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Abstract:

The occurrence of failures in industrial automatic systems is usually related to a change on
the machine’s vibration pattern. This work proposes a feature extraction based on the mobile
standard deviation and a simple and efficient data classification model to be implemented as
local processing of IoT (Internet of Things) systems. The proposed method is evaluated in a
simulation of a non-invasive online condition monitoring experiment of a rotating machine, with
the objective of detecting the condition of a dry running centrifugal pump. The results obtained
reveals that the proposed algorithm has high precision to detect the failure condition on the
behavior of the monitored machine. The development of these types of systems makes it possible
to integrate them into automated industrial plants.

Resumo:

A ocorréncia de falhas em sistemas automaticos industriais esté geralmente relacionada a uma
mudanga no padrao de vibracao das maquinas. Este trabalho propoe um método para extragao
de caracteristicas baseado no desvio padrao moével e um modelo de classificacao de dados simples
e eficiente para ser implementado em processamento local de sistemas IoT (Internet of Things).
O método proposto é avaliado em um experimento simulado de monitoramento online nao-
invasivo de condigao de maquina rotativa, com o objetivo de identificar o funcionamento a vazio
de uma bomba centrifuga. Os resultados obtidos mostram que a proposta possui alta precisao
para detectar condi¢ao de falha no comportamento da méquina monitorada. O desenvolvimento
de sistemas desse tipo possibilita sua integracao a plantas industriais automatizadas.

Keywords: Vibration descriptor; machine condition monitoring; IoT; non-invasive system.

Palavras-chaves: Leitor de vibragoes; monitoramento de condicao de maquina; IoT; sistema
nao-invasivo.

1. INTRODUCAO

Plantas industriais automatizadas necessitam de segu-
ranga em seu funcionamento, principalmente ao serem
levados em conta os altos custos dos equipamentos en-
volvidos nos processos, como mencionado por Sitompul
and Rohmat (2021). Dessa forma, métodos de manuten-
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¢ao preditiva e andlise de condicao de méquinas foram
desenvolvidos para detectar um mau funcionamento no
momento em que ele ocorre, como proposto por de Aratjo
et al. (2022) e no trabalho de Gonzdlez et al. (2014),
permitindo que os operadores tomem atitudes antes de
ocorrer alguma falha ou acidente, evitando prejuizos para
a producgao e para a empresa.

Tecnologias como IoT e Industrial Internet of Things,
provam que sao aliadas da industria, principalmente nas
areas de inovagao e seguranga. Desta forma, a andlise de
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condicao de maquina aliada & conectividade em sistema
industrial representam uma importante aplicacao da in-
ternet das coisas (Huda et al., 2018).

Algumas aplicagoes industriais com IoT foram desenvol-
vidas para melhorias de equipamentos como retrofitting e
melhorias no processo de manutencao preditiva. No traba-
lho desenvolvido por Guerreiro et al. (2018) foi proposto
o conceito de Smart Retrofitting e sistemas ciberfisicos.
Como resultado, a metodologia propoe levar aspectos da
Industria 4.0 relevantes para processos industriais, visto
que este pode ser o primeiro passo para uma empresa
implementar os conceitos da Industria 4.0. No trabalho de
Lins et al. (2018) foi proposta uma forma de realizar o pro-
cesso de manutencgao preditiva através de uma plataforma
que, independente do modelo ou tipo do equipamento
industrial, oferece recursos para integrar este equipamento
com a Industria 4.0.

Sistemas de bombeamento de liquido devem prevenir o
funcionamento a vazio, devido aos possiveis desgastes nos
componentes internos, altas temperaturas e vibragoes, que
podem causar impactos negativos & produgao (Tong et al.,
2020). Nesse contexto, sistemas de monitoramento conti-
nuo sao de grande importancia para garantir a seguranca e
confiabilidade de um processo automatico. Estes sistemas,
geralmente, utilizam sensores e sistema de aquisi¢ao de da-
dos onerosos, que muitas vezes inviabilizam sua aplicagao
generalizada dentro de uma industria.

O objetivo deste trabalho é, portanto, propor um método
de extracao de caracteristicas unidimensional inspirado no
desvio padrao moével (do inglés, Moving Standard Devi-
ation - MSD) que é utilizado no monitoramento de pre-
cisao analitica de resultados clinicos de pacientes, como
mostrado no trabalho de Liu et al. (2017). O descritor
proposto captura as variagoes de nivel de liquido em um
sistema de bombeamento por meio dos sinais de vibragao
capturados por um sensor do tipo micro-electromechanical
system (MEMS). Um modelo de classificagdo de dados de
baixa complexidade, treinado com os dados do descritor, é
avaliado em um experimento de monitoramento continuo
de condigao da méquina, simulando seu uso em sistemas
embarcados com processamento local.

O restante do artigo se divide como se segue. A Secgdo 2
descreve a metodologia para extracao de atributos e o
tratamento realizado para se fazer a classificacao e a
avaliagao. Na Secao 3 é feita uma discussao sobre os
resultados obtidos e uma analise de desempenho do modelo
de classificacao. Por fim, na Secao 4 apresentamos as
conclusoes retiradas do estudo dos dados e da resolugao
do projeto.

2. METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO

Este trabalho utiliza sinais de vibracao capturados por
um acelerometro triaxial MEMS de modelo MPU-6050
acoplado a uma bomba centrifuga industrial como pode
ser visualizado no modelo da Figura 1. Por sua natureza
ndo invasiva, o sistema pode ser instalado facilmente em
méquinas semelhantes. Os sinais sao enviados para um
computador local onde é realizado o processamento.

Os dados de vibracao foram divididos em trés situagoes:
Falha, Alerta e Normal. Cada uma é representada por
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Figura 1. Representagao grafica da divisao do tanque
industrial acoplado a bomba centrifuga conectada
ao sistema de aquisicao de dados. Observa-se que o
tanque divide-se em intervalos de 20 L.

uma classe, caracterizadas da seguinte forma: a Classe
0 representa o estado de falha, quando a bomba estd
funcionando a vazio; a Classe 1 representa um estado
de alerta, quando hd menos de 20 L no tanque; por
dltimo, a Classe 2 representa um estado de funcionamento
normal, quando o nivel de liquido esta entre 20 e 100 L.
As capturas foram realizadas tendo em vista diferentes
condigoes de operacao, determinados pelo nivel de liquido
no tanque ligado & bomba centrifuga. As diferencas no
sinal de vibragao, de acordo com o nivel de liquido presente
em um determinado momento da operacao, sao detectadas
por um classificador com o objetivo de gerar alarmes para
o sistema de controle do processo.

Foram desenvolvidos métodos para a extracao de atributos
e classificacao dos dados capturados nas diferentes condi-
¢oes, como detalhado a seguir.

2.1 Configuracao do sistema

A estrutura estabelecida para a captura dos dados de
vibragao foi composta por um tanque industrial com capa-
cidade para 100 L de dgua, com saida ligada a uma bomba
centrifuga, que é acionada por meio de um motor de indu-
¢ao controlado por um inversor de frequéncia. Esse sistema
faz parte de uma planta industrial didatica automatizada
do Laboratério de Automacao e Redes Industriais (LARI).
O motor da bomba centrifuga funciona a 2.263 RPM,
por meio de um sinal de 40 Hz enviado pelo inversor de
frequéncia e as capturas de dados foram realizadas durante
seu estado permanente. O sistema é aberto, sem retorno
do liquido bombeado.

Neste trabalho, as vibragoes causadas por desalinhamento,
fixagao e estrutura que suporta os equipamentos sao con-
sideradas parte do sistema de bombeamento.

2.2 Aquisicao dos dados
O monitoramento de vibragoes é um método nao-invasivo

que pode ser facilmente instalado em qualquer maquina ro-
tativa. Neste trabalho, utilizou-se um acelerometro MEMS
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ligado a um microcontrolador de baixo consumo de energia
a fim de realizar a captura dos dados. Os dados sao armaze-
nados e posteriormente transmitidos para um computador
para processamento.

Os dados utilizados neste trabalho foram separados em trés
classes, de acordo com a quantidade de liquido no tanque
ligado & bomba centrifuga, como ilustrado na Figura 1.

Foram coletadas capturas tridimensionais em cada um
dos trés eixos de aceleragdo (AcX, AcY e AcZ). Para as
classes 0 e 1, onde os quais o nivel de dgua estd menor
que 20 litros, utilizou-se 3.000 capturas para cada eixo,
totalizando 9.000 capturas de sinal para cada uma. Para
a classe 2, que abrange os quatro intervalos de 20 litros
restantes, foram realizadas 3.000 capturas para cada va-
riagao, portanto 12.000 capturas em cada eixo da classe,
totalizando 36.000 capturas. O dataset final contém, por-
tanto, 54.000 capturas de sinal, se considerados todos os
eixos e todas as classes. Os dados foram capturados com
um periodo amostral de dms, equivalente a uma frequéncia
amostral de 200Hz, por meio do sensor MEMS digital com
16 bits de resolugao, totalizando 65.536 valores de ace-
leragao possiveis, que correspondem & deteccao de sinais
de até aproximadamente +19,62m/s?. Pode-se observar
visualmente a diferenca no padrao de vibragao em cada
eixo do acelerometro do sensor por meio da Figura 2.
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Figura 2. Representagao visual dos sinais de vibracao
pacotes de 100 amostras em cada uma das condigoes
estudadas neste trabalho. O sensor digital envia dados
de vibracao de 16 bits em cada eixo espacial por
meio do protocolo I12C ao microcontrolador. E possivel
observar que a vibracao tende a aumentar quando a
condicao estd mais préxima do normal, quando ha
mais liquido nos tanques.

Considera-se que, para niveis acima de 20 L, a bomba
centrifuga opera em condicoes normais. Para niveis abaixo
de 20 L, a bomba opera normalmente, mas hd um aumento
do risco de funcionamento a vazio caso ocorram falhas
fisicas ou erro no sistema de automagao, constituindo,
portanto, uma condicao de alerta. A situacdo de falha
ocorre se o tanque ficar completamente vazio. Essa é
uma condicao considerada rara, que ocorre somente se o
sistema de automacao falha. De fato, essa condigao deve
ser prevista no projeto de um sistema de automacao.
Entretanto, em caso de erro na légica de controle ou falhas
na instrumentacao, as medigoes de seguranca projetadas
podem nao ser efetivas.
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As classes utilizadas na Secao 2.4, referente ao experimento
de classificagao dos dados, foram separadas na forma
descrita na tabela 1. Cada amostra corresponde a 100
capturas de sinal para cada eixo do aceleréometro.

Tabela 1. Descricao do dataset utilizado na
classificagao dos dados.

Quant. de Nivel de Condigao do
Classe Lo .
amostras  liquido [L] sistema
2 120 21 - 100 Normal
1 30 1a20 Alerta
0 30 0 Falha
Total 180

2.8 FExtracdo de caracteristicas

Devido a baixa taxa de amostragem, determinada por
restricoes da largura de banda do sensor MEMS e pelo
atraso na conversao do sinal do sensor pelo sistema de
aquisicao. Os dados de amplitude da vibracao também
sao influenciados pela frequéncia de rotagao da bomba,
adicionando mais uma varidvel a ser considerada nas
situagoes apresentadas. Assim, existe uma limitacdo na
captura de detalhes do sinal de vibragao que inviabiliza
o uso de técnicas baseadas em andlise de frequéncia.

Adotou-se, portanto, a andlise destes sinais no dominio
do espaco, estimando o nivel de variagao capturada pela
amostragem do sinal de vibragdo da bomba. Observa-se
na Figura 2 que o padrao da variagao do sinal possui uma
desconformidade significativa para a condigao de tanque
vazio, quando comparado as demais condigoes de operagao.

Vale ressaltar que o método de extracao de caracteristicas
deve ser tao rapido e de simples implementagao quanto
possivel, visando o objetivo de embarcar o método em
um sistema IoT com processamento local em tempo real.
Estabeleceu-se um limite superior de até 0,58 para a
extragao de caracteristicas de cada pacote de dados, de
forma que, quando submetido a uma situacao real, o
sistema consiga enviar a classe dos dados a cada 1s. Apéds a
implementacao, observou-se que o tempo para a execugao
de todo o método de extragao de caracteristicas nunca
ultrapassou os 0,1s. O desvio padrao é uma medida da
tendéncia do sinal se desviar da média e, portanto, fornece
uma boa estimativa da sua variagao.

A proposta de extragdo de caracteristicas deste trabalho
é aplicada a uma amostra contendo 100 capturas de
dado, para cada eixo do acelerometro. A caracteristica
variacional do sinal de vibracao é capturada com MSD
utilizando uma janela deslizante, como demonstrado na
Figura 3.

A transformacao dos sinais de amplitude em sinais de
variagao é ilustrada na Figura 4, utilizando

MSDa(t) = std (xa(t)*wh(t))v (1)

em que std(.) é o desvio padrao da convolugao - * - entre
a janela degrau unitdrio wp(t) de tamanho h, centralizada
em t, e o sinal de vibracao z,(t) do eixo a.

O valor médio da variacao do sinal em cada eixo é, entao,
computado como
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(c) Célculo do desvio padrdo AcX
movel para cada janela de dados ﬁg

dentro de uma mesma amostra de
sinal

/" (d) Cada
captura de dado

. _— . contém uma
: ¢ informagdo de
vibragao
(a) 3000
capturas
divididas em
30 amostras
de sinal

(b) Cada amostra de sinal contém
informacgdo de 100 capturas de dados

Figura 3. Modelo do extrator de caracteristicas proposto.
O procedimento ¢é repetido para cada uma das classes
separadamente.

S MSD,

WD = 015Dy

2)
em que #(.) representa a cardinalidade. Finalmente, o
descritor d do sinal amostrado é obtido calculando-se a
média quadrética (RMS, do inglés root mean square) dos
trés eixos com a expressao

d:\,izangwa. 3)

Esse procedimento de extracao é simples, de baixa com-
plexidade computacional. Ele pode ser implementado no
préprio dispositivo de coleta dos dados e, se utilizando
um algoritmo para cédlculo incremental do desvio padrao,
utiliza recursos minimos de meméria. O tamanho da janela
deve ser escolhido de forma que nao comprometa uma
boa estimativa do desvio padrao, porém deve ter tama-
nho pequeno o suficiente para otimizar o processamento.
Neste trabalho, observou-se empiricamente varios tama-
nhos para a janela de dados, sendo escolhido h = 11 para
atender a esses dois requisitos.

O resultado desta operagao é um valor escalar para cada
sinal amostrado. A distribuicao dos dados apds o processo
de extracao de caracteristicas pode ser visualizado na
Figura 5

2.4 Classificador

Visando a implementacao em um sistema embarcado de
baixo consumo energético, decidiu-se adotar um algoritmo
simples baseado em drvore de decisdo (Charbuty and Ab-
dulazeez, 2021), cujos limiares de classificacao sdo obtidos
com a média e desvio padrao do descritor do sinal.

Os parametros da arvore de decisao sao determinados
utilizando-se 20% dos dados. Os limiares [¢ para a clas-
sificacdo sao computados com a expressao
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Figura 4. Sinais de variacdo em cada uma das condigbes
monitoradas a partir dos valores dos eixos x, y e z do
acelerometro. Esses sinais sao obtidos apds a operacao
de extracao de caracteristicas sobre o sinal de vibracao
utilizando uma janela de tamanho 11.
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Figura 5. Distribuicao dos valores do descritor para cada
uma das classes. As linhas pontilhadas representam os
limiares que dividem cada classe. Estes limiares foram
obtidos por meio da média mais um desvio padrao de
cada classe, como descrito na Secgao 2.4.

I° = g+ o5, (4)

em que ¢ € {Falha, Alerta, Normal}, u§ e 05 sdo a média
e o desvio padrao, respectivamente, dos descritores d
utilizados para treinamento. A predicao da classe p a partir
do descritor d do sinal de entrada, é definida como

p(d) = argmax (d —1° < 1°—d). (5)
(&3

Neste trabalho, assume-se que a ocorréncia de falhas por
funcionamento a vazio é um evento raro. Dessa forma,
é utilizada uma validacao cruzada nao estratificada para
estimar um desempenho nao enviesado da deteccao de
falhas em uma simulacao de monitoramento de condigao
de uma maquina industrial.

O experimento de classificagao é repetido 100 vezes para
estimar um desempenho médio, bem como obter uma
distribuicao das métricas de desempenho. Durante a im-
plementacao do modelo, utilizou-se uma divisdo de 80%
dos dados para treino, e 20% para teste. E possivel, entao,
avaliar a robustez do método proposto em uma simulagao
da aplicacao em monitoramento de condicao do sistema.
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O objetivo é detectar condigoes de falhas no sistema de
bombeamento, especificamente o funcionamento a vazio, e
gerar alarmes para as situagoes de risco, antes que uma fa-
lha ocorra. Durante os experimentos realizados, observou-
se que o aumento das repeticoes nao altera a interpretagao
dos resultados.

2.5 Meétricas utilizadas para avaliagao

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho do
modelo de classificacao dos dados sao precisao, revocagao
e F1. A F1 Score é uma média harmonica entre a precisao
e a revocacao e permite avaliar o desempenho geral,
o que facilita comparar a robustez entre os diferentes
casos apresentados. O valor médio ponderado das métricas
é utilizado, ja que esse tipo de avaliagdo ponderada é
calculado utilizando as médias das F1 Score de cada
classe quando considerada a quantidade de amostras de
sinal de cada uma delas, e, no caso do dataset utilizado
neste trabalho, tal abordagem justifica-se devido as classes
serem desbalanceadas. A F1 ponderada pode ser, portanto,
obtida pela seguinte equagao, onde F1 representa cada
classe e P, a proporgao da classe correspondente quando
comparado ao conjunto total de dados

Fly =Y F1,-P, (6)
1=0

Contudo, as métricas mais importantes neste trabalho
SA0 a precisao e a revocagao porque permitem avaliar os
detalhes do desempenho da detecgao das condigoes de pré-
falha (classe Alerta) e falha (classe Falha), considerando a
superposicao entre essas classes.

3. RESULTADOS

Os resultados do modelo de classificagao baseado no descri-
tor proposto neste trabalho, foram obtidos a partir de um
experimento de simulagao do monitoramento de condigao
em um sistema de automagao.

A robustez é avaliada com base na média geral e no
pior caso das métricas de desempenho de classificagio. A
classificagao como pior e médio casos foi realizada com base
nos valores da métrica F'I Score de cada teste do modelo.

3.1 Andglise de desempenho de classifica¢do

Os resultados mostram que o classificador baseado no
descritor proposto possui precisao maxima para a classe
Falha. Isto é importante para aplicagoes de monitoramento
continuo nas quais falsos positivos sao indesejdveis, ja que
podem levar a interrupcgoes indesejadas nos processos do
sistema de automacao.

Por outro lado, erros de detecgdo (falsos negativos) de
estados de Alerta (classe 1) e Falha (classe 0) foram
registrados. Entretanto, falsos negativos sao admitidos,
ja que essas condigoes provavelmente se repetirao depois
que uma falha se torna estavel, com grande probabilidade
de ser detectada nas préximas amostragens do sinal. A
matriz de confusao geral, presente na Tabela 2 mostra que
os falsos negativos para as classes Falha e de Alerta sao
inferiores a 20%.
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Tabela 2. Matriz de confusao total dos experi-

mentos
Predicao
Falha  Alerta  Normal
Falha 503 90 0
Verdade  Alerta 0 503 94
Normal 0 80 2330

E possivel observar na Figura 6, que as métricas de
avaliagao apresentam valores de precisao, revocagao e F1-
score acima de 90% no melhor caso. Observa-se que,
mesmo no pior caso, as métricas se mantém proximas a
80%.

100% Precisio

B80%

60%

40%
0%

Pior Média Melhor

[ Revocagio
N FL

o
a
R

Figura 6. Resultado da classificacao supervisionada avali-
ado a partir do pior caso, caso correspondente ao de-
sempenho médio e melhor caso. A classificagao como
pior, médio e melhor casos foi realizada com base nos
valores da métrica F'I Score de cada teste do modelo.

Quando analisados os resultados do desempenho médio
por classe, observa-se que a deteccao da condicao de falha
(classe 0) tem méxima precisdo, como pode ser visto
na Figura 7. Percebe-se que o descritor possibilita alta
sensitividade e alta especificidade para a detecgao da classe
Falha. Isso demonstra um 6timo desempenho considerando
a capacidade de deteccao da condigao de falha, com pouco
ou nenhum falso alarme. A deteccao da condigdo normal
também tem OGtima precisao média. Além disso, embora
ocorram alguns falsos alarmes para a condigdo Alerta, isto
nao acarretaria um parada do sistema de automacao.

Mesmo no pior cendrio, como ilustrado na Figura 8, os
resultados mostram alta precisao para a deteccao da classe
Falha.

Importante notar que, no pior caso, as métricas precisao e
revocagao ficaram abaixo de 90% para ambas classes Falha
e Alerta. Mesmo com a possibilidade de nao detecgao da
falha, a Tabela 3 mostra que desempenho menores que 90%
sao muito pouco frequentes, como ilustrado na Figura 9.

Tabela 3. Percentual de métricas de desempe-
nho com valor abaixo de 90%

#(Precisdo < 90%)  #(Revocagéo < 90%)
13% 22%
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Figura 7. Resultado das classificagoes correspondente ao
desempenho médio, analisado por classe Falha, Alerta
e Normal. A alta revocacao da classe Alerta e a alta
precisao da classe Falha demonstram robustez para a
prevencao de falhas.
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Figura 8. Resultado do pior caso da classificagao analisado
classe a classe, entre as classes Falha, Alerta e Normal.
Observa-se que até mesmo nesta situagao, a deteccao

de falhas possui alta taxa de precisao, como desejado.
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Figura 9. Frequéncia das métricas de desempenho nos ex-
perimentos de classificagao. Observa-se que os valores
de precisao e de revocagéo préximos de 95% sdo mais
frequentes.

4. CONCLUSOES

Os resultados mostram que o método proposto apresenta
um comportamento robusto, especialmente em aplicagoes
de monitoramento continuo de condigbes da maquina e
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como um sistema de suporte na tomada de decisoes du-
rante o gerenciamento de alertas em plantas industriais.

O descritor obtido com a extragao de caracteristicas mos-
tra que é possivel separar corretamente os dados de cada
classe, levando em conta sua aplicagdo. A classificagdo do
sinal, foi desenvolvida de forma a identificar as diferen-
tes condigoes de funcionamento visando ser implementada
em um sistema embarcado no futuro. Para tal, utiliza-se
um método simples de classificagao, de forma a consumir
pouco poder de processamento quando utilizado em uma
aplicacao real de monitoramento com sistema IoT, especi-
almente considerando o processamento local ou na borda.

Por meio dos resultados do experimento, observa-se que
é possivel identificar a ocorréncia de falhas com méxima
precisao, ainda que este evento seja bastante raro. Também
é possivel verificar que ocorrem poucos falsos positivos, que
produziriam indesejados falsos alarmes.

Para trabalhos futuros, deseja-se validar a metodologia
proposta integrando-a a um sistema de planta automa-
tizado. Dessa forma, pretende-se embarcar todo o sistema
de extracao de caracteristicas em um microcontrolador,
de forma que este realize todo o processamento do sinal
localmente.

Adicionalmente, pretende-se examinar métodos adaptati-
vos para ajustar e otimizar os limiares do classificador em
tempo real.
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