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Abstract— Machine condition monitoring is one way to determine the operational status of a machine. Eval-
uating the condition of the machine helps to detect failures in the initial stages, avoiding downtime and saving
resources and energy. This article presents a methodology for monitoring conditions and detecting failures in
a centrifugal pump through the analysis of vibration signal collected with a MEMS accelerometer. The pro-
posed method uses artificial intelligence techniques to classify the vibration patterns that characterize the pump
conditions, allowing the detection of undesired operating conditions with at least 80 % accuracy.
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Resumo— O monitoramento de condi¢ao de maquina é uma forma de determinar a situacdo operacional de
uma maquina. Avaliar a condigdo da méquina ajuda a detectar falhas nos estagios iniciais, evitando quebras e
economizando recursos e energia. Este artigo apresenta uma metodologia para monitoramento de condigoes e
deteccao de falhas em uma bomba centrifuga através da andlise de sinal de vibragao coletada com um acelerémetro
MEMS. O método proposto utiliza técnicas de inteligéncia artificial para classificar os padroes de vibragao que
caracterizam as condi¢bes da bomba, permitindo detectar condigbes indesejadas de operacdo com pelo menos

80% de acurécia.

Palavras-chave— Monitoramento de condigdo, Deteccao de falha, Economia de energia

1 Introducao

O uso de méquinas rotativas nas industrias vem
sendo bastante analisado, devido a sua grande im-
portancia e por ser amplamente utilizada para
plantas de tratamento de dgua, esgoto, agricul-
tura, drenagem, producgao de alimentos e utilizada
em projetos.

A cavitacdo tem grande influéncia no desem-
penho da operacao de um sistema de bombea-
mento e na ocorréncia de muitos problemas, como
a degradacao do material, a vibragao da unidade
e o ruido hidrdulico (Yang et al., 2012). Por isso,
a deteccao de cavitagao em seus estdgios inici-
ais é um requisito importante para a manutengao
preditiva desses equipamentos. O monitoramento
e andlise de vibracoes é a técnica mais difun-
dida e mais adequada para maquinas rotativas
(Beebe, 2004). Além disso, os sinais de vibragao
de um equipamento sao utilizados como um meio
para detectar falhas (De Moura et al., 2011; Lei
et al., 2013; De Moura et al., 2009).

Trabalhos recentes tém investigado metodolo-
gias de aprendizagem de méquina e técnicas de
inteligéncia artificial para classificar os dados co-
letados no equipamento. (Konar and Chattopad-
hyay, 2011; Ramalho et al., 2012), utilizam uma
maquina de vetor de suporte juntamente com a
transformada Wavelet continua para analisar vi-
bragoes de quadros durante o arranque. No tra-
balho de (Zhang et al., 2014), investiga-se nu-

mericamente o desempenho de cavitagao de uma
bomba centrifuga e (Kiranyaz, 2016) propéem um
monitoramento de condi¢ao de um motor e um sis-
tema de detecgao de falhas precoces usando redes
neurais convolutivas, (Chen et al., 2011) apresen-
tam um esquema baseado em dados simples para
o monitoramento continuo de condigoes e para o
diagnédstico automatico de falhas em um motor
com rolamento desequilibrado, além disso, os au-
tores utilizam o classificador kNN com operador
de soma de correlagao como medida de similari-
dade.

O sistema de aquisi¢ao empregado nos exper-
imentos deste trabalho baseia-se na proposta de
Ramalho et al. (2012). Esse dispositivo foi pro-
jetado para ser simples e utilizar componentes de
baixissimo consumo, o que permite ser alimentado
por baterias ou sistemas de energia solar. Dessa
forma, a coleta do sinal e o diagndstico da bomba
pode ser realizado em ambientes desassistidos.

Este trabalho apresenta um método de de-
tecgao de cavitacao incipiente em bombas periféri-
cas a partir de sinais de vibragao coletados por um
sensor acelerometro MEMS e a extracao de de-
scritores de complexidade de sinal no dominio do
tempo. Um dispositivo coleta dados de vibragao
continuamente e analisa os sinais de vibracao au-
tomaticamente para identificar o estado de oper-
acao do equipamento monitorado.

O restante deste trabalho apresenta detalhes
dos experimentos realizados, incluindo a coleta e



o processamento do sinal na secao 2. Na secao 3
sao apresentados os resultados e na segao 4 sao
apresentadas as conclusoes.

2 DMetodologia

O método de deteccao de condigdo da bomba
baseia-se na extragao de caracteristicas do sinal
de vibragao usando um sensor MEMS triaxial
(Freescale MMAT7361), no qual a frequéncia de
ressonancia é da ordem de 6kHz e o nivel de sen-
sibilidade é + 1,5g (800mV/g) (Ramalho et al.,
2012). O sinal é coletado em uma bomba cen-
trifuga de baixa poténcia presente em uma planta
industrial. Apods a extracao de caracteristicas,
os dados sao submetidos a algoritmos de classi-
ficacao, e estes, geram uma saida informando a
condigao do equipamento. O modelo experimen-
tal utilizado na coleta de dados pode ser observado
na Figura 1.
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Figure 1: Monitoramento de condigao e classifi-
cacao de falhas.

2.1 Modelo experimental

Os testes foram realizados em wum circuito
hidraulico experimental contendo uma bomba
centrifuga movida por um motor monofasico de
0,5 HP, ilustrado na Figura 2. As vélvulas dis-
postas na entrada da bomba foram controladas
manualmente, a fim de simular diferentes niveis
de cavitacao, por meio da restricao gradual da
succao da bomba. O estrangulamento da vélvula
cria uma diferenca de pressao na entrada fazendo
com que a mesma caia abaixo da pressao de vapor
do liquido, formando bolhas de ar, nas quais irdao
implodir em uma regiao onde a pressao é acima
da pressao de vapor do liquido. Se as sucessi-
vas implosdes ocorrerem proximas a uma super-
ficie sdlida, poderd ocasionar danos microscépi-
cos, que podem evoluir para danos irreparaveis
(Plesset, 1949).

2.2  Descritores de complexidade do sinal

Utilizou-se um algoritmo em C++, para extrair
as caracteristicas da bomba, gerando um con-
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Figure 2: Modelo utilizado para realizar os exper-
imentos.

junto com quatro dimensoes de entrada a =
{En,Et,DF,Ej}.

e En - Energia: Fornece uma estimativa indi-
reta da intensidade de vibragao, através do
nivel de variagao dos coeficientes de detalhes
do sinal. Quando somados em todos os niveis
de decomposicao do sinal, obtemos os valores
da energia,

E 1§ d;[i]?
nzﬁglm, (1)

D é o comprimento do sinal, d; sdo os coefi-
cientes de detalhe e ¢ representa o nimero de
decomposigoes wavelets do sinal.

e Et - Entropia: Aproxima o grau de desorgani-
zacao dos coeficientes de detalhes do sinal. E
sensivel a presenga de harmonicas e é obtida a
partir da densidade de probabilidade do con-
junto de coeficientes,

Et = —plogp(dy), (2)

p é a densidade de probabibilidade e d; sao
os coeficientes de detalhe do sinal.

e DF - Dimensao Fractal: Utilizada para medir
o grau de complexidade do sinal. O célculo é
obtido através do algoritmo de contagem de
caixas (BozCounting),

DF = lim 29V (0)

=0 log(l) ’ ®)

N(1) representa o nimero de quadrados que
coincidem com o objeto analisado e [ corre-
sponde ao tamanho da caixa usada na malha
de quadrados.

e Ej - Energia da taxa de aceleracao (Jerk):
mede a variagao subita na aceleracao, indi-
cando um possivel aumento da complexidade
do sinal monitorado,

|

1 L
Ej==% k), (4)
k=1



2.8 Base de dados

O banco de dados utilizado neste artigo, possui
500 amostras distribuidas em trés classes distin-
tas e definidas pelo estado de operagao da bomba,
para diferentes posigoes da valvula de fluxo no cir-
cuito de sucgao. Os dados foram separados con-
forme a Tabela 1. A separacdo dos dados nessas
trés classes permite identificar como a bomba esta
operando, se estd desligada, ligada em funciona-
mento normal ou ligada em condicao de falhas.

Table 1: Descricao das condigoes de operagao da
bomba durante os ensaios realizados.

abertura

Classe Quantidade Condicao Estado da valvula
de amostras da bomba
de entrada
Classe X 100 (referéncia) desligada -
Classe Y = 200 (normal) ligada 100 e 75
Classe Z 200 (possivel falha) ligada 50 e 25

As amostras foram apresentadas a quatro
classificadores, a saber, MLP, kNN, SVM e GNB,
com o objetivo de treind-los para reconhecer
a classe a que uma determinada amostra per-
tence.Dessa forma, pode-se identificar a condigao
de operacao da bomba. Esses classificadores sao
detalhados na subsecao seguinte.

2.4 Classificadores para reconhecimento de

padroes

Nesse trabalho foram utilizados alguns classi-
ficadores comumente encontrados na literatura
como solugdo para deteccao de padroes (Ramalho
and Medeiros, 2017).

2.4.1 Multilayer Perceptron - MLP

O Perceptron Multiplas Camadas € constituido
por um array que forma a camada de entrada, por
uma ou mais camadas escondidas e uma camada
de saida. Cada neurénio recebe uma soma pon-
derada das contribui¢ées dos neuronios da camada
precedente. Uma das funcgoes de ativagao mais
utilizadas para obter uma saida da rede € [—1,1],
sendo 0 o limiar que define uma saida verdadeira
(1) ou falsa (-1) para uma dada classe, é a tan-
gente hiperbodlica tanh, definida por,

et — e

tanh(z) = prympet (5)

Para treinar a rede, um algoritmo popular
para treinamento de MLP é o método conhecido
como retro-propagacao (backpropagation), onde
o erro é calculado na saida da rede é propa-
gado através das camadas de neurénios para at-
ualizar os pesos das somas ponderadas (Pandey
and Barai, 1995). O backpropagation é uma
generalizagao do algoritmo de minimo quadrado
médio (LMS, do inglés Least Mean Square).

Os neurénios das camadas intermedidrias (es-
condidas) desempenham um papel fundamental
em MLPs com algoritmos de retro-propagagao,
(Braga et al., 2000).

2.4.2 K-Nearest Neighborns - kNN

O kNN assume que todos os elementos da amostra
contém nao somente dados em cada conjunto, mas
também a classificagao desejada de cada item.
Quando uma classificagao deve ser feita para um
novo item, sua distancia para cada item no con-
junto de amostra deve ser computada. Somente as
k amostras mais préximas no grupo de amostras
sao consideradas. O novo item é entao classificado
para a classe que possui mais itens para esse grupo
das k amostras mais préximas.

Componentes de uma amostra denota suas
caracteristicas e a distancia entre duas amostras
representa sua similaridade. A medida da dis-
tancia euclidiana é geralmente adotada no kNN
tradicional. Para quais quer duas amostras com
n caracteristicas, por exemplo X = (z1, 22, ..., )
eY = (y1,v2,..-,Yn), & distancia euclidiana entre
elas é medida através da equagao 6 (Su, 2011):

dist(X,Y) = /(1 —11)2 4 ... + (zp — yn)2.
(6)

2.4.3 Support Vector Machine - SVM

O SVM ¢ baseado na redugao de risco estrutural
(SRM, do inglés Structural Risk Minimization),
principio enraizado na teoria de aprendizagem es-
tatistica. Ele possui melhores habilidades de gen-
eralizagao do que os sistemas que utilizam a min-
imizagao empirica de risco (ERM, do inglés Em-
pirical Risk Minimization), e o SRM é conseguido
através da minimizagao do limite superior de erro
de generalizagao. O SVM tem o potencial de lidar
com espacos de caracteristicas muito grandes, pois
o treinamento do SVM é conduzido de forma que
a dimensao dos vetores classificados nao tenha um
impacto distinto na performance do SVM, como é
o caso dos classificadores tradicionais. O SVM
pode solucionar problemas de aprendizado com
um pequeno numero de amostras. Devido ao fato
que ¢ dificil de conseguir amostras de falhas na
prética, SVM ¢ introduzido em diagndstico de fal-
has nas maquinas devido a grande precisao e boa
generalizagdo para menores numeros de amostras
(Widodo and Yang, 2007).

Dado o vetor de treinamento z; € RP,i =
1,..n em duas classes, e o vetor y € {1,—1}", o
SVM busca encontrar um hiperplano otimizado

Wy - x — b, =0, (7)

sendo w, o vetor ponderador e b, o limiar de clas-
sificacdo 6timo, para gerar o classificador binario
linear f(z) € {—1,1}, definido como:

f(@) = sgn(w, - —b,) (8)



em que sgn(-) é uma funcdo que retorna o sinal do
argumento.

Para encontrar o classificador f(z) 6timo em
SVM, deve-se solucionar o problema de otimizagao
quadrética:

.1 &
argmin —w' w + C iy 9
gmin ;C (9)

em que C' é um parametro de regularizagao e (;
sao chamadas de varidveis que medem o desvio de
condicao de separabilidade ideal entre as classes
(Webb, 2002).

2.4.4 Gaussian Naive Bayes - GNB

O Naive Bayes é um conjunto de algoritmos de
aprendizado supervisionado, que aplicam o teo-
rema de Bayes com a suposigao “naive” (ingénua)
de que existe independéncia entre todos os pares
de elementos. Este classificador calcula a prob-
abilidade de que um dado exemplo pertence a
uma determinada classe, e assume que os dados
possuem uma distribuicao normal. Dado um ex-
emplo X, descrito pelo seu vetor caracteristico
(z1,22,...,x,) € uma classe alvo y, o teorema
de Bayes nos permite expressar a probabilidade
condicional P(y|X) como o produto de proba-
bilidades mais simples utilizando o pressuposto
“naive” de independéncia,

P(y)P(X|y) Py [T, P(xily)
Pyix) = s = UL,
(10)

Como P(x) é constante para um dado exem-
plo, a seguinte regra é utilizada para classificar a
amostra,

j=argmax Po) [[ Plai). ()

A estimativa “Maximum a Posteriori” (MAP)
é comumente utilizada para estima os parametros
no modelo Naive Bayes, incluindo P(y) e P(x;|y);
o primeiro é a frequéncia de amostras com a classe
y no conjunto de treinamento. Além disso, este
implementa a classificagdo assumindo que a dis-
tribuicao de caracteristicas é normal, também con-
hecida como distribui¢ao gaussiana,

fz) = ezl (12)

onde o e u sao estimados pela probabilidade max-
ima (Lou et al., 2014).

2.5 Awaliagao de desempenho dos classificadores

Para avaliar o desempenho dos classificadores ad-
equadamente, alguns critérios foram adotados.
Consideraram-se a separacao dos dados em um

conjunto de treinamento e em um conjunto de
testes. Essa divisao é importante para que o
modelo realize os testes com dados desconhecidos.
Neste trabalho foram utilizadas 77% das amostras
para treinamento e 33% para testes.

Como o conjunto de dados contém apenas 500
amostras (conjunto relativamente pequeno dada
a dimensdo dos atributos), é importante utilizar
uma validagao cruzada para que o classificador
apresente maior eficiéncia e através deste recurso,
seja possivel avaliar a capacidade de generalizagao
dos modelos. Utilizou-se a validacao k-Fold sendo
que as amostras foram divididas em 10 grupos se-
lecionados aleatoriamente.

Apébs o treinamento e os testes dos dados,
empregaram-se alguns critérios para a avaliagao
do desempenho dos classificadores. A avaliacdo foi
feita com base em uma matriz de confusao demon-
strada na Figura 3).

| PREVISTO |
VERDADEIRO FALSO
POSITIVO POSITIVO
-
=L
w
o
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Figure 3: Matriz de confusao para o teste de vali-
dade dos modelos

Algumas métricas de avaliagdo utilizadas
nesse artigo calculados com base na matriz de con-
fusdo de um dado modelo:

e Acurécia: é a capacidade de definir o quanto
o resultado encontrado estd proximo do resul-
tado real, quanto maior a acuracia, mais efi-
ciente é o resultado da experiéncia, o calculo
é representado pela soma de todos os acertos
positivos dividido pelo total de amostras,

o VP+VN
AcuraCIa_VP+FP+FN+VN' (13)

e Precisao: quantidade de amostras classifi-
cadas como pertencentes a uma classe, que
realmente sao daquela classe (verdadeiros
positivos), dividido pela soma deste valor,
e o numero de amostras classificadas nesta
classe, mas que pertencem a outras (falsos
positivos),

VP
Precisao = ——. 14
VP+ FP (14)
e Sensibilidade: é a capacidade que o teste
apresenta de detectar as classes verdadeira-
mente positivas,



VP

Sensibilidade = m

(15)
e F1 score - é uma média harmonica entre pre-
cisao e a sensibilidade,

2x PxS§
F1 score = ———,

P+S (16)

onde P é a precisao (Equagao 14) e S é a sensibil-
idade (Equagao 15).

3 Resultados

Apos a realizacao dos experimentos de classifi-
cagao, foram obtidos os resultados mostrados na
Tabela 2. Em todos os testes foram utilizados a
validacao cruzada k-Fold com 10 conjuntos, sele-
cionados aleatoriamente. Um dos conjuntos foi
utilizado para teste e os demais para o treina-
mento do classificador. A configuracao dos classi-
ficadores, assim como a média e o desvio padrao
da acuracia estao registrados na Tabela 2.

Table 2: Resultados dos experimentos de classifi-
cagao.

Método de R Acuracia DeS~VlO
. - Parametros L padrao da
Classificagao Média .
Acurdcia
13 neuronios,
MLP alpha=0.1, 0,83 0,02
max iter 1000
KNN rétulos=6 0,80 0,02
SVM nucleo=linear 0,84 0,01
GNB X 0,88 0,01

Para uma melhor interpretagao do resultado
entre os diferentes classificadores, pode-se obser-
var nas Tabelas 3, 4, 5 e 6 as matrizes de confusao
com os resultados de cada classificagdo. A diag-
onal principal das matrizes corresponde a quanti-
dade de amostras identificadas corretamente para
cada classe.

Table 3: Predicao com MLP.
Condigao | X Y y/

X 97 3 0
Y 4 170 26
A 0 52 148

Table 4: Predigao com kNN.
Condicao ‘ X Y 7

X 97 3 0
Y 4 170 26
Z 3 64 133

Table 5: Predigao com SVM.
Condigao | X Y Z

X 98 2 0
Y 1 175 24
Z 0 53 147

Table 6: Predicao com Gaussian Naive Bayes.
Condicao ‘ X Y 7

X 100 O 0
Y 0 178 22
Z 0 39 161

O classificador GNB apresentou, em geral, um
melhor desempenho quando relacionado aos de-
mais modelos. Analisando a Tabela 6 podemos
concluir que ele apresenta menos de 5% de falsos-
positivos e abaixo de 8% de falsos-negativos.

Quantidade de acerto dos modelos

200 4 MLP
kNN
175 A - s
150 | M GNB
Esperado
125 A
g
o 100
x
?5 -
50 -
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D T T T
o 2 &
Classe X Classe Y Classe £

Figure 4: Quantidade de acerto de cada um dos
modelos separados por classe

A Figura 4 nos permite uma melhor visual-
izacao dos resultados contidos na diagonal prin-
cipal das matrizes de confusao de forma gréfica.
Através do grafico é possivel visualizar que o mod-
elo GNB consegue identificar todas as amostras
da classe X (bomba desligada) com 100% de ac-
erto, mas para as classes Y (bomba normal) e Z
(bomba apresentando problema) ainda apresenta
alguns falsos-posivos e falsos-negativos.

Para uma andlise detalhada, podemos veri-
ficar na Tabela 7 algumas métricas de avaliacao
de desempenho dos classificadores, esses resulta-
dos foram gerados com base nas matrizes de con-
fusao acima.

4 Conclusoes

Os resultados permitem inferir que a classifi-
cagao de padroes de vibragao obtidos com sen-
sores MEMS, no experimento proposto, possibilita

B




Table 7: Métricas de Avaliacao dos Classificadores
(%)

Acuracia Precisao Sensibilidade F1 score

MLP 83% 83% 83% 83%
SVM 84% 85% 84% 84%
kNN 80% 81% 80% 80%
GNB 88% 88% 88% 88%

monitorar o estado da bomba e identificar as trés
condigoes de operagao a que foi submetida.

Os classificadores testados conseguem uma
taxa de acerto maior do que 80%. O classificador
GNB apresentou o melhor desempenho nos exper-
imentos e é um algoritmo de baixo custo com-
putacional. Portanto, o GNB seria uma possivel
escolha para um sistema de monitoramento e de-
tecao do estado da bomba.

O método de coleta do sinal, pelas suas
restricoes de meméria e taxa de amostragem,
contribui para os erros de classificacao entre a
condicao normal e de falha. Entretanto, esta ul-
tima é uma condigao rara quando comparada a
condicdo normal. Assim, em um processo in-
dustrial, um sistema de supervisao e controle
da bomba pode ser programado para mnimizar
falsos-alarmes utilizando, por exemplo, o controle
estatistico de processos.

Em trabalhos futuros, pretende-se empregar
técnicas de rejeicao no treinamento dos classifi-
cadores, para minimizar falsos positivos e falsos
negativos na matriz de confuséo.
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