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RESUMO

Este projeto de concluséo de curso tem como objetivo desenvolver técnicas de apren-
dizado de maquina para reduzir a dimensionalidade de dados adquiridos em uma
bancada experimental de ensaios de amaciamento em compressores herméticos al-
ternativos. Os testes de amaciamento referem-se a procedimentos especificos que
avaliam o desempenho dos compressores em operacao. O principal objetivo deste
trabalho é submeter como entrada do algoritmo as medigdes de vibragdo e avaliar
a implementacdo de uma técnica que utiliza redes neurais, especificamente o auto-
encoder stacked, para detectar padrdes nesses dados. Com o pré-processamento
do dataset em bandas de poténcia, o autoencoder proposto utiliza os pesos obtidos
no treinamento para identificar as features mais relevantes que possam evidenciar o
processo de amaciamento. Essa escolha de caracteristicas para compor o espaco
latente pode permitir o mapeamento de perfis de funcionamento, contribuindo para a
deteccéo e a previsdo de falhas nesse tipo de equipamento. Ao identificar as faixas de
frequéncia mais importantes associadas ao processo de amaciamento, a abordagem
proposta pode fornecer ferramentas adicionais para analise em testes de desempenho
de compressores. Explorar métodos de inteligéncia artificial para auxiliar na anélise de
dados pode otimizar o monitoramento operacional de equipamentos como compresso-
res herméticos alternativos, possibilitando avangos tecnol6gicos que podem influenciar
positivamente em durabilidade, desempenho energético e outros fatores que melhorem
a qualidade desses dispositivos.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Autoencoder. Reducao de dimensionali-
dade de dados. Amaciamento. Compressores herméticos alternativos.



ABSTRACT

The objective of this project is to develop machine learning techniques to reduce the di-
mensionality of the data acquired in a test rig for the running-in of hermetic reciprocating
compressors. Running-in tests refer to specific procedures that are used to evaluate the
performance of a compressor during its operation. The main objective of this undergrad-
uate thesis is to use vibration measurements as input to the algorithm and to evaluate
the implementation of a technique that uses neural networks, in particular the stacked
autoencoder, to detect patterns in these data. By pre-processing the dataset into power
bands, the proposed autoencoder uses the weights obtained in training to identify the
most relevant features that may be indicative of the running-in process. This choice of
features to compose the latent space may allow the mapping of operating profiles and
thus contribute to the detection and prediction of failures in this type of equipment. By
identifying key frequency ranges associated with this process, the proposed approach
may provide additional indicators to regular compressor performance testing. Exploiting
artificial intelligence methods to support data analysis can optimise operational monitor-
ing of equipment such as hermetic reciprocating compressors, facilitating technological
advances that can positively influence durability, performance, and other quality factors.

Keywords: Machine learning. Autoencoder. Data dimensionality reduction. Running-in.
Reciprocating hermetic compressors.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Os refrigeradores domésticos, possuem grande relevancia na sociedade atual.
Em 2015, pesquisas estatisticas indicaram que cerca de 97,8% (IBGE, 2016) das resi-
déncias no Brasil possuiam esses eletrodomésticos, fato que evidencia a dependéncia
da populacdo em relacédo a sistemas de refrigeracao. Por ser um dispositivo ampla-
mente utilizado, é importante que ele apresente alto desempenho e eficiéncia, além
de ser comercializado a um precgo acessivel. Nesse sentido, as empresas desse ramo
tém investido em pesquisas para desenvolver produtos de qualidade e desempenho
elevado, sem desconsiderar um custo de venda coerente para o consumidor.

Em 2019, a area de pesquisa e desenvolvimento do Laboratério de Instrumen-
tacdo e Automacao de Ensaios (LIAE) elaborou uma bancada experimental com o
propésito de determinar o perfil de amaciamento de compressores herméticos (THA-
LER, 2019). Esse fen6meno pode ser descrito como o contato entre duas superficies
que ainda nao foram operadas, gerando choques nas regiées mais irregulares. Ape-
sar da pequena area de contato inicial, os pequenos desarranjos entre as superficies
séo gradualmente removidos, permitindo que a area de contato real seja ampliada ao
longo do tempo (BLAU; KOMANDURI, 1990). Com isso, o comportamento dos siste-
mas mecanicos tende a sofrer alteragdo nas primeiras horas de uso. Para o propoésito
especifico do estudo em compressores herméticos de refrigeracédo, foram conduzidos
ensaios de até 72 h de duragdo em compressores que nunca haviam sido operados
antes e em compressores que ja se encontravam amaciados.

A ideia do processo de desenvolvimento de um refrigerador inclui diversos com-
ponentes em seu sistema de refrigeragcéo, sendo que um deles é o compressor. Como 0
compressor € 0 componente que mais consome energia em um refrigerador, € comum
que sejam realizados ensaios de desempenho energético em compressores domés-
ticos tanto para atividades de pesquisa e desenvolvimento quanto para avaliagdo da
qualidade da producéo. Por consequéncia, os ensaios de amaciamento sao procedi-
mentos importantes para essa linha de pesquisa e desenvolvimento da industria, pois
deve-se estabelecer um protocolo de amaciamento e monitorar cuidadosamente o
processo, para garantir que tenha sido realizado corretamente antes dos ensaios de
desempenho. Um procedimento de amaciamento adequado evita tanto o desperdicio
de recursos quanto que equipamentos nao amaciados gerem dados de desempenho
energético imprecisos. Geralmente os problemas nesses ensaios se originam na pre-
paracao, pela falta de padronizacao. Isso ocorre devido ao fato de que cada empresa
pode definir arbitrariamente o tempo destinado para o processo de amaciamento, que
pode ser curto ou longo demais. Com o emprego de métodos que caracterizem ade-
quadamente o0 amaciamento, os ensaios de desempenho se tornam mais exatos e
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confiaveis, gerando dados para tomada de decisdes mais assertivas.

Na bancada experimental, foram coletados dados de diversas grandezas fisicas
possivelmente conectadas ao amaciamento em grande quantidade, incluindo dados
de vibracao nas calotas superior e inferior do compressor. Em analises preliminares,
no dominio do tempo, notou-se que em um dos modelos a curtose e o valor RMS
da corrente elétrica possuem comportamento em ensaios de amaciamento diferente
do que foi verificado com amostras ja amaciadas. No entanto, devido ao longo tempo
de ensaio e a alta taxa de aquisicado (25,6 kHz), uma andlise frequencial pode ser
interessante para detectar anomalias, em uma linha parecida com o que é aplicado
em outras maquinas rotativas (LALANNE; FERRARIS, 1998). Para facilitar esse tipo
de analise, foi proposta uma diminuicao da dimensionalidade dessas medicbes, mas
de modo que néao prejudique o acesso e futuras analises de perfis de funcionamento
contidos nos dados.

1.2 EMPRESA

O Laboratério de Instrumentacao e Automagao de Ensaios (LIAE), fundado em
2007, € uma entidade de atuacao multidisciplinar que abrange as areas de engenha-
ria mecanica, elétrica e de controle e automacao. E um laboratério da Universidade
Federal de Santa Catarina que atua dentro do Laboratério de Metrologia e Automa-
tizacdo (Labmetro) e que tem forte atuacao com parceiros industriais. Seus projetos
concentram-se em aplicagdes nas seguintes areas:

» Automacéao e Controle de Ensaios: implementacao de técnicas de automagéao e
controle para otimizar e aprimorar 0s processos de ensaios industriais;

 Desenvolvimento de Equipamentos Eletronicos e Eletromecénicos: projeto e cri-
acao de dispositivos eletrdnicos e eletromecanicos para medicao, atuacao e
controle em ambientes industriais;

« Avaliagcao e Garantia da Confiabilidade Metrolégica: realizagao de estudos e ana-
lises para garantir a precisao e confiabilidade dos equipamentos e instrumentos
de medigao utilizados nos ensaios;

* Aplicagéo de Inteligéncia Artificial na Metrologia Industrial: utilizagdo de técnicas
avancadas de inteligéncia artificial para otimizar processos de medi¢céao e analise
de dados em contextos industriais;

» Processamento Digital de Sinais Aplicado a Medicao: aplicagado de técnicas de
processamento digital de sinais para aprimorar a qualidade das medic¢des reali-
zadas nos ensaios.
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O LIAE tem como objetivo principal colaborar com a industria, buscando cons-
tantemente o desenvolvimento e aprimoramento de solugdes inovadoras e eficientes
em instrumentacéo e automacéao de ensaios.

1.3 ATIVIDADES E OBJETIVOS

A proposta deste projeto € implementar um método de reducédo de dimensiona-
lidade de dados de vibracao para permitir a analise da aplicabilidade desses dados
como indicadores de amaciamento de compressores herméticos de refrigeragcéo. Al-
goritmos de autoencoder sdo validados como um método indicado para esse tipo
de funcdo (HINTON, G. E.; SALAKHUTDINQV, 2006). No treinamento de um auto-
enconder, sdo obtidos pesos a partir do conjunto de dados de entrada e esses sédo
utilizados como features contidas na versao reduzida feita pelo autoencoder, indicando
faixas de frequéncia possivelmente mais relevantes ao amaciamento de compressores
nesta aplicagdo particular. Com a redugédo da dimensao desse grande conjunto de
dados é esperado que, com base nos pesos calculados, possa ser mais facil analisar
indicadores que evidenciem perfis de operagao dos equipamentos.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste projeto € analisar as features contidas na versao reduzida
gerada pelo modelo, considerando a reducao de dimensionalidade dos dados coleta-
dos em uma bancada de deteccdo de amaciamento em compressores herméticos.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para colaborar com a organizacéo e guiar o atingimento do objetivo geral do
projeto, foram propostos os seguintes objetivos especificos:

» mapear os dados de vibracdo de ensaios experimentais, agrupando informacdes
contendo os diretorios de cada arquivo;

» desenvolver um algoritmo de pré-processamento que separe os dados de medi-
¢ao em bandas de poténcia;

* propor e implementar um método baseado em autoencoder para redugdo da
dimensionalidade dos dados;

» realizar testes preliminares com o algoritmo de autoencoder desenvolvido, vi-
sando determinar hiperparametros adequados;

« implementar o autoencoder desenvolvido utilizando como entrada a totalidade
dos dados de vibragdo medidos em um modelo de compressor e avaliar os
resultados.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Os paragrafos seguintes caracterizam a estrutura desta monografia.

O Capitulo 2 trata da fundamentagéao teoérica utilizada no desenvolvimento do
projeto, elucidando conceitos relacionados ao fenbmeno de amaciamento, organizacao
de dados e autoencoders.

O Capitulo 3 expde as escolhas e o desdobramento da elaboracao dos algorit-
mos de tratamento de dados e de implementagéo do autoencoder, de modo a examinar
o processo de escolha de parametros e da arquitetura das redes neurais, visando aper-
feicoar o resultado obtido com relacado aos dados de entrada.

O Capitulo 4 analisa os dados obtido por meio de métricas de desempenho dos
autoenconders, buscando explicitar se os dados resultantes da execucao do algoritmo
realmente sdo condizentes com os dados originais.

O Capitulo 5 detalha as consideracbtes pessoais do autor acerca do projeto
desenvolvido, junto com uma visdo geral resumida dos passos que conduziram ao
resultado final. Além disso, o capitulo oferece sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados conceitos importantes para a elaboragéo deste
projeto. A Secéo 2.1 discorre acerca do compressor hermético alternativo, expondo
sua aplicagao em circuitos de refrigeracao. Por sua vez, a Secao 2.2 resume 0s concei-
tos ja estabelecidos na literatura no que diz respeito ao processo de amaciamento em
sistemas mecanicos. A Secao 2.3 detalha os conteudos utilizados para a implementa-
cao dos algoritmos com um enfoque no tratamento de dados. Por fim, na Secéo 2.4
sao apresentados fundamentos teoricos para a implementacao do autoencoder, dando
enfoque também para o método de selecao de features utilizado.

2.1 COMPRESSORES HERMETICOS PARA REFRIGERACAO

Os compressores sao equipamentos que tém como fungao principal aumentar
a pressao de fluidos em estado gasoso ou de vapor (STOECKER; JONES, 1985). O
mercado oferece muitos tipos de compressores, cada um com caracteristicas distintas
que o tornam mais adequado para usos especificos. Esses dispositivos podem ser
divididos e caracterizados por dois tipos principais: dinamicos e de deslocamento posi-
tivo. Os compressores dinamicos podem ser centrifugos ou axiais e se caracterizam
por aumentar a energia cinética do fluido e transformé-la em aumento de presséo.
Ja os compressores de deslocamento positivo, comprimem volumes finitos de fluido,
gerando aumento de pressao (STOECKER; JONES, 1985; HANLON, 2001; BLOCH;
HOEFNER, 1996). Este projeto tem o0 enfoque em técnicas de amaciamento para com-
pressores herméticos alternativos, que sdo compressores de deslocamento positivo.

O compressor alternativo converte o movimento rotacional, normalmente gerado
por um motor elétrico, em movimento linear por meio de um sistema biela-manivela,
com um pistdo acoplado na extremidade oposta do sistema, inserido dentro de um
cilindro (STOECKER; JONES, 1985; BLOCH; HOEFNER, 1996). Na Figura 1 é apre-
sentada a vista em corte de um exemplo de compressor hermético utilizado em re-
frigeradores domeésticos. Em um exemplo de compressor como esse, 0s terminais
elétricos externos ativam o motor elétrico, composto por estator e rotor. Consequente-
mente, ocorre a formagao de um movimento de rotacao, que é entdo passado para o
sistema biela-manivela por intermédio do eixo. O movimento linear do sistema biela-
manivela move o pistéo, localizado dentro do cilindro, que acaba criando uma camara
de compressao cujo volume varia.

Em compressores do tipo hermético, tanto 0 motor elétrico quanto o mecanismo
de compressao estao posicionados dentro de um corpo hermeticamente selado, di-
ficlmente acessiveis para reparo ou manutencao (HUNDY; TROTT; WELCH, 2008).
Esses compressores geralmente sdo menores e mais silenciosos do que outras varian-
tes semi-herméticas ou abertas do equipamento, tornando-os populares em aplicacoes
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comerciais e domésticas. Entretanto, esses modelos podem deixar de ser tao eficientes
por causa do fato de o fluido refrigerante poder ser aquecido pelos sistemas internos
do compressor (STOECKER; JONES, 1985).

Figura 1 — Representagéo visual em corte de um compressor alternativo como exem-
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Fonte: (HENKLEIN, 2006)

As valvulas de succao e de descarga tém a responsabilidade de permitir que o
fluido escoe em uma Unica direcao e, automaticamente, sdo acionadas em virtude das
diferengas de pressao entre os pontos internos do cilindro e os pontos de descarga e de
succgao. Tais valvulas permitem a conexao do interior da camara de compressao com
os passadores de descarga e de succ¢ao, respectivamente. Consequentemente, o fluido
se desloca da camara de compressao para o ambiente externo através do passador de
descarga, enquanto no caso do passador de sucgao, ocorre o escoamento no sentido
contrario (DOSSAT, 2004; BOLES; CENGEL, 2013).

O ciclo de compressao que ocorre nesse tipo de equipamento € ilustrado na
Figura 2. A andlise é feita a partir do momento em que as valvulas se fecham, repre-
sentado na figura pela condigéo identificada com o numero 1. Quando o pistdo se
move para baixo, a pressao na camara fica menor que a pressao de sucgao e ocorre a
abertura da vélvula de sucgéao, fazendo com que a camara seja preenchida por fluido
refrigerante. Quando a presséo interna se equaliza com a pressao de sucgao, a valvula
fecha e o cilindro inicia 0 movimento de compressao. Com isso, a camara se reduz e
a pressao do fluido aumenta. Quando a pressao interna for maior do que a pressao
de descarga, ap6s a compressao interna, ocorre a abertura da valvula de descarga,
permitindo uma liberagdo do fluido para o circuito externo. Uma vez que a pressao
interna se equaliza com a pressao de descarga, a valvula de descarga se fecha e o
cilindro inicia o movimento de expanséao, até que seja atingida a condicao inicial desta
analise. Por ser um ciclo, o mesmo volta a se repetir, possibilitando o funcionamento
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do sistema.

Nos circuitos de refrigeragdo que utilizam a compressao de vapor, 0 compressor
desempenha um papel fundamental ao transferir o fluido entre os trocadores de calor e
ao converter o trabalho em um diferencial de pressao. Essa fungéo permite, juntamente
com o dispositivo de expansao, a transferéncia de calor em direcdo oposta a natural, ou
seja, da fonte fria para a fonte quente (STOECKER; JONES, 1985; PRATA; BARBOSA
JR, 2009).

Figura 2 — Etapas do ciclo de compressao no sistema de pistao-cilindro de um com-
pressor alternativo.
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Descarga Sucgdo Descarga | Sucgdo

Descarga Succdo Descarga

1. Expansao
2. Succao

3. Compresséao
4. Descarga

Fonte: Adaptado de (BLOCH; HOEFNER, 1996)

Para o desenvolvimento deste projeto, foi adotado um modelo conhecido como
ciclo quente, que consiste em manter o fluido em estado de vapor superaquecido du-
rante todo o processo, sendo utilizado em algumas analises de compressores fora do
sistema de refrigeracdo. Vale ressaltar que esse tipo de circuito possui uma eficiéncia
negativa, o que o inviabiliza para aplicagbes de refrigeragdo convencional. No entanto,
ele € adequado para avaliar algumas condi¢cdes de operacao do compressor, Como
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pressao de succao, pressao de descarga, temperatura, vibracao, entre outros. Essa
abordagem permite realizar certos testes em compressores sem a necessidade de
implementar um circuito de refrigeracéo habitual, dado que do ponto de vista do com-
pressor o circuito equivalente observado € o mesmo que seria em um circuito com
mudanca de fase.

2.2 AMACIAMENTO

A definicdo original do amaciamento, documentada em 1933 (ABBOT; FIRES-
TONE, 1933), explica o conceito de curva de contato de superficie, relacionando-o com
a distancia entre os picos das superficies envolvidas. De acordo com essa definigcao,
quando duas superficies nao operadas entram em contato, elas se tocam apenas nos
pontos mais altos das irregularidades, resultando em uma area de contato real bas-
tante reduzida. Conforme as superficies sdo submetidas a carga, as irregularidades
sao gradualmente reduzidas e a area de contato real se expande. A Figura 3 ilustra
esse conceito, mostrando a area representada pelo pequeno espago que separa as
duas superficies.

Figura 3 — Area de contato real em superficies rugosas.

Fonte: Adaptado de (STACHOWIAK; BATCHELOR, 2013)

Considerando aplicagbes praticas, o contato entre superficies rugosas conduz
ao alisamento, enquanto o atrito entre superficies lisas gera rugosidades. Desse modo,
o atrito leva as duas superficies a um estado de equilibrio em termos de rugosidade
(IGOR’V; DOBYCIN; KOMBALOV, 1982). Em Abbot e Firestone (1933), também foi
constatado que o desgaste inicial das irregularidades ocorre rapidamente, porém di-
minui gradualmente a medida que a area de contato aumenta, caracterizando um
periodo inicial de amaciamento. Essas observacdes iniciais evidenciam a influéncia
do desgaste nos estagios iniciais do contato entre superficies. Contudo, atualmente
é reconhecido que o fenbmeno do amaciamento envolve diversos fatores em diferen-
tes escalas, provocando mudancas, por exemplo, na orientacao cristalografica e na
témpera dos materiais envolvidos, quando metalicos (BLAU, 2005).

Além disso, o desgaste entre as superficies durante 0 amaciamento nao se
limita ao desgaste abrasivo. Em regides de alta temperatura geradas pelo atrito, podem
ocorrer pontos de microsoldagem entre as superficies, resultando em desgaste adesivo
(KHALIFA, 1996). O aquecimento gerado pela friccdo pode criar uma camada de
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oxido que evita o desgaste adesivo do metal em contato, prevenindo danos severos a
estrutura. Essa camada de 6xido, ao se desgastar, forma uma fina camada que age
como lubrificante solido natural entre as superficies (ANTLER, 1964).

O amaciamento € um fendmeno que ocorre simultaneamente em escalas macro,
micro e nanométricas. Do ponto de vista macroscépico, 0 amaciamento envolve o
ajuste do posicionamento das pecas. Caso esse ajuste ndo seja realizado durante
essa fase, pode resultar em desgaste prematuro e perda de eficiéncia (BLAU, 2005,
2008).

O sistema proposto em Blau e Komanduri (1990) estabelece um sistema de
classificacao para as transi¢oes, levando em consideracao duas caracteristicas: sua
ocorréncia natural no sistema e a frequéncia com que acontecem. Quando o sistema é
operado de maneira diferente com o intuito de provocar uma transicao tribolégica, ela
€ categorizada como induzida (l). Por outro lado, se o fenémeno ocorre naturalmente
como parte da operacado normal do sistema, é classificado como nao induzida (N).

A classificacao da frequéncia de transicao pode ser feita com base em trés tipos:
ocorréncia unica (SO, do inglés Single Occurrence), ciclica aleatéria (CR, do inglés
Cyclic, Randomic) ou ciclica periddica (CP, do inglés Cyclic, Periodic). O primeiro tipo
acontece apenas uma vez na operagao do sistema, enquanto as outras duas ocorrem
de forma ciclica. O que diferencia o segundo do terceiro tipo é que no segundo a
alteracao ocorre em intervalos aleatérios, enquanto na terceira ela ocorre em intervalos
periodicamente determinados. O modelo de classificagéo é apresentado no Quadro 1.
Assim, considerando que o amaciamento ocorre apenas uma vez no inicio da operagao,
pode ser classificado de acordo com esse modelo como uma transicao ISO (induzida e
de ocorréncia unica) quando € induzido, ou NSO (n&o induzido e de ocorréncia Unica)
quando ocorre naturalmente.

Quadro 1 — Classificacédo de transicoes triboldgicas.

Frequéncia Induzida | Nao-induzida (natural)
Ocorréncia unica ISO NSO
Ocorréncia multipla (aleatoria) ICR NCR
Ocorréncia multipla (periédica) ICP NCP

Fonte: Adaptado de (BLAU; KOMANDURI, 1990)

Na caracterizacao do fenbmeno dentro das transi¢des triboldgicas, é importante
distinguir entre 0 amaciamento natural e o amaciamento forcado. O amaciamento
natural ocorre como resultado da operacao normal do sistema e € o tipo mais comum
nos mecanismos. Ja 0 amaciamento forcado ocorre quando sédo aplicadas rotinas de
operacao diferentes daquelas usuais, com o objetivo especifico de amaciar o sistema,
como alteragdes na velocidade de operacao e na lubrificacdo (BLAU, 2005, 2008).

Durante o amaciamento, a duracao da curva de atrito pode ser reduzida ou es-
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tendida, dependendo do alinhamento das superficies e da carga mecanica do contato.
Pressdes mais elevadas exercidas nas superficies tendem a promover uma transicao
mais agil do sistema para um estado tribolégico estavel (BLAU, 2005). No entanto, é
relevante considerar que a heterogeneidade na composi¢cao do sistema pode ocasionar
flutuacdes momentaneas no atrito, sem alterar substancialmente o padrao geral das
curvas de atrito.

O amaciamento em sistemas complexos ocorre de maneira simultdnea em va-
rias pegas, resultando em reagdes e efeitos distintos em cada superficie de contato
(BLAU, 2005). Portanto, € importante examinar tanto o comportamento global do sis-
tema como o comportamento local entre seus componentes. O processo de amacia-
mento por completo nao deve ser considerado um fenémeno reservado, mas sim uma
conjuncao de distintos perfis de funcionamento que séo notados ao inicio da atuagéao
do equipamento. E recomendado conhecer a maneira que se correlacionam o ama-
ciamento e o desgaste comum do sistema, para distinguir de maneira mais exata o
momento em que o compressor pode ser considerado amaciado. Essa distingdo pode
ser uma tarefa complexa porque o tempo total de amaciamento n&o esta necessaria-
mente relacionado com o tempo necessario para assentamento da taxa de desgaste.
Além da medicéao direta, € possivel identificar o amaciamento indiretamente por meio
de indicadores, como a concentracéo de particulas de desgaste no lubrificante, vibra-
cao, corrente do motor, entre outros (BLAU, 2005).

Em um estudo realizado por Martin (1992), propde-se uma abordagem indireta
para detectar o periodo de amaciamento por meio de medi¢des de vibragéo, utilizando
uma funcao de densidade de probabilidade aplicada ao sinal vibracional obtido. Com
base na ideia de que superficies pouco danificadas exibem uma distribuicédo de aspere-
zas semelhante a uma curva gaussiana, e que essa distribuicdo se afasta do formato
tradicional em sino a medida que o contato entre as superficies se modifica, o autor
sugere o uso da medida de curtose para identificar o achatamento da distribuicao
vibracional em relacdo a curva gaussiana. Usando esse método, o autor demonstra
que o valor de curtose se aproxima de trés a medida que a superficie € amaciada,
observando alteracbes apenas em casos de danos superficiais.

No artigo de Lockwood e Dalley (1992), é apresentada uma proposta para ana-
lisar o 6leo lubrificante da superficie, com o objetivo de detectar o desgaste moderado
(benigno) nas superficies, o qual € comum durante o periodo de amaciamento. A ideia
¢ verificar se as particulas de desgaste estdo dentro dos limites detectaveis por meio
de andlise espectrométrica de metais (inferiores a 10 um). Esse método poderia ser
utilizado para identificar o amaciamento por desgaste, examinando a concentracdo e a
composicao das particulas de desgaste no 6leo lubrificante por meio da purga do 6leo
em diferentes momentos durante as primeiras horas de operacdo do compressor.

A detecgado do amaciamento também pode ser feita por meio da corrente elé-
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trica do motor, que age como um transdutor, convertendo informagdes sobre a carga
mecanica aplicada no sistema em sinais elétricos. A analise desses sinais ocorre em
duas vertentes: uma delas avalia o valor RMS (raiz do valor médio quadratico, conhe-
cido como Root Mean Square em inglés), enquanto a outra observa as flutuacoes
instantdneas da corrente do motor (EISSENBERG; HAYNES, 1992). Esse método
pode ser aplicado para avaliar 0 desgaste em compressores, levando em considera-
cao que a poténcia do motor pode ser dividida em energia dissipada na compressao
do fluido, perdas elétricas, perdas nas valvulas de suc¢ao e descarga, e perdas por
friccao (DAGILIS; VAITKUS, 2009). Com um conhecimento adequado do processo e
instrumentacdo do compressor, é possivel isolar as perdas por friccao, permitindo a
deteccédo dos fatores relacionados ao amaciamento.

Em Khonsari, Ghatrehsamani e Akbarzadeh (2021), os autores apresentam
uma revisao dos estudos tedricos e praticos sobre 0 amaciamento, os quais investi-
gam o contato entre superficies de forma isolada da influéncia de outros mecanismos.
Constatou-se, a partir das pesquisas conduzidas, que as mudancas na topografia e
no coeficiente de atrito sdo os indicadores mais claros do processo. Além disso, foram
conduzidos trabalhos que analisaram esse comportamento em modelos experimentais
com materiais especificos, tais como Zambrano et al. (2020) e Blau (2008).

A maneira como o sistema é amaciado pode ter impactos significativos na du-
rabilidade do produto. No setor automotivo, por exemplo, considera-se que um ama-
ciamento adequado das lonas de freio € necessario para garantir torque suficiente
durante a frenagem (BLAU, 2005). Além disso, pesquisas em motores de combustao
interna também estabelecem uma conexao entre o fenémeno e a qualidade do produto
final (BLAU, 2008).

2.3 TRATAMENTO DE DADOS

Para fundamentar o algoritmo elaborado para o pré-processamento de dados,
foi necessario explorar conceitos detalhados nas Subsecdes 2.3.1 e 2.3.2, para servir
como base para a rotina de padronizacao do conjunto de dados de entrada.

2.3.1 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier € uma técnica utilizada para de decompor sinais tem-
porais em infinitos componentes de frequéncia (MULLER, 2015). Em outras palavras,
ela permite analisar um sinal de tempo continuo e representa-lo como uma combina-
céo de ondas senoidais complexas. Ao lidar com sinais continuos e nao periodicos, é
importante considerar que a superposi¢cao dessas ondas senoidais complexas abrange
uma gama infinita de frequéncias, que se estendem de menos infinito a mais infinito.

Para realizar a representacéo de um sinal originalmente no dominio do tempo
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utilizando a transformada de Fourier, utiliza-se a integral apresentada em (2). Essa in-
tegral permite considerar todas as possiveis frequéncias presentes no sinal e ponderar
a contribuicdo de cada uma delas na composicao do sinal original.

x(t) = %t /_OO X(w)e®ldw (1)

X(w) = /_ T x(t)edotdt )

Na equacéo (1), o sinal x(t) é representado como uma combinag¢ao ponderada
de senoides sobrepostas. Essa combinacao é obtida através de uma integral, em que
0 peso de cada senoide € determinado por %X(w)dw. Essa relacao estabelece que
x(t) e X(w) formam um par na transformada de Fourier.

Essencialmente, o que a equacéao (1) mostra € que se pode decompor o sinal
x(t) em suas diferentes componentes de frequéncia, representadas por senoides com-
plexas. Cada componente possui um peso especifico determinado pela integral. Dessa
forma, a Transformada de Fourier permite analisar e compreender a composi¢ao em
frequéncia do sinal x(t), fornecendo a representacao no dominio da frequéncia, X(w).
Esquematicamente, tem-se que:

X(t) Transformada de Fourier X(jw). (3)

A transformada de Fourier, representada por X(w), descreve o sinal x(t) como
uma funcao da frequéncia w e € amplamente utilizada como uma representacao no
dominio de frequéncia para x(t) (HAYKIN, S. S.; VAN VEEN, 2001). A equacéo (2) é
conhecida como a transformada de Fourier de x(t), pois converte o sinal do dominio
do tempo para sua representacao no dominio de frequéncia. Por outro lado, a equacao
(1) é denominada transformada de Fourier inversa, pois realiza o processo inverso, ou
seja, converte a representacdo no dominio de frequéncia, X(w), de volta ao dominio
do tempo.

E importante mencionar que essa representacéo da transformada de Fourier é
aplicavel a sinais no tempo continuo. No entanto, no contexto deste trabalho, o sinal
adquirido é de tempo discreto. Apesar dessa diferenca, ha uma correspondéncia entre
a frequéncia no tempo continuo (w) e a frequéncia no tempo discreto (Q).

Pode-se definir as senoides complexas como x(t) = ! e g(k) = e/*K. Estabe-
lecemos uma relacao entre as frequéncias dessas senoides ao exigir que g(k) esteja
relacionado com x(t). Supomos que g(k) seja igual as amostras de x(t) tomadas em
intervalos T, ou seja, g(k) = x(kT). Essa condicao implica:

oIk _ Tk (4)

Pode ser estabelecida a relacdo Q = wT, onde Q representa a frequéncia
no tempo discreto e w é a frequéncia no tempo continuo. Essa relacao indica que a
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frequéncia no tempo discreto é obtida multiplicando a frequéncia no tempo continuo
pelo intervalo de amostragem T (HAYKIN, S. S.; VAN VEEN, 2001).

No calculo do espectro de frequéncia de um sinal discreto no tempo, uma técnica
muito usada é a transformada de Fourier discreta (DFT, do inglés Discrete Fourier
Transform). Explicando em termos praticos, a DFT € a aplicagao da transformada de
Fourier em um sinal amostrado considerando um intervalo de tempo limitado.

2.3.2 Transformada de Fourier de Curto Termo

A transformada de Fourier de curto termo (STFT, do inglés Short-Time Fourier
Transform) é um método amplamente adotado para analises espectrais de frequéncia
em sinais nao estacionarios que se alteram ao longo do tempo. A STFT converte o
sinal de entrada, o fazendo com o uso de técnicas de janelamento para posteriormente
efetuar a aplicacdo da DFT em cada banda separada. Assim sendo, a STFT possi-
bilita andlises das propriedades espectrais do sinal de entrada em janelas temporais
definidas. A STFT pode ser representada pela seguinte equacéao:

oo

STFT{X[KI}S, w) = > x[Klwlk —5]e7wK, (5)

=—00
em que x(k) representa o sinal no dominio do tempo a ser transformado, wlk — 3] é a
funcéo de janelamento aplicada com um deslocamento o, e /@K ¢ a unidade com-
plexa (MANHERTZ; BERECZKY, 2021). A STFT é uma técnica amplamente utilizada
para analisar a variagao de frequéncia ao longo do tempo em sinais nao estacionarios,
sendo aplicada em areas como detec¢ao de falhas em rolamentos e diagnésticos de
funcionamento nesses equipamentos (BOUDIAF et al., 2016).

2.3.3 Normalizadores

No campo de aprendizado de maquina e redes neurais, a normalizagdo de da-
dos ajuda a diminuir o viés nos pesos da rede. Quando os dados de entrada possuem
escalas muito diferentes, isso pode resultar em um desequilibrio nos pesos aprendidos
durante o treinamento. Ao normalizar os dados, todas as caracteristicas passam a ter
a escala similar, mitigando, assim, possiveis vieses nos pesos da rede (HASTIE et al.,
2009). Além disso, a normaliza¢do dos dados tipicamente acelera a convergéncia do
treinamento. Ao ter todas as caracteristicas projetadas em escalas semelhantes, o
otimizador pode ajustar os pesos de maneira mais eficiente para minimizar a fungéo
de perda. Isso resulta em um treinamento mais rapido e menos sensivel a problemas
como gradientes desequilibrados.

A normaliza¢do dos dados também melhora o equilibrio na escala em datasets
que possuem valores muito distintos. Em algumas situagdes, as opera¢cdées numéricas
durante o treinamento podem levar a problemas de estabilidade quando os valores dos
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dados sdo muito grandes ou muito pequenos. A normalizacdo dos dados para uma
faixa especifica, considerando o conjunto de dados, pode ajudar a evitar esses proble-
mas, garantindo que os valores estejam dentro de uma escala razoavel (BROWNLEE,
2016).

Outra vantagem da normalizagdo dos dados é lidar com outliers. Esses séo
pontos de dados que séo significativamente diferentes da maioria dos outros pontos.
Sua presencga pode afetar negativamente a representagao aprendida por modelos de
aprendizado, como o autoencoder, especialmente se tiverem uma escala desproporci-
onal. Em algumas técnicas de normalizagdo dos dados, os outliers assumem menor
influéncia, pois sdo convertidos para a mesma escala dos outros pontos.

Na Subsecdo 3.1.3, sdo analisados e comentados os testes realizados com
diferentes técnicas de normalizacdo. Nesta secao séo detalhados os métodos utiliza-
dos neste trabalho, provenientes de uma biblioteca especializada em aprendizado de
maquina (PEDREGOSA et al., 2011).

2.3.3.1 Escalonamento Padrao

Uma das principais transformacoes realizadas pelo escalonamento padréo é a
centralizacao dos dados. Isso significa que a média dos dados brutos sera ajustada
para proximo de zero (BUITINCK et al., 2013). Essa centralizacao € util pois permite
que o modelo se concentre nas diferencas relativas entre os valores. Essa centraliza-
¢cao ocorre com base na equacao (6).

Bt 6)

Na equacéo (6), Xsiq representa a variavel transformada apds a normalizagéo,
enquanto x;, € a variavel original que estéa sendo padronizada. O termo uy, representa
a média dos valores originais e s, € o desvio-padréo dos valores originais.

Esse tipo de escalonamento também dimensiona os dados para terem um
desvio-padrdao de um. Essa escala é importante para evitar que recursos com vari-
acdes muito maiores dominem o treinamento em relagao aos recursos com variagdes
menores.

Uma vantagem que a normalizacao feita por meio da fungéo apresentada em (6)
€ a preservacao da forma da distribuicao original dos dados. Se a distribuicao original
€ aproximadamente normal ou se aproxima de uma distribuicdo normal, ela ainda tera
essa forma apds a normalizagdo. No entanto, se a distribuigdo original ndo € normal,
ela permanecera nao normal apds a normalizacao.

E importante mencionar que esse método pode ser mais sensivel a outliers
que outros métodos de normalizacdo. Dessa forma, na presenca desses valores dis-
crepantes no conjunto de dados, pode haver distorcdo da média e do desvio-padrao

Xstd =
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utilizados. Isso pode resultar em uma normalizacdo menos eficaz e potencialmente
afetar o desempenho do modelo.

2.3.3.2 Escalonamento Min-Max

O escalonamento min-max € uma técnica de normalizacao que valoriza o inter-
valo entre 0 menor e o maior valor contido no conjunto de dados de entrada (BUITINCK
et al., 2013). Esse calculo ocorre por meio das equacgao (7).

Xp—Xmij
R vy (7)

Na equacao (7), Xstd representa a variavel normalizada, obtida por meio da
diferenga entre o valor original X, e o valor minimo X, dividido pela diferenca entre
0 valor maximo Xmax € 0 valor minimo Xp,;n.

Uma caracteristica presente nesse método é a preservacao da relacdo de ordem
dos dados originais. Isso significa que, ap6s a normalizacao, a ordem dos valores sera
mantida, o que se mostra particularmente relevante em problemas nos quais a ordem
dos dados possui importancia.

Adicionalmente, esse tipo de escalonamento também auxilia a minimizar o pro-
blema de variagdes desproporcionais entre os diferentes recursos do conjunto de
dados. Ao reescalar os valores para um intervalo pré-definido, o método garante que
todos os recursos possuam uma faixa de valores equivalente, o que é benéfico para
algoritmos de aprendizado de maquina sensiveis a escala dos dados. Contudo, é va-
lido ressaltar que essa normalizagédo pode ser tdo sensivel quanto a técnica descrita
na Subsecado 2.3.3.1 com relacdo a presenca de outliers.

Xs

2.3.3.3 Escalonamento por Maximo Absoluto

Quando se deve lidar com um dataset com ampla gama de magnitudes, um
método que também pode ser testado é o escalonamento por maximo absoluto. Apesar
de possuir algumas similaridades com o escalonamento por intervalo descrito na Secao
2.3.3.2, ainda assim, foi decidido realizar testes com esse normalizador. Ele é descrito
por:

Xstd = Xp/| Xmax/, (8)

em que Xg;q representa o valor final apds a normalizacdo, X, € um valor original e
| Xmax| representa o valor absoluto maximo encontrado nos dados originais.

O método de normalizacao descrito nesta se¢ao transforma os dados dividindo
cada valor pela magnitude méaxima absoluta encontrada no conjunto de dados. Essa
abordagem, assim como outras, possui a vantagem de preservar a relacao de pro-
porcao entre os valores, mesmo quando os dados estdo em escalas diferentes. Ao
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aplica-lo em conjuntos de dados com grandezas discrepantes, espera-se que a nor-
malizacao resulte em uma escala uniforme entre zero e um, mantendo as proporc¢oes
relativas dos valores originais (BUITINCK et al., 2013).

Sua principal vantagem é sua capacidade de preservar as informagdes originais
do conjunto de dados enquanto normaliza as magnitudes. Isso pode ser particular-
mente benéfico em conjuntos de dados positivos, nos quais a relagéo entre os valores
é fundamental para a interpretagédo correta dos resultados. Além disso, € um pouco
menos sensivel a outliers em comparagao com os métodos citados nas Sec¢des 2.3.3.1
e 2.3.3.2, 0 que contribui para resultados mais robustos.

2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA

Com o objetivo de fornecer uma base soélida para o desenvolvimento do projeto
de implementacéo dos algoritmos de autoencoder, foi de importante o estudo aprofun-
dado dos conceitos de aprendizado de maquina que sao apresentados nesta sec¢ao.
Essas explicagdes foram importantes, pois para configurar corretamente um autoenco-
der se faz necessario entender os conceitos basicos para fazer o uso dessas redes na
reducao de dimensionalidade e reconhecimento de perfis de dados.

2.4.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) s&o definidas como um modelo computaci-
onal que visa simular mecanismos naturalmente existentes no cérebro de seres vivos.
A primeira introduc&o das RNAs foi feita por McCulloch e Pitts (1943). O elemento fun-
damental das RNAs é o neurdnio artificial, uma unidade de computacao simples que
possui multiplas entradas e uma saida. Embora os neur6nios artificiais possam variar
nas diferentes arquiteturas das RNAs, a ideia central é preservada, assemelhando-se
a unidade de limiar linear proposta por Rosenblatt (1957). Essa unidade realiza a soma
ponderada das entradas e passa o resultado por uma func¢ao de ativacao para produzir
a saida, conforme ilustrado na Figura 4.

Com base na Figura 5, observa-se que os diversos neurdnios artificiais se
organizam em paralelo, de modo a formar uma camada. Subsequentemente, essas
camadas se conectam em série, constituindo uma RNA.

Quando estao em treinamento, os parametros da rede, comumente conhecidos
COmo pesos, se ajustam baseando-se na funcao de perda e, desse modo, a rede pode
retornar os resultados esperados em sua implementagcao. Além dos pesos, ha outros
parameros livres durante o ajuste de uma RNA, mas esses parametros de configuracao,
também conhecidos como hiperparametros, tais como nimero de camadas, taxa de
aprendizado, numero de épocas, entre outros, sdo definidos por quem implementa o
modelo dependendo da aplicacdo do mesmo e ndo durante o processo de treinamento.
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Figura 4 — Representagao de um neur6nio bioldgico e de uma unidade de limite linear.
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Fonte: (AGUIAR, D.; AGUIAR, P, 2022)

Figura 5 — Diagrama simplificado de uma RNA.
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Fonte: (LEON F. DE CARVALHO, s.d.)

2.4.2 Autoencoder

Os autoencoders, também conhecidos como redes autoassociativas, se desta-
cam como redes neurais eficientes em funcdes como extracao de features, possibi-
litando que esse tipo de estrutura seja utilizado na criagdo de mapas de identidade
ou replicadores. Os autoencoders sao treinados para compreender os perfis mais ca-
racteristicos dos dados de entrada e, dessa forma, retornar uma reconstrucao desses
dados com base em uma representacdo com menor dimensionalidade gerada pelo
modelo. Esse fato distancia os autoencoders de outras redes neurais, que geralmente
sao treinadas para predicao de classes ou predicao de valores. A estrutura de um
autoencoder classico de trés camadas envolve camadas de entrada e saida com a
mesma dimensdo n e uma camada oculta de dimensao m, menor que n, formando
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uma rede simétrica e totalmente conectada (HAYKIN, S., 2009). Essa estrutura inclui
uma funcao codificadora e uma fungéo decodificadora, essenciais para a reconstrucao
dos dados, conforme o esquema da Figura 6. Vale ressaltar que a camada oculta pode
ser considerada como um espaco latente, sendo representada de forma simplificada
pela Figura 6.

Figura 6 — Esquema de autoencoder simplificado.
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Fonte: adaptado de Stewart (2019)

Os autoencoders sao capazes de aprender representacdes compactas dos
dados de entrada, aplicando uma reducéo de dimensionalidade nas camadas interme-
diarias. Essa reducao de dimensionalidade ocorre durante o processo de reconstrucao,
no qual os dados sdo comprimidos e representados de forma mais concisa no espago
latente. Essa representacao intermediaria de menor dimensao pode ser explorada em
varias aplicacoes, como modelos geradores de dados, extracdo de variaveis para uso
em outros modelos ou deteccdo de anomalias.

Autoencoders possuem a capacidade de mapear um conjunto de pontos de
dados de entrada X para um conjunto de pontos de dados no espaco latente Z, onde
cada ponto z representa uma codificacdo do exemplo de treinamento com dimensiona-
lidade m. Devido a estrutura do autoencoder, com a mesma quantidade de neurénios
nas camadas de entrada e de saida e uma camada oculta de menor dimensao, € possi-
vel afirmar que o conjunto de pontos de dados Z tem uma dimensionalidade menor do
que o conjunto de pontos de dados X e que o conjunto Z pode reconstruir 0 conjunto
X (HAYKIN, S., 2009). Esses conjuntos de dados podem ser visualizados no esquema
representado pela Figura 7.

Os autoencoders podem ter multiplos pares de encoders e decoders nas ca-
madas ocultas, desde que sejam observados 0s requisitos estruturais de simetria e
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Figura 7 — Esquema de autoencoder exemplificando um conjunto de dados.
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dimensionalidade (BENGIO et al., 2006). No entanto, a estrutura classica do autoen-
coder, conforme representada na Figura 6 e nos requisitos de Simon Haykin (2009),
consiste em uma Unica camada oculta, também conhecida como camada bottleneck
(BENGIO et al., 2006).

2.4.3 Stacked Autoencoders

O tipo de autoencoder utilizado no desenvolvimento do projeto se baseia no
conceito de autoencoders “empilhados”, também chamados de Stacked Autoencoders
(SAE), com arquitetura ilustrada pela Figura 8. Essa é uma técnica de deep learning
utilizada em RNAs para representacao de dados e frequentemente empregada na
reducdo de dimensionalidade (HINTON, G. E.; SALAKHUTDINQV, 2006). A arquite-
tura dos SAEs é baseada na interconexdo de autoencoders, que consistem em um
codificador responsavel pela codificacdo e um decodificador responsavel pela decodifi-
cacao (HINTON, G. E.; SALAKHUTDINOV, 2006). O codificador reduz a dimensao dos
dados de entrada, enquanto o decodificador restaura a dimensao original dos dados
ao processar a saida do codificador.

A diferenga principal € que os SAEs podem possuir varias camadas de codifica-
¢ao e decodificacdo, enquanto os autoencoders genéricos possuem especificamente
uma camada de codificacdo e uma camada de decodificacdo. Com os SAEs, varios au-
toencoders sédo “empilhados” e conectados para formar uma arquitetura mais profunda,
tendo mais capacidade de aprender representa¢cdes mais complexas de dados.

O treinamento dessa estrutura € realizado por meio de um algoritmo conhecido
como “pré-treinamento camada a camada” (layer-wise pretraining) (BENGIO et al.,
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Figura 8 — Diagrama estrutural de um SAE.
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2006), que é classificado como néo supervisionado. Esse treinamento ocorre em cada
camada do autoencoder. Portanto, o treinamento de cada camada visa minimizar a fun-
¢cao de perda, o que tipicamente ¢é feito utilizando o método do gradiente descendente.

O treinamento comega com o primeiro autoencoder, que, apds ser treinado, tem
seus pesos fixados e tem a saida de seu codificador usada como entrada para treinar o
proximo autoencoder. Esse procedimento se repete até a ultima camada. Em seguida,
€ possivel realizar um ajuste fino, que consiste em ajustar os pesos de uma rede neural
inicializada com os pesos do SAE treinado, utilizando métricas alvo de desempenho
determinadas e aplicando a retropropagacao do erro de reconstru¢cado na saida do
decoder, também conhecida pelo termo em inglés backpropagation (LECUN; BENGIO;
HINTON, G., 2015). Esse fluxo de alimentacao de informagdes implementado pelo
método é representado pelo diagrama demonstrado na Figura 9.

A utilizagdo do SAE se motivou pelo fato de que, embora a retropropagagéo do
erro também seja aplicada em redes neurais rasas, ao construir redes mais profundas
observa-se uma convergéncia mais rapida dos pesos nas camadas proximas a saida
em comparagdo com as camadas proximas a entrada. O pré-treinamento camada a
camada tem como obijetivo principal inicializar os pesos da rede neural com valores
que facilitem a minimizacdo do erro, além de extrair caracteristicas importantes do
conjunto de dados. O Quadro 2 apresenta um resumo do algoritmo de treinamento de
um SAE.

E importante ressaltar que para realizar o treinamento de um autoencoder, é ne-
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Figura 9 — Algoritmo de backpropagation.

———— Forward: transmissao do sinal de entrada camada a camada
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Fonte: Adaptado Simon S. Haykin e Van Veen (2001)

Quadro 2 — Treinamento padrdao de um autoencoder SAE com backpropagation.

Inicio

Entrada do Algoritmo

Conjunto de pontos de dados pré-processados, no qual cada ponto x (que
representa um exemplo de treinamento) com u dimensdes.

Etapa 1: Transmissao do Sinal (Forward)

Para cada ponto de entrada x € transmitido o sinal para computar ativagdes em
todas as camadas ocultas e na camada de saida para obter uma saida x.
Etapa 2: Calculo do Erro de Reconstrucao

Calcular o erro de reconstrugdo para cada X em relagdo a entrada x utilizando a
funcao de perda de informagao definida como métrica.

Etapa 3: Retropropagacao do Erro de Reconstrucao (Backward)
Retropropagar o erro através das camadas da rede e realizar atualizacdes nos
pesos.

Etapa 4: lteracao

Repete as etapas 1, 2 e 3, até que um determinado indicador seja satisfeito.
Saida do Algoritmo

Valores de parametros da rede (pesos € bias) sao ajustados.

Fim
Fonte: adaptado de Simon S. Haykin e Van Veen (2001)
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cessario empregar um algoritmo de otimizacao de ajustes de pesos, que é combinado
com o algoritmo de retropropagacao, visando calcular e atualizar os conjuntos relativos
aos vieses da rede. Esses algoritmos sdo necessarios para ajustar os parametros do
autoencoder durante o processo de aprendizado, permitindo que a rede se adapte aos
dados e otimize seu desempenho.

2.4.3.1 Funcgdes de Ativacao

As funcdes de ativacdo desempenham um papel importante nas camadas de um
autoencoder, pois sdo responsaveis por introduzir ndo linearidades nas transformacgdes
dos dados. Isso permite que as camadas do autoencoder tenham a capacidade de
gerar representagdes mais complexas, detectando relagdes nao lineares nos dados
de entrada (AGGARWAL, 2018). A seguir sao citadas as funcdes que foram mais
utilizadas em testes no desenvolvimento do projeto.

» RelLU (Rectified Linear Unit): uma funcao de ativagdo amplamente utilizada, defi-
nida como f(x) = max(0, x). A fungdo ReLU ativa os valores positivos, mantendo-
os inalterados, e define os valores negativos como zero. Essa fungéo de ativacao
¢ utilizada devido a sua simplicidade computacional e a sua capacidade de mitigar
o problema do gradiente desaparecente, que ocorre quando ha uma diminuigcao
significativa do valor do gradiente em algoritmos de retropropagacao em redes
neurais profundas. O gréfico apresentado na Figura 10 mostra o perfil desse tipo
de funcao de ativagéao.

Figura 10 — Funcao de ativacdo RelLU.

Fonte: autor

* Linear: também conhecida como identidade, onde f(x) = x. Essa funcao de
ativacdo simplesmente mantém os valores de entrada inalterados, sem introduzir
nao linearidade. A funcgéo linear é utilizada principalmente na camada de saida de
um autoencoder quando se deseja obter uma reconstrucao linear dos dados. O
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grafico apresentado na Figura 11 mostra o comportamento desse tipo de funcao
de ativagao.

Figura 11 — Funcéao de ativacao Linear.

Fonte: autor

+ Sigmoide, ou funcéo logistica: é definida como f(x) = #. Essa fungao mapeia

os valores de entrada para o intervalo entre zero e um, o que a torna adequada
para problemas de classificagao binaria. No contexto do autoencoder, a fungao
sigmoide € frequentemente utilizada nas camadas ocultas para introduzir ndo
linearidades e permitir a aprendizagem de representagdes mais complexas dos
dados. O grafico apresentado na Figura 12 mostra o perfil desse tipo de funcao
de ativagéo.

Figura 12 — Funcao de ativacao Sigmoide.

Fonte: autor

2.4.4 Selecao de Features

A selecao de caracteristicas, também conhecida como selegao de features, é
uma etapa importante no campo da aprendizagem de maquina e analise de dados.
Seu objetivo é identificar as caracteristicas mais relevantes e informativas para um
determinado problema. Diversos métodos e abordagens existem para realizar essa se-
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lecdo, mas nessa sec¢ao sera detalhado apenas o método utilizado no projeto(GUYON;
ELISSEEFF, 2003), chamado de selecdo de features baseada na ponderacao.

Uma abordagem comumente utilizada para selecdo de features € o método
intrinseco, também conhecido como método incorporado. Os métodos incorporados
integram a selecdo de caracteristicas diretamente no processo de treinamento do
modelo. Eles exploram as caracteristicas e sua relacdo com a variavel de destino
durante a etapa de construgdo do modelo, incorporando assim a selecéao de features
como parte integrante do processo (CHANDRASHEKAR; SAHIN, 2014).

Dentre os métodos intrinsecos, também chamados de embedded, um que me-
rece destaque é o método da importancia das caracteristicas baseado na ponderacao.
Esse método atribui um peso ou uma pontuacao de importancia a cada caracteristica
com base na sua contribuicdo para o desempenho do modelo. Essa contribuicao é
geralmente avaliada por meio da analise dos coeficientes ou pesos associados as ca-
racteristicas no modelo. Caracteristicas com pesos mais altos sdo consideradas mais
relevantes e tém maior influéncia no processo de aprendizado do modelo.

Esse método fornece uma medida quantitativa da relevancia de cada caracte-
ristica, permitindo uma selecao eficiente das features mais relevantes. Ao selecionar
as caracteristicas com pesos mais altos, 0 método visa melhorar o desempenho do
modelo, reduzir a dimensionalidade do espaco de caracteristicas e aumentar a interpre-
tabilidade dos resultados. Isso ajuda a identificar as caracteristicas mais informativas
e descartar as menos relevantes, contribuindo para uma melhor compreensao do pro-
blema e reduzindo a complexidade computacional (LIU; YU, 2005).
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3 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo tem como objetivo descrever detalhadamente os passos utilizados
para a implementacéo e treinamento do autoencoder, desde o pré-processamento dos
dados até a codificacao da solugcdo completa. Na Secao 3.1, é explicada a aborda-
gem para tratar o conjunto de dados bruto, incluindo a padronizagao e organizacao
para obter uma melhor eficacia aos dados tratados no autoencoder. Ja na Sec¢éo 3.2,
sdo apresentados de forma mais especifica os requisitos e os ajustes de parametros
utilizados para o funcionamento do algoritmo que serve de base para a reducao de
dimensionalidade do projeto, bem como os resultados dos testes preliminares realiza-
dos.

3.1 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

O pré-processamento dos dados foi realizado buscando selecionar parametros
e métodos que melhorem o desempenho do autoencoder para redug¢ao de dimensio-
nalidade. Um conjunto de dados padronizado contribui de maneira significativa para as
rotinas de treinamento do autoencoder (IOFFE; SZEGEDY, 2015), tanto ao considerar
um conjunto limitado e aleatério de ensaios (testes preliminares), quanto ao executar
treinos com uma versao ajustada do algoritmo e utilizando bases de dados completas
como entrada.

Nesta secao, sao relatadas de forma mais detalhada as etapas relevantes na
organizacao do conjunto de dados bruto. Na Subsecédo 3.1.1 sdo explicados a origem
dos dados utilizados e o processo de familiarizacdo com o dataset. Na Subsecao 3.1.2
€ demonstrada a aplicacao de algoritmos de padronizacao dos dados, levando em
consideracao os conceitos descritos na Subsecao 2.3. Por fim, na Subsecédo 3.1.3, sao
descritos 0s experimentos realizados com o intuito de definir o método de normalizagéo
a ser utilizado nos treinamentos.

3.1.1 Aquisicao de Dados

No projeto de bancada experimental conduzido por Thaler (2021), foram rea-
lizados ensaios de amaciamento para examinar o desempenho de dois modelos de
compressores com capacidade de refrigeracao fixa: o Modelo A e o Modelo B. A Figura
13 apresenta como foram instrumentados 0s compressores ensaiados.

Cada modelo de compressor passou por no minimo dois ensaios de duracao pré-
definida. O primeiro ensaio foi dedicado exclusivamente ao amaciamento da unidade,
enquanto que os ensaios subsequentes foram realizados ap6s o amaciamento ter
ocorrido. A duragao dos ensaios foi estipulada com base em dados experimentais,
que demonstraram que o0 modelo A requer um periodo de 24 h para um amaciamento
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seguro, enquanto que o modelo B demanda um tempo mais longo de 40 h. A Quadro
3 especifica a quantidade de dados de vibragao adquiridos.

Figura 13 — Intrumentacgao utilizada nos compressores testados.
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Quadro 3 — Quantidade de arquivos de medigcao de vibragéao.

Unidades N2 de medicoes | Total por tipo | Total de medicoes
Tipo A (amaciado) 18446 30499
Tipo A (nao amaciado) 12053
- . 131649
Tipo B (amaciado) 87657 101150
Tipo B (nao amaciado) 13493

Fonte: autor

A coleta de dados de vibracéo foi realizada em blocos, utilizando uma taxa de
aquisicdo dada por fs = 25.6 kHz. Em cada minuto de ensaio, um segundo de dados
de vibracdo € adquirido e armazenado em um arquivo de texto, permitindo uma analise
mais precisa do comportamento das unidades durante o ensaio. Para exemplificar o
perfil dos dados de cada arquivo, a Figura 14 representa um segundo de medicao de
vibragdo de uma das unidades do modelo A depois de ja ter sido amaciada.

No total, foram avaliadas quatro unidades do modelo A, identificadas como Uni-
dade A1 a Unidade A4, e onze unidades do modelo B, denominadas com o0 mesmo
padrao sequencial (Unidade B3, por exemplo), seguindo a ordem dos ensaios realiza-
dos explicada no paragrafo anterior.

No contexto especifico dos dados de vibracéo, esses foram adquiridos utilizando
acelerbmetros posicionados no corpo dos compressores, durante 0s ensaios mencio-
nados anteriormente. Essas medigdes permitiram a extragdo de dados bidimensionais,
medidos no eixo lateral e longitudinal do compressor. Na Figura 15, sdo demonstrados
dois exemplos de perfis de vibragdao no eixo longitudinal para ensaios completos.
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Figura 14 — Exemplo de uma medig&o de dados de vibragéo no eixo longitudinal.
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Figura 15 — Dados eficazes de vibragdo em ensaios completos.
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Os dados obtidos foram armazenados em arquivos de texto no formato “.dat”. Ter
familiaridade com a formatagéo padrao do conjunto de dados foi importante para definir
estratégias de conversao desses valores, originalmente em arquivos de texto, para
estruturas de dados manipulaveis, a fim de organizar os dados de forma padronizada e
garantir que essa etapa nio prejudique o progresso do projeto. E importante comentar
que para o pré-processamento desses dados foram consideradas apenas as medi¢oes
referentes ao eixo longitudinal.

3.1.2 Padronizacao de Dados

Com o objetivo de organizar de forma padronizada o conjunto de dados de
vibracédo adquiridos, conforme explicado em 3.1.1, foi desenvolvido um algoritmo que
reestrutura a formatacao desses dados. O objetivo dessa reestruturacao é facilitar a
aplicacéo deles nos treinamentos do autoencoder, visando a compreenséao dos perfis
intrinsecos ao processo de amaciamento de compressores, com base em medicdes re-
alizadas por meio dos acelerémetros. O cddigo elaborado para essa fungao é explicado
sucintamente no Quadro 4.

Quadro 4 — Funcionamento do algoritmo de tratamento de dados.

Inicio
Etapa 1: Definicao do nimero de ensaios
- define-se o diretério onde todos os arquivos de dados de vibragdo estdo localizados;
- deve-se determinar um nimero arquivos de medicao a serem escolhidos aleatoriamente;
- é criada uma lista de strings contendo os diretérios de cada arquivo escolhido.
Etapa 2: Conversao de formatacao de dados
- utiliza-se um loop para iterar sobre a lista gerada na etapa 1, lendo os arquivos selecionados
um por um;
- 0s arquivos de texto sdo processados para extrair colunas contendo medigoes de vibragao
nos dois eixos do compressor.
Etapa 3: Organizacao de dados
- adiciona uma coluna com o indice do arquivo original a cada linha;
- dados sé@o concatenados em uma lista, contendo 4 colunas.
Etapa 4: Processamento dos dados em bandas de poténcia
- é criada a rotina que calcula a banda de poténcia entre cada faixa de frequéncia contida de
OHz a 12800 Hz;
- a lista criada na etapa 3 é iterada calculando as bandas de poténcia para cada ensaio utilizando
o indice, determinando o passo para dividir uniformemente a frequéncia de amostragem.
Etapa 5: Armazenamento dos Dados Tratados
- € criada uma lista contendo as bandas de frequéncia para cada ensaio de vibragéo no eixo longitudinal;
- cada linha dessa lista contém dados dessa natureza referentes a ensaios diferentes.
Fim
Fonte: autor

Um detalhamento do passo a passo apresentado pelo Quadro 4 € descrito
abaixo.

Etapa 1: Nessa rotina, o diretério no qual se localizam todos os dados dos ensaios é
especificado. Uma lista de strings € criada mapeando o caminho até todos os
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Etapa 2:

Etapa 3:

Etapa 4:

Etapa 5:

dados de ensaios de vibracdo. Esses processos sao feitos usando um dicionario
criado para organizar os dados dos ensaios, separando-os entre modelos de
compressor, ensaios amaciados e ndo amaciados, desconsiderando arquivos em
que o modelo de compressor testado se encontrava desligado e armazenando
o diretério de cada lista de medi¢cbes salvas em formato “.dat”. Para finalizar
essa etapa, deve-se definir um nimero de arquivos de medicao a serem tratados,
esses sdo escolhidos aleatoriamente utilizando como base a lista de todos os
arquivos referentes aos dados coletados pelos acelerbmetros.

Nesse trecho, um lago for percorre a lista com os diretérios dos n ensaios ale-
atoérios abrindo os diretérios desses arquivos, separadamente, a cada iteragéao.
Dentro do lago, os arquivos sdo lidos e convertidos para um formato padroni-
zado, transformando as variaveis presentes nos arquivos de texto em variaveis
numeéricas.

O indice i, baseado na ordem de leitura dos dados na etapa 2, é adicionado a
cada linha de dados usando uma compreenséao de lista, fornecendo uma refe-
réncia as linhas de medicdes longitudinais extraidas de cada arquivo original do
ensaio.

A funcéo criada bandpower recebe um sinal x, uma taxa de amostragem fs, uma
frequéncia minima f,,;, € uma frequéncia maxima fmax. Ela calcula o periodo-
grama do sinal, obtendo as frequéncias f e a densidade espectral de poténcia
Pxx. Em seguida, encontra os indices correspondentes as frequéncias minima e
maxima e calcula a area sob a curva do periodograma entre essas frequéncias,
retornando assim a poténcia de banda.

Foi definida uma funcdo que recebe a lista criada na etapa 3, uma taxa de
amostragem fs e um parametro arbitral n. Para cada grupo de dados, a funcéo
extrai um subconjunto de dados que corresponde a um determinado ensaio. Em
seguida, calcula a poténcia de banda para varias faixas de frequéncia utilizando
a funcéo criada na etapa anterior e n como valor que define o passo uniforme
entre frequéncia minima e maxima de cada banda de poténcia.

Uma lista é gerada para armazenar as bandas de frequéncia correspondentes
a cada ensaio de vibracido no eixo x. Cada linha dessa lista contém dados re-
lacionados a diferentes ensaios, representando as informacdes especificas das
bandas de frequéncia para cada um deles. Essa estrutura organizada permite
a analise e comparacao dos resultados de diferentes ensaios de vibragéo, facili-
tando a interpretacdo do algoritmo de reducéo de dimensionalidade.

Para exemplificar o perfil do resultado do tratament