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RESUMO 

Com o desenvolvimento da tecnologia de fabricação e processos com a 

chegada da indústria 4.0, toda uma série de conceitos precisam ser revistos e 

avaliados. A manufatura moderna traz paradigmas que impactam diretamente em 

setores como manutenção. Na direção do esforço de livrar o homem de atividades 

rotineiras e melhoria na eficiência e segurança na execução de atividades de 

manutenção preditiva, este trabalho se propõe a desenvolver uma técnica capaz de 

automatizar o diagnóstico de falhas como desbalanceamento e desalinhamento em 

máquinas rotativas, por meio da aplicação de redes neurais artificiais do tipo 

feedforward multicamadas. Os dados utilizados para o treinamento da rede foram 

dados de vibração obtidos experimentalmente e o padrão dos problemas em estudos 

foram capturados por meio da decomposição dos sinais mediante aplicação da 

transformada wavelet. Os resultados obtidos constataram que a rede foi capaz de 

apreender as características dos problemas analisados e fornecer resultados acima 

dos 99% de acerto em algumas condições de operação, além de diagnosticar inclusive 

quando os problemas estão combinados. O algoritmo desenvolvido além de ser 

aplicável a supervisão de máquinas rotativas em tempo real é capaz também de 

fornecer análises FFT, STFT, Espectogramas, análises wavelet no domínio tempo x 

frequência e decomposição de sinais. 

 

Palavras-chave: Transformada wavelet. Algoritmo. Manutenção preditiva. Máquinas 

rotativas. Redes neurais artificiais. 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

 
 

ABSTRACT 

With the development of manufacturing technology and processes with the 

arrival of industry 4.0, a whole series of concepts need to be reviewed and evaluated. 

Modern manufacturing brings paradigms that directly impact sectors such as 

maintenance. In the direction of the effort to rid man of routine activities and improve 

efficiency and safety in the execution of predictive maintenance activities, this paper 

proposes to develop a technique capable of automating the diagnosis of faults such as 

imbalance and misalignment in rotary machines, through the application of artificial 

neural networks of the feedforward multilayer type. The data used for the training of 

the network were vibration data obtained experimentally and the pattern of the 

problems in studies were captured by means of the decomposition of the signals by 

application of the wavelet transform. The obtained results showed that the network was 

able to apprehend the characteristics of the problems analyzed and to provide results 

above the 99% accuracy in some operating conditions, besides diagnosing even when 

the problems are combined. The algorithm developed besides being applicable to the 

supervision of rotating machines in real time is also capable of providing FFT, STFT, 

Spectograms, wavelet analysis in the time x frequency domain and signal 

decomposition. 

Keywords: Wavelet transform. Algorithm. Predictive maintenance. Rotary machines. 

Artificial neural networks. 
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1 INTRODUÇÃO E JUSTIFICATIVA 

Não há dúvida que a evolução tecnológica vivenciada dos anos 2.000 até os dias 

atuais, têm tornado cada vez mais frenética a relação do ser humano, tanto com o 

consumo, quanto com a capacidade de adaptação a um ritmo cada vez mais intenso 

de atualização de serviços, e o surgimento de novas necessidades inerentes a tal 

avanço. Tanto a percepção do desenvolvimento tecnológico, como o desenvolvimento 

de uma nova relação entre a indústria e o consumidor final, foi possível graças o 

advento e evolução da internet e produtos a ela conectados.  

Lasi (2014) explica que a indústria é um ramo da economia normalmente altamente 

mecanizado e automatizado destinado a produção de bens. Entretanto ao observar 

seu desenvolvimento, percebe-se que desde o início da industrialização, saltos 

tecnológicos levam a mudança de paradigmas que hoje temos conhecido como 

“revolução industrial”. Lasi (2014) ainda afirma que, a primeira mudança de paradigma 

ocorreu com a mecanização promovida pela primeira revolução industrial. Em seguida 

com o uso intensivo da energia elétrica foi promovido um novo salto de produtos e 

equipamentos, esta representa a segunda revolução industrial, e com a evolução da 

eletrônica e digitalização generalizada causou-se um novo impacto na indústria e no 

consumo, esta representa a terceira revolução industrial. Baseada nesta migração do 

analógico para o digital nas fábricas, assim como a combinação com a internet, 

diversas tecnologias têm sido orientadas para um futuro de tecnologias hoje 

denominada “objetos inteligentes” (máquinas e produtos) que dão origem a indústria 

4.0, termo que faz alusão a versões de um software. 

De acordo com Pisching (2017), o conceito de fábricas inteligentes está fundamentado 

num ambiente capaz de decidir sobre as atitudes a serem tomadas em diversos 

cenários desde a manutenção de um equipamento até a definição autônoma do 

processamento de um produto. Para tornar todo o conceito viável surgem os sistemas 

ciber-físicos (CPS), de acordo com Lee e Seshia (2016), estes sistemas são 

compostos da união de subsistemas físicos interligados em rede com a computação. 

A figura 1 exibe de um modo abrangente a amplitude necessária de um sistema ciber-

físico. 
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Figura 1 - Representação do sistema ciber-físico 

 

 Fonte: Adaptado de Lasi (2014) 

Devido à complexidade envolvida em tais sistemas alguns conceitos importantes 

apoiam o desenvolvimento deste tipo de indústria: 

− Computação na nuvem; 

− Big data; 

− IoT (internet das coisas); 

− Aprendizagem de máquina. 

Foram propostas algumas arquiteturas de sistemas ciber-físicos visando integrar os 

agentes envolvidos no sistema, bem como promover monitoramento, controle e auto-

organização. Lee (2015) propôs uma arquitetura conhecida como 5C, estruturada em 

cinco camadas. 

Especificações 
Datas de entrega 
Quantidades 

Material 
Capacidades 

Datas de entrega 
Quantidades 

Especificações do produto 
Geometria 
Cinemática 
Lista de materiais 
Plano de trabalho 

Especificações do produto 
   Lista de materiais 
      Plano de trabalho 

Encomendas 
Datas 
Disponibilidade de material 
Capacidades de longo prazo 

Ferramentas de máquinas 
Descrições 
Geometria 
Cinemática 

Logística 

Fabricação 
   Engenharia 

Operações de fábrica 

Máquina ferramenta 
   Fornecedor 

Fornecedor Clientes (B2B & B2C) 

Rede de produção física cibernética 

Funções (exemplos) 
Comunicação, negociação 
Interpretação e configuração 
Visualização e simulação 



17 
 

 
 

Figura 2 - Representação da arquitetura 5C 

 

Fonte: Pisching (2017) 

Em decorrência do aumento da interdependência e nível de eficiência almejado para 

sistemas industriais modernos, os sistemas de manutenção modernos devem 

caminhar num ritmo compatível com tecnologias de produção, caso contrário todos 

estes sistemas sucumbirão ao fracasso, tendo em vista que não há produção eficiente 

sem uma manutenção eficiente. 

A visão principal do trabalho ao tratar deste tema é a apropriação de tais conceitos e 

sua aplicação especificamente para o setor de manutenção, visando caminhar na 

direção da aquisição de dados e promover uma determinação da condição do 

equipamento por meio da aplicação de algoritmo baseado em técnicas do campo da 

inteligência artificial, tornando mais concreto o conceito de aprendizagem de máquina. 

Deseja-se com a aplicação de redes neurais artificiais tornar viável, não apenas o 

monitoramento baseado em alarmes preestabelecidos, deseja-se um monitoramento 

supervisionado por uma rede neural capaz de agir como um sistema especialista para 

cada equipamento monitorado. 

1.1 ESTADO DA ARTE E CONTRIBUIÇÃO DO TRABALHO 

As máquinas rotativas estão presentes em praticamente todos os ambientes 

industriais. De acordo com Liu (2018) a cada evolução tecnológica os equipamentos 

industriais tornam-se cada vez mais complexos e as máquinas rotativas estão dentre 
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os equipamentos mais importantes na indústria atual. Em decorrência deste fato, o 

diagnóstico das falhas em máquinas rotativas passaram a ser o aspecto mais crítico 

dos sistemas de manutenção. 

Com a evolução das técnicas de manutenção preditiva, as técnicas de monitoramento 

têm evoluído, em decorrência dos estudos desenvolvidos desde então. Mallikarjun 

(2017) afirma que o monitoramento da condição dos equipamentos é um processo 

onde é verificada a saúde do equipamento visando predizer a capacidade operacional 

de um sistema num determinado ambiente sob determinada condição de operação, 

visando reconhecer certos padrões de falha em estágios iniciais. 

Existem referências que empregam técnicas baseadas no monitoramento da 

condição. Walker (1924) propôs um sistema de medição que utilizou dados e análises 

baseadas em teoria para diagnóstico de falhas de motores. A análise de vibração 

iniciou-se por volta da década de 1950. Devido ao desenvolvimento dos acelerômetros 

e outros captadores de vibração e temperatura, as análises espectrais ganharam cada 

vez mais relevância. Em meados dos anos 1980 Timperley mostrou que a combinação 

de interferência eletromagnética medida no ponto neutro de uma máquina em 

operação combinada com análise de espectro de banda larga, é capaz de fornecer 

informações de diagnóstico significativas com uma boa antecedência, ou seja, antes 

da falha completa. 

Galán (2016) mostra em seu trabalho a importância do monitoramento de máquinas 

em funcionamento, explicitando os benefícios diários do monitoramento por sensores 

de radiofrequência advindo de tecnologias adjacentes aos anos 2000 e 2010 na área 

de sensoriamento. O ramo de aquisição de dados e integração de equipamentos de 

comunicação tem incrementado a viabilidade crescente de sistemas de 

monitoramento contínuo. 

Em 2003, Han realizou uma pesquisa reportando o desenvolvimento na área de 

algoritmos de diagnóstico de falhas. Em seu artigo explicitou os pontos potenciais no 

avanço de técnicas de processamento de sinais e técnicas de inteligência artificial 

desenvolvidas e em desenvolvimento em esquemas de monitoramento de falhas 

como, excentricidade em rotor, falhas no rolamento e caixa de engrenagens, dentre 

diversos outros problemas em motores elétricos. Pesquisas recentes têm sido 
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desenvolvidas em análise de motores usando técnicas de análise de assinaturas 

elétricas com ênfase no estudo da corrente do estator. 

Diversos artigos relatam o uso de técnicas de processamento de sinais como, análise: 

FFT, STFT, PSD e transformada wavelet, para captura dos padrões de falha a serem 

usados em algoritmos baseados em inteligência artificial e métodos estatísticos. 

Existem métodos como: lógica fuzzy, algoritmos genéticos, mapas de auto-

organização, teoria da informação, redes Bayesianas, Support Vector Machine (SVM) 

dentre outras técnicas. Uma boa vantagem oferecida pelas redes neurais é que essas 

características podem ser capturadas do sistema, requerendo pouca ou nenhuma 

informação previa do processo. 

Nas últimas décadas diversos trabalhos como o trabalho de Walker (2014) que se 

propôs a localizar desbalanceamento e não linearidades em máquinas rotativas por 

meio de redes neurais artificiais, bem como o trabalho de Castejón (2014) que se 

propôs a identificar fraturas em rotores por meio de análise multiresolução e redes 

neurais artificiais. Muitos pesquisadores têm se dedicado ao monitoramento e 

diagnóstico de falhas em máquinas rotativas mediante algoritmos de classificação de 

problemas que acometem tais equipamentos. 

Este trabalho visa contribuir do ponto de vista científico com um estudo baseado em 

pouca informação obtida em campo, bem como com um algoritmo capaz de fornecer 

bons resultados a um custo computacional baixo, além de fornecer em paralelo 

diversas perspectivas para análise dos sinais, considerando condições de falhas em 

regimes de velocidade distintos, além de uma análise de sensibilidade do sistema 

considerando níveis, tanto de desbalanceamento quanto desalinhamento 

relativamente pequenos inicialmente, inclusive no diagnóstico de problemas 

combinados. 
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2 OBJETIVOS 

O sucesso de toda pesquisa científica está diretamente ligado com a clareza com que 

o pesquisador enxerga tanto o ambiente da pesquisa, quanto os limites exigidos para 

que se torne viável o estabelecimento de metas e prazos. Visando estabelecer o que 

se almeja com o desenvolvimento desta pesquisa, foram definidos objetivos.  

2.1 OBJETIVO GERAL 

Desenvolver e sistematizar uma análise autônoma, capaz de classificar e identificar 

problemas de desalinhamento, desbalanceamento e a combinação dos problemas 

anteriores, por meio de um algoritmo computacional. 

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

Visando viabilizar o atingimento do objetivo geral da pesquisa, foram delimitados 

objetivos específicos responsáveis por nortear a evolução da pesquisa na direção e 

sentido adequados. 

− Estabelecer tipos de problemas a serem investigados; 

− Pesquisar e estabelecer melhor metodologia para coleta de dados; 

− Desenvolver bancada experimental para coleta das informações necessárias; 

− Adquirir equipamento capaz de capturar os dados; 

− Aplicar metodologia de coleta de dados e coletar as informações; 

− Pesquisar e definir técnica a ser empregada no pré-processamento dos dados; 

− Pesquisar e definir topologia e arquitetura de rede capaz de fornecer os 

resultados esperados; 

− Implementar algoritmo para pré-processamento e processamento das 

informações coletadas; 

− Validar análise preliminar do algoritmo com software comercial; 

− Organizar dados, importar no algoritmo e obter resultados; 

− Analisar saídas e validar os resultados. 
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3 REFERENCIAL TEÓRICO 

Neste capítulo são definidos e discutidos os principais conceitos relevantes ao 

completo entendimento de cada etapa desta pesquisa, bem como a evolução de tais 

conceitos ao longo do tempo. 

3.1 TÉCNICAS DE MANUTENÇÃO 

Todos os sistemas de um modo geral, seja ele natural ou artificial, sofre alguma 

alteração com o decorrer da operação e tempo. Em virtude desta realidade, que está 

associada a fenômenos físicos e/ou químicos, foram desenvolvidos critérios e 

conceitos afim de manter os sistemas o mais próximo possível de seu nível inicial ou 

ideal de operação ou funcionamento. Deste pensamento básico surgiu todo um ramo 

da engenharia denominado manutenção. Desde então todos concordam que 

manutenção é uma necessidade, no entanto, a manutenção tem uma imagem 

negativa e as vezes é considerada um mal necessário. Mas, à medida que o 

paradigma da manufatura se transforma, devemos também começar a reconhecer o 

papel mutável da manutenção (Takata, 2004). 

O desenvolvimento da filosofia por trás dos conceitos da manutenção moderna foram 

evoluindo com o passar do tempo, Moubray (1997) categorizou a evolução de tal 

filosofia depois de passados aproximadamente 60 anos desde seu início, início este 

considerado nos anos 1930. Nestes 60 anos Moubray (1997) considerou tal evolução 

distribuída em três gerações. Segundo Cooke (2003) e Maiti (2006) a partir dos anos 

2000 incorporou-se a filosofia da manutenção, análises e inspeção baseadas no risco, 

incorporando aos períodos anteriores mais uma geração conforme mostrada na figura 

3. 
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Figura 3 - Evolução das filosofias de manutenção 

 
Fonte: Adaptado de Akhshab (2011) 

 
De acordo com Piotrowski (2006), a indústria de um modo geral, independentemente 

de seu ramo de atuação, está permeada com alguns estilos específicos de 

manutenção. Na academia esses estilos são conhecidos como filosofias da 

manutenção e estão diretamente relacionados a evolução da manutenção. A forma 

como a operação da manutenção é usualmente organizada dá origem a quatro 

filosofias distintas ou categorias, que são elas: 

− Manutenção corretiva (Breakdown or Run-to-failure maintenance) 

− Manutenção preventiva (Preventive or time-based maintenance) 

− Manutenção preditiva (Predictive or condition-based maintenance) 

− Manutenção proativa (Proactive or prevention maintenance) 

3.1.1 Manutenção corretiva 

A manutenção definida como corretiva marca o início do pensamento do 

restabelecimento da capacidade de um determinado equipamento desenvolver o 

trabalho para o qual foi projetado. Este tipo de técnica se baseia em pouca quantidade 

de informação em relação ao equipamento, o que a torna uma técnica simples de 

implementar, no entanto não é necessariamente a mais eficaz ou eficiente. Piotrowski 

(2006) afirma que a filosofia básica deste tipo de manutenção é permitir que o 

equipamento opere até a ocorrência de um dano óbvio. Somente depois disso o reparo 

de tal dano deve ser providenciado. Estudos da sociedade norte americana de 

manutenção (1997) mostraram que o custo de operação nesta categoria de 

manutenção era por volta de $18 dólares a cada CV de potência produzida por ano 

no ano de 2006. Este tipo de forma de exercer a manutenção é vantajoso apenas 
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quando a parada do equipamento não afeta a produtividade de uma planta, bem como 

quando os custos tanto de mão de obra quanto de material são insignificantes. 

Tratando-se das desvantagens de tal abordagem podem-se citar que a manutenção 

opera constantemente de forma não planejada, sob condições de gerenciamento de 

crises com interrupções não planejadas na produção, assim como a exigência de um 

alto volume de peças em estoque visando uma reação cada vez mais rápida ao 

ocorrido. Esta é sem dúvida uma das maneiras mais ineficientes de se manter uma 

instalação industrial. Dentre as tentativas para redução dos custos da manutenção 

corretiva estão a compra de peças mais baratas e a contratação de mão de obra mais 

barata, que em sua grande maioria é também desqualificada, podendo até agravar o 

problema futuramente. Profissionais que atuam sob este tipo de filosofia de 

manutenção são em sua grande maioria insatisfeitos com o trabalho, pelo fato de 

comumente estarem sobrecarregados frequentemente com uma longa lista de 

atividades não finalizadas e com atividades emergenciais que muitas vezes geram 

convocações em horários de descanso remunerado. Infelizmente, mesmo sendo o 

primeiro tipo de filosofia na escala evolutiva das filosofias da manutenção, ainda 

existem inúmeras indústrias que operam sob este sistema. 

3.1.2 Manutenção preventiva 

A manutenção preventiva vem com uma abordagem baseada no tempo. Tsai (2004) 

afirma que uma abordagem preventiva é mais eficiente que uma abordagem corretiva 

pelo fato de propor uma atuação que visa sempre manter o equipamento em operação 

evitando as perdas associadas as falhas inesperadas. De acordo com Maiti (2007) 

durante o período pós-segunda guerra até meados dos anos 70 as indústrias se 

tornaram cada vez mais complexas e cada vez mais dependentes de seu maquinário, 

em decorrência disso o custo de manutenção começou a crescer em relação ao custo 

de operação. De um modo geral esta filosofia de manutenção consiste em programar 

atividades de manutenção em intervalos de tempo predeterminados para cada tipo de 

componente, onde consertam-se ou substituem-se componentes danificados antes 

que ocorram problemas óbvios. Estudos da sociedade norte americana de 

manutenção (1997) mostram que se tal manutenção for realizada corretamente o 

custo de operação desta forma fica em torno de $13 dólares por CV de potência 

produzido por ano (Piotrowsky, 2006). A vantagem deste tipo de abordagem torna-se 

ainda maior para equipamentos que não funcionam continuamente, principalmente 
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quando se dispõe de pessoal qualificado e tempo suficiente para executar o trabalho 

de manutenção preventiva. 

As desvantagens deste tipo de manutenção são que a manutenção programada pode 

ser realizada cedo ou tarde demais, isto dependerá da escala de tempo definida para 

a intervenção em cada equipamento. Segundo Cassady (2010), o planejamento da 

manutenção preventiva deve incorporar a percepção de que se realizada muito cedo 

pode desperdiçar um potencial de produção, bem como se realizada muito tarde pode 

levar o equipamento a falha. Há também a possibilidade de se remover e descartar 

componentes em bom estado e instalação incorreta de novas peças, o que pode vir a 

causar problemas futuros no equipamento antes do tempo programado para a próxima 

intervenção. 

3.1.3 Manutenção preditiva 

O desenvolvimento da técnica ou filosofia da manutenção preditiva visa minimizar as 

ineficiências ou desvantagens da metodologia anterior. Portanto a manutenção 

preditiva se baseia no monitoramento dos equipamentos, deste modo, atuando 

apenas se e quando as condições de operação e mecânicas estiverem sob alerta 

mediante o monitoramento de alguns parâmetros relacionados a saúde do 

equipamento ou componente, tais como: temperatura, degradação do lubrificante, 

vibração excessiva, etc. Quando o parâmetro escolhido estiver num nível inaceitável 

é um indicativo para que haja uma intervenção no equipamento. Contudo, para reparar 

o dano, o mesmo precisa ser desligado para que as operações possam ser realizadas, 

visando prevenir uma parada com um tempo maior devido a ocorrência de um 

problema de maior gravidade. Piotrowsky (2006) afirma que, se este tipo de filosofia 

for aplicado corretamente o custo cai para $9 dólares por CV de potência produzido 

por ano, de acordo com estudos da sociedade americana de manutenção (1997). Este 

tipo de manutenção também permite que os reparos nos equipamentos possam ser 

agendados de forma planejada o que permite ganho de tempo para a compra dos 

materiais e peças necessários, o que reduz a necessidade de um elevado estoque de 

peças. Outra vantagem muito importante é que o trabalho de manutenção é executado 

apenas quando há real necessidade, promovendo assim um incremento na 

capacidade produtiva. 

Ainda segundo Piotrowsky (2006) as desvantagens deste tipo de filosofia são que o 

trabalho de manutenção pode aumentar se o nível de degradação do equipamento for 
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avaliado incorretamente. Observar as condições inapropriadas de parâmetros como 

nível de vibração, temperatura ou qualidade da lubrificação requer além de um 

pessoal apto a tais análises, equipamentos de monitoramento o que torna a aquisição 

e análise mais fáceis. Portanto esses pré-requisitos demandam um investimento em 

treinamento para o pessoal interno. Uma alternativa muito empregada é a 

terceirização deste trabalho para um terceiro experiente em executar análises 

preditivas ou baseadas em condições. Entretanto, se uma organização aplica uma 

filosofia corretiva ou preventiva, ou seja, baseada na falha ou no tempo, o 

gerenciamento de produção deve estar em sintonia com esta nova filosofia, pois pode 

acabar sendo problemática caso o departamento de manutenção não possa comprar 

os equipamentos necessários, fornecer o treinamento necessário, ou dispor de capital 

para contratação de um terceiro, ou até mesmo não dispor de tempo para a coleta de 

dados necessários bem como não permitir o desligamento dos equipamentos quando 

identificada tal necessidade. 

3.1.4 Manutenção proativa 

Esta filosofia de manutenção utiliza todas as técnicas de manutenção preditiva ou 

preventiva discutidas nos tópicos anteriores. Essas técnicas são utilizadas em 

conjunto com a análise de causa raiz da falha, visando não apenas identificar ou 

indicar o problema, mas também para garantir que técnicas de reparo e instalação 

avançadas sejam realizadas, incluindo modificações no próprio equipamento, para 

evitar ou eliminar a ocorrência de problemas. Se aplicado corretamente, este tipo de 

estratégia de manutenção tem seus custos de manutenção em torno de $6 dólares 

por CV de potência gerado por ano de acordo com pesquisa da sociedade americana 

de manutenção (1997). As vantagens desta abordagem são atingidas principalmente 

quando o pessoal é suficientemente qualificado para tal, quando se dispõe das 

ferramentas adequadas e tempo necessário para implementar e desenvolver tais 

atividades. Uma das principais características deste tipo de estratégia é a 

implementação de análises visando reduzir ou eliminar ocorrências repetitivas de um 

mesmo tipo de problema (Piotrowsky, 2006). Portanto, este tipo de estratégia atinge 

sua melhor performance quando é feito um esforço adicional na investigação da causa 

da falha sendo assim capaz de implementar maneiras de melhorar a confiabilidade do 

equipamento, o que de forma direta impacta no aumento da capacidade produtiva 
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devido ao aumento da disponibilidade do equipamento para que desenvolva sua 

atividade fim. 

A principal desvantagem da aplicação de tal estratégia é que a sua aplicação requer 

funcionários extremamente experientes em práticas preventivas, preditivas e de 

manutenção proativa. Em muitos casos há a necessidade de terceirizar tal atividade, 

para que a equipe se dedique a fase de análise de causa de falha e em seguida possa 

auxiliar nos reparos ou modificações no projeto do equipamento. O que também 

requer treinamento adequado. Contudo, para que uma organização adote este tipo de 

filosofia é necessário prover todo esse aparato técnico e de pessoal, pois sem dispor 

destes recursos, associados a liberdade de atuar no processo quando necessário, 

torna-se impraticável a aplicação deste tipo de gestão de manutenção. 

3.1.5 Técnicas de manutenção preditiva usualmente aplicadas a máquinas 

rotativas 

A automação moderna inclui principalmente três grandes áreas técnicas: controle, 

manutenção e gestão técnica. O alvo do controle é basicamente atingir boa qualidade 

e performance. Para a manutenção as metas são, alta confiabilidade e disponibilidade. 

No aspecto da gestão técnica os objetivos são, aumento de eficiência, e melhoria dos 

benefícios econômicos e sociais (Fu et al., 2004). 

Visando os objetivos relacionados à manutenção citados no parágrafo anterior, faz-se 

necessária a aplicação de uma estratégia ou filosofia de manutenção. A filosofia de 

manutenção corretiva é um método bastante primitivo e potencialmente responsável 

por grandes perdas econômicas. Este tipo de filosofia é indicado apenas em casos 

onde não há risco a segurança, a detecção da falha é fácil e rápida, assim como o seu 

reparo. Infelizmente muitos dos ambientes industriais não se enquadram no perfil de 

aplicabilidade ideal da manutenção corretiva. 

A manutenção baseada no tempo, ou agendada, acaba assumindo indiretamente que 

os equipamentos possuem um comportamento representado pela curva, mostrada na 

figura 4. 
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Figura 4 - Curva da banheira 

 
Fonte: Adaptado de Fu (2004) 

Entretanto as teorias mais atuais de confiabilidade mostram que este tipo de estratégia 

é adequado apenas para falhas que tenham uma característica clara de desgaste. 

Outro fator importante é que se a manutenção ocorrer na fase de desgaste, reduzirá 

a taxa de falha, entretanto este é um caso ideal que nem sempre ocorre. De fato, o 

período de manutenção é menor do que o ideal por questões de segurança. O que 

faz com que a manutenção ocorra na faixa onde a taxa de falha é constante. Todavia 

após as atividades de manutenção, a curva da banheira se move horizontalmente para 

a direita, e o equipamento é forçado a entrar numa nova fase de desgaste e uma maior 

taxa de falhas incipientes é trazida para o sistema. Vale a pena salientar que existem 

diversos equipamentos que não seguem este perfil de taxa de falha. Considerando 

que a manutenção preditiva é baseada na condição real orientada para a tendência, 

isso faz da filosofia de manutenção preditiva a mais indicada para o que se propõe 

nesta pesquisa. 

Conforme mencionado em capítulos anteriores, esta tese se propõe a tornar mais 

autônomo o processo de identificação de falhas associadas a máquinas rotativas, 

usando para tal, técnicas de manutenção preditiva visando a predição de uma possível 

falha antes que esta ocorra. Esta iniciativa surge num esforço de melhoria tanto na 

confiabilidade quanto na disponibilidade de máquinas rotativas, visando minimizar a 

disparidade existente na aplicação de técnicas na direção da automação em 

ambientes voltados exclusivamente para manutenção. 

Existem inúmeras técnicas e parâmetros capazes de fornecer informação acerca da 

saúde de um determinado equipamento, entretanto algumas técnicas são mais 

indicadas dependendo do tipo de equipamento e do perfil de operação do mesmo. As 

técnicas de manutenção preditivas mais empregadas em máquinas rotativas são as 

seguintes: 

Ta
xa

 d
e 

fa
lh

a 

Falha inicial          taxa de falha constante      desgaste 

1-Sem manutenção 2-Manutenção 

programada ideal 
3- Manutenção 

programada real 
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− Termografia; 

− Tribologia; 

− Ultrassom; 

− Monitoramento de vibração. 

3.1.5.1 Técnicas preditivas: Termografia 

Conforme mencionado anteriormente existem muitas técnicas preditivas disponíveis 

para a engenharia dos dias atuais, no entanto algumas são mais indicadas que outras 

para determinadas aplicações. É de suma importância ressaltar que tais técnicas não 

necessariamente precisam ser usadas individualmente para cada aplicação, em 

muitos casos é até indicado o uso de mais de uma técnica visando obter mais 

informações sobre mais parâmetros do equipamento. O uso de técnicas combinadas 

pode fornecer para o especialista um entendimento mais realista acerca da saúde do 

equipamento. 

De acordo com Moblay (2002) a termografia é uma técnica de manutenção preditiva 

usada para monitorar condições de equipamentos, não apenas equipamentos 

elétricos. A instrumentação aplicada monitora a energia infravermelho emitida pela 

superfície do equipamento ou componente para determinar a condição de operação 

do mesmo. Para detectar anomalias térmicas é necessário um especialista técnico 

para definir os limiares de problemas incipientes no equipamento. 

A tecnologia infravermelho, parte do pressuposto que todo corpo com uma 

temperatura acima do zero absoluto emite energia ou radiação. Radiação 

infravermelha é uma forma desta energia emitida. As emissões de infravermelho são 

emissões em curtos comprimentos de onda invisíveis sem uso de instrumentação 

específica. A intensidade da radiação emitida pelo corpo é função da temperatura de 

sua superfície, entretanto o uso deste método pode trazer algumas complicações 

devido ao fato de poderem ser detectadas três fontes de energia térmica: energia 

emitida pelo próprio objeto, energia refletida pelo objeto e energia transmitida pelo 

objeto. No entanto as energias transmitidas e refletidas pelo objeto podem ser filtradas 

e descartadas dos dados de análise. 

Ainda de acordo com Moblay (2002) variações nas condições da superfície do objeto, 

tintas (inclusive cores) ou outros revestimentos de proteção e muitas outras variáveis 

podem afetar o fator de emissividade do equipamento. Além das energias transmitidas 

e refletidas o especialista deve considerar também a atmosfera entre o objeto e o 
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instrumento de medição. Vapor de água e outros gases absorvem radiação 

infravermelha. Muitos sistemas de monitoramento ou instrumentos dispõem de filtros 

que podem ser usados para minimizar ou evitar os efeitos da atenuação atmosférica, 

entretanto o usuário da ferramenta deve selecionar adequadamente os filtros para 

cada condição atmosférica para não prejudicar a acurácia dos dados obtidos. Portanto 

o uso desta técnica exige bastante cuidado, pois pode gerar dados que não 

necessariamente condizem com a realidade do equipamento. 

Coletores ópticos, detectores de radiação, e algum tipo de indicador são os elementos 

básicos de um instrumento industrial de infravermelho. O funcionamento é 

relativamente simples, o coletor capta a energia sob forma de radiação e foca em um 

detector que por sua vez converte em um sinal elétrico, o instrumento eletrônico 

amplifica o sinal de saída e o processa de uma maneira que possa ser exibido pelo 

elemento de indicação. 

3.1.5.1.1 Tipos de sistemas de termografia 

Três tipos básicos de instrumentos são geralmente usados como partes efetivas de 

um equipamento de termografia, termômetros de infravermelho, scanners de linha e 

sistemas de imagens em infravermelho. 

− Termômetros de infravermelho: termômetros de infravermelho ou 

radiômetros pontuais são projetados para fornecer a temperatura atual da 

superfície num único ponto, um ponto relativamente pequeno na superfície do 

equipamento ou componente. Esta técnica é comumente usada para monitorar 

temperaturas em capa de rolamento, enrolamento de motores e para checar 

pontualmente a temperatura em tubulações de processo. 

− Scanners de linha: Este tipo de instrumento é projetado para fornecer dados 

de uma varredura unidimensional, ou seja, este instrumento fornece os valores 

comparativos da radiação ao longo de uma linha. Embora este tipo de 

instrumento forneça um campo de visão um pouco maior, ele é limitado em 

aplicações de manutenção preditiva. 

− Imagens em infravermelho: A técnica de imagem em infravermelho ou 

imagem termal é capaz de fornecer as emissões de infravermelho de todo o 

equipamento ou processo analisado rapidamente. A maioria dos sistemas de 

imagens funcionam como uma câmera de vídeo, o usuário pode visualizar o 
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perfil de emissão térmica de uma área ampla simplesmente olhando através da 

tela do instrumento. 

3.1.5.2 Técnicas preditivas: Tribologia 

A tribologia é um termo (ciência) usado para se referir ao projeto e operação da 

dinâmica da estrutura de suporte do rotor de lubrificação do rolamento das máquinas. 

Duas técnicas principais são utilizadas em manutenção preditiva. 

− Análise do óleo lubrificante: Trata-se de uma técnica de análise que 

determina a condição do óleo lubrificante utilizado em equipamentos elétricos 

ou mecânicos. Não se trata de uma ferramenta para determinar a condição de 

operação do maquinário ou para detectar possíveis modos de falha. Em termos 

simples, a análise do óleo lubrificante deve ser limitada a um programa proativo 

para conservar e prolongar a vida útil dos lubrificantes. As principais aplicações 

de tal análise são: controle de qualidade, redução do estoque de óleos 

lubrificantes e determinação ideal para trocas. 

− Análise de partículas de desgaste: A análise de partículas de desgaste está 

relacionada com a análise do óleo pelo fato das partículas serem coletadas por 

meio de uma amostra de óleo lubrificante. A análise de tais partículas fornece 

informações diretas sobre as condições do desgaste da máquina. Da análise 

de tais partículas pode-se derivar informações a partir do estudo da forma, 

composição, tamanho e quantidade. São usados dois métodos no preparo das 

amostras de tais partículas: 

Espectroscopia ou análise espectográfica – Este método utiliza filtros 

graduados visando separar as partículas sólidas em tamanhos 

diferentes. 

Análise ferrográfica – Este método separa as partículas por meio de 

um magneto, sendo assim, por este método é possível capturar apenas 

partículas de materiais magnéticos. Partículas de cobre ou alumínio não 

seriam capturadas por este método. 

O método de análise de desgaste de partículas é uma ferramenta de análise de falhas 

muito útil e pode ser usada para entender a causa raiz de falhas catastróficas. 
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3.1.5.3 Técnicas preditivas: ultrassom 

Esta técnica é utilizada para analisar ruídos em alta frequência acima de 30.000 Hz, 

essas frequências mais altas são muito uteis na detecção de vazamentos que em sua 

grande maioria criam ruídos em alta frequência causado pela expansão ou 

compressão de fluidos a medida que vazam por um orifício. Esta técnica vem sendo 

empregada como parte do programa de manutenção preditiva de muitas fábricas, 

muitas destas fábricas estão tentando substituir a análise de vibração pela técnica de 

ultrassom, visando redução de custo. Muitas usinas estão usando medidores 

ultrassônicos para monitorar a integridade de rolamentos, acreditando que esta 

metodologia fornecerá resultados precisos. Entretanto esta percepção está 

equivocada, pois essa tecnologia é limitada a uma banda muito larga (30 KHz a 1 

MHz) o que torna esta técnica incapaz de diagnosticar falhas incipientes em 

rolamentos ou máquinas, não podendo, por conta disto, definir causa raiz de níveis 

anormais de ruídos gerados por rolamentos e outros componentes da máquina. Deste 

modo, a técnica ultrassônica deve ser usada como uma técnica adicional para 

detecção de níveis anormais de ruídos no ambiente fabril ou vazamentos. 

3.1.5.4 Técnicas preditivas: Análise de vibração 

As fábricas atuais em sua grande maioria consistem de sistemas eletromecânicos, por 

este motivo, o monitoramento da vibração é a principal ferramenta de manutenção 

preditiva. Assim como na técnica de ultrassom, a análise e monitoramento de vibração 

se baseia na detecção de ruídos. A análise de vibrações detecta e avalia ruídos na 

faixa de 1 a 30 KHz, ou seja, ruídos de baixa e média frequência, enquanto a técnica 

de ultrassom avalia ruídos acima de 30 KHz. 

O monitoramento de vibração não se aplica apenas a máquinas rotativas. O sistema 

baseado em microprocessador usado para análise de vibração pode ser usado 

efetivamente em todo sistema eletromecânico não importando o quão complexo ele 

seja. O monitoramento da vibração deve ser focado em equipamentos críticos do 

sistema de produção. Cada um destes sistemas deve ser avaliado como uma máquina 

e não como componentes individuais, como engrenagens e rolamentos por exemplo. 

Esta metodologia permite ao analista detectar comportamentos anormais em sistemas 

complexos (Mobley, 2002). 
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Quando usado corretamente, o monitoramento de vibração é a ferramenta mais 

poderosa de manutenção preditiva disponível. A lógica dos diagnósticos deve ser 

guiada pela dinâmica de operação das máquinas e não simplificada pelos modos de 

falha (Piotrowsky, 2006). 

Existem basicamente três tipos de sensores usados em análise de vibração: 

− Acelerômetros 

− Sismômetros (Sensores de velocidade) 

− Sondas de proximidade 

3.1.5.4.1 Acelerômetros 

Os acelerômetros são possivelmente os sensores de vibração mais populares hoje 

em dia muito usados para capturas em tampa de rolamento ou medições de 

revestimento. O material normalmente usado para gerar o sinal destes sensores é o 

quartzo ou uma cerâmica chamada titanato de zirconato de chumbo (PZT). Este tipo 

de material produz uma carga elétrica proporcional à força aplicada a ele. Existem 

várias configurações diferentes, mas elas são tipicamente fabricadas para serem 

sensores de compressão ou de cisalhamento. O material piezoelétrico deve ser 

colocado sob uma tensão (força pré-carregada) para medir forças de tensão ou 

compressão (figura 5). A montagem permanente desses sensores deve ser feita com 

cuidado para evitar distorção da caixa (Piotrowsky, 2006). 

Figura 5 - Representação de um acelerômetro 

 
Fonte: Adaptado de Piotrowsky (2006) 
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Tabela 1 - Vantagens e desvantagens no uso de acelerômetros 

VANTAGENS DESVANTAGENS 

Ampla resposta de frequência. Sensível a tensões induzidas quando 
montados permanentemente. 

Pequeno e leve. 

Boa faixa de temperatura ambiente. Requer um circuito de fonte de 
alimentação e amplificação. 

Preços moderados. 

Fonte: Adaptado de Piotrowsky (2006) 

3.1.5.4.2 Sismômetros (Sensores de velocidade) 

Os sismômetros são também conhecidos como sensores de velocidade (figura 6). 

Eles são geradores de tensão, à medida que o imã permanente se move para frente 

e para trás dentro do invólucro, as linhas de fluxo magnético cortam os enrolamentos 

da bobina em torno do imã produzindo uma corrente alternada. Quanto mais rápido o 

imã se move, mais linhas são cortadas através dos enrolamentos e a tensão aumenta. 

Estes sensores são excelentes para medir o revestimento ou o movimento da carcaça 

do mancal. 

Figura 6 - Representação de um sismômetro 

 
Fonte: Adaptado de Piotrowsky (2006) 
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Tabela 2 - Vantagens e desvantagens no uso de um sismômetro 

VANTAGENS DESVANTAGENS 

Sinal forte gerado pela bobina que 
pode ser transmitido por distâncias 
bem longas.  

Fisicamente grandes e pesados em 
comparação com acelerômetros e sondas 
de proximidade. 

Sinal auto gerado que não requer 
nenhuma fonte de alimentação 
especial ou circuitos. 

Sinal de saída decai exponencialmente 
abaixo de 600 cpm. 

Construção robusta, pode ser 
montado virtualmente em qualquer 
posição. 

Relativamente caro e não fabricado por 
muitas empresas. 

Resposta de frequência é boa para 
300.000 cpm. 

Fonte: Adaptado de Piotrowsky (2006) 

3.1.5.4.3 Sondas de proximidade 

Sondas de proximidade podem ser consideradas como indicadores sem contato 

mecânico, podendo medir deslocamento e distâncias diretamente. Uma pequena 

bobina achatada localizada na ponta da sonda induz um campo eletromagnético, 

quando uma superfície condutora é colocada perto deste campo magnético correntes 

são induzidas na superfície. À medida que a ponta da sonda é movida para a 

superfície a tensão do circuito cai, à medida que a sonda é afastada da superfície a 

tensão do circuito aumenta. Essas sondas são excelentes para monitoramento de 

vibração em eixos, onde o rotor é suportado em rolamentos do tipo deslizante, onde 

o componente CA (corrente alternada) do sinal mede a vibração radial. Essas sondas 

também são usadas para monitorar a posição axial de um rotor para determinar o 

desgaste em um rolamento por meio do componente CC (corrente contínua) do sinal. 
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Figura 7 - Esquema de funcionamento de uma sonda de proximidade 

 
Fonte: Adaptado de Piotrowsky (2006) 

Tabela 3 - Vantagens e desvantagens no uso de sondas de proximidade 

VANTAGENS 

Pequeno e leve. 

Relativamente barato. 

As medições não são virtualmente afetadas por lubrificantes ou gases. 

Quando usado numa configuração bidimensional de canal duplo pode exibir 
movimento do eixo orbital dentro do rolamento. 

Resposta de frequência varia de 0 a 300.000 cpm, tornando-se muito útil para 
aplicações em máquinas rotativas. 

As sondas de proximidade também podem ser usadas para monitorar a 
posição física do desgaste do mancal deslizante dentro de um rolamento. 

DESVANTAGENS 

As sondas são geralmente fixadas permanentemente no mancal, exigindo 
montagem especial e colocação cuidadosa. 

Imperfeições na superfície do eixo também serão observadas pela sonda e 
podem afetar significativamente o sinal. 

As áreas danificadas do eixo que forem retrabalhadas por deposição de cromo 
são particularmente problemáticas, tendo em vista que a sonda ignora a 
superfície cromada e considera apenas a superfície áspera sob o cromo. 

Requer fonte de alimentação e circuito de impedância correspondente. 

Suscetível a tensões induzidas se os condutores da sonda estiverem nos 
condutos de condutores de alta tensão. 

Fonte: Adaptado de Piotrowsky (2006) 

Os dois parâmetros mais comumente utilizados em análise de vibração são amplitude 

e frequência. Da amplitude pode-se extrair uma indicação da severidade da vibração. 

Da frequência obtém-se uma indicação das fontes da vibração. Se os níveis gerais de 

amplitude de vibração estiverem altos em qualquer um dos locais do sensor, um teste 

mais detalhado deve ser feito com um analisador de espectro para auxiliar na 
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determinação da assinatura de vibração do maquinário. Tais análises costumam ser 

feitas atualmente utilizando principalmente a transformada rápida de Fourier (FFT). 

3.2 PRINCIPAIS DEFEITOS ASSOCIADOS À MÁQUINAS ROTATIVAS 

Existem inúmeras fontes originárias de vibrações mecânicas em máquinas rotativas, 

tais como: dissimetria, heterogeneidade no material do rotor, excentricidade, 

gradientes térmicos, desequilíbrio aerodinâmico, etc., entretanto trataremos de duas 

de suas principais fontes. Tais fontes são: desbalanceamento e desalinhamento. 

Os problemas de desbalanceamento podem ser minimizados frequentemente ainda 

na etapa de projeto e montagem. Caso contrário, desbalanceamentos em níveis muito 

elevados podem acarretar um grande incremento nos custos de sua posterior 

adequação.  De acordo com Piersol (2002) se tais adequações envolverem a remoção 

de material, esta solução pode afetar drasticamente a resistência do componente 

corrigido. Em caso de adição de matéria os requisitos de espaço físico disponível para 

os componentes podem ser uma restrição custosa. 

Existem basicamente quatro tipos de desbalanceamento associado a rotores de 

máquinas rotativas, tratam-se do: desbalanceamento estático, acoplado, semi-

estático e desbalanceamento dinâmico. A figura 8 exibe de um modo claro a 

implicação e complexidade do movimento vibratório associado aos tipos principais. 

Figura 8 - Movimento vibratório de rotores desbalanceados 

 
Fonte: Adaptado de Piersol (2002) 

Nota-se na figura 8 que o desbalanceamento estático surge devido uma distribuição 

assimétrica da massa em torno do eixo de rotação, fazendo com que o eixo principal 

de inércia não coincida com o centro de gravidade da peça. No caso de um 

desbalanceamento estático o eixo principal de inércia, que está diretamente 
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relacionado com o centro de massa da peça, está paralelo ao eixo geométrico do rotor. 

Já no caso do desbalanceamento acoplado, o eixo principal de inércia e o eixo 

geométrico da peça se interceptam no seu centro de gravidade, isto ocorre devido a 

existência de massas opostas distribuídas nas extremidades do rotor conforme 

mostrado na figura 8. No caso do desbalanceamento semi-estático, as massas são 

opostas, porém assimétricas, o que desloca a intersecção dos eixos para um outro 

ponto não mais coincidindo com o centro de massa da peça. O caso mais comum 

trata-se do desbalanceamento dinâmico, pois este ocorre quando a distribuição das 

massas nas extremidades, não estão alinhadas, o que acaba alterando tanto a 

inclinação quanto a intersecção relativa aos eixos principal de inércia e geométrico da 

peça. Em nosso estudo consideraremos um desbalanceamento dinâmico. 

O desalinhamento ocorre quando as linhas de centro de rotação de dois eixos não 

estão colineares entre si. Portanto, o desalinhamento é o desvio relativo entre o eixo 

da peça e o eixo colinear de rotação. Segundo Piotrowsky (2006) o desalinhamento 

entre eixos pode estar associado a uma ou a várias das seguintes condições: 

− Falha do eixo resultante da fadiga 

− Quebra nos eixos ou próximo aos acoplamentos e rolamentos 

− Aumento do desgaste nos rolamentos, vedações ou acoplamentos 

− Perda ou folga de parafusos da fundação 

− Parafusos de acoplamento folgados ou quebrados 

− Aumento do aquecimento dos acoplamentos 

− Aumento da temperatura da carcaça e do óleo perto dos mancais 

− Consumo excessivo de energia por parte do equipamento 

O objetivo na correção ou predição de problemas de alinhamento está diretamente 

relacionada com a redução ou eliminação de tais efeitos nocivos ao equipamento, 

permitindo que sua vida útil seja prolongada. 

Existem basicamente três tipos de desalinhamento: o desalinhamento angular, o 

desalinhamento paralelo e o desalinhamento combinado. A figura 9 exibe de um modo 

bastante visual e objetivo, a principal diferença entre tais tipos de desalinhamento. 
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Figura 9 - Tipos de desalinhamentos em máquinas rotativas 

 
Fonte:Piotrowsky (2006) 

A representação (A) mostra a configuração de um desalinhamento angular, ou seja, 

as linhas de centro dos eixos estão além de não colineares formando um certo ângulo 

entre si. A figura (B) mostra o desalinhamento paralelo. Neste caso as linhas de centro 

são paralelas, porém não colineares. A figura (C) exibe um caso combinado entre as 

condições angulares e paralelas. Em nosso estudo consideraremos um 

desalinhamento paralelo. 

3.3 PROCESSAMENTO DE SINAIS DE VIBRAÇÃO 

O processamento de sinais tanto digitais quanto analógicos tem sua origem nas 

chamadas transformadas de funções. As transformadas integrais foram desenvolvidas 

com o intuito de serem ferramentas poderosas na solução de problemas envolvendo 

certos tipos de equações diferenciais parciais, principalmente em casos onde sua 

manipulação e solução no domínio original eram difíceis de lidar. Sendo assim, a 

transformação integral se aplica principalmente a funções cujo domínio original 

impossibilita análise e solução da mesma, neste novo domínio a manipulação 

matemática e consequentemente a solução são mais práticas de se trabalhar. 

Encontrada a solução no domínio transformado deve-se então aplicar uma 

transformação inversa obtendo-se assim a forma da solução para a versão original do 

problema, ou seja, no domínio original da função. 

De acordo com Deakin (1981), a teoria das transformadas tem uma longa história, se 

iniciando com Euler que escreveu o primeiro trabalho abordando o assunto em 1737. 

Vários outros trabalhos de Euler foram citados como relacionados ao tema das 

transformadas integrais por vários pesquisadores desde então. Lagrange também faz 
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investigações que avançam a teoria em seu trabalho (“Recherches sur la nature, et la 

propagation du son”) de 1759. Laplace traz sua contribuição acerca do tema no 

trabalho (“Mémoire sur les suítes”) de 1779, trazendo um estudo de séries 

introduzindo a noção de uma função geradora para a sequência. Lacroix era um 

escritor de livros didáticos por excelência, e no melhor sentido desse rótulo, em 1800 

ele publicou seu livro “Traité des différences et des séries”. Fourier e Poisson também 

trouxeram grandes contribuições, no entanto contribuições indiretas. Estas 

contribuições estão relacionadas a tentativas de resolver a equação de calor sob 

várias condições de contorno, Fourier começou a esboçar seu trabalho acerca da 

propagação do calor numa barra linear e em 1822 ele publicou o resultado de seu 

estudo intitulado “Théorie analytique de la chaleur”. Entretanto observou-se que para 

uma barra finita a solução é possível por meio da série de Fourier, tanto Laplace 

quanto Poisson consideraram o caso de uma barra infinita e acabaram por deduzir 

uma expressão integral usando em analogia a série de Fourier e encontraram uma 

expressão semelhante à de Cauchy. A contribuição dada por Cauchy foi uma 

matemática moderna da transformada de Laplace. Em primeiro lugar, ele escreveu 

um trabalho sobre o cálculo dos resíduos, depois escreveu suas análises extensas de 

aplicações da transformada de Fourier, bem como seu trabalho sobre métodos 

simbólicos. O primeiro de seus trabalhos publicados com o tema é um livro de 

memórias de 1823 sobre a integração de equações diferenciais parciais lineares. Em 

1832, Liouville publicou três memórias preocupado com a questão dos derivados 

fracionários, além das integrais de Grunert e fórmula de inversão de Murphy que foram 

publicados no mesmo ano. Em 1837 Lobatto publica seu segundo trabalho acerca de 

integrações de equações diferenciais, em 1839 Abel teve seu trabalho publicado pela 

primeira vez (“Sur les fonctions génératrices et leurs determinantes”). Boole também 

se interessou pela teoria dos operadores diferenciais e publicou em 1844, entretanto 

em seus trabalhos ele redescobriu um teorema sobre expansões parciais de frações 

encontradas anteriormente por Cauchy e Lobatto. Desde então até os anos de 1880 

houve contribuições de Riemann, Mellin, Heine, Hankel e Hansen. A partir de 1880 

Poincaré inaugura a era moderna ao mesmo tempo em que de forma independente 

Schlesinger and Mellin, Pincherle e depois Doetsch em 1937 com o trabalho 

“Anwendung der Laplace-Transformation”, livro que foi revisado extensivamente e 

expandido 1956 (“Handbuch der Laplace-Transformation). 
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Desde então diversos trabalhos vêm sendo elaborados dando origem a várias 

aplicações de tais transformadas. As transformadas integrais mais conhecidas e 

aplicadas por matemáticos e engenheiros até os dias de hoje são as transformadas 

de Laplace e Fourier. As mais comumente utilizadas em análise de vibrações são as 

transformadas de Fourier e suas variações. 

Segundo Mallat (2009) o trabalho de Fourier afirma que qualquer função periódica 

pode ser representada como uma série de sinusóides relacionadas harmonicamente. 

Essa ideia teve um impacto profundo na análise matemática, física e de engenharia, 

mas levou um século e meio para se entender a convergência das séries de Fourier e 

completar a teoria das integrais de Fourier. Hoje em dia existem implementações 

numéricas eficientes da transformada de Fourier como a FFT (Fast Fourier Transform) 

que permitem a análise de sinais de qualquer gênero sem precisar conhecer sua 

função. 

3.3.1 Análise FFT (Fast Fourier Transform) 

De acordo com Al-Badour (2011), a análise tradicional de sinais de vibração 

geralmente baseia-se na análise do espectro por meio da transformada de Fourier (FT 

– Fourier Transform). A análise de Fourier transforma um sinal 𝑠(𝑡) de um domínio 

baseado em tempo para um domínio baseado em frequência, gerando assim o 

espectro 𝑆(𝜔) que inclui todas as frequências constituintes do sinal (fundamental e 

seus harmônicos) e que é definido como: 

                                             𝑆(𝜔) = ∫ 𝑠(𝑡)
∞

−∞
𝑒−𝑖𝜔𝑡𝑑𝑡                                   (3.1) 

Portanto a integral que calcula o sinal no domínio da frequência do sinal contínuo no 

tempo é chamada de transformada contínua de Fourier. Segundo Penha (1999) esta 

transformada mede a similaridade existente entre o sinal 𝑠(𝑡) e uma série de funções 

complexas senoidais harmonicamente relacionadas. A função exponencial 

corresponde a um impulso no domínio da frequência, portanto a transformada de 

Fourier possui a resolução máxima no domínio da frequência. Deste modo 𝑆(𝜔), 

projeção do sinal nas funções elementares, descreve precisamente o comportamento 

do sinal na frequência 𝜔. 
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A transformada rápida de Fourier (FFT) é uma evolução do modelo discreto da 

transformada de Fourier (DFT), onde o algoritmo FFT reduz a complexidade numérica 

sendo portanto um método numericamente mais eficiente para o cálculo das DFT’s. 

3.3.2 Análise PSD 

Conforme mencionado em tópico anterior a FFT representa a frequência média ao 

longo da aquisição dos dados de vibração num dado período de tempo, entretanto 

para casos onde ocorrem carregamentos estacionário aleatórios, tal análise não 

representa bem os dados obtidos. Como solução surge a análise PSD (Power Spectral 

density) que fornece uma relação entre a potência do sinal e sua frequência. A análise 

PSD leva em consideração o quadrado das amplitudes fornecidas pela análise FFT, e 

área abaixo da curva PSD é a variância da resposta, ou seja, o quadrado do desvio 

padrão. 

3.3.3 Análise STFT 

Ao longo do tempo várias outras análises foram desenvolvidas a medida que a 

necessidade surgia. Uma análise de importância relevante na análise de dados não 

estacionários é uma análise que permite a visualização dos dados numa escala 

tempo-frequência. De acordo com Rioul (1991) a análise STFT (Short Time Fourier 

Transform) foi desenvolvida para explicitar os diferentes componentes espectrais ao 

longo do tempo principalmente num sinal não estacionário. 

O princípio do método é baseado em janelas de tempo onde uma janela de dados, ou 

seja, uma função de ponderação num dado período T pela qual o registro de dados é 

um coeficiente aplicado antes da transformação dos mesmos pela transformada de 

Fourier. Frequentemente aplicado por convolução no domínio da frequência, o objetivo 

de uma janela de dados é minimizar os efeitos da descontinuidade que ocorre quando 

uma seção de sinal contínuo é unida em um loop por exemplo, bem como permitir a 

análise em separado de diferentes trechos do sinal. 

3.3.4 Transformada Wavelet 

Conforme visto no tópico anterior a análise STFT fornece uma nova perspectiva em 

análise de sinais. Entretanto ainda existem algumas limitações para o uso de tal 

análise. Visando uma melhor compreensão da aplicabilidade das transformadas 

Wavelet, recapitular-se-á de um modo resumido a evolução dos métodos de análise 
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e pré-processamento dos sinais de vibração. De acordo com Debnath (1998) muitas 

das aplicações em análise de sinais não estacionários e processamento em tempo 

real são feitas usando a transformada de Fourier padrão, tanto no domínio do tempo 

quanto no domínio da frequência. A transformada de Fourier decompõe uma função 

ou sinal em ondas sinusoidais com diferentes amplitudes. Apesar desta técnica ter 

permitido um certo sucesso em tais análises, a transformada de Fourier convencional 

parece ser inadequada para o estudo de problemas transientes, ou para identificar 

fenômenos de curta duração. Uma das características notáveis da transformada de 

Fourier é que a integração do sinal é realizada sobre todo o domínio da amostragem, 

de modo que cada ponto do domínio real contribui para a análise da função de 

transformação. Isso torna difícil recuperar informações locais do sinal original através 

do uso do sinal transformado. Este é um dos principais motivos pelo qual o uso da 

transformada de Fourier é inadequada para certos tipos de problemas. Segundo 

Penha (1999) uma alternativa é dividir o sinal em fatias no tempo e em seguida 

calcular o conteúdo da frequência para cada fatia ou janela. Entretanto a resolução 

com a qual os dados podem ser observados está diretamente ligado ao tamanho de 

tal janela, o que implica na escolha de boa precisão em apenas um dos domínios por 

análise. A transformada wavelet foi desenvolvida como um mecanismo capaz de 

decompor um sinal em faixas de frequências relacionando a resolução de cada faixa 

com a frequência central da faixa por meio de um fator de escala, o que basicamente 

torna a wavelet capaz de boa localização no domínio do tempo e frequência. 

As bases das wavelets, assim como a bases de Fourier, revelam a regularidade do 

sinal através da amplitude dos coeficientes, e sua estrutura permite uma rápida 

implementação em algoritmo computacional. As wavelets são bem localizadas e 

poucos coeficientes são necessários para representar as estruturas transitórias locais. 

Ao contrário das bases de Fourier, uma base wavelet define uma representação 

esparsa de sinais regulares por partes, que podem incluir transientes e singularidades. 

Em processamento de imagens, os grandes coeficientes wavelet estão localizados na 

vizinhança das bordas e texturas irregulares (Mallat, 2009). 

3.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

O estudo das redes neurais artificiais foi motivado pelo desempenho do cérebro ao 

computar informações. De acordo com Haykin (1999) o cérebro humano tem a 

capacidade de computar de um modo diferente dos computadores digitais 
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convencionais, pois o cérebro é um computador altamente complexo, não linear e 

paralelizado. É capaz de organizar sua estrutura afim de realizar certos cálculos 

muitas vezes mais rápido que o computador digital mais rápido. 

Haykin (1999) ainda afirma que, as redes neurais derivam seu poder computacional 

de uma estrutura distribuída massivamente paralela, além de sua capacidade de 

aprender e generalizar. Esta generalização está relacionada a capacidade de a rede 

produzir saídas razoáveis para entradas não encontradas durante o treinamento 

(aprendizagem). Portanto, esses recursos possibilitam que as redes neurais resolvam 

problemas complexos que são intratáveis. Ainda temos um longo caminho até que 

possamos desenvolver uma arquitetura tão complexa e potente como o cérebro 

humano, entretanto as redes neurais artificiais já são capazes de promover as 

seguintes propriedades e capacidades úteis: 

− Não linearidade; 

− Mapeamento de entrada-saída; 

− Adaptatividade; 

− Resposta evidencial; 

− Informação contextual; 

− Tolerância ao erro; 

− Uniformidade de análise e forma. 

Os dados obtidos a partir do pré-processamento dos sinais explicitados no capítulo 

anterior serão usados como entrada para aplicação de uma rede neural artificial. A 

seleção da rede neural a ser empregada na solução do problema é uma etapa de 

extrema importância para o sucesso da modelagem, pois nem todos os tipos de redes 

neurais artificiais são igualmente empregáveis para todas as classes de problemas. 

Segundo Germano (2007), as redes neurais artificiais são empregáveis em uma 

extensa gama de problemas. Dentre as aplicações podemos destacar: 

− Otimização; 

− Controle; 

− Reconhecimento de padrões; 

− Previsão de séries temporais; 

− Processamento de dados; 

− Mineração de dados. 
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Pode-se observar que as aplicações das redes neurais artificiais têm um caráter 

multidisciplinar podendo também ser aplicável a diversos problemas de engenharia. 

3.4.1 Evolução dos modelos de redes neurais artificiais 

A primeira publicação que introduziu o primeiro modelo de redes neurais foi publicado 

em 1943 por McCulloch e Pitts. Neste trabalho eles desenvolveram um estudo sobre 

o comportamento dos neurônios biológicos. O principal intuito de tal pesquisa foi 

construir um modelo matemático que melhor aderisse aos fenômenos observados. A 

partir deste estudo foi possível concluir que a atividade do neurônio é binária, e que a 

atividade de qualquer sinapse inibitória previne a ativação do neurônio naquele 

instante. A primeira conclusão significa que um neurônio só estará num estado ativado 

se sua saída ultrapassar um determinado valor limite, caso isso não ocorra o neurônio 

não transmitirá a saída para outros neurônios da rede. Da segunda conclusão surgiu 

o conceito de peso associado aos neurônios, deste modo, na construção formal do 

neurônio um peso positivo representa a excitação da célula, e um peso negativo 

representa sua inibição. 

O primeiro modelo de rede neural artificial implementado foi o perceptron em 1958 por 

Frank Rosenblatt. O perceptron é uma rede neural simples composta por uma camada 

de entrada e uma camada de saída. Neste tipo de rede a cada entrada é associado 

um peso e as saídas são as somas das entradas pelos respectivos pesos. Rosenblatt 

também estabeleceu algoritmos de treinamento não supervisionado, como o 

Kohonen, e supervisionados como o backpropagation. Apesar do perceptron 

conseguir resolver tudo o que ele consegue representar, viu-se que ele não seria 

capaz de representar uma simples função XOR e nos anos seguintes constatou-se 

que ele seria capaz de representar apenas funções linearmente separáveis. 

Em 1972 Teuvo Kohonen desenvolveu um modelo conhecido como mapa auto 

organizável de características. Em 1982 houve outra evolução no campo das redes 

neurais artificiais devido a criação do modelo desenvolvido pelo físico John Hopfield, 

este modelo é conhecido como modelo de Hopfield. O modelo de Hopfield é um 

modelo do tipo feedback, sendo assim, existe uma conexão entre entrada e saída. 

Isto explica o fato deste modelo convergir para a mesma saída. 

O algoritmo perceptron teve sua validade comprovada depois da implementação do 

modelo backpropagation, que possibilitou o incremento de mais uma camada de 

neurônios intermediários tornando assim possível a representação do problema XOR. 
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Com esta técnica de retro propagação, paralelamente com uma função limiar de 

valores fracionários é possível a representação de funções não lineares. 

3.4.2 Principais arquiteturas de redes neurais artificiais 

A arquitetura das redes neurais é de suma importância, pois estão relacionadas ao 

tipo do problema a que se aplicam. Conforme mencionado em tópico anterior as redes 

com camada única do tipo MCP, são aplicáveis apenas aos problemas linearmente 

separáveis. De acordo com Braga (2000) as redes recorrentes, são redes mais 

apropriadas na resolução de problemas que envolvem processamento temporal. 

Parâmetros importantes na definição da arquitetura das redes são: número de 

camadas, número de nós por camada, tipo de conexão entre os nós e topologia da 

rede. 

Classificação quanto ao número de camadas: 

Redes de única camada: neste tipo de rede existe apenas um nó a entrada e a saída. 

Figura 10 - Redes de camada única 

  

Fonte: Braga (2000) 

Redes de múltiplas camadas: neste tipo de rede existe mais de um neurônio entre 
uma entrada e uma saída. 

Figura 11 - Redes de múltiplas camadas 

  
 

 
Fonte: Braga (2000) 

Classificação quanto aos tipos de conexões 
Feedforward, ou redes acíclicas: Neste tipo de rede a saída da i-ésima camada não é 
usada como entrada em neurônios de camadas de índice inferior ou igual a i. 
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Figura 12 - Redes do tipo Feedforward 

  
 

Fonte: Braga (2000) 

Feedback, ou cíclica: Neste tipo de rede existe uma conexão entre o neurônio da i-
ésima camada e camadas de índices menores ou igual a i. 

Figura 13 - Redes Feedback 

  

Fonte: Braga (2000) 

Classificação quanto a conectividade: 

− Rede fracamente conectada 

− Rede completamente conectada 

3.4.3 Redes neurais artificiais no diagnóstico de falhas 

Conforme mencionado em parágrafos anteriores as redes neurais artificiais, devido à 

sua capacidade de aprender e generalizar relações funcionais não-lineares entre 

variáveis de entrada e saída, fornecem um mecanismo flexível para aprender e 

reconhecer falhas do sistema. Entre uma variedade de arquiteturas, notáveis são as 

redes feedforward e recorrentes. Redes de feedforward são comumente usadas em 

tarefas de reconhecimento de padrões, enquanto redes recorrentes são usadas para 

construir um modelo dinâmico do processo. Neste trabalho aplicar-se-ão duas das 

redes mais utilizadas no diagnóstico de falhas. 

Segundo Walker (2014) o uso de redes neurais artificiais feedforward são ferramentas 

eficientes na detecção de falhas como desbalanceamentos e desalinhamentos em 

máquinas rotativas, de modo a automatizar o processo de localização destes tipos de 

falhas. Castejón (2015), complementa em seu trabalho admitindo que as redes 

neurais artificiais do tipo feedforward com funções de ativação de base radial 

promovem uma melhor caracterização e captura de padrões dado o modo como cada 

neurônio é ativado em um padrão diferente do espaço de entrada.  
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4 MODELAGEM 

Os modelos de um modo geral, visam representar as relações existentes entre as 

entradas do sistema modelado e suas saídas. Tais relações são mediadas pelos 

fenômenos físicos e/ou químicos envolvidos no sistema em estudo. Os fenômenos 

podem ser traduzidos em linguagem matemática, o que dá origem aos modelos 

matemáticos. Tais modelos representam cada parte do sistema físico real por meio 

de expressões matemáticas. Todavia, muitos dos fenômenos físicos são descritos por 

equações diferenciais que por sua vez se baseiam no cálculo infinitesimal que admite 

a premissa dos meios como um contínuo e em muitos casos por equações ainda sem 

uma solução analítica. Para que tais modelo sejam computacionalmente tratados, faz-

se necessária a discretização dos modelos matemáticos, dando origem a um conjunto 

de expressões matemáticas de resolvidas por meio da solução de simples expressões 

algébricas, podendo ser empregadas em computadores. Tais expressões recebem o 

nome de modelo numérico. De um modo geral a modelagem pode ser exemplificada 

por meio do esquema da figura 14. 

Figura 14 - Esquema geral de um processo de modelagem 

 

Fonte: O autor, 2018 

A modelagem usual aplicada aos sistemas mecânicos, como os abordados neste 

trabalho, está em sua grande maioria relacionadas a modelagem algorítmica, usando 

como técnica principal o já estabelecido método dos elementos finitos. Entretanto, a 

aplicação desta técnica tradicional traz uma série de limitações por conta das 

simplificações empregadas tanto no modelo matemático quanto no modelo numérico, 

SISTEMA MODELO 

MATEMÁTICO 

MODELO 

NUMÉRICO 
SOLUÇÃO 

Hipóteses 

simplificadoras 

Hipóteses 

simplificadoras 

EXPERIMENTO / 

VALIDAÇÃO 
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bem como a exigência de um maior aparato computacional para a solução de tais 

problemas. Contudo, este trabalho se propõe a aplicar uma técnica heurística de 

programação usando redes neurais artificiais afim de correlacionar as entradas do 

sistema com as saídas, bem como estabelecer um padrão para reconhecimento de 

falhas incipientes como desbalanceamento e desalinhamento. A figura 15 exemplifica 

de um modo claro um paralelo entre as duas abordagens. 

Figura 15 - Abordagens tradicional e heurística 

TRADICIONAL HEURÍSTICA 

  

Fonte: O autor, 2018 

A abordagem heurística permite ao algoritmo aprender tomando por base os dados 

de treinamento fornecidos pelos experimentos. Deste modo os pesos das conexões 

existentes entre os neurônios da rede são atualizados de modo a reproduzir o efeito 

causado pelo fenômeno físico e/ ou químico em estudo. 

Visando permitir um melhor aprendizado da rede e fornecer o maior número de 

análises relevantes a um analista externo, foi desenvolvido o seguinte algoritmo que 

representa toda a modelagem empregada neste trabalho. 

 

COMPUTADOR 

SAÍDAS 

DADOS PROGRAMA 

COMPUTADOR 

PROGRAMA 

ENTRADAS SAÍDAS 
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Figura 16 - Fluxograma do algoritmo 

 

Fonte: O autor, 2018 

Conforme mencionado no algoritmo da ferramenta proposta, foram usados os 

softwares, Matlab® e Trendline 3.6. A motivação para utilização de tais softwares é 

explicada nos tópicos seguintes deste capítulo.  

As análises citadas no algoritmo estão descritas matematicamente ao longo dos 

tópicos seguintes, sendo um conjunto de técnicas aplicadas no pré-processamento 

dos sinais e em seguida um modelo de rede neural para captura do padrão para 

previsão de falhas. A figura 17 exibe de um modo esquemático a forma como tais 

tratativas nos dados interagem no programa. O algoritmo computacional desenvolvido 

neste trabalho encontra-se no apêndice B. 

Figura 17 - Esquema de processamento dos dados 

 

Fonte: O autor, 2018 

Sim 

Sim 

Não 



50 
 

 
 

4.1 MATLAB® 

O Matlab® é um software muito usado no ramo da engenharia de um modo geral, 

principalmente por fornecer uma excelente capacidade de tratar dados armazenados 

como vetores ou matrizes. Além de possuir uma grande quantidade de funções em 

sua biblioteca, o que torna o processo de construção de um algoritmo mais simples, 

limpo e direto. Isto sem limitar o usuário, pois tais blocos de funções podem ser 

editados a depender da necessidade do usuário. Outro fator de suma importância é 

que muitos pesquisadores constantemente otimizam a programação de tais funções 

impactando em redução do custo computacional para rodar as aplicações. 

4.2 TRENDLINE 3.6 

O Trendline 3.6 é o software baseado em servidor para o Detector III da FAG. Tal 

detector é projetado apenas para gravação dos dados medidos. Toda a rota para a 

obtenção dos valores de vibração, bem como todas as configurações de 

monitoramento do sistema a ser medido é criada no Trendline que está em sua versão 

3.6. Existem diversos outros softwares analisadores de vibração no mercado, 

entretanto pelo simples fato do detector usado para a coleta de dados do experimento 

ser o Detector III da FAG usou-se o Trendline 3.6 como analisador dos dados para 

efeito de validação inicial do algoritmo desenvolvido no Matlab® conforme consta no 

algoritmo da ferramenta desenvolvida neste trabalho. 

4.3 ANÁLISE FFT 

Muitas das análises produzidas para dados de vibração determinísticos e aleatórios 

requerem o cálculo da transformada finita de Fourier. Em termos computacionais, 

onde o registro de amostra 𝑠(𝑡) = 𝑠(𝑛Δ𝑡), esta transformada de Fourier, é chamada 

de transformada discreta de Fourier (DFT – Discrete Fourier Transform), é dada pela 

seguinte expressão: 

            𝑆(𝑚Δ𝑓) = Δ𝑡 ∑ 𝑠(𝑛Δ𝑡)𝑁−1
𝑛=0  𝑒𝑥𝑝[−𝑗2𝜋Δ𝑓𝑛Δ𝑡]; 𝑚 = 0, 1, 2, … , (𝑁 − 1)            (4.1) 

Em 1965 os pesquisadores Cooley e Turkey implementaram um algoritmo que 

aumentou de forma notável o cálculo das DFT’s, este algoritmo foi batizado de FFT 

(Fast Fourier Transform). Observe que a DFT define 𝑁 valores de frequência discreta 

para 𝑁 valores de tempo discretos com uma resolução de frequência definida por: 
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                                                         ∆𝑓 =
1

𝑁∆𝑡
                                                        (4.2) 

Os analisadores FFT fazem uso do algoritmo FFT para calcular os espectros de blocos 

de dados. Conforme mencionado o algoritmo FFT é uma maneira eficiente de calcular 

a transformada discreta de Fourier, que por sua vez trata-se de uma aproximação 

finita e discreta da transformada integral de Fourier. As equações dadas para DFT 

assumem sinais de tempo real. O algoritmo FFT faz uso das seguintes versões, que 

se aplicam igualmente a séries temporais reais ou complexas: 

                                     𝑆(𝑚) = ∆𝑡 ∑ 𝑠(𝑛∆𝑡) 𝑒𝑥𝑝(−𝑗2𝜋∆𝑓𝑛∆𝑡)𝑁−1
𝑛=0                            (4.3) 

                                𝑠(𝑛) = ∆𝑓 ∑ 𝑆(𝑚∆𝑓) 𝑒𝑥𝑝(𝑗2𝜋∆𝑓𝑛∆𝑡)𝑁−1
𝑚=0                                (4.4) 

Essas equações fornecem os valores de espectro 𝑆(𝑚) nas 𝑁 frequências discretas 

𝑚∆𝑓 e fornecem a série temporal 𝑠(𝑛) nos 𝑁 pontos de tempo discretos 𝑛∆𝑡. 

Enquanto as equações da transformada de Fourier são integrais infinitas de funções 

contínuas, as equações de DFT são somas finitas, mas tem propriedades 

semelhantes. A função que está sendo transformada é multiplicada por um vetor 

unitário rotativo 𝑒𝑥𝑝(±𝑗2𝜋∆𝑓𝑛∆𝑡), que gira (em pulos discretos para cada incremento 

do parâmetro do tempo 𝑛) a uma velocidade proporcional ao parâmetro de frequência 

𝑚. O cálculo direto de cada componente de frequência requer multiplicações e adições 

complexas de 𝑁 e, assim, calcula-se todo o espectro. 

O algoritmo FFT fatora a equação de tal forma que o mesmo resultado seja alcançado 

em aproximadamente 𝑁 𝑙𝑜𝑔2 𝑁 operações em comparação com 𝑁 𝑥 𝑁 operações. 

Isso representa um aumento de velocidade enorme. Vale salientar que não há perda 

de qualidade dos resultados. Este algoritmo vem sendo usado por pesquisadores 

desde a década de 60, existem algumas variações desenvolvidas posteriormente 

capazes de melhorar ainda mais o desempenho do método já implementado em 

muitos softwares comerciais como o Matlab® por exemplo. 

Existem algumas propriedades inerentes da DFT e FFT em comparação com a 

transformada contínua. Pelo fato de o espectro estar disponível apenas em 

frequências discretas, a função de tempo é implicitamente periódica (assim como para 

as séries de Fourier). O tempo periódico é: 
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                                                       𝑇 = 𝑛∆𝑡 = 1 ∆𝑓⁄                                            (4.5) 

Onde, 

𝑁 = Número de amostras na função tempo e espectro de frequência 

𝑇 = Função de comprimento de registro correspondente de tempo 

∆𝑡 = Espaçamento da amostra de tempo 

∆𝑓 = Espaçamento da linha (eixo) de frequência = 1 𝑇⁄  

Devido a periodicidade do espectro, a última metade (𝑚 = 𝑁 2⁄  𝑎 𝑁) representa, na 

verdade, os componentes de frequência negativa (𝑚 = − 𝑁 2⁄  𝑎 0). Para amostras de 

tempo com valor real (o caso mais frequente), os componentes de frequência são 

determinados em relação aos componentes de frequência positiva pela equação 

(𝑆(−𝑚) = 𝑆∗(𝑚)) e o espectro é dito como sendo conjugado. Portanto, nos casos mais 

frequentes onde 𝑠(𝑛) são valores reais, é necessário apenas calcular o espectro em 

𝑚 = 0 𝑎 𝑁 2⁄ , e o tamanho da transformação pode ser dividido por um dos dois 

procedimentos mostrados em sequência: 

− As 𝑁 amostras reais são transformadas como se representassem valores 

complexos 𝑁 2⁄ , e esse resultado é então manipulado para dar o resultado 

correto. 

− Uma análise de zoom é executada, no meio do intervalo da banda base para 

obter o mesmo resultado. 

Deste modo, a maioria dos analisadores FFT produz um espectro (complexo) com um 

número de linhas espectrais igual à metade do número de amostras de tempo (real) 

transformadas. Para evitar os efeitos do aliasing, nem todos os valores do espectro 

calculados são válidos, e é comum exibir, digamos, 400 linhas para uma 

transformação de 1024 pontos ou 800 linhas para uma transformação de 2048 pontos. 

4.4 ANÁLISE PSD 

Conforme mencionado no capítulo anterior a análise PSD leva em consideração o 

quadrado das amplitudes fornecidas pela análise FFT, e área abaixo da curva PSD é 

a variância da resposta, ou seja, o quadrado do desvio padrão. 
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                                          𝜎𝑠
2 = lim

𝑇→∞

1

𝑇
∫ [𝑠(𝑡) − 𝜇𝑠]2𝑑𝑡

𝑇

0
                                        (4.6) 

Esta medida está relacionada a densidade da potência do sinal ao longo do tempo. 

4.5 ANÁLISE STFT 

De acordo com Galvão et al (2001), a STFT visa resolver os problemas citados 

anteriormente dividindo o sinal em regiões por meio da aplicação de uma função de 

janelamento que permite tal processamento. Matematicamente a STFT de um sinal 

𝑓(𝑥) é dada por: 

                                        𝐹(𝑝, 𝜔) = ∑ 𝑓(𝑥)𝑤(𝑥 − 𝑝)𝑒−𝑖𝜔𝑥𝑁−1
𝑥=0                                  (4.7) 

Onde 𝑤(𝑥 − 𝑝) é uma função de janelamento, responsável pela limitação do trecho 

que está sendo analisado no sinal. Sendo o parâmetro 𝑝 responsável pela posição da 

janela dentro do sinal. 

4.6 ANÁLISE WAVELET 

O desenvolvimento das wavelets se inicia em 1910, quando Haar construiu uma 

função constante por partes. 

                                     𝜓(𝑡) = {
1 𝑠𝑒 0 ≤ 𝑡 < 1 2⁄

−1    𝑠𝑒 1 2⁄ ≤ 𝑡 < 1
0 𝑐𝑎𝑠𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟á𝑟𝑖𝑜

                                             (4.8) 

As dilatações e translações que geram uma base ortonormal, 

                                         {𝜓𝑗,𝑛(𝑡) =
1

√2𝑗
𝜓 (

𝑡−2𝑗𝑛

2𝑗 )}
(𝑗,𝑛)∈ℤ2

                                     (4.9) 

Do espaço 𝐿2(ℝ) de sinais com energia finita, 

                                            ‖𝑓‖2 = ∫ |𝑓(𝑡)|2𝑑𝑡 < +∞
+∞

−∞
                                    (4.10) 

Escrevamos 〈𝑓, 𝑔〉 = ∫ 𝑓(𝑡)𝑔∗(𝑡)𝑑𝑡
+∞

−∞
 , o produto interno em 𝐿2(ℝ). Qualquer sinal de 

energia finita 𝑓 pode ser representado por seus coeficientes de produto interno de 

wavelet. 

                                          〈𝑓, 𝜓𝑗,𝑛〉 = ∫ 𝑓(𝑡)𝜓𝑗,𝑛(𝑡)𝑑𝑡
+∞

−∞
                                     (4.11) 

E recuperado somando-os nesta wavelet de base ortonormal: 
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                                          𝑓 = ∑ ∑ 〈𝑓, 𝜓𝑗,𝑛〉𝜓𝑗,𝑛
+∞
𝑛=−∞

+∞
𝑗=−∞                                       (4.12) 

Ainda de acordo com Mallat (2009), cada wavelet Haar 𝜓𝑗,𝑛(𝑡) tem uma média zero 

sobre o seu suporte [2𝑗𝑛, 2𝑗(𝑛 + 1)]. Se 𝑓 é localmente regular e 2𝑗 é pequeno, então 

é quase constante durante esse intervalo e o coeficiente wavelet 〈𝑓, 𝜓𝑗,𝑛〉 é próximo 

de zero. Isso significa que grandes coeficientes wavelet estão localizados apenas em 

transições nítidas de sinal. 

Por volta de 1980, Stromberg encontrou uma função linear por partes 𝜓 que também 

gera uma base ortonormal e fornece melhores aproximações de funções suaves. 

Meyer não estava ciente desse resultado e, motivado pelo trabalho de Morlet e 

Grossmann sobre a transformada contínua de wavelets, ele tentou provar que não 

existe uma wavelet regular 𝜓 que gere uma base ortonormal. Esta tentativa foi um 

fracasso, uma vez que ele acabou construindo toda uma família de bases de wavelets 

ortonormais, com funções 𝜓 que são infinitamente continuamente diferenciáveis. Este 

foi o impulso fundamental que levou a uma busca generalizada por novas wavelets de 

bases ortonormais, que culminaram nas célebres wavelets Daubechies de suporte 

compacto. 

Como resultado da evolução dos trabalhos citados em parágrafo anterior a formulação 

matemática compacta usual de um sinal 𝑓(𝑥) é a seguinte: 

                                      𝑊𝑓(𝑎, 𝑏) = ∫ 𝑓(𝑥)𝜓𝑎,𝑏(𝑥)𝑑𝑥
+∞

−∞
                                        (4.13) 

Que no domínio discreto com 𝑁 pontos torna-se 

                                          𝑊𝑓(𝑎, 𝑏) = ∑ 𝑓(𝑥)𝜓𝑎,𝑏(𝑥)𝑁−1
𝑥=0                                       (4.14) 

A função 𝜓𝑎,𝑏(𝑥), é chamada de wavelet, e é derivada de uma função 𝜓(𝑥) através da 

transformação a seguir: 

                                                  𝜓𝑎,𝑏(𝑥) =
1

√𝑎
𝜓 (

𝑥−𝑏

𝑎
)                                           (4.15) 

A função 𝜓(𝑥) é denominada de wavelet-mãe e existem diversas formas para tal 

função onde ao longo do tempo os pesquisadores vão implementando novas formas. 

Neste trabalho a forma usada no pré-processamento dos dados é a wavelet-mãe 

proposta por Daubechie. 
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Figura 18 - Representação da Wavelet-mãe proposta por Daubechie 

 

Fonte: Galvão (2001) 

De acordo com comparação de Galvão et al (2001), os parâmetros da STFT levam 

em consideração posição e frequência com uma largura fixa de janela. Já na 

transformada wavelet 𝑏 também representa posição (ou translação da wavelet), mas 

𝑎 representa um parâmetro de escala e está associado à largura da janela. A figura 

19 explicita o impacto do parâmetro a na largura da janela. 

Figura 19 - Representação do impacto do parâmetro a na largura da janela 

 

Fonte: Galvão (2001) 

Na figura 19 pode-se notar o efeito da modificação na escala para uma wavelet ‘db4’. 

Em linha tracejada está representada a wavelet-mãe e em linha contínua a wavelet 

com escala 𝑎 = 2. Desta forma em regiões de maior frequência usando o fator de 

escala pode-se alterar o tamanho da janela e por meio do fator de translação pode-se 

percorrer todo o sinal desejado. 
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Conforme pode-se notar, existe uma semelhança entre as expressões 4.17 e 4.18. 

Isto se dá pelo fato de não ser viável calcular a transformada wavelet para todos os 

valores de 𝑎 e 𝑏 no conjunto dos números reais. O que tornou o uso corriqueiro da 

seguinte restrição: 

                                                   𝑎 = 2𝑚, 𝑏 = 𝑛2𝑚                                                (4.16) 

Onde 𝑚 e 𝑛 são números inteiros. Sendo assim, o resultado da aplicação da 

transformada wavelet sobre um sinal é um conjunto de coeficientes indexados por 𝑚 

(nível de escala) e 𝑛 (índice de translação). O que faz com que a informação do sinal 

seja preservada e o número de coeficientes seja igual ao número de variáveis. Além 

de tornar possível a implementação computacional de um modo mais prático do 

algoritmo de decomposição em árvore proposto por Mallat (Figura 20). 

Figura 20 - Algoritmo de decomposição em árvore proposto por Mallat 

 

Fonte: Mallat (2009) 

Na figura 20 os blocos 𝐿 e 𝐻 são uma representação de filtros digitais passa-baixas e 

passa-altas, respectivamente, que estão associados a wavelet adotada na análise. O 

símbolo seguido dos blocos dos filtros representa uma operação de sub-amostragem, 

que consiste em eliminar todos os coeficientes de índice par, isto faz com que o 

número total de pontos permaneça constante após a aplicação da transformada 

wavelet. 

A cada nível de escala 𝑚, surgem dois conjuntos: um conjunto de coeficientes wavelet 

𝑑𝑚 e um conjunto de coeficientes de aproximação 𝑐𝑚. O conjunto 𝑐𝑚 passa logo em 

seguida por uma nova divisão, de modo que são gerados os coeficientes 𝑐𝑚+1 e 𝑑𝑚+1 

e assim sucessivamente. Tais operações podem ser explicitadas nas equações 4.17 
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e 4.18, em que as sequencias 𝑙(𝑘) e ℎ(𝑘), de 𝐾 pontos cada uma, são responsáveis, 

respectivamente pela filtragem passa-baixas e passa-altas. 

                                       𝑐𝑚+1(𝑛) = ∑ 𝑙(𝑘)𝑐𝑚(2𝑛 − 𝑘 + 1)𝐾−1
𝑘=0                                (4.17) 

                                      𝑑𝑚+1(𝑛) = ∑ ℎ(𝑘)𝑐𝑚(2𝑛 − 𝑘 + 1)𝐾−1
𝑘=0                                (4.18) 

É importante notar que a expressão da wavelet-mãe não é usada no algoritmo de 

decomposição em árvore, a wavelet de Daubechie não apresenta uma formulação 

matemática explícita, é obtida de forma numérica a partir das sequencias 𝑙(𝑘) e ℎ(𝑘). 

A saída da árvore de decomposição depende do número de níveis de escala 

empregados (Galvão et al., 2001). 

4.7 REDE NEURAL 

Redes neurais artificiais são construídas com um certo número de unidades de 

processamento únicas que são chamadas de neurônios. O modelo de McCulloch-Pitts 

é o modelo de neurônio clássico e fundamental e é descrito pela equação: 

                                                𝑦 = 𝜎(∑ 𝑤𝑖𝑢𝑖 + 𝑏𝑛
𝑖=1 )                                            (4.19) 

Onde 𝑢𝑖 , 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛, denota os neurônios de entrada, 𝑏 é o limiar (bias- “threshold”), 

𝑤𝑖 denotam os coeficientes de peso sináptico, 𝜎 é a função de ativação não linear. 

Patan (2008) afirma que existem muitas modificações do modelo de neurônios acima. 

Isso é resultado da aplicação de diferentes funções de ativação. McCulloch e Pitts 

usaram o degrau unitário como uma função de ativação. Em 1960, Widrow e Hoff 

aplicaram a função de ativação linear e criaram assim o neurônio Adaline. Nos últimos 

anos, as funções da tangente sigmóide e hiperbólica têm sido mais frequentemente 

utilizadas. A escolha de uma função de ativação adequada depende de uma aplicação 

específica da rede neural. A figura 21 explicita o esquema com n entradas e uma 

saída. 
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Figura 21 - Representação de uma rede com n entradas e uma saída 

 

Fonte: Patan (2008) 

Nas redes do tipo perceptron multicamadas os neurônios estão agrupados em 

camadas. Estas redes estão estruturadas como uma camada de entrada, uma ou mais 

camadas intermediárias (ocultas) e uma camada de saída. As unidades de entrada 

são responsáveis pelo processamento preliminar dos dados de entrada e em seguida 

os transportar para os elementos da camada oculta. Tais redes são projetados de tal 

modo que cada neurônio da camada anterior está ligado com cada elemento da 

camada seguinte. A cada conexão possível está associado um peso que são 

adequados dependendo da tarefa à qual a rede é destinada a resolver, a cada saída 

é gerado um vetor resposta. A figura 22 exibe a tipologia de uma rede do tipo 

multicamadas. 

Figura 22 - Rede de tipologia multicamadas 

 

Fonte: Patan (2008) 

Não há dúvida de que uma das principais vantagens das redes neurais é a capacidade 

de aprendizado e adaptação. Tal capacidade deriva do treinamento das redes. Do 

ponto de vista técnico o treinamento de das redes é nada mais que a determinação 

dos pesos entre unidades de processamentos vizinhas. O algoritmo fundamental para 



59 
 

 
 

o treinamento de uma rede multicamadas feedforward é o back-propagation. Este 

algoritmo fornece uma forma sistemática de alterar o valor arbitrário do peso atribuído 

à conexão entre as unidades de processamentos de unidades vizinhas. Trata-se de 

um algoritmo iterativo e é baseado na minimização de um erro de soma quadrática 

utilizando o método de gradiente de otimização. O método para a modificação dos 

pesos se baseia na seguinte expressão: 

                                             𝑤(𝑘 + 1) = 𝑤(𝑘) − 𝜂∇𝐽(𝑤(𝑘))                                  (4.20) 

Onde 𝑤(𝑘) indica o vetor de peso no tempo discreto 𝑘, e 𝜂 é a taxa de aprendizado, 

e ∇𝐽(𝑤(𝑘)) é o gradiente do índice de desempenho 𝐽 em relação ao vetor de peso 𝑤. 

O algoritmo de retropropagação é amplamente utilizado e, nos últimos anos, suas 

numerosas modificações e extensões foram propostas. Infelizmente, o algoritmo 

padrão da BP é lentamente convergente. Para superar este inconveniente, técnicas 

modificadas podem ser usadas. Uma delas usa o fator momentum. Outra maneira de 

acelerar a convergência do algoritmo de treinamento é usar parâmetros adaptáveis. 

Patan (2008) afirma que várias outras modificações do algoritmo back -propagation 

se provaram úteis. Dos quais pode-se destacar, o algoritmo quickprop, 

retropropagação resiliente ou métodos do gradiente conjugado (método aplicado 

neste trabalho). 

4.8 TRATAMENTO DOS DADOS 

A coleta de dados foi realizada por meio do detector III da Fag. Os dados obtidos 

foram transferidos para o software Trendline 3.6 e puderam ser exportados tanto no 

formato “.tr3” (Trendline 3.6) que é o formato padrão para ser lido pelo software 

Trendline 3.6 ou no formato “.csv” (Comma separated values), este tipo de formato de 

dados é ideal para um tratamento inicial eficaz dos dados pra importação no Matlab®, 

pelo fato da separação dos dados por meio de vírgulas permitir uma leitura em formato 

de matriz ou até mesmo podendo ser processado diretamente no Excel. 

Os dados podem ser importados com o auxílio do assistente de importação do Matlab® 

e gravados em matrizes. Vale salientar que apenas os dados de tempo e amplitude 

foram considerados para gerar todas as análises. Foram importados dados de 
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deslocamento, velocidade e aceleração das posições radial vertical, radial horizontal 

e axial das medições do mancal LA (lado do acoplamento).  

O processo de geração dos gráficos no domínio da frequência se deu por meio da 

aplicação da função FFT presente no toolbox do Matlab® e comparadas aos gráficos 

gerados automaticamente no Trendline 3.6. As análises subsequentes foram análise 

PSD, STFT e transformada wavelet. As saídas da decomposição wavelet geraram 

vetores que foram correlacionados com um alvo para fins de treinamento da rede. 

Os alvos foram definidos com base nas quantidades de situações possíveis levando 

em consideração o estado saudável, desbalanceado e a combinação dos dois 

problemas para os diversos níveis de intensidade e velocidade. Com o objetivo de 

minimizar os desvios na etapa de treinamento, os alvos foram normalizados num 

padrão binário podendo assumir os seguintes valores: 

Tabela 4 - Definição dos vetores alvo 

Vetores alvo 

Velocidade 

Saudável 1 0 0 0 

Desbalanceado N 0 1 0 0 

Desalinhado N 0 0 1 0 

Combinado (N/ N) 0 0 0 1 

Fonte: O autor, 2018 

Tais vetores foram gerados seguindo o mesmo padrão para as demais velocidades 

considerando os três níveis (N) em que os problemas foram avaliados, deste modo, 

para cada velocidade existem 10 vetores alvo. 

Os dados obtidos foram pré-processados por meio das técnicas anteriormente citadas 

e as saídas que compuseram os vetores de entrada da rede neural artificial tem uma 

dimensão igual a 32 dados. As redes foram estruturadas com 32 neurônios de entrada, 

4 neurônios de saída variando-se a quantidade de neurônio da camada intermediária 

de 10 (dez) em 10 (dez) até 100 (cem). 

Tendo em vista que o sinal em análise é um sinal considerado estacionário e que os 

espectros obtidos foram fracionados em entradas de tamanho igual ao tamanho do 

vetor de entrada (32). Foi avaliado o impacto causado pela quantidade de neurônios 

na camada oculta, o que está diretamente relacionado com um incremento na 
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quantidade de ponderações decorrentes da variação do número de possíveis ligações 

entre os nós de entrada e os neurônios da camada intermediária. A quantidade de 

neurônios da camada oculta deve fornecer resultados diferentes para a rede. Os nós 

de saída foram representados pelos vetores alvo definidos na tabela 4. 
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5 MATERIAIS E MÉTODOS 

Este capítulo se destina a explicitar os procedimentos metodológicos empregados na 

pesquisa, visando o atingimento dos objetivos definidos como meta do presente 

trabalho. Neste texto foram definidos como os parâmetros relevantes à definição e 

estruturação da pesquisa foram coletados, bem como os equipamentos necessários 

para efetivação de sua coleta. 

5.1 DEFINIÇÃO DO EXPERIMENTO 

O objetivo geral desta pesquisa é gerar um diagnóstico automático por meio da 

aplicação de uma RNA visando identificar os seguintes defeitos iminentes:  

− Desbalanceamento 

− Desalinhamento 

− Defeitos combinados (desbalanceamento/ desalinhamento) 

O procedimento experimental consiste em coletar dados de vibração de uma máquina 

rotativa composta por um motor de indução trifásico Weg de potência 0,33 CV de dois 

pólos e um acoplamento ligado a um eixo sobre uma bancada montada sobre calços 

amortecedores, conforme mostrado na figura 23. 
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Figura 23 - Representação da bancada experimental e seus componentes 

 

Fonte: Cavalcante (2017) 

Os dados de vibração foram coletados com o auxílio de um conjunto de medição de 

dados de vibração modelo Detector-III da empresa FAG composto por uma IHM + 1 

acelerômetro. 

Os dados de vibração foram coletados do lado do acoplamento (LA) em três posições 

distintas: 

 

Motor 
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Figura 24 - Posições de coleta de dados 

Radial vertical Radial horizontal Axial 

   

Fonte: O autor, 2018 

As coletas foram efetuadas considerando três níveis de velocidade, três níveis de 

desbalanceamento e três níveis de desalinhamento. O esquema exibido na figura 25 

torna mais compreensível a combinação de condições de coleta de dados. 

Figura 25 - Esquema da quantidade de experimentos necessários 

 

Fonte: O autor, 2018 

O grafo representado na figura 25 representa as falhas possíveis bem como suas 

combinações, por exemplo, as coletas dos pontos 4, 5 e 6 representam a coleta 

referente ao sistema desbalanceado nos respectivos níveis para uma tomada de 

velocidade. Já os pontos 7, 8 e 9 representam a coleta de um sistema desbalanceado 

em três níveis para uma tomada de velocidade. Os dados obtidos do ponto 22 ao 
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ponto 24 representam os problemas de desalinhamento e desbalanceamento 

combinados para uma tomada de velocidade. 

A condição ideal para o sistema foi definida com base no seguinte procedimento 

experimental. Primeiramente foi constatada a condição de velocidade, esta condição 

foi constatada com o auxílio de uma luz estroboscópica e um inversor de frequência 

modelo CFW 500 da marca Weg.  

Figura 26 - Aparato para captura da velocidade de rotação 

 

Fonte: O autor, 2018 

Em seguida foi verificado o nível de desalinhamento do sistema, para tal o 

equipamento empregado foi um alinhador a laser do modelo Shaftalign da marca 

Prüftechnik, conforme mostrado na figura 27. 

Figura 27 - Alinhador a laser 

  

Fonte: O autor, 2018 
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Para a realização do procedimento de alinhamento usando o equipamento 

mencionado foi acoplado em cada lado do acoplamento o emissor do laser e o prisma 

refletor respectivamente, conforme esquema da figura 28. 

Figura 28 - Procedimento para alinhamento do laser 

 

Fonte: Adapdado do manual SHAFTALIGN 

Em seguida o conjunto foi nivelado com base nas informações de reflexão do laser 

mostrado pela IHM após o processamento das informações em sua memória interna. 

Com o nivelamento completo, o conjunto foi movimentado num ângulo de 180 graus 

afim de obter a leitura do grau de desalinhamento. As figuras 29 e 30 mostram o 

sistema montado no equipamento. 

Figura 29 - Alinhador posicionado no eixo 

 

Fonte: O autor, 2018 

Refletor (prisma) 

Transdutor 

(laser) 

Parte 

estacionária 

Parte móvel 

Computador SHAFTALIGN  
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Vale salientar que no sistema em questão a posição do emissor/ prisma refletor foi 

montada considerando o lado do motor como sendo o lado móvel, tendo em vista que 

o mesmo foi movimentado para que fossem efetuados eventuais ajustes em sua 

inclinação nos planos x, y e z, por meio de ajustes de parafusos localizados em sua 

base. 

Figura 30 - Vista do alinhador montado no eixo 

 

Fonte: O autor, 2018 

As leituras obtidas deste tipo de equipamentos são bastante intuitivas, de modo que 

enquanto o ajuste é efetuado a condição exibida na IHM do equipamento é atualizada, 

até que a condição ideal (definida pelo usuário) seja atingida com uma precisão de 

0,01mm. A figura 31, mostra de um modo claro o resultado exibido pelo equipamento. 

Figura 31 - IHM do alinhador à laser 

 

Fonte: O autor, 2018 
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Deste modo podem ser obtidos desalinhamentos programados afim de treinar a rede 

para reconhece-los posteriormente. Pode-se observar que os valores exibidos já 

incluem informações quantitativas em escala milimétrica além de uma exibição 

qualitativa da leitura e aceitabilidade de tais valores, bem como a indicação dos níveis 

de desalinhamento angular e paralelo em dois planos (vertical e horizontal). 

A verificação da condição de desbalanceamento do sistema foi realizada com base 

nos valores de saída dos espectros de vibração obtidos por meio do uso do detector 

III da FAG mostrado na figura 32. 

Figura 32 - IHM do detector 

 

Fonte: O autor, 2018 

Em seguida foi feito o upload dos dados no software Trendline 3.6, afim de que fossem 

efetuadas análises dos espectros de dados como posição, velocidade e aceleração. 

A figura 33 e 34 exibem a interface do software. 

Figura 33 - Interface do Trendline 3.6 

 

Fonte: O autor, 2018 
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Com base nos registros podem ser gerados gráficos automáticos exibindo os valores 

das variáveis tanto no domínio do tempo quanto no domínio da frequência oriundos 

da aplicação da transformada rápida de Fourier (FFT). 

Figura 34 - Gráficos gerados pelo Trendline 3.6 

 

Fonte: O autor, 2018 

Tomando como base valores referenciais da norma ISO 10816 (valores que 

dependem da classificação do equipamento analisado), são comparados com os 

valores medidos definindo a aceitabilidade ou não, dos valores obtidos. Caso os 

valores estejam em patamares inaceitáveis devem ser adicionadas massas no 

sistema visando reduzir sejam valores de velocidade ou aceleração. 

A bancada experimental é dotada de furos roscados ao longo da circunferência dos 

dois planos do eixo bi-apoiado afim de permitir que sejam acopladas massas com a 

facilidade necessária tanto para eliminar o desbalanceamento quanto para gera-lo de 

forma proposital. Neste estudo foram adicionadas massas desbalanceadoras afim de 

verificar o impacto no espectro de vibração, tais massas eram devidamente 

mensuradas por meio do uso de uma balança de precisão.  

Os valores dos níveis tanto de desbalanceamento quando desalinhamento e 

velocidade inseridos no modelo para treinamento da rede estão exibidos na tabela 5. 
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Tabela 5 - Níveis de desbalanceamento e desalinhamento considerados na pesquisa 

 DESBALANCEAMENTO DESALINHAMENTO VELOCIDADE 

NÍVEL 1 7 g 0,3 mm 15Hz 

NÍVEL 2 15 g 0,6 mm 30Hz 

NÍVEL 3 30 g 1,0 mm 60Hz 

Fonte: O autor, 2018 

5.2 SEQUÊNCIA DE CAPTURA DOS DADOS 

Na metodologia foram descritos os componentes utilizados na coleta de dados, bem 

como os dados de relevância para o êxito da pesquisa. Entretanto foi necessária a 

obtenção dos dados seguindo uma lógica que tornasse possível uma coleta mais 

eficiente. Para tanto os dados foram obtidos de acordo com a seguinte sistemática: 

Figura 35 - Sistemática para obtenção dos dados 

 

Fonte: O autor, 2018 

Captura da condição 
saudável

•Coleta nas 3 posições do lado (LA)

•Coleta em 3 níveis de velocidade

Captura da condição 
desbalanceada

•Foi capturada a condição com a massa1 para as 3 velocidades;

•Foi capturada a condição com a massa2 para as 3 velocidades;

•Foi capturada a condição com a massa3 para as 3 velocidades.

Captura da condição 
desalinhada/ 

desbalanceada

•Para cada grau de desalinhamento foram capturadas:

•Nas 3 velocidades (apenas desalinhado);

•Em seguida foram adicionas cada uma das 3 massas;

•E capturada a condição combinada para cada velocidade

•O processo se repetiu para o segundo e terceiro grau de
desalinhamento.
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Respeitando esta sequência foram realizados 30 experimentos coletando a cada 

experimento 4096 pontos de aceleração medidos no tempo de 0 a 1,6 s. Nas posições 

radial vertical, radial horizontal e axial conforme mencionado na metodologia. Os 

dados foram importados no Matlab® e tabulados em forma de matrizes em arquivos 

na extensão “.mat” para posterior processamento pelo algoritmo desenvolvido. 
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6 ANÁLISE DOS RESULTADOS 

Em decorrência da aplicação da metodologia descrita no capítulo anterior, foram 

gerados resultados com o objetivo de capturar, diagnosticar e prever problemas 

associados a maquinas rotativas. Resultados estes, referentes a bancada 

experimental apresentada neste trabalho. Os dados foram coletados com base na 

sequência descrita no tópico 5.2. 

De acordo com o fluxograma da figura 16 descrito no capítulo 4, o algoritmo 

desenvolvido precisou passar por um processo de validação inicial. Tal validação está 

fundamentada na capacidade do PDFMR fornecer o mesmo resultado em FFT 

fornecido pelo Trendline 3.6. Este processo de validação encontra-se descrito no 

tópico seguinte. 

6.1 VALIDAÇÃO DO ALGORITMO DESENVOLVIDO 

Com o objetivo inicial de validar o algoritmo desenvolvido, além de verificar as escalas 

e unidades consideradas, os dados importados no Matlab® foram usados para gerar 

os gráficos FFT fornecidos no programa Trendline 3.6. As figuras 36 e 37 exibem os 

comportamentos dos dados no tempo, obtidos pelo trendline 3.6 e PDFMR (Programa 

de detecção de falhas em máquinas rotativas) respectivamente. 

Figura 36 - Gráfico gerado pelo Trendline 3.6 

 

Fonte: O autor, 2018 
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Figura 37 - Gráfico gerado pelo PDFMR 

 

Fonte: O autor, 2018 

Nota-se que as representações no domínio do tempo são compatíveis o que justifica 

a correspondência entre os dados considerados. Os gráficos das figuras 38 e 39 

representam as análises de tais dados no domínio da frequência, gráficos obtidos 

mediante aplicação da transformada rápida de Fourier (FFT). 

Figura 38 - FFT gerada pelo Trendline 3.6 

 

Fonte: O autor, 2018 

1,8 
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Figura 39 - FFT gerada pelo PDFMR 

 

Fonte: O autor, 2018 

Vale salientar que obter a correspondência exata entre os gráficos apresentados 

demandou minuciosa análise dos dados e conferência no algoritmo FFT. Tal entrave 

inicial ocorreu por conta de uma inconsistência verificada nos arquivos de exportação 

do trendline 3.6, pois os arquivos exportados saem com um identificador incompatível 

com os dados apresentados pelo próprio programa. 

O algoritmo PDFMR realiza simultaneamente as análises, FFT, PSD, STFT e Wavelet 

contínua e discreta. Entretanto, os dados considerados para captura das 

características da vibração do sistema experimental foram os dados dos coeficientes 

da decomposição do sinal por meio da transformada wavelet. 

6.2 PRÉ-PROCESSAMENTO DOS DADOS 

Conforme mencionado em tópico anterior, o sinal coletado por meio do acelerômetro 

foi devidamente processado afim de tornar a percepção dos padrões de falha melhor 

apreendido pela rede neural artificial. As figuras (40, 41 e 42) mostram a 

decomposição dos sinais obtidos para a velocidade de 15 Hz (900 rpm) para as 

seguintes condições de sinal: 

− Condição saudável 

− Condição desbalanceado em 7g/ 15g/ 30g 
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− Condição desalinhado em 0,3mm/ 0,6mm/ 1,0mm  

− Condição de problemas combinados, desbalanceado 7g e desalinhado 0,3mm, 

− Condição de problemas combinados, desbalanceado 15g e desalinhado 

0,6mm  

− Condição de problemas combinados, desbalanceado 30g e desalinhado 

1,0mm. 

Foi aplicada uma decomposição do sinal em três níveis de decomposição mediante 

aplicação de uma wavelet, que conta com uma wavelet mãe do tipo Daubechie ‘db4’. 

O coeficiente A3 foi considerado como o coeficiente do padrão da vibração para os 

casos analisados, devido sua notável variação a depender da condição observada, 

conforme mostrado na figura 40. 

Figura 40 - Decomposição dos sinais da condição inicial obtidos a 15 Hz 

Saudável Desbalanceado 7g 

 
 

Desalinhado 0,3mm Desbalanceado 7g e Desalinhado 0,3mm 

  

Fonte: O autor, 2018 
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Observando o padrão do coeficiente A3, nota-se uma distorção visível diferenciando 

principalmente as condições: saudável, desbalanceado 7g e desalinhado 0,3mm, 

entretanto, o perfil dos sinais das condições desbalanceado 7g e a condição 

desbalanceado 7g e desalinhado 0,3mm apresentam semelhança maior, podendo 

dificultar a diferenciação dos mesmos por parte da rede neural artificial.  

A figura 41 exibe as condições para os níveis intermediários de desbalanceamento e 

desalinhamento 15g e 0,6mm respectivamente. 

Figura 41 - Decomposição dos sinais da situação intermediária 15 Hz 

Saudável Desbalanceado 15g 

 
 

Desalinhado 0,6mm Desbalanceado 15g e Desalinhado 0,6mm 

  

Fonte: O autor, 2018 

Para as condições intermediárias o padrão visto entre as condições de 

desbalanceamento puro e problemas combinados tornam-se mais facilmente 

diferenciáveis visualmente. 
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A figura 42 traz a representação da decomposição dos sinais para os níveis superiores 

das condições consideradas para a velocidade de 900 rpm (15Hz). 

Figura 42 - Decomposição dos sinais da situação máxima a 15 Hz 

Saudável Desbalanceado 30g 

  

Desalinhado 1,0mm Desbalanceado 30g e Desalinhado 1,0mm 

  

Fonte: O autor, 2018 

Levando em consideração a condição onde os níveis de desbalanceamento e 

desalinhamento são as máximas consideradas, percebe-se que os padrões já se 

apresentam completamente distintos para todas as situações empregadas. 

Foram gerados e analisados os mesmos tipos de sinais considerando as demais 

velocidades (30 Hz e 60 Hz). Tais dados foram considerados como os dados de 

entrada para a montagem da matriz de treinamento das redes neurais artificiais e 

posterior geração das matrizes confusão e gráficos de performance do aprendizado 

da rede. 



78 
 

 
 

6.3 APLICAÇÃO DOS PADRÕES NA REDE NEURAL ARTIFICIAL 

Os dados provenientes da decomposição do sinal por meio da transformada wavelet 

‘db4’ fornecem as características a serem captadas pela rede neural em seu processo 

de treinamento. A rede considerada é uma rede do tipo feedforward multi-camadas 

com uma função de treinamento do tipo gradiente conjugado. Os dados dos 

coeficientes são usados como matrizes de entrada, entrada esta que foram 

comparadas com a matriz alvo durante o processo de treinamento. Foi variada a 

quantidade de neurônios na camada intermediária afim de avaliar a resposta obtida 

pela rede, foram considerados de 10 a 100 neurônios com incremento de 10 neurônios 

na camada intermediária a cada simulação. 

A figura 44 mostra a matriz confusão para a velocidade de 900 rpm (15 Hz) nos níveis 

iniciais de desbalanceamento e desalinhamento (7g e 0,3mm). Considerando apenas 

10 neurônios na camada intermediária (Figura 43). 

Figura 43 - Tipologia da primeira rede 

 

Fonte: Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor 

Figura 44 - Matriz confusão do caso inicial 15 Hz 

 

Fonte: Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor 



79 
 

 
 

A matriz confusão trata-se de uma matriz que correlaciona as classes de saída (Output 

Class) com as classes alvo (Target Class). Esta correlação expressa a medida em 

que a rede forneceu uma saída classificando como uma determinada classe em 

comparação com a classe real definida no alvo. Deste modo, a diagonal da matriz 

representa a posição onde as classes de saída e alvo coincidem fornecendo assim o 

volume e percentual de dados identificados corretamente pela rede neural artificial. As 

demais posições representam os falsos positivos e falsos negativos atribuídos pela 

rede. Em nosso estudo foram delimitadas quatro classes: 1- Saudável; 2- 

Desbalanceado; 3- Desalinhado; 4- Problemas combinados. 

Com uma taxa de acerto de 71,1% pode-se notar que a maior dificuldade da rede foi 

na classificação entre as condições desalinhamento puro e desalinhamento 

combinado com desbalanceamento. Percebe-se um bom resultado (acima de 95 %) 

na identificação do desbalanceamento puro (95,2%). 

O gráfico de performance traz a informação acerca do processo de treinamento da 

rede. O treinamento ocorre de um modo iterativo e a cada iteração do algoritmo é 

chamada de uma época de treinamento. São delimitados, critério de parada e número 

máximo de iterações, bem como um teste de convergência. O número de épocas está 

relacionado com a disponibilidade de dados para treinamento. Tal fato implica que 

quanto mais dados estiverem disponíveis por mais épocas uma rede neural pode ser 

treinada e consequentemente pode apresentar uma melhor convergência para o erro 

mínimo definido no algoritmo. 

Avaliando a performance da rede, a figura 45 nos mostra que o melhor valor foi 

atingido em 14 épocas de treinamento. Vale salientar que este valor pode melhorar 

bastante, tendo em vista que o conjunto de dados para treinamento foi relativamente 

baixo, sendo considerado apenas 1,6 segundos de tomada de dados. 
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Figura 45 - Performance da rede na condição inicial 15 Hz 

 

Fonte: Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor 

A figura 46 mostra-nos os resultados para a condição de desbalanceamento e 

desalinhamento nos níveis de 15g e 0,6mm respectivamente. 

Figura 46 - Matriz confusão condição intermediária 15 Hz 

 

Fonte: Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor 

Percebe-se que os resultados apresentaram melhora fornecendo um percentual total 

de acerto de 85,2%, de modo que todas as classes de problemas foram detectadas 

com uma taxa de acerto superior a 80%. É importante notar que neste caso 
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intermediário a rede neural artificial demonstrou confusão entre as situações 

desalinhado e saudável, fato que observando visualmente os perfis do coeficiente 

wavelet nota-se significativa diferença entre os perfis. Em contrapartida a rede 

confundiu igualmente entre as condições desbalanceado e problemas combinados, 

situação em que os perfis realmente apresentam semelhanças consideráveis. Vale 

salientar que os vetores de saída são normalizados e devido a este processo são 

convertidos em valores binários. Fato que associado a quantidade de neurônios, 

disponibilidade de dados e distribuição randômica dos dados de treinamento, pode 

acabar favorecendo aleatoriamente um grupo de dados. Tais fatores podem explicar 

o fato do modelo ter associado a condição de desalinhamento a condição saudável 

mesmo apresentando as diferenças notadas nos perfis da figura 41. A figura 47 exibe 

a performance observada nesta rede. 

Figura 47 - Performance da rede condição intermediária 15 Hz 

 

Fonte: Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor 

Percebe-se que neste caso a melhor performance foi alcançada em 30 épocas de 

treinamento com uma diferença na ordem de 10-1 entre o valor real e o valor previsto 

pela rede. 

Avaliemos o caso onde tanto o desbalanceamento quanto o desalinhamento estão em 

seu nível máximo. A figura 48 corresponde a matriz confusão para este caso. 
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Figura 48 - Matriz confusão condição máxima 15 Hz 

 

Fonte: Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor 

A rede apresentou dificuldade em diferenciar os problemas obtendo um resultado de 

percentual de acerto de 78,9%. Neste caso a condição de problemas combinados 

apresentou os maiores erros igualmente distribuídos nas outras três classes 

anteriores. A melhor performance da rede consta na figura 49. 

Figura 49 - Performance da rede condição máxima 15 Hz 

 

Fonte: Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor 
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O melhor desempenho foi atingido em 14 épocas conforme observado na figura 49, 

pode-se notar também na figura um perfil que demonstra uma taxa de convergência 

pouco acentuada. Lembrando que o algoritmo de treinamento apresenta melhores 

resultados de convergência conforme a maior disparidade entre a informação e o alvo. 

Contudo, todos os perfis foram simulados para as demais condições observadas no 

experimento, tais informações encontram-se disponíveis sob forma de matriz 

confusão e gráficos de performance de treinamento no apêndice A. Observemos a 

tabela 6 onde constam os dados de cada situação simulada levando em consideração 

o acréscimo no número de neurônios na camada intermediária da rede, afim de notar 

se há realmente uma relação diretamente proporcional entre o aprendizado da rede 

com o número de neurônios. 

Relembrando as condições em que os dados experimentais foram obtidos temos: 

I – Desbalanceamento de 7g e desalinhamento de 0,3mm; 

II – Desbalanceamento de 15g e desalinhamento de 0,6mm; 

III – Desbalanceamento de 30g e desalinhamento de 1,0mm; 

Tabela 6 - Resultados das simulações alterando-se a quantidade de neurônios na camada 
intermediária 

 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 

VELOCIDADE 900 rpm (15 Hz) 

I 71,1 68,4 68,4 78,1 69.9 72,3 73,8 73 74,2 75,4 

II 85,2 80,1 84 80,5 78,1 79,7 81,6 84,8 73 80,1 

III 78,9 94,5 91,4 93,8 94,5 97,7 99,6 93,4 97,3 98,4 

VELOCIDADE 1800 rpm (30 Hz) 

I 37,1 27,3 25,8 32,8 29,3 30,5 35,9 50 63,3 69,1 

II 30,9 69,9 34 70,7 37,1 61,7 38,7 34 65,2 63,7 

III 55,5 62,9 68 84,8 63,7 82,4 73,8 34 71,5 59,8 

VELOCIDADE 3600 rpm (60 Hz) 

I 93,4 99,2 100 100 96,5 100 100 98 100 100 

II 77,3 80,5 93 82,8 99,6 99,6 87,5 89,5 100 99,6 

III 97,7 92,2 96,9 98,8 99,6 93 94,9 98 99,6 99,6 

Fonte: O autor, 2018 
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Os dados da tabela 6 deram origem o gráfico da figura 50 onde pode-se notar a 

evolução do aprendizado da rede em relação ao incremento no número de neurônios 

de um modo mais claro (Gráfico aumentado disponível no apêndice A). 

Figura 50 - Evolução do aprendizado com o acréscimo de neurônios 

 

Fonte: O autor, 2018 

Analisando os dados do gráfico da figura 50 nota-se claramente que não há uma 

relação explicitamente diretamente proporcional entre os dados de aprendizagem em 

relação a quantidade de neurônios da rede. Observando os dados da condição a uma 

velocidade de 1800 rpm, nas situações intermediárias de desbalanceamento e 

desalinhamento (15g/ 0,6mm), observa-se uma grande oscilação nos resultados a 

medida em que são acrescentados os neurônios na camada intermediária da rede. 

Este tipo de comportamento ocorre com menor intensidade em praticamente todas as 

situações analisadas, em alguns casos fazendo com que a tendência seja levemente 

negativa com o aumento na quantidade de neurônios. Entretanto na maioria das 

situações houve uma leve tendência de melhora nos resultados. É de conhecimento 

da literatura que o desempenho da rede nem sempre melhora com o incremento no 

número de neurônios na camada intermediária, e isto se dá muitas vezes pelo fato de 

tratarmos de um método adaptativo onde uma quantidade maior de neurônios implica 

também numa quantidade maior de pesos associados a cada nó da rede, que a 

depender da distribuição dos dados e da disponibilidade dos mesmos para 

treinamento, a rede pode ter o desempenho prejudicado pelo acréscimo de 

possibilidades das possíveis combinações dos pesos para atingimento do alvo. 
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Outro fato interessante que pode-se observar no desempenho da rede, é o fato dos 

resultados a velocidade de 1800 rpm apresentarem uma capacidade de previsão e 

captura do padrão inferior as condições a 900 rpm, tal efeito merece uma investigação 

mais específica afim de melhor compreender este fenômeno que pode inclusive estar 

relacionado a interação das frequências produzidas nestas velocidades com as 

frequências da estrutura como um todo. Todavia o PDFMR é capaz de fornecer 

simultaneamente outras análises que podem trazer para o analista uma melhor 

interpretação do sinal de tais condições. Ou seja, o especialista pode em caso de 

dúvida solicitar tais registros afim de chegar numa conclusão mais precisa da condição 

do equipamento.  

Apesar da oscilação da taxa de aprendizagem constatada com a alteração do 

tamanho da camada intermediária, quanto o baixo desempenho inicial na condição na 

velocidade de 1800 rpm, pode-se notar um resultado superior 95% de eficácia na 

maioria dos casos simulados a 3600 rpm (rotação nominal do motor). Deste fato pode-

se concluir que elevando-se a rotação do motor para a sua condição nominal o 

diagnóstico da rede será quase em sua totalidade correto para todas as condições 

simuladas, inclusive no diagnóstico de problemas combinados, que representa um 

desafio atualmente no diagnóstico destes tipos de problemas. 
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7 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

O intuito principal desta tese foi atingir o objetivo geral de fornecer um diagnóstico da 

condição (Desbalanceado/ Desalinhado) de máquinas rotativas, mediante análise de 

sinais de vibração e aplicação de técnicas como, decomposição de sinais e redes 

neurais artificiais. Os dados foram obtidos por meio de uma bancada experimental 

onde foram simuladas condições de problemas como, desalinhamento e 

desbalanceamento em três níveis distintos.  Para a velocidade foram considerados os 

patamares: 900 rpm (15 Hz), 1800 rpm (30 Hz) e 3600 rpm (60 Hz). Os níveis de 

desbalanceamento aplicado no experimento consideraram a adição de três elementos 

com as seguintes massas: 7 g, 15 g e 30 g. Os níveis de desalinhamento foram 

aplicados com o apoio de um alinhado à laser capaz de garantir medições com uma 

precisão de 0,01 mm. Os níveis de desalinhamento introduzidos no experimento 

foram: 0,3 mm, 0,6 mm e 1,0 mm. Os dados de vibração foram obtidos com o apoio 

de um acelerômetro (Detector III da FAG) e os dados foram carregados e exportados 

do Trendline 3.6.  O PDFMR foi desenvolvido em ambiente do Matlab onde foram 

considerados os dados exportados pelo Trendline 3.6. O pré-processamento dos 

dados levaram em consideração as seguintes técnicas: 

− Análise FFT 

− Análise PSD 

− Análise STFT 

− Decomposição Wavelet 

Os dados usados para a captura dos padrões por meio das redes neurais artificiais 

foram os dados provenientes da decomposição do sinal realizada com base nas 

Wavelets. A rede neural empregada foi do tipo feedforward com três camadas sendo 

uma dessas oculta (intermediária), o algoritmo de treinamento empregado foi o 

gradiente conjugado pelo fato de apresentar uma boa convergência. Foram simuladas 

arquiteturas variando-se a quantidade de neurônios na camada intermediária afim de 

visualizar o impacto de tal alteração na taxa de aprendizagem da rede. 

Os resultados se mostraram bastante satisfatórios levando em consideração o volume 

de dados disponíveis. Os resultados considerados satisfatórios são os que fornecem 

uma taxa de aprendizagem da rede na ordem de 95%. A rede neural do tipo 

feedforward multicamadas foi capaz de diagnosticar os problemas em níveis próximos 
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a 100% em alguns casos, o que torna sua aplicabilidade bastante viável como uma 

alternativa a técnicas de manutenção preditiva disponíveis no mercado e academia. 

Como resultado concluiu-se que a rede desenvolvida tem as seguintes capacidades: 

− Diagnóstico de condição saudável; 

− Diagnóstico da condição de desbalanceamento puro; 

− Diagnóstico da condição de desalinhamento puro; 

− Diagnóstico da condição onde os problemas estão combinados. 

Obviamente que para as diversas situações analisadas alguns, resultados se 

mostraram mais promissores que os outros, entretanto como os níveis em que os 

problemas foram analisados foram replicados para condições de velocidade distintas, 

constatou-se que, em conformidade com a intuição, a rede atinge sua eficiência 

máxima em condições de velocidades em torno de 3600 rotações por minuto. Outro 

dado importante notado, foi a relação inversa constatada quando o patamar de 

velocidade foi alterado de 900 rotações por minuto para 1800 rotações por minuto, 

indo contra o senso comum os padrões de vibração das condições analisadas 

tornaram-se mais difusos que nos casos para uma velocidade de rotação menor. 

Entretanto, com o incremento no número de neurônios na rede, estes resultados foram 

os que sofreram maior impacto positivo. Dado que reitera a ideia do potencial da rede 

de fornecer boas previsões para todas as condições consideradas, além de presumir 

uma capacidade de prever os mesmos problemas para condições diferentes de 

desbalanceamento/ desalinhamento.  

É importante mencionar que para os casos onde as velocidades foram 900 rpm e 1800 

rpm os valores de velocidade obtidos nas leituras dos acelerômetros não indicavam 

um problema de desbalanceamento ou desalinhamento, tomando como base a norma 

ISO 10816, atingindo um valor máximo de 3,09 mm/s no caso mais severo a 1800 

rpm. Levando em consideração que de acordo com a potência do equipamento, o 

valor de atenção está acima de 4,5 mm/s, faz com que o diagnóstico da rede seja 

ainda mais conservador e detecta casos de tais problemas ainda em estágio inicial. 

Análises posteriores são indicadas com o intuito tanto de fornecer mais dados de 

treinamento para a rede, bem como obter suas saídas mediante apresentação de 

dados relativos a condições diferentes das estabelecidas durante o processo de 

treinamento. Tal análise geraria um incremento maior na validação dos resultados 



88 
 

 
 

obtidos pela rede, bem como forneceria dados para um incremento em sua 

capacidade de generalização mediante disponibilização de novos padrões. 

É importante relembrar que o algoritmo (PDFMR) desenvolvido nessa tese, incorpora 

em sua estrutura, diversas outras análises de suma importância para especialistas da 

área de análise de vibrações mecânicas (FFT, PSD, STFT, WT), isto faz com que o 

algoritmo seja um aliado ainda mais eficaz no diagnóstico de falhas, sendo capaz de 

fornecer relatórios gráficos capazes de gerar análises do sinal sob óticas distintas, 

capacidade que garante uma maior confiabilidade nas saídas obtidas pela rede. 

7.1 TRABALHOS FUTUROS 

Este trabalho representa o passo inicial para a obtenção de análises mais completas. 

Faz parte da continuação do trabalho, aplicar redes neurais com funções de ativação 

de base radial, afim de obter dados de saída não apenas de classificação, mas 

também proporcionais a intensidade em que os problemas ocorrem. Almeja-se a 

continuação do desenvolvimento da aplicação incorporando uma interface amigável 

obtendo de forma tanto qualitativa quanto quantitativa a condição do equipamento 

analisado. Uma melhoria a ser proposta será a incorporação de acelerômetros 

dotados de circuitos capazes de comunicação via rádio, o que torna o processo de 

monitoração mais dinâmico e acima de tudo contínuo, fornecendo uma supervisão em 

tempo integral do equipamento por parte de uma rede neural artificial eficiente, a ponto 

de alertar anomalias detectadas, bem como fornecer um diagnóstico do que cada 

anomalia representa em termos práticos. 
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APÊNDICE A – RESULTADOS DAS SIMULAÇÕES 

Os resultados das figuras de todas as simulações foram suprimidos deste apêndice 

pelo fato de somarem um grande volume de figuras e gráficos. Entretanto caso 

necessário favor solicitá-las via e-mail. Os resultados exibidos a seguir são referentes 

a simulação da melhor condição a 3600 rpm. 

e-mail: eng.jonatamelo@gmail.com 

Figura 51 - Matriz confusão 100 neurônios 3600 rpm/ 7g/ 0,3mm 

 
Fonte:  Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor
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Figura 52 - Matriz confusão 100 neurônios 3600 rpm/ 15g/ 0,6mm 

 
Fonte:  Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor 

 

Figura 53 - Matriz confusão 100 neurônios 3600 rpm/ 30g/ 1,0mm 

 
Fonte:  Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor
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Figura 54 - Gráficos de performance no treinamento da rede 

 

 

 
Fonte:  Toolbox do Matlab com dados fornecidos pelo autor
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Figura 55 - Evolução do aprendizado com o acréscimo de neurônios 

 

Fonte: O autor, 2018 
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APÊNDICE B – ALGORITMO PDFMR 

No algoritmo exibido a seguir constam as funcionalidades utilizadas ao longo do texto. 

Entretanto as análises de pré-processamento STFT e PSD que não foram aplicadas 

nas redes neurais artificiais foram suprimidas. Os dados utilizados foram suprimidos 

por conta de seu extenso volume, entretanto caso necessário favor entrar em contato 

via e-mail que os mesmos serão disponibilizados. 

 
e-mail: eng.jonatamelo@gmail.com 
 
%Esta aplicação tem como objetivo o diagnóstico de falhas como 
%desbalanceamento e desalinhamento em máquinas rotativas 
clear all; 
close all; 
clc 
load('Dados.mat'); 
load('Alvo.mat'); 
load('Alvos.mat'); 
neuronios=90; 
m=48; 
t=Dados(:,1); 
N=length(t); 
x(N,m)=zeros; 
v(N,m)=zeros; 
fs=length(t)/t(N); 
k=1:N; 
C=N/2; 
corte=ceil(C); 
freq=k*(fs/N); 
tamanho_janela=512; 
janela=hanning(tamanho_janela); 
nfft=tamanho_janela; 
noverlap=tamanho_janela-1; 

  
for i=1:m 
        x(:,i)=Dados(:,2*i); 
        X(:,i)=fft(x(:,i))/C; 
        X_mag(1:corte,i)=abs(X(1:corte,i)); 
        Xnovo(:,i)=(X_mag(1:corte,i))/(norm(X_mag(1:corte,i))); 

         
%         % Gráficos da transformada FFT 
%         figure; 
%         plot(freq(1:corte),X_mag(1:corte,i),'LineWidth',2.0); 
%         title('Análise FFT','FontSize',20,'FontWeight','bold'); 
%         xlabel('Frequência (Hz)','FontSize',20,'FontWeight','bold'); 
%         ylabel('Amplitude','FontSize',20,'FontWeight','bold'); 
%         set(gca,'FontSize',16); 
%         %Gráficos no domínio do tempo 
%         figure; 
%         plot(t(:),x(:,i),'LineWidth',2.0); 
%         title('Dados no domínio do 

tempo','FontSize',20,'FontWeight','bold'); 
%         xlabel('Tempo (s)','FontSize',20,'FontWeight','bold'); 
%         ylabel('Aceleração (g)','FontSize',20,'FontWeight','bold'); 
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%         set(gca,'FontSize',16); 

         

  

         
       %Decomposição Wavelet  
        wavelet='db4'; 
        [c(:,i), l(:,i)]=wavedec(x(:,i), 3, wavelet); 
        A3(:,i)=wrcoef('a', c(:,i), l(:,i), wavelet, 3); 
        D3(:,i)=wrcoef('d', c(:,i), l(:,i), wavelet, 3); 
        D2(:,i)=wrcoef('d', c(:,i), l(:,i), wavelet, 2); 
        D1(:,i)=wrcoef('d', c(:,i), l(:,i), wavelet, 1);  

         
        A_3(:,i)=A3(1:corte,i); 
        D_3(:,i)=D3(1:corte,i); 
        D_2(:,i)=D2(1:corte,i); 
        D_1(:,i)=D1(1:corte,i); 
        D_3n(:,i)=(D_3(1:corte,i))/(norm(D_3(1:corte,i))); 

           

         
        level=8; 
        wpt(:,i)=wpdec(x(:,i),level,'db4'); 
        varargout(:,i)=read(wpt(:,i),'data'); 
        Z(:,i)=varargout(1:corte,i); 

         
end 

  

  
RA3=cat(2,A_3(:,1),A_3(:,4),A_3(:,13),A_3(:,22),A_3(:,1),A_3(:,7),A_3(:,16)

,A_3(:,26),A_3(:,1),A_3(:,10),A_3(:,19),A_3(:,30),A_3(:,2),A_3(:,5),A_3(:,1

4),A_3(:,31),A_3(:,2),A_3(:,8),A_3(:,17),A_3(:,35),A_3(:,2),A_3(:,11),A_3(:

,20),A_3(:,39),A_3(:,3),A_3(:,6),A_3(:,15),A_3(:,40),A_3(:,3),A_3(:,9),A_3(

:,18),A_3(:,44),A_3(:,3),A_3(:,12),A_3(:,21),A_3(:,48)); 
RD3=cat(2,D_3(:,1),D_3(:,4),D_3(:,13),D_3(:,22),D_3(:,1),D_3(:,7),D_3(:,16)

,D_3(:,26),D_3(:,1),D_3(:,10),D_3(:,19),D_3(:,30),D_3(:,2),D_3(:,5),D_3(:,1

4),D_3(:,31),D_3(:,2),D_3(:,8),D_3(:,17),D_3(:,35),D_3(:,2),D_3(:,11),D_3(:

,20),D_3(:,39),D_3(:,3),D_3(:,6),D_3(:,15),D_3(:,40),D_3(:,3),D_3(:,9),D_3(

:,18),D_3(:,44),D_3(:,3),D_3(:,12),D_3(:,21),D_3(:,48)); 
RD2=cat(2,D_2(:,1),D_2(:,4),D_2(:,13),D_2(:,22),D_2(:,1),D_2(:,7),D_2(:,16)

,D_2(:,26),D_2(:,1),D_2(:,10),D_2(:,19),D_2(:,30),D_2(:,2),D_2(:,5),D_2(:,1

4),D_2(:,31),D_2(:,2),D_2(:,8),D_2(:,17),D_2(:,35),D_2(:,2),D_2(:,11),D_2(:

,20),D_2(:,39),D_2(:,3),D_2(:,6),D_2(:,15),D_2(:,40),D_2(:,3),D_2(:,9),D_2(

:,18),D_2(:,44),D_2(:,3),D_2(:,12),D_2(:,21),D_2(:,48)); 
RD1=cat(2,D_1(:,1),D_1(:,4),D_1(:,13),D_1(:,22),D_1(:,1),D_1(:,7),D_1(:,16)

,D_1(:,26),D_1(:,1),D_1(:,10),D_1(:,19),D_1(:,30),D_1(:,2),D_1(:,5),D_1(:,1

4),D_1(:,31),D_1(:,2),D_1(:,8),D_1(:,17),D_1(:,35),D_1(:,2),D_1(:,11),D_1(:

,20),D_1(:,39),D_1(:,3),D_1(:,6),D_1(:,15),D_1(:,40),D_1(:,3),D_1(:,9),D_1(

:,18),D_1(:,44),D_1(:,3),D_1(:,12),D_1(:,21),D_1(:,48)); 
Rx=cat(2,x(:,1),x(:,4),x(:,13),x(:,22),x(:,1),x(:,7),x(:,16),x(:,26),x(:,1)

,x(:,10),x(:,19),x(:,30),x(:,2),x(:,5),x(:,14),x(:,31),x(:,2),x(:,8),x(:,17

),x(:,35),x(:,2),x(:,11),x(:,20),x(:,39),x(:,3),x(:,6),x(:,15),x(:,40),x(:,

3),x(:,9),x(:,18),x(:,44),x(:,3),x(:,12),x(:,21),x(:,48)); 

  
% % Gráficos decomposição Wavelet 
% for j=1:36; 
%     figure, 
%     subplot(5,1,1) 
%     plot(t(1:corte),x(1:corte,j)); 
%     title('Sinal=A3+D3+D2+D1'); 
%     ylabel('Sinal'); 
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%     subplot(5,1,2) 
%     plot(t(1:corte),RA3(:,j)); 
%     ylabel('A3'); 
%     set(gca,'xticklabel','') 
%     subplot(5,1,3); 
%     plot(t(1:corte),RD3(:,j)); 
%     ylabel('D3'); 
%     set(gca,'xticklabel','') 
%     subplot(5,1,4); 
%     plot(t(1:corte),RD2(:,j)); 
%     ylabel('D2'); 
%     set(gca,'xticklabel','') 
%     subplot(5,1,5); 
%     plot(t(1:corte),RD1(:,j)); 
%     xlabel('Tempo(s)'); 
%     ylabel('D1'); 
% end 

  

  
%======================================================================== 
%============== APLICAÇÃO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ================= 
%======================================================================== 

  
%###################### VELOCIDADE 15Hz (900RPM) ######################## 

  
%Rede neural para reconhecimento de padrões de vibração - Velocidade 15Hz 
%(900rpm), Massa 7g e desalinhamento 0,3 mm 

  
X900_7g_03mm=cat(2,(A_3(:,1)),(A_3(:,4)),(A_3(:,13)),(A_3(:,22))); 
Alvo_novo=cat(2,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo); 
X900_7g_03mm_novo1=X900_7g_03mm(1:32,:); 
X900_7g_03mm_novo2=X900_7g_03mm(33:64,:); 
X900_7g_03mm_novo3=X900_7g_03mm(65:96,:); 
X900_7g_03mm_novo4=X900_7g_03mm(97:128,:); 
X900_7g_03mm_novo5=X900_7g_03mm(129:160,:); 
X900_7g_03mm_novo6=X900_7g_03mm(161:192,:); 
X900_7g_03mm_novo7=X900_7g_03mm(193:224,:); 
X900_7g_03mm_novo8=X900_7g_03mm(225:256,:); 
X900_7g_03mm_novo9=X900_7g_03mm(257:288,:); 
X900_7g_03mm_novo10=X900_7g_03mm(289:320,:); 
X900_7g_03mm_novo11=X900_7g_03mm(321:352,:); 
X900_7g_03mm_novo12=X900_7g_03mm(353:384,:); 
X900_7g_03mm_novo13=X900_7g_03mm(385:416,:); 
X900_7g_03mm_novo14=X900_7g_03mm(417:448,:); 
X900_7g_03mm_novo15=X900_7g_03mm(449:480,:); 
X900_7g_03mm_novo16=X900_7g_03mm(481:512,:); 
X900_7g_03mm_novo17=X900_7g_03mm(513:544,:); 
X900_7g_03mm_novo18=X900_7g_03mm(545:576,:); 
X900_7g_03mm_novo19=X900_7g_03mm(577:608,:); 
X900_7g_03mm_novo20=X900_7g_03mm(609:640,:); 
X900_7g_03mm_novo21=X900_7g_03mm(641:672,:); 
X900_7g_03mm_novo22=X900_7g_03mm(673:704,:); 
X900_7g_03mm_novo23=X900_7g_03mm(705:736,:); 
X900_7g_03mm_novo24=X900_7g_03mm(737:768,:); 
X900_7g_03mm_novo25=X900_7g_03mm(769:800,:); 
X900_7g_03mm_novo26=X900_7g_03mm(801:832,:); 
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X900_7g_03mm_novo27=X900_7g_03mm(833:864,:); 
X900_7g_03mm_novo28=X900_7g_03mm(865:896,:); 
X900_7g_03mm_novo29=X900_7g_03mm(897:928,:); 
X900_7g_03mm_novo30=X900_7g_03mm(929:960,:); 
X900_7g_03mm_novo31=X900_7g_03mm(961:992,:); 
X900_7g_03mm_novo32=X900_7g_03mm(993:1024,:); 
X900_7g_03mm_novo33=X900_7g_03mm(1025:1056,:); 
X900_7g_03mm_novo34=X900_7g_03mm(1057:1088,:); 
X900_7g_03mm_novo35=X900_7g_03mm(1089:1120,:); 
X900_7g_03mm_novo36=X900_7g_03mm(1121:1152,:); 
X900_7g_03mm_novo37=X900_7g_03mm(1153:1184,:); 
X900_7g_03mm_novo38=X900_7g_03mm(1185:1216,:); 
X900_7g_03mm_novo39=X900_7g_03mm(1217:1248,:); 
X900_7g_03mm_novo40=X900_7g_03mm(1249:1280,:); 
X900_7g_03mm_novo41=X900_7g_03mm(1281:1312,:); 
X900_7g_03mm_novo42=X900_7g_03mm(1313:1344,:); 
X900_7g_03mm_novo43=X900_7g_03mm(1345:1376,:); 
X900_7g_03mm_novo44=X900_7g_03mm(1377:1408,:); 
X900_7g_03mm_novo45=X900_7g_03mm(1409:1440,:); 
X900_7g_03mm_novo46=X900_7g_03mm(1441:1472,:); 
X900_7g_03mm_novo47=X900_7g_03mm(1473:1504,:); 
X900_7g_03mm_novo48=X900_7g_03mm(1505:1536,:); 
X900_7g_03mm_novo49=X900_7g_03mm(1537:1568,:); 
X900_7g_03mm_novo50=X900_7g_03mm(1569:1600,:); 
X900_7g_03mm_novo51=X900_7g_03mm(1601:1632,:); 
X900_7g_03mm_novo52=X900_7g_03mm(1633:1664,:); 
X900_7g_03mm_novo53=X900_7g_03mm(1665:1696,:); 
X900_7g_03mm_novo54=X900_7g_03mm(1697:1728,:); 
X900_7g_03mm_novo55=X900_7g_03mm(1729:1760,:); 
X900_7g_03mm_novo56=X900_7g_03mm(1761:1792,:); 
X900_7g_03mm_novo57=X900_7g_03mm(1793:1824,:); 
X900_7g_03mm_novo58=X900_7g_03mm(1825:1856,:); 
X900_7g_03mm_novo59=X900_7g_03mm(1857:1888,:); 
X900_7g_03mm_novo60=X900_7g_03mm(1889:1920,:); 
X900_7g_03mm_novo61=X900_7g_03mm(1921:1952,:); 
X900_7g_03mm_novo62=X900_7g_03mm(1953:1984,:); 
X900_7g_03mm_novo63=X900_7g_03mm(1985:2016,:); 
X900_7g_03mm_novo64=X900_7g_03mm(2017:2048,:); 

  
X_900_7g_03mm_novo=cat(2,X900_7g_03mm_novo1,X900_7g_03mm_novo2,X900_7g_03mm

_novo3,X900_7g_03mm_novo4,X900_7g_03mm_novo5,X900_7g_03mm_novo6,X900_7g_03m

m_novo7,X900_7g_03mm_novo8,X900_7g_03mm_novo9,X900_7g_03mm_novo10,X900_7g_0

3mm_novo11,X900_7g_03mm_novo12,X900_7g_03mm_novo13,X900_7g_03mm_novo14,X900

_7g_03mm_novo15,X900_7g_03mm_novo16,X900_7g_03mm_novo17,X900_7g_03mm_novo18

,X900_7g_03mm_novo19,X900_7g_03mm_novo20,X900_7g_03mm_novo21,X900_7g_03mm_n

ovo22,X900_7g_03mm_novo23,X900_7g_03mm_novo24,X900_7g_03mm_novo25,X900_7g_0

3mm_novo26,X900_7g_03mm_novo27,X900_7g_03mm_novo28,X900_7g_03mm_novo29,X900

_7g_03mm_novo30,X900_7g_03mm_novo31,X900_7g_03mm_novo32,X900_7g_03mm_novo33

,X900_7g_03mm_novo34,X900_7g_03mm_novo35,X900_7g_03mm_novo36,X900_7g_03mm_n

ovo37,X900_7g_03mm_novo38,X900_7g_03mm_novo39,X900_7g_03mm_novo40,X900_7g_0

3mm_novo41,X900_7g_03mm_novo42,X900_7g_03mm_novo43,X900_7g_03mm_novo44,X900

_7g_03mm_novo45,X900_7g_03mm_novo46,X900_7g_03mm_novo47,X900_7g_03mm_novo48

,X900_7g_03mm_novo49,X900_7g_03mm_novo50,X900_7g_03mm_novo51,X900_7g_03mm_n

ovo52,X900_7g_03mm_novo53,X900_7g_03mm_novo54,X900_7g_03mm_novo55,X900_7g_0

3mm_novo56,X900_7g_03mm_novo57,X900_7g_03mm_novo58,X900_7g_03mm_novo59,X900

_7g_03mm_novo60,X900_7g_03mm_novo61,X900_7g_03mm_novo62,X900_7g_03mm_novo63

,X900_7g_03mm_novo64); 
inputs1=X_900_7g_03mm_novo; 
targets1=Alvo_novo; 
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hiddenLayerSize = neuronios; 
% Create a Pattern Recognition Network 
net1 = patternnet(hiddenLayerSize); 
% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing 
net1.divideParam.trainRatio = 70/100; 
net1.divideParam.valRatio   = 15/100; 
net1.divideParam.testRatio  = 15/100; 
% Train the Network 
[net1,tr] = train(net1,inputs1,targets1); 
% Test the Network 
outputs1 = round(net1(inputs1)); 
errors1 = gsubtract(targets1,outputs1); 
performance1 = perform(net1,targets1,outputs1); 
tInd1 = tr.testInd; 
tstOutputs1 = net1(inputs1(:,tInd1)); 
tstPerform1 = perform(net1,targets1(:,tInd1),tstOutputs1); 
% View the Network 
view(net1) 
figure, plotperform(tr); title('Melhor performance para a condição: 900 rpm 

/ 7g / 0,3mm') 
figure, plotconfusion(targets1,outputs1); title('Matriz confusão - 900 rpm/ 

7g/ 0,3mm') 

  

  

  
%Rede neural para reconhecimento de padrões de vibração - Velocidade 15Hz 
%(900rpm), Massa 15g e desalinhamento 0,6 mm 

  
X900_15g_06mm=cat(2,(A_3(:,1)),(A_3(:,7)),(A_3(:,16)),(A_3(:,26))); 
Alvo_novo=cat(2,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo); 
X900_15g_06mm_novo1=X900_15g_06mm(1:32,:); 
X900_15g_06mm_novo2=X900_15g_06mm(33:64,:); 
X900_15g_06mm_novo3=X900_15g_06mm(65:96,:); 
X900_15g_06mm_novo4=X900_15g_06mm(97:128,:); 
X900_15g_06mm_novo5=X900_15g_06mm(129:160,:); 
X900_15g_06mm_novo6=X900_15g_06mm(161:192,:); 
X900_15g_06mm_novo7=X900_15g_06mm(193:224,:); 
X900_15g_06mm_novo8=X900_15g_06mm(225:256,:); 
X900_15g_06mm_novo9=X900_15g_06mm(257:288,:); 
X900_15g_06mm_novo10=X900_15g_06mm(289:320,:); 
X900_15g_06mm_novo11=X900_15g_06mm(321:352,:); 
X900_15g_06mm_novo12=X900_15g_06mm(353:384,:); 
X900_15g_06mm_novo13=X900_15g_06mm(385:416,:); 
X900_15g_06mm_novo14=X900_15g_06mm(417:448,:); 
X900_15g_06mm_novo15=X900_15g_06mm(449:480,:); 
X900_15g_06mm_novo16=X900_15g_06mm(481:512,:); 
X900_15g_06mm_novo17=X900_15g_06mm(513:544,:); 
X900_15g_06mm_novo18=X900_15g_06mm(545:576,:); 
X900_15g_06mm_novo19=X900_15g_06mm(577:608,:); 
X900_15g_06mm_novo20=X900_15g_06mm(609:640,:); 
X900_15g_06mm_novo21=X900_15g_06mm(641:672,:); 
X900_15g_06mm_novo22=X900_15g_06mm(673:704,:); 
X900_15g_06mm_novo23=X900_15g_06mm(705:736,:); 
X900_15g_06mm_novo24=X900_15g_06mm(737:768,:); 
X900_15g_06mm_novo25=X900_15g_06mm(769:800,:); 
X900_15g_06mm_novo26=X900_15g_06mm(801:832,:); 
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X900_15g_06mm_novo27=X900_15g_06mm(833:864,:); 
X900_15g_06mm_novo28=X900_15g_06mm(865:896,:); 
X900_15g_06mm_novo29=X900_15g_06mm(897:928,:); 
X900_15g_06mm_novo30=X900_15g_06mm(929:960,:); 
X900_15g_06mm_novo31=X900_15g_06mm(961:992,:); 
X900_15g_06mm_novo32=X900_15g_06mm(993:1024,:); 
X900_15g_06mm_novo33=X900_15g_06mm(1025:1056,:); 
X900_15g_06mm_novo34=X900_15g_06mm(1057:1088,:); 
X900_15g_06mm_novo35=X900_15g_06mm(1089:1120,:); 
X900_15g_06mm_novo36=X900_15g_06mm(1121:1152,:); 
X900_15g_06mm_novo37=X900_15g_06mm(1153:1184,:); 
X900_15g_06mm_novo38=X900_15g_06mm(1185:1216,:); 
X900_15g_06mm_novo39=X900_15g_06mm(1217:1248,:); 
X900_15g_06mm_novo40=X900_15g_06mm(1249:1280,:); 
X900_15g_06mm_novo41=X900_15g_06mm(1281:1312,:); 
X900_15g_06mm_novo42=X900_15g_06mm(1313:1344,:); 
X900_15g_06mm_novo43=X900_15g_06mm(1345:1376,:); 
X900_15g_06mm_novo44=X900_15g_06mm(1377:1408,:); 
X900_15g_06mm_novo45=X900_15g_06mm(1409:1440,:); 
X900_15g_06mm_novo46=X900_15g_06mm(1441:1472,:); 
X900_15g_06mm_novo47=X900_15g_06mm(1473:1504,:); 
X900_15g_06mm_novo48=X900_15g_06mm(1505:1536,:); 
X900_15g_06mm_novo49=X900_15g_06mm(1537:1568,:); 
X900_15g_06mm_novo50=X900_15g_06mm(1569:1600,:); 
X900_15g_06mm_novo51=X900_15g_06mm(1601:1632,:); 
X900_15g_06mm_novo52=X900_15g_06mm(1633:1664,:); 
X900_15g_06mm_novo53=X900_15g_06mm(1665:1696,:); 
X900_15g_06mm_novo54=X900_15g_06mm(1697:1728,:); 
X900_15g_06mm_novo55=X900_15g_06mm(1729:1760,:); 
X900_15g_06mm_novo56=X900_15g_06mm(1761:1792,:); 
X900_15g_06mm_novo57=X900_15g_06mm(1793:1824,:); 
X900_15g_06mm_novo58=X900_15g_06mm(1825:1856,:); 
X900_15g_06mm_novo59=X900_15g_06mm(1857:1888,:); 
X900_15g_06mm_novo60=X900_15g_06mm(1889:1920,:); 
X900_15g_06mm_novo61=X900_15g_06mm(1921:1952,:); 
X900_15g_06mm_novo62=X900_15g_06mm(1953:1984,:); 
X900_15g_06mm_novo63=X900_15g_06mm(1985:2016,:); 
X900_15g_06mm_novo64=X900_15g_06mm(2017:2048,:); 

  
X_900_15g_06mm_novo=cat(2,X900_15g_06mm_novo1,X900_15g_06mm_novo2,X900_15g_

06mm_novo3,X900_15g_06mm_novo4,X900_15g_06mm_novo5,X900_15g_06mm_novo6,X900

_15g_06mm_novo7,X900_15g_06mm_novo8,X900_15g_06mm_novo9,X900_15g_06mm_novo1

0,X900_15g_06mm_novo11,X900_15g_06mm_novo12,X900_15g_06mm_novo13,X900_15g_0

6mm_novo14,X900_15g_06mm_novo15,X900_15g_06mm_novo16,X900_15g_06mm_novo17,X

900_15g_06mm_novo18,X900_15g_06mm_novo19,X900_15g_06mm_novo20,X900_15g_06mm

_novo21,X900_15g_06mm_novo22,X900_15g_06mm_novo23,X900_15g_06mm_novo24,X900

_15g_06mm_novo25,X900_15g_06mm_novo26,X900_15g_06mm_novo27,X900_15g_06mm_no

vo28,X900_15g_06mm_novo29,X900_15g_06mm_novo30,X900_15g_06mm_novo31,X900_15

g_06mm_novo32,X900_15g_06mm_novo33,X900_15g_06mm_novo34,X900_15g_06mm_novo3

5,X900_15g_06mm_novo36,X900_15g_06mm_novo37,X900_15g_06mm_novo38,X900_15g_0

6mm_novo39,X900_15g_06mm_novo40,X900_15g_06mm_novo41,X900_15g_06mm_novo42,X

900_15g_06mm_novo43,X900_15g_06mm_novo44,X900_15g_06mm_novo45,X900_15g_06mm

_novo46,X900_15g_06mm_novo47,X900_15g_06mm_novo48,X900_15g_06mm_novo49,X900

_15g_06mm_novo50,X900_15g_06mm_novo51,X900_15g_06mm_novo52,X900_15g_06mm_no

vo53,X900_15g_06mm_novo54,X900_15g_06mm_novo55,X900_15g_06mm_novo56,X900_15

g_06mm_novo57,X900_15g_06mm_novo58,X900_15g_06mm_novo59,X900_15g_06mm_novo6

0,X900_15g_06mm_novo61,X900_15g_06mm_novo62,X900_15g_06mm_novo63,X900_15g_0

6mm_novo64); 
inputs2=X_900_15g_06mm_novo; 
targets2=Alvo_novo; 
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hiddenLayerSize = neuronios; 
% Create a Pattern Recognition Network 
net2 = patternnet(hiddenLayerSize); 
% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing 
net2.divideParam.trainRatio = 70/100; 
net2.divideParam.valRatio   = 15/100; 
net2.divideParam.testRatio  = 15/100; 
% Train the Network 
[net2,tr] = train(net2,inputs2,targets2); 
% Test the Network 
outputs2 = round(net2(inputs2)); 
errors2 = gsubtract(targets2,outputs2); 
performance2 = perform(net2,targets2,outputs2); 
tInd2 = tr.testInd; 
tstOutputs2 = net2(inputs2(:,tInd2)); 
tstPerform2 = perform(net2,targets2(:,tInd2),tstOutputs2); 
% View the Network 
view(net2) 
figure, plotperform(tr); title('Melhor performance para a condição: 900 rpm 

/ 15g / 0,6mm') 
figure, plotconfusion(targets2,outputs2); title('Matriz confusão - 900 rpm/ 

15g/ 0,6mm') 

  

  

  

  
%Rede neural para reconhecimento de padrões de vibração - Velocidade 15Hz 
%(900rpm), Massa 30g e desalinhamento 1,0 mm 

  
X900_30g_1mm=cat(2,(A_3(:,1)),(A_3(:,10)),(A_3(:,19)),(A_3(:,30))); 
Alvo_novo=cat(2,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo); 
X900_30g_1mm_novo1=X900_30g_1mm(1:32,:); 
X900_30g_1mm_novo2=X900_30g_1mm(33:64,:); 
X900_30g_1mm_novo3=X900_30g_1mm(65:96,:); 
X900_30g_1mm_novo4=X900_30g_1mm(97:128,:); 
X900_30g_1mm_novo5=X900_30g_1mm(129:160,:); 
X900_30g_1mm_novo6=X900_30g_1mm(161:192,:); 
X900_30g_1mm_novo7=X900_30g_1mm(193:224,:); 
X900_30g_1mm_novo8=X900_30g_1mm(225:256,:); 
X900_30g_1mm_novo9=X900_30g_1mm(257:288,:); 
X900_30g_1mm_novo10=X900_30g_1mm(289:320,:); 
X900_30g_1mm_novo11=X900_30g_1mm(321:352,:); 
X900_30g_1mm_novo12=X900_30g_1mm(353:384,:); 
X900_30g_1mm_novo13=X900_30g_1mm(385:416,:); 
X900_30g_1mm_novo14=X900_30g_1mm(417:448,:); 
X900_30g_1mm_novo15=X900_30g_1mm(449:480,:); 
X900_30g_1mm_novo16=X900_30g_1mm(481:512,:); 
X900_30g_1mm_novo17=X900_30g_1mm(513:544,:); 
X900_30g_1mm_novo18=X900_30g_1mm(545:576,:); 
X900_30g_1mm_novo19=X900_30g_1mm(577:608,:); 
X900_30g_1mm_novo20=X900_30g_1mm(609:640,:); 
X900_30g_1mm_novo21=X900_30g_1mm(641:672,:); 
X900_30g_1mm_novo22=X900_30g_1mm(673:704,:); 
X900_30g_1mm_novo23=X900_30g_1mm(705:736,:); 
X900_30g_1mm_novo24=X900_30g_1mm(737:768,:); 
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X900_30g_1mm_novo25=X900_30g_1mm(769:800,:); 
X900_30g_1mm_novo26=X900_30g_1mm(801:832,:); 
X900_30g_1mm_novo27=X900_30g_1mm(833:864,:); 
X900_30g_1mm_novo28=X900_30g_1mm(865:896,:); 
X900_30g_1mm_novo29=X900_30g_1mm(897:928,:); 
X900_30g_1mm_novo30=X900_30g_1mm(929:960,:); 
X900_30g_1mm_novo31=X900_30g_1mm(961:992,:); 
X900_30g_1mm_novo32=X900_30g_1mm(993:1024,:); 
X900_30g_1mm_novo33=X900_30g_1mm(1025:1056,:); 
X900_30g_1mm_novo34=X900_30g_1mm(1057:1088,:); 
X900_30g_1mm_novo35=X900_30g_1mm(1089:1120,:); 
X900_30g_1mm_novo36=X900_30g_1mm(1121:1152,:); 
X900_30g_1mm_novo37=X900_30g_1mm(1153:1184,:); 
X900_30g_1mm_novo38=X900_30g_1mm(1185:1216,:); 
X900_30g_1mm_novo39=X900_30g_1mm(1217:1248,:); 
X900_30g_1mm_novo40=X900_30g_1mm(1249:1280,:); 
X900_30g_1mm_novo41=X900_30g_1mm(1281:1312,:); 
X900_30g_1mm_novo42=X900_30g_1mm(1313:1344,:); 
X900_30g_1mm_novo43=X900_30g_1mm(1345:1376,:); 
X900_30g_1mm_novo44=X900_30g_1mm(1377:1408,:); 
X900_30g_1mm_novo45=X900_30g_1mm(1409:1440,:); 
X900_30g_1mm_novo46=X900_30g_1mm(1441:1472,:); 
X900_30g_1mm_novo47=X900_30g_1mm(1473:1504,:); 
X900_30g_1mm_novo48=X900_30g_1mm(1505:1536,:); 
X900_30g_1mm_novo49=X900_30g_1mm(1537:1568,:); 
X900_30g_1mm_novo50=X900_30g_1mm(1569:1600,:); 
X900_30g_1mm_novo51=X900_30g_1mm(1601:1632,:); 
X900_30g_1mm_novo52=X900_30g_1mm(1633:1664,:); 
X900_30g_1mm_novo53=X900_30g_1mm(1665:1696,:); 
X900_30g_1mm_novo54=X900_30g_1mm(1697:1728,:); 
X900_30g_1mm_novo55=X900_30g_1mm(1729:1760,:); 
X900_30g_1mm_novo56=X900_30g_1mm(1761:1792,:); 
X900_30g_1mm_novo57=X900_30g_1mm(1793:1824,:); 
X900_30g_1mm_novo58=X900_30g_1mm(1825:1856,:); 
X900_30g_1mm_novo59=X900_30g_1mm(1857:1888,:); 
X900_30g_1mm_novo60=X900_30g_1mm(1889:1920,:); 
X900_30g_1mm_novo61=X900_30g_1mm(1921:1952,:); 
X900_30g_1mm_novo62=X900_30g_1mm(1953:1984,:); 
X900_30g_1mm_novo63=X900_30g_1mm(1985:2016,:); 
X900_30g_1mm_novo64=X900_30g_1mm(2017:2048,:); 

  
X_900_30g_1mm_novo=cat(2,X900_30g_1mm_novo1,X900_30g_1mm_novo2,X900_30g_1mm

_novo3,X900_30g_1mm_novo4,X900_30g_1mm_novo5,X900_30g_1mm_novo6,X900_30g_1m

m_novo7,X900_30g_1mm_novo8,X900_30g_1mm_novo9,X900_30g_1mm_novo10,X900_30g_

1mm_novo11,X900_30g_1mm_novo12,X900_30g_1mm_novo13,X900_30g_1mm_novo14,X900

_30g_1mm_novo15,X900_30g_1mm_novo16,X900_30g_1mm_novo17,X900_30g_1mm_novo18

,X900_30g_1mm_novo19,X900_30g_1mm_novo20,X900_30g_1mm_novo21,X900_30g_1mm_n

ovo22,X900_30g_1mm_novo23,X900_30g_1mm_novo24,X900_30g_1mm_novo25,X900_30g_

1mm_novo26,X900_30g_1mm_novo27,X900_30g_1mm_novo28,X900_30g_1mm_novo29,X900

_30g_1mm_novo30,X900_30g_1mm_novo31,X900_30g_1mm_novo32,X900_30g_1mm_novo33

,X900_30g_1mm_novo34,X900_30g_1mm_novo35,X900_30g_1mm_novo36,X900_30g_1mm_n

ovo37,X900_30g_1mm_novo38,X900_30g_1mm_novo39,X900_30g_1mm_novo40,X900_30g_

1mm_novo41,X900_30g_1mm_novo42,X900_30g_1mm_novo43,X900_30g_1mm_novo44,X900

_30g_1mm_novo45,X900_30g_1mm_novo46,X900_30g_1mm_novo47,X900_30g_1mm_novo48

,X900_30g_1mm_novo49,X900_30g_1mm_novo50,X900_30g_1mm_novo51,X900_30g_1mm_n

ovo52,X900_30g_1mm_novo53,X900_30g_1mm_novo54,X900_30g_1mm_novo55,X900_30g_

1mm_novo56,X900_30g_1mm_novo57,X900_30g_1mm_novo58,X900_30g_1mm_novo59,X900

_30g_1mm_novo60,X900_30g_1mm_novo61,X900_30g_1mm_novo62,X900_30g_1mm_novo63

,X900_30g_1mm_novo64); 
inputs3=X_900_30g_1mm_novo; 
targets3=Alvo_novo; 
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hiddenLayerSize = neuronios; 
% Create a Pattern Recognition Network 
net3 = patternnet(hiddenLayerSize); 
% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing 
net3.divideParam.trainRatio = 70/100; 
net3.divideParam.valRatio   = 15/100; 
net3.divideParam.testRatio  = 15/100; 
% Train the Network 
[net3,tr] = train(net3,inputs3,targets3); 
% Test the Network 
outputs3 = round(net3(inputs3)); 
errors3 = gsubtract(targets3,outputs3); 
performance3 = perform(net3,targets3,outputs3); 
tInd3 = tr.testInd; 
tstOutputs3 = net3(inputs3(:,tInd3)); 
tstPerform3 = perform(net3,targets3(:,tInd3),tstOutputs3); 
% View the Network 
view(net3) 
figure, plotperform(tr); title('Melhor performance para a condição: 900 rpm 

/ 30g / 1,0mm') 
figure, plotconfusion(targets3,outputs3); title('Matriz confusão - 900 rpm/ 

30g/ 1,0mm') 

  

  

  

  
%###################### VELOCIDADE 30Hz (1800RPM) ######################## 

  
%Rede neural para reconhecimento de padrões de vibração - Velocidade 30Hz 
%(1800rpm), Massa 7g e desalinhamento 0,3 mm 

  
X1800_7g_03mm=cat(2,(A_3(:,2)),(A_3(:,5)),(A_3(:,14)),(A_3(:,31))); 
Alvo_novo=cat(2,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo); 
X1800_7g_03mm_novo1=X1800_7g_03mm(1:32,:); 
X1800_7g_03mm_novo2=X1800_7g_03mm(33:64,:); 
X1800_7g_03mm_novo3=X1800_7g_03mm(65:96,:); 
X1800_7g_03mm_novo4=X1800_7g_03mm(97:128,:); 
X1800_7g_03mm_novo5=X1800_7g_03mm(129:160,:); 
X1800_7g_03mm_novo6=X1800_7g_03mm(161:192,:); 
X1800_7g_03mm_novo7=X1800_7g_03mm(193:224,:); 
X1800_7g_03mm_novo8=X1800_7g_03mm(225:256,:); 
X1800_7g_03mm_novo9=X1800_7g_03mm(257:288,:); 
X1800_7g_03mm_novo10=X1800_7g_03mm(289:320,:); 
X1800_7g_03mm_novo11=X1800_7g_03mm(321:352,:); 
X1800_7g_03mm_novo12=X1800_7g_03mm(353:384,:); 
X1800_7g_03mm_novo13=X1800_7g_03mm(385:416,:); 
X1800_7g_03mm_novo14=X1800_7g_03mm(417:448,:); 
X1800_7g_03mm_novo15=X1800_7g_03mm(449:480,:); 
X1800_7g_03mm_novo16=X1800_7g_03mm(481:512,:); 
X1800_7g_03mm_novo17=X1800_7g_03mm(513:544,:); 
X1800_7g_03mm_novo18=X1800_7g_03mm(545:576,:); 
X1800_7g_03mm_novo19=X1800_7g_03mm(577:608,:); 
X1800_7g_03mm_novo20=X1800_7g_03mm(609:640,:); 
X1800_7g_03mm_novo21=X1800_7g_03mm(641:672,:); 
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X1800_7g_03mm_novo22=X1800_7g_03mm(673:704,:); 
X1800_7g_03mm_novo23=X1800_7g_03mm(705:736,:); 
X1800_7g_03mm_novo24=X1800_7g_03mm(737:768,:); 
X1800_7g_03mm_novo25=X1800_7g_03mm(769:800,:); 
X1800_7g_03mm_novo26=X1800_7g_03mm(801:832,:); 
X1800_7g_03mm_novo27=X1800_7g_03mm(833:864,:); 
X1800_7g_03mm_novo28=X1800_7g_03mm(865:896,:); 
X1800_7g_03mm_novo29=X1800_7g_03mm(897:928,:); 
X1800_7g_03mm_novo30=X1800_7g_03mm(929:960,:); 
X1800_7g_03mm_novo31=X1800_7g_03mm(961:992,:); 
X1800_7g_03mm_novo32=X1800_7g_03mm(993:1024,:); 
X1800_7g_03mm_novo33=X1800_7g_03mm(1025:1056,:); 
X1800_7g_03mm_novo34=X1800_7g_03mm(1057:1088,:); 
X1800_7g_03mm_novo35=X1800_7g_03mm(1089:1120,:); 
X1800_7g_03mm_novo36=X1800_7g_03mm(1121:1152,:); 
X1800_7g_03mm_novo37=X1800_7g_03mm(1153:1184,:); 
X1800_7g_03mm_novo38=X1800_7g_03mm(1185:1216,:); 
X1800_7g_03mm_novo39=X1800_7g_03mm(1217:1248,:); 
X1800_7g_03mm_novo40=X1800_7g_03mm(1249:1280,:); 
X1800_7g_03mm_novo41=X1800_7g_03mm(1281:1312,:); 
X1800_7g_03mm_novo42=X1800_7g_03mm(1313:1344,:); 
X1800_7g_03mm_novo43=X1800_7g_03mm(1345:1376,:); 
X1800_7g_03mm_novo44=X1800_7g_03mm(1377:1408,:); 
X1800_7g_03mm_novo45=X1800_7g_03mm(1409:1440,:); 
X1800_7g_03mm_novo46=X1800_7g_03mm(1441:1472,:); 
X1800_7g_03mm_novo47=X1800_7g_03mm(1473:1504,:); 
X1800_7g_03mm_novo48=X1800_7g_03mm(1505:1536,:); 
X1800_7g_03mm_novo49=X1800_7g_03mm(1537:1568,:); 
X1800_7g_03mm_novo50=X1800_7g_03mm(1569:1600,:); 
X1800_7g_03mm_novo51=X1800_7g_03mm(1601:1632,:); 
X1800_7g_03mm_novo52=X1800_7g_03mm(1633:1664,:); 
X1800_7g_03mm_novo53=X1800_7g_03mm(1665:1696,:); 
X1800_7g_03mm_novo54=X1800_7g_03mm(1697:1728,:); 
X1800_7g_03mm_novo55=X1800_7g_03mm(1729:1760,:); 
X1800_7g_03mm_novo56=X1800_7g_03mm(1761:1792,:); 
X1800_7g_03mm_novo57=X1800_7g_03mm(1793:1824,:); 
X1800_7g_03mm_novo58=X1800_7g_03mm(1825:1856,:); 
X1800_7g_03mm_novo59=X1800_7g_03mm(1857:1888,:); 
X1800_7g_03mm_novo60=X1800_7g_03mm(1889:1920,:); 
X1800_7g_03mm_novo61=X1800_7g_03mm(1921:1952,:); 
X1800_7g_03mm_novo62=X1800_7g_03mm(1953:1984,:); 
X1800_7g_03mm_novo63=X1800_7g_03mm(1985:2016,:); 
X1800_7g_03mm_novo64=X1800_7g_03mm(2017:2048,:); 

  
X_1800_7g_03mm_novo=cat(2,X1800_7g_03mm_novo1,X1800_7g_03mm_novo2,X1800_7g_

03mm_novo3,X1800_7g_03mm_novo4,X1800_7g_03mm_novo5,X1800_7g_03mm_novo6,X180

0_7g_03mm_novo7,X1800_7g_03mm_novo8,X1800_7g_03mm_novo9,X1800_7g_03mm_novo1

0,X1800_7g_03mm_novo11,X1800_7g_03mm_novo12,X1800_7g_03mm_novo13,X1800_7g_0

3mm_novo14,X1800_7g_03mm_novo15,X1800_7g_03mm_novo16,X1800_7g_03mm_novo17,X

1800_7g_03mm_novo18,X1800_7g_03mm_novo19,X1800_7g_03mm_novo20,X1800_7g_03mm

_novo21,X1800_7g_03mm_novo22,X1800_7g_03mm_novo23,X1800_7g_03mm_novo24,X180

0_7g_03mm_novo25,X1800_7g_03mm_novo26,X1800_7g_03mm_novo27,X1800_7g_03mm_no

vo28,X1800_7g_03mm_novo29,X1800_7g_03mm_novo30,X1800_7g_03mm_novo31,X1800_7

g_03mm_novo32,X1800_7g_03mm_novo33,X1800_7g_03mm_novo34,X1800_7g_03mm_novo3

5,X1800_7g_03mm_novo36,X1800_7g_03mm_novo37,X1800_7g_03mm_novo38,X1800_7g_0

3mm_novo39,X1800_7g_03mm_novo40,X1800_7g_03mm_novo41,X1800_7g_03mm_novo42,X

1800_7g_03mm_novo43,X1800_7g_03mm_novo44,X1800_7g_03mm_novo45,X1800_7g_03mm

_novo46,X1800_7g_03mm_novo47,X1800_7g_03mm_novo48,X1800_7g_03mm_novo49,X180

0_7g_03mm_novo50,X1800_7g_03mm_novo51,X1800_7g_03mm_novo52,X1800_7g_03mm_no

vo53,X1800_7g_03mm_novo54,X1800_7g_03mm_novo55,X1800_7g_03mm_novo56,X1800_7

g_03mm_novo57,X1800_7g_03mm_novo58,X1800_7g_03mm_novo59,X1800_7g_03mm_novo6
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0,X1800_7g_03mm_novo61,X1800_7g_03mm_novo62,X1800_7g_03mm_novo63,X1800_7g_0

3mm_novo64); 
inputs4=X_1800_7g_03mm_novo; 
targets4=Alvo_novo; 

  
hiddenLayerSize = neuronios; 
% Create a Pattern Recognition Network 
net4 = patternnet(hiddenLayerSize); 
% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing 
net4.divideParam.trainRatio = 70/100; 
net4.divideParam.valRatio   = 15/100; 
net4.divideParam.testRatio  = 15/100; 
% Train the Network 
[net4,tr] = train(net4,inputs4,targets4); 
% Test the Network 
outputs4 = round(net4(inputs4)); 
errors4 = gsubtract(targets4,outputs4); 
performance4 = perform(net4,targets4,outputs4); 
tInd4 = tr.testInd; 
tstOutputs4 = net4(inputs4(:,tInd4)); 
tstPerform4 = perform(net4,targets4(:,tInd4),tstOutputs4); 
% View the Network 
view(net4) 
figure, plotperform(tr); title('Melhor performance para a condição: 1800 

rpm / 7g / 0,3mm') 
figure, plotconfusion(targets4,outputs4); title('Matriz confusão - 1800 

rpm/ 7g/ 0,3mm') 

  

  

  

  

%Rede neural para reconhecimento de padrões de vibração - Velocidade 30Hz 
%(1800rpm), Massa 15g e desalinhamento 0,6 mm 

  
X1800_15g_06mm=cat(2,(A_3(:,2)),(A_3(:,8)),(A_3(:,17)),(A_3(:,35))); 
Alvo_novo=cat(2,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo); 
X1800_15g_06mm_novo1=X1800_15g_06mm(1:32,:); 
X1800_15g_06mm_novo2=X1800_15g_06mm(33:64,:); 
X1800_15g_06mm_novo3=X1800_15g_06mm(65:96,:); 
X1800_15g_06mm_novo4=X1800_15g_06mm(97:128,:); 
X1800_15g_06mm_novo5=X1800_15g_06mm(129:160,:); 
X1800_15g_06mm_novo6=X1800_15g_06mm(161:192,:); 
X1800_15g_06mm_novo7=X1800_15g_06mm(193:224,:); 
X1800_15g_06mm_novo8=X1800_15g_06mm(225:256,:); 
X1800_15g_06mm_novo9=X1800_15g_06mm(257:288,:); 
X1800_15g_06mm_novo10=X1800_15g_06mm(289:320,:); 
X1800_15g_06mm_novo11=X1800_15g_06mm(321:352,:); 
X1800_15g_06mm_novo12=X1800_15g_06mm(353:384,:); 
X1800_15g_06mm_novo13=X1800_15g_06mm(385:416,:); 
X1800_15g_06mm_novo14=X1800_15g_06mm(417:448,:); 
X1800_15g_06mm_novo15=X1800_15g_06mm(449:480,:); 
X1800_15g_06mm_novo16=X1800_15g_06mm(481:512,:); 
X1800_15g_06mm_novo17=X1800_15g_06mm(513:544,:); 
X1800_15g_06mm_novo18=X1800_15g_06mm(545:576,:); 
X1800_15g_06mm_novo19=X1800_15g_06mm(577:608,:); 
X1800_15g_06mm_novo20=X1800_15g_06mm(609:640,:); 
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X1800_15g_06mm_novo21=X1800_15g_06mm(641:672,:); 
X1800_15g_06mm_novo22=X1800_15g_06mm(673:704,:); 
X1800_15g_06mm_novo23=X1800_15g_06mm(705:736,:); 
X1800_15g_06mm_novo24=X1800_15g_06mm(737:768,:); 
X1800_15g_06mm_novo25=X1800_15g_06mm(769:800,:); 
X1800_15g_06mm_novo26=X1800_15g_06mm(801:832,:); 
X1800_15g_06mm_novo27=X1800_15g_06mm(833:864,:); 
X1800_15g_06mm_novo28=X1800_15g_06mm(865:896,:); 
X1800_15g_06mm_novo29=X1800_15g_06mm(897:928,:); 
X1800_15g_06mm_novo30=X1800_15g_06mm(929:960,:); 
X1800_15g_06mm_novo31=X1800_15g_06mm(961:992,:); 
X1800_15g_06mm_novo32=X1800_15g_06mm(993:1024,:); 
X1800_15g_06mm_novo33=X1800_15g_06mm(1025:1056,:); 
X1800_15g_06mm_novo34=X1800_15g_06mm(1057:1088,:); 
X1800_15g_06mm_novo35=X1800_15g_06mm(1089:1120,:); 
X1800_15g_06mm_novo36=X1800_15g_06mm(1121:1152,:); 
X1800_15g_06mm_novo37=X1800_15g_06mm(1153:1184,:); 
X1800_15g_06mm_novo38=X1800_15g_06mm(1185:1216,:); 
X1800_15g_06mm_novo39=X1800_15g_06mm(1217:1248,:); 
X1800_15g_06mm_novo40=X1800_15g_06mm(1249:1280,:); 
X1800_15g_06mm_novo41=X1800_15g_06mm(1281:1312,:); 
X1800_15g_06mm_novo42=X1800_15g_06mm(1313:1344,:); 
X1800_15g_06mm_novo43=X1800_15g_06mm(1345:1376,:); 
X1800_15g_06mm_novo44=X1800_15g_06mm(1377:1408,:); 
X1800_15g_06mm_novo45=X1800_15g_06mm(1409:1440,:); 
X1800_15g_06mm_novo46=X1800_15g_06mm(1441:1472,:); 
X1800_15g_06mm_novo47=X1800_15g_06mm(1473:1504,:); 
X1800_15g_06mm_novo48=X1800_15g_06mm(1505:1536,:); 
X1800_15g_06mm_novo49=X1800_15g_06mm(1537:1568,:); 
X1800_15g_06mm_novo50=X1800_15g_06mm(1569:1600,:); 
X1800_15g_06mm_novo51=X1800_15g_06mm(1601:1632,:); 
X1800_15g_06mm_novo52=X1800_15g_06mm(1633:1664,:); 
X1800_15g_06mm_novo53=X1800_15g_06mm(1665:1696,:); 
X1800_15g_06mm_novo54=X1800_15g_06mm(1697:1728,:); 
X1800_15g_06mm_novo55=X1800_15g_06mm(1729:1760,:); 
X1800_15g_06mm_novo56=X1800_15g_06mm(1761:1792,:); 
X1800_15g_06mm_novo57=X1800_15g_06mm(1793:1824,:); 
X1800_15g_06mm_novo58=X1800_15g_06mm(1825:1856,:); 
X1800_15g_06mm_novo59=X1800_15g_06mm(1857:1888,:); 
X1800_15g_06mm_novo60=X1800_15g_06mm(1889:1920,:); 
X1800_15g_06mm_novo61=X1800_15g_06mm(1921:1952,:); 
X1800_15g_06mm_novo62=X1800_15g_06mm(1953:1984,:); 
X1800_15g_06mm_novo63=X1800_15g_06mm(1985:2016,:); 
X1800_15g_06mm_novo64=X1800_15g_06mm(2017:2048,:); 

  
X_1800_15g_06mm_novo=cat(2,X1800_15g_06mm_novo1,X1800_15g_06mm_novo2,X1800_

15g_06mm_novo3,X1800_15g_06mm_novo4,X1800_15g_06mm_novo5,X1800_15g_06mm_nov

o6,X1800_15g_06mm_novo7,X1800_15g_06mm_novo8,X1800_15g_06mm_novo9,X1800_15g

_06mm_novo10,X1800_15g_06mm_novo11,X1800_15g_06mm_novo12,X1800_15g_06mm_nov

o13,X1800_15g_06mm_novo14,X1800_15g_06mm_novo15,X1800_15g_06mm_novo16,X1800

_15g_06mm_novo17,X1800_15g_06mm_novo18,X1800_15g_06mm_novo19,X1800_15g_06mm

_novo20,X1800_15g_06mm_novo21,X1800_15g_06mm_novo22,X1800_15g_06mm_novo23,X

1800_15g_06mm_novo24,X1800_15g_06mm_novo25,X1800_15g_06mm_novo26,X1800_15g_

06mm_novo27,X1800_15g_06mm_novo28,X1800_15g_06mm_novo29,X1800_15g_06mm_novo

30,X1800_15g_06mm_novo31,X1800_15g_06mm_novo32,X1800_15g_06mm_novo33,X1800_

15g_06mm_novo34,X1800_15g_06mm_novo35,X1800_15g_06mm_novo36,X1800_15g_06mm_

novo37,X1800_15g_06mm_novo38,X1800_15g_06mm_novo39,X1800_15g_06mm_novo40,X1

800_15g_06mm_novo41,X1800_15g_06mm_novo42,X1800_15g_06mm_novo43,X1800_15g_0

6mm_novo44,X1800_15g_06mm_novo45,X1800_15g_06mm_novo46,X1800_15g_06mm_novo4

7,X1800_15g_06mm_novo48,X1800_15g_06mm_novo49,X1800_15g_06mm_novo50,X1800_1

5g_06mm_novo51,X1800_15g_06mm_novo52,X1800_15g_06mm_novo53,X1800_15g_06mm_n
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ovo54,X1800_15g_06mm_novo55,X1800_15g_06mm_novo56,X1800_15g_06mm_novo57,X18

00_15g_06mm_novo58,X1800_15g_06mm_novo59,X1800_15g_06mm_novo60,X1800_15g_06

mm_novo61,X1800_15g_06mm_novo62,X1800_15g_06mm_novo63,X1800_15g_06mm_novo64

); 
inputs5=X_1800_15g_06mm_novo; 
targets5=Alvo_novo; 

  
hiddenLayerSize = neuronios; 
% Create a Pattern Recognition Network 
net5 = patternnet(hiddenLayerSize); 
% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing 
net5.divideParam.trainRatio = 70/100; 
net5.divideParam.valRatio   = 15/100; 
net5.divideParam.testRatio  = 15/100; 
% Train the Network 
[net5,tr] = train(net5,inputs5,targets5); 
% Test the Network 
outputs5 = round(net5(inputs5)); 
errors5 = gsubtract(targets5,outputs5); 
performance5 = perform(net5,targets5,outputs5); 
tInd5 = tr.testInd; 
tstOutputs5 = net5(inputs5(:,tInd5)); 
tstPerform5 = perform(net5,targets5(:,tInd5),tstOutputs5); 
% View the Network 
view(net5) 
figure, plotperform(tr); title('Melhor performance para a condição: 1800 

rpm / 15g / 0,6mm') 
figure, plotconfusion(targets5,outputs5); title('Matriz confusão - 1800 

rpm/ 15g/ 0,6mm') 

  

  

  

  
%Rede neural para reconhecimento de padrões de vibração - Velocidade 30Hz 
%(1800rpm), Massa 30g e desalinhamento 1,0 mm 

  
X1800_30g_1mm=cat(2,(A_3(:,2)),(A_3(:,11)),(A_3(:,20)),(A_3(:,39))); 
Alvo_novo=cat(2,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo); 
X1800_30g_1mm_novo1=X1800_30g_1mm(1:32,:); 
X1800_30g_1mm_novo2=X1800_30g_1mm(33:64,:); 
X1800_30g_1mm_novo3=X1800_30g_1mm(65:96,:); 
X1800_30g_1mm_novo4=X1800_30g_1mm(97:128,:); 
X1800_30g_1mm_novo5=X1800_30g_1mm(129:160,:); 
X1800_30g_1mm_novo6=X1800_30g_1mm(161:192,:); 
X1800_30g_1mm_novo7=X1800_30g_1mm(193:224,:); 
X1800_30g_1mm_novo8=X1800_30g_1mm(225:256,:); 
X1800_30g_1mm_novo9=X1800_30g_1mm(257:288,:); 
X1800_30g_1mm_novo10=X1800_30g_1mm(289:320,:); 
X1800_30g_1mm_novo11=X1800_30g_1mm(321:352,:); 
X1800_30g_1mm_novo12=X1800_30g_1mm(353:384,:); 
X1800_30g_1mm_novo13=X1800_30g_1mm(385:416,:); 
X1800_30g_1mm_novo14=X1800_30g_1mm(417:448,:); 
X1800_30g_1mm_novo15=X1800_30g_1mm(449:480,:); 
X1800_30g_1mm_novo16=X1800_30g_1mm(481:512,:); 
X1800_30g_1mm_novo17=X1800_30g_1mm(513:544,:); 
X1800_30g_1mm_novo18=X1800_30g_1mm(545:576,:); 
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X1800_30g_1mm_novo19=X1800_30g_1mm(577:608,:); 
X1800_30g_1mm_novo20=X1800_30g_1mm(609:640,:); 
X1800_30g_1mm_novo21=X1800_30g_1mm(641:672,:); 
X1800_30g_1mm_novo22=X1800_30g_1mm(673:704,:); 
X1800_30g_1mm_novo23=X1800_30g_1mm(705:736,:); 
X1800_30g_1mm_novo24=X1800_30g_1mm(737:768,:); 
X1800_30g_1mm_novo25=X1800_30g_1mm(769:800,:); 
X1800_30g_1mm_novo26=X1800_30g_1mm(801:832,:); 
X1800_30g_1mm_novo27=X1800_30g_1mm(833:864,:); 
X1800_30g_1mm_novo28=X1800_30g_1mm(865:896,:); 
X1800_30g_1mm_novo29=X1800_30g_1mm(897:928,:); 
X1800_30g_1mm_novo30=X1800_30g_1mm(929:960,:); 
X1800_30g_1mm_novo31=X1800_30g_1mm(961:992,:); 
X1800_30g_1mm_novo32=X1800_30g_1mm(993:1024,:); 
X1800_30g_1mm_novo33=X1800_30g_1mm(1025:1056,:); 
X1800_30g_1mm_novo34=X1800_30g_1mm(1057:1088,:); 
X1800_30g_1mm_novo35=X1800_30g_1mm(1089:1120,:); 
X1800_30g_1mm_novo36=X1800_30g_1mm(1121:1152,:); 
X1800_30g_1mm_novo37=X1800_30g_1mm(1153:1184,:); 
X1800_30g_1mm_novo38=X1800_30g_1mm(1185:1216,:); 
X1800_30g_1mm_novo39=X1800_30g_1mm(1217:1248,:); 
X1800_30g_1mm_novo40=X1800_30g_1mm(1249:1280,:); 
X1800_30g_1mm_novo41=X1800_30g_1mm(1281:1312,:); 
X1800_30g_1mm_novo42=X1800_30g_1mm(1313:1344,:); 
X1800_30g_1mm_novo43=X1800_30g_1mm(1345:1376,:); 
X1800_30g_1mm_novo44=X1800_30g_1mm(1377:1408,:); 
X1800_30g_1mm_novo45=X1800_30g_1mm(1409:1440,:); 
X1800_30g_1mm_novo46=X1800_30g_1mm(1441:1472,:); 
X1800_30g_1mm_novo47=X1800_30g_1mm(1473:1504,:); 
X1800_30g_1mm_novo48=X1800_30g_1mm(1505:1536,:); 
X1800_30g_1mm_novo49=X1800_30g_1mm(1537:1568,:); 
X1800_30g_1mm_novo50=X1800_30g_1mm(1569:1600,:); 
X1800_30g_1mm_novo51=X1800_30g_1mm(1601:1632,:); 
X1800_30g_1mm_novo52=X1800_30g_1mm(1633:1664,:); 
X1800_30g_1mm_novo53=X1800_30g_1mm(1665:1696,:); 
X1800_30g_1mm_novo54=X1800_30g_1mm(1697:1728,:); 
X1800_30g_1mm_novo55=X1800_30g_1mm(1729:1760,:); 
X1800_30g_1mm_novo56=X1800_30g_1mm(1761:1792,:); 
X1800_30g_1mm_novo57=X1800_30g_1mm(1793:1824,:); 
X1800_30g_1mm_novo58=X1800_30g_1mm(1825:1856,:); 
X1800_30g_1mm_novo59=X1800_30g_1mm(1857:1888,:); 
X1800_30g_1mm_novo60=X1800_30g_1mm(1889:1920,:); 
X1800_30g_1mm_novo61=X1800_30g_1mm(1921:1952,:); 
X1800_30g_1mm_novo62=X1800_30g_1mm(1953:1984,:); 
X1800_30g_1mm_novo63=X1800_30g_1mm(1985:2016,:); 
X1800_30g_1mm_novo64=X1800_30g_1mm(2017:2048,:); 

  
X_1800_30g_1mm_novo=cat(2,X1800_30g_1mm_novo1,X1800_30g_1mm_novo2,X1800_30g

_1mm_novo3,X1800_30g_1mm_novo4,X1800_30g_1mm_novo5,X1800_30g_1mm_novo6,X180

0_30g_1mm_novo7,X1800_30g_1mm_novo8,X1800_30g_1mm_novo9,X1800_30g_1mm_novo1

0,X1800_30g_1mm_novo11,X1800_30g_1mm_novo12,X1800_30g_1mm_novo13,X1800_30g_

1mm_novo14,X1800_30g_1mm_novo15,X1800_30g_1mm_novo16,X1800_30g_1mm_novo17,X

1800_30g_1mm_novo18,X1800_30g_1mm_novo19,X1800_30g_1mm_novo20,X1800_30g_1mm

_novo21,X1800_30g_1mm_novo22,X1800_30g_1mm_novo23,X1800_30g_1mm_novo24,X180

0_30g_1mm_novo25,X1800_30g_1mm_novo26,X1800_30g_1mm_novo27,X1800_30g_1mm_no

vo28,X1800_30g_1mm_novo29,X1800_30g_1mm_novo30,X1800_30g_1mm_novo31,X1800_3

0g_1mm_novo32,X1800_30g_1mm_novo33,X1800_30g_1mm_novo34,X1800_30g_1mm_novo3

5,X1800_30g_1mm_novo36,X1800_30g_1mm_novo37,X1800_30g_1mm_novo38,X1800_30g_

1mm_novo39,X1800_30g_1mm_novo40,X1800_30g_1mm_novo41,X1800_30g_1mm_novo42,X

1800_30g_1mm_novo43,X1800_30g_1mm_novo44,X1800_30g_1mm_novo45,X1800_30g_1mm

_novo46,X1800_30g_1mm_novo47,X1800_30g_1mm_novo48,X1800_30g_1mm_novo49,X180
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0_30g_1mm_novo50,X1800_30g_1mm_novo51,X1800_30g_1mm_novo52,X1800_30g_1mm_no

vo53,X1800_30g_1mm_novo54,X1800_30g_1mm_novo55,X1800_30g_1mm_novo56,X1800_3

0g_1mm_novo57,X1800_30g_1mm_novo58,X1800_30g_1mm_novo59,X1800_30g_1mm_novo6

0,X1800_30g_1mm_novo61,X1800_30g_1mm_novo62,X1800_30g_1mm_novo63,X1800_30g_

1mm_novo64); 
inputs6=X_1800_30g_1mm_novo; 
targets6=Alvo_novo; 

  
hiddenLayerSize = neuronios; 
% Create a Pattern Recognition Network 
net6 = patternnet(hiddenLayerSize); 
% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing 
net6.divideParam.trainRatio = 70/100; 
net6.divideParam.valRatio   = 15/100; 
net6.divideParam.testRatio  = 15/100; 
% Train the Network 
[net6,tr] = train(net6,inputs6,targets6); 
% Test the Network 
outputs6 = round(net6(inputs6)); 
errors6 = gsubtract(targets6,outputs6); 
performance6 = perform(net6,targets6,outputs6); 
tInd6 = tr.testInd; 
tstOutputs6 = net6(inputs6(:,tInd6)); 
tstPerform6 = perform(net6,targets6(:,tInd6),tstOutputs6); 
% View the Network 
view(net6) 
figure, plotperform(tr); title('Melhor performance para a condição: 1800 

rpm / 30g / 1,0mm') 
figure, plotconfusion(targets6,outputs6); title('Matriz confusão - 1800 

rpm/ 30g/ 1,0mm') 

  

  

  

  
%###################### VELOCIDADE 60Hz (3600RPM) ######################## 

  
%Rede neural para reconhecimento de padrões de vibração - Velocidade 60Hz 
%(3600rpm), Massa 7g e desalinhamento 0,3 mm 

  
X3600_7g_03mm=cat(2,(A_3(:,3)),(A_3(:,6)),(A_3(:,15)),(A_3(:,40))); 
Alvo_novo=cat(2,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo); 
X3600_7g_03mm_novo1=X3600_7g_03mm(1:32,:); 
X3600_7g_03mm_novo2=X3600_7g_03mm(33:64,:); 
X3600_7g_03mm_novo3=X3600_7g_03mm(65:96,:); 
X3600_7g_03mm_novo4=X3600_7g_03mm(97:128,:); 
X3600_7g_03mm_novo5=X3600_7g_03mm(129:160,:); 
X3600_7g_03mm_novo6=X3600_7g_03mm(161:192,:); 
X3600_7g_03mm_novo7=X3600_7g_03mm(193:224,:); 
X3600_7g_03mm_novo8=X3600_7g_03mm(225:256,:); 
X3600_7g_03mm_novo9=X3600_7g_03mm(257:288,:); 
X3600_7g_03mm_novo10=X3600_7g_03mm(289:320,:); 
X3600_7g_03mm_novo11=X3600_7g_03mm(321:352,:); 
X3600_7g_03mm_novo12=X3600_7g_03mm(353:384,:); 
X3600_7g_03mm_novo13=X3600_7g_03mm(385:416,:); 
X3600_7g_03mm_novo14=X3600_7g_03mm(417:448,:); 
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X3600_7g_03mm_novo15=X3600_7g_03mm(449:480,:); 
X3600_7g_03mm_novo16=X3600_7g_03mm(481:512,:); 
X3600_7g_03mm_novo17=X3600_7g_03mm(513:544,:); 
X3600_7g_03mm_novo18=X3600_7g_03mm(545:576,:); 
X3600_7g_03mm_novo19=X3600_7g_03mm(577:608,:); 
X3600_7g_03mm_novo20=X3600_7g_03mm(609:640,:); 
X3600_7g_03mm_novo21=X3600_7g_03mm(641:672,:); 
X3600_7g_03mm_novo22=X3600_7g_03mm(673:704,:); 
X3600_7g_03mm_novo23=X3600_7g_03mm(705:736,:); 
X3600_7g_03mm_novo24=X3600_7g_03mm(737:768,:); 
X3600_7g_03mm_novo25=X3600_7g_03mm(769:800,:); 
X3600_7g_03mm_novo26=X3600_7g_03mm(801:832,:); 
X3600_7g_03mm_novo27=X3600_7g_03mm(833:864,:); 
X3600_7g_03mm_novo28=X3600_7g_03mm(865:896,:); 
X3600_7g_03mm_novo29=X3600_7g_03mm(897:928,:); 
X3600_7g_03mm_novo30=X3600_7g_03mm(929:960,:); 
X3600_7g_03mm_novo31=X3600_7g_03mm(961:992,:); 
X3600_7g_03mm_novo32=X3600_7g_03mm(993:1024,:); 
X3600_7g_03mm_novo33=X3600_7g_03mm(1025:1056,:); 
X3600_7g_03mm_novo34=X3600_7g_03mm(1057:1088,:); 
X3600_7g_03mm_novo35=X3600_7g_03mm(1089:1120,:); 
X3600_7g_03mm_novo36=X3600_7g_03mm(1121:1152,:); 
X3600_7g_03mm_novo37=X3600_7g_03mm(1153:1184,:); 
X3600_7g_03mm_novo38=X3600_7g_03mm(1185:1216,:); 
X3600_7g_03mm_novo39=X3600_7g_03mm(1217:1248,:); 
X3600_7g_03mm_novo40=X3600_7g_03mm(1249:1280,:); 
X3600_7g_03mm_novo41=X3600_7g_03mm(1281:1312,:); 
X3600_7g_03mm_novo42=X3600_7g_03mm(1313:1344,:); 
X3600_7g_03mm_novo43=X3600_7g_03mm(1345:1376,:); 
X3600_7g_03mm_novo44=X3600_7g_03mm(1377:1408,:); 
X3600_7g_03mm_novo45=X3600_7g_03mm(1409:1440,:); 
X3600_7g_03mm_novo46=X3600_7g_03mm(1441:1472,:); 
X3600_7g_03mm_novo47=X3600_7g_03mm(1473:1504,:); 
X3600_7g_03mm_novo48=X3600_7g_03mm(1505:1536,:); 
X3600_7g_03mm_novo49=X3600_7g_03mm(1537:1568,:); 
X3600_7g_03mm_novo50=X3600_7g_03mm(1569:1600,:); 
X3600_7g_03mm_novo51=X3600_7g_03mm(1601:1632,:); 
X3600_7g_03mm_novo52=X3600_7g_03mm(1633:1664,:); 
X3600_7g_03mm_novo53=X3600_7g_03mm(1665:1696,:); 
X3600_7g_03mm_novo54=X3600_7g_03mm(1697:1728,:); 
X3600_7g_03mm_novo55=X3600_7g_03mm(1729:1760,:); 
X3600_7g_03mm_novo56=X3600_7g_03mm(1761:1792,:); 
X3600_7g_03mm_novo57=X3600_7g_03mm(1793:1824,:); 
X3600_7g_03mm_novo58=X3600_7g_03mm(1825:1856,:); 
X3600_7g_03mm_novo59=X3600_7g_03mm(1857:1888,:); 
X3600_7g_03mm_novo60=X3600_7g_03mm(1889:1920,:); 
X3600_7g_03mm_novo61=X3600_7g_03mm(1921:1952,:); 
X3600_7g_03mm_novo62=X3600_7g_03mm(1953:1984,:); 
X3600_7g_03mm_novo63=X3600_7g_03mm(1985:2016,:); 
X3600_7g_03mm_novo64=X3600_7g_03mm(2017:2048,:); 

  
X_3600_7g_03mm_novo=cat(2,X3600_7g_03mm_novo1,X3600_7g_03mm_novo2,X3600_7g_

03mm_novo3,X3600_7g_03mm_novo4,X3600_7g_03mm_novo5,X3600_7g_03mm_novo6,X360

0_7g_03mm_novo7,X3600_7g_03mm_novo8,X3600_7g_03mm_novo9,X3600_7g_03mm_novo1

0,X3600_7g_03mm_novo11,X3600_7g_03mm_novo12,X3600_7g_03mm_novo13,X3600_7g_0

3mm_novo14,X3600_7g_03mm_novo15,X3600_7g_03mm_novo16,X3600_7g_03mm_novo17,X

3600_7g_03mm_novo18,X3600_7g_03mm_novo19,X3600_7g_03mm_novo20,X3600_7g_03mm

_novo21,X3600_7g_03mm_novo22,X3600_7g_03mm_novo23,X3600_7g_03mm_novo24,X360

0_7g_03mm_novo25,X3600_7g_03mm_novo26,X3600_7g_03mm_novo27,X3600_7g_03mm_no

vo28,X3600_7g_03mm_novo29,X3600_7g_03mm_novo30,X3600_7g_03mm_novo31,X3600_7

g_03mm_novo32,X3600_7g_03mm_novo33,X3600_7g_03mm_novo34,X3600_7g_03mm_novo3
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5,X3600_7g_03mm_novo36,X3600_7g_03mm_novo37,X3600_7g_03mm_novo38,X3600_7g_0

3mm_novo39,X3600_7g_03mm_novo40,X3600_7g_03mm_novo41,X3600_7g_03mm_novo42,X

3600_7g_03mm_novo43,X3600_7g_03mm_novo44,X3600_7g_03mm_novo45,X3600_7g_03mm

_novo46,X3600_7g_03mm_novo47,X3600_7g_03mm_novo48,X3600_7g_03mm_novo49,X360

0_7g_03mm_novo50,X3600_7g_03mm_novo51,X3600_7g_03mm_novo52,X3600_7g_03mm_no

vo53,X3600_7g_03mm_novo54,X3600_7g_03mm_novo55,X3600_7g_03mm_novo56,X3600_7

g_03mm_novo57,X3600_7g_03mm_novo58,X3600_7g_03mm_novo59,X3600_7g_03mm_novo6

0,X3600_7g_03mm_novo61,X3600_7g_03mm_novo62,X3600_7g_03mm_novo63,X3600_7g_0

3mm_novo64); 
inputs7=X_3600_7g_03mm_novo; 
targets7=Alvo_novo; 

  
hiddenLayerSize = neuronios; 
% Create a Pattern Recognition Network 
net7 = patternnet(hiddenLayerSize); 
% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing 
net7.divideParam.trainRatio = 70/100; 
net7.divideParam.valRatio   = 15/100; 
net7.divideParam.testRatio  = 15/100; 
% Train the Network 
[net7,tr] = train(net7,inputs7,targets7); 
% Test the Network 
outputs7 = round(net7(inputs7)); 
errors7 = gsubtract(targets7,outputs7); 
performance7 = perform(net7,targets7,outputs7); 
tInd7 = tr.testInd; 
tstOutputs7 = net7(inputs7(:,tInd7)); 
tstPerform7 = perform(net7,targets7(:,tInd7),tstOutputs7); 
% View the Network 
view(net7) 
figure, plotperform(tr); title('Melhor performance para a condição: 3600 

rpm / 7g / 0,3mm') 
figure, plotconfusion(targets7,outputs7); title('Matriz confusão - 3600 

rpm/ 7g/ 0,3mm') 

  

  

  
%Rede neural para reconhecimento de padrões de vibração - Velocidade 60Hz 
%(3600rpm), Massa 15g e desalinhamento 0,6 mm 

  
X3600_15g_06mm=cat(2,(A_3(:,3)),(A_3(:,9)),(A_3(:,18)),(A_3(:,44))); 
Alvo_novo=cat(2,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo); 
X3600_15g_06mm_novo1=X3600_15g_06mm(1:32,:); 
X3600_15g_06mm_novo2=X3600_15g_06mm(33:64,:); 
X3600_15g_06mm_novo3=X3600_15g_06mm(65:96,:); 
X3600_15g_06mm_novo4=X3600_15g_06mm(97:128,:); 
X3600_15g_06mm_novo5=X3600_15g_06mm(129:160,:); 
X3600_15g_06mm_novo6=X3600_15g_06mm(161:192,:); 
X3600_15g_06mm_novo7=X3600_15g_06mm(193:224,:); 
X3600_15g_06mm_novo8=X3600_15g_06mm(225:256,:); 
X3600_15g_06mm_novo9=X3600_15g_06mm(257:288,:); 
X3600_15g_06mm_novo10=X3600_15g_06mm(289:320,:); 
X3600_15g_06mm_novo11=X3600_15g_06mm(321:352,:); 
X3600_15g_06mm_novo12=X3600_15g_06mm(353:384,:); 
X3600_15g_06mm_novo13=X3600_15g_06mm(385:416,:); 
X3600_15g_06mm_novo14=X3600_15g_06mm(417:448,:); 
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X3600_15g_06mm_novo15=X3600_15g_06mm(449:480,:); 
X3600_15g_06mm_novo16=X3600_15g_06mm(481:512,:); 
X3600_15g_06mm_novo17=X3600_15g_06mm(513:544,:); 
X3600_15g_06mm_novo18=X3600_15g_06mm(545:576,:); 
X3600_15g_06mm_novo19=X3600_15g_06mm(577:608,:); 
X3600_15g_06mm_novo20=X3600_15g_06mm(609:640,:); 
X3600_15g_06mm_novo21=X3600_15g_06mm(641:672,:); 
X3600_15g_06mm_novo22=X3600_15g_06mm(673:704,:); 
X3600_15g_06mm_novo23=X3600_15g_06mm(705:736,:); 
X3600_15g_06mm_novo24=X3600_15g_06mm(737:768,:); 
X3600_15g_06mm_novo25=X3600_15g_06mm(769:800,:); 
X3600_15g_06mm_novo26=X3600_15g_06mm(801:832,:); 
X3600_15g_06mm_novo27=X3600_15g_06mm(833:864,:); 
X3600_15g_06mm_novo28=X3600_15g_06mm(865:896,:); 
X3600_15g_06mm_novo29=X3600_15g_06mm(897:928,:); 
X3600_15g_06mm_novo30=X3600_15g_06mm(929:960,:); 
X3600_15g_06mm_novo31=X3600_15g_06mm(961:992,:); 
X3600_15g_06mm_novo32=X3600_15g_06mm(993:1024,:); 
X3600_15g_06mm_novo33=X3600_15g_06mm(1025:1056,:); 
X3600_15g_06mm_novo34=X3600_15g_06mm(1057:1088,:); 
X3600_15g_06mm_novo35=X3600_15g_06mm(1089:1120,:); 
X3600_15g_06mm_novo36=X3600_15g_06mm(1121:1152,:); 
X3600_15g_06mm_novo37=X3600_15g_06mm(1153:1184,:); 
X3600_15g_06mm_novo38=X3600_15g_06mm(1185:1216,:); 
X3600_15g_06mm_novo39=X3600_15g_06mm(1217:1248,:); 
X3600_15g_06mm_novo40=X3600_15g_06mm(1249:1280,:); 
X3600_15g_06mm_novo41=X3600_15g_06mm(1281:1312,:); 
X3600_15g_06mm_novo42=X3600_15g_06mm(1313:1344,:); 
X3600_15g_06mm_novo43=X3600_15g_06mm(1345:1376,:); 
X3600_15g_06mm_novo44=X3600_15g_06mm(1377:1408,:); 
X3600_15g_06mm_novo45=X3600_15g_06mm(1409:1440,:); 
X3600_15g_06mm_novo46=X3600_15g_06mm(1441:1472,:); 
X3600_15g_06mm_novo47=X3600_15g_06mm(1473:1504,:); 
X3600_15g_06mm_novo48=X3600_15g_06mm(1505:1536,:); 
X3600_15g_06mm_novo49=X3600_15g_06mm(1537:1568,:); 
X3600_15g_06mm_novo50=X3600_15g_06mm(1569:1600,:); 
X3600_15g_06mm_novo51=X3600_15g_06mm(1601:1632,:); 
X3600_15g_06mm_novo52=X3600_15g_06mm(1633:1664,:); 
X3600_15g_06mm_novo53=X3600_15g_06mm(1665:1696,:); 
X3600_15g_06mm_novo54=X3600_15g_06mm(1697:1728,:); 
X3600_15g_06mm_novo55=X3600_15g_06mm(1729:1760,:); 
X3600_15g_06mm_novo56=X3600_15g_06mm(1761:1792,:); 
X3600_15g_06mm_novo57=X3600_15g_06mm(1793:1824,:); 
X3600_15g_06mm_novo58=X3600_15g_06mm(1825:1856,:); 
X3600_15g_06mm_novo59=X3600_15g_06mm(1857:1888,:); 
X3600_15g_06mm_novo60=X3600_15g_06mm(1889:1920,:); 
X3600_15g_06mm_novo61=X3600_15g_06mm(1921:1952,:); 
X3600_15g_06mm_novo62=X3600_15g_06mm(1953:1984,:); 
X3600_15g_06mm_novo63=X3600_15g_06mm(1985:2016,:); 
X3600_15g_06mm_novo64=X3600_15g_06mm(2017:2048,:); 

  
X_3600_15g_06mm_novo=cat(2,X3600_15g_06mm_novo1,X3600_15g_06mm_novo2,X3600_

15g_06mm_novo3,X3600_15g_06mm_novo4,X3600_15g_06mm_novo5,X3600_15g_06mm_nov

o6,X3600_15g_06mm_novo7,X3600_15g_06mm_novo8,X3600_15g_06mm_novo9,X3600_15g

_06mm_novo10,X3600_15g_06mm_novo11,X3600_15g_06mm_novo12,X3600_15g_06mm_nov

o13,X3600_15g_06mm_novo14,X3600_15g_06mm_novo15,X3600_15g_06mm_novo16,X3600

_15g_06mm_novo17,X3600_15g_06mm_novo18,X3600_15g_06mm_novo19,X3600_15g_06mm

_novo20,X3600_15g_06mm_novo21,X3600_15g_06mm_novo22,X3600_15g_06mm_novo23,X

3600_15g_06mm_novo24,X3600_15g_06mm_novo25,X3600_15g_06mm_novo26,X3600_15g_

06mm_novo27,X3600_15g_06mm_novo28,X3600_15g_06mm_novo29,X3600_15g_06mm_novo

30,X3600_15g_06mm_novo31,X3600_15g_06mm_novo32,X3600_15g_06mm_novo33,X3600_
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15g_06mm_novo34,X3600_15g_06mm_novo35,X3600_15g_06mm_novo36,X3600_15g_06mm_

novo37,X3600_15g_06mm_novo38,X3600_15g_06mm_novo39,X3600_15g_06mm_novo40,X3

600_15g_06mm_novo41,X3600_15g_06mm_novo42,X3600_15g_06mm_novo43,X3600_15g_0

6mm_novo44,X3600_15g_06mm_novo45,X3600_15g_06mm_novo46,X3600_15g_06mm_novo4

7,X3600_15g_06mm_novo48,X3600_15g_06mm_novo49,X3600_15g_06mm_novo50,X3600_1

5g_06mm_novo51,X3600_15g_06mm_novo52,X3600_15g_06mm_novo53,X3600_15g_06mm_n

ovo54,X3600_15g_06mm_novo55,X3600_15g_06mm_novo56,X3600_15g_06mm_novo57,X36

00_15g_06mm_novo58,X3600_15g_06mm_novo59,X3600_15g_06mm_novo60,X3600_15g_06

mm_novo61,X3600_15g_06mm_novo62,X3600_15g_06mm_novo63,X3600_15g_06mm_novo64

); 
inputs8=X_3600_15g_06mm_novo; 
targets8=Alvo_novo; 

  
hiddenLayerSize = neuronios; 
% Create a Pattern Recognition Network 
net8 = patternnet(hiddenLayerSize); 
% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing 
net8.divideParam.trainRatio = 70/100; 
net8.divideParam.valRatio   = 15/100; 
net8.divideParam.testRatio  = 15/100; 
% Train the Network 
[net8,tr] = train(net8,inputs8,targets8); 
% Test the Network 
outputs8 = round(net8(inputs8)); 
errors8 = gsubtract(targets8,outputs8); 
performance8 = perform(net8,targets8,outputs8); 
tInd8 = tr.testInd; 
tstOutputs8 = net8(inputs8(:,tInd8)); 
tstPerform8 = perform(net8,targets8(:,tInd8),tstOutputs8); 
% View the Network 
view(net8) 
figure, plotperform(tr); title('Melhor performance para a condição: 3600 

rpm / 15g / 0,6mm') 
figure, plotconfusion(targets8,outputs8); title('Matriz confusão - 3600 

rpm/ 15g/ 0,6mm') 

  

  

  
%Rede neural para reconhecimento de padrões de vibração - Velocidade 60Hz 
%(3600rpm), Massa 30g e desalinhamento 1,0 mm 

  
X3600_30g_1mm=cat(2,(A_3(:,3)),(A_3(:,12)),(A_3(:,21)),(A_3(:,48))); 
Alvo_novo=cat(2,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo

,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo,Alvo); 
X3600_30g_1mm_novo1=X3600_30g_1mm(1:32,:); 
X3600_30g_1mm_novo2=X3600_30g_1mm(33:64,:); 
X3600_30g_1mm_novo3=X3600_30g_1mm(65:96,:); 
X3600_30g_1mm_novo4=X3600_30g_1mm(97:128,:); 
X3600_30g_1mm_novo5=X3600_30g_1mm(129:160,:); 
X3600_30g_1mm_novo6=X3600_30g_1mm(161:192,:); 
X3600_30g_1mm_novo7=X3600_30g_1mm(193:224,:); 
X3600_30g_1mm_novo8=X3600_30g_1mm(225:256,:); 
X3600_30g_1mm_novo9=X3600_30g_1mm(257:288,:); 
X3600_30g_1mm_novo10=X3600_30g_1mm(289:320,:); 
X3600_30g_1mm_novo11=X3600_30g_1mm(321:352,:); 
X3600_30g_1mm_novo12=X3600_30g_1mm(353:384,:); 
X3600_30g_1mm_novo13=X3600_30g_1mm(385:416,:); 
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X3600_30g_1mm_novo14=X3600_30g_1mm(417:448,:); 
X3600_30g_1mm_novo15=X3600_30g_1mm(449:480,:); 
X3600_30g_1mm_novo16=X3600_30g_1mm(481:512,:); 
X3600_30g_1mm_novo17=X3600_30g_1mm(513:544,:); 
X3600_30g_1mm_novo18=X3600_30g_1mm(545:576,:); 
X3600_30g_1mm_novo19=X3600_30g_1mm(577:608,:); 
X3600_30g_1mm_novo20=X3600_30g_1mm(609:640,:); 
X3600_30g_1mm_novo21=X3600_30g_1mm(641:672,:); 
X3600_30g_1mm_novo22=X3600_30g_1mm(673:704,:); 
X3600_30g_1mm_novo23=X3600_30g_1mm(705:736,:); 
X3600_30g_1mm_novo24=X3600_30g_1mm(737:768,:); 
X3600_30g_1mm_novo25=X3600_30g_1mm(769:800,:); 
X3600_30g_1mm_novo26=X3600_30g_1mm(801:832,:); 
X3600_30g_1mm_novo27=X3600_30g_1mm(833:864,:); 
X3600_30g_1mm_novo28=X3600_30g_1mm(865:896,:); 
X3600_30g_1mm_novo29=X3600_30g_1mm(897:928,:); 
X3600_30g_1mm_novo30=X3600_30g_1mm(929:960,:); 
X3600_30g_1mm_novo31=X3600_30g_1mm(961:992,:); 
X3600_30g_1mm_novo32=X3600_30g_1mm(993:1024,:); 
X3600_30g_1mm_novo33=X3600_30g_1mm(1025:1056,:); 
X3600_30g_1mm_novo34=X3600_30g_1mm(1057:1088,:); 
X3600_30g_1mm_novo35=X3600_30g_1mm(1089:1120,:); 
X3600_30g_1mm_novo36=X3600_30g_1mm(1121:1152,:); 
X3600_30g_1mm_novo37=X3600_30g_1mm(1153:1184,:); 
X3600_30g_1mm_novo38=X3600_30g_1mm(1185:1216,:); 
X3600_30g_1mm_novo39=X3600_30g_1mm(1217:1248,:); 
X3600_30g_1mm_novo40=X3600_30g_1mm(1249:1280,:); 
X3600_30g_1mm_novo41=X3600_30g_1mm(1281:1312,:); 
X3600_30g_1mm_novo42=X3600_30g_1mm(1313:1344,:); 
X3600_30g_1mm_novo43=X3600_30g_1mm(1345:1376,:); 
X3600_30g_1mm_novo44=X3600_30g_1mm(1377:1408,:); 
X3600_30g_1mm_novo45=X3600_30g_1mm(1409:1440,:); 
X3600_30g_1mm_novo46=X3600_30g_1mm(1441:1472,:); 
X3600_30g_1mm_novo47=X3600_30g_1mm(1473:1504,:); 
X3600_30g_1mm_novo48=X3600_30g_1mm(1505:1536,:); 
X3600_30g_1mm_novo49=X3600_30g_1mm(1537:1568,:); 
X3600_30g_1mm_novo50=X3600_30g_1mm(1569:1600,:); 
X3600_30g_1mm_novo51=X3600_30g_1mm(1601:1632,:); 
X3600_30g_1mm_novo52=X3600_30g_1mm(1633:1664,:); 
X3600_30g_1mm_novo53=X3600_30g_1mm(1665:1696,:); 
X3600_30g_1mm_novo54=X3600_30g_1mm(1697:1728,:); 
X3600_30g_1mm_novo55=X3600_30g_1mm(1729:1760,:); 
X3600_30g_1mm_novo56=X3600_30g_1mm(1761:1792,:); 
X3600_30g_1mm_novo57=X3600_30g_1mm(1793:1824,:); 
X3600_30g_1mm_novo58=X3600_30g_1mm(1825:1856,:); 
X3600_30g_1mm_novo59=X3600_30g_1mm(1857:1888,:); 
X3600_30g_1mm_novo60=X3600_30g_1mm(1889:1920,:); 
X3600_30g_1mm_novo61=X3600_30g_1mm(1921:1952,:); 
X3600_30g_1mm_novo62=X3600_30g_1mm(1953:1984,:); 
X3600_30g_1mm_novo63=X3600_30g_1mm(1985:2016,:); 
X3600_30g_1mm_novo64=X3600_30g_1mm(2017:2048,:); 

  
X_3600_30g_1mm_novo=cat(2,X3600_30g_1mm_novo1,X3600_30g_1mm_novo2,X3600_30g

_1mm_novo3,X3600_30g_1mm_novo4,X3600_30g_1mm_novo5,X3600_30g_1mm_novo6,X360

0_30g_1mm_novo7,X3600_30g_1mm_novo8,X3600_30g_1mm_novo9,X3600_30g_1mm_novo1

0,X3600_30g_1mm_novo11,X3600_30g_1mm_novo12,X3600_30g_1mm_novo13,X3600_30g_

1mm_novo14,X3600_30g_1mm_novo15,X3600_30g_1mm_novo16,X3600_30g_1mm_novo17,X

3600_30g_1mm_novo18,X3600_30g_1mm_novo19,X3600_30g_1mm_novo20,X3600_30g_1mm

_novo21,X3600_30g_1mm_novo22,X3600_30g_1mm_novo23,X3600_30g_1mm_novo24,X360

0_30g_1mm_novo25,X3600_30g_1mm_novo26,X3600_30g_1mm_novo27,X3600_30g_1mm_no

vo28,X3600_30g_1mm_novo29,X3600_30g_1mm_novo30,X3600_30g_1mm_novo31,X3600_3
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0g_1mm_novo32,X3600_30g_1mm_novo33,X3600_30g_1mm_novo34,X3600_30g_1mm_novo3

5,X3600_30g_1mm_novo36,X3600_30g_1mm_novo37,X3600_30g_1mm_novo38,X3600_30g_

1mm_novo39,X3600_30g_1mm_novo40,X3600_30g_1mm_novo41,X3600_30g_1mm_novo42,X

3600_30g_1mm_novo43,X3600_30g_1mm_novo44,X3600_30g_1mm_novo45,X3600_30g_1mm

_novo46,X3600_30g_1mm_novo47,X3600_30g_1mm_novo48,X3600_30g_1mm_novo49,X360

0_30g_1mm_novo50,X3600_30g_1mm_novo51,X3600_30g_1mm_novo52,X3600_30g_1mm_no

vo53,X3600_30g_1mm_novo54,X3600_30g_1mm_novo55,X3600_30g_1mm_novo56,X3600_3

0g_1mm_novo57,X3600_30g_1mm_novo58,X3600_30g_1mm_novo59,X3600_30g_1mm_novo6

0,X3600_30g_1mm_novo61,X3600_30g_1mm_novo62,X3600_30g_1mm_novo63,X3600_30g_

1mm_novo64); 
inputs9=X_3600_30g_1mm_novo; 
targets9=Alvo_novo; 

  
hiddenLayerSize = neuronios; 
% Create a Pattern Recognition Network 
net9 = patternnet(hiddenLayerSize); 
% Set up Division of Data for Training, Validation, Testing 
net9.divideParam.trainRatio = 70/100; 
net9.divideParam.valRatio   = 15/100; 
net9.divideParam.testRatio  = 15/100; 
% Train the Network 
[net9,tr] = train(net9,inputs9,targets9); 
% Test the Network 
outputs9 = round(net9(inputs9)); 
errors9 = gsubtract(targets9,outputs9); 
performance9 = perform(net9,targets9,outputs9); 
tInd9 = tr.testInd; 
tstOutputs9 = net9(inputs9(:,tInd9)); 
tstPerform9 = perform(net9,targets9(:,tInd9),tstOutputs9); 
% View the Network 
view(net9) 
figure, plotperform(tr); title('Melhor performance para a condição: 3600 

rpm / 30g / 1,0mm') 
figure, plotconfusion(targets9,outputs9); title('Matriz confusão - 3600 

rpm/ 30g/ 1,0mm') 
%  

 
 

 


