12° MERCOFRIO - CONGRESSO INTERNACIONAL DE _
AR CONDICIONADO, REFRIGERACAO, AQUECIMENTO E VENTILACAO

DETECCAO E DIAGNOSTICO DE FALHAS DE SISTEMAS DE REFRIGEARAQAO A PARTIR DO MONI-
TORAMENTO DE VIBRAGAO POR TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Gustavo de Novaes Pires Leite - gustavonovaes@recife.ifpe.edu.br

Melquisedeque Rozendo da Silva - melqg.rozendo13@outlook.com

Kilvio Alessandro Ferraz - kilvioferraz@recife.ifpe.edu.br

Angelo Emiliavaca - angeloemiliavaca@recife.ifpe.edu.br

Evandro Pedro Alves de Mendonga - evandromendonca@recife.ifpe.edu.br

Perinaldo Severino Junior - perinaldoseverino@recife.ifpe.edu.br

Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia de Pernambuco, Departamento de Sistemas, Projetos e Controles
Industriais, www.ifpe.edu.br

LN REFRIGERACAO — R1 Sistemas, Equipamentos e Componentes

Resumo. Os sistemas de refrigeracao e climatizacdo representam, atualmente, sistemas indispensaveis para o funciona-
mento adequado das instituicbes. Recentemente, durante a pandemia do COVID-19 os servigos de refrigeracgéo e clima-
tizacdo foram classificados como servicos essenciais. Uma falha inesperada nos componentes desses sistemas pode in-
viabilizar o funcionamento de edificios, como hospitais, centros comerciais, supermercados, shopping centers, etc. A
recente evolugdo dos principios da indUstria 4.0 tem promovido o desenvolvimento e a utilizagéo de sistemas de monito-
ramento eficientes e de baixo custo em maquinas rotativas. Através desses principios as maquinas podem ser monitoradas
eficientemente e os dados sdo coletados e armazenados em um banco de dados local, ou ainda remotamente nas nuvens.
Muitas vezes tem-se uma grande quantidade de dados coletados (Big Data) que necessitardo de um sistema inteligente.
Dessa forma, dada a importéncia dos sistemas de climatizacdo e refrigeracdo na atualidade e a falta de sistemas e
metodologias consolidadas para o desenvolvimento e implementacéo de sistemas de gerenciamento, deteccao e diagnos-
tico de falhas para esses sistemas, o presente trabalho vem apresentar o desenvolvimento de um protétipo de um
hardware de monitoramento de falhas baseado nos principios da industria 4.0 para o monitoramento de falhas em siste-
mas de refrigeracgéo e climatizagéo através de sinais de vibragdo e outras grandezas operacionais. O prot6tipo de baixo
custo foi construido baseado na plataforma Arduino, que é responsavel pela coleta, armazenamento e transmissdo de
dados, mais um conjunto de sensores das condi¢Bes operacionais. Uma vez coletados os sinais operacionais e de vibracao
do sistema, foi desenvolvido um software em Python, para, a partir das ferramentas de inteligéncia artificial, detectar e
diagnosticar os defeitos em sistemas de refrigeracdo. O sistema desenvolvido foi capaz de identificar o vazamento de
fluido refrigerante no sistema a partir da extracdo de caracteristicas, nos dominios do tempo e da frequéncia, nas séries
temporais de vibracao extraidas de um sistema de refrigeracéo que tinha monitorado o compressor hermético e o venti-
lador do compressor.

Palavras-chave: Andlise vibracional, Ciéncia dos dados, Inteligéncia Artificial, Manuten¢do Preditiva, Sistemas de re-
frigeracéo

1. INTRODUCAO

A manuten¢do de equipamentos e dispositivos de refrigeracdo tem impacto direto sobre os custos envolvidos na
operacdo dos estabelecimentos ou instituicdes, nos quais esses equipamentos estejam instalados. A possibilidade de efe-
tuar intervencBes em maquinas antes de eventuais falhas ocorrerem e também a possibilidade de se prever a falha é aspecto
de muito interesse.

E neste contexto, que o monitoramento de falhas de equipamentos via analise de vibragdes se revela especialmente
promissor, devido a sua natureza ndo invasiva e sua eficacia. O custo da implementacdo dessa analise via vibracdes
mecanicas esta diretamente vinculado as ferramentas computacionais e instrumentacao utilizadas no processo.

Hunt et al. (2010) em seu trabalho sobre a eficiéncia da manutencdo em sistemas de refrigeracdo mostrou que existe
uma enorme oportunidade desperdicada pela ndo aplicacdo e implementagéo de sistemas de diagndstico de falhas (FDD,
do inglés fault detection and diagnosis) para sistemas de refrigeracdo e ar condicionado (Springer, 2016).

A medicdo da vibragdo é a medida mais efetiva na detec¢do na mudanca das condi¢des operacionais, em particular
da salde das maquinas rotativas. A Figura 1 apresenta as etapas de caracterizacdo de falhas em maquinas rotativas ao
longo do tempo (Tchakoua et al., 2014). Na figura, é possivel verificar que as vibragdes mecanicas representam as técnicas
que conseguem detectar as mudancas de forma mais antecipada. Cabe ainda destacar que, quanto mais tarde se detecta a
falha, maiores sdo 0s custos com o reparo, pela ocorréncia de danos colaterais, além da incidéncia de lucro cessante
consideravel em funcdo da parada inesperada do componente. Especificamente no caso dos equipamentos de refrigeracdo
e climatizacdo, um dano ao sistema pode acarretar a perda dos produtos armazenados, que em muitas vezes valem mais
do que o proprio equipamento, ou a interrupgdo do funcionamento de uma instalacéo.
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Figura 1: Diferentes técnicas para caracterizacdo de falhas em componentes mecénicos de maquinas rotativas.
Fonte: Tchakoua et al. (2014).

Para a caracterizacdo de falhas mecénicas em maquinas rotativas através da medi¢do da vibragdo sdo necessarios 0s
passos da Figura 2 (Leite, 2018). Essas etapas sdo bastante conhecidas a partir do termo em inglés data analytics e sdo
pilares da industria 4.0 (Ruiz-Sarmiento et al., 2020), mais especificamente da manutenc¢éo baseada em condi¢des (CBM)
ou manutencdo preditiva.

Pl e Bxiracdo de Deteccéo Diagnéstico Progndstico

de dados processamento caracteristicas

Figura 2: Etapas da caracterizacdo de falhas em componentes mecénicos de maquinas rotativas.

O objetivo deste trabalho é registrar e analisar as vibragdes mecanicas de um freezer vertical e posteriormente ana-
lisa-las a partir de um programa desenvolvido no ambito da pesquisa. A coleta dos dados deu-se mediante o emprego da
plataforma Arduino, associada a sensores de aceleragcdo. Também foram monitoradas grandezas operacionais mais tradi-
cionalmente utilizadas no monitoramento de sistemas de vibragdo. Algumas dessas medidas sdo ndo invasivas, como
temperatura e grandezas elétricas, e outras invasivas, como a pressao do fluido.

Diferentes cargas de massa de fluido refrigerante foram consideradas no equipamento, de modo a simular um vaza-
mento de fluido refrigerante. As assinaturas de vibracdes mecanicas e as condi¢bes operacionais associadas a cada nivel
de carga de refrigerante permitiram identificar as condi¢des de espectros no dominio da frequéncia especificamente vin-
culadas a condicdo de vazamento.

Para o desenvolvimento do programa computacional foi utilizada a linguagem de c6digo aberto Python. Softwares
livres e hardware de cédigo aberto podem permitir uma analise eficiente e a0 mesmo tempo relativamente barata. Os
dados coletados pelo sistema de medicéo desenvolvido utilizando-se a plataforma Arduino foram analisados através de
técnicas de mineragdo de dados (do inglés data mining) e processamento de sinais. Foram utilizadas técnicas de extragéo
de caracteristicas no dominio do tempo e também técnicas de decomposi¢do como as ferramentas FFT (Fast Fourier
Transform), proposta incialmente por Cooley e Tukey (1965), e Wavelet.

Uma comparacao foi efetivada, entre os resultados fornecidos pela analise via FFT e os resultados fornecidos via
Wavelet, em termos de esforco computacional e de acuracia. Na condicdo da quantidade de dados tratada neste trabalho,
a analise via FFT permitiu a identificagdo da falha, a um custo computacional menor que o da Wavelet, porém maior que
as técnicas no dominio do tempo.

Caracteristicas estatisticas como desvio RMS, desvio padrdo, curtose e skewness foram extraidas do conjunto de
dados disponivel com o uso do software de cédigo aberto empregado, com vistas a alimentar uma analise via arvores de
decisdo, uma rede neural e o algoritmo de k-vizinhos. Essas analises forneceram matrizes de confusdo consistentes e
robustas o suficiente para se atingir uma acurécia de 100%, assim evidenciando a completa viabilidade do método em-
pregado.

2. MATERIAIS E METODOS

Nesta secéo serdo apresentados os materiais usados na coleta de dados e os métodos de andlise de sinais e caracte-
rizacdo de falhas empregados para gerar os resultados dessa pesquisa.
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2.1 Instrumentacdo e coleta de dados

Para obter os dados de vibragdo foram utilizados acelerdmetros MPU6050, um Arduino e um médulo Micro SD. O
sistema consiste em captar os sinais de vibragdo (aceleragdo e giroscopio em trés eixos — x, y e z) do compressor de um
freezer vertical através dos acelerdmetros e grava-los como um arquivo CSV (Comma Separated Values — Valores Sepa-
rados por Virgula) num cartdo de memoria do tipo Micro SD. O que faz a intermediacdo entre os dois dispositivos é o
Arduino. O que foi utilizado neste trabalho foi 0 Arduino Uno, que possui 0 microcontrolador ATmega328.

A Figura 3 ilustra o freezer vertical e os diversos instrumentos utilizados para medir as grandezas mencionadas
anteriormente. Como pode ser observado na Figura 3, além dos dados de vibracéo, dados operacionais como temperatura,
pressdo, grandezas elétricas e pressao também foram monitorados no presente trabalho.
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Figura 3: instrumentos utilizados para coleta de dados
2.2 Caracterizacao de falhas

Dentre as varias possiveis falhas que podem ocorrer num sistema de refrigeracdo, principalmente no compressor,
foi escolhida uma para ser o enfoque desse trabalho: a perda de fluido refrigerante. O freezer, objeto do trabalho, é do
tipo vertical e possui uma carga nominal de 250 g de fluido refrigerante. Sendo assim, de modo a simular a perda de fluido
no sistema, foram feitas medi¢Ges com vérias cargas deste fluido: 50 g, 100 g, 150 g, 200 g e 250 g, sendo esta Gltima a
carga nominal.

2.3 Pré-processamento dos dados

Antes de comecar de fato a analise dos dados, é necessaria uma etapa de pré-processamento destes. Nesta etapa, 0s
dados salvos no cartdo Micro SD sdo passados para um computador, onde € possivel trabalhar com mais ferramentas
sobre eles. O MPUG6050 fornece as medi¢des de aceleracBes em trés eixos e giroscopios também nos trés eixos.

2.4 Analise dos dados

Na etapa de analise dos dados, foram feitas analises no dominio do tempo e no dominio da frequéncia. No dominio
do tempo, das séries temporais foram extraidas as seguintes caracteristicas (features): RMS (Root Mean Square ou valor
eficaz), desvio padrdo, pico-a-pico, curtose e assimetria (skewness). No dominio da frequéncia foram utilizadas as trans-
formadas de Fourier através do algoritmo FFT e também a transformada Wavelet.

Apos aplicar as transformadas, séo extraidas as caracteristicas dos resultados. No caso da FFT, sdo coletadas as
somas dos valores encontrados em intervalos de frequéncia especificos, onde se sabe que havera um pico de frequéncia
(mais detalhes na proxima se¢do). Ja no caso da DWT, foi usada uma técnica de decomposicdo conhecida como Wavelet
Packet Tree (WPT), que é uma decomposicao em formato de arvore binaria, que no caso deste trabalho foi até o nivel 3.
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Neste nivel, temos 8 nos-folha, que representam 8 diferentes bandas de frequéncia. Para cada uma delas, foram extraidas
as mesmas caracteristicas estatisticas extraidas das séries temporais no dominio do tempo, citadas acima.

As wavelets mée escolhidas para realizar a decomposi¢do foram Haar, Daubechies e Symlets. Todas, exceto Haar,
tém vérios niveis de detalhamento. Obviamente, quanto maior for o nivel de detalhamento, maior sera o custo computa-
cional. Portanto, foi decidido que o nivel de detalhamento seria 0 nivel 5 (db5 e sym5), para que nao seja tdo custoso
computacionalmente e que ndo seja o nivel minimo de detalhe.

De posse das caracteristicas, tanto da FFT quanto da DWT, foram criadas as instancias (linhas) da matriz de carac-
teristicas, onde cada coluna é uma caracteristica e a Gltima coluna é a etiqueta de classificacdo, que indica a que classe
aquela linha de features pertence. As classes definidas sdo exatamente as cargas de fluido refrigerante a que o compressor
foi submetido.

Foram coletadas séries temporais para cada uma das condi¢es de vazamento. Em cada série temporal foram apli-
cadas janelas de features 5.000 pontos e ela foi translada ao longo de toda a série com uma variagao de 10 pontos. Isto é
representado na Figura 4, onde o retangulo vermelho indica a janela de largura 5.000, que percorrera a série temporal até
chegar no ponto 13.000 do retangulo azul, que é a parte da série temporal que sera analisada. A série temporal completa
é representada pelo retdngulo marrom. Para cada série temporal esse procedimento é feito antes de aplicar a FFT ou DWT
e ao final do processo, cerca de 12.000 séries temporais sdo entdo geradas.
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Figura 4: llustracdo da janela das séries temporais.
2.5 Classificacdo dos dados

Para realizar a classificacdo dos dados nas classes definidas, foram usados trés modelos de classificacdo: arvore de
decisdo, KNN (K-Nearest Neighbours — K-Vizinhos Mais Proximos) e DNN (Deep Neural Network — Rede Neural Pro-
funda). A fim de avaliar a acurécia dos modelos foi realizada a separagdo aleatoria de conjuntos de treinamento e teste,
conforme uma porcentagem definida (neste trabalho, foi definido para todos os casos que o conjunto de treinamento teria
70 % de todos os dados e o de teste, 30 %). Os resultados sdo avaliados a partir da plotagem de uma matriz de confuséo.
A matriz de confusdo mostra quantos itens do conjunto de teste foram corretamente classificados e quantos ndo foram.
Para uma classificacdo 100 % acurada, todos os itens devem estar na diagonal principal desta matriz.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES
Esta secdo mostra os detalhes dos resultados alcancados e faz discussGes ao final acerca deles.
3.1 Medicdes de temperatura, pressao e grandezas elétricas

Na Figura 5 sdo mostrados os graficos das medicOes de temperatura, pressdo, grandezas elétricas e superaqueci-
mento/subresfriamento. Observando, temperatura, pressdo, superaquecimento/subresfriamento e fator de poténcia, é pos-
sivel identificar tendéncias de crescimento e decrescimento conforme a carga de fluido refrigerante aumenta (no eixo
horizontal). A corrente elétrica também apresenta tendéncia de aumento, mas a tenséo elétrica ja ndo mostra uma tendén-
cia de decrescimento tdo intuitiva, uma vez que oscila razoavelmente.

Um ponto importante a observar é que, para um intervalo menor de carga de fluido refrigerante, por exemplo, entre
200 g e 250 g, ndo é tao facil de identificar variagdo, pois sdo mudangas muito sutis entre os valores e o valor das medidas
sempre estara sujeito a uma margem de erro, devido a precisdo do instrumento de medigdo. Isto significa que, a partir das
grandezas operacionais, ndo se pode chegar a um diagndstico acurado nesse caso.
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Figura 5: graficos das medicoes realizadas, exceto vibracao.
3.2 Extracado de caracteristicas nos dominios do tempo e da frequéncia

Como mencionado anteriormente, na etapa de analise dos dados, quando foi empregada a FFT, as caracteristicas
extraidas das janelas das séries temporais foram os somatoérios de faixas especificas de frequéncias onde se sabia que
haveria picos devido as frequéncias de vibragdo dos motores do sistema. Essas frequéncias foram identificadas gracas aos
testes isolados que foram feitos, isto é, foram coletados dados do sistema quando apenas um motor por vez era ligado,
quando nenhum estava ligado e também quando todos estavam ligados. Aplicando a FFT em cada uma dessas séries
temporais, foram gerados graficos para cada uma delas e os picos de frequéncia de cada motor foram identificados, con-
forme a Tabela 1.

Tabela 1: picos aproximados de frequéncia dos motores.

MOTOR PICOS APROXIMADOS (Hz)
Ventilador externo 25e120
Ventilador interno 26

Compressor 59e 117
Todos 25,59, 117 e 120

A Figura 6 apresenta o espectro de vibragdo para cada eixo do MPU 6050 e os picos de todos os motores, compres-
sores e ventiladores ligados simultaneamente, podem ser vistos, conforme valores mostrados na Tabela 1. Dessa forma,
para extrair as caracteristicas do espectro, foi decidido extrair os valores das amplitudes nessas quatro frequéncias, com
uma margem de erro para permitir pequenas variacfes de frequéncia. Sendo assim, foram somados os valores dentro de
pequenas faixas de frequéncia (bandas) que continham estas que foram citadas. As bandas escolhidas foram: 23 a 27 Hz,
57a6lHz, 1142118 Hz e 118 a 121 Hz.

ASBRAV - 2, 3 e 4 de marc¢o de 2021 — Porto Alegre



Mercofrio - 12° Congresso Internacional de Ar Condicionado, Refrigeracédo, Aquecimento e Ventilacéo

Testes_|solados\Compressor\04 - Tudo ligado\mpu6050a10.csv
0.05 -
0.04 -
0.03 -

0,02 -

Amplitude

0.01 -

4l r A A

0.00 - ="

PP PP 4«
Frequéncia (Hz)

© 6 LGP R D P DD SER DS q;"q“q"@“@&&n& PEPRP PSP

0.06 -

0.04 -

0.02 -
l AL, "

0.00 -

Amplitude

S
&

‘ﬁQ‘vQrﬁQﬁQﬁQ‘ﬂQﬁQ‘ﬁQ‘ﬁE")Q")Q‘)Q"}“"}Q
FELLILPLELEILLLSLL I L OO PP PP

Frequéncia (Hz)

°ﬁ'@x‘i@nf’“?@“’ubuf’a"h'v@“tf’@«"e,“%"q“q"@°@‘7

Amplitude

LA ah A

‘ﬁ‘ﬂ%")hm‘ﬂb%“‘)%‘ﬁ‘b")%h“‘?b‘)@‘)D‘)Q")Q")O
PP PP I PP LLLEL L PP O PP PP P

Frequéncia (Hz)

LR DR R DR D PP LIPO S D P D PP

Figura 6: espectro contendo as FFTs das aceleracdes.

As instancias de caracteristicas foram formadas, portanto, com as somas dos valores das bandas citadas acima para
as trés aceleragdes, totalizando 12 caracteristicas e a Ultima é a etiqueta de classificacdo, nesse caso, a carga de fluido
refrigerante associada & série temporal que esta sendo analisada.

Conforme descrito na Secéo 2 foi feita também a decomposi¢édo da série temporal usando a Wavelet Packet Tree até
o nivel 3. A cada nivel, é aplicado um filtro passa-baixa e um filtro passa-alta no sinal, que na verdade sdo o resultado da
aplicacdo da DWT, isto é, o resultado gerado sdo dois arrays contendo os coeficientes de aproximacao e de detalhe. Se a
cada nivel os sinais duplicam, no nivel 3 teremos 8 sinais, e para o nivel N teremos 2N sinais. A decomposi¢ao usada neste
trabalho é ilustrada na Figura 7.
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Figura 7: Decomposicdo Wavelet Packet Tree até o nivel 3

A decomposicao é feita em cada janela do sinal e, apds esse processo, sdo extraidos de cada n6 do nivel 3 (n6 folha)
as caracteristicas estatisticas: RMS, desvio padrdo, pico-a-pico, curtose e skewness. A matriz de caracteristicas é, entéo,
formada com 12.015 linhas (instancias) e 121 colunas (8 nds x 5 features x 3 aceleracdes + 1 etiqueta). E importante
destacar aqui que este mesmo procedimento foi realizado utilizando as wavelets mée Haar, Daubechies (db5) e Symlets
(symb5).

Na Ultima coluna os valores numéricos de 0 a 4 representam cada classe de vazamento, indo de “50g” a “250g”, na
ordem crescente.
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Por fim, as mesmas features extraidas dos nés da decomposicao wavelet foram extraidas somente dos sinais originais
(das janelas dos sinais originais, mais especificamente). Portanto, a matriz de caracteristicas dos sinais no dominio do
tempo é formada pelo mesmo ndmero de linhas, porém com 16 colunas (5 features x 3 acelerag@es + 1 etiqueta).

Para a analise dos dados no dominio do tempo foi utilizado procedimento semelhante. Neste caso, a extragdo das
caracteristicas foi realizada diretamente em cada uma das cerca de doze mil séries temporais.

A partir da definicdo das matrizes com as caracteristicas para cada técnica de extracdo para os dominios do tempo

de frequéncia, FFT e wavelet, tem-se entdo os dados de entrada para os algoritmos de classificacdo: arvore de deciséo,
kNN e rede neural.

3.3 Classificacdo

Os modelos foram criados e treinados. As matrizes de caracteristicas com as features de FFT e DWT, foram usadas
para treinar o modelo de arvore de decisdo. J4 a matriz com as features dos sinais originais, no dominio do tempo, foi
usada para treinar trés modelos diferentes: arvore de decisdo, KNN e DNN.

Apos essa etapa, foi feita a avaliacdo de todos os modelos com os respectivos conjuntos de teste, o que resultou,
para todos os casos, em 100 % de acuracia.

A Figura 8 mostra a matriz de confusdo plotada depois das classifica¢cfes com dados no dominio do tempo.
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Figura 8: matriz de confusdo (arvores de decisdo, KNN e DNN / dominio do tempo).

A Figura 9 mostra as matrizes de confusdo plotadas depois das classificacdes com dados no dominio da frequéncia.
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Figura 9: matrizes de confusdo (arvore de decisdo / dominio da frequéncia). A esquerda, FFT; a direita, DWT.
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A matriz de confuséo exibe no eixo vertical as classes verdadeiras dos dados, enquanto que no eixo horizontal séo
exibidas as classes que foram categorizadas pelo modelo de predi¢do. Os nimeros que aparecem na diagonal principal
s8o a quantidade de instancias que foram classificadas corretamente e os demais elementos da matriz, as que foram clas-
sificadas incorretamente, isto é, indicam que o modelo se confundiu e classificou uma instancia com uma classe que nédo
deveria (por isso 0 nome “matriz de confusdo”). A quantidade de acertos dividida pela quantidade total de instancias ¢ a
acuracia do modelo. Como todas as instancias estdo concentradas na diagonal principal, todas elas foram classificadas
corretamente e, assim, diz-se que os modelos obtiveram 100 % de acuracia.

3.4 Discussdes dos resultados

Como pode ser visto nas subsecdes anteriores, todas as técnicas de analise de vibragdo foram capazes de classificar
corretamente, com acuracia de 100 %, os dados coletados do compressor. Isso indica que, para a falha em questéo (vaza-
mento de fluido refrigerante), os modelos usados foram eficazes.

Para esta situagdo especifica, 0 modelo que se saiu melhor em questdo de desempenho foi o de arvore de deciséo
treinado com dados da matriz de caracteristicas dos sinais originais no dominio do tempo, porque o modelo de predigao
é mais simples que o0 KNN e o DNN e porque ndo foi necessério aplicar algoritmos de transformadas integrais como a de
Fourier e a Wavelet.

Contudo, as condicdes estabelecidas nesse trabalho sdo muito especificas, o que torna o problema néo tdo complexo
quanto o que se encontra na realidade, de forma que, ao acrescentar outros tipos de falha ou acrescentar ou retirar carga
térmica do sistema de refrigeracdo, os resultados aqui encontrados provavelmente ndo serdo 0s mesmos.

Outro ponto importante a ser discutido é que, com as medicdes de outras grandezas, como pressdo e corrente elétrica
(entre outras), os dados até mostram tendéncia de subida ou descida, que ajudam no processo do diagnéstico, porém néo
ddo um respaldo muito forte para diagnosticar satisfatoriamente o vazamento de fluido refrigerante, principalmente
quando a carga de fluido esta proxima da nominal. O diagnéstico feito pelas medidas de vibraco e técnicas de inteligéncia
artificial conseguem atingir patamares de certeza muito maiores. Em termos de instrumentacao, o sistema aqui proposto
também é mais simples.

4. CONSIDERAGOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

A luz dos resultados obtidos, aponta-se, portanto, que, apos extrair os dados de vibragéo do sistema de refrigeragéo,
realizar pré-processamento de dados, aplicar técnicas de decomposicéo e, finalmente, realizar a classificacdo dos dados,
foi possivel identificar a falha de vazamento de fluido refrigerante utilizando os dados de vibragdo e as técnicas de inte-
ligéncia artificial.

Vale ressaltar que ndo foi usada nenhuma medida invasiva no sistema de refrigeracéo para poder classificar corre-
tamente a falha de vazamento de fluido refrigerante, o que é uma grande vantagem. Além disso, as medidas de outras
grandezas nem sempre fornecem indicadores precisos para a identificacdo da falha analisada.

Outros trabalhos que podem ser feitos futuramente como extensdo desse sdo:

e Aplicar também a Transformada Wavelet Continua para gerar escalogramas e usa-los para realizar a classificacdo

dos dados;

e Usar outros modelos de classificagdo, buscando melhor desempenho;

e Usar a programacéo paralela (multithreading) para otimizar o processamento dos dados;

e Aumentar a discretizacdo da falha de vazamento de fluido refrigerante, isto é, realizar medi¢fes em mais niveis

e com intervalos mais préximos;

e Acrescentar outros tipos de falhas para aumentar a complexidade e chegar cada vez mais proximo de situagdes

reais.
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FAULT DETECTION AND DIAGNOSIS OF COOLING SYSTEMS FROM VIBRATION MONITORING BY
ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES

Abstract. Refrigeration systems represent, currently, indispensable systems to the proper functioning of the institutions.
Recently, during the COVID-19 pandemic, cooling and air conditioning services were classified as essential services. An
unexpected fault in these systems' components can prevent buildings' functioning, such as hospitals, supermarkets, shop-
ping centers, etc. The recent evolution of the principles of industry 4.0 has promoted the development and use of efficient
and low-cost monitoring systems in rotating machines. Through these principles, machines can be efficiently monitored,
and data can be collected and stored in a local database or even remotely in the clouds. Often there is a large amount of
data collected (Big Data) that will require an intelligent system. Thus, given the importance of refrigeration systems and
the lack of consolidated systems and methodologies for the development and implementation of systems for the manage-
ment, detection and diagnosis of faults for these systems, this paper presents the development of a prototype of a failure
monitoring hardware based on the principles of industry 4.0 for monitoring failures in cooling and air conditioning
systems through vibration signals and other operational quantities. The low-cost prototype was built based on the Arduino
platform, responsible for collecting, storing and transmitting data, plus a set of sensors for operating conditions. Once
the system's operational and vibration signals were collected, a Python code was developed to detect and diagnose defects
in refrigeration systems using artificial intelligence tools. The developed system was able to identify the leakage of re-
frigerant in the system from the extraction of features, in both time and frequency domains, in the various time series of
vibration extracted from a refrigeration system that had its hermetic compressor and compressor fan monitored.

Keywords: Vibration Analysis, Data Science, Artificial Intelligence, Predictive Maintenance, Refrigeration Systems
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