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SISTEMA INTELIGENTE PARA DIAGNOSTICO DE FALHAS EM
ROLAMENTO DE MOTORES DE INDUCAO TRIFASICOS VIA
ANALISE SONORA

RESUMO

Os motores de inducdo trifasicos estdo presentes em praticamente todos oS
processos industriais, sendo considerados a espinha dorsal da inddstria moderna, mas, como
qualquer outro equipamento, sdo vulneraveis a falhas, as quais, se ndo forem devidamente
monitoradas, podem comprometer a producéo e causar acidentes. As técnicas convencionais
de deteccdo de falhas em motores de inducédo, por exemplo, analise da vibracéo e analise da
corrente de armadura possuem certo grau de invasividade. A proposta desse trabalho é o
desenvolvimento de um método totalmente ndo-invasivo para deteccdo e diagnostico de
falhas em rolamentos de motores de inducéo trifasicos atraves da analise do som emitido
pelo motor em funcionamento, usando rede neural artificial e processamento Wavelet. A
metodologia proposta baseia-se na aquisicdo da emissdo sonora por um dispositivo
eletrénico, na decomposicéo desse sinal adquirido em detalhes e aproximacoes utilizando a
técnica Analise Wavelet Multiresolucdo (AWM) e por fim, o levantamento dos resultados
estatisticos desses detalhes que servirdo como entrada de dados para um sistema de redes
neurais artificiais que serdo do tipo Perceptron Multicamadas (PMC) e Rede de Funcéo de
Base Radial (RBF). A técnica proposta foi testada, validada e treinada experimentalmente
usando uma bancada de testes. Como resultado a PMC apresentou uma média de 97% de
acerto na deteccdo e a RBF apresentou uma média de 90% de acerto.

Palavras chaves: Motor de Inducdo Trifasico, Rede Neural Artificial, Processamento de

Sinal De Som, Analise Multiresolucdo Wavelet.
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SMART SYSTEM TO DIAGNOSE BEARING FAULTS IN THREE-
PHASE INDUCTION MOTORS VIA SOUND ANALYSIS

ABSTRACT

Three-phase induction motors are part of practically every industrial process, they are
considered the core of the modern industry, however, like any other equipment, they are
susceptible to faults, which can compromise the production and cause accidents if they are
not rightfully monitored. The conventional techniques to detect faults in induction motors,
for example, vibration and motor signature current analyses, have some degree of
invasiveness. The purpose of this work is to develop a method totally non-invasive in order
to detect and to diagnose faults in three-phase induction motor bearings through sound
analysis from the motor in operation, using artificial neural network and Wavelet processing.
The proposed methodology is based on the acquisition of the sound emission by an electronic
dispositive, the decomposition of this acquired signal in details and approximation using the
Multiresolution Wavelet Analysis (MWA), and finally, the evaluation of the statistical
results of these details that will count as data input for a system of artificial networks of the
Multilayer Perceptron type (MLP) and Radial Basis Function Network (RBFN). The
proposed technique was tested, validated and experimentally trained using a bench test. As
an outcome, the MLP presented an average of 97% of matching results in the detection, and
the RFB presented an average of 90%.

Keywords: Three-phase induction motor, artificial neural networks, sound signal processing,

wavelet multiresolution analysis.
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1. INTRODUCAO

Conforme estudos realizados em 2017 pela Empresa de Pesquisa Energética (EPE),
vinculada ao Ministério de Minas e Energia, estima-se que 35,7% da energia produzida no
Brasil é consumida pela classe industrial, o que equivale a aproximadamente 164.557 GWh
no ano de 2016 (fonte EPE, MME 2016). Os motores elétricos sdo responsaveis por 95% de
todos os acionamentos das principais na¢des industrializadas e, entre eles, os motores de
inducdo trifasicos consomem tipicamente de 40 a 50% de toda a energia consumida no setor
industrial (NOBREGA, 2015).

Diante desse contexto, deve ser dada uma especial aten¢do quando se trata do tema e
deteccdo e diagndstico de falha em motores de indugédo, pois, mesmo sendo considerados
intrinsecamente confiaveis e exigirem uma manutencdo minima, podem eventualmente se
deteriorar e falhar, assim como qualquer equipamento. Isso ocorre principalmente devido a
uma combinacdo do ambiente, ciclo de trabalho, instalacdo e fatores relacionados a
fabricacdo (AHMED et al., 2010).

A priori € necessario diferenciar o conceito entre deteccdo e diagndstico. Ambos sdo
termos muito utilizados no campo da engenharia. No ambito desse trabalho vamos
considerar detecgdo o ato de revelar, descobrir a falha no rolamento, e diagnéstico € o ato de
indicar qual falha esta presente no rolamento do motor, podendo ser na pista externa, interna
ou em ambas.

O custo com manutencdo dos equipamentos de uma industria esta entre um dos
maiores gastos dentro de um processo de fabricacdo, os equipamentos podem apresentar
falhas incipientes, que se ndo forem detectadas em determinado espago de tempo, podem
levar a quebra total, interrompendo a producéo e causando prejuizos.

A tendéncia € detectar essas falhas em seus estagios iniciais, e a monitoracdo dos
sinais emitidos pela méaquina com proposito de analise e correcdo das falhas, reduz os danos
e paradas para manutencao ndo programada, e por consequéncia, aumenta a disponibilidade,

eficiéncia e via atil da maquina.

15



Varios autores tém se dedicado as técnicas de deteccdo e diagnosticos de falhas que
priorizam a descoberta precoce de problemas e substituem a manutencao corretiva. Contudo,
isso demanda o desenvolvimento de métodos cada vez mais avangados, que avaliem aspectos
como: possibilidade ou ndo de se realizar paradas na linha de producédo para inspe¢do dos
motores, custo da manutencdo, acompanhamento historico e antecipacgéo de resultados (DE
OLIVEIRA, 2007).

Técnicas que permitem detectar a falha ainda no inicio, conhecidas como preditivas,
se mostram mais eficazes nos diversos sentidos apresentados anteriormente, pois
possibilitam, a intervencdo antes que a falha no motor em questdo prejudique 0 processo
produtivo (DE OLIVEIRA, 2007).

A base para qualquer método de diagnostico de falha em motores de inducgéo
trifasicos é a compreensdo de seu comportamento elétrico, magnético e mecanico quando
em funcionamento normal e perante alguma condicdo de falha (FISER e FERKOLJ, 2001).
Portanto a presenca de qualquer tipo de falha em uma maquina de inducdo, provoca
mudancas de interacao de fluxo entre o estator e o rotor, resultando em mudancas na corrente
do estator, nas tensdes, no campo magnético, na vibracdo da maquina, na temperatura de
operacao, nos ruidos audiveis, dentre outras (REIS, 2010). Assim sendo, procura-se
encontrar a correlagdo entre o tipo de falha e a respectiva perturbagdo causada em uma ou
mais dessas variaveis. Acompanhar a variavel em questdo consiste em realizar o
monitoramento da evolugdo de uma possivel falha (VITOR, 2012).

Dentre as mudancas advindas das falhas nos motores, o som produzido pelo mesmo,
é um fendémeno fisico que fornece informacdes sobre 0 comportamento do sistema e pode
ser usado como um parametro para determinar sua condi¢cdo. Ao considerar 0 som como a
propagacao de ondas sonoras acusticas produzidas por vibragdes mecanicas, pode-se esperar
que essas ondas sonoras produzidas por uma maquina contenham informacdes sobre o
comportamento da maquina e a condicdo de operacdo. O motor elétrico ndo é uma exce¢édo
disso, e as vibragdes geradas por defeitos em rolamentos, desequilibrios mecénicos e barras
quebradas produzem sons com frequéncias caracteristicas associadas a cada falha
(DELGADO-ARREDONDO et al.,2017).

A correlacdo entre falhas mecanicas e frequéncias sonoras caracteristicas possibilita
determinar a condicdo de funcionamento do rolamento do motor elétrico atraves da analise

espectral do sinal de emissdo sonoro. Além disso, a deteccdo e diagnostico através da analise
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desse tipo de sinal é um método ndo invasivo que pode ser facilmente implementado, como
sera demonstrado.

As técnicas mais populares para a deteccdo de falhas em motores de inducdo sdo
através da analise da assinatura de corrente do motor e da andlise de sinais de vibrago.
Todavia, nos Ultimos anos a andlise de sinais acusticos e de emissdo sonora para detectar
falhas em motores de inducdo tem crescido. Todas essas técnicas de diagndstico de falhas
apresentam vantagens e desvantagens, por exemplo, a técnica da assinatura de corrente tem
a vantagem de ser mais simples de implementar, proporcionando bons resultados no
diagndstico de falhas, no entanto, sob certas condi¢es, a sua aplicacao ndo é suficientemente
sensivel, porque tem uma relagéo sinal / ruido baixa. Ja a analise de vibracdo tem a vantagem
de que seus resultados sao independentes do tipo de fonte de energia do motor e produz bons
resultados, mas sua implementacgéo requer o uso de acelerémetros que devem ser colocados
perto ou no motor, o que as vezes é dificil acesso. A analise de sinais sonoros para
diagnostico de falhas em motores de inducdo tem como uma das principais vantagens que
os resultados ndo dependem do tipo de fonte de energia. Além disso, 0 sensor primario é um
microfone acustico padréo que pode ser colocado em qualquer lugar perto da maquina em
analise, ndo necessariamente em contato direto, o que torna facil sua instalacdo. No entanto,
uma das desvantagens da analise do sinal sonoro ¢ a sensibilidade ao ruido externo, o que
deve ser evitado sempre que possivel.

Os metodos utilizando inteligéncia computacional, por intermedio de técnicas
baseadas em Redes Neurais Articiais (RNAs), Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIFs) e
Algoritmos Genéticos (AGs), tem mostrado resultados promissores na deteccdo e
identificacdo de falhas em motores de inducéo trifasicos. (HWANG et al, 2009, RAO et al,
2012; UNAL et al, 2013,2014; BIN, 2012; MINI E USHAKUMARI, 2011,
NOREESUWAN e SUKSAWAT, 2010; BENBOUZID E NEJJARI, 2001), fatos estes em
virtude da sua a habilidade de lidar com sistemas ndo-lineares e variantes no tempo e de nao
necessitar de modelos matematicos precisos que representem o sistema, além de apresentar
certa facilidade de integracdo computacional com as técnicas convencionais (SUETAKE,
2012).

Nesse contexto, a motivacdo para a realizagdo deste trabalho de tese é estudar e
desenvolver um método para detectar e diagnosticar falhas em motores de inducao trifasicos
com vistas a aplicacdo industrial. Diante disso, é abordado e desenvolvido o método de

deteccdo e diagnostico de falhas em rolamentos por emissao sonora, fazendo uso da Analise
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Wavelet Multiresolugdo (AWM) cuja analise dos espectros de poténcia dos seus detalhes foi
utilizada como entrada para uma Rede Neural Artificial (RNA), de forma que na saida seja

obtida uma informacao de possivel avaria do MIT presente.

1.1. Objetivo Geral

O objetivo geral do trabalho é o desenvolvimento de um método baseado em
Wavelet/Redes Neurais Artificiais (RNA) para deteccdo e diagndstico de falhas em
rolamentos de motores de inducdo trifasicos (MIT) realizando o processamento dos dados

de som emitidos pelo motor.

1.2. Objetivos Especificos

Abaixo sdo listados os objetivos especificos do projeto:

a) Desenvolver algoritmo de Redes Neurais Artificiais (RNA) para deteccdo de falhas
em rolamentos de MIT, utilizando como entrada o espectro de poténcia dos detalhas
e aproximagdes Wavelet do sinal de som emitido;

b) Desenvolver duas topologias de RNA: Perceptron Multicamadas (PMC) e Redes de
Funcédo Base Radial (RBF), para comparacao de desempenho.

c) Validar a técnica experimentalmente.
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2. ESTADO DA ARTE

A seguir serdo apresentadas a justificativa e a motivacao desse trabalho, em seguida
os principais trabalhos encontrados na area de deteccdo de falhas em rolamentos, em barra
quebradas e desbalanceamento mecénico via vibragao e emissao sonora, bem como algumas

estratégias utilizando sistemas inteligentes para diagnostico.

2.1. Justificativa e Motivacao

A seguir, os principais fatores que levaram ao desenvolvimento desse trabalho.

- Motores de inducéo trifasicos estdo presentes em praticamente todos os setores
industriais, cuja quebra pode ocasionar desastres operacionais.

- O rolamento ¢ a falha mais comum em motores de indugéo respondendo por 41%
das ocorréncias (CHOUDHARY, 2018).

- De todos os sistemas de diagndstico existentes para MIT, o método pela analise
sonora € o unico totalmente invasivo, ndo existe a necessidade de contato com o motor ou
quadro de comando para se obter o diagnostico, o que viabiliza diversas aplicagdes em
ambientes industriais.

- As técnicas encontradas no estado da arte que utilizam som para diagnostico,
demandam a utilizacdo de multiplos sensores, tornando o sistema complexo e aumentando
0 custo de implementacéo.

- Métodos de processamento de dados para diagndstico de falhas no dominio da
frequéncia tendem a ndo ser eficientes em sistemas sob variacdo de carga, inviabilizando a
sua aplicacdo na maioria dos processos industriais.

Baseado no que foi dito, a motivacéo principal e a justificativa do trabalho se baseia
no desenvolvimento de um método com total ndo invasividade (usando som), no dominio do

tempo (viabilizando aplicagdes sob carga variavel) e de baixo custo (usando um Unico sensor
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e plataforma arduino). Como o sistema € ndo linear e variante no tempo, se faz necessario o
uso de uma ferramenta computacional para classificacdo da falha, no caso, as Redes Neurais

Artificiais foi utilizada para classificar as falhas no rolamento do MIT.

2.2. Principais Tipos de Falhas em MIT

Os métodos de deteccdo das falhas em motores de inducgéo trifasicos baseiam-se na
aquisicdo dos sinais relacionados ao funcionamento do motor (corrente, vibracdo mecanica,
emissao acustica) e processamento desses sinais para extracdo da informacéo. A integracédo
de sistemas inteligentes com os métodos ja existentes tem sido muito explorada. Dentre as
falhas mais comuns destacam-se, falhas no rolamento, barras quebradas e desbalanceamento.

CHOUDDHARY et al (2018) em seu trabalho faz uma pesquisa de revisdo dos atuais
métodos utilizados para monitoracdo da condicdo do motor e da deteccdo de falha, na sua
revisao ele apresenta a importancia de um monitoramento de forma on-line, sendo assim
uma manutencdo preditiva, pois os MIT podem apresentar falhas em tempos irregulares,
tornando a manutencdo preventiva ineficiente. O monitoramento baseado na condicdo da
méaquina é usado para aumentar o desempenho e a eficiéncia da mesma, melhorando a vida
e a produtividade, reduzindo assim, os danos internos e externos. O monitoramento dos
MITs é essencial para interromper falhas inesperadas e minimizar o tempo de inatividade
ndo programado. O motor pode apresentar falhas internas e externas que séo classificadas
em falhas mecanicas, elétricas e ambientais. As falhas podem ser classificadas no rotor,
estator, rolamento e outras falhas mecanicas com base em sua localizacdo no equipamento,

como mostrado na Fig. 2.1.
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Figura 2.1- Classificacao de falhas em MIT. Adaptado: (CHOUDHARY, 2018)

NANDI et al (2005) classificou os parametros do MIT relacionados as falhas da
seguinte forma: monitoramento de campo eletromagnético; medicGes de temperatura;
de

monitoramento de ruido e vibracdo; analise quimica; medic¢des de ruido acustico; analise de

reconhecimento infravermelho; monitoramento de emissbes radiofrequéncia;
assinatura de corrente de motor (MCSA); inteligéncia artificial e técnicas baseada em redes
neurais artificiais.

Na figura 2.2, é apresentado um levantamento realizado pela IEEE das falhas nos
MITS, onde pode ser observado que o principal componente que apresenta falha é o

rolamento.
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estator
28%

9%

Figura 2.2 - indice de falhas no MITS, levantamento feito pela IEEE. Adaptado:
(CHOUDHARY, 2018)

2.3. Método de Deteccdo Via Emissdo Sonora

Vibracdo pode ser definida como a oscilacdo de um corpo em torno de uma posicao
de referéncia. Trata-se frequentemente de um processo destrutivo, ocasionando falhas nos
elementos das maquinas por fadiga. Além disso, a vibracao é a resposta as forcas dinamicas,
que por sua vez, vibra em varias frequéncias que se propagam por toda a maquina. Estas
frequéncias podem ser identificadas e, na maioria das vezes, relacionadas a um tipo de falha.

De acordo com BONALDI (2005) cada elemento da maquina induz uma excitagcdo
caracteristica, gerando formas especificas de vibracéao, tornando assim a analise de vibragdes
um processo eficiente. E justamente por essa razao que os defeitos nesses elementos podem
ser detectados.

A emissdo sonora € uma técnica de ensaios considerado nao destrutivos, ndo
invasiva, de grande utilidade na deteccdo de defeitos ativos internos em materiais e
equipamentos. Sinais sonoros, gerados no interior de equipamentos em operacao ou quando
submetido a esforgos programados, trazem informacdes importantes sobre a integridade
destes equipamentos. Estes sinais sdo geralmente associados a presenca de defeitos internos
ou as caracteristicas proprias do funcionamento dos equipamentos e seus componentes.

As técnicas de monitoramento de emissdo sonora e vibragdo sdo atualmente
conhecidas para diagndstico de falha em rolamento (ORMAN et al, 2015, KUMAR et al,
2018).
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Kumar et al, 2018 realiza a deteccdo das falhas nas esferas, pista interna e pista
externa do rolamento através da emissdo acustica utilizando para processamento do sinal a
FFT e analisando os seguintes parametros: RMS, desvio padrdo, curtose e densidade
espectral. E conclui que quando a velocidades de rotagdo varia, cada um dos 4 parametros
pode indicar diferentes falhas nos rolamentos, por exemplo a uma velocidade de 550 rpm, o
RMS, o desvio padrdo e a curtose podem ser usados para detectar defeitos na pista externa
enguanto curtose pode ser usada para detectar defeitos nas esferas, pista interna e pista
externa do rolamento. Em ORMAN et al 2015, foi utilizado o microfone do Smartphone,
levando a uma dificuldade para fins de diagndstico de falhas em MIT na qual a resposta de
frequéncia do microfone do Smartphone € muito pobre (abaixo de 200 Hz) onde
normalmente as frequéncias de falha do rolamento se encontram. Apds apresentados esses
dois trabalhos, o trabalho proposto faz deteccdo da falha utilizando um Unico parametro
gerado pelo detalhe Wavelet do sinal de emissdo acustica e com a utilizagcdo do microfone
escolhido € possivel abranger toda a faixa de frequéncia necessaria.

Essa vibracdo e emissdo sonora sdo medidas e utilizadas para revelar falhas nos
componentes do motor. Uma diferenca importante entre esses dois métodos de deteccédo é
que a deteccdo por vibragdo tem um grau de invasividade maior ao sistema, quando
comparado com a detecgéo pelo sinal som. Na maioria das vezes o analista de vibragéo
trabalha com sinais de varios acelerémetros instalados na maquina, ja pela emissao sonora,
a analise é realizada pela vibracdo do som que se propaga no ar proveniente do motor
elétrico, 0 método € ndo invasivo. 1sso é uma grande vantagem, principalmente se a maquina
estiver com dificil acesso para instalacdo de sensores com contato direto.

Tratando-se de deteccdo e diagndstico por emissdo sonora de rolamentos, ha um
aumento de atrito dos componentes do rolamento, portanto, essa alteracdo fornece nos sinais
sonoros informacdes Uteis sobre a integridade do rolamento (GLOWACZ et al, 2017).

A seguir serdo apresentados alguns trabalhos encontrados na literatura que abordam
diferentes métodos baseados em andlises do sinal de som para deteccéo de falhas em motores
de inducéo.

WEIDONG Ll etal. (2006) realizaram em seu trabalho uma comparacao da detecgédo
de falhas do motor de inducdo usando a corrente do estator, vibragdo e emisséo sonora. As
falhas avaliadas por eles foram, barra quebrada de rotor e uma combinacéo de falhas de
rolamento (pista interna, pista externa e falhas das esferas). Para abordar a capacidade de

deteccdo dos métodos acima, as comparacOes sdo feitas no dominio do tempo e tempo-
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frequéncia conjuntas. Observaram com o0s resultados experimentais que o método da
corrente do estator é sensivel a falha da barra quebrada do rotor enquanto o método de
vibracdo ¢ sensivel as falhas de rolamento.

GARCIA-PEREZ et al. (2011) desenvolveram uma estratégia para monitoracao e
deteccdo de falha especifica em um motor de indugéo através da anélise de um sinal sonoro.
A metodologia proposta pelos autores baseia-se no algoritmo de classificacdo de multiplos
sinais para analise espectral de alta resolucdo. Trés falhas do motor de inducdo foram
consideradas, desbalanceamento, rolamento e barras quebradas. Os resultados mostram que
a metodologia proposta de anélise de som poderia melhorar as técnicas padrdes para a
deteccdo de falhas do motor de inducdo, aumentando a detectabilidade. Para analise e
processamento dos sinais foi utilizado o método de algoritmo de classificacdo de sinal
maltiplo (MUSIC).

ORMAN et al. (2015) desenvolveram um metodo de deteccdo de falha em
rolamentos de motores elétricos via aquisicdo sonora através de um celular. A principal
dificuldade encontrada pelos autores foi o fato do microfone embutido do celular quando
utilizado para fins de diagnostico de falhas em motores, apresentar uma resposta de
frequéncia muito pobre. Porém os resultados indicam que, dado um método de
processamento de sinal adequado, é possivel indicar a presenca de falhas nos rolamentos. Os
métodos de processamento que foram utilizados pelos autores consistem na curtose espectral
e transformada de Hilbert. Os resultados mostram que as aquisi¢cdes do som baseadas no
celular contém informacdes suficientes para distinguir ndo apenas entre casos saudaveis e
defeituosos, mas também para determinar o tipo especifico de falha de rolamento.

Nobrega (2015) em sua tese fez um estudo comparativo de técnicas para deteccdo de
falhas em motores de inducao trifasico. Para tratamento dos dados utilizou a Transformadas
Rapida de Fourier (FFT) e as técnicas de processamento Wavelet. Chegando as seguintes
conclusdes: falhas mecénicas foram melhor diagnosticadas através da vibracdo e da analise
sonora do ruido emitido pelo motor, a analise espectral do torque no entreferro e da aquisicao
do som por Analise Wavelet Multiresolugdes (AWM) mostrou ser uma excelente alternativa
para deteccdo de barras quebradas em termos de diagndéstico de falhas por severidade, para
a deteccdo de falhas em rolamentos, a analise espectral associada a analise AWM para sinais
de vibracéo foi a mais adequada e o diagndstico de falhas por vibracdo mecénica via analise
espectral se mostrou a melhor opcdo para desbalanceamento para diferentes cargas

aplicadas.
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KUMAR et al (2018) realizaram a analise estatistica e de frequéncia de sinais sonoros
para a deteccdo de defeitos de rolamentos. Os resultados mostraram que 0s parametros
estatisticos utilizados, valor de RMS, desvio padréo, assimetria e curtose, podem ser usados
para detectar diferentes tipos de falhas em esferas dos rolamentos. A anlise da densidade
espectral de poténcia mostra que rolamentos com diferentes condicdes fisicas operando em
diferentes velocidades emitem sinais acusticos com diferentes espectros de poténcia.

GERMEN et al (2014) analisa as falhas dos motores de indugédo por meio dos dados
sonoros adquiridos através de varios microfones simultaneamente, para extrair recursos
necessarios dos dados € utilizado a anélise de correlagdo cruzada dos dados e Wavelet. As
caracteristicas obtidas dos mesmos tipos de motores com diferentes tipos de falhas sdo
utilizadas para a classificacdo pelo método de Mapas Auto-Organizaveis. Os resultados
obtidos nos conjuntos de treinamento e teste indicam 100% de classificagdes corretas.

DELGADO- ARREDONDO et al (2017) usa uma metodologia para detectar falhas
nos motores de inducdo em estado estacionario com base na analise de som e sinais de
vibracdo. Utiliza a Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition para decompor o
sinal em varias funcdes do modo intrinseco. Para obter o contetido espectral, a frequéncia
marginal da representacdo de Gabor é calculada. Justifica a utilizacdo de Gabor por possuir
uma melhor tolerancia ao ruido que a FFT e o espectro resultante ser suavizado, facilitando
sua interpretacdo. Essa metodologia revelou ser extremamente Gtil nos casos em que 0 som
ou 0s sinais de vibrag&o s&o os Unicos sinais disponiveis.

LU et al (2016) propde um método denominado método KLTAR que utiliza uma
camera de alta velocidade para estimar a velocidade de rotagéo e fornece uma abordagem
distinta para o diagnoéstico de falhas em rolamentos sob velocidade variavel. Uma camera de
alta velocidade, em vez de um codificador tradicional, é usada para estimar a velocidade do
motor usando algoritmos de deteccdo de borda e rastreamento de objetos Kanade-Lucas-
Tomasi (KLT). O algoritmo KLT rastreia os pontos de recurso no acoplamento circular para
obter as distancias de deslocamento entre os quadros adjacentes. O angulo de rotagédo
instantaneo (IRA) e as curvas de angulo acumuladas sao plotadas junto com os quadros de
video que estdo sendo processados. O som do rolamento que € gravado usando um microfone
é entdo analisado para encontrar as caracteristicas distintas associadas as falhas do
rolamento. O sinal sonoro varia com o tempo porque o motor gira sob velocidade variavel.

O método apresentou bom potencial no diagnéstico de falhas em rolamentos.
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2.4. Redes Neurais para diagndstico de Falhaem MIT

Dos sistemas inteligentes, um dos mais amplamente difundidos é a Rede Neural
Artificial, que por sua capacidade de aquisi¢do e manutencdo do conhecimento, pode ser
aplicada na solucdo de diversos problemas, como no caso dessa pesquisa, na classificacdo
de padrdes complexos sem a necessidade de um conhecimento detalhado do comportamento
do sistema no qual eles ocorrem.

Tratando de diagnodstico de falha em motores de inducdo e dificil estabelecer
exatamente uma formulacdo matematica que descreva a relacdo entre as falhas elétricas e as
harmonicas de vibracdo geradas. Portanto, um modelo de rede neural pode ser alcangado
mais eficientemente porque € um modelo empirico néo linear que pode capturar a dindmica
ndo linear do sistema e ndo requer conhecimento de parametros especificos do sistema.
Abaixo segue um breve referencial bibliografico de autores que aplicaram as redes neurais
junto com outros tipos de mecanismos de inteligéncia artificial para deteccao de falhas em
motores de inducéo.

BESSAM et al. (2016) desenvolveram uma técnica eficiente baseada em uma
abordagem de redes neurais e a transformada de Hilbert (TH) para diagnéstico de barras de
rotor quebradas em maquinas de inducdo com baixa carga. A transformada de Hilbert é usada
para extrair o envelope de corrente do estator. Duas caracteristicas sdo selecionadas do
espectro (a amplitude e a frequéncia da harmonica). Esses recursos foram utilizados como
entrada para a rede neural.

ONEL et al. (2006), propdem uma técnica de deteccdo e diagnostico em motores de
inducdo baseada na corrente de armadura do motor e na velocidade de rotacdo do eixo. Uma
Rede Neural Artificial (RNA) com funcdo de ativacdo de base Radial (RBF) é usada para
automatizar o processo de deteccdo e diagnostico de falhas. De acordo com os autores
abordagens de redes neurais podem ser consideradas como métodos de “caixa preta”, pois
ndo fornecem raciocinio heuristico sobre o processo de deteccdo de falhas. Quando
devidamente ajustadas, elas podem melhorar o desempenho do diagndstico e ser facilmente
adaptadas pela incorporacdo de novos dados a medida que se tornam disponiveis. A RNA
com fungdo de ativacdo de base radial foi adotada porque é capaz de fornecer uma

classificacdo precisa do diagndstico de falhas, e também por suas saidas serem capazes de,
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ndo apenas realizar deteccdo de falhas, mas também indicar a extensdo da falha
(diagndstico). Testes experimentais levaram a resultados com um nivel de precisao de 96%.

ALl et al. (2015) mostraram o potencial de aplicacdo da Rede Neural Artificial como
uma ferramenta eficaz para a avaliacdo da degradacdo do desempenho de rolamentos
automaticos sem intervencdo humana. De acordo com as caracteristicas ndo-estacionarias e
ndo-lineares dos sinais de vibracdo dos rolamentos, o método de extracdo de recurso foi
baseado na entropia de energia da decomposi¢cdo em modo empirico (DME). Atraves de uma
analise matematica foram selecionadas as fun¢bes de modo intrinseco mais significativas
(FMIs). As caracteristicas escolhidas foram usadas para treinar uma rede neural artificial
(RNA) para classificar os defeitos dos rolamentos. Os resultados experimentais indicaram
que o método proposto baseado em sinais de vibracdo de operacdo para falha pode
categorizar de maneira confiavel os defeitos de rolamento.

UNAL et al. (2014) realizou um estudo para extrair caracteristicas de sinais de
vibracdo para o diagnostico de falhas de rolamento através da andlise de envelope
acompanhada por transformada de Hilbert e transformada rapida de Fourier (FFT). O
algoritmo de deteccdo de falhas foi baseado em redes neurais artificiais (RNA). O
desempenho da classificagdo foi aumentado com sucesso pela otimizagcdo do algoritmo
genético (GA). Dezesseis recursos foram usados como entradas para um modelo de RNA,
fornecendo 98% de sucesso. Analise de envelope, FFT e rede de alimentacao avancada com
base em GA provou ser uma estratégia computacional eficaz para deteccdo de falhas e
diagnostico de rolamentos.

DELGADO et al. (2013) introduziram uma nova metodologia de diagnostico
aplicada a falhas de rolamento usando informagdes no tempo que se baseiam nos dados de
vibracdo. Além de detectar defeitos locais, ou seja, falhas de pista em rolamentos, também
leva em conta a deteccdo de defeitos distribuidos, como a rugosidade. O método inicia
calculando as diferentes caracteristicas do sinal de vibracdo, em seguida faz a selecdo de
dados, onde somente os dados mais significativos sdo selecionados durante o processo de
treinamento, apos essas etapas, ocorreu a reducdo de dados, para comprimir e manter as
informacdes Uteis para fins de diagnostico, e, finalmente, o estagio de classificacdo baseado
na rede neural, em que as diferentes falhas consideradas séo diagnosticadas.

ZAREI (2012) Fez uso de caracteristicas extraidas do sinal de vibracdo no dominio
do tempo como: raiz média quadrada (RMS), Variancia (¢2), Tor¢do (SK) , Curtose (KU) e

Sexto momento central normalizado (y¢) como entrada RNA para simplificar e tornar o
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procedimento de diagnostico de falhas mais eficaz, quando comparados com métodos que
utilizam caracteristicas do sinal no dominio da frequéncia. As redes neurais sdo treinadas
com um subconjunto dos dados experimentais para condi¢des conhecidas da maquina. Duas
redes diferentes foram projetadas, uma delas usa apenas dados no dominio do tempo,
enguanto a outra usa dados no dominio de tempo e frequéncia como as entradas da rede.

GHATE e DUDUL (2011) criaram um esquema de deteccdo de falhas em motores
de inducdo trifasico baseada em Redes Neurais com base na funcdo radial-multicamadas-
perceptron para os tamanhos pequeno e médio de motores. Parametros estatisticos simples,
como desvio padrdo, curtose, energia, entropia, variancia, etc., da corrente do estator séo
considerados como recursos de entrada. Resultados experimentais sdo incluidos para mostrar
a capacidade do classificador proposto para detectar falhas. Além disso, a rede é testada
quanto a robustez aos ruidos uniformes e gaussianos.

CHO et al. (2010) apresentaram uma nova abordagem aplicada a deteccdo de falhas
em um motor de inducao trifasico. Essa abordagem foi baseada em uma rede bayesiana que
foi usada para detectar falhas no estator e 0 no rolamento através do sinal de corrente. A
abordagem foi feita criando um modelo neural para representar o comportamento normal do
sistema e modelos adicionais para representar varias condigdes de falha. Os modelos neurais
foram entdo colocados em paralelo com o sistema a ser monitorado, e a deteccdo de falhas
foi obtida comparando as saidas dos modelos neurais com as saidas reais do sistema. O
treinamento da rede neural foi obtido usando a aproximacdo estocastica simultanea de
perturbagédo (SPSA). A classificagdo de falhas foi baseada em um teste de limiar simples dos
residuos formados subtraindo cada saida do modelo neural da saida correspondente do
sistema real.

SAMANTA et al. (2003) fez uma comparacdo de dois métodos para deteccdo de
falhas em rolamentos usando dois classificadores diferentes: redes neurais artificiais (RNAS)
e maquinas de vetores de suporte (SVMs), com sele¢do de recursos baseada em algoritmos
genéticos (GA) a partir de sinais de vibragdo no dominio do tempo. Os classificadores foram
treinados com um subconjunto dos dados experimentais para condi¢cdes conhecidas da
maquina e sdo testados usando o conjunto restante de dados. Foi concluido que o
desempenho do SVM ¢ substancialmente melhor que o da RNAs com todo o conjunto de
recursos. O uso de GAs com apenas seis recursos deu 100% de classificacdo para as RNAS
e SVMs.

28



KOWALSKI e KOWALSKA (2003) apresentam dois tipos de redes neurais
utilizados para fins de diagndstico de falhas em motores de inducéo. As redes neurais foram:
PMC e redes auto-organizadas de Kohonen. Para treinamento das redes foram utilizados
dados de medicdo de corrente de estator e espectros de vibragdo mecanica. Os resultados de
testes experimentais mostram que as redes neurais podem ser efetivamente usadas para a
cognicdo de estator, rotor, rolamentos e falhas de assimetria de suprimento por medicGes e
interpretacdes apropriadas da andlise FFT dos espectros de corrente e vibracdo. Foi
observado também que o pré-processamento apropriado dos dados de medigdo permite a
exclusdo dos dados, que sdo menos caracteristicos para uma determinada falha do motor.
Este procedimento permite a minimizacdo de um vetor de treinamento e, assim, a reducao
do tempo de treinamento da rede pode ser obtida.

JACK e NANDI (2002) examinam o desempenho das Redes neurais artificiais
(RNAs) e maquinas de vetores de suporte (SVMs) para reconhecimento de falhas em
méaquinas rotativas, e apresentam tentativas de melhorar o desempenho geral de
generalizacdo de ambas as técnicas atraves do uso do algoritmo genético (GA) baseado no
processo de selecdo de caracteristicas. A selecdo de recursos do GA reduziu
significativamente o nimero de entradas, resultando em uma arquitetura de rede menor,
exigindo muito menos computacdo na fase de teste. A RNA se apresentou mais rapida de
treinar e um pouco mais robusta do que a SVM neste estagio no tempo.

GAO et al. (2000) propds um esquema de deteccdo de falhas de motores baseado em
redes neurais EIman. Utilizaram Algoritmo Genético como estratégia de treinamento para a
rede com intuito de melhorar a precisdo da aproximacao e obter um melhor desempenho de
deteccdo. Para validacdo do método foram feitas simulacBes computacionais de uma
transmissdo de automovel com uma falha artificial. Utilizando como principal critério de
deteccdo da falha a expectativa de erro de predicdo quadratico do sinal de caracteristica do
motor.

SUETEKE (2012) em sua tese de doutorado implementou um sistema de
monitoramento para falhas nas barras de rotores de motores de inducgdo trifasicos, o
diagnostico da falha é feito através de uma abordagem neural mediante analise do espectro
de frequéncia e aplicacdo de técnicas de analise das componentes principais. Em funcdo do
processamento dos sinais adquiridos do motor ele desenvolveu um método de
monitoramento baseado em redes neurais artificiais. A técnica se apresentou robusta,

principalmente em carregamentos das maquinas entre 50% a 100% do torque nominal. Em
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funcdo dos MITs serem, na pratica, dimensionados para trabalhar proximo ao carregamento
nominal, a aplicabilidade da técnica de identifica¢do proposta foi valida.
Foi realizado uma busca mais especifica para trabalhos que utilizaram RNA para

deteccéo de falha exclusiva do elemento rolamento, segue a tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Pesquisa em Deteccdo de falha em MIT com RNA

Autor, Ano Tipo de falha: Sinal de Processamento do Topologia da Rede
Rolamento entrada da sinal Neural
rede
Trabalho proposto Rolamento: Emissao Wavelet PMC e RBF
pista externa, sonora
interna e
externa/interna
MUHAMMAD et al., Rolamento: Corrente Analise por vetor de PMC
2017 pista interna e Park
externa
VITOR et al., 2014 Rolamento, Corrente Transformacdes de RBF
curto-circuito Clarke e Park.
entre as espiras
do estator,
barras
quebradas,
KANKAR et al., Rolamento, Vibracéo Wavelet Magquina vetorial de
2011 pista interna, suporte (SVM),
externa e esfera Perceptron e Mapas
Auto-Organizaveis (
SOM)
SAMANTA e AL- Rolamento Vibracédo Filtragem de banda PMC
BALUSHI, 2003 alta passante,
desmodulacéo, e
transformada
wavelet
YAGUO et al., 2009 Rolamento Vibracéo Wavelets (WPT), RBF
decomposicéo em
modo empirico
(EMD), parametros
adimensionais,
PATEL E Rolamento Vibracédo Wavelet PMCe
UPADHYAY, 2016 Maquina De Vetores
De Suporte
FENG et al., 2016 Rolamento Vibracédo Fourrier (FFT) Redes Neurais
Profundas (DNNs)
ZHIQIANG et al., Rolamento Vibracédo Wavelet e Fourier trés modelos de redes
2017 neurais profundas
(Deep Boltzmann
Machines, Deep Belief
Networks e Stacked
Auto-Encoders)
DUY-TANG e Rolamento Vibracédo Imagem da vibragéo Rede Neural
HEE-JUN, 2019 Convolucional
HAIDONG et al., Rolamento Vibracdo Wavelet Codificados
2018 automatico de ondas
profundas (DWAE)
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com Magquina de
aprendizado extrema
(ELM)
GODOY et al .,2013 Rolamento Tensdo e Discretizacdo linear PMC
corrente do sinal
KYUSUNG E Curto circuitos, Correntes, Wavelet PMC
PARLOS, 2002 barras tensdes e a
quebradas, velocidade
rolamento e do motor.
excentricidade
do entreferro.
BUBATHI Rolamento Vibracédo Anélise do espectro | Backpropagation feed-
MURUGANATHAM Singular (SSA) forward (BPNN)
etal., 2013
JANSSENS et al., Rolamento Vibracédo FFT Rede Neural
2016 Convolucional-
Aprendizado de
recurso
YANG et al.,2002 Rolamento Vibracéo FFT PMC
HWANG et al., 2009 Rolamento Vibracéo Fourier- Ceptrum Backpropagation feed-
forward
LOPES et al., 2017 Rolamento Corrente Discretiza¢do do PMC e network with
sinal e normatizagao random forest (RF)
classifier

Diante todas essas pesquisas feitas a respeito da utilizacdo de redes neurais artificiais
para diagndstico de falha em motores, esse trabalho prop&e o desenvolvimento de uma rede
neural artificial baseada em treinamento com dados de emissdo sonora do motor para
diagnosticar possiveis defeitos em rolamentos de motores de inducéo trifasicos, sendo este
o diferencial em comparagdo com os demais.

As propriedades ndo-lineares de uma rede neural artificial (RNA) a tornam ideal para
aplicacdes como monitoramento de condi¢do de maquina onde os dados de treinamento séo
relativamente escassos e a rede terd que ser generalizada até certo ponto (PENG e CHAN,
2002).

A base de dados para modelagem do sistema de identificacdo da falha via rede neural
proposta foi composta por motor em partida direta considerando também uma faixa de torque
aplicado. O conjunto de aquisi¢fes foi dividido em conjunto de treinamento, validagéo e

teste.
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2.5. Contribuic6es do Trabalho

Como ja apresentado, os MITs apresentam diversos sinais (vibracdo, corrente,
tensdo, som.) que trazem informagdes sobre suas condi¢Ges de operagdo. Para aquisi¢do
desses sinais é necessario a instalacdo de diferentes tipos de sensores, fazendo com que
surjam certas vantagens e desvantagens na aplicacdo de cada método.

A utilizagdo da Transformada Wavelet (TW) no processamento do sinal para
deteccdo e diagnostico de falhas em MIT ja é uma técnica bem consolidada (Germen, 2014;
Nobrega, 2015) apresentando bons resultados. Junto com a transformada Wavelet foi criada
uma RNA utilizada como classificador das possiveis situa¢des dos rolamentos, pois somente
a TW ndo foi suficiente, como sera apresentado posteriormente.

Utilizar as técnicas de andlise sonora é a forma menos invasiva encontrada na
literatura quando comparada com a andlise por vibragdo mecanica, por corrente elétrica do
motor (MCSA), por campo magnético, e por emissdo acustica. Utilizando o sistema
proposto, as condi¢bes do rolamento da maquina podem ser avaliadas sem qualquer contato
direto e sob carga variédvel, possibilitando a coleta de dados em locais remotos e com dificil
acesso.

Em relacdo as técnicas baseadas em processamento de sinal do som encontradas na
literatura, o presente trabalho apresenta pela primeira vez um sistema de detecgéo de falhas
que usa a combinacdo AWM/RNA aplicado a sinais sonoros e possibilita um avango ao
estado da arte ao propor uma abordagem no dominio do tempo, de baixo custo (usando um
Unico sensor e plaforma Arduino), capaz de diagnosticar sob carga variavel e com alta

possibilidade de acerto.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sera abordado de forma sucinta, conceitos fundamentais para facilitar
0 entendimento da tese. Sdo apresentados conceitos sobre a composicdo de motores de
inducdo trifasicos, em seguida as técnicas de processamento de sinais utilizadas para
deteccdo e diagnostico de falhas, incluindo a transformada de Fourier e a Analise Wavelet
Multireolucdo (AWM). Também ¢é feita uma breve introducdo as Redes Neurais Atrtificiais

e, por fim, a caracterizacdo das falhas que serdo detectadas pelo sistema.
3.1. Motor de Inducdo Trifasico

Motores elétricos tém como funcdo transformar energia elétrica em energia
mecanica, ou seja, em um motor a presenca da corrente elétrica, seja corrente continua ou
alternada, garante movimento em um eixo, que pode ser utilizado em diversas aplicacdes. O
motor de inducdo trifasico esta presente em praticamente todos os processos industriais
sendo o principal meio de conversdo eletromecanica existente, apresentando como
vantagens o baixo custo e a maxima eficacia com manutencdo minima, boa eficiéncia
energética, baixo consumo nos processos de aceleracdo e frenagem, construcdo simples,
robustez e durabilidade (LYRA, 2015).

Os motores de indugdo tém como partes constituintes principais o estator (parte fixa),
o rotor (parte movel, centrada no interior do estator com didmetro ligeiramente menor), as
bobinas e o0 espaco entre o rotor e o estator, denominado de entreferro (air gap). A Figura
3.1 mostra os componentes do motor de inducéo.

O entreferro é a interface entre a parte eletromagnética e mecénica da maquina e,
embora inevitavel, é indesejado, uma vez que obriga a formacdo de um campo magnético
mais intenso, para se induzir a mesma poténcia no rotor, ou seja, durante o processo de
conversdo de energia nem toda a energia elétrica entregue ao motor é convertida em
mecanica (ADISSI, 2012).
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Caixa de bornes Carcaca

Figura 3.1- Figura de um motor de indugéo fechado. Fonte: FRANCISCO, 2006.

O estator é composto por chapas finas ago magnético tratadas termicamente ou de
aco silicio para reduzir ao minimo as perdas por correntes parasitas e histerese, e quando em
operagdo, cria um campo magnético. O rotor pode ser de dois tipos, o de gaiola de esquilo
ou 0 bobinado. No motor com rotor bobinado, utilizam-se escovas de carvao conectadas em
anéis deslizantes, montados sobre o eixo da maquina. J4 o MIT com rotor de gaiola de
esquilo é o motor mais comumente usados, devido a sua simplicidade e robustez de
construgdo. Nesse motor, 0 enrolamento consiste em barras condutoras encaixadas em
ranhuras do ferro do rotor, e curto-circuitadas por anéis condutores (FITZGERALD et al,
2003).

O principio de funcionamento dessa maquina se baseia nas leis de eletromagnetismo.
Quando o motor é alimentado por um sistema trifasico, o enrolamento é percorrido por sua
respectiva corrente alternada, cria-se ao redor de cada um destes um campo magnético, cuja
intensidade é proporcional a corrente que o percorre. Os trés campos magnéticos quando
somados vetorialmente resulta em um Unico campo magnético que esta em sincronismo com
a frequéncia da rede elétrica de alimentacdo. Esse campo magnético se forma a cada instante,
devido a combinacdo de cada um dos campos magnéticos criados por cada enrolamento
monofasico e é girante com intensidade constante, pois a orientacdo norte-sul do conjunto
gira continuamente (ADISSI,2015).

O motor de indugdo funciona com velocidade constante proporcionada pelo campo

magnético girante, logo sua velocidade de campo é chamada de velocidade sincrona, e é em
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funcdo de dois fatores, a quantidade dos polos e a frequéncia da rede elétrica. Porém a
velocidade de rotacdo atingida sera sempre menor que a velocidade sincrona, isto é o rotor
desloca-se com um certo escorregamento em relacdo ao campo girante do estator. O
escorregamento € a fracdo de rotagdo que o rotor perde a cada rotacdo de campo girante, ou
seja, é a porcentagem de reducdo de velocidade no eixo em relagdo a velocidade sincrona
devido ao aumento da carga.

Os motores de inducdo no meio industrial sdo expostos a diversas condicdes
ambientais e estdo sujeitos a falhas, essas falhas provocam altera¢Ges nas caracteristicas dos
seus sinais, que quando submetidos a um processamento é possivel identificar essas

alteracdes que sdo utilizadas para deteccdo e diagndstico da falha.

3.2 Processamento de Sinais

O processamento dos sinais € utilizado para extrair informacdes de sinais que muitas
vezes estdo ocultas a uma simples avaliacdo visual no dominio do tempo. Para utilizacéo de
diagnostico de falhas, a escolha da técnica adequada depende da natureza do sinal em
questéo.

Os sinais podem ser classificados como sinais estacionarios e sinais nao
estacionarios, o primeiro apresenta poucas variagdes durante um intervalo de tempo,
geralmente ocorrem em maquinas de inducdo sob carga constante, ja nos sinais ndo
estacionarios, apresentam componentes dindmicas com variacdes transitérias. Diante disso,
existem diversas técnicas convencionais utilizadas na deteccao e diagnostico de falhas em
motores baseados na representacdo de um sinal durante seu processamento, estes métodos
podem ser, no dominio do tempo ou no dominio da frequéncia (SANTIAGO e PEDERIVA,
2003).

3.3 Transformada de Fourier
A analise espectral com base na Transformada de Fourier (TF) tem sido largamente
aceita como sendo o método mais confiavel de diagndstico de falhas para sinais estacionarios

(SANTIAGO e PEDERIVA, 2003), estabelecendo a representagcdo de um sinal por uma

soma infinita de termos em senos e cossenos.
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Para um sinal continuo no tempo x(t), a transformada de Fourier X(f), é definida

pela equagéo (1) :

X(f) = f+oox(t)e—j2nftdt (1)

Onde o sinal x(t) é dado pela equacéo (2):

x(t) = me(f)efz”ftdt @)

Tendo posse de um conjunto de pontos que represente os valores das amostras,
cobrindo um periodo inteiro, de um sinal que é periddico e amostrado, é possivel realizar o
calculo da TF desse sinal, visto que esses pontos contém toda a informacao necessaria para
se descrever completamente o sinal.

Uma vez que varios sinais de interesse ndo possuem expressdes analiticas que 0s
descrevam o célculo préatico do espectro via transformada classica se tornam inviavel. Dessa
forma é utilizada a Transformada Discreta de Fourier (DFT) fazendo-se uso de um
algoritmo conhecido como a Transformada Rapida de Fourier (FFT), o qual ndo é um tipo
diferente de transformada e sim uma técnica que possibilita avaliar DFT de forma mais
répida e econbmica, proporcionando um menor esforgo computacional (OLIVEIRA, 2007).

Sendo Considerada N amostras do sinal no dominio do tempo, denotadas f(k), com
k=0,1,2,...,N-1, a DFT é dada por um conjunto de N amostras do sinal no dominio da

frequéncia, denotadas por F(n), n=0,1,2,...,N-1 e definidas pela equacao (3):

1 = 21kn (3)
F =+ fge v
k=0
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Os coeficientes espectrais do sinal em funcdo da frequéncia resultam em um grafico
chamado espectro em frequéncia, que representa a distribuicdo de energia do sinal no
dominio da frequéncia, no qual uma maior amplitude representa a maior importancia da
frequéncia para a composicao do sinal.

Na analise de Fourier classica é assumido que o sinal é estacionario, ou seja, assume-
se que o espectro € independente do tempo e que todas as componentes do sinal existem em
toda a duracdo do mesmo. A Transformada de Fourier possui, portanto, resolucdo maxima
em frequéncia, mas nenhuma resolucdo no tempo, e a analise dos coeficientes define a
frequéncia global do sinal.

O espectro de fase € responsavel por uma parte importante da informacéo acerca do
sinal, que apesar de muito util é de dificil interpretacdo. Deste modo, para tal representacédo
se tornar Gtil na analise de sinais com caracteristicas de ndo estacionaridade ou transiente
(impulsos, choques, mudancas bruscas, inicio e fim de eventos) serd necessario o
desenvolvimento de procedimentos que tornem tal informacdo de facil interpretacdo
(PINTO, 2009).

Dessa forma a abordagem do tempo € incluida na analise para processamento desses
sinais ndo estacionarios, sendo assim a transformada de Fourier foi adaptada. Nessa
adaptacdo assume-se uma divisao do sinal em porcdes pequenas o suficiente para que dentro
destas, o sinal possa ser tratado como estacionario. Aplica-se uma janela sobre o sinal, de
forma que sejam separadas cada uma de suas porcdes estacionarias, tal que a DFT de cada
porcdo obterd exatamente a frequéncia presente em cada uma. Essa estratégia provou-se
adequada para diversas aplicacdes, dando origem a uma "revisdo" da Transformada de
Fourier que passou a ser conhecida como Transformada de Fourier de tempo curto (STFT).

Porém, segundo SANTIAGO (2004), a constancia da largura da janela para todas as
frequéncias se torna uma limitacdo da STFT, de forma que uma janela larga, formada por
um maior nimero de amostras, permite uma boa resolu¢do no dominio da frequéncia, mas
uma pobre resolugdo no dominio do tempo, e vice-versa, portanto, a obtencdo de uma boa
resolucédo nos dois dominios de forma simultanea, se torna impossivel.

Essa problematica impulsionou diversos estudos relacionados ao processamento de
sinais ndo estaciondrios, dentre as técnicas, a analise via Wavelets, tem se mostrado uma

ferramenta excelentes resultados no processamento desses sinais (CRUZ, 2015).
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3.4 Transformada Wavelet

Uma Wavelet € uma onda curta de natureza oscilatdria e energia finita, e representa
o sinal como versdes deslocadas e escalonadas de uma Wavelet original, chamada de
Wavelet-mae, representada por y (LACERDA et al., 2011). A ideia fundamental da
Transformada de Wavelet é que ela é uma transformada pontual e proporcional a escala. Ela
analisa o sinal em escalas diferentes e se desloca analisando cada ponto do sinal
(OLIVEIRA, 2007).

A Transformada Wavelet fornece a descri¢do tempo-escala de um sinal, com janelas
onde a largura se ajusta a escala. As limitacdes de tempo e de frequéncia definidas para a
analise do contetdo de energia do sinal leva, naturalmente, a introducdo da caixa de
Heisenberg, associada a cada analise Wavelet. Dessa forma, as resolucdes sdo determinadas
por retangulos de dimensodes (aAt, Aw/a) onde "a" € o fator de escala, em contraste com a
TF, na qual as resolugdes sdo (At, Aw), onde At e Ao sdo constantes. Na Figura 3.2a tem-se
as duas interpretacoes respeito da STFT, e na Figura 3.2b, a interpretacdo do parametro de
escala introduzida pela wavelet. Observa-se para cada caso, a regido de influéncia de um
impulso de Dirac (linhas verticais) (NOBREGA ,2015).

0] 0]
At=const.

an Coforeiee SR Aw=const, 400 (... J S L — Aw/w=const.

pIONEER BEEEEEE SR e Aw=const. <Wo ([ - Aw/wi=const.

Wy -~ [T S, .. Aw=const. Aw/wi=const.

Tempz Tcmp;
(a) (b)
Figura 3.2 - Comparacéo entre as resolugdes da Wavelet e da STFT no plano tempo-

frequéncia. Fonte: NOBREGA ,2015.

A ideia fundamental por tras de Wavelets € analisar de acordo com a escala. Na
verdade, alguns pesquisadores do campo Wavelet sentem que, ao usar Wavelets, esta

adotando uma nova mentalidade ou perspectiva no processamento de dados. Wavelets sao
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funcgdes que satisfazem certos requisitos matematicos e séo usadas na representacao de dados
ou outras funcdes. Esta ideia ndo € nova, a aproximagao com superposicédo de funcdes existe
desde o inicio dos anos 1800, quando Joseph Fourier descobriu que ele poderia superar senos
e cossenos para representar outras fungdes. No entanto, na analise Wavelet, a escala que
usamos para analisar os dados desempenha um papel especial. Os algoritmos Wavelet
processam dados em diferentes escalas ou resolucées. Se olharmos para um sinal com uma
grande "janela™, notariamos caracteristicas brutas. Da mesma forma, se olharmos um sinal
com uma pequena "janela", notariamos pequenos recursos. O resultado na analise Wavelet
é tanto a floresta quanto as arvores, por assim dizer (GRAPS, 1995).

O procedimento de analise de Wavelets é adotar uma funcéo de protétipo Wavelet,
chamada Wavelet mée. A andlise temporal é realizada com uma versao contraida e de alta
frequéncia da onda de protétipo, enquanto a analise de frequéncia é realizada com uma
versdo dilatada e de baixa frequéncia da mesma Wavelet. Como o sinal ou a fungéo original
podem ser representados em termos de expansdo de Wavelet (usando coeficientes em uma
combinacao linear das funcdes Wavelet), as operacdes de dados podem ser realizadas usando
apenas 0s correspondentes coeficientes de Wavelet. E se vocé ainda escolher as melhores
Wavelets adaptadas aos seus dados ou truncar os coeficientes abaixo de um limite, seus
dados séo escassamente representados. Esta codificagdo esparsa torna as Wavelets uma
ferramenta excelente no campo da compresséo de dados (GRAPS, 1995).

Uma coisa a lembrar é que as transformacdes Wavelet ndo possuem um dnico
conjunto de fungbes basicas como a transformada de Fourier, que utiliza apenas as fungdes
seno e cosseno. Em vez disso, as transformacdes Wavelet tem um conjunto infinito de
funcBes de base possiveis. Assim, a analise Wavelet fornece acesso imediato a informacdes
que podem ser obscurecidas por outros métodos de tempo-frequéncia, como a analise de
Fourier.

A transformada Wavelet pode ser aplicada continuamente (transformada de Wavelet
Continua - CWT) ou discreta (transformada de Wavelet Discreta - DWT).

Ao contrario da STFT, a TW fornece uma forma mais flexivel de representacao de
tempo-frequéncia de um sinal, permitindo o uso de janelas de tamanho variavel. Na TW as
janelas de longo prazo sdo usadas para obter uma resolucéo de baixa frequéncia mais fina e
janelas de curta duracdo sdo usadas para obter informagdes de alta frequéncia. Portanto, o

TW fornece informagdes precisas de frequéncia em baixas frequéncias e informacoes
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precisas de tempo em altas frequéncias. Isso torna a TW adequado para a analise de padrbes
de dados irregulares, como impulsos que ocorrem em varias instancias do tempo.

A transformada de ondas continuas de um sinal x (t) € definido pela equacéo (4):

+oo 1

CWT(a,b) =f_oo x(t)\/—alp(

t ; b) it 4)

Onde y é a funcdo Wavelet mde. O parametro b é chamado de coeficiente de
translacdo e avanca ou atrasa a posicao da wavelet no eixo do tempo t, ou seja, esta
relacionado com a localizagdo da “janela”. Este parametro, é responsavel por mover a funcao
moduladora wa,b(t) sobre o eixo horizontal, a fim de alcancar todo o sinal (NOBREGA,
2015).

O parametro a de escalonamento designa o tamanho da funcéo janela, corresponde
ao processo de compressdo e dilatagdo do sinal, onde para valores pequenos a TW aumenta
a resolucdo de um pequeno detalhe do sinal x(t). As escalas e as frequéncias de um sinal tém
associacao inversa entre si. A faixa especifica da frequéncia é relacionado ao tamanho do
detalhe; por exemplo, se for variado o parametro a, a funcdo x(t) pode ser examinada em
diferentes frequéncias. Se a escala aumenta, ya,b(t) aumenta (dilata) no tempo, capturando
comportamentos de tempo longo. Se a escala diminui, ya,b(t) sofre uma contragdo no tempo,
capturando comportamentos de tempo curto, transitorios. Escala grande, significa visao
global, enquanto que escala pequena significa visualizacdo dos detalhes (DAUBECHIES,
1992).

O escalamento possibilita a compressdo (a<l1) ou dilatacdo (a>1) da wavelet-mae
y(t).

Calcular os coeficientes Wavelet em todas as escalas possiveis €
computacionalmente uma tarefa muito dispendiosa. Logo para aplicacdo pratica da
transformada Wavelet a sua discretizagdo € necessaria, pois na CWT, o sinal mapeado no
dominio Wavelet é representado por uma funcéo de duas variaveis continuas, e, nem todas
as transformacdes sdo possiveis, dada a necessidade de uma forma analitica que as

represente.
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Onde os parametros de escala e translacéo a e b sdo funcdes dos parametros discretos
j ek, sendo o primeiro chamado de nivel, determinando a escala wavelet, enquanto o
segundo indica a posicdo desta. Os parametros a, e b, Sdo respectivamente, os coeficientes
de passo discreto de escala e de translagdo da DWT, tal que e a = a{; eb= kboa{;,
permitindo uma expansao da familia originada pela wavelet-méae, gerando filhas com a,>1
e by>0 (NOBREGA, 2015).

Para de facilitar os calculos computacionais, € comumente adotado, o escalonamento
binério e a translacdo unitéria. Ou seja, atribui-se a, = 2 e by, = 1. Assim as escalas e
deslocamentos sdo baseada na poténcia de dois, as chamadas escalas e posi¢oes diadicas, a
analise de Wavelets se torna muito mais eficiente. Tal anélise é obtida do DWT que é

definido pela equagéo (6):

O Y t—2k (6)
DWT(],k)——\/mf_oox(t)lp< 7 )dt

Onde ae bsdo substituidos por 2/ e 27k, respectivamente. Mallat em 1989
enxergou uma analogia bastante apropriada entre o algoritmo de decomposi¢éo diadico e o
uso de um banco de filtros, conceito este oriundo da teoria geral de processamento de sinais,
e desenvolveu essa analise conhecida como, Analise Wavelet Multiresolucdo (AWM), dessa
forma o sinal pode ser apresentado em duas componentes conhecidas como aproximacéao e
detalhe, podendo também ser reconstruido por meio delas. Uma maneira eficiente de
implementar esse esquema € passando o sinal através de uma série de pares de filtro passa-
baixa (LP) e passa-alta (HP), dessa forma a aproximacdo contém informacGes de baixa
frequéncia do sinal original e o detalhe contém as informacgdes de alta frequéncia deste
mesmo sinal. Na figura 3.3 € apresentado o processo de decomposi¢do Wavelet Discreta

Multiresolugéo.
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Figura 3.3- Processo de decomposi¢do Multiresolugdo. Fonte: Autor.

No primeiro passo do processo, o sinal é passado simultaneamente para os filtros LP
e HP, sendo a frequéncia de corte a quarta da frequéncia de amostragem. As saidas dos filtros
baixo e alto sdo referidas como coeficientes de aproximacdo (Al) e detalhes (D1) do
primeiro nivel, respectivamente. Os sinais de saida com metade da largura de banda de
frequéncia do sinal original podem ser reduzidos em dois, de acordo com a regra de Nyquist.
O mesmo procedimento pode ser repetido para a aproximacdo de primeiro nivel e os
coeficientes de detalhes para obter os coeficientes de segundo nivel. Em cada etapa desse
processo de decomposicao, a resolucao de frequéncia é duplicada por meio de filtragem e a
resolucdo de tempo € reduzida pela metade pela reducdo da amostragem.

A funcdo de dilatacdo da DWT pode ser representada como uma arvore de filtros
passa-baixa e alta, com cada passo de transformacéo do filtro passa-baixa, como apresentado

na Figura 3.4.
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Figura 3.4 - Banco de filtros e arvore de filtros com decomposic¢éo em trés niveis. Fonte:
NOBREGA, 2015.

Observando a figura 3.4 o sinal S originalmente discreto é decomposto no primeiro
nivel em duas componentes, por um filtro passa-baixa e um passa-alta, respectivamente. O
Al, é chamado de aproximacdo do sinal e D1, é chamado de detalhe do sinal. Para o segundo
nivel, a aproximacao é agora decomposta em uma nova aproximacédo, A2, e um detalhe D2.
Este procedimento pode ser repetido para o terceiro nivel, quarto, até um nivel n qualquer.
O sinal original é uma composicdo de todos os detalhes e a aproximagao nimero n.

Um exemplo de AWM aplicado no sinal sonoro do motor pode ser observado na

figura 3.5.
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Figura 3.5 - Principio da decomposicdo de um sinal via analise multiresolucgéo: Sinal

original, e decomposic¢do do sinal original em suas componentes de aproximacéo e detalhe

em trés niveis. Fonte: Autor.

Os coeficientes de detalhe e aproximacdo obtidos durante o processo de

decomposicdo, pode ser utilizado novamente para se obter o sinal original. Esse processo é

conhecido como reconstrugdo e consiste no processo inverso ao efetuado na decomposicéo.

Ou seja, os coeficientes de A e D, irdo ser sobreamostrados e, na sequéncia, convoluidos

com filtros de reconstrucédo passa-baixa e alta, obtendo-se sinais com 0 mesmo tamanho do

original (ALVES, 2017).

Na Figura 3.6 a decomposicdo em quatro niveis de um sinal amostrado com

frequéncia de 5kHz e as respectivas concentragdes de frequéncia para cada parte decomposta

do sinal. Nota-se que a decomposicéo € efetuada sempre pelo coeficiente de aproximacéo,

que se dividird novamente em aproximagé&o e detalhe.
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Figura 3.6. Decomposi¢cdo Wavelet com nivel 4 e frequéncia de amostragem igual a 5
kHz. Fonte: Adaptado ALVES, 2017.

O pré-processamento dos dados a serem usados como entradas da rede através da
AWM pode tornar o treinamento da rede neural mais eficiente devido a uma reducao
significativa da dimensionalidade dos dados de entrada (YANG, 2002).

3.5 Redes Neurais

A inteligéncia artificial vem sendo uma alternativa para deteccdo de falhas em
processos industriais nos ultimos anos, diante dos métodos de deteccdo e diagndstico de
falhas propostos atualmente, a dimenséo dos dados e o tempo de processamento para um
diagnostico final é uma dificuldade encontrada. Sendo assim, as Redes Neurais Acrtificiais
(RNA) se tornam uma boa solucgéo.

As redes neurais artificiais sdo inspiradas em processos bioldgicos, buscando
realizar, de forma andloga, as mais elementares fun¢des do neurénio humano. O tema
ganhou forca na pesquisa nos anos 90, e desde entdo, as suas diversas aplicacfes que se
destacam sdo: reconhecimento de padrdes, categorizacdo (clustering), aproximacdo de

funcOes, estimacdo e prevencdo de situacdes futuras e em controle de processos. Mas
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especificamente, as caracteristicas mais atrativas das redes neurais artificiais, tornando essa
ferramenta poderosa, consiste da sua elevada habilidade em mapear sistemas néo-lineares,
aprendendo os comportamentos envolvidos a partir de informag6es (medidas, amostras ou
padrdes) obtidas (SILVA et al, 2010).

HAYKIN (2000) define rede neural artificial como um processador paralelo
distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tem a propensédo natural
para armazenar conhecimento experimentalmente e torna-lo disponivel para uso. Séo
consideradas modelos computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres vivos, pois
possuem a capacidade de aquisicdo e manutencdo do conhecimento. As RNAs sdo um
conjunto de unidades de processamento, caracterizada por neurdnios artificiais, interligados
por diversas conexdes, sendo representadas por vetores de pesos sinapticos.

Uma Rede Neural Artificial € normalmente implementada através de componentes
eletronicos ou é simulada por programacgdo em um computador digital. Podem ser aplicadas
em problemas de aproximacédo de funcdes, controle de processos, agrupamento de dados,
classificacdo de padrdes, identificacdo de sistemas dindmicos, previsdo de séries temporais
e memorias associativas. Neste trabalho, ela sera utilizada para classificacdo de padrdes e
diagnostico de falhas em rolamentos de motores de inducéo trifasicos.

Para compreensdo de uma RNA € necessario entender o funcionamento de um
neurdnio bioldgico, pois um neurdnio artificial € uma unidade de processamento de
informacg&o importante para a operagéo de uma rede neural. O neurdnio biologico tem como
papel conduzir impulsos sob determinadas condicbes de operacio. E constituido por trés
partes: dentritros, corpo celular e axénio. A funcdo dos dentritos € capturar os estimulos, a
do corpo celular é processar essas informac@es advindas dos dentritos a fim de produzir um
potencial de ativacdo, por fim, a fungcdo do axbnio € conduzir os impulsos elétricos para
outros neurdnios.

De acordo com HAYKIN (2000), algumas das justificativas para a utilizagéo das
RNAs sdo: sua caracteristica intrinseca de ndo-linearidade, sua capacidade de generalizacao
e adaptabilidade, a tolerancia as falhas e a facilidade para realizar o mapeamento de relacdes
entrada-saida.

As redes neurais identificam a presenca de falhas em motores, através de sua
configuragdo como o nimero de camadas, nimero de neurdnio por camadas e defini¢do das

suas funcdes de ativacéo.
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O processo de treinamento da RNA faz com que a mesma adquira conhecimento do
projeto. As conexdes entre 0s neurdnios sdo realizadas através dos pesos sinapticos, e sao
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido, que através de um procedimento,
chamado de algoritmo de aprendizagem, os pesos sdo modificados de modo que alcance uma
saida, sem ou com o minimo de erro do projeto desejado.

A Figura 3.7 apresenta o diagrama ilustrativo de um neurdnio artificial proposto por
Mcculloch e Pitts. Os sinais X1, X2, X3..., Xn séo os estimulos de entrada do neurénio
advindos do meio externo, tais como sinais de medidas de sensores. As variaveis W1, W2,
W3, ..., Wn sdo valores que representam 0s pesos sinapticos e sdo empregados para ponderar
cada uma das variaveis da rede, permitindo-se quantificar as relevancias dos estimulos de
entrada. O simbolo (D)) efetua a agregacdo dos sinais ponderados de entrada, ou seja,
desenvolve a combinacéo linear entre os vetores de entrada e os vetores de pesos sinapticos.
O limiar de ativacao (0) especifica o patamar de ativagdo para que o resultado do combinador
linear possa produzir um valor de disparo para outro neurénio na saida. O simbolo u
representa o potencial de ativagdo e ¢ o resultado da diferenca entre o limiar de ativacao (0)
e a agregacdo dos sinais de entradas ponderados produzido pelo combinador linear (3)). A
funcdo f(.) refere-se a funcéo de ativagao que desenvolve o valor de saida do neurdnio, cujo
objetivo € limitar a saida em um intervalo determinado ou efetuar o mapeamento néo linear
(HAYKIN, 2000).

-0

X1 W1
W2
LW 3 —— | f) |—— Y(RNA)
Wn
Xn

Figura 3.7: Neuronio Artificial. Fonte: Autor
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O potencial de ativacéo é definido por:

a (")
u= ZW*xi—H
i=1

A saida do neurdnio ygy 4 € calculada através da funcdo de ativacao, conforme:

Yrna = f (W) (8)

O funcionamento do neurdnio artificial pode ser resumido por (SILVA, 2014):

1) Apresentagdo de um conjunto de valores de entrada (x1; x2;...x,), em que
X, € 0 nUmero de entradas;

2) Multiplicacdo de cada entrada do neurdnio pelo respectivo peso sinaptico
(wl; w2;...wy);

3) Obtencdo do potencial de ativacédo, onde 6 é o limiar de ativacao;

4) Aplicacédo da funcdo de ativacao (f(.));

5) Compilacao da saida ygpy4-

As redes neurais apresentam diversos beneficios, dentre eles o da generalizagéo no
qual se refere a capacidade de a rede neural produzir saidas adequadas para entradas que ndo
foram utilizadas no treinamento. A seguir serdo apresentadas as principais funcdes de

ativacgoes.
3.5.1 Funcéo de ativagdo

A funcéo de ativacdo faz a transformacao nédo-linear nos dados de entrada, tornando
a rede capaz de aprender e executar tarefas mais complexas, logo, a funcao de ativacéo se
torna um elemento extremamente importante das redes neurais artificiais, basicamente
decidindo se um neurénio deve ser ativado ou ndo. Ou seja, se a informacao que o neurénio

esta recebendo é importante para a informacéo fornecida ou deve ser ignorada.
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As principais funcdes de ativagdo das RNAs sdo do tipo linear, degrau e sigmoidal
(HAYKIN, 2000).
Normalmente o estado de ativacdo dos neurdnios podem assumir valores binarios
(0,1), valores bipolares (-1,1) e valores reais. E séo escolhidas em funcdo da necessidade do
problema que a rede esteja resolvendo.
As funcgdes sigmoides sdo fungbes continuas e diferenciaveis ao longo de todo seu
dominio e podem ser:
e Tangente hiperbdlica assumindo valores entre -1 e 1
e Logisticas assumindo valores entre O e 1

Conforme;:

1—ePu ©)
f tanh(u) = m
1 (10)

flogsig (u) = m

Onde p é o parametro de inclinag&o.

Tais funcBes de ativacdo sao caracterizadas por ndo serem diferencidveis em todo seu
dominio e, normalmente, sdo empregadas para aplicacBes de classificacdo de padrbes e
processamento de uma RNA (SUETAKE, 2012). Na figura 3.8 podemos observar as

funcoes.
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T T

17

0.6 - -
0.4}

0.2 -

Yrna
o
T
L

0.2 4

-0.4 4

-0.6 - n

-0.8 -

49



Funcgéo Degrau
T

Yrna
o

-0.5 - -

Funcgéo Logistica
T

Figura 3.8 — Principais func¢des de ativacdo. Fonte: Autor.

Como nesse trabalho sera feito uma comparacdo com a RNA Perceptron
Multicamadas e a Rede de Funcdo de Base Radial (RBF) serdo abordados os principais

conceitos de ambas a sequir.

3.5.2 Rede Perceptron Multicamadas

Em 1989 foi demonstrado por HORNIK que a rede do tipo Perceptron Multicamadas
(PMC) € capaz de aproximar qualquer funcdo mensuravel a qualquer grau de precisao
desejado, em um sentido muito especifico e satisfatorio.

De acordo com SILVA et al. (2010), as redes PMC sdo consideradas como
arquiteturas versateis quanto a aplicabilidade e sdo caracterizadas também pelas elevadas
possibilidades de aplicacBes em diversos tipos de problemas, tais como: aproximagao
universal de fungdes, reconhecimento de padrdes, identificacdo e controle de processos,

previsdo de séries temporais, otimizacdo de sistemas.
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As redes PMC sdo uma arquitetura feedforward e consistem em pelo menos uma
camada neural oculta e uma camada neural de saida. O processo de treinamento da rede é
supervisionado e, geralmente, o algoritmo de aprendizado é a retropropagacédo baseada na
técnica de gradiente descendente (SANTOS, 2013). No entanto, neste trabalho, o algoritmo
de treinamento foi o Levenberg-Marquardt, que é baseado na otimizacdo ndo linear de
minimos quadrados que acelera a convergéncia da rede.

A rede PMC aprende através do treinamento, que consiste em uma série de vetores
de entrada e saida associados. No treinamento a rede é repetidamente apresentada aos dados
de entrada e saida desejados, até que seus pesos sejam ajustados para que 0 mapeamento da
entrada-saida desejado ocorra. Quando ocorre de uma saida da rede para um determinado
valor de entrada ser diferente do esperado, durante o treinamento, um sinal de erro é gerado,
sendo a diferenca entre a saida desejada e a real. Durante o treinamento a magnitude desse
erro é utilizado para determinar o ajuste para novos valores de pesos, dessa forma a
aprendizagem ¢ realizada modificando os pesos em iteracdes sucessivas, de forma que o erro
seja minimizado, esse processo € conhecido como backpropagation. Uma vez treinada a
PMC pode generalizar para novos dados de entrada ainda nédo visto.

GARDNER (1998) resume o algoritmo backpropagation em 7 etapas da seguinte
forma:

1) Inicializar pesos de rede;

2) Apresentar o primeiro vetor de entrada, dos dados de treinamento, para a rede;

3) Propagar o vetor de entrada através da rede para obter uma saida;

4) Calcular um sinal de erro comparando a saida real com a saida desejada
(alvo);

5) Propagar o sinal de erro de volta através da rede;

6) Ajuste dos pesos para minimizar o erro geral;

7) Repetir as etapas 2 a 7 com o proximo vetor de entrada, até que o erro geral

seja satisfatoriamente pequeno.

A implementagdo do algoritmo acima é conhecida como treinamento on-line pelo
qual os pesos da rede sdo adaptados ap6s cada padrdo ter sido apresentado. Mas esse
algoritmo apresenta uma desvantagem pois tende a convergir muito lentamente, exigindo
assim um alto esforco computacional. Uma solucéo é a aplicacdo do algoritmo Levenberg-

Marquaedt, o qual € um método de gradiente de segunda ordem, que utiliza a técnica de
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otimizagdo dos minimos quadrados para modelos ndo-lineares, sendo incorporado no
algoritmo backpropagation. (HAGAN e MENHAJ, 1994).

PMC ¢é o tipo de RNA, capaz de modelar fungbes complexas, bom em ignorar
entradas e ruidos irrelevantes, pode adaptar seus pesos e é facil de usar.

A arquitetura dessa rede consiste em camada de entrada, camadas ocultas (pode ser

mais de uma) e camada de saida como ilustra a figura 3.9.

Camada Oculta

Camada Camada

Entrada Salda

Ennadas SaMas

RNA RNA

Figura 3.9: Modelo de uma rede Perceptron Multicamadas. Fonte: Autor.

Nas camadas ocultas, algumas técnicas podem indicar uma estimacdo para a
quantidade ideal de neurdnios em cada camada, assim como o nimero dessas camadas. As
técnicas usuais para estas estimagfes sdo baseadas em heuristicas, ndo permitindo assim a
garantia de que a arquitetura escolhida seja aquela com melhor desempenho global
(SUETAKE, 2012).

Foi realizado um levantamento de bibliografias que utilizaram a PMC para
diagndstico de falhas de MIT, e no trabalho de SILVA (2014) foi feito uma comparagédo
entre a PMC, a Rede de Funcdo de Base Radial (RBF) e mapas de Kohonen, utilizando o
sinal de corrente do motor como entrada processado via AWM, como resultado a rede PMC
apresentou melhor resultado no diagndstico, em VITOR (2016) foi realizada a deteccao de
falha de curto circuito em estator utilizando a classificacdo através da RNA Perceptron
multicamadas e a Rede de Funcdo de Base Radial e concluiu que a rede PMC levou vantagem

na maioria dos experimentos.
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3.5.3 Rede de Funcéo de Base Radial

Assim como as redes PMC, as Redes de Funcdes de Base Radial (RBF) podem ser
empregadas em problemas que envolvem aproximacdo de funcbes e classificagédo de
padrdes. A rede RBF também pertence a arquitetura feedforward (SILVA, 2014).

A rede RBF é uma rede avancada com trés camadas: uma camada de entrada, uma
camada oculta e de saida e a principal diferenca entre a PMC e a RBF é a funcéo de ativacdo
da camada oculta, na qual na primeira é sigmoide e na segunda é alterada por uma fungéo
Gaussiana.

A funcdo radial de base mais utilizada € a funcdo Gaussiana. Sua saida € determinada
pela distancia Euclidiana entre o centro e o vetor de entrada. Cada funcdo requer um
parametro vetorial - o centro, e um parametro escalar que define a largura da funcéo radial.
A Ultima camada (camada de saida) transforma o espaco vetorial interno, implementando

uma soma ponderada (processo linear) dos neurdnios escondidos (BORS, 2001).

A funcdo de ativacdo da camada oculta é uma funcéo gaussiana definida na equacéo
11:

f(x) = e(_%) (11)

Onde b e ¢ sdo a largura e o centro da fungdo gaussiana, respectivamente.

O treinamento da RBF é composto de duas fases. Na primeira é realizado o
treinamento, onde ocorre 0s ajustes dos pesos sinapticos dos neurbnios da camada
intermediaria, adota-se um método de aprendizagem nao-supervisionado, dependente das
caracteristicas dos dados de entrada. O algoritmo utilizado nessa etapa de treinamento é
denominado k-means, em que k € o nimero de centros de clusterizacdo (DUDA et al., 2001).
O numero dos centros de clusterizacéo € definido pela quantidade de neurdnios na camada
intermediaria. O critério de alocacdo das amostras de cada padrdo é definido pela distancia
euclidiana entre a amostra e os referidos centros. O segundo estagio de treinamento consiste
no ajuste dos pesos dos neurdnios da camada de saida, que de forma similar ao PMC, utiliza
0 método do gradiente descendente (SILVA, 2014).
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Na entrada das RNAs criadas estara um vetor criado com os detalhes do sinal sonoro
do motor gerados pela AWM, esses sinais apresentam caracteristicas especificas para cada
tipo de falha do motor, logo, como ha um padréo pre-estabelecido no sinal sonoro do motor
para os tipos de falhas, optou-se pela rede que apresenta um padrdo (ou vetor) de saida
desejado. Optou-se dessa forma pela rede Perceptron de Multicamadas e pela Rede de
Funcéo de Base Radial.
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4. MATERIAIS E METODOS

Nesse capitulo sdo descritos os métodos de sensoriamento utilizados no trabalho.
Para validar a técnica apresentada foi utilizada uma bancada com diversos componentes com
objetivo de aplicar diferentes configuractes de falhas ao rolamento do motor de indugéo

trifasico. Através da bancada sera possivel variar a carga imposta ao eixo.

4.1. Bancada de Teste

A bancada utilizada foi desenvolvida no laboratorio do GRICEEMA, na UFPB. Na
Figura 4.1 esta ilustrada a bancada onde foram realizados os testes. A bancada consiste um
motor de inducdo trifasico de 5 CV, acionado por partida direta; um gerador de corrente
continua (CC); um tacémetro para medida da velocidade de rotacdo do eixo; e um quadro de
comando onde estdo contidos o sistema de aquisi¢do e o sistema de acionamento do motor
de inducéo.

O eixo de rotacdo da bancada é basicamente composto pelos componentes acoplados:
0 motor de inducéo trifasico em teste (5), o0 mancal para apoio com dois rolamentos (4), o
transdutor de torque (3), o gerador CC para aplicacdo da carga (2) e varivolt (1).

O gerador CC tem em seus terminais de armadura quatro resisténcias de 24 ohms
ligadas em paralelo para dissipar a energia gerada com o movimento. O enrolamento de
campo do gerador CC é alimentado através do varivolt (1) e em seus terminais foi instalada
uma resisténcia de 50 ohms para impedir que a corrente de campo ultrapasse o seu valor
nominal. Ao ser posto em movimento, a carga € imposta ao eixo do motor de inducéo

aumentando a tensdo no enrolamento de campo através do varivolt.
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Figura 4.1 — Bancada para ensaios de torcdo em motores de inducdo trifasicos. Fonte:
Autor.

4.2 Sistema de Acionamento

O circuito elétrico de acionamento do motor e do gerador estdo no quadro de
comando (Figura 4.3). O quadro contém disjuntores e contactores para protecdo,
seccionamento e acionamento do circuito. O quadro de comando conta ainda com espaco

para o sistema de aquisicao de dados de tensdo e corrente elétrica.

Parada de Emergéncia |

¥

Acionamento do Motor Acionamento do Motor
(Rede Elétrica) (Inversor)

Figura 4.2- Quadro de comando. Fonte: Autor.
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4.3 Gerador CC

O gerador CC (Figura 4.3), modelo 132S, fabricante VVarimot, poténcia nominal 7,5
CV, rotagdo nominal de 1800 rpm, da série BN, carcaca 132s, proprio para uso em frenagem
eletromagnética, projetado para operar sob ventilacdo forcada através de acoplamento de
motoventilador fechado e montado sobre o motor.

O gerador € utilizado para impor carga no motor de inducéo trifasico, que alimenta
uma carga resistiva constante. A variagdo da poténcia é feita pela variacdo da excitagdo de
campo usando de uma fonte de tenséo alternada ajustavel (varivolt). Dessa forma, a variacdo
da excitacdo muda a tensdo sobre os resistores que dissipam a poténcia recebida. Através da
alteracdo da corrente de campo é possivel obter uma carga controlavel no eixo, permitindo

gue o0 motor varie sua poténcia mecanica em toda a faixa possivel.

Figura 4.3 — Gerador de corrente continua. Fonte: Autor.

Variando manualmente a tensdo de alimentacdo por meio do Varivolt, aplica-se
tensdo aos enrolamentos de campo no gerador CC, que por sua vez, ird impor resisténcia a
rotagcdo dada pelo motor trifsico, aplicando assim um torque de frenagem a este. A energia
gerada com o movimento é dissipada através de um banco de resisténcias formado por quatro
resisténcias de 24 Q ¢ 2000 W ligadas em paralelo (Figura 4.4), conectadas aos terminais do
gerador. Foi necessario a verificacdo da temperatura dos elementos resistivos para

monitoramento, caso excedesse 200°C, a operagédo era temporariamente suspensa.
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Figura 4.4 - Resisténcias aletadas acopladas a armadura. Fonte: Autor.

Para acionar o gerador CC é alimentada a bobina de campo com corrente continua,
gerando poténcia elétrica na armadura. O varivolt empregado é do tipo autotransformador
monofasico cujo primario estd conectado a rede elétrica e o secundario possui saida em
niveis de tensdo ajustaveis (Figura 4.5). Para ajustar o varivolt ¢é realizada a variacdo do
numero de bobinas no enrolamento secundario, pois o autotransformador possui apenas um

enrolamento.

Figura 4.5- Varivolt utilizado para variacdo da carga aplicada. Fonte: Autor.

O Varivolt fornece corrente alternada, e para excitacdo do gerador € necessario a
conversdo CA/CC, logo a corrente do varivolt passa por um circuito retificador que é
composto por uma ponte de diodos e um filtro capacitivo, na figura 4.6 é observado o
esquema elétrico. O controle da carga no eixo do motor é dado pelo controle do nivel de
tensdo CC no campo do gerador. Uma resisténcia de 50 Q ¢ 600 W foi colocada no circuito
para limitar a corrente do campo, destacando que a corrente de campo do gerador ndo deve

ultrapassar muito seu valor nominal.
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Figura 4.6-Circuito elétrico de acionamento do gerador CC. Fonte: ADISSI, 2015.

4.4 Instrumentos de Medicao

4.4.1 Torquimetro

Torquimetro € um instrumento de medicdo direta do torque no eixo girante. O
aparelho selecionado para a bancada foi o torquimetro digital HBM T40B-200 (Figura 4.7),
com acoplamento por flange, capacidade de torque nominal de 200Nm, preciséo de 0,05%
do fundo de escala, capacidade de medida de torque a rotacGes até 20.000 rpm. Utiliza uma
antena circular para receber os dados da medigédo de torque do eixo, e possui duas formas de
saida para ser ligado ao sistema de registro e andlise dos dados. Sendo a primeira saida
analogica um sinal de tensdo, que possui uma faixa de -10V a 10V, variando de forma linear
ao torque, e por fim a outra forma de saida possui um sinal de torque modulado em
frequéncia, onde a frequéncia varia proporcionalmente ao torque aplicado, na faixa de 30kHz
a 90Khz, sendo o valor de 60kHz equivalente a situacéo de torque igual a zero.

Figura 4.7 - Torquimetro digital HBM T40B. Fonte: HBM.

O torquimetro foi utilizado nos testes para medi¢do da variacdo de carga, atraves

desse sensor, foi possivel controlar a carga aplicada. Para aquisicdo dos dados do torquimetro
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foi utilizado o conversor analdgico digital, modelo NI USB-6215 e possui 16 bits de
resolucéo e pode trabalhar com uma taxa de amostragem de até 250 ksamples/s. Localizada
no quadro de comando e conectado ao computador. Esse modulo oferece 16 entradas
analogicas; quatro linhas de entrada digital; quatro linhas de saida digital; niveis
programéveis de aquisi¢do por canal, com tensBes variando de +0,2 V até £10 V e dois

contadores ou timers.

4.4.2 Sistema de Aquisicdo de Som

O sensor para aquisicdo da emissdo acustica produzida pelo motor foi desenvolvido
por LIMA (2017) em seu trabalho de tese. E composto por uma placa modelo Arduino Due
com uma frequéncia de amostragem de 44,1kHz, resolucdo de 16bits, esse modelo de
Arduino possui um microcontrolador AT91SAM3X8E. O microfone é do modelo CMA-
445PF-W com uma sensibilidade de 44dB e uma frequéncia sonora de 20Hz- 20kHz. Os
arquivos gerados sdo armazenados no formato arquivo de som Wave. Pode ser observado na
figura (4.8).

Figura 4.8 - Sensor de emissao sonora. Fonte: Autor.

4.5 Rolamento

Os rolamentos sdo compostos basicamente por aneis (internos e externos), elementos

rolantes (esferas ou rolos) e a gaiola. Esse componente é considerado uma causa muito
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comum nas falhas em maquinas rotativas. De fato, cerca de 90% dos rolamentos falham
prematuramente. A falha prematura é geralmente resultado de condicdes operacionais
inadequadas. Dentre as principais causas de falha precoce nos rolamentos destacam-se a
contaminacdo por sujeira e 4gua, sobrecarga do rolamento, falta de lubrificagdo e manuseio
inadequado durante a montagem do mancal (BAILLIE e MATHEW, 1994). As principais
falhas nos rolamentos ocorrem nas pistas interna e externa e nas esferas.

O processo de deteccdo da falha é geralmente realizado transformando o sinal de
emissdo sonora para o dominio da frequéncia. Existem varias razdes pelas quais isso é feito.
Em primeiro lugar, as falhas de maquinas sdo indicadas no espectro do sinal por picos em
frequéncias caracteristicas, ja que cada componente ou falha emite uma vibracdo de
frequéncia Unica, a intensidade da harmonica da caracteristica fornece indicacdo da presenca
ou gravidade de tal falha.

De acordo com ARAUJO (2011) cada elemento do rolamento, quando colocado em
movimento, gera uma frequéncia propria. O principio da analise no espectro do sinal sonoro
consiste em detectar picos de harmdnicas no espectro do sinal, diante a presenca de falhas.
Neste trabalho a falha analisada foi no rolamento na pista interna, externa e em ambas. Para
cada falha, estara associada um conjunto de frequéncias no espectro, nas quais estdo
localizados os picos correspondentes.

A excitacdo e a resposta no espectro do sinal ocorrem cada vez que uma esfera rola
sobre a falha na pista, se chocando com a mesma, de modo que a frequéncia fundamental
das formas de onda de resposta é a taxa na qual os elementos rolam sobre a falha. E essa
frequéncia que é de interesse na deteccdo de falhas nas pistas nos rolamentos e pode ser
prevista a partir da geometria do elemento e das velocidades nas quais as pistas interna e
externa se movimentam.

A AWM ¢ realizada a partir da observacdo da variacdo do espectro de poténcia nos
detalhes do sinal de som, de acordo com a falha que esta sendo analisada, ou seja, quando
uma falha acontece, ocorre uma mudanca na distribuicdo do espectro de poténcia em relagédo
ao sinal sonoro sem falha, que pode ser observada no dominio do tempo utilizando a anélise
AWM.

O rolamento utilizado nos testes foi da marca SKF, modelo 6206, com nimero de
esferas (NB) igual a 9, diametro primitivo (Dc) de 46 mm, diametro da esfera (Db) de 9,525
mm, angulo de contato da esfera () de 0°. Essas informagdes especificas sobre a constru¢ado

do rolamento sdo necessarias para calcular as frequéncias caracteristicas exatas dos defeitos.

61



As frequéncias de pista externa e interna sdo produzidas quando cada esfera passa
por um defeito. 1sso faz com que as frequéncias da pista externas e internas sejam definidas
através da equacdo (12) (NOBREGA, 2015).

Nessa frequéncia F, deverd aparecer o pico da falha que coincidird com a frequéncia
de rotagdo da pista externa. Ou seja, sera a frequéncia em que uma esfera colide no ponto da
falha.

_ N _Dycosp (12)
Fo= 2 a(1-=5")

Fy = frequéncia de falha na pista externa;
Np = numero de elementos rolantes;

Dy, = diametro da esfera

D, = diametro primitivo

B = angulo de contato com a esfera

FE. = frequéncia de rotac¢io do motor;

Para falha na pista interna, a frequéncia onde o defeito sera detectado é determinada
pela equacéo (13) (NOBREGA, 2015):

B Dy, cos(f) (13)
F; = TFR (1 + D—c)

Logo, com as equacdes (12 e 13) é possivel conhecer as frequéncias esperadas para
cada tipo de falhas nas pistas dos rolamentos, tornando-se possivel avaliar o espectro da
emissao sonora e determinar a existéncia de defeitos. Embora esta ndo seja uma falha realista
do rolamento, um furo foi feito através das pistas do rolamento para simular a falha, a
natureza dessas falhas produz frequéncias de rolamento que sdo isoladas para a pista externa
e interna e sdo localizadas nos espectros de vibracao sonora. Na Figura 4.9(a) esta ilustrada
a foto do rolamento utilizado nos testes e na 4.9(b) estdo ilustradas as partes constituintes

dele, que sdo pista interna, pista externa esfera e gaiola.
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Ref.: 6206 ZZ C3
(a) (b)

Figura 4.9 - Geometria dos elementos de um rolamento. Fonte: NOBREGA, 2015.

Foram feitos furos nos rolamentos novos nas pistas externa e interna, para simular as
falhas e ser detectada posteriormente. Os defeitos consistem em furos que foram perfurados

com uma broca do tipo ponta montada como mostra a figura 4.10 e 4.11

Figura 4.10- broca do tipo ponta montada utilizada para perfuracdo dos furos nas pistas.

Fonte: Autor.

Figura 4.11 - llustra os furos nas pistas interna e externa (aproximadamente 5,8 mm de

didametro). Fonte: Autor
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4.6 Metodologia para Anélise da Falha

O processo de deteccdo da falha no rolamento comeca a partir da aquisi¢do da

emissdo sonora pelo microfone. Ap6s adquirido, o sinal sonoro é processado de forma off-

line no software Matlab® através da AWM para determinacao das aproximacoes e detalhes.

Ap0s é calculado o espectro e poténcia de cada detalhe gerado pela AWM.

Com o espectro de poténcia desses detalhes é criado um vetor que é imposto como

entrada da RNA ja treinada, dessa forma o software realiza a detec¢do e o diagndstico do

rolamento, o procedimento pode ser observado na figura 4.12.

Test Bench

| HEALTH/DEFECTIVE MOTOR

Defective Bearing

Sensor Sound

| WAVELET MULTIRESOLUTION ANALYSIS ‘

POWER SPECTRUM
[: CREATION OF THE
1" |INPUT MATRIX
\ *
V
[MLP]

e
1] i _/\
*}%@
O

Figura 4.12 - Diagrama do processo de diagnostico de falha. Fonte: Autor.

4.7 Caracterizacdo da Falha na Decomposicdo Wavelet

Como apresentado no capitulo 3 a decomposicdo de um sinal com a AWM, traz

informagdes preciosas a respeito do seu comportamento em alta e baixa frequéncia. As falhas
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presentes nos rolamentos geram determinadas caracteristicas nos detalhes, formando assim
uma assinatura correspondente a cada falha.
Para caracterizar a falha foi calculado o espectro de poténcia dos detalhes Wavelets

de acordo com a equagéo 14 (LIU et al, 2007):
E= 27/ Z (Wjn)? (14)
n

Onde j € o nivel do detalhe e W} ,, séo n coeficientes do detalhe j.

Na figura 4.13 é possivel perceber de forma visual como cada configuracdo do
rolamento do motor possui um comportamento diferente para a distribuicdo do espectro de

poténcia Wavelet de cada detalhe.

Espectro de poténcia dos detalhes 1 ao 11
T T T T T T I .
—+—Saudavel
—&— Pista Externa |+
Pista Interna
—6— Pista Ext/Int

10000 T

9000

8000

7000

6000

5000

4000

3000

2000

Espectro de poténcia Wavelet

1000

Nivel do Detalhe
Figura 4.13. Espectro de poténcia Wavelet de cada detalhe do sinal sonoro do motor com
carga aplicada de 100% para rolamento saudavel, falha na pista externa, falhas na pista

interna e falha na pista externa e interna. Fonte: Autor.

Nesse trabalho a frequéncia de amostragem foi de 44,1KHz e a correspondéncia

dos detalhes em relacéo a frequéncia é apresentada na tabela 4.1.
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Tabela 4.1 — Correspondéncia entre detalhe e faixa de frequéncia. Fonte: Autor.

Detalhe

Faixa de Frequéncia

D1

44KHz - 22KHz

D2

22KHz - 11KHz

D3

11KHz - 5,5KHz

D4

5,5KHz - 2,75KHz

D5

2,75KHz - 1,375KHz

D6

1375Hz - 687,5Hz

D7

687,5Hz - 343,75Hz

D8

343,75Hz - 343,75Hz

D9

171,875Hz - 85,93Hz

D10

85,93Hz - 42,96Hz

D11

42,96Hz - 21,48Hz

4.8 Descricao da Metodologia para Detec¢do e Diagnostico de Falha

Esse trabalho de tese propbe o desenvolvimento de duas arquiteturas de Redes
Neurais Artificiais (RNA), a Perceptron Multicamadas (PMC) e a Rede de funcdo de base

Radial (RBF), baseada em treinamento com dados de emisséo sonora do motor para detectar

e diagnosticar possiveis falhas em rolamentos de motores de inducdo trifasicos. Uma

estrutura genérica proposta do sistema inteligente de identificagdo € representada pela figura

4.14.

Sinal Emissdo Sonora

-

u
O T DIAGNOSTICO
B Jew
o

Figura 4.14- Sistema inteligente de identificacdo rolamentos defeituosos de MITs. Fonte:

Autor.

66



A primeira etapa do sistema consiste na aquisi¢do da emisséo sonora produzida pelo
motor, essa aquisicao foi realizada com o microfone com uma frequéncia de amostragem de
44,1kHz. O sinal captado pelo microfone é submetido a uma Analise Wavelet Multireolugéo
(AWM), na qual é calculado o espectro de poténcia (equacdo 14) de determinados detalhes
e da aproximacdo. O espectro de poténcia dos detalhes é usado como entrada de uma RNA,
que a partir de treinamento conseguira realizar a deteccdo e diagndstico para rolamento
saudavel e para diferentes tipos de falhas. O sistema neural de identificagdo do tipo PMC e
RBF é dimensionado em termos de nimero de camadas neurais e de quantidade de neur6nios
por camada, de modo a efetuar a deteccdo e diagndstico dos rolamentos defeituosos. A
proposta desse estudo consiste em desenvolver uma RNA especializada para processar as
informacdes de entrada visando estimar se o rolamento opera sob condi¢des normais ou de
falhas.

A base de dados para modelagem do sistema de identificacdo da falha via rede neural
proposta serd composta por motor em partida direta considerando também uma faixa de
torque aplicado. O conjunto de aquisicdes sera dividido em conjunto de treinamento,

validacdo e testes.
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5. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com a
metodologia desenvolvida para analise das falhas simuladas em rolamentos dos motores de
inducdo trifasicos utilizando RNA via emissdo sonora.

As falhas no rolamento do MIT serdo investigadas, para um acionamento do motor
em partida direta, essas falhas foram na pista interna, na pista externa e em ambas as pistas
do rolamento. Os ensaios foram feitos com o0 motor sem carga, com uma carga de média
(50%) e alta (100%). O ambiente escolhido para o algoritmo de deteccdo da falha foi o
Matlab. Para este trabalho foi escolhido um motor de inducéo trifasico bastante comum no

mercado e que possui as seguintes caracteristicas:

Tabela 5.1 — Dados de placa do motor. Fonte: WEG.

Motor WEG 22plus

Poténcia 5CV
Tensao de Trabalho 380V

Velocidade nominal 1725rpm

Frequéncia 60Hz
Fator de poténcia 0,78
Corrente 8,19A

O processo de deteccdo de falha é feito de forma off-line. Os dados da emissao sonora
foram coletados por meio do microfone. O sinal coletado no dominio do tempo € submetido
a FFT e a AWM, analisando assim o espectro para serem selecionados os melhores dados
para entrada da RNA. Quanto a carga imposta ao motor, foram considerados dois tipos de

acionamentos: motor em vazio e com carga, sendo a carga medida da seguinte forma:
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Tabela 5.2 — Carga de Acionamento da maquina. Fonte Autor.

Motor Situacgéo

Sem Carga Motor funcionando de com estrutura de

acoplamento — 0% carga

Carga Média Motor funcionando de com estrutura de

acoplamento — 50% carga

Carga Alta Motor funcionando de com estrutura de

acoplamento — 100% carga

As frequéncias caracteristicas no espectro da FFT de cada falha obtidas através das

equacOes 12,13 podem ser observadas na tabela 5.3 abaixo.

Tabela 5.3 — Frequéncia Caracteristica das Falhas. Fonte: Autor.

Tipo de falha Frequéncia
Pista Externa 107,04Hz
Pista Interna 162,95Hz

Durante os testes, a frequéncia de vibracdo sonora caracteristica e seus multiplos

eram claramente visiveis no espectro da emissdao sonora do motor.
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Figura 5.1 - Espectro do sinal de emissdo acustico: a) Motor com o rolamento saudavel com
acoplamento; b) Motor com rolamento com defeito na pista externa com acoplamento; c)

Motor com rolamento com defeito na pista interna com acoplamento. Fonte: Autor

Como é observado na figura 5.1 nos espectros de frequéncia do sinal sonoro

adquirido, as harmonicas caracteristicas das falhas aparecem nas frequéncias determinadas
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destacadas nos graficos, porém outros picos também aparecem no sinal, dificultando assim
a deteccéo da falha.

Diante dessa dificuldade encontrada utilizando a FFT, buscou-se uma abordagem
usando Analise Wavelet Multireolugdo (AWM) para ser utilizada no processamento do sinal
para diagnostico da falha. Para isso € calculado o espectro de poténcia de cada detalhe. Na
figura 5.2 nota-se a mudanca do espectro de poténcia para o rolamento saudavel e as falhas

nas pistas.

6000 Espectro de Poténcia dos detalhes 1 ao 11
T I

—+—0%Sau
—6— 0%Ext
0%Int
—&— 0%EXxt/Int
—+—50%Sau
—6—50%Ext
50%Int m
—=—50%Ext/Int
—+—100%Sau
—6—100%Ext
100%Int
—=—100%EXxt/Int

5000

4000

2000

Espectro de Poténcia
s
8

-
o
o
o

Nivel do Detalhe
Figura 5.2 - a) Espectro de poténcia dos detalhes 1 ao 11 para as trés cargas aplicadas,
para um rolamento saudavel (Sau), falha na pista externa (Ext), falha na pista interna

(Int) e falha em ambas as pistas (Ext/Int). Fonte: Autor.

Apos feito uma analise dos diversos parametros obtidos dos detalhes (curtose,
energia, densidade e poténcia) o espectro de poténcia foi 0 mais representativo das falhas no
rolamento do motor. A figura 5.2 representa os detalhes do espectro de poténcia do sinal de
emissdo sonora. Do detalhe 1 ao 11, para o motor saudavel, com falha na pista externa e
falha na pista interna e em ambas as pistas, todos os ensaios foram realizados variando a
carga em 0%, 50% e 100%. Como observado no gréafico dos detalhes no espectro de poténcia,
cada situacdo de falha do rolamento apresenta uma caracteristica, em algumas variac6es de
carga os valores do espectro de poténcia dos detalhes se cruzam, ocorrendo pontos de

intersecdo entre os tipos de falhas, sendo assim € necessario um método classificador para
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detectar a falha, logo justifica-se o uso da RNA que sera treinada para detectar e diagnosticar

a falha do motor.

Na tabela 5.4 foi feito uma comparacgédo entre a média do espectro de poténcia dos

detalhes 4 e 5 dos sinais de emissdo sonora adquiridos nos ensaios, onde PE é pista externa,

Pl é pista interna e PEI € pista interna e externa.

Tabela 5.4- Média do espectro de poténcia para os detalhes 4 e 5. Fonte: Autor

Detalhes | Saudavel PE Pl PEI
D4 4783,63 | 2264,66 | 2203,90 | 2615,56
D5 1958,53 | 1220,50 | 2352,01 | 2087,82

Como observado a evolugdo do espectro de poténcia dos detalhes, cada estado do

rolamento apresenta uma assinatura do espectro de poténcia caracteristico. Uma analise

importante se baseia na constancia que essa caracteristica tem nos detalhes para varias

aquisicoes realizadas. Como pode ser observado na figura 5.3, 5.4 e 5.5.
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Figura 5.3- Espectro de poténcia dos detalhes para um rolamento saudavel, com falha na

pista externa, na pista interna e na pista externa e interna juntas sem carga, para trés

ensaios feito no motor com aquisi¢fes da emissdo sonora. Fonte: Autor.
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Figura 5.4- Espectro de poténcia dos detalhes para um rolamento saudavel, com falha na

pista externa, na pista interna e na pista externa e interna juntas com carga media (50%),

para trés ensaios feito no motor com aquisi¢des da emissdo sonora. Fonte: Autor.
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Figura 5.5- Espectro de poténcia dos detalhes para um rolamento saudavel, com falha na
pista externa, na pista interna e na pista externa e interna juntas com carga alta (100%) para

trés ensaios feito no motor com aquisi¢des da emissdo sonora. Fonte: Autor.

Com esses graficos apresentados pode-se concluir que os espectros de poténcia dos
detalhes sdo constantes para dados de aquisi¢Oes diferentes, implicando assim em uma
assinatura, implicando em um possivel sucesso na analise de diagnéstico com rede neurais,
logo foram usadas como entradas da Rede Neural e utilizadas para realizar o treinamento
dessa rede.

Perante todos os trabalhos apresentadas nos Capitulos anteriores, verifica-se que as
redes PMC e RBF proporcionam resultados satisfatorios para diversas situa¢6es de deteccdo
de falhas as quais foram aplicadas. Sendo, portanto, as redes escolhidas para realizar a
classificacdo de padrdes de rolamentos defeituosos.

Na criacdo da topologia de uma RNA existem diversos parametros a serem ajustados
para um bom desempenho, portanto a escolha da topologia mais adequada ¢ feita de forma
empirica. Uma forma para definir a melhor topologia consiste em aplicar o algoritmo de
treinamento em um conjunto de topologias pré-escolhidas. Finalizada a fase de treinamento
para cada rede, avalia-se o potencial de generalizacdo aplicando-se os subconjuntos de
validagdo em cada topologia candidata, e, com isso, seleciona-se aquela que obtiver o melhor
desempenho (VITOR,2015).
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A classificagdo dos sinais € dividida em duas etapas. Na primeira realizou a separacao
das amostras em 3 classes: rolamentos saudaveis, rolamento com falha na pista externa e
rolamento com falha na pista interna, criando assim uma rede do tipo PMC. Nessa analise o
vetor de entrada era composto pelos detalhes D4 e D5 gerados pela AWM. Na segunda etapa
foi inserido mais um tipo de falha na metodologia, além das ja citadas na primeira etapa, a
falha na pista externa e interna (em um unico rolamento) foi inserida, ficando assim os dados
em 4 classificacOes, para essa etapa foram criadas uma rede PMC e uma RBF a fins de
comparagdo. As secOes a seguir, apresentam os resultados obtidos em cada uma dessas

etapas.

5.1. Resultados da PMC para dois tipos de falhas

Como ja apresentado a analise dos detalhes do espectro de poténcia dos sinais
sonoros, e concluido que os detalhes D4 e D5 para cada situacdo do motor eram 0s mais
representativos das caracteristicas, foi criado o vetor de entrada da RNA com esses dois
detalhes, que continham dados do motor saudavel, falha na pista externa e falha na pista
interna, como apresentado na figura 5.6. Os conjuntos utilizados no vetor de entrada dos
detalhes do rolamento saudavel, rolamento falha na pista externa e rolamento falha na pista
interna continham informacdes do motor sem carga, com carga media e com carga alta. A
rede apresenta duas entradas (D4 e D5) e 3 saidas: motor saudavel, falha na pista interna e
falha na pista externa. A RNA é do tipo PMC e foi criada 2 topologias variando o nimero
de neurdnio da camada oculta, ambas tém como algoritmo de treinamento Levenberg
Maquardt, funcéo de ativacdo adotada foi a tangente hiperbdlica, uma vez que esta contribui
para melhorar o processo de convergéncia da rede pelo fato de ser uma fungdo impar, € a
funcdo do neurbnio camada de saida € linear.

O vetor de entrada é composto pelos detalhes D4 e D5 do espectro de poténcia do
motor sem carga, com carga de 50% e com 100% da carga (figura 5.6). O intuito de misturar
os dados de cargas diferente no vetor de entrada é que a rede tenha sucesso para detectar
falhas nos rolamentos de MITs com variagéo de carga em sua operagéo.

A classificacao da existéncia ou ndo de falhas nos sinais foi possivel atravées de logica

combinacional. A Tabela 5.5 apresenta as possiveis saidas da rede para a etapa de
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classificagdo em trés padrdes, onde Y1, Y2 e Y3 sdo as possiveis saidas da rede, de acordo

com a situacdo de falha ou ndo que o rolamento se encontra.

Tabela 5.5: Criacdo do vetor de Saida da RNA. Fonte: Autor.

Situacédo do rolamento Saida da RNA
Y, Y, Y,
Sem falha 1 0 0
Falha pista externa 0 1 0
Falha pista interna 0 0 1

X=11 2

D} D} DI\ D} D} DD} D} DI
p¢ pz™ pi°lpt pz pilpl pz pi°

& » < » < »
<« » <« » <« »

Detalhes Detalhes Detalhes
sem falha falha pista externa falha pista interna

Figura 5.6 — Vetor de entrada utilizado para treinamento, validacao e testes
da rede. Fonte: Autor.

1 1 1 IO 0 0 IO 0 0

T=l0 0-:0;1 11,0 00

O 0 000 01 1 1

—> | —» «—>
Saida Saida Saida

sem falha falha pista falha pista
externa interna

Figura 5.7 — Vetor de saida utilizado para treinamento, validacéo e testes da

rede. Fonte: Autor.
No treinamento o vetor de entrada e suas respectivas saidas (figura 5.7) sdo

apresentadas para a rede, como € um treinamento supervisionado, 0s pesos sdo ajustados a

cada interacdo a fim de ajustar os erros gerados entre a entrada e saidas desejadas. Os
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hiperplanos de separacdo da rede PMC tendem a se mover continuamente durante esse
processo de ajuste dos pesos, até que ocorra a separacdo das 3 classes.

Foram utilizadas no treinamento 357 amostras de dados, das quais 119 do motor
saudavel, 119 do motor com rolamento com falha pista externa e 119 com rolamento com
falha na pista interna. Desse total, 250 amostras foram utilizadas para treinamento, 53 para
validacdo e 54 para teste. E necessario atribuir valores para a saida desejada das redes, no
caso “0” e “1”. Dessa forma, T representa as saidas desejadas para fase de treinamento e
validag&o, de acordo com a Figura 5.7.

As duas topologias que foram escolhidas para analise variavam a quantidade de
neurdnios na camada oculta, uma é composta por 3 e a outra por 4 neurdnios.

A rede com 3 neur6nios na camada oculta teve 30 épocas e a matriz de confusdo na
figura 5.8.a ja a rede com 4 neurdnios na camada oculta a rede teve 17 épocas, e a matriz de
confuséo 5.8.b apresenta o desempenho da rede em cada etapa: treinamento, validagéo e
teste. Observa-se que a rede obteve 100% de acerto para todas as classes, no treinamento,

teste e validacdo, para a segunda topologia.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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Figura 5.8 — Matrix de Confuséo da RNA para 3 classificacfes (a) 3 neurdnios na camada
oculta; (b) 4 neurdnios na camada oculta. Fonte: Autor.

O treinamento da Rede foi realizado no software MATLAB ao longo de 17 interacGes

(épocas) como observado na figura 5.9 para a rede com 4 neurénios na camada oculta. O
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desempenho da rede se aprimora a cada época. O conjunto de dados foi dividido em trés
conjuntos, sdo eles: conjunto de treinamento, validacdo e teste, efetuando-se assim o
procedimento de parada antecipada (early stopping). Na figura 5.9 nota-se que o erro médio
quadrético do treinamento, teste e validacdo vai decaindo a medida que as épocas vao
passando. Desta forma, na RNA o critério de parada antecipada é utilizado junto com as
configuracdes dos parametros livres da RNA (pesos sinadpticos e limiares) de 17 épocas,
assumindo-se que a rede nédo estara sobre-ajustada e apresentard uma melhor capacidade de

generalizacéo.

0 Best Validation Performance is 2.5769e-08 at epoch 17
107 F

Train
Validation
Test

Best

- = -

o o o
& A N
T T T

Mean Squared Error (mse)

=

o
-3
T

0 2 4 6 8 10 12 14 16
17 Epochs

Figura 5.9 - Desempenho da rede a cada interagdo (época), o gréfico representa os erros
médios quadraticos (MSE) dos conjuntos de treinamento, validacéo e testes. Fonte: Autor.

A capacidade de generalizacdo de uma rede de acordo com HAYKIN (2001) se refere
ao fato da mesma, poder produzir saidas adequadas para entradas que ndo estavam presentes
durante o treinamento. Dessa forma apds o treinamento da rede com o intuito de explorar
ainda mais sua potencialidade foi realizado simula¢6es com outros arquivos adquiridos na
bancada, ou seja, dados originados de ensaios distintos dos utilizados no treinamento, 0s
vetores criados para simulagdo tinham 119 elementos e dois detalhes D4 e D5, e foram
criados 3 vetores (119x2) com dados coletados para cada possivel classificagdo do motor. O
vetor entrada 1 com caracteristicas do rolamento saudavel sem carga, com 50% de carga e

100% de carga, o vetor entrada 2 com caracteristicas do rolamento com falha na pista externa

82



sem carga, com 50% de carga e 100% de carga e 0 vetor entrada 3 com caracteristicas do
rolamento com falha na pista interna sem carga, com 50% de carga e 100% de carga. Ap0os
a criacdo dos vetores foi realizada a simulacdo na rede, tendo como resultado apresentado

na tabela 5.6.

Tabela 5.6- Resultado de simulacdo para Rede PMC para 3 classificagcdes. Fonte: Autor.

Neurdniosna | SAUDAVEL PE PI
camada
oculta
3 neurdnios 100% 94,1% 100%
4 neurdnios 100% 100% 100%

PE: falha na pista externa
Pl: falha na pista interna

Os resultados do desempenho da rede séo descritos em taxas de acertos na tabela 5.6,
mostram que a RNA para detec¢éo de falhas em rolamentos foi capaz de mapear o limiar de
classificacdo das falhas e generalizar a regra para dados que ndo foram utilizados no
treinamento. Observa-se que a RNA foi capaz de diagnosticar rolamentos com falhas
adequadamente tanto com os dados de treinamento quanto com os dados de testes. A rede
com 3 neurénios teve 94,1% de acerto no caso de falha na pista externa e a rede com 4

neurdnios teve 100% de acerto em todos 0s casos.

5.2. Resultados da PMC e RBF para trés tipos de falhas

Nessa etapa foram criadas duas arquiteturas de RNA, a PMC e a RBF. A arquitetura
da rede PMC constitui em 20 neurdnios na camada oculta, com o algoritmo de treinamento
Levenberg Maquardt, como funcéo de ativacdo foi adotada a tangente hiperbdlica.

A rede RBF desenvolvida gera uma rede neural de regressao generalizadas que é um tipo
de rede de base radial, frequentemente usada para aproximacao de funcdes. A configuracédo
dessa rede é bem simples, € ajustado o valor do spread, o valor utilizado foi de 1. Quanto
maior o spread, mais suave a aproximacdo da funcdo. No entanto, como a dispersao dos
neurdnios de base radial € muito baixa, a rede requer muitos neurénios. A rede RBF continha
476 neurdnios na sua camada.

No treinamento foram utilizadas 476 amostras de dados, das quais 119 do motor

saudavel sem carga, com carga 50% e carga de 100%, 119 do motor com rolamento com
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falha pista externa sem carga, com carga 50% e carga de 100%, 119 com rolamento com
falha na pista interna sem carga, com carga 50% e carga de 100%, e 119 com falha em ambas
as pistas sem carga, com carga 50% e carga de 100%. No treinamento da rede PMC desse
total, 333 amostras foram utilizadas para treinamento, 71 para validagéo e 72 para teste.
Essas amostras foram selecionadas de forma randomica.

A analise feita das redes PMC e RBF, foi realizada da seguinte forma: avaliar o
desempenho das redes para uma variacdo de quantidades de detalhes utilizados no vetor de
entrada, para isso foi criado vetores de entrada com dimensfes como segue na tabela 5.7, em
seguida foi treinada uma rede com esses vetores de entrada variando a quantidade de detalhes

de 2 a 11. Pode ser observado um exemplo de vetor na figura 5.10.

Tabela 5.7 — Vetores de entrada para treinamento das redes PMC e RBF. Fonte: Autor.

Vetor de entrada Dimenséo
Vetor com 11 detalhes 476x11
Vetor com 10 detalhes 476x10
Vetor com 9 detalhes 476x9
Vetor com 8 detalhes 476x8
Vetor com 7 detalhes 476X7
Vetor com 6 detalhes 476x6
Vetor com 5 detalhes 476x5
Vetor com 4 detalhes 476x4
Vetor com 3 detalhes 476x3
Vetor com 2 detalhes 476x2

Dl D2 D119 | Dl DZ D119 | Dl DZ D119|D1 D2 D119

X= pl p2z™ pl19 | pl p2 p119 | p! p2 "'D119|D1 Dz"' p119
< > | < > |« 2 B ———
Detalhes Detalhes falha Detalhes falha Detalhe falha
sem Falha pista externa pista interna pista ext/int

Figura 5.10: Modelo de Vetor de Entrada para dois Detalhes gerados pela AWM

do sinal sonoro. Fonte: Autor.
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Como saida desejada na rede foi criado o vetor da figura 5.11.

111 10 0O0 OOOO OO0 OO O
r-f0 00 o0l1 11 110 0 0 0lo 0 0 o
co0oo0 0j00O0 O0O1 11 1,000 0
o 0o 0o o000 O0OOOOTOI1T 11 1
< > | < > |le— P |¢——>
Detalhes Detalhes falha Detalhes falha Detalhe falha
sem Falha pista externa pista interna pista ext/int

Figura 5.11- Vetor de saida desejado para treinamento da Rede PMC e RBF. Fonte:
Autor.

o Best Validation Performance is 6.1059e-05 at epoch 27
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Figura 5.12- Performance da rede PMC para treinamento com o vetor de entrada composto

por 11 detalhes. Fonte: Autor.

A Rede PMC teve 27 épocas, a cada época em relacdo ao conjunto de treinamento a

rede vai tendo um melhor desempenho.
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A tabela 5.8 mostra o percentual de acerto das redes para falha no rolamento na pista

externa, interna e externa e interna juntas. Essa tabela foi gerada com dados totalmente

distintos dos dados utilizados no treinamento, para analise da generalizacédo da rede.

Foi feita uma variacdo na quantidade de detalhes do espectro de poténcia utilizados

como entrada, para avaliar a quantidade minima de detalhes que a rede apresenta um bom

desempenho. A variacdo dos detalhes foi de 2 detalhes até 11 detalhes para entrada da rede.

Lembrando que para calculo do detalhe D2 o software calcula o D1, para o D3 ¢ calculado

0 D1 e D2 e assim sucessivamente, diante disso é avaliado o esfor¢co computacional, para

gerar os detalhes.

Na tabela 5.8 Desempenho da rede PMC e RBF para diferentes quantidades

de detalhes. Fonte: Autor.

Numero RBF
de detalhes no PMC
vetor de entrada
SAUDAVEL PE Pl PEI | SAUDAVEL PE Pl PEI
2 84% 78,20% | 100% | 47,10% 76,5% 74,8% | 100% |42,9%
3 91,60% 78,20% | 100% | 66,40% 84% 76,50% | 100% |48,7%
4 98,30% 68,10% | 100% | 95% 96,6% 67,20% | 100% | 79%
5 99,20% 72,30% | 100% | 97,50% 99,2% 67,2% | 100% |94,1%
6 100% 89,10% | 100% | 97,50% 99,2% 67,2% | 100% |94,1%
7 100% 69,70% | 100% | 95% 99,2% 67,2% | 100% |94,1%
8 95,8 85,70% | 100% | 97,50% 99,2% 67,2% | 100% |94,1%
9 99,20% 93,30% | 100% | 99,20% 99,2% 67,2% | 100% |94,1%
10 83,20% 66,40% | 100% | 97,50% 99,2% 67,2% | 100% |94,1%
11 92,40% 85,70% | 100% | 97,50% 99,2% 67,2% | 100% |94,1%
Onde

PE: falha na pista externa;
PI: falha na pista interna;

PEI: falha na pista externa e interna.

Como observado, a rede RBF tem um resultado constante até a utilizacdo de 6

detalhes, a partir disso ocorre uma queda no percentual de acerto da rede. J& a rede PMC

apresenta pouca variagdo em virtude da quantidade de detalhes, e com 6 detalhes apresentou
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melhor resultado quando comparada com a RBF. E importante destacar que quanto maior o
numero de detalhes, maior sera o esforco computacional.

Outro resultado interessante para se destacar € que ambas as redes obtiveram um
indice de 100% de acerto para o rolamento com falha na pista interna.

Os resultados apontam que o sistema neural de classificacéo de falhas em rolamentos
foi capaz de mapear o limiar de classificacdo das falhas e generalizar a regra.

Se for pensar em aplicacdo em sistema embarcado é interessante avaliar a quantidade
de detalhes utilizados na rede levando em consideracdo as limitagbes de memdria e

processamento impostas pelo sistema.
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6. CONCLUSOES

Neste trabalho foram apresentados os resultados da analise do método de detecgéo e
diagnostico de falhas nos rolamentos dos motores de inducéo trifasicos via emissdo sonora
através da criacdo de uma Redes Neurais Artificiais (RNA). Os experimentos do projeto
foram realizados de forma off-line, fazendo o uso de um microfone com placa de aquisicéo
e armazenamento para medir a emissao sonora e um posterior tratamento dos dados. Foram
analisados rolamentos com falha na pista interna, na pista externa e em ambas as pistas.

Para as falhas foram realizados acionamento do MIT com partida direta e variacdo
da carga. O processamento do sinal sonoro foi realizado utilizando a Anéalise Wavelet
Multiresolugdes (AWM) gerando assim fungbes chamadas de aproximagéo e detalhes da
Wavelet, no qual foi calculado o espectro de poténcia e dessa forma notou-se uma assinatura
caracteristica do sinal para cada tipo de falha no rolamento. E, principalmente, uma
constancia nesses dados, fundamental para treinamento da rede neural. Os espectros de
poténcia dos detalhes foram utilizados como entrada de RNA. Foi criada duas topologias
diferentes de rede para comparagao do tipo: PMC e RBF.

A classificagéo das amostras foi dividida em duas etapas: na primeira foi analisado a
classificacdo do rolamento do MIT saudavel, com falha na pista externa e falha na pista
interna, com a rede do tipo PMC. Na segunda etapa foi analisado a classificacdo do
rolamento saudavel, com falha na pista interna, falha na pista interna e falha em ambas as
pistas. Para esse caso foi criada duas topologias de redes a PMC e a RBF. Apos treinada
calculou-se a eficiéncia dos métodos para a identificacdo correta do tipo de falha. Esse
calculo foi obtido pelos percentuais de acerto das classificagdes. Para primeira etapa a PMC
com 4 neurdnios na camada oculta apresentou 100% de acerto na deteccdo e na segunda
etapa, o melhor resultado foi apresentado utilizando 6 detalhes no vetor de entrada para rede
PMC levando em consideracdo o esforco computacional no processamento do sinal via
AWM.
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Esse trabalho usa uma metodologia que apresentou resultados satisfatérios nas etapas
de deteccdo e diagndstico das falhas impostas nos rolamentos. Os testes foram realizados
considerando topologias de redes neurais classificadoras.

A metodologia proposta para detec¢do e diagnostico de falhas pode ser implementada
e aplicada em sistemas de monitoramento online de falhas. Porém, para a aplicagdo do
método em um sistema embarcado, utilizando por exemplo um Processador Digital de Sinais
(Digital Signal Processor - DSP), deve-se levar em consideracdo as limitacbes de memoria
e processamento impostas pelo sistema. Os treinamentos das redes neurais foram realizados
de maneira offline, a etapa de teste considera as matrizes de pesos sinapticos obtidas nos
treinamentos e quanto maior o numero de elementos dos vetores de entrada, maiores as
matrizes de pesos e maiores 0s nimeros de operacdes a serem realizadas para que se efetue

a classificacdo da amostra.
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