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RESUMO

As maquinas industriais, de uma forma geral, se caracterizam pelo funcionamento
proveniente de um motor elétrico associado a um sistema de reducdo de velocidade ou
transmissdao de forca do tipo mecénico, como por exemplo atraves de engrenagens. Varios
outros elementos compdem o sistema de funcionamento de uma maquina, e devido a carga
ciclica imposta e as mas condi¢cdes de uso a que sdo impostos esse conjunto, se faz um
acompanhamento preventivo ou sdo adotadas técnicas de manutencdo preditiva de modo a
prever o surgimento de falhas. Essa pesquisa tem por objetivo desenvolver um sistema
inteligente, por meio da coleta de dados via analise de sinais sonoros, para realizar o diagnostico
prescritivo sobre a severidade relacionada a mas condic¢Ges de funcionamento em um sistema
rotativo, cujo sistema de transmissdo se da por engrenagens do tipo coroa sem-fim, onde a
severidade de funcionamento foi classificada em “leve”, “média” e “grave”. Os Sinais sonoros
foram coletados com um microfone e em simultaneidade realizou-se a analise de vibracao de
modo a validar os resultados obtidos. A extracdo das caracteristicas dos sinais se deu por analise
multi resolucdo wavelet, utilizando as informagdes contidas no coeficiente de detalhe 4, assim
como ferramentas estatisticas, sendo essas desvio-padrdo, variancia e coeficiente de curtose.
Identificados os padrbes de funcionamento, elaborou-se a arquitetura de uma rede neural
artificial multicamadas do tipo perceptron, com algoritmo backpropagation para classificacdo
desses sinais. Como resultado obteve-se uma RNA com eficiéncia geral de 99,7%. Concluiu-
se, que o desenvolvimento do sistema inteligente prescritivo foi capaz de detectar a severidade
decorrente de mas condi¢des de funcionamento inseridas no protdtipo em laboratério e em um

equipamento industrial, podendo servir como ferramenta auxiliar em rotinas de manutencéo.

Palavras—chaves: Analise sonora. Severidade de vibragfes. Redutor coroa sem-fim.

Transformada de wavelet. Estatistica. Rede neural artificial.



DEVELOPMENT OF AN INTELLIGENT PRESCRITIVE MONITORING SYSTEM
FOR THE SEVERITY OF OPERATING CONDITIONS OF A WORM GEAR TYPE
REDUCER

ABSTRACT

Industrial machines, in general, are characterized by the operation coming from an electric
motor associated with a speed reduction system or mechanical power transmission, such as
through gears. Several other elements make up the operating system of a machine, and due to
the imposed cyclic load and the poor conditions of use to which this set is imposed, preventive
monitoring is carried out or predictive maintenance techniques are adopted in order to predict
the appearance of failures. This research aims to develop an intelligent system, through the
collection of data via analysis of sound signals, to carry out the prescriptive diagnosis on the
severity related to bad operating conditions in a rotating system, whose transmission system is
given by gears of the worm type crown, where the operating severity was classified as “light”,
“medium” and “severe”. The sound signals were collected with a microphone and at the same
time the vibration analysis was carried out in order to validate the obtained results. The
extraction of the characteristics of the signals was carried out by multi-resolution wavelet
analysis, using the information contained in the coefficient of detail 4, as well as statistical
tools, these being standard deviation, variance and kurtosis coefficient. Once the operating
patterns were identified, the architecture of a perceptron-type multilayer artificial neural
network was elaborated, with a backpropagation algorithm for classifying these signals. As a
result, an ANN with a general efficiency of 99.7% was obtained. It was concluded that the
development of the prescriptive intelligent system was able to detect the severity resulting from
poor operating conditions inserted in the prototype in the laboratory and in industrial equipment,

and can serve as an auxiliary tool in maintenance routines.

Keywords: Sound analysis. Vibration Severity. Worm gear reducer. Wavelet transform.

Statistic. Artificial neural network.
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1.0 INTRODUCAO

As exigéncias para monitoramento de condicdes de engrenagens, em termos da
ocorréncia de falhas e avarias, e demais elementos rotativos em aplicagdes industriais, usando
testes ndo destrutivos, tornam o projeto e a implementacao de sistemas de avaliacdo rapidos e
precisos, sendo essa uma estratégia de evitar qualquer tempo de inatividade das maquinas. A
deteccéo eficiente de falhas incipientes, monitoramento da severidade de funcionamento e o
diagndstico preciso de falhas tornaram-se uma parte critica do maquinério para garantir o seu
trabalho eficiente.

Em quase todos os ramos da industria, se faz uso de varias maquinas em que seu
funcionamento consiste de um dos mais basicos até os mais complexos, porém com um dos
elementos rotativos mais importantes, o uso da engrenagem. As caixas de engrenagens estdo
em uso ha milhares de anos e é uma parte fundamental na maioria dos tipos de maquinas, a fim
de alterar a velocidade do eixo, o torque e a poténcia transmitidos. Os principais problemas em
engrenagens se ddo pela fadiga de contato, e 0 que potencializa esse desgaste, aumentando a
amplitude das tensdes ciclicas, sdo condicbes indesejadas como a lubrificacdo deficiente,
desalinhamentos, sobrecarga e desbalanceamentos do sistema.

A aplicacdo de sensores de vibracdo e de analise sonora, como técnicas nao destrutivas
para monitoramento das condigdes da maquina, largamente utilizadas na manutencdo preditiva
e agora prescritiva na era da industria 4.0, tem sido empregadas ao longo de um periodo de
cerca de quatro décadas, segundo Widodo et al. (2012, p. 1). A razao para usar esses sensores
é sua eficiéncia no processo de medicao e analise de dados, que pode representar as condicdes
de funcionamento da maquina. A andlise de vibragdo vem se mostrando uma técnica de maior
capacidade no que diz respeito a sua competéncia de deteccdo das falhas em seus estados
iniciais, segundo Chuan Li et al. (2016), mas a analise sonora vem se mostrando capaz de
diagnosticar varios tipos de problemas em maquinas rotativas, se configurando também como
uma técnica menos onerosa, conforme pode ser evidenciado nas pesquisas de Singh e Parey
(2019), Glowacz (2018), Heydarzadeh et al. (2016) e Sadegh et al. (2016).

Nos primeiros estudos, a analise de Fourier foi a ferramenta de analise de sinais
dominante para a deteccdo de falhas em engrenagens. Porém, existem algumas restricoes
cruciais da transformada de Fourier, pois o sinal a ser analisado deve ser estritamente periddico
ou estacionario, caso contrario, o espectro de Fourier resultante fara pouco sentido fisico. Os
sinais de vibracdo ou sonoros da caixa de engrenagens, em algumas situacfes, ndo sao

estacionarios e representam processos nao lineares, e seus componentes de frequéncia mudam
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com o tempo. Portanto, a transformada répida de Fourier, em situacbes em que o sinal se
caracterize como estacionario, a aplicacdo da FFT ganha um maior poder de anélise, de modo
que repercuta de uma boa resolucao de extracdo. Entre todos os métodos de anélise de tempo-
frequéncia disponiveis, as transformadas de wavelets vem se destacando e tém sido amplamente
utilizadas para deteccdo de falhas em caixas de engrenagens.

A inteligéncia artificial (1A), aplicada como sistema de anélise e diagndstico de falhas
em maquinas, esta sendo bastante difundida, onde numerosos métodos tém sido utilizados, por
exemplo: support vector machines (SVM), multi-agent fusion system, expert system, redes
neurais artificiais e logica fuzzy. Muitos desses métodos sdo utilizados baseando-se em dados
estatisticos extraidos das informacdes adquiridas por sensores ou transdutores, como por
exemplo nas andlises realizadas por Wagar e Demetgul (2016, p. 60), de modo que o valor
médio dos sinais foi um parametro de entrada para uma rede neural artificial.

A aplicacdo da rede neural artificial tem sido muito extensa como previséo,
classificador, reconhecimento de padrdes e filtro de controle. Rafiee et al. (2007, p. 1747)
afirma que entre varios metodos de monitoramento de condi¢des de maquinas rotativas, as redes
neurais artificiais tornaram-se um método notavel que explora suas propriedades de
classificacdo de padrbes ndo lineares, oferecendo vantagens para a detecgédo e identificacdo
automatica de condicOes de falha de caixas de engrenagens.

Com a nova era da tecnologia e a ascensdo da 42 e nova revolugdo industrial, técnicas
de inteligéncia artificial vém sendo desenvolvidas para aplicacbes diversas em maquinas e
equipamentos, visando o aumento da vida util de seus componentes, evitando paradas
desnecessarias e a garantia da continuidade do processo produtivo, de uma forma mais rapida
e pratica para as equipes de manutencgdo fabris. As maquinas mostram sintomas por meio da
dissipacdo de energia ou por ultrapassar os limites de severidade de vibracdo, temperatura e
som, por exemplo, de modo que pela analise dessas variaveis podem ser extraidas informacdes
importantes no que diz respeito a integridade fisica do equipamento. Por meio de padrGes de
funcionamento indesejados, pode-se diagnosticar o estado real da maquina através da aplicacédo
de técnicas de classificagdo de padrdes por IA, como € o caso da aplicagdo das redes neurais

artificiais.

1.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver sistema inteligente para diagnosticar falhas e condicdo de severidade, por

meio de analise sonora, para sistema rotativo composto por um redutor do tipo coroa sem-fim,
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com base em mas condi¢des de funcionamento, sendo essas: sobrecarga, desalinhamento e

desbalanceamento.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para que se atenda o objetivo geral, se faz necessario o cumprimento dos objetivos

especificos a saber:

= projetar arranjo experimental capaz de simular condigdes especificas de funcionamento do
conjunto rotativo (sobrecarga, desalinhamento e desbalanceamento);

= realizar experimentos por meio de analise sonora e validar por técnica de analise de vibragdes
para as condicOes de funcionamento avaliadas na pesquisa;

= analisar e definir quais caracteristicas dos sinais repercutem ao funcionamento dindmico da
maquina;

= definir pardmetros estatisticos para extracdo, nos sinais sonoros, das informacdes sobre o
comportamento dindmico da maquina;

= selecionar método e transformada de wavelet mais adequados para extracdo das
caracteristicas nos sinais sonoros;

= definir melhor arquitetura para a rede neural artificial, visando desenvolver uma eficiéncia

acima de 95%.

1.3 JUSTIFICATIVA

A proposta desse trabalho surgiu de modo a dar uma contribuicéo ao aperfeicoamento
das técnicas de monitoramento das condic¢des de funcionamento de sistemas engrenados. Com
base na consulta dos trabalhos de pesquisa mencionados no Capitulo 3, constatou-se que as
condicdes de falhas diagnosticadas, em sua maioria, se tratam de defeitos pontuais, nos dentes
das engrenagens, ou quando ndo, uma sobrecarga de torque ou variacdo da velocidade de
rotacdo atreladas a uma técnica de extracdo das caracteristicas dos sinais ou uma técnica de
extracdo de caracteristicas associada a um método classificador.

Com vistas ao que foi exposto, o desenvolvimento desse sistema inteligente visa auxiliar
ou substituir técnicas de diagndstico de falhas bem difundidas, como a analise de vibracdo, de
modo a proporcionar um custo mais baixo devido a coleta de dados proposta ser através de

anélise sonora, utilizando-se um microfone como transdutor ligado a um computador, com o



23

objetivo de que ao fim do diagnostico o sistema realize uma prescri¢do sobre a severidade das
mas condi¢Oes de funcionamento as quais antecedem falhas pontuais como a quebra ou desgaste
prematuro de um ou mais dentes do par engrenado. A maioria dos métodos de analise preditiva
de precisdo mais acurada (analise de vibracdo, analise de Gleo e ultrassom, por exemplo), sdo
invasivos ou intrusivos, e até mesmo requerem um longo tempo de inatividade para instalagcdo
e teste. Em ambientes operacionais agressivos, a instalacdo de sensores de contato é muitas
vezes complicada, inconveniente, inflexivel e demanda um alto custo. (TANG et al., 2022).
Sendo assim, técnicas de analise preditiva que ndo exijam o contato com o equipamento a ser
avaliado (emissdo acustica, analise de niveis de pressao sonora, Termografia, etc.), podem ser
utilizadas como técnicas auxiliares ou alternativas em situacbes em que o ambiente de testes

ndo seja conveniente para a utilizacdo de sensores de contato.

1.4 DELIMITACAO

O desenvolvimento do protétipo e do sistema de aquisi¢do foi realizado no Laboratério
de Vibracdes e Instrumentacdo (LV1) e os ensaios experimentais realizados no Laboratorio de
Eletrénica, Instrumentacdo e Controle (LEIC), ambos sediados na Universidade Federal de
Campina Grande (UFCG). O prototipo experimental se trata de um sistema rotativo composto,
basicamente, por um motor conectado a um redutor do tipo coroa sem-fim, no qual pode ser
acoplado um sistema de frenagem que funciona mediante a adi¢do de cargas sobre o eixo de
saida do redutor. O funcionamento dessa bancada ou protétipo experimental simula condicdes
similares a de algumas maquinas industriais, que fazem uso desse mesmo sistema de
transmissdao de forca, sendo essas: maquinas de elevacdo, misturadores, transportadores
continuos, movimentadores, ventiladores, maquinas operatrizes, moendas, misturadores,
calandras, agitadores, etc.

O protétipo desenvolvido permite simular as condi¢cdes de funcionamento pré-
estabelecidas (condicdo de referéncia, sobrecarga, desalinhamentos e desbalanceamentos), com
base na coleta de sinais via analise sonora, a qual sera utilizado um microfone como transdutor,
de modo que a validacdo desses ensaios foi realizada através de anélise de vibragdo. A técnica
de extracdo das caracteristicas dos sinais sera baseada na utilizagdo de ferramentas estatisticas,
assim como a aplicacdo da wavelet multiresolucées, de modo que as informagdes adquiridas
pelas técnicas supra sejam os parametros de entrada para uma rede neural artificial, objetivando

o diagndstico da severidade para as mas condi¢6es de funcionamento estabelecidas.
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1.5 CONTRIBUICAO CIENTIFICA E/OU TECNOLOGICA

Mediante a consulta em bases fisicas e virtuais sobre estado da arte, conforme pode ser
visto no Capitulo 3, verificou-se que os sistemas propostos para diagnostico de falhas via
anélise de sinais sonoros sempre tratam de condicdes severas de falha, como é o caso do
arrancamento parcial ou integral de um ou mais dentes de engrenagens ou sobrecargas de torque
nos eixos rotativos. A pesquisa em tela propde o desenvolvimento de uma metodologia para a
construcdo da arquitetura de uma RNA a ser aplicada em sistema rotativo composto por um
redutor do tipo coroa sem-fim, onde é determinada a severidade de funcionamento por meio de
parametros estatisticos e a energia do sinal fazendo uso de wavelet multiresolugdes. Sendo
determinada a severidade da ma condicdo de funcionamento ao qual o sistema esta submetido,
pode-se determinar uma acdo mais precisa, desde estabelecer um cronograma de parada da
maquina, assim como para-la imediatamente. Além de que, com base na determinagdo da
severidade, pode-se avaliar a gravidade do problema que esta decorrendo no trabalho do sistema
rotativo.

A depender do grau de criticidade e do nivel de andlise e diagndstico aplicavel a
maquina e/ou equipamento, a ferramenta desenvolvida na presente pesquisa pode ser aplicada
como técnica de monitoramento para condi¢des de funcionamento de maquinas, assim como se

aplicar como técnica auxiliar a analise de vibracao.
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2.0 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste item serdo abordados, brevemente, conceitos essenciais ao desenvolvimento da
pesquisa, onde a priori serd explorado o tema acerca de engrenagens e 0s tipos de manutencao
junto & implementacdo de técnicas de inteligéncia artificial. A posteriori, serdo explanados
contetdos relativos ao processamento de sinais, como as técnicas mais difundidas apropriadas
a sinais estacionarios, sendo estas a transformada de Fourier e a transformada discreta de
Wavelet. Em um préximo momento, serdo abordadas as ferramentas estatisticas aplicadas para
extracdo das caracteristicas dos sinais sonoros, para utilizagdo como parametros de entrada na
RNA. Por fim uma abordagem acerca de redes neurais artificiais, sendo essa a técnica de
inteligéncia artificial para classificacdo dos padrbes de funcionamento utilizada no presente
trabalho. O fluxograma da Figura 1, ilustra os procedimentos adotados para a construcdo da

fundamentacéo tedrica dessa pesquisa.

Figura 1 — Fluxo proposto para o levantamento de informagdes e construgdo da fundamentacdo tedrica do projeto
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estatisticas para andlise de sinais, por fim informagdes sobre
arquiteturas e algoritmos empregados ao desenvolvimento de redes
neurais artificiais

Adequadas?

Fonte — Autoria propria

2.1 ENGRENAGENS
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Existem varios tipos de engrenagens, sendo sua selecdo viavel mediante o tipo de
aplicacdo, sendo essas: engrenagens cilindricas de dentes retos, dentes helicoidais, planetarias,
conicas, hipdides, coroa sem-fim e cremalheira. Nesse topico, sera abordado com mais detalhes
sobre engrenagens do tipo coroa sem-fim, da qual utilizou-se do seu funcionamento para o

sistema rotativo abordado no presente trabalho.

2.1.1 Engrenagens do tipo coroa sem-fim

As engrenagens sem-fim ou coroa sem-fim, geralmente possuem angulo de 90° entre os
eixos, ndo sendo isso uma regra. Segundo Budynas e Keith (2011, p. 819), comparado a outros
sistemas de engrenamento, os tipos coroa sem-fim apresentam uma eficiéncia bem menor. Esse
tipo de conjunto consiste em um parafuso sem-fim e uma engrenagem (também chamada de
roda sem-fim, ou coroa), onde na realidade, a coroa é uma engrenagem helicoidal com um
angulo de hélice tdo grande que um unico dente se envolve continuamente ao redor de sua
circunferéncia. Esse sistema é andlogo a uma rosca de parafuso, e a coroa sem-fim é analoga a
sua porca. Na Figura 2 podem ser observadas as principais partes de um sistema engrenado (a),
assim como o redutor utilizado no desenvolvimento dos ensaios experimentais da presente

pesquisa (b).

Figura 2 — a) identificac@o das partes de um redutor do tipo coroa sem—fim; b) imagem do redutor utilizado no
protdtipo para os experimentos da presente pesquisa

Flange de entrada Parafuso sem-fim

O'ring
_Junta de vedagio

Junta de vedagdo

Rolamento

Coroa sem-fim

Rolamento
Caixa de

engrenagem
Junta de vedagao

a) b)
Fonte — Adaptado de Multiengrenagens (2021)

Uma vantagem para esse tipo de engrenamento, segundo Norton (2013, p. 769), é sua

habilidade de autotravamento, ou seja, ele ndo retrocederd, significando que ele nao pode ser
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movido para trés pela coroa sem-fim. O movimento relativo nos dentes € de deslizamento, ao
invés de rolamento, o que contribui ao aquecimento.

Quanto aos materiais empregados para fabricacdo desses conjuntos, sdo muito
limitados. O parafuso sem-fim normalmente é fabricado em aco endurecido, devido ser bastante
tensionado, enquanto a coroa em liga de bronze mediante ser um material que possui
caracteristicas enquanto brando e complacente o suficiente para engrenar e moldar-se ao
parafuso sem-fim duro, sob condic6es de escorregamento elevado.

As engrenagens do tipo coroa sem-fim se caracterizam por uma longa vida 0til, tendo
em vista o seu funcionamento adequado, sem excesso de carga ou aquecimento, silenciosas e
sua lubrificacdo pode ser limite, parcial ou total, dependendo da sua aplicacdo (cargas,
velocidades, temperaturas e viscosidade do lubrificante). O que caracteriza uma baixa eficiéncia
desses conjuntos é o seu elevado deslizamento, lubrificantes contendo aditivos de extrema
pressdo (EP) podem ser usados para mitigar essa problematica. (NORTON, 2013, p. 770).

Para aumentar a area de contato entre os dentes, formas de dente de envolvimento
simples ou duplo sdo usadas. Um conjunto de envolvimento simples enrola os dentes da coroa
parcialmente ao redor do parafuso sem-fim, conforme pode ser visto na Figura 3. Um conjunto
de envolvimento duplo também enrola o parafuso sem-fim parcialmente ao redor da coroa,
deixando o parafuso na forma de uma ampulheta em vez de na forma de um cilindro. Essas
configuragbes aumentam a complexidade e o custo, mas também aumentam a capacidade de
carga. (NORTON, 2013, p. 769 e 770).

Figura 3 — Forma dos dentes com envolvimento da coroa sem—fim

Fonte — Fresadora Sant’ Ana (SANT’ANA, 2020)
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2.2 TECNICAS DE MANUTENCAO APLICADAS EM SISTEMAS ROTATIVOS

A configuracdo bésica de funcionamento de uma maquina industrial, se da pela
conversao da energia elétrica — proveniente do funcionamento de um motor elétrico — para
energia mecéanica. Além do eixo rotativo do motor, esse grupo de maquinas dispdem de outros
componentes, sejam elementos de apoio, de unido, transmisséo de energia, etc. Como exemplos
desses elementos pode-se citar os acoplamentos, mancais, rolamentos, buchas, colares de
fixacdo, correias, polias, engrenagens, dentre muitos outros.

As maquinas industriais necessitam de intervencdes constantes para que sejam mantidas
com uma boa condi¢do de funcionamento, de modo garantir uma produtividade eficiente.

A prevencao significa a troca do componente quando atingido seu tempo de vida dtil,
independente da condigdo que se encontra. Tal método € duvidoso levando em consideracao as
variaveis que sdo utilizadas para definir o tempo de troca. A previsdo apresenta um método
onde a troca é realizada de acordo com a condi¢do do componente ou equipamento, através de
medic¢des realizadas com determinada frequéncia. (NEPOMUCENO, 1989).

Em se tratando de histérico de manutencéo, a primeira técnica empregada em maquinas
foi a do tipo corretiva, quando o equipamento apresenta problema em algum dos seus
componentes, entra em estado de parada para que se realizem os ajustes pertinentes. A evolucao
da técnica de manutencdo corretiva, foi a preventiva, que repercute na aplicacdo de um
cronograma de inspec¢des dos principais elementos da méaquina, com o objetivo de identificar
alguma anomalia que comprometa o seu funcionamento, antes que a falha ocorra e gere
prejuizos a outros componentes do maquinario e a parada do sistema produtivo.

Antes que a maquina entre em modo de falha ela emite sintomas, como amplitudes de
vibracéo elevadas, aumento de temperatura e ruido excessivo. Esses sintomas nada mais séo do
que energia dissipada, e boa parte dessa liberacdo se da por meio de problemas relacionados a
desalinhamentos, desbalanceamentos, fadiga, lubrificacdo deficiente, rotores excéntricos,
rolamentos danificados, motores defeituosos, folgas, montagem inadequada dos componentes,
sobrecarga no processamento de materiais, etc. (NEPOMUCENO, 1989).

Para diagnostico rapido, seguro e que consiga prevé situacdes de falha em estagios
iniciais, sdo largamente utilizadas as técnicas de manutencdo preditiva, ou técnicas de
manutencdo baseadas na condi¢do. Com a insercdo dos modelos de inteligéncia artificial e
ascensdo em outros ramos da tecnologia para classificacdo e diagndstico de falhas, surge um
novo conceito de técnica de manutencdo, que € a técnica prescritiva, onde além de diagnosticar

a falha, sugere situacGes pontuais para corrigir o eventual problema baseando-se em algoritmos
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pré-estabelecidos, como por exemplo o reconhecimento de padrdes. Um exemplo de aplicagdo
da técnica de manutencédo prescritiva, se da pelo software EcoStruxure Augmented Operator
Advisor da Schneider Electric, que consegue identificar padrdes de funcionamento indesejados
da méaquina, com base na variacdo de cor em relacdo ao seu estado normal de operacao.
(SCHINEIDER ELECTRIC, 2021).

2.2.1 Vibracbes em maquinas rotativas

Condicoes tais como: instabilidade, desbalanceamento, desalinhamento, mudancgas no
ajuste, desgaste e até mesmo fadiga em seus componentes, geram vibraces especificas e
caracteristicas. (PACHECO, 2007). As maquinas sdo compostas por uma série de mecanismos
e pecas que sofrem excitacdo, e as oscilagdes transmitem-se pelas articulagcbes aos demais

elementos acoplados.

Cada vez que uma peca altera suas caracteristicas mecanicas por desgaste ou trinca,
uma componente de frequéncia do sistema sera alterada. Havendo alteragcdo no
acoplamento entre as pecas altera o coeficiente de transmissdo do sinal entre as pecas
e, em consequéncia, a forma de frequéncia global do sistema. Folgas, defeitos ou
desalinhamentos de rolamentos ou mancais de maquinas rotativas refletem-se na
alteracdo de frequéncias ou no surgimento de novas frequéncias. (MARCAL, 2000).

Para Almeida (2011), a premissa fundamental sobre a qual se baseia a analise de
vibracdo como técnica aplicada a manutencdo industrial é: “cada componente ou cada tipo de
deficiéncia mecénica de uma maquina em operacdo produz uma vibracdo de frequéncia
especifica que em condi¢bes normais de funcionamento, alcanga uma amplitude maxima
determinada”. Desta feita, € possivel medindo-se e analisando-se a vibracdo, investigando-se
sua origem, de modo a identificar cada componente da maquina e o tipo de falha que a esta
gerando, além, de avaliar o estado mecanico do componente que a produz ou a gravidade da
deficiéncia detectada.

As ondas sonoras sd@o ondas mecanicas que possuem frequéncia de vibragédo entre 16 e
20.000 Hz, normalmente perceptiveis pelo ouvido humano. (OSHA, 2013). Elas originam-se a
partir de vibragdes do ar que sdo detectadas pelo timpano com frequéncia e amplitude definidas,
conseguindo entdo reproduzir as frequéncias caracteristicas do som emitido por um
determinado equipamento, onde a coleta dessas informacGes ocorre analogamente a analise de

vibracéo, sendo que com uma menor preciséo e de forma menos invasiva.
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A emissdo sonora é uma técnica de ensaio considerado ndo destrutivo, ndo invasivo,
de grande utilidade na deteccdo de defeitos ativos internos em materiais e
equipamentos. Sinais sonoros, gerados no interior de equipamentos em operac¢ao ou
quando submetido a esfor¢os programados, trazem informacdes importantes sobre a
integridade destes equipamentos. Estes sinais sdo geralmente associados a presencga
de defeitos internos ou as caracteristicas proprias do funcionamento dos equipamentos
e seus componentes. (LYRA, 2019, p. 22).

Segundo Marcal (2000, p. 36), as falhas séo divididas em trés classes genericas: as de
baixa frequéncia (ex: desbalanceamento, desalinhamento) e as de alta frequéncia (ex:
rolamentos deteriorados, falta de lubrificacéo, etc.). J& os defeitos causados por problemas de
engrenamento estdo associados a componentes de média frequéncia. Entretanto, ndo basta
medir a frequéncia de cada um dos componentes da vibracdo para identificar a falha. Uma vez
conhecido o valor absoluto, deve-se relacionar a frequéncia com a velocidade de giro do eixo.
Portanto, nos métodos cléssicos, o conhecimento da velocidade de rotacdo do eixo ou do
sistema rotativo, em questdo, se torna necessario para o diagnéstico de falhas.

Vaérias podem ser as fontes de vibracdo em maquinas rotativas. No presente trabalho
serdo abordados problemas relacionados a sobrecarga, desbalanceamento e desalinhamento.
Cada um desses problemas, repercutem em um diferente comportamento dindmico da maquina,
tendo em vista que esse comportamento estéa diretamente associado a frequéncia de rotacdo do
equipamento. No Quadro 1, pode-se observar mais detalhes a respeito dessas fontes de vibragéo,

como uma descri¢do breve, seus tipos e configuracdo basica do espectro de frequéncia.
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Quadro 1 — Explanac¢do resumida sobre o comportamento de sistemas rotativos sob acdo de desbalanceamentos e desalinhamentos

Desbalanceamento de massas rotativas

Descricao

O desbalanceamento é um esforco
adicional atuante nos mancais de
apoio de pecas rotativas, devido a
massas desequilibradas em relacdo
ao eixo de inércia. E uma grave fonte
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deficiente, desgastes, manuteng&o
incorreta, impregnacao de materiais
em rotores, armazenagem, transporte,
etc.

Tipos Comportamento dindmico 3
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Desalinhamentos

Descricdo

Tipos

Comportamento dindmico

O desalinhamento de eixos e
acoplamentos podem ser definidos
como a condicdo na qual a linha
central geométrica de dois €ixos
acoplados néo coincide ao longo do
eixo de rotagéo.

Desalinhamento paralelo (1)

Frequéncias de

llustrac@o do comportamento
dinamico no espectro de

Desalinhamento angular (2) Defeito vibracdo Sentido A
Desalinhamento misto (3) predominantes frequéncia
llustracéo
A o
mf LX
X
p
.l |
Desalinhamen 1x, 2x e Axial e L 3x Radial
multiplos da :
to paralelo £ « radial !
] req. de rotacéo .
1
d
&
1)
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— j Ix| 2%
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to angular de rotagéo radial

©)
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Legenda
FR: Frequéncia de rotagdo
X: velocidade de rotacdo

Fonte — Baseado em Mauro Sa (2000)
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Como pode ser observado no Quadro 1, para a ocorréncia de desbalanceamentos em
maquinas rotativas, a principal caracteristica para a representacdo no espectro
amplitude/frequéncia, € o aumento da amplitude nas frequéncias de rotacdo, onde maior parte
dessa vibracdo ocorre no sentido radial do eixo de rotagdo, com excecdo da situacdo em que 0
rotor encontra-se em balango, em que essa vibracdo pode sobressair-se de modo axial.

Para os tipos de desalinhamento, quando paralelo, apresenta alta vibracdo no sentido
radial e amplitudes mais altas nas frequéncias de rotacdo e de seu primeiro maltiplo (2 vezes a
frequéncia de rotacdo). O desalinhamento angular é caracterizado pela alta vibracdo axial,
caracteristicamente havera o aumento da amplitude de vibracdo tanto na velocidade de rotacéo
como em seu primeiro multiplo ou primeiro harménico. Entretanto ndo é incomum que 1X, 2X
ou 3X apresentem altas amplitudes na velocidade de rotacdo. Estes sintomas podem indicar
também problemas de acoplamento.

Quando o desalinhamento paralelo ou angular se tornam severos, podem gerar picos de
alta amplitude em harménicos muito mais altos (4X-8X) ou mesmo toda uma série de
harmonicos de alta frequéncia similar na aparéncia a folga mecéanica. (MAURO SA, 2000, p.
19).

Outro problema comum, que pode ser evidenciado por meio do espectro de vibragdo é
a ocorréncia de folgas mecanicas, principalmente em sistemas rotativos que envolvam muitos
componentes. As folgas promovem a ocorréncia de um espectro de frequéncia “sujo”, ou seja,
com a presenca de muitos harménicos e subharménicos dependendo do tipo de folga. No
Quadro 2, pode-se observar melhor quais os tipos de folga, como ocorrem e qual a configuracao

do espectro de frequéncia mediante essas anomalias.

Quadro 2 — Comportamento do espectro de frequéncia de um sistema rotativo dindmico sob presenca de folgas

sustentam a base e distor¢ao da BASE DE COHCRETO
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d
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particularmente se o rotor muda
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multiplos de subharmdnicos a

exatamente 1/2 ou 1/3 a
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Fonte — Baseado em Mauro Sa (2000)

As maquinas rotativas também sofrem problemas referente a sobrecarga em seus
sistemas mecanicos, isso pode se da por falhas no processo ou até mesmo por instabilidade no
sistema rotativo devido a auséncia de lubrificacdo, folgas, desalinhamentos,
desbalanceamentos, montagem inadequada, etc.

Geralmente, as maquinas possuem dispositivos eletrdnicos que efetuam o seu
desligamento em caso de sobrecarga (relés térmicos, disjuntor com protecdo para motor,

inversor de frequéncia, soft starter, etc.), de modo que o principio de funcionamento desses
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dispositivos se da reconhecendo o aumento abrupto na corrente de alimentagcdo do motor com
0 objetivo de vencer o sobretorque proveniente da anomalia de sobrecarga. Essa funcao
protetiva, na maioria dos casos, ocorre em um momento em que 0 sistema ja esta sobre uma
condicdo anormal de funcionamento preocupante.

Um exemplo desse tipo de anomalia pode ser descrito pelo funcionamento de um
laminador, de modo que seu funcionamento basico se resume a redugdo da espessura da chapa
de um determinado material e como produto tém-se o alongamento da peca. Admitindo um
cenario em que essa maquina possua uma limitacéo de trabalho para laminacdo de chapas de
no méximo 3 mm e ocorre, por algum eventual erro no processo, a laminagao de chapas com 6
mm de espessura, 0 sistema mecanico trabalha sobrecarregado, desencadeando seu desgaste
prematuro e a ocorréncia de vibragdes e ruidos anormais. O exemplo de sobrecarga em um

sistema de laminacdo de chapas pode ser ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Processo de laminagdo para uma condic¢do normal e trabalho (a) e sob condi¢éo de sobrecarga do
sistema mecanico (b)

Fonte — Autoria propria

2.2.2 Frequéncia de engrenamento

A frequéncia de engrenamento é a frequéncia na qual os dentes do pinhdo entram em
contato com os dentes da engrenagem movida. Essa frequéncia, assim como seus harmonicos,
representam o desvio do perfil médio de engrenamento ideal, ou seja, do dente perfeito. E
simplesmente definido como o nimero de dentes (z) multiplicado pela frequéncia de rotagéo

da engrenagem (n). A vibragdo monitorada em uma engrenagem defeituosa geralmente exibe
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um nivel significativo de vibracdo no dente. A equacdo para o calculo da frequéncia de

engrenamento esta descrita na Equagéo 1.
Feng = z.n (1)

Segundo Elasha (2014) e Hizarci (2021), a frequéncia de engrenamento para um
conjunto do tipo coroa sem-fim é calculada como o produto do numero de filetes do parafuso
sem-fim pela sua frequéncia de rotacdo ou o produto do nimero de dentes na coroa pela sua
frequéncia de rotacao.

Um exemplo da disposicdo da frequéncia de engrenamento, analisando um espectro de
frequéncia obtido por uma transformada répida de fourrier, e seus harménicos é ilustrado na

Figura 5, exemplificado por Hizarci (2021).

Figura 5 — Exemplificacéo da disposicéo da frequéncia de engrenamento, seus harménicos e bandas laterais em
um sinal onde foi aplicada a transformada rapida de Fourier

Amplitude
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........................
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BERY 1.;\11;1 |‘ ,

Frequéncia

Fonte — Adaptado de Hizarci (2021)

Bandas laterais podem se formar e aumentar em amplitude a medida que a engrenagem
se desgasta. O espacamento de frequéncia entre as bandas laterais individuais indica a
velocidade do eixo da engrenagem defeituosa. (MARTIN, 2020, p. 27). Na Figura 6, pode-se

enxergar a presenca de bandas laterais proximas da frequéncia de engrenamento.
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Figura 6 — Indicacdo da frequéncia de engrenamento e suas bandas laterais para o funcionamento de uma bomba
de vacuo
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Fonte — Martin (2020)

As bandas laterais sdo originadas, normalmente, na modulacdo® do engrenamento,
provocadas por vibragdes decorrentes de desgastes advindos de excentricidades no sistema
mecanico (ex.: desalinhamentos, de lubrificacdo deficiente, etc.) ou por variacdes subitas
provocadas por irregularidades pontuais (ex.: ranhuras, fendas, pittings, etc.). Em se tratando
de funcionamento, com carga constante, de um sistema engrenado, qualquer alteracdo em
amplitude na frequéncia de engrenamento e/ou algum de seus harmonicos, sera resultado de
condicdo de funcionamento indesejada.

Em condicdes de excentricidade, em que o desgaste seja maior em ambos os lados do
circulo primitivo devido ao escorregamento, mantendo o ponto médio do dente em rolamento
puro, ou pelo contato indevido entre os dentes do conjunto engrenado, esse tipo de erro
repercute em uma maior visibilidade nos multiplos da frequéncia de engrenamento, do que na

prépria frequéncia de engrenamento.

1 As modulag8es em amplitude e frequéncia provocam o surgimento de bandas laterais em volta da frequéncia
fundamental (frequéncia de engrenamento e suas harmonicas), com um espacamento igual a frequéncia
moduladora (geralmente a frequéncia de rotacdo das engrenagens), contendo assim informagdes importantes para
a elaboracdo de um diagndstico em relacéo a qual das engrenagem que as esta a provocar.
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Sobre o comportamento da frequéncia de engrenamento, seus harmonicos e bandas

laterais sdo melhor descritos no Quadro 3, para condicGes de falha e de funcionamento

indesejado do sistema mecanico.

Quadro 3 — Comportamento da frequéncia de engrenamento sob condicfes de funcionamento indesejado

Falha ou
condicdo de
funcionamento

Descricdo

Espectro de frequéncia

O sinal coletado em um engrenamento em
- condicBes normais de funcionamento e sem ®
Condicdes o =
; falhas pode apresentar a frequéncia de S| Fen
normais de A £ 9 2Fen
- engrenamento e seus harmonicos bem o 9
funcionamento e . . A E 3'Feng
sem falhas dispostos, mas em amplitudes mais baixas a
quando se comparado a condicBes
indesejadas. -
Frequeéncia
Fen
Na ocorréncia de des ® 2Feng
gastes nos dentes das ® | 3*Feng
engrenagens, surgindo folgas entre eles, a g i ! :
Desgastes nos velocidade de rotagdo ndo muda, porém £ i | !
. |
dentes passam a surgir choques entre os dentes que g !
se manifestam no sinal com um aumento da
amplitude da Feng e seus harménicos.
Frequéncia
Folga insuficiente 2'Feng
entre os dentes | A folga entre os dentes, mesmo pequena, 8
(ex.: condicgdes de | resulta em esforco extra no engrenamento, 2 Feng
excentricidade, | assim como no desengrenamento, alterando g 3*Feng
falha de 0 espectro e aumentando a amplitude na <
montagem, falha | 2*Feng.
de projeto, etc.) —
Frequéncia
A quebra de um dente causa um choque a 2 Frot 2*Frot
cada volta, o espectro de frequéncia Fi 3*Frot
Dente quebrado | apresenta uma série de picos (harmdnicos) g
da frequéncia de rotacdo da engrenagem que <
se encontra com o dente quebrado.
Frequéncia
Feng
A pressdo sobre os dentes sofre uma ®
. modulacdo, conforme ocorre a rotacdo do E Feng-Frot Feng+Frot
Eixo com . , £
enarenagem eixo. O resultado no espectro é do =
grenag surgimento de bandas laterais de largura E
ovalizada

igual a rotacdo da engrenagem defeituosa ao
redor da Feng.

Frequéncia

Fonte — Baseado em Lima (1985), Laggan (1999), Mathias (2012) e Hizarci (2021)
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2.3 ANALISE SONORA

Um corpo gasoso, liquido ou sélido, que tenha massa e rigidez se encontra em vibragao
quando descreve um movimento oscilatorio em relacdo a sua posicdo de equilibrio. As
particulas ao redor do corpo vibrante, recebem e transmitem o movimento para a particula
adjacente, que por sua vez transmite a seguinte e assim por diante, produzindo uma variacédo de
pressdo e densidade, na direcdo de propagacdo, provocando assim zonas de compressdo e
rarefacdo. Quando o meio de propagacdo da onda de energia é o ar, origina-se 0 som, e este
pode ser detectado pelo ouvido humano. (CABRAL, 2012, p. 18).

Assim como para analise de vibragéo, a frequéncia sonora tambeém pode ser mensurada
em ciclos por segundo ou Hertz, na qual se trata do nimero de ciclos de pressao sonora exercido
pela fonte geradora. A faixa de frequéncia detectada pelo ouvido varia consideravelmente entre
os individuos. Um jovem com audicdo normal pode ouvir frequéncias entre aproximadamente
20 e 20.000 Hz. (OSHA, 2013, p. 3). A gama de pressdes sonoras percebidas como som é
grande, comecando com uma pressdo muito fraca, a qual caracteriza baixas amplitudes até
pressodes sonoras elevadas, caracterizando amplitudes mais altas.

Sendo assim, a partir da vibracdo das ondas mecanicas sonoras € a utilizagdo de um
transdutor apropriado, como um microfone por exemplo, frequéncias sonoras associadas a
frequéncias especificas de oscilagdo podem ser detectadas, como no trabalho publicado por
Oliveira Neto et al. (2019), no qual conseguiu-se detectar a presenca de desalinhamentos em
um par de engrenagens de dentes retos, mediante o atraso em sua frequéncia de engrenamento
na condicdo de desalinhamento, assim como a acentuacdo das amplitudes nas bandas laterais,

conforme exposto na Figura 7.
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Figura 7 — a) Espectro sonoro, mostrando um pico relacionado ao efeito do desalinhamento angular para o valor
da frequéncia de engrenamento encontrado experimentalmente; b) espectro do sinal sonoro apés ser inserido um
desalinhamento angular de 6 graus no eixo

Resposta Frequéncia - Referéncia

Resposta Frequéncia - Falha 01

a)

Amplitude
Amplitude
w

Fonte — Oliveira Neto et al. (2019)

As amplitudes encontradas para as frequéncias marcadas na Figura 7, condizem com o
valor da frequéncia de engrenamento, obtido experimentalmente a partir do produto entre o
valor da velocidade de rotacdo do eixo (obtida com tacémetro) e o nimero de dentes da
engrenagem motora, tanto para a condicdo de referéncia (a), como para a condicdo de
desalinhamento (b), onde mediante a presenca do desalinhamento, houve um decréscimo na
velocidade de rotacdo, devido uma maior resisténcia do rolamento caracterizada pelo atrito
inadequado entre o0s dentes, assim como a acentuacao de bandas laterais.

A partir desse estudo, concluiu-se sobre a possibilidade de detectar a frequéncia de
engrenamento com um microfone de eletreto para captacdo dos sinais sonoros. No estado de
falha pode ser visto a reducdo no valor da frequéncia de engrenamento, em virtude do exposto
anteriormente e aumento na amplitude das bandas laterais, isso devido o acoplamento
inadequado entre os dentes, proporcionado pela presenca do desalinhamento.

Também com um microfone de eletreto a partir de uma analise sonora, Lyra (2019, p.
69) conseguiu identificar os picos de amplitude correspondentes a frequéncia de rotacdo do eixo
de um motor de inducéo trifasico e seus harmonicos, assim como frequéncias caracteristicas as
quais surgiram mediante o estado de falha do rolamento. Na Figura 8, pode ser observado o
espectro de frequéncia sonora obtido para a situacdo em que o rolamento do motor se
encontrava na condicdo saudavel e com falhas induzidas na pista externa, sendo a frequéncia
de rotacdo 29,93 Hz.
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Figura 8 — Espectro referente ao sinal sonoro caracteristico de funcionamento de motor de inducéo trifasico a)
em condi¢do saudavel e b) com o rolamento do motor com falha na pista externa
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Fonte — Lyra (2019)

2.4 TECNICAS DE MANUTENCAO PREDITIVA E PRESCRITIVA

2.4.1 Manutencéo preditiva

A Manutencdo preditiva consiste no monitoramento e controle da maquina em servico
efetuado com instrumentos de medi¢do por meio de ensaios ndo destrutivos (END’s), para
predizer irregularidades ou detectar variacGes na condi¢do de operacdo que demandem tarefas
de manutencdo, de modo a facilitar a parada planejada da maquina ou equipamento.

Basicamente, essa técnica se realiza sobre uma méquina em servi¢o normal de produgéo, sendo
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que as tarefas de inspecdo sdo feitas através de medicdes que ndo interfiram no funcionamento
da maquina ou equipamento.

Para Nepomuceno (1989), o equipamento emite informacdes que codificadas fornecem
dados seguros sobre o real estado de cada componente. A manutencdo preditiva consiste na
coleta de dados com relacdo as variaveis de interesse, compara os dados em funcéo do tempo
em funcionamento e interpreta as varidveis fornecendo informagfes que mostram o momento

certo de intervir, antes que ocorra a falha.

A manutencao preditiva é dependente de recursos que possibilitem obter-se resultados
confiaveis, 0s quais possam representar o real estado da maquina monitorada. Sendo
assim, para que isso ocorra, um ponto crucial e muito importante € o apoio gerencial
ao departamento de manutengao com a disponibilizagao dos instrumentos necessarios,
sejam equipamentos ou recursos de software, bem como treinamento adequado da
equipe. (ALMEIDA, 2011, p. 24).

Existem vérias técnicas de manutencdo preditiva caracterizadas como END’s, sendo
algumas delas: andlise de vibracdo, como sendo uma das mais empregadas e eficientes com
vistas ao contexto industrial, analise de Oleo, ultrassom de estruturas, Termografia
infravermelha, analise de ruidos, etc. Na Figura 9 é ilustrada a curva de performance das
técnicas de manutencdo preditiva em decorréncia do tempo, notoriamente se evidencia que
quanto mais poderosa a analise, mais cedo podem ser detectadas anomalias no sistema. No
ponto P5, quanto a performance do ruido, se trata dos niveis de pressao sonora emitidos pela
méaquina mediante uma condicdo de falha, onde essa ja ndo se encontra em seus estagios
iniciais. A analise sonora tratada nesta pesquisa se assemelha a técnica de anélise de vibracéo,
onde se analisa o sinal sonoro visando identificar diferentes padrées de comportamento das
frequéncias de interesse (como por exemplo a frequéncia de rotacao e seus harménicos), e ndo

apenas variacdes de amplitudes ou niveis de pressao sonora.
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Figura 9 — Curva de nivel de performance das técnicas de manutenc¢éo preditiva ao longo do tempo

Dominio preditivo

Vibragio Anilise de éleo
1-9 meses 1-6 meses Termografia
3-12 semanas

Manutenciio na planta
5-8 semanas

Ponto onde uma falha Ruido
iminente ¢ detectada como 1-4 semanas
uma falha em potencial

Aquecimento e fumaga | Ponto onde o ativo niio ¢
1-5 dias (imediato) capaz de executar sua
funcio (falha)

Manutencéio preditiva Manutenciio preventiva Corretiva

TEMPO

Fonte — Adaptado de UE Systems (2018)

As técnicas de manutencdo preditiva seguem métodos para realizagdo dos ensaios

estabelecidos por normas técnicas. Para a andlise de vibracdo por exemplo, as normas

brasileiras regulamentadoras (NBRs) da Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT)

mencionadas no Quadro 4 servem de orientacao.

Quadro 4 — Normas técnicas brasileiras de orientacdo para realizagdo de anélise de vibragao

Identificacdo da norma Titulo

ABNT NBR 15928 Ensaio ndo destrutivo — Analise de vibragdes — Terminologia

Ensaios ndo destrutivos — Analise de vibragbes — Medicdo e avaliagdo da

ABNT NBR 10272 severidade das vibragBes mecanicas de maquinas elétricas rotativas

Ensaios ndo destrutivos — Analise de vibragdes — Requisitos para instrumentos

ABNT NBR 10273 de medicdo de severidade de vibragdo de maquinas

Ensaio ndo destrutivo — Andlise de vibragdes — Avaliacdo da vibracéo

ABNT NBR 10082 mecéanica de méaquinas com velocidades de opera¢do de 600 rpm a 15000 rpm

Fonte — Autoria propria

2.4.2 Manutengao prescritiva

A manutengdo prescritiva € um novo conceito aplicado as técnicas de manutencgéo de

maquinas e equipamentos, onde a medicdo e a analise ocorrem remotamente e em tempo real,
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ndo havendo a necessidade do mantenedor ir até o local onde esta o equipamento apenas para
avalia-lo. Segundo Mauro Junior (2019, p. 2), eliminou-se a consulta do historico daquela
méaquina no seu momento de falha e/ou quebra, pois ja devera existir uma ferramenta de
inteligéncia artificial alimentada com as informac@es pertinentes as boas e mas condi¢cfes de
funcionamento, no que se trata de algoritmos construidos baseando-se em informagGes do
equipamento, seu histérico de funcionamento e falhas, onde esses dados podem ser obtidos a
partir das técnicas preditivas, esse modelo decidird pela manutengéo corretiva planejada e/ou
continuidade da operacdo. Matyas et al. (2017, p. 1), confirma sobre o surgimento de uma nova
era na area de manutencdo de maquinas e equipamentos, a chamada manutengdo prescritiva.
Com base nas andlises de dados historicos e dados de entrada em tempo real, medidas
necessarias de manutencdo sdo previstas por um sistema e um curso de acdo € prescrita.
Manutencdo prescritiva significa mudar de manutencéo preventiva planejada para manutencéo
proativa e inteligente, facilitando o planejamento financeiro. Um dos maiores desafios na
aplicacdo dessa técnica de manutencéo é a coleta e gestdo de dados.

Segundo Liu et al. (2019, p. 1) as estratégias de manutencéo prescritiva sdo atualizadas
com base nos parametros de degradacdo observados/previstos no estado do sistema, enquanto
na manutencdo convencional baseada no tempo, as decisfes dependem apenas de dados
historicos sem considerar as atualizagdes.

Agir de forma prescritiva é o futuro da manutencéo, e isso S0 é possivel gracas ao avanco
das tecnologias. Segundo Sigga (2018, p. 3), em vez de utilizar business analytics? para cruzar
dados sobre o desempenho ja obtido, a manutencdo prescritiva vai mais adiante e sugere acoes
pontuais com base nas possibilidades. Trata-se de um indicador antecipado que mostra o que
vai quebrar e como proceder para evitar que isso ocorra. A preditiva faz uma previsédo, enquanto
a prescritiva oferece recomendacfes para intervencdes futuras, auxiliando diretamente na
percepcao de um defeito e gerando tratativas para evita-lo. 1sso significa relacionar dados a um
nivel que somente uma solucédo digital inteligente pode fazer, ja que as causas de uma falha
podem ser indiretas, e contar com um levantamento solido de informaces a partir de técnicas
preditivas de analise. A Figura 10 descreve bem a importancia da manuteng&o prescritiva com

vistas as técnicas adotadas antes dela.

2 E uma técnica para auxiliar o gestor no planejamento estratégico. Ela é uma forma de coleta e analisar um
conjunto amplo de dados para entender a sua performance e, a partir dai, planejar o futuro de forma mais eficiente.
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Figura 10 — Vantagem da manutencéo prescritiva com relacédo as outras técnicas de manutengéo

Passado Futuro

Man. Corretiva

Man. Preventiva

Man. Preditiva

Man. Prescritiva
Informacéo Percepgéo

Fonte — Autoria propria

Logo, no que uma equipe de manutencdo gastaria tempo objetivando encontrar o
problema na maquina, apds diagnosticado esse problema, ainda havia o processo de tomada de
decisdo sobre o que fazer, onde tudo isso pode ser auxiliado de uma forma mais répida e pratica
pelo diagndstico e tomada de decisdo automatica com base nos sinais emitidos, em caso de
analise de vibracdo por exemplo, de acordo com o comportamento dindAmico da maquina.

Algumas grandes empresas atuantes na area de manutencdo industrial fazem uso de
técnicas de inteligéncias artificial para avaliar condi¢6es de funcionamento de maquinas, como
por exemplo a Schneider Eletric (2021) que reconhece padrdes de funcionamento da maquina
por meio da variacao de sua coloracao, decorrente da mudanca de temperatura em determinadas
superficies, como em tubulacdes de transporte de fluidos e/ou gases. A Tractian (2021)
desenvolveu um software para monitoramento das condic¢des de funcionamento, fazendo uso
da técnica de rede neural artificial, para diagnéstico de maquinas. O principio de funcionamento
dessa plataforma se da por meio da aprendizagem dos padrdes de funcionamento nos pontos

monitorados pela técnica de anélise de vibragdes.

2.5 PROCESSAMENTO DE SINAIS

Os sinais obtidos, mediante o funcionamento dindmico de maquinas, por técnicas de
analise de vibracdo ou sonora no dominio do tempo, tornam dificultosa a identificacdo de

caracteristicas importantes no que diz respeito a presenga de anomalias no sistema mecanico.
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Sendo assim existem técnicas bem difundidas para o processamento, de forma a facilitar a
andlise do sinal de acordo com as condi¢des impostas pelo objeto de estudo, no dominio do
tempo, da frequéncia ou em ambos.

Oliveira (2007a) define que os sinais podem ser classificados como sinais estacionarios
e sinais ndo estacionarios, o primeiro apresenta poucas variacfes durante um intervalo de
tempo, geralmente ocorrem em maquinas de indugdo sob carga constante, ja nos sinais ndo

estacionarios, apresentam componentes dindmicas com variagdes transitorias.

2.5.1 Transformada rapida de Fourier

A avaliagdo do espectro de frequéncia para analise de vibragdo ou sonora € uma das
técnicas mais conhecidas e utilizadas. (MATSUOQ, 2017). Conforme denotado no item anterior,
0s sinais amostrados no dominio do tempo podem ser representados através de uma soma de
sendides com frequéncias distintas e diferentes fases e amplitudes, vide Figura 11. Assim, a
mudanca do dominio do tempo para frequéncia se da, entre outras formas, através da aplicacdo
da ferramenta matemaética Transformada Répida de Fourier (FFT).

Rao (2008, p. 28) afirma que a série de Fourier fornece uma maneira alternativa de
representar dados, em vez da amplitude do sinal em fung¢éo do tempo, as informagdes do sinal
contidas em diferentes frequéncias sdo renderizadas. A analise de Fourier é importante na

aquisicdo de dados, pois permite isolar certas faixas de frequéncia.

Figura 11 — Representacdo de um mesmo sinal no dominio do tempo (1) e da frequéncia (2)

Nota: X — Tempo: Y — Amplitude/Magnitude: Z - Frequéncia
Fonte — Matsuo (2017)

Para um sinal continuo no tempo X(t), a transformada de Fourier X(f), € definida pela

Equacdo (2), de modo que o sinal x(t) é expresso pela Equacao (3).
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X(f) = [T7x(t)e 2 tde )

x() = [T7X(Fel I tdt 3)

Oliveira (2007a), afirma que para uma andlise pratica de sinais é utilizada a
Transformada Discreta de Fourier (DFT) fazendo-se uso de um algoritmo conhecido como a
Transformada Rapida de Fourier, o qual ndo é um tipo diferente de transformada e sim uma
técnica que possibilita avaliar DFT de forma mais rapida e econdmica, proporcionando um
menor esforco computacional. No processamento de sinais, € mais comum lidar com sinais
digitais que, por definicdo, sdo discretos. Considere uma sequéncia x(n), periodica em N
(ndmero de amostras), no dominio da frequéncia e as séries discretas de Fourier no tempo

(DFTS) sdo descritas na Equagdo 4, onde o nimero de amostras no dominio do tempo é

denotado por f(k).
1 @N—1 —j2mkn
x(n) =~ SN2 fU)e™ W @
Onde:

k=0,1,2,..,N-1
n=0,1,2,..,N-1

Os coeficientes espectrais do sinal em funcéo da frequéncia resultam em um gréfico
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 composi¢do do sinal. Na andlise de Fourier classica é assumido
que o sinal é estacionario, ou seja, assume-se que o espectro é independente do tempo
e que todas as componentes do sinal existem em toda a duragdo do mesmo. A
Transformada de Fourier possui, portanto, resolugcdo maxima em frequéncia. (LYRA,
2019, p. 32).

2.5.2 Extracéo das caracteristicas do sinal

Cada sinal, seja de vibracdo ou sonoro, possui caracteristicas intrinsecas ao
funcionamento do componente ou equipamento sob analise. Em maquinas rotativas, de uma
forma geral, tem-se como caracteristica principal a alteracdo nos valores de amplitude e/ou

deslocamento nas frequéncias de rotacdo ou fundamentais e seus harmonicos.



48

Tendo em vista uma méaquina rotativa trabalhando em diferentes velocidades de rotacéo
ou submetida a determinadas condi¢cGes de funcionamento, como desalinhamentos,
desbalanceamentos, folgas ou qualquer outra anomalia, sdo evidenciadas caracteristicas
intrinsecas ao funcionamento dindmico desse equipamento. Essas caracteristicas configuram
um padrdo de funcionamento, tanto pela presenca de falhas, como pelo proprio comportamento
saudavel ou aceitavel do sistema. A partir desses padrfes, pode-se facilitar o diagndstico da
maquina por meio da implementacdo de uma tecnica de inteligéncia artificial, como por
exemplo uma rede neural artificial (RNA).

Muitas informacdes do sinal podem n&o ser de interesse para a realizagdo do diagnostico
da méaquina, como por exemplo, componentes de frequéncias espurias. O uso de dados extraidos
do espectro de frequéncia e utilizados diretamente em uma RNA, dispde de um grande esforco
computacional. De modo a reduzir esse esforco, pode-se adotar estratégias no tocante a selecao
das principais caracteristicas dos sinais e/ou até utilizagdo dos sinais ainda no dominio do
tempo.

A Figura 12 esboca, de forma resumida, a exemplificacio de uma proposta de
diagnostico do funcionamento de uma maquina rotativa, a partir da analise de seus sinais

sonoros e de vibragdo, construida por Wagar e Demetgul (2016).

Figura 12 — Fluxo de processos para diagnostico da operagdo da maquina por meio dos sinais (de vibragao ou

sonoro)
Seleg¢do das
) caracteristicas
Agquisicdo das
informacgodes -
- s Reconhecimento
(sinais que Processamento das principais
repercutem no do sinal carathrl'sticpas do Diagnostico da
comportamento . operagao
. sinal
dindmico da
maquina)

Extracao das
caracteristicas

%

Fonte — Baseado em Wagar e Demetgul (2016)

2.5.3 Tranformada de Wavelet

Visando uma melhor compreenséo da aplicabilidade das transformadas wavelet, muitas

das aplicacdes em anélise de sinais ndo estacionarios, estacionarios e processamento em tempo
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real sdo feitas usando a transformada répida de Fourier, tendo em vista que esta tem permitido
um certo sucesso em diversas analises mediante a observancia do comportamento das
frequéncias fundamentais quando se trata de sistemas mecanicos rotativos.

Segundo Penha (1999), para otimizar uma analise de sinais, uma alternativa € dividir o
sinal em fatias no tempo e em seguida calcular o conteido da frequéncia para cada fatia ou
janela. Entretanto a resolucdo com a qual os dados podem ser observados esta diretamente
ligado ao tamanho de tal janela, o que implica na escolha de boa precisdo em apenas um dos
dominios por andlise. Melo (2018, p. 42) menciona e atesta que a transformada wavelet foi
desenvolvida como um mecanismo capaz de decompor um sinal em faixas de frequéncias
relacionando a resolucdo de cada faixa com a frequéncia central da faixa por meio de um fator
de escala, o que basicamente torna a wavelet capaz de boa localizagdo no dominio do tempo e
frequéncia, existindo também varias funcdes wavelets que compreendem um melhor equilibrio
de resolucéo tempo-frequéncia mediante o tipo de sinal analisado.

Para o procedimento de analise de um sinal, segundo Oliveira (2007b, p. 2), adota-se
uma funcgéo protdtipo wavelet, chamada de wavelet-mée. Duas caracteristicas sao exigidas para
uma wavelet-mae (y): oscilacdo e decaimento rapido no tempo. Uma larga variedade de
wavelets podem ser usadas, cada uma delas com diferentes compromissos entre o grau de
compacticidade da “base” de funcdes e o grau de suavidade das formas de onda do sinal
analisado.

A transformada de wavelet, de uma forma geral, pode ser aplicada continuamente
(transformada continua de wavelet — CWT) ou discreta (transformada discreta de wavelet —
DWT).

A CWT de uma func¢éo no dominio do tempo f(t) € dada pela equacéo:

T(a,b) = [ f(Owian ©)dt (5)
Onde * denota o conjugado complexo e:
Yiary® = =¥ (57) (@b €R,a #0) (6)

A Equacdo 6 expde um membro da base wavelet, derivada da anélise basica wavelet
Y (t) através da translacdo e dilatacdo. Como visto na Equacéo (5), o sinal transformado T(a,b)

é definido no plano a — b, onde a e b sdo usados para ajustar a frequéncia e a localizagdo da
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wavelet na Equagdo 6. Um “a” pequeno produz uma wavelet para alta frequéncia, quando é
necessaria uma boa resolucao em alta frequéncia. As propriedades superiores de localizagdo no
tempo da wavelet se originam do suporte finito da funcao de analise: a medida que “b”” aumenta,
a wavelet de andlise atravessa o comprimento do sinal de entrada, onde aumentos ou
diminuicBes em resposta a alteragdes no tempo local e no contetdo de frequéncia do sinal
ocorrem. O suporte finito implica que o efeito de cada termo na representacdo da wavelet seja
puramente localizado. Isso diferencia a CWT da Transformada de Fourier, onde os efeitos da
adicdo de ondas senoidais de alta frequéncia estdo espalhados por todo o eixo da frequéncia.
(SARAVANAN; RAMACHANDRAN, 2010, p. 4170).

Métodos discretos sdo necessarios para a implementagdo computadorizada da wavelet.
O DWT ¢ derivado do CWT atraveés da discretizacdo da wavelet i, ,(t). A discretizagdo mais

comum da wavelet é dada pela Equacéo 7.

Yan® = =¥ (%) ™

Onde “a” e “b” foram substituidos por 2/ e 2Jk, respectivamente. (MALLAT, 2009).
Sendo assim, o sinal pode ser apresentado em duas componentes conhecidas de aproximacéo e
detalhe, podendo também ser reconstruido por meio delas. Uma maneira eficiente de
implementar esse esquema é passando o sinal através de uma série de pares de filtro passa-baixa
e passa-alta, dessa forma a aproximacdo contém informacdes de baixa frequéncia do sinal
original e o detalhe contém as informacdes de alta frequéncia deste mesmo sinal. Oliveira
(2007a, p. 200). Conforme ilustrado por Nébrega Sobrinho (2015, p. 65), o sinal discreto
original é decomposto em seu primeiro nivel na componente A; por um filtro passa—baixa e
outra componente Dy por um filtro passa-alta. Portanto, para o segundo nivel, a aproximacéo
Az é decomposta em uma nova aproximacdo A e de forma analoga para o detalha D2, e assim
sucessivamente, conforme ilustrado na Figura 13, o que caracteriza uma analise wavelet
multiresolugéo (AWM).
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Figura 13 — Sinal discreto decomposto em trés niveis de wavelet (AWM)
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Fonte — N6brega Sobrinho (2015)

A transformada discreta de wavelet foi abordada por Oliveira (2007), fazendo uma

analogia da DWT com uma investigacdo astrondmica com telescépio.

As lentes agem como wavelet-mée e o céu como o sinal de entrada. Quando o
telescopio esta desfocado de modo a visualizar o céu inteiro, ndo ha necessidade de
mové-lo para caracterizar todo o firmamento com tal grau de foco. Essa visdo ndo
permite observar detalhes de estrelas ou planetas. Quando o telescépio € focalizado
(uma resolucdo mais fina) para examinar uma regido menor do céu, ele deve ser
posicionado (transladado) varias vezes no intuito de investigar o céu inteiro. A
analogia é que o céu (o sinal f) é representado por multiplos cenarios (WT, waveletes)
através de uma lente (1p mée) em diferentes focos de resolucéo (a, escala) e diferentes
“dire¢des” de observagdo (b, translacéo). A cada escala e translacéo (foco e posicéo),
uma nova “vista” (WT coeficientes) do céu ¢ observada. O conjunto de todas as

“visdes” pode ser combinado para reconstruir um cendrio “multirresolugdo” no céu.
(OLIVEIRA, 2007b, p. 67).

Em uma AWM, varias faixas de frequéncia em um mesmo sinal podem ser avaliadas
individualmente. Com isso, parametros especificos podem ser identificados para faixas
especificas, seja no dominio do tempo ou da frequéncia. Em um sinal sonoro ou de vibragéo,
uma forma de avaliar a energia contida no sinal como o todo ou em uma determinada resolucéo,
pode-se realizar por meio do calculo do espectro de poténcia wavelet pela equacédo 8, conforme

exposto por Torrence (1995, p. 64 e 65).

E=YnW,)?* (8)
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Onde j € o nivel de detalhe e W; ,, sdo os n coeficientes do detalhe j da transformada
wavelet. Por meio do calculo da densidade ou energia no espectro de poténcia para cada detalhe
na composic¢éo inteirica do sinal, podem ser identificados padrdes para diferentes estados de

funcionamento.

2.6 METODOS ESTATISTICOS

As ferramentas estatisticas, em suas mais variadas formas de aplicacdo, podem ser
utilizadas na extracédo de informacdes singulares em um conjunto de dados. Sendo assim, para
um sinal coletado via anélise sonora, nas diferentes condi¢cdes de funcionamento de uma
maquina podem haver variagdes detectaveis por metodos especificos. No presente trabalho, se
fez uso de trés métodos de analise, sendo esses desvio-padrdo, variancia e curtose.

Segundo Ferreira (2015, p. 65) o desvio padréo é a distancia entre qualquer observagéo
do conjunto de dados em relacdo a média aritmética deste mesmo conjunto, conforme exposto
na equacao 9. Ja a variancia, € uma medida de dispersdo que pode ser interpretada com uma

média dos quadrados dos desvios, mediante o exposto na equacao 10, onde n é quantidade de

amostras.
desvio padrao = x — X 9)
S X2, PSR
variancia = —— —* (10)

Outra ferramenta estatistica utilizada no presente trabalho é a curtose, que se trata do
quanto uma variavel se encontra nas caudas de uma distribuicdo. Trés tipos principais de curtose
podem ser apresentados nas distribui¢fes: mesocdrtica, leptocurtica e platicirtica. No Quadro
5 sdo esplanadas os tipos supra.

O grau de curtose de uma distribuicao, segundo Kéllén (2016), foi definida de acordo
com a equagéo 11.

g=B-3 (11)
Onde:
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B, = Y (desvio padrio)* (12)

(n—1)variancia?

Nas equacbes 11 e 12 a variavel S, é chamada de coeficiente de curtose de Pearson,
enquanto a variavel g é o coeficiente de curtose de Fisher. Se B, > 3, a distribuicdo é
leptocdrtica, se 5, < 3, a distribuicdo é platicurtica e para §, = 3 a distribuicdo € mesocurtica,
como por exemplo a distribui¢cdo normal. Sendo assim, as distribui¢cdes que sdo mais propensas
a “falsos positivos ou negativos” do que a distribuicdo normal, tem curtose maior que
3, distribuigdes que sdo menos propensas a “falsos positivos ou negativos” tém curtose menor

que 3.

Quadro 5 - Tipos de curtose

Tipo de curtose Definicao
Tem aparéncia das caudas de uma distribuicdo normal. Esse tipo de curtose
Mesocdrtica ndo é alta nem baixa, mas é um padrdo utilizado para definir os dois

préximos tipos.
Possui o valor de curtose maior do que a distribuicdo mesocurtica, as caudas
desse tipo de distribuicdo, independente dos sentidos (esquerda ou direita)
sdo espessas. Distribuicfes leptocurticas sdo identificadas por picos altos e
delgados.
Caracterizada por caudas leves ou por ndo possuir caudas. De uma forma
Platicurtica geral, o pico é mais baixo do que o das distribui¢cdes leptocurticas. Quando
a distribuicéo for uniforme, ela é platicdrtica.

Fonte — Adaptado de Westfall (2014)

Leptocdrtica

Na Figura 14 sdo ilustrados os trés tipos de curtose.

Figura 14 - llustracdo das distribui¢cdes para os trés tipos de curtose

Leptocurtica Mesocurtica Platicurtica

Fonte — Adaptado de Kallén (2016)
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Na Tabela 1 pode-se observar valores aproximados do coeficiente de curtose para
diferentes tipos de sinais, assim como 0 seu aumento, na medida em que se aumenta a

instabilidade no sinal de vibragéo, tendo como exemplo o funcionamento de um rolamento.

Tabela 1 - Valores de coeficiente de curtose para diferentes tipos de sinais

Tipo de sinal Forma de onda Coeficiente aproximado de

curtose

Onda quadrada el —‘_—| 1,0

Onda senoidal WM 1,5

Rolamento sem falha Mmm 30
(sinal aleatorio) ’

Rolamento com falha

(sinal aleatério + impulsos)

Fonte — Adaptado de Silva (1999)

2.7 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As técnicas de inteligéncia artificial vém se mostrando como boas alternativas no
diagndstico de falhas em méaquinas rotativas de um modo geral, mediante a analise de sinais,
imagens ou outras informacgdes quantitativas advindas de coletas por meio de técnicas
preditivas. A partir de modelos de IA, como € o caso das redes neurais artificiais, é possivel
montar métodos prescritivos para manutencdo de maquinas e equipamentos.

Redes neurais artificiais ou sistemas de processamento distribuidos paralelos ou

sistemas conexionistas, sdo feitas de unidades de processamento simples, chamadas neurénios
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capazes de armazenar conhecimento experimental e possuem uma variedade de arquiteturas.
(RAFIEE et al., 2007, p. 1750).

2.7.1 Neuronios artificiais

A estrutura de uma RNA € desenvolvida com base no funcionamento do sistema nervoso
bioldgico e do proprio cérebro humano. Os elementos de processamento de uma RNA ou
neurénios artificiais, podem ser considerados modelos simplificados dos neur6nios bioldgicos.
Segundo Silva, Spatti e Fauzino (2010, p. 33), esses neurdnios artificiais utilizados em RNA’s
sdo ndo lineares, fornecem saidas tipicamente continuas e realizam funcGes simples, como
coletar os sinais existentes em suas entradas, agregad-los de acordo com suas funcGes
operacionais e reproduzir uma resposta de modo a levar em consideragéo a fungéo de ativagéo.

No Quadro 6 séo apresentados os parametros basicos de funcionamento de um neur6énio

artificial.

Quadro 6 — Parametros basicos para o funcionamento de um neurdnio artificial

Parametro Descricéo

Sinais de entrada | S8o0 os sinais ou medidas advindas do meio externo e que representam os valores
(X1, X2, vey Xn) assumidos pelas varidveis de uma aplicacdo especifica.

Séo os valores direcionados para ponderar cada uma das varidveis de entrada da rede,
permitindo-se quantificar as suas relevancias em relacéo a funcionalidade do respectivo
neurénio.

Pesos sinapticos
(W1, Wz, ..., Wp)

Combinador linear | Sua fungdo € agregar todos os sinais de entrada que foram ponderados pelos respectivos
(u”) pesos sinapticos a fim de produzir um valor de potencial de ativagao.

E uma variavel que especifica qual sera o patamar apropriado para que o resultado
produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo em dire¢do a saida
do neurénio.

E o resultado obtido pela diferenca do valor produzido entre o combinador linear e o
limiar de ativacéo. Se tal valor é positivo, ou seja, se u > 0, entdo o neurdnio produz um
potencial excitatorio, caso contrério, o potencial serd inibitorio.

Limiar de ativacdo

()

Potencial de
ativacao (u)

Funcéo de ativacdo | Seu objetivo é limitar a saida do neurdnio dentro de um intervalo de valores razoaveis a
(s) serem assumidos pela sua prépria imagem funcional.

Consiste do valor final produzido pelo neurdnio em relacdo a um determinado conjunto
Sinal de saida (y) | de sinais de entrada, podendo ser utilizado também por outros neurdnios que estdo
sequencialmente ligados.

Fonte — Silva, Splatti e Fauzino (2010)

As equacOes 13 e 14 mostra as relac@es entre a funcdo de ativacédo e a resposta de saida

produzida por um neurdnio artificial.
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(13)
(14)

A partir da ilustragéo da Figura 15, pode-se entender de forma mais concisa o fluxo dos

sinais de entrada até suas saidas em um neurénio artificial.

Figura 15 — Passos de funcionamento de um neurdnio artificial

-0
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X W, Z u 9(.)

Xn

— v

Apresentagdo de um conjunto de valores (variaveis de entrada) do neurdnio

Multiplicacédo de cada entrada do neurdnio pelo seu respectivo peso sinaptico

entrada, subtraindo-se o limiar de ativag&o

Obtencéo do potencial de ativagao produzido pela soma ponderada dos sinais de

saida do neur6nio

Aplicagdo de uma funcéo de ativacdo apropriada, tendo-se como objetivo limitar a

a0 seu potencial de ativagdo

Compilagdo da saida a partir da aplicagdo da funcdo de ativagdo neural em relacdo

Fonte — Autoria propria

Segundo Fernandes (2017, p. 42), as fungdes de ativacdo podem ser classificadas como

parcialmente ou totalmente diferencidveis ao longo de seu dominio. As funcdes de ativacdo

parcialmente diferenciaveis, em alguns pontos do seu dominio, ndo possuem derivada de

primeira ordem. S&o seus tipos: funcdo degrau, sinal e rampa simétrica. As totalmente

diferencidveis sdo fungdes que possuem derivada de primeira ordem em todo o seu dominio,

seus principais tipos sdo: sigmoide, tangente hiperbdlica, gaussiana e linear. As funcdes de

ativacdo totalmente diferencidveis sdo as mais utilizadas em RNA’s aplicada a identificacdo de

padrdes voltados ao comportamento dindmico de maquinas rotativas, sendo esse argumento

fomentado mediante a consulta de trabalhos consultados conforme exposto no Capitulo 3.
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2.7.2 Arquiteturas de redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais vém se mostrando uma técnica viavel para aplicacdo em uma
resolucdo pratica de problemas de engenharia. Uma das aplicacbes das RNA’s é para o
reconhecimento ou classificacdo de padrdes, onde tem por objetivo associar um padrdo de
entrada para uma das classes pré-definidas, como por exemplo em reconhecimento de voz,
imagem, etc. Tendo isso em vista, o problema a ser inserido no contexto das RNA’s possui um
conjunto discreto e conhecido das saidas desejadas.

Uma RNA pode constar de varias arquiteturas diferentes, onde essa pode vir a ser
moldada de acordo com sua aplicacdo. Segundo Silva, Spatti e Fauzino (2010, p. 45), a
arquitetura de uma RNA define a forma como seus neur6nios sdo arranjados, ou dispostos, uns
em relagdo aos outros, assim como o treinamento de uma determinada rede especifica depende
da aplicacdo de um conjunto de passos ordenados com o intuito de ajustar 0s pesos e os limiares
de seus neurdnios.

Uma RNA pode ser basicamente dividida em trés camadas, conforme exposto no
Quadro 7.

Quadro 7 — Identificagdo e descri¢do dos tipos de camadas basicas de uma RNA

Identificacdo da camada Descricéo

Responsavel pelo recebimento das informacfes, sinais, caracteristica,
medicdo ou qualquer que seja o dado proveniente do meio externo. Essas
entradas sdo geralmente normalizadas em relacdo as faixas de variagdes
dindmicas produzidas pelas fun¢des de ativacdo. Esta normalizacdo implica
numa melhor precisdo numérica frente as opera¢des matematicas realizadas

Camada de entrada

pela rede
Camadas escondidas, S&o compostas de neur6nios que possuem a responsabilidade de extrair as
intermedidrias, ocultas ou caracteristicas associadas ao processo ou sistema a ser inferido. Quase todo
invisiveis 0 processo interno da rede € desenvolvido nessas camadas.

Constituida de neurfnios responsaveis pela producdo e apresentagdo dos
Camada de saida resultados finais, os quais sdo advindos dos resultados processados pelas
camadas anteriores, ou sejas, das camadas ocultas.

Fonte — Baseado em Silva, Spatti e Fauzino (2010)

2.7.2.1 Arquitetura feedforward e redes perceptron multicamadas (PMC)
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A arquitetura feedforward expde o conceito de alimentacdo da rede por suas camadas
de entrada, ela é basicamente dividida em dois tipos, a feedforward de camada simples e a
multicamadas. As diferencas basicas é que o primeiro tipo ndo dispde de processamento dos
dados por meio de camadas ocultas, de modo que no tipo multicamadas esse processo pode
ocorrer por meio do trabalho de uma ou mais dessas camadas.

A rede neural mais popular é a perceptron multicamadas, que é uma rede feedforward
e frequentemente explorada em sistemas de diagnostico de falhas, que encontrou uma imensa
popularidade em aplicacGes de monitoramento de condi¢bes de maquinas. Segundo Pestana
(2017, p. 39), esse modelo de arquitetura possui véarias aplicagdes, e uma delas diz respeito a
classificacéo de padrdes.

O perceptron é a forma mais simples de configuracdo de uma rede neural artificial,
segundo Silva, Spatti e Fauzino (2010, p. 59) o fluxo de informacGes em sua estrutura reside
sempre no sentido da camada de entrada em direcdo a camada de saida, inexistindo qualquer
tipo de realimentag@o de valores produzidos por qualquer neur6nio. Na medida em que sé&o
aumentados 0s numeros de camadas ocultas, conforme citado por Pestana (2017, p. 39),
aumenta-se a dificuldade para o treinamento, porém espera-se um resultado mais refinado,
tendo em vista que o treinamento é realizado de modo supervisionado®. Na Figura 16 pode-se
observar, de forma ilustrativa, o fluxo das informacGes desde a entrada até a saida em uma RNA
do tipo PMC.

3 Para cada amostra dos dados de entrada obtém-se a respectiva saida ou resposta desejada.
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Figura 16 — llustracdo do comportamento de uma PMC
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Fonte — Baseado em Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Entre todas as arquiteturas, as redes feedforward multicamadas treinadas usando o
algoritmo backpropagation (a rede é alimentada através das camadas de saida) parecem ser o
método mais significativo e amplamente utilizado em sistemas de detec¢do e diagnostico de

falhas de maquinas rotativas.

2.7.2.2 Treinamento da RNA

Segundo Pacheco (2007, p. 48), uma rede neural precisa ter a capacidade de
generalizacdo, de modo a predizer com uma determinada acurécia ou assertividade a saida
correta para um determinado conjunto de dados inéditos. Por isso, o total de amostras utilizadas
para um possivel treinamento da RNA sdo divididas em trés subconjuntos: o de treinamento,
validacdo e testes, onde o subconjunto que remete ao treinamento possui de 60 a 90% das
amostras do conjunto total, o de validagdo possui de 10 a 40% (PESTANA, 2017, p. 41). As
amostras para testes servem justamente pra verificar se a rede esta funcionando de forma
coerente e conseguindo reconhecer corretamente os dados na saida. E a partir do processo de
validacdo da rede que existe a possibilidade de determinar se a mesma consegue ou n&o
generalizar as solucdes. (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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O treinamento supervisionado se da de modo a ensinar a rede qual a resposta correta
para cada amostra apresentada na camada de entrada. Para que isso ocorra, precisa-se que 0S
pesos sinapticos passem por alteracbes de forma gradativa atraves de comparacgdes entre a
resposta real que a rede produziu e a resposta esperada. O treinamento € dito finalizado quando
os valores de saida da rede estiverem proximos a saida desejada.

Para o treinamento supervisionado, devem ser fornecidos tanto os dados de entrada
como a saida desejada da rede, de modo a preconizar o que se quer obter como resposta. Quando
os valores de entrada se apresentam para a rede de modo completo, obtém-se uma época de
aprendizado, o que corresponde analogamente a um ciclo de aprendizado. Logo, a variavel
época no algoritmo tem o objetivo de contabilizar quantos ciclos de aprendizagem seréo
necessarios para apresentar todas as amostras no processo de ajuste dos pesos ateé determinar o
peso ideal para a rede. (PESTANA, 2017, p. 42).

A maioria das aplicagOes de redes neurais artificiais usa treinamento em rede perceptron
de multiplas camadas com algoritmo backpropagation. Uma tipica rede perceptron de
maultiplas camadas (vide Figura 16) é construida com camadas de neurbnios, onde cada
neurdnio em uma camada realiza a soma de suas entradas (X) que sdo passadas por uma funcéo

de ativacgdo (s) produzindo a saida (y), conforme exposto na Equacéo 14.

2.7.2.3 Algoritimo backpropagation

Conforme ja abordado sobre as redes PMC’s, para essas pode-se usar o algoritmo
backpropagation ou propagago reversa. E utilizado para aplicacdes sucessivas de duas fases
bem especificas. E necessaria uma supervisdo na fase de treinamento dos dados de modo a
reduzir os erros atuando no ajuste dos pesos sinapticos, onde a fase de propagacao adiante ou
forward é a primeira das duas fases propostas nesse algoritmo, que consiste em propagar 0s
sinais de entrada [X1, X2, ..., Xn] cCamada por camada até a saida da rede, sem que haja alteracdo
nos pesos sinapticos. Em funcdo dos valores de erros, aplica-se em seguida a segunda fase do
método backpropagation, denominado propagacao reversa ou backward, e nessa fase é onde
ocorrem 0s ajustes nos pesos sindpticos e os limiares de todos os neurdnios da rede sao
executados.

As aplicagOes sucessivas das fases forward e backward fazem com que 0s pesos
sinapticos e limiares dos neurdnios se ajustem automaticamente em cada interacdo, implicando-
se na gradativa diminuicdo da soma dos erros produzidos pelas respostas da rede frente aquelas

desejadas, segundo Silva, Spatti e Salvino (2010, p. 95), onde como ja mencionada, cada
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interacdo corresponde a uma “época”. Na Figura 17 pode-se observar a arquitetura de uma PMC

em sua fase forward.

Figura 17 — Fase forward do processo de treinamento de uma rede multicamadas
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Fonte — Baseado em Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Com base na Figura 17, pode-se representar 0 processo de treinamento da RNA com
base nas equacdes 15 e 16.

uD @) = X2 owl (@) vl (15)
W = gn(um(D) (16)

Onde x» s&o 0s i-ésimos sinais (vetores) de entrada, u(i) s&o os i-ésimos combinadores
lineares e o y]-r‘l(i) representa o sinal funcional ou de saida da camada anterior a r, y;
representa a saida do j-ésimo neurénio da camada r e g(.) € a funcdo de ativacdo, onde as
vantagens pertinentes a escolha adequada da func¢do de ativacdo, remetem em uma transicdo

mais suave dos pesos.
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O treinamento supervisionado deve apresentar para a rede o vetor d,, (i) que se tratam
dos valores ou saidas que se deseja que a rede apresente ao fim do treinamento. Ao fim da fase
forward calcula-se o sinal do erro e,, (i) entre a saida da rede z,, (i) e a resposta desejada d,, (i),

como pode ser observado na Equacdo 17.

em = dm(l) _Zm(i) (17)

De acordo com os valores encontrados de erro, inicia-se a fase de propagagéo reversa
(backward). Os pesos sinépticos passam por modifica¢fes, onde para isso € necessario seguir
um conjunto de regras que envolvem determinar a derivada da funcao de ativagdo ndo-linear de
cada neurdnio (PESTANA, 2017, p. 45). A aprendizagem do algoritmo de retropropagacao
baseia-se na correcdo do erro quadratico. (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Nesta fase do treinamento o processo de modificagdes dos pesos sindpticos através da
correcdo de erros é repetido até que as diferencas entre os erros das interagdes sejam
proximas de zero, ou com erro aceitavel pré-determinado pelo programador. Essas
atualizagBes dos pesos sinapticos podem ser feitas de forma sequencial, depois de
apresentar para rede cada exemplo do conjunto de treinamento ou esse ajuste de pesos
é feito por lote, apds a apresentagdo de cada época de treinamento. (PESTANA, 2017,
p. 46).
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3.0 REVISAO DA LITERATURA

Para este Capitulo realizou-se uma revisdo na literatura especializada no que diz respeito
ao tratamento e classificagdo de sinais para diagnostico de falhas em maquinas rotativas, tendo
como principal foco a analise sonora, mas também realizou-se a consulta em pesquisas onde se
desenvolveram ensaios a partir da analise de vibracdo, devido a similaridade entre as técnicas.
Para uma analise mais refinada das referéncias a serem abordadas a posteriori, selecionou-se
trabalhos os quais envolviam andlises de falha em sistemas engrenados, devido ao sistema a ser
analisado no presente trabalho envolver o funcionamento de um conjunto de reducdo coroa
sem-fim, 0 qual serd o objeto de analise dindmica quanto as condi¢des de funcionamento
impostas nessa pesquisa.

Nos sites de busca especializados realizou-se a procura de trabalhos a partir das
seguintes palavras chaves: andlise sonora, analise de vibracdo, wavelet, rede neural artificial,

engrenagem, engrenagem coroa sem-fim e falha, seguindo o fluxo ilustrado na Figura 18.

Figura 18 — Fluxo metodolégico para revisao da literatura
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Baydar e Ball (2003) utilizaram trés tipos de wavelet continua: mexican hat, morlet e
gabor—based. Os melhores resultados para deteccdo das falhas no sistema de engrenamento
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foram através da gabor—based, embora a wavelet de morlet tenha apresentado bons resultados,
onde as falhas eram configuradas em rachadura e quebra do dente. Os sinais foram capturados
através de analise de vibracdo e sonora, onde a medi¢do de vibracdo foi através de um
acelerdbmetro e de audio a partir de um microfone. Os autores destacam a importancia de manter
o microfone a uma certa distancia do par engrenado, tentando ao maximo simular o que
aconteceria em condicdes reais de chdo de fabrica, de modo a mitigar o risco. Embora ruidos
ambientais adversos acusticos e intrusivos estivessem presentes, condi¢Oes saudaveis e
defeituosas eram distintamente identificaveis usando os sinais acusticos. Esse trabalho também
traz como resultado que a analise de vibragdo ainda se mostrou superior para os modos de
funcionamento avaliados, devido detectar os primeiros estagios de falha com mais precisdo que
a analise acustica.

Rafiee et al. (2007) exibe um procedimento que reconhece experimentalmente falhas de
engrenagens cilindricas de dentes retos e rolamentos de esferas de um sistema tipico de caixa
de engrenagens, usando uma rede neural perceptron multicamada com algoritmo
backpropagation. O vetor de caracteristicas foi trabalhado pelo desvio padrédo da wavelet packet
transform com funcdo daubechies em seu nivel 4. As condi¢cdes das engrenagens foram
consideradas como caixa de engrenagens em condig¢des normais de funcionamento e com falhas
progressivas nos dentes até chegar em situacdo de quebra, no caso do rolamento foi apenas
caracterizado como defeituoso. A técnica se mostrou viavel para o diagnostico das falhas por
analise de vibracdo, reproduzindo uma acurécia de 100% da rede classificadora.

Li et al. (2007) utilizou a transformada continua de wavelet com funcdo ou wavelet mée
do tipo haar para realizar diagnéstico de falhas em engrenagem cilindricas de dentes retos a
partir da analise de vibracdo através de um acelerébmetro montado na caixa de cambio, e
posteriormente os resultados sdo validados mediante uma comparacdo com 0S Sinais
processados com as fungbes de morlet e mayer. As falhas nos elementos foram as falhas de
trincas por fadiga e quebra de dente. A aplicacdo foi bem sucedida da wavelet haar, mostrando
que também é viavel no diagnostico de falhas em engrenagens retas.

Oztiirk et al. (2008) apresentam o0 uso de um escalograma e sua variacdo de frequéncia
média para a detec¢cdo e monitoramento de falhas por corrosdo em engrenagens helicoidais. As
vibracdes reais das engrenagens sdo obtidas através de uma bancada de testes que reproduz o
funcionamento de uma caixa de transmissdo industrial de dois estagios, onde o sinal de vibragédo
é detectado por acelerdmetros localizados no mancal de rolamento do pinhdo. Desgastes
representando diferentes graus de severidade da falha sdo simuladas em algumas superficies

dos dentes. Os esquemas classicos de processamento no dominio do tempo e da frequéncia sdo
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empregados primeiramente para obter caracteristicas gerais da vibracdo da engrenagem. A
transformacédo continua de wavelet na fungdo morlet é entdo usada para obter um escalograma
e sua variacao de frequéncia média. Verificou-se que a presenca de uma falha por pite ndo pode
ser claramente revelada pelas representacbes no dominio do tempo e da frequéncia, a menos
que a gravidade da falha seja alta. Por outro lado, o escalograma (e especialmente sua variagao
de frequéncia média) fornece indicacBes precoces de presenca e progressao de falhas por
COrrosdo nas engrenagens, mesmo quando a gravidade da falha é consideravelmente menor.

Halim et al. (2008) prop&e uma nova técnica, a time domain averaging across all scales
(TDAS), que combina a média sincrona do tempo e a transformada complexa de wavelet com
funcdo morlet, para extrair as formas de onda periddicas em diferentes escalas dos sinais de
vibracéo ruidosos de engrenagens cilindricas de dentes retos. A técnica limpa eficientemente o
ruido e detecta falhas locais e distribuidas simultaneamente, os autores salientam uma analise
mais atenta do sinal de vibragdo proximo a frequéncia de engrenamento, a qual revela a
presenca de falhas existentes nas engrenagens. A forca da técnica reside na maneira como
preserva as informag6es do dominio da frequéncia durante a execucdo da média e captura a
parte deterministica* do sinal periédico por um periodo, removendo a parte estocastica® de
maneira eficiente. A média do dominio do tempo em todas as escalas remove com éxito o ruido
do sinal e captura a dindmica de um periodo deste. A presenca de uma falha em qualquer
engrenagem da caixa de engrenagens gera um pico na plotagem do TDAS. Um dente ausente
produz um pico grande e um dente lascado produz um pico com outro pico lateral paralelo na
frequéncia da engrenamento. Multiplas falhas simultdneas na caixa de engrenagens podem ser
identificadas observando os picos da plotagem do TDAS. Este método proposto foi avaliado
com sucesso em uma plataforma de teste da planta piloto de funcionamento de um sistema
engrenado.

Wu e Chan (2009) realizaram a analise sonora de um conjunto de engrenagens para
avaliar uma técnica de diagnostico de falhas. Uma técnica de transformada continua de wavelets
com funcdo morlet combinada com uma selecdo de caracteristicas de espectro de energia é
proposta para a andlise de sinais de falha em um conjunto de engrenagens cilindricas de dentes
retos. Os sinais foram coletados atraves de um microfone como transdutor, posicionado
préximo ao par engrenado com falhas. O conjunto de engrenagens é operado em 300, 600, 900,
1200 e 1500 rpm, onde sete condi¢cdes de funcionamento sdo testadas, incluindo auséncia de

falha e engrenagens com falhas de quebra no dente. As técnicas de redes neurais artificiais,

4 Parte do sinal cuja descricéo fisica é completamente conhecida.
® Parte do sinal cuja origem ou comportamento s&o desconhecidos.
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tanto usando redes neurais de probabilidade quanto redes convencionais com algoritmo
backpropagation, séo comparadas no sistema. Os resultados experimentais indicaram que a
emissdo sonora pode ser usada para monitorar a condi¢do do sistema de transmiss@o e o método
proposto alcancou uma taxa de reconhecimento de falhas de 98% na plataforma experimental
do conjunto de engrenagens, onde na maioria dos casos a rede neural de probabilidade se
mostrou com mais acuracia que a rede neural convencional.

Yang et al. (2009) apresentam a aplicacdo de uma nova técnica de analise tempo-
frequéncia, o espectro de Hilbert baseado no maximal overlap discrete wavelet packet
transform (MODWPT). Além disso, também é feita uma comparagdo com outra técnica, a
empirical mode decomposition (EMD). Este método foi aplicado a anélise dos dados de
vibragdo de engrenagens cilindricas de dentes retos, sendo o transdutor um acelerdmetro triaxial
posicionado no mancal de rolamento mais proximo ao pinhdo, para as situacGes de
funcionamento do sistema engrenado foram selecionadas trés condi¢des: com auséncia de falha,
com falha de trinca e com dentes quebrados, nas quais a falha de trinca é introduzida
implementando a ranhura com laser na raiz do dente. O resultado da analise mostra que o
espectro de Hilbert baseado no MODWPT produz melhores resultados que o EMD.

Rafiee et al. (2009) apresentam um sistema otimizado de identificacdo de falhas de
engrenagens cilindricas de dentes retos usando algoritmo genético (GA) para investigar os tipos
de falhas de engrenagem usando redes neurais artificiais (RNA), a partir de sinais obtidos por
analise de vibracdo. Para esse fim, dentes com desgaste leve, desgaste médio e fratura do dente
de uma caixa de engrenagens cilindricas de dentes retos foram selecionados para a condigéo de
falha. Em seguida, desvio padrédo dos coeficientes da wavelet packet transform (WPT) dos
sinais de vibracdo considerados como o vetor de caracteristica para fins de treinamento da RNA.
Para melhorar o algoritmo, o GA foi explorado para otimiza-lo, a fim de determinar os melhores
valores para " fungdo mae wavelet ", nivel de decomposigdo e nimero de neurdnios na camada
oculta da rede, resultando em uma RNA de alta velocidade com uma estrutura de tamanho
pequeno. Um sistema inteligente de identificacdo de falhas de engrenagem foi desenvolvido e
implementado para identificar as falhas no dente, onde trés parametros foram reconhecidos
como de suma importancia para serem otimizados usando GA, isto ¢, a ordem das fun¢des de
wavelets de daubechies, nivel de decomposi¢cdo e nimero de neurdnios na camada oculta da
RNA, que desempenham um papel fundamental no tamanho, desempenho e na solidez da rede.

Com base na transformada continua de wavelets com funcdo morlet e na distribuicéo de
Wigner-Ville (WVD), Tang et al. (2010) apresentam um método de diagndstico de falhas de

turbinas eolicas. A transformada continua de wavelet é empregada para filtrar ruidos espdrios
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em sinais de vibracdo brutos, e a fungdo auto terms window (ATW) é usada para suprimir 0s
termos cruzados no WVD. No processo de remocéo de ruido, a wavelet de morlet, cuja forma
é semelhante aos sinais de choque mecanico, é escolhida para executar o CWT nos sinais de
vibracdo brutos. O parametro de escala apropriado para o CWT é otimizado pelo método de
validagdo cruzada. Um ATW baseado no espectro de distribuicdo Smoothed Pseudo Wigner-
Ville (SPWVD) é considerado uma funcao de janela para suprimir os termos cruzados no WVD.
Os dados experimentais foram coletados de uma caixa de engrenagens de turbinas eolicas, onde
0s sinais de vibragdo foram adquiridos continuamente por um acelerébmetro montado na caixa
de cambio. Para simular a falha local da trinca, foi realizada uma ranhura com os parametros 3
mm de profundidade e 0,2 mm de largura na raiz de uma das engrenagens de entrada. O autor
concluiu que a partir da aplicac@o dessa técnica os resultados indicam que o recurso de falha da
caixa de engrenagens da turbina eolica € muito mais claro que o sinal original.

Belsak e Flasker (2010) abordam neste trabalho uma nova familia de wavelets
biortogonais, usadas para identificar falhas em uma caixa de engrenagens cilindricas de dentes
retos, onde estas foram submetidas a uma sobrecarga de torque constante e a técnica de medicéao
utilizada foi a de analise de vibragdo, utilizando-se um acelerémetro como transdutor. As
anélises e métodos de detecgdo de falhas apresentados sdo baseados em sinais criados por uma
engrenagem sem defeito e por uma engrenagem com uma rachadura na raiz do dente, causada
por condi¢cdes operacionais. Sendo assim, usando a transformada wavelet biortogonal, foi
possivel definir rapidamente as alteracGes e a presenca de um dano, no nivel de um dente
individual.

Wang et al. (2010) utilizou da técnica time synchronously averaged (TSA) para sinais
residuais como sinais de origem para analise devido sua menor sensibilidade a carga alternada.
Uma abordagem que utiliza a transformada de wavelet continua (CWT) com fun¢do morlet do
sinal residual a partir de uma analise de vibracdo, onde foi utilizado um acelerémetro do tipo
piezoelétrico como transdutor. As propriedades da curtose e valor de pico da amplitude média
da transformada de wavelet continua foram explorados como indicadores quantitativos de
avanco de falha de engrenagem durante toda a vida util da caixa de engrenagens helicoidais.
Quanto as condigdes de funcionamento do sistema engrenado, foram aplicadas diferentes
velocidade de rotacédo e cargas de modo a ocorrer a quebra parcial e total de dois e cinco dentes
respectivamente. O mapa continuo de transformacdo de wavelets do sinal residual pode
localizar o dano da engrenagem efetivamente, mas € incapaz de avaliar quantitativamente o
avanco da engrenagem. As estatisticas como curtose, media, variancia, fator de forma e fator

de crista, tanto do sinal residual quanto da meédia de amplitude da transformada de wavelet
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continua € sensivel a carga ou insensivel a falhas iniciais da engrenagem, portanto, ndo podem
ser usados efetivamente como indicadores de crescimento de falha de engrenagem em
condicdes de carga variaveis.

Saravanan e Ramachandran (2010) apresentam uma técnica de aplicacdo da
transformada discreta de wavelet com fungdo daubechies (db1 a db15) usada para extracdo de
caracteristicas do sinal. Para cada wavelet de daubechies, os recursos de wavelet s&o extraidos
em diferentes niveis. Foram utilizadas engrenagens do tipo conicas de dentes retos, onde o sinal
de vibracdo é capturado, através de um acelerémetro piezoelétrico, para as seguintes condicdes:
engrenagem conica sem defeito, com ruptura do dente, com rachadura na raiz do dente e com
desgaste da face dos dentes para varias condicGes de carga e lubrificacdo. Por fim, foram
inseridos em um classificador, sendo esse uma rede neural artificial multicamadas perceptron
com algoritmo backpropagation, onde a eficiéncia média geral de toda a classificacdo usando
a rede foi encontrada em 95%.

Gao et al. (2011) prop6s a aplicacdo do método redundant second generation wavelet
transform com base no principio da subdivisdo interpolada, para diagndstico de falhas em
engrenagens planetarias de dentes retos, onde as anomalias diagnosticadas se configuram em
abraséo na face do dente e remocdo deste. Os comprimentos dos coeficientes de aproximagao
e de detalhe eram 0s mesmos dos originais, portanto o volume de dados era o dobro dos sinais
originais, além disso, a caracteristica de redundancia de dados também garantiu o excelente
efeito de analise do método. A analise dos dados dos sinais sonoros das falhas das engrenagens
de grande porte em baixa velocidade no local validou a redundant second generation wavelet
transform no processamento dos sinais de emissdo acustica. Além disso, a analise ilustrou que
0 teste de emissao acustica poderia ser usado no diagnostico de falhas de engrenagens pesadas
de baixa velocidade in loco e poderia ser um complemento significativo ao diagnostico do teste
de vibragéo.

Sanz et al. (2012) apresentam um algoritmo de varios estagios para 0 monitoramento
dindmico de condicBes de uma engrenagem cilindrica de dentes retos a partir da analise de
vibracdo, onde a falha aplicada foi um dente danificado. O algoritmo fornece informagoes
referentes ao status da engrenagem (falha ou condicdo normal) e estima a condi¢do da
integridade do engrenamento por rotacdo do eixo, caso seja detectada alguma anormalidade a
partir de um monitoramento on-line. Na metodologia proposta, a primeira fase se configura na
extracdo das caracteristicas necessarias do sinal pela transformada discreta de wavelet com
funcéo daubechies nivel 8, que serve por si s6 como uma ferramenta de diagnostico de falhas e
como pré-processador para uma segunda fase na qual a gravidade da falha é estimada. Os dados
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supramencionados obtidos a partir da wavelet, os quais configuram condic6es de anomalia do
par engrenado sdo usados como entrada para uma rede neural artificial multicamadas
perceptron com algoritmo backpropagation, treinada de modo a rastrear on-line a gravidade da
falha. O valor total médio do erro com relacdo ao treinamento da rede é inferior a 0,09%, esses
valores estdo proximos o suficiente para afirmar que a abordagem proposta generaliza bem e
pode ser usada como uma ferramenta para rastrear a evolucdo da reducdo da integridade do
sistema engrenado, que é um indicador direto do progresso dos danos.

Omar e Gaouda (2012) propdem uma nova técnica baseada em wavelets com funcao
daubechies para detectar e localizar defeitos nos dentes de engrenagem cilindricas de dentes
retos em varios estagios de funcionamento em uma bancada de testes. A técnica proposta utiliza
um processo de janelas dindmicas ao analisar os sinais de vibragédo da caixa de engrenagens no
dominio da wavelet. Os dados das engrenagens boas e rachadas sdo coletados usando o software
de aquisicdo de dados e analise de sinais, onde se aplicou uma varia¢do de velocidades de
rotacdo e cargas impostas ao sistema. Um acelerdbmetro piezoelétrico € selecionado por sua
ampla faixa dindmica e alta frequéncia de ressonancia com uma sensibilidade de 104 mV/g. O
acelerdmetro é montado na direcdo da linha de acdo da engrenagem para captar o sinal
vibracional apenas ao longo da linha de agdo. O presente trabalho traz um método para escolha
da melhor wavelet mée a ser empregada no sistema em analise, de modo a definir os parametros
ideais da janela a partir de um monitoramento on-line. Uma técnica dinamica inovadora para
monitoramento de danos a engrenagem, baseada na analise multi-resolucdo da wavelet, é
apresentado. Os coeficientes maximos da wavelet localizados como processamento de dados
através da janela dindmica de kaiser mostram recursos claros que sdo usados para medir a
gravidade dos danos nos dentes da engrenagem e definir sua localizacdo. O pico do valor
méaximo dos coeficientes e sua localiza¢do sdo coletados para varios ciclos consecutivos de
transmisséo e avaliados em relacdo aos valores de referéncia. Os pardmetros de janelas e a
wavelet mde foram bem selecionados enquanto a maquina estd em funcionamento. Os
parametros otimizados foram entdo utilizados on-line para detectar danos em estagio inicial em
condicdes diversas de funcionamento do sistema engrenado.

Khazaee et al. (2013) escolheram engrenagens do tipo planetéria de dentes retos para
analise, onde esta foi configurada em quatro estagios de falha, desde fissuras até a degradacao
do dente. Realizou-se a analise de vibracdo e acustica em simultaneidade, onde os transdutores
utilizados foram um acelerdmetro e um microfone que abrange a faixa de frequéncia de 20 a
20.000 Hz. As caracteristicas dos sinais foram extraidas a partir da transformada discreta de

wavelet até o coeficiente de aproximacao e detalhe no nivel 3, e os dados foram classificados
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através de uma rede neural artificial, sem especificar o tipo da wavelet e o algoritmo utilizado
para a rede. Nesta pesquisa ndo foi seguido o método classico, houve uma fusdo dos dados
coletados (acustico e vibragdes) com vistas a realizar o diagnostico através do treinamento da
rede. Foram coletadas 60 amostras para cada tipo de funcionamento, onde 45 dessas foram
utilizadas para treinar a rede e 15 para teste. Sendo assim, os dados de fuséo configuram a soma
dos dois. A precisdo de classificagdo foi mais alta quanto aos sinais actsticos. Usando recursos
de fusdo de ambos os dois sinais, a acuracia da rede de 98,6% foi obtida para os dados de teste
que mostram a qualidade e a capacidade da fusdo de dados na deteccdo e classificacdo
inteligente de falhas. Além disso, os resultados mostram que o recurso fundido aumenta a
precisdo em mais de 10%.

Yan et al. (2014) fornece uma revisdo sobre a utilizacdo de wavelets como uma
ferramenta poderosa para analise de sinais com o objetivo do diagndstico de falhas em maquinas
rotativas. Foram consultados trabalhos dos Gltimos 10 anos (2004-2014) com base nas quatro
seguintes categorias: diagndstico de falhas com base no transformada continua de wavelet,
transformada discreta de wavelet, wavelet packet transform (WPT) e secong generation wavelet
transform (SGWT). Além disso, algumas novas tendéncias de pesquisa, como wavelet finite
element method (WFEM), dual-tree complex wavelet (DT-CWT), sele¢é@o de wavelets, design
de wavelets e multi-wavelet, que ajudam a melhorar a eficacia de diagnédstico de falhas em
maquinas rotativas também foram encontradas.

Wagar e Demetgul (2016) fizeram uso de uma rede neural multicamadas perceptron,
com algoritmo backpropagation, onde um maédulo de aquisicdo de dados foi usado para coletar
sinais brutos de vibracdo e som, além da realizacdo de outros ensaios, sendo esses a analise de
6leo e Termografia. Os dados dos sinais foram pré-processados, tomando a media dos dados
brutos e subtraindo-os do sinal bruto original, resultando em um sinal muito mais refinado.
Apo6s a conversdo para dominio da frequéncia usando a FFT, os dados foram usados para
extracdo de caracteristicas, mediante a disposicdo das frequéncias de engrenamento e seus
harmonicos. Os estados de anomalia analisados para o par de engrenagens do tipo helicoidal
foram: variacdo da velocidade de rotacdo, do nivel de 6leo e remocao de material da superficie
de um dos dentes na regido do diametro primitivo. Cada experimento foi repetido 10 vezes,
resultando em um total de 160 experimentos, para avaliar o desempenho do sistema
desenvolvido. Utilizou-se um microfone capaz de captar sinais sonoros em uma faixa de
frequéncia de 6 a 20 kHz, os dados de vibracao e som foram coletados em duas velocidades de
operacdo diferentes (1440 rpm e 1920 rpm) e 4 diferentes niveis de 6leo (0 ml, 20 ml, 50 ml e

100 ml). O desempenho de treinamento da rede foi examinado para diferentes valores de taxa
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de aprendizagem, onde o melhor desempenho da rede foi de 99,78%, observado quando o valor
da taxa de aprendizado foi fixado em 0,7.

Heydarzadeh et al. (2016) utilizaram redes neurais de aprendizado profundo (deep
neural network—DNN) para diagnosticar cinco niveis de carga, onde o objeto de anéalise é uma
caixa de engrenagens cilindricas de dentes helicoidais aplicadas a trés técnicas de
monitoramento, sendo essas: analises de vibracdo, acustica e torque. A transformada discreta
de wavelet (DWT) é usada para fornecer os recursos iniciais como entradas da rede. Um
equipamento de teste baseado em um eixo de um motor de inducdo conectado a uma
engrenagem helicoidal de estagio Unico foi construido para validacdo do método proposto. Uma
rede neural de aprendizado profundo (DNN) € do tipo perceptron multicamada convencional
com algoritmo backpropagation. O sistema de instrumentagédo consiste, basicamente, de um
acelerdmetro montado na caixa de transmissdo na regido mais proxima da coroa e um sensor
de torque colocado entre 0 motor e o pinhdo. Além disso, um microfone posicionado proximo
ao acelerémetro. Ap6s embaralhar amostras de cada conjunto de dados, 70% das amostras de
recursos sdo reservadas para treinamento e validacdo, e os 30% sdo usados para testar o
desempenho da rede. As analises de vibragdo, de acordo com o classificador, foram as que
obtiveram melhor acuracia, mas a andlise acustica ficou bem proxima (97,31%-93,24%,
respectivamente).

Chuan Li et al. (2016) propbs a fusdo de sinais acusticos e vibratdrios como uma
ferramenta de diagnostico de falhas para caixas de engrenagens usando uma deep random forest
fusion (DRFF). As caracteristicas sensiveis a falhas de tais sinais sdo extraidas usando 0s
parametros estatisticos do wavelet packet transform (WPT) com funcéo ou wavelet mée do tipo
daubechies de ordem 5 e aprendizado profundo com deep Boltzmann machines (DBMs). Para
validar a eficacia do método proposto, realizou-se experimentos em uma caixa de engrenagens
do tipo helicoidal, onde a velocidade do motor € controlada por um inversor de frequéncia. O
eixo de saida é conectado a uma carga de torque eletromagnético controlada que permite o
ajuste manual. Os sinais acusticos e de vibracdo da caixa de engrenagens foram coletados por
um microfone e um acelerémetro, respectivamente. A configuracdo experimental para os
ensaios foi classificada em: condicdo de referéncia, trés condicdes de carga diferentes e trés
entradas diferentes velocidades. O modelo DRFF produziu uma taxa de classificacdo de 97,68%
para os experimentos de diagnostico de falhas da caixa de engrenagens. Os autores concluiram
que os métodos de aprendizado profundo exibem melhor desempenho que os de aprendizado

superficial e os sinais sonoros e os sinais vibratorios tém sensibilidades semelhantes para o0s
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recursos de falha, enquanto a aquisicdo de dados via acelerémetro se mostra melhor que por
meio do microfone.

Glowacz (2018) apresenta um diagndstico de falhas baseado nos sinais acusticos de um
motor comutador. Cinco estados do motor foram considerados: motor de comutador saudavel,
com bobina de rotor quebrada, com bobinas de estator em curto, com dente quebrado na roda
dentada e com trem de engrenagens danificado, onde as engrenagens utilizadas nesse sistema
de transmissdo sdo do tipo helicoidal. Um método de extracdo de caracteristicas MSAF-15
MULTIEXPANDED-8-GROUPS (Method of Selection of Amplitudes of Frequency
Multiexpanded 8 Groups) foi descrito e implementado, assim como métodos de classificagéo,
como nearest neighbour (NN), nearest mean (NM), self-organizing map (SOM) e rede neural
perceptron multicamadas com algoritmo backpropagation foram utilizados para analise
acustica do motor do comutador. Os resultados tiveram uma boa taxa de reconhecimento, no
que diz respeito ao dente quebrado da roda dentada e o trem de engrenagens danificado, foi
obtida uma acuracia de 90-100% para os métodos de classificacdo empregados, onde a rede
neural obteve uma acuracia de 91-99% para estas mesmas anomalias, mostrando que a analise
sonora atrelada a técnicas de tratamento e classificacdo dos sinais podem ser Gteis a deteccédo e
diagnostico de falhas para o sistema de engrenamento de um motor comutador.

Parey e Singh (2019) realizaram uma analise acustica para as condicBes de
funcionamento de um par engrenado de dentes retos, essas condi¢Ges se configuraram em:
funcionamento em condic¢des saudaveis, com um entalhe no dente e com o dente quebrado
parcialmente. A priori, utilizou-se a técnica independent angular re-sampling, com 0 mesmo
intuito conforme citado no trabalho explanado no paragrafo anterior. Os ensaios foram
realizados em uma sala com tratamento acustico adequado, com o microfone posicionado a 20
cm da caixa de reducdo. Posteriormente utilizou-se transformada continua de wavelet com
funcdo de morlet, gerando mapas de amplitude, e por ultimo aplicou-se a técnica ANFIS
(Adaptive neuro fuzzy inference system), a partir dos dados obtidos por wavelet, para deteccéo
das condicdes de falha e saudavel de funcionamento das engrenagens, 28 amostras foram
utilizadas para treinar cada condicdo. A técnica se mostrou eficaz quanto a utilizagdo da
assinatura do sinal acustico no dominio do tempo e os resultados demonstraram que estes sinais
associados a técnica de classificagdo ANFIS podem ser utilizados para diagndsticos das falhas
abordadas.

Singh e Parey (2019) utilizaram a técnica independente angular re-sampling (IAR)
empregada para converter sinais sonoros e de emissdo sonora ndo estacionaria no dominio do

tempo em sinal quase-estacionario no dominio angular, para deteccdo de falhas em uma caixa
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de engrenagens de dentes retos. Os sinais sonoros de dominio angular correspondem a 20
revolugdes completas, onde foram entdo decompostos usando transformada continua de wavelet
(CWT) com fungéo ou wavelet-mae do tipo morlet. Os vetores da wavelet correspondentes aos
sinais sonoros da caixa de engrenagens em que foram entdo alimentados diretamente para uma
rede neural multicamadas perceptron treinada com algoritmo backpropagation, para uma
comparacéo da precisao da classificagdo de falhas. Para validacdo e comparagédo dos resultados
dos dados adquiridos por anélise de som, utilizou-se um acelerdmetro tri-axial para aquisicao
do sinal de vibracdo montado no alojamento do mancal do eixo de entrada da caixa de
engrenagens. Posicionou-se um microfone a uma distancia de 20 cm da caixa de cambio para
adquirir o sinal de som. Todos os sinais sdo registrados em ambiente com absorvedores
acusticos e durante horas de siléncio, a fim de minimizar o ruido externo. As assinaturas de
vibracdo e emissdo sonora foram adquiridas sob quatro condigdes diferentes de integridade do
sistema: pinhdo saudavel, com dente rachado, dente lascado e dente arrancado a uma velocidade
constante programada de 20 Hz sem carga. A precisdo do teste da rede neural para a analise de
vibracdo variou entre 93,1% e 100%, quando os sinais de emissdo de som foram analisados
para diagnosticar a condicdo da caixa de transmissdo, a precisao do teste da rede neural variou
entre 96,6% e 100%. Embora os resultados obtidos a partir de uma anélise dos sinais de vibragdo
da caixa de engrenagens sejam satisfatorios, os resultados obtidos a partir da analise dos sinais
de emissdo sonora foram superiores. Portanto, pode-se concluir que os sinais de emissdo sonora
podem servir como uma alternativa aos sinais de vibracdo para diagnosticar a condicdo das
engrenagens retas.

Umditli et al. (2020) avaliaram uma caixa de engrenagens do tipo coroa sem-fim por
meio da analise de vibracdes. Os autores converteram os sinais de vibracdo em imagens para
avaliar defeitos de pittings nas superficies dos dentes da coroa sem-fim. A profundidade dessas
falhas, inseridas artificialmente, variou de 1-2 mm. A méquina funcionou em 4 estagios de
funcionamento, a priori em uma condi¢do saudavel e posteriormente trés condicoes de desgaste,
de modo que até chegar na terceira condicdo o autor tornava o desgaste mais severo. ldentificou-
se que as vibragdes no sentido radial s&o mais claras, quando verificado o sinal adquirido por
meio do posicionamento do acelerdmetro no sentido perpendicular ao eixo de rotagdo. Nos
espectros de vibracdo detectou-se picos de amplitude em frequéncias mais altas, na medida em
que se tornava mais severo 0s desgastes nos dentes. As imagens geradas traduziam a
distribuicdo de energia do sinal para algumas frequéncias, no caso das falhas mais severas por
exemplo, existiu uma coloragdo diferenciada para as altas frequéncias. Por meio da anélise das

imagens e o levantamento de dados estatisticos dos sinais de vibracdo (RMS, desvio padréo,
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pico a pico, fator de crista, assimetria e curtose) no dominio da frequéncia, foi desenvolvida
uma rede neural artificial do tipo backpropagation para a classificacdo dos padrbes
estabelecidos para cada condicao de funcionamento a que o sistema engrenado foi imposto. A
eficiéncia maxima calculada para a RNA foi de 96,96%.

Thamba et al. (2020) avaliaram problemas de lubrificacdo associados a desgastes nos
dentes por meio de andlise de vibracfes em uma caixa de engrenagem do tipo coroa sem-fim.
Para as condic¢des de lubrificacdo, o sistema trabalhou com a caixa completa de 6leo, com 50%
e posteriormente 25% da quantidade de lubrificante total. Além da condicéo de funcionamento
com lubrificacdo deficiente, falnam foram induzidas nos dentes da coroa sem-fim em quatro
diferentes condicOes de severidade. Para filtrar o sinal de vibracdo, utilizou-se uma DWT, cuja
wavelet mée é a Symlet. Mediante o comportamento da frequéncia fundamental e suas bandas
laterais no espectro de frequéncia, definiu-se padrbes de funcionamento para o
desenvolvimento e aplicacdo de uma rede neural artificial do tipo backpropagation, a qual
chegou a uma eficiéncia de 93,3%.

Yu et al. (2020) propds a fusdo de dados de vibracdo e sonoros para realizar o
diagnostico de falhas em um sistema de engrenagens de dentes retos. Os tipos de funcionamento
induzidos no sistema e tratam de variagdo da velocidade, sobrecarga por meio do uso de um
freio magnético, desgastes leves e severos nos dentes. Aplicou-se a transformada complexa de
wavelet, cuja wavelet mée foi a de Morlet, para o tratamento dos sinais. Mediante os padrdes
de funcionamento identificados nos espectros, desenvolveu-se uma rede neural do tipo
convolucional como classificador, de modo que sua eficiéncia maxima para o reconhecimento
das falhas foi de 97,7% e sua eficiéncia global maxima foi de 95,9%.

Tang et al. (2022) realizou 0 monitoramento no funcionamento de uma caixa de reducao
composta por engrenagens helicoidais por meio de analise acuUstica e de imagens térmicas. Para
0 estudo acustico utilizou-se um microfone comercial omnidirecional de eletronica integrada
piezo-elétrico YG-201, de modo a enviar os sinais para 0 computador por meio de um sistema
de aquisicdo de dados do tipo YE6232B. Para a aquisi¢do de imagens térmicos se fez uso de
uma camera termografica modelo FLIR ONE. Um smartfone foi utilizado também para captura
das imagens térmicas (integrado com a camera), assim como aquisi¢cdo de som (audio dos
videos). As falhas inseridas no sistema engrenado foi quebra de dente, degradacdo do Gleo
lubrificante fazendo uso de lubrificante de baixa viscosidade e auséncia de lubrificacdo. Como
classificador utilizou-se uma rede neural convolucional de duplo canal que atingiu eficiéncia
de 99,39%, onde aplicou-se compressao nos sinais e imagens térmicas para posterior inser¢éo
como dados de entrada na rede.
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Karabak et al. (2022) realizaram uma analise de funcionamento de um redutor do tipo
coroa sem-fim, variando a velocidade de rotacdo e o carregamento, assim como a insercéo de
falhas artificiais, sendo essas: desgastes no dente, pittings e dente arrancado. Como técnicas
preditivas se fez uso de analise de vibracdo, analise de som e Termografia. Para a medicdo de
vibracdo utilizou-se um sensor PCB ICP modelo 352C03, o microfone foi um condensador
omnidirecional Bohringer ECM8000 operando em phatom power e para as imagens térmicas
utilizou-se um termovisor Testo 880. Para extracao das caracteristicas dos sinais se fez uso de
recursos estatisticos (variancia, média, curtose, assimetria e desvio padrao), assim como se fez
uso de da analise do espectro de poténcia (PSD). Para a analise térmica avaliou-se apenas 0s
valores maximos, minimos e médios de temperatura. Os métodos classificadores aplicados
foram rede neural artificial e support vector machine, onde respectivamente apresentaram uma
eficiéncia de 99,2 e 98,7%.

O Quadro 8 reproduz de forma resumida as informacgdes mais importantes levantadas

pelos autores mencionados nesse Capitulo.



Quadro 8 — Resumo da busca de artigos sobre diagnostico de falhas a partir das analises sonoras e de vibragdo nos periédicos consultados

Autor (ano) Objeto de estudo Tecn]c_a de Anomalia avaliada Técnicas para extragéo de Técnica de classificagdo  Eficiéncia global
analise caracteristicas do sinal dos dados da RNA
Baydar e Ball _Engrenagens Anélise sonora e Rachadura e quebra do Transformada continua de
(2003) cilindricas de dentes andlise de vibragéo dente wavelet B B
helicoidais
Engrenagens .
. s . Rede neural multicamadas
Refiee et al. cilindricas de dentes Analise de vibracdo Desgaste progressivo e Wavelet packet transform (WPT) perceptron com algoritmo 100%
(2007) retos e rolamentos de arranchamento do dente b :
ackpropagation
esferas
Engrenagens . . .
. e - . x Falha de trinca por fadiga Transformada continua de
Lietal. (2007) CIIlndrlcreéi(ie dentes  Andlise de vibragio e quebra do dente wavelet - -
Oztiirk et al. . Engrenagens - . x Desgastg Progressivo na Transformada continua de
2008 cilindricas de dentes  Analise de vibragdo superficie dos dentes wavelet (CWT) - -
(2008) helicoidais (pites)
Halim et al Engrenagens time domain averaging across all
2008 ' cilindricas de dentes  Analise de vibracédo Lasca e quebra do dente scales (TDAS) + transformada - -
( ) retos complexa de wavelet
Rede neural multicamadas
Engrenagens X . . perceptron com algoritmo
Wu;)gghan cilindricas de dentes Analise sonora \r/oatgagg(; di:ﬁ:g%gaéj:n?: Trans\:lcg\zzﬁga(gmt_:_?ua de backpropagation e Rede 98%
( ) retos ¢ 4 neural de probabilidade com
algoritmo backpropagation
Engrenagens . Espectro de Hilbert + maximal
Yagg(;agt al. cilindricas de dentes  Analise de vibragdo Ranhura dr(])a dr:rléee quebra overlap discrete wavelet packet - -
( ) retos transform (MODWPT)
_ Engrenagens Algoritmo Genético (GA) +
Rafiee etal. cilindricas de dentes ~ Analise de vibragdo  Desgaste e fratura no dente Wavelet pqcket tran§f_orm (WPT) Rede neural multlcam_adas 100%
(2009) "etos + Algoritmo Genético (GA) perceptron com algoritmo
backpropagation
Tang et al Engrenagens Transformada continua de
2010 ' cilindricas de dentes  Andlise de vibragdo ~ Ranhura na raiz do dente wavelet (CWT) + distribuicéo de - -
( ) retos Wigner—Ville (WVD)
Engrenagens
Belsak e Flasker cilindricas de dentes  Andlise de vibracédo Carga de torque Wavelets biortogonais - -
(2010) retos
Wang et al Engrenagens Tranformada discreta de wavelet
2010 ' cilindricas de dentes  Analise de vibragdo Carga de torque (DWT) + time synchronously - -
( ) helicoidais averaged (TSA)
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. Técni . . Técni ra extraca Técni lassificaca Eficiéncia global
Autor (ano) Objeto de estudo echica de Anomalia avaliada echicas para extragao de écnica de classificagdo ciéncia globa
analise caracteristicas do sinal dos dados da RNA
Ruptura do dente,
Saravanan e o rachadura na raiz do dente ) .
Ramachandran Engrenagens conicas Andlise de vibracio e desgaste da face dos Tranformada discreta de wavelet R::i(;eenfr%rr?lcrgélglcagrrl;gqas 95%
(2010) de dentes retos ¢ dentes para vérias (DWT) P bgckpropagat?on
condigdes de carga e
lubrificacéo
Engrenagem Redundant second generation
h R Abrasdo na face do dentee  wavelet transform com base no
Gao et al. (2011) planetarrgg: dentes Emisséo acUstica remogéo do dente principio da subdivisio - -
interpolada
Engrenagens - Rede neural multicamadas
Sanzzglezt al. cilindricas de dentes  Andlise de vibracéo Dente danificado Tranformada(gl\j\(;_rl%ta de wavelet perceptron com algoritmo 97~99%
( ) retos backpropagation
Omar e Gaouda cilinlfjr;?(:::zgeg:ntes Andlise de vibracio Carga de torque e variagdo Anélise multi-resolucéo da B B
2012 ¢ da velocidade de rotagéo wavelet (WMRA)
retos
Khazaee et al. En,gr_enagem Anaélise sonora e Va_rlagao de estagio de Tranformada discreta de wavelet A 88,4% (som)
2013 planetaria de dentes andlise de vibracio fissuras no dente e (DWT) Rede neural artificial 86,9% (vibragio)
( ) retos ¢ degradacdo do dente >0 ¢
Transformadas continua e discreta
de wavelet, WPT, SGWT,
Yaz?) fatf aﬁl' Maquinas rotativas - - WFEM, sele¢do de wavelets, - -
( ) design de wavelets e multi-
wavelet,
Variacédo da velocidade de Rede neural
Enarenagens Anélise sonora + rotacéo, alteragdo no nivel multicamadas
Wagar e . =ngrenag analise de vibragdo de 6leo lubrificante e Fast fourrier transform (FFT) e
cilindricas de dentes o " x o o perceptron com 94,24%
Demetgul (2016) helicoidais + analise de 6leo + desgaste na regido do analise estatistica algoritmo '
Termografia diametro primitivo do g .
backpropagation
dente
Rede neural profunda
Engrenagens - . multicamadas
Heydarzadeh et e Andlise sonora + Tranformada discreta de wavelet 0
al. (2016) C|I|ndr|c_as _de _dentes anélise de vibragio Carga de torque (DWT) perceptron com 95,9%
helicoidais algoritmo
backpropagation
. Engrenagens - .
Chuan Li et al. e Anélise sonora + Carga de torque e variacdo deep random forest o
(2016) C'“n?]glciii%eagemes analise de vibracdo da velocidade de rotagdo wavelet packet transform (WPT) fusion (DRFF) 97,68%

® Review (2004-2014) sobre técnicas aplicadas em sistemas rotativos.
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. Técni . . Técni ra extraca Técni lassificaca Eficiéncia global
Autor (ano) Objeto de estudo echica de Anomalia avaliada echicas para extragao de écnica de classificagdo ciéncia globa
analise caracteristicas do sinal dos dados da RNA
Rede neural
. Engrenagens - - ~ Rachadura, quebra parcial ~ Independent angular re-sampling multicamadas
Slnggoell;arey cilindricas de dentes Ar;a;:\s; igz chJ?lroariao do dente e quebra total do e transformada continua de perceptron com 93,1~100%
( ) retos dente wavelet (CWT) algoritmo
backpropagation
Nearest neighbour,
Engrenagens Dente quebrado e trem de Method of Selection of nearest mean, self-
Glowacz (2018)  cilindricas de dentes Anélise sonora transr?lisséo danificado Amplitudes of Frequency organizing map e -
helicoidais Multiexpanded 8 Groups modelos de mitura
Gaussiana
. Engrenagens Independent angular re-sampling .
Pare%loelglngh cilindricas de dentes Analise sonora Entalhe e quebra do dente e Transformada continua de Adii?;'r\;é]:zrgtggzy -
( ) retos wavelet (CWT) y
Rede neural
ST Desgastes nas superficies . multicamadas
Umuztcl)lzjoet al. Engresr;artT?:efrinmcoroa Anélise de vibracéo dos dentes (simulando Transformadzzg\l/s\,lcTrita de wavelet perceptron com 96,96%
( ) pittings) algoritmo
backpropagation
Rede neural
x . multicamadas
Thamba et al. Engrenager_n coroa  Analise de vibragdo Remogdo parcial dos Extracdo de dados estatisticos perceptron com 93,3%
(2020) sem-fim dentes .
algoritmo
backpropagation
Engrenagens - . x Lubrificagdo parcial e
Yuetal. (2020) cilindricas de dentes Anallsg de vibragio remog&o parcial e total dos Transformada complexa de Rede neural 97,7%
e andlise sonora wavelet convolucional
retos dentes
Engrenagens e A Quebra de dentes, Rede neural
Tang et al. cilindricas de dentes Analise termica e degradagdo do lubrificante Compressdo das medigdes convolucional de duplo 99,39%
(2022) A sonora A% o
helicoidais e auséncia de lubrificacdo canal
- Variacédo de velocidade, ~ L.
Karabacak et al. Engrenagem coroa A,ngllse sonora + variagdo de sobrecarga, Extragdo de dados eStat'S“C?S y Rede neural artificial e
. analise de vibragao densidade do espectro de poténcia - 99,2%
(2022) sem-fim ‘T - desgaste no dente, quebra support vector machine
ermografia o (PSD)
do dente e pittings
Grau de severidade de Anélise multi-resolucéo da rr?ui?ii;rfwgza;s
Oliveira Neto Engrenagem coroa - sobrecarga, wavelet (WMRA) + Espectro de
- Anélise sonora - N x perceptron com 99,7%
(2023) sem-fim desalinhamento e poténcia wavelet + Extracdo de algoritmo

desbalanceamento

dados estatisticos

backpropagation

Fonte — Autoria prépria
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Mediante 0 exposto no Quadro 8, é notdria a evolucdo da técnica do diagnostico de
falhas em maquinas rotativas com sistemas engrenados nos Gltimos 18 anos. Antes se analisava
0 sinal apenas de forma estacionaria e em seu estado bruto, onde uma das técnicas mais
difundidas para essa analise era a FFT. Posteriormente, filtros comecaram a ser utilizados de
modo a facilitar a extragdo das caracteristicas quanto ao comportamento dinamico da maquina,
pertinentes ao diagndstico do sistema de uma forma geral, seja em condigdo saudavel ou pela
presenca de alguma anomalia. A partir da revisdo da literatura, constatou-se que a transformada
de wavelet vem se firmando como uma técnica de bom uso em diagnostico de falhas de
engrenagens. Observou-se também, para analise de falhas em sistemas engrenados, o emprego
na maioria dos casos das funcdes dabeuchies e morlet, desde de 2009 até os tempos atuais.

Além da extracdo das principais caracteristicas do sinal, estdo sendo implementados
métodos classificadores de falhas a partir de técnicas de inteligéncia artificial para o diagndstico
mais rapido e eficaz das condigdes dos sinais, sendo a rede neural perceptron multicamadas
com algoritmo backpropagation ainda uma das mais utilizadas na anélise do comportamento
dindmico de méaquina rotativas que fazem uso de sistema de reducdo por engrenagem, o que
repercute em acOes aplicaveis a modelos de manutencao prescritiva.

Outro fator importante constatado, foi que as evolugGes das técnicas de diagnostico de
falha por anélise sonora ocorrem simultaneamente a analise de vibragdo devido a similaridade
dos sinais coletados, onde a segunda ainda se mostra mais eficiente. A analise sonora se
configura como uma técnica de custo menos oneroso, e a coleta dos dados ocorre de modo nao
invasivo, ao contrério do que acontece quando se utiliza um acelerdbmetro, entdo as ondas
sonoras vibracionais atuam em um meio com interferéncias, sendo uma dessas e sempre
presente: 0 ar. Com relacdo as engrenagens, nota-se que as falhas sdo bem evidenciadas nas
frequéncias de engrenamento e na frequéncia de rotacdo e seus harmdnicos, sendo essa uma
informacdo importante no momento da selecéo do tipo da wavelet, assim como a fung¢do ou
wavelet méde mais apropriada ao sinal analisado. Para a sele¢do da fungdo wavelet e 0 nimero
de camadas da rede neural que mais se adequam aos sinais coletados, ambos os parametros
dependem do comportamento dinamico do sistema rotativo em analise. Nos Gltimos anos,
evidenciou-se a utilizacdo de ferramentas estatisticas para a extracdo de caracteristicas
particulares dos sinais, principalmente quando se trata de redutores do tipo coroa sem-fim, onde
é mais dificultosa a localizacdo da frequéncia de engrenamento em um espectro de frequéncia,
conforme mencionado por Karabak et al. (2022), assim como a fusdo de dados entre varias

técnicas de predicdo como parametros de entrada em classificadores. Na linha do tempo exposta
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na Figura 19 pode-se observar, de modo mais didatico, a evolucgdo da anélise e diagnostico de

funcionamento de sistemas engrenados.

Figura 19 — Linha do tempo de evolugdo quanto a aplicagdo de técnicas para diagndsticos de falhas em

Andlise e diagndstico dos
sinais de falha em
engrenagens a partir da
extracdo de caracteristicas
dos sinais.

engrenagens

Analise e diagnodstico dos
sinais de falha em
engrenagens a partir da
extragdo de caracteristicas
dos sinais e inicio da
aplicagdo de classificadores
de falha para sinais sonoros.

2003

Andlise e diagndstico dos sinais de falha em
engrenagens a partir da extragdo de
caracteristicas, e implementagdo corriqueira
destes em técnicas de inteligéncia artificial
classificadoras para diagnédsticos dos sinais
sonoros e de vibragdo, além da aplicagdo de
técnicas de fusdo destes dados.

|

2009

Andlise e diagnostico de falhas em
engrenagens configuradas em
variagdo de velocidades de rotagdo,
cargas de torque, lubrificacdo
deficiente, desintegragdo e
arrancamento do dente durante
ciclos determinados de rotagdo ou
por monitoramento on-line a partir
da anadlise sonora e de vibragao.

Fonte — Autoria prépria

2022
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4.0 METODOLOGIA

Nesse capitulo serdo abordados os procedimentos metodolégicos empregados ao

desenvolvimento da pesquisa, de forma gradativa e sistematica.

4.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

A natureza dessa pesquisa pode ser classificada como do tipo aplicada, pois buscou-se
teorias, conhecimentos, métodos e técnicas nas comunidades de pesquisa académica para um
proposito especifico, tendo em vista que esse tipo de pesquisa € Gtil para encontrar solucGes de
problemas. Neste caso, trata-se do desenvolvimento de um sistema inteligente para diagnostico
de severidade sobre mas condicGes de funcionamento e suas prescri¢des. Por sua vez, quanto a
forma de abordagem do problema, trata-se de uma pesquisa quantitativa, ou seja, as
informagOes sdo expressas em valores numéricos, onde classifica-se e analisa-se para a
obtencdo dos resultados. Neste trabalho, serdo coletados sinais sonoros durante o
funcionamento de um sistema rotativo composto por um redutor do tipo coroa sem-fim em bom
estado de funcionamento e sob condigdes de sobrecarga, desalinhamento e desbalanceamento.

Com relacdo aos objetivos da pesquisa, trata-se de uma pesquisa explicativa com o
intuito de conectar as ideias para compreender as causas e efeitos dos fenémenos envolvidos.
Neste caso, faz-se a analise do comportamento dos sinais sonoros, com o objeto de estudo em
estado de condicBes de funcionamento aceitaveis e em estado de mau funcionamento. Com
relacdo aos procedimentos técnicos, este estudo trata-se de uma pesquisa experimental. Isto se
da, visto que, a partir da determinacdo de um objeto de estudo, neste caso o redutor do tipo
coroa sem-fim e os demais componentes do sistema rotativo, seleciona-se as varidveis
pertinentes ao tipo de ensaio, suas formas de controle e observados os efeitos gerados. Além
disso, caracteriza-se também como uma pesquisa bibliografica, onde ha a apuracdo de material

ja publicado, abrangendo a literatura especializada de uma forma geral.

4.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os procedimentos metodoldgicos basicos a serem utilizados no desenvolvimento da

pesquisa, encontram-se expostos na Figura 20.



Figura 20 — Fluxograma metodoldgico das atividades a serem cumpridas ao longo do desenvolvimento da
pesquisa
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Fonte — Autoria propria
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4.2.1 Levantamento das informacgdes para o embasamento tedrico da pesquisa |
ATIVIDADES 1e 2

Para dar inicio ao desenvolvimento da pesquisa, se fez necessaria a construcdo de um
embasamento tedrico sobre as questdes abordadas para o atendimento das atividades que
contemplam o objetivo principal desse trabalho. Nessa primeira atividade, buscou-se realizar
uma ampla revisdo envolvendo estudos sobre caixas de engrenagens do tipo coroa sem-fim,
mas condic¢des de funcionamento em maquinas rotativas, tipos de manutencéo, processamento
de sinais, transformada de wavelet, modelos estatisticos aplicaveis para analise de sinais e redes
neurais artificiais.

Em seguida, foram realizadas buscas de artigos especializados no tema da pesquisa,
onde a priori estabeleceu-se as palavras chaves a serem utilizadas nas buscas e definiu-se os
bancos de dados de busca mais apropriados. Em um primeiro momento teve-se como pré-
requisito consultar trabalhos publicados nos ultimos cinco anos, mas como foram encontradas
poucas pesquisas para o periodo pré-estabelecido, abriu-se exce¢do para outras datas. Outro
critério de selecdo das pesquisas, foi que o periddico consultado deveria possuir um qualis

relevante (A ou B), visando atestar a qualificacdo das informac6es fornecidas.

4.2.2 Projeto, selec¢éo, construcgéo e calibracio dos equipamentos de testes | ATIVIDADE
3

Na ATIVIDADE 3 preocupou-se em projetar, selecionar, construir, calibrar e/ou ajustar
0S equipamentos de testes que permitam simular um sistema real por meio de uma bancada
experimental (ex.: misturador industrial, transportadores, maquinas de elevacéo, etc.). Como

pode-se observar na Figura 21, essa atividade se dividiu em 5 outras atividades.
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Figura 21 — Fluxograma relativo a ATIVIDADE 3 da metodologia proposta para o desenvolvimento da pesquisa
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Fonte — Autoria propria

4.2.2.1 Projeto e construcéo da bancada experimental | ATIVIDADES 3.1 ¢ 3.2

Na ATIVIDADE 3.1 realizou-se o projeto de uma bancada experimental de acordo com

as anélises dindmicas a serem realizadas. Utilizou-se o software Autodesk Inventor 2020 para o

desenho 3D e concepcao da vista explodida da montagem entre as pecas, assim como catalogos

de fabricante e livros de elementos de maquina para selecdo de componentes, tendo como

prioridade o uso de pecas de facil aquisicdo no mercado local. Na Figura 22, pode-se observar

0 desenho 3D da concepcdo definida para o projeto do protétipo, incluindo os principais

componentes do sistema. No Apéndice A expde-se uma vista explodida do equipamento, assim

como também a indicacao e descrigdo sobre 0s seus principais componentes.
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Figura 22 — Perspectiva 3D do projeto da bancada experimental e indicacdo de seus principais componentes

Pesos-mortos

(6)
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Parafuso de ajuste | Desalinhamento
paralelo (9)

Vibra-stop (1)

Parafuso de ajuste | Desalinhamento
angular (10)

Fonte — Autoria prépria

Para 0s ensaios a serem realizados, admitiu-se a anélise de ocorréncias de sobrecarga,
desalinhamentos e desbalanceamentos para o funcionamento da bancada experimental. Para as
situacOes de sobrecarga do sistema rotativo, conforme pode ser visualizado na Figura 22,
adotou-se a utilizacdo de um braco de alavanca acoplado ao eixo de saida do redutor por meio
de uma correia flexivel, de modo que a sobrecarga é evoluida pela insercdo de pesos mortos
sobre a extremidade da alavanca. Os desbalanceamentos serdo simulados com a fixacdo de
parafusos com porca e arruelas, bem como placas de aco carbono (massas descentralizadas) nos
discos de carga. Projetou-se bases com mobilidade, de modo a promover desalinhamentos do
tipo paralelo e misto. Com a movimentagdo manual de um parafuso de ajuste é possivel
promover um desalinhamento angular em até 8°. A simulagéo do desalinhamento paralelo dar-
se pela movimentacéo vertical da plataforma do motor, podendo ser possivel desalinhamentos
em até 3 mm, também sendo controlado por meio de um parafuso de ajuste. A escolha de um
acoplamento do tipo flexivel, se deu justamente pela sua capacidade de absorver esses

desalinhamentos sem danificar-se prematuramente.
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Com base nessas especificac@es, selecionou-se 0s componentes disponiveis no mercado

para a construcdo do prototipo de testes, que pode ser observado na Figura 23.

Figura 23 — Bancada experimental construida e outras vistas em detalhes

Fonte — Autoria propria

O Quadro 9 apresenta as especificacbes dos componentes usados na construcdo da
bancada. Alguns elementos como o motor elétrico, fixadores, porcas, arruelas, mancal,
rolamento e chapas metalicas, utilizou-se componentes disponiveis no Laboratério de
Vibragoes e Instrumentacdo (LVI) e Laboratério de Ergonomia e Engenharia de Seguranca do
Trabalho (LEEST), ambos pertencentes a Universidade Federal de campina Grande (UFCG).

Quadro 9 — Detalhamento técnico dos itens utilizados na construcdo da bancada de testes

Numeracédo do componente Descricéo

1 Vibra—stops em material elastdmero (350 kg de capacidade cada)

Motor elétrico trifasico WEG W22, poténcia de 0,5 cv

Redutor do tipo coroa sem—fim’
Correia flexivel em V modelo 6PK0745

Brago de alavanca em aco SAE 1020 com comprimento total de 557 mm

Peso morto (arruela industrial, peso unitério ~ 1kg)

Discos de carga em aco carbono (peso unitario ~ 3kg)

Acoplamento flexivel (g = 70 mm)

©| O N o O | W N

Parafuso de ajuste em ago SAE 1020 (g = 11 mm)

=
o

Parafuso de ajuste em ago carbono SAE 1020 (g = 12,7 mm)

Fonte — Autoria propria

" Detalhes técnicos sobre o redutor utilizado no Apéndice C.
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Antes da realizagdo dos testes e aquisi¢cdo de dados da bancada, foi necessario também
a realizacdo do aterramento, ndo sé do motor, mas também da estrutura metalica da bancada,
pois evidenciou-se a presenca de tensdo nela em algumas situacGes. N&o sé por constatar-se
esse cenario indesejado, mas o aterramento se faz necessario conforme preconizaa NBR 10273
[Ensaios ndo destrutivos — Andlise de vibragdes — Requisitos para instrumentos de medicéo de
severidade de vibracdo de maquinas], em que o usuario deve estar atento as condi¢cdes de
aterramento da méaquina, de modo que as amplitudes da frequéncia da rede (60 Hz) e seus
harmonicos ndo devem ser captados pelo transdutor responsavel pela coleta dos sinais de
vibracéo.

Seguindo as premissas da NBR 5410 [Instalacdes elétricas de baixa tensdo], utilizou-se
o aterramento do tipo TN-S® onde os condutores neutro e terra sdo manipulados
separadamente, pelo fato de ser o tipo de aterramento disponibilizado pela estrutura da

edificacdo.

4.2.2.2 Selecéo da instrumentacéo para o sistema de aquisi¢édo de dados | ATIVIDADE 3.3

Nessa etapa, foi escolhido o sistema de aquisi¢do de dados e transdutores responsaveis
pela coleta dos sinais sonoros e de vibracdo, de modo que se aplicou a técnica de analise por
vibragdo sob efeitos de validagdo/comparacdo com os resultados obtidos por meio de analise
sonora. Tomando por base preconiza¢cdes da NBR 10273, para o diagnéstico de maquina, o
instrumento de medigdo precisa ter uma boa resposta entre 3 a 1000 Hz. Utilizou-se o
acelerdmetro da ANALOG DEVICES modelo ADXL202 que abrange um intervalo de medicéo
de 0.01 a 500 Hz, dependendo do tipo e disposi¢cdo dos capacitores que sejam utilizados na
montagem da placa, conforme exposto na folha de dados no Anexo I. Quanto a sele¢do do
microfone para realizacdo das analises sonoras, utilizou-se 0 modelo RTA-M da dbx, que
abrange uma faixa de frequéncia de 20 até 20.000 Hz, o dispositivo é do tipo omni—direcional®
com boa sensibilidade em toda a faixa de frequéncia. Mais informagdes técnicas sobre o
dispositivo podem ser consultadas no Anexo II.

8 O condutor neutro e o condutor de protecéo sdo distintos, sendo o neutro aterrado logo na entrada e levado até
a carga, em paralelo um outro condutor PE é utilizado como terra e é conectado a carcaga dos equipamentos.
% Capaz de captar bem o0 som em todas as direcdes.
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4.2.2.3 Testes e ajustes para funcionalidade da bancada experimental | ATIVIDADES 3.4
e 3.5

Nessa etapa, dar-se inicio aos testes de funcionalidade da bancada experimental.
Realizou-se as medicdes das velocidades de entrada e saida dos eixos do redutor com um

tacometro de contato da minipa modelo MDT-2244B, conforme exposto no Tabela 2.

Tabela 2 — Frequéncias de rotagdo nos eixos de entrada e saida do redutor da bancada experimental

Frequéncia
de rotacdo | Quantidade de | Eixo de entrada do redutor (rpm/ Eixo de saida do redutor (rpm/
do motor discos Hz) Hz)
(Hz)
3 1782 /29,70 148 /2,47
30 2 1782/29,70 148,1/2,47
1 1782 /29,70 148,1/2,47

Fonte — Autoria prépria

Realizou-se a medigéo para o funcionamento do motor em sua velocidade nominal, com
a realizacdo dessas afericbes validou-se a reducdo do sistema, assim como deu-se por
conhecidas as frequéncias de rotacao dos eixos de entrada e saida do redutor.

De modo que o sistema trabalhe simulando uma carga minima, utilizou-se trés discos
de carga acoplados ao eixo de saida do redutor. Evidenciou-se que a instalagdo dos discos ndo

influenciam na velocidade de rotacdo do sistema.

4.2.3 Definicdo das variaveis da pesquisa e seus meios de obten¢do | ATIVIDADE 4

Essa etapa tem por objetivo a realizacdo das atividades expostas no fluxograma da
Figura 24.
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Figura 24 — Fluxograma relativo a ATIVIDADE 4 da metodologia proposta para o desenvolvimento da pesquisa
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Fonte — Autoria prépria

4.2.3.1 Caracterizagdo dinamica da bancada experimental | ATIVIDADE 4.1

Para uma analise de vibracdo em um sistema rotativo, além das frequéncias
fundamentais, espera-se evidenciar, em uma andlise dindmica, as frequéncias naturais
correspondentes aos dispositivos que compdem o objeto de estudo. Para a realizagcdo dessa
atividade, utilizou-se o acelerdmetro modelo 352B10 (vide Anexo Il sobre os dados técnicos
do dispositivo) e um transdutor para captacdo da oscilacdo causada pela acdo de uma forca
aplicada por meio de um martelo de impacto da PCB modelo 066C03 com frequéncia de
ressonancia acima de 22.000 Hz, ponta de impacto média (plastico branco) e uma massa
adicional em sua extremidade. Admite-se a escolha da capa do martelo em seu modelo médio,
baseando-se na forca aplicada no momento da excitacdo, que variou de 100 a 200 N (22,48 a
44,96 Ibf), conforme indica o manual de instruces e operacdo do martelo, para uma forca
maxima de 80 Ibf utiliza-se a ponta em seu modelo médio, oferecendo uma boa resposta em
frequéncia até um valor de aproximadamente 15.000 Hz, conforme exposto no gréafico do
Anexo V.

Para a analise do espectro de vibracdo, apos coleta pelo acelerémetro, se faz uso de um
analisador de sinais Agilent modelo 35670A com dois canais de entrada (um utilizado para o
acelerdmetro e o outro para o martelo de impacto) e faixa de frequéncia de 122 puHz a 102.4
kHz. Sempre antes da utilizacdo do acelerémetro deve-se realizar sua calibracdo, para isso se
fez uso do calibrador da PCB modelo 394C06 com saida de aceleracdo em 9,81 m/s? e

frequéncia de oscilagdo marcada em 159,2 Hz. A Figura 25 ilustra, de modo simplificado, os
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passos adotados para a realizacdo da analise dindmica dos componentes da bancada em estudo,
de modo que para cada componente realizou-se trés testes em duas condic¢des, ou seja, 0
componente foi impactado trés vezes visando validar a localizag&o da frequéncia natural nos
espectros coletados. Os testes foram realizados tanto para analise individual de cada um dos
espectros, como também, para uma segunda condicao de andlise realizou-se a medias entre as
trés medigOes utilizando a fungédo average. O espectro de frequéncia foi obtido para uma faixa
compreendida de 0 até 1.600 Hz, com medicdes em RMS, escala linear e uma resolucéo de
1.600 linhas.

Figura 25 — Fluxo béasico dos processos adotados para analise dinamica de modo a evidenciar as frequéncias
naturais dos componentes principais da bancada experimental
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A
A
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-—"’:*/
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size

RECORD
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Componente
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T (LINES)

Frequéncia natural do
componente analisado

Acelerometro

Figura — Autoria propria

O conhecimento dessas frequéncias € necessario para fins de analise futura dos espectros
de vibracdo da maquina em estado de funcionamento. Tendo em vista 0 aparecimento e
destaque dessas componentes na etapa experimental, sabe-se que néo se trata de informacoes
inerentes a0 movimento rotativo da maquina, ndo sendo essas interessantes na participacdo do
desenvolvimento do classificador (RNA).

Na Tabela 3 pode-se verificar as frequéncias naturais identificadas para cada
componente analisado, de modo que realizou-se essa inspe¢do com 0s componentes montados,
onde se posicionou o acelerdbmetro tanto na posicao vertical, como na posic¢do horizontal do

componente para captacao do sinal de vibragdo, conforme ilustrado pela Figura 26, tomando
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por exemplo o posicionamento do transdutor em um mancal, de modo a representar a vibragéo

nos sentidos radial e axial, respectivamente.

Tabela 3 — Frequéncias naturais medidas nos principais componentes da bancada experimental

Componente analisado Posicao do acelerémetro Frequéncia natural (Hz)
) Horizontal *x
3 discos
Vertical fale
Horizontal 662
Acoplamento .
Vertical 666
Horizontal *x
Redutor -
Vertical 1.233
Chapa base (movimento angular) Vertical* 1.469
Chapa base do motor Vertical* 1.009
Eixo flangeado acoplado ao eixo de saida do Vertical 362
redutor Horizontal 280
Vertical 221
Braco de alavanca — sem carga _
Horizontal 376
Brago de alavanca — trés unidades de peso Vertical 226
morto (~3Kkg) Horizontal 376
Braco de alavanca — seis unidades de peso Vertical 243
morto (~6kg) Horizontal 378
Braco de alavanca — oito unidades de peso Vertical 435
morto (~8kg) Horizontal 375

*Componente ao qual se limitou a analise em uma posicéo apenas, devido limitagdes dimensionais.

**Nd&o foi possivel identificar a frequéncia natural do componente para o envelope analisado

Fonte — Autoria prépria

Figura 26 — llustracéo do posicionamento do acelerdmetro no mancal

ica i o N\
Posicdo horizontal /)
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| |
‘ \\\\ //, l
1 )

i Posicdo vertical

Fonte — Autoria prépria
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4.2.3.2 Definigdo das condicGes de funcionamento do sistema de testes | ATIVIDADE 4.2

Na ATIVIDADE 4.2 definiu-se as condic¢des de funcionamento do prototipo durante a
fase experimental. Em uma configuracdo inicial de funcionamento, deve-se ajustar o
equipamento para uma condicdo de referéncia, se tratando de condicOes aceitaveis e saudaveis
de funcionamento da maquina tendo em vista suas limitagdes de montagem e funcionamento,
de modo que o sistema opere na condi¢do de lubrificacdo ideal e com interferéncias minimas
possiveis acerca de desalinhamentos, desbalanceamento e folgas. O motor trabalhou em sua
velocidade nominal, de acordo com o exposto na Tabela 2.

Sendo adotada a condigdo de referéncia quanto ao funcionamento do prot6tipo, foram
estabelecidas as condic6es indesejadas de funcionamento, que sdo basicamente: sobrecarga do
sistema rotativo, desalinhamentos e desbalanceamentos. Os trés discos de carga (D1, D2 e D3)
sdo acoplados no eixo de saida do redutor para todas as condi¢des de teste, de modo que simule
0 carregamento imposto ao maquinario em sua condicdo de operacdo, evitando assim que as
medigdes sejam realizadas com o sistema operando “em vazio”. Para o funcionamento do
sistema em condicdo de referéncia, mantém-se uma condi¢do de alinhamento estabelecida por
ajustes com o auxilio de dois rel6gios comparadores, paquimetro e um brago magnético.

Para o0 equipamento sob condicdo de sobrecarga, estabeleceu-se o funcionamento sobre
trés condi¢Oes de carregamento diferentes, assim como para a condic¢éo de referéncia, conforme

exposto na Figura 27.

Figura 27 — Funcionamento do equipamento de testes sob condi¢des de sobrecarga do sistema rotativo

b 12 condigdo de carregamento
SOBRECARGA NO SISTEMA ROTATIVO 22 condigdo de carregamento
> 32 condigdo de carregamento

Fonte — Autoria prépria

De modo a simular a condig@o de sobrecarga sob o sistema rotativo, por meio de um
braco de alavanca, inseriu-se cargas de modo a transmitir um carregamento radial no eixo de

saida do redutor. As cargas utilizadas possuem massas distintas, porém aproximadas, conforme
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pode ser evidenciado na Tabela 4, onde realizou-se a identificagdo e pesagem de cada
carga/peso morto em uma balanca digital modelo SF-400.

Tabela 4 — Identificacdo e pesagem dos pesos utilizados na etapa de sobrecarga do sistema rotativo

Identificacdo do disco Peso (g) Registros fotograficos
Identificacéo:
1 1080
2 1095
|
3 1084 <
4 1084
Pesagem:
5 1081
6 1089
7 1095
8 1085

Fonte — Autoria propria

Realizou-se também a analise da influéncia da distribuicdo das cargas no sistema
rotativo, de modo que estabeleceu-se trés condic¢des de sobrecarga, conforme exposto na Figura
27, onde para a 12 condicdo posicionou-se as massas 1, 2 e 3 sobre o braco de alavanca, na 22
condicdo posicionou-se as massas 4, 5 e 6 juntamente com as massas ja estabelecidas na 12
condicdo e, por fim, para a 3% condicédo, juntamente com as massas ja inseridas, somou-se as
massas 7 e 8. Com a maquina em sua condicdo de referéncia, realizou-se novamente as
medicdes da rotacdo nos eixos de entrada e saida do redutor acoplado a trés discos de carga,
posteriormente inseriu-se gradativamente o carregamento, configurando as trés condicfes de
sobrecarga supramencionadas e verificou-se a influéncia dessa disposi¢do, com o auxilio de um
tacometro minipa modelo MDT-2238B, nos valores da velocidade de rotacdo, conforme

exposto na Tabela 5.
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Tabela 5 - Influéncia das condicdes de carregamento nas velocidades de rotagdo do eixo de entrada e saida do

redutor
Condigéo de ) Velocidade medida no Velocidade medida no
. Velocidade de rotagéo ] )
funcionamento eixo de entrada (rpm / Hz) | eixo de saida (rpm / Hz)
Condicao de
. 1.780 /29,67 148,5/2,48
referéncia
12 condicdo de
1.765/ 29,42 146,9 /2,45
carregamento
Velocidade nominal
22 condicdo de
1.752 /29,20 146,1/2,44
carregamento
32 condicéo de
1.744 129,07 144,9/2,42
carregamento

Fonte — Autoria prépria

Conforme exposto na Tabela 4, as cargas inseridas promovem um decréscimo na
velocidade de rotacdo da maquina, decorrente da resisténcia ao movimento de giro ou
sobretorque causados no eixo de saida do redutor.

Para a condicdo em que o sistema trabalha desbalanceado, simulou-se trés condi¢des de

desbalanceamento (estéatico, acoplado e dinamico), conforme ilustrado na Figura 28.

Figura 28 — Funcionamento do equipamento sob condic¢Bes de desbalanceamento

> Desbalanceamento estatico
SISTEMA DESBALANCEADO Desbalanceamento acoplado
b Desbalanceamento dindmico

Fonte — Autoria propria

Na bancada de testes, é possivel simular os trés tipos de desbalanceamento mencionados
na Figura 28, por meio da adi¢do de massas (nesse caso placas de aco + parafusos + porcas +
arruelas) em furos localizados nas extremidades dos discos de carga, conforme ilustrado na
Figura 29.

O parafuso utilizado foi um M6 com 60 mm de comprimento, associado a uma porca e
duas arruelas lisas adequadas ao fixador utilizado, onde o conjunto supra possui massa de 20 g,
de modo que sdo necessarios dois parafusos, duas porcas e duas arruelas para prender um

conjunto de placas de ago. As placas de aco acopladas ao disco de carga possuiam peso de
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aproximadamente 81 g cada, juntamente com os fixadores, porcas e arruelas totalizou-se uma
massa de 688g para o uso de oito placas para condic¢do de desbalanceamento estatico e 1.3769
para 16 placas para as condi¢cbes de desbalanceamento acoplado e dinamico, sendo essas
montadas conforme exposto nas configuragdes ilustradas na Figura 29.

Na Figura 30 pode-se observar a montagem das placas no disco de carga.

Figura 29 — Formas de desbalanceamento simuladas no disco de carga da bancada experimental

Desbalanceamento Desbalanceamento Desbalanceamento
estatico acoplado dindmico

Fonte — Autoria prépria

Figura 30 - Montagem das massas no disco de carga para simular condi¢Ges de deshalanceamento no conjunto
rotativo

Fonte — Autoria prépria
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Os discos de carga recebem a identificacdo de D1, D2 e D3. Possuem valores de massa
aproximados entre si, conforme exposto na Tabela 6.

Tabela 6 - Identificacdo e massa dos discos de carga

Nomenclatura Massa em ) )
] Registros fotogréaficos
do disco kg
Identificacéo dos discos: Pesagem dos discos:
D1 2,793
D2 2,766
D3 2,802

Fonte — Autoria propria

Outra condi¢cdo indesejada de funcionamento ao qual sera imposto o sistema
experimental, se d& por meio de desalinhamentos, onde a priori serdo simulados problemas de
desalinhamento paralelo, de modo que o acoplamento flexivel sera submetido a trés condicdes
distintas, condizentes com um afastamento entre as cubas em distancias de 1, 2 e 3 mm, onde
essa regulagem deve ser realizada por meio de um parafuso de ajuste, o qual promovera o
movimento no sentido radial da base do motor. A Figura 31 ilustra as formas de funcionamento

do sistema perante condicdes de desalinhamento paralelo.

Figura 31 — Funcionamento do equipamento sob condi¢des de desalinhamento paralelo e angular

> Desalinhamento paralelo de 1 mm

SISTEMA COM DESALINHAMENTO
PARALELO

Desalinhamento paralelo de 2mm

b Desalinhamento paralelo de 3mm

Fonte — Autoria prépria

Além da analise do desalinhamento paralelo, € objeto de estudo o desalinhamento misto

sob o sistema, de modo que para isso, sdo utilizadas as mesmas condi¢fes de funcionamento
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estabelecidas para o desalinhamento paralelo e incrementando o desalinhamento angular,
aplicados de forma simultanea.

O desalinhamento angular é realizado por meio da movimentacdo atraveés de um
parafuso de ajuste, de forma a promover a movimentagdo angular em 1, 2 e 3 graus em relacdo
ao eixo de saida do motor. A Figura 32 ilustra as condi¢es de funcionamento para o sistema

rotativo sob condigdes de desalinhamento misto.

Figura 32 — Funcionamento do equipamento sob condi¢des de desalinhamento misto

\ Desalinhamento angular de 1° + paralelo de 1
mm

SISTEMA COM DESALINHAMENTO Desalinhamento angular de 2° + paralelo de 2
PARALELO E ANGULAR (MISTO) mm

. Desalinhamento angular de 3° + paralelo de 3
mm

Fonte — Autoria propria

Devido limitagdes estruturais da bancada de testes, assim como o tipo de acoplamento
utilizado, ensaios onde foram aplicados apenas desalinhamentos angulares ao sistema néo
foram suficientes para gerar instabilidade na mesma proporcao que as demais condicGes de
funcionamento, sendo assim, optou-se por utilizar nesse estudo os tipos de desalinhamento
paralelo e misto.

Para o controle desses desalinhamentos, a partir de uma condicéo de referéncia, utilizou-
se duas unidades de reldégio comparador da marca messe, com capacidade de medicao de 10
mm e resolugdo de 0,01 mm posicionados por meio de uma base magnética e um paquimetro
digital lotus plus com capacidade de medigdo de 0-15 mm e resolugdo de 0,01 mm. Realizou-
se o alinhamento do sistema, tomando por base a cuba acoplada ao eixo da caixa de

engrenagem.

4.2.4 Definicdes para o meio de coleta de dados | ATIVIDADE 5

Na ATIVIDADE 5 objetiva-se estabelecer o meio de coleta dos dados, conforme pode-

se evidenciar no fluxograma proposto na Figura 33.
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Figura 33 — Fluxograma relativo a ATIVIDADE 5 da metodologia proposta para o desenvolvimento da pesquisa

| parafusos, porcas, arruelas, chave de boca,
chave allen, paquimetro e relégio
comparador.
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|
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SIM

v

Fonte — Autoria prépria

4.2.4.1 Posicionamento e ajustes dos transdutores e sistema de aquisicdo de dados |
ATIVIDADES 5.1e5.2

Na ATIVIDADE 5.1 define-se o posicionamento do acelerdmetro e do microfone, de
modo que o acelerbmetro é posicionado diretamente na carcaca da caixa de reducédo, para o
acoplamento utilizou-se um parafuso sem cabeca colado na parte inferior da placa onde esta
concebido o circuito do acelerdmetro, onde o parafuso (M8x1,75) é rosqueado nos furos
constantes na carenagem do redutor, conforme pode-se observar na Figura 34a. Ja o microfone,
posicionou-se proximo ao acoplamento e ao eixo de saida do redutor, pelo fato de serem 0s
elementos os quais absorvem as maiores solicitacdes do sistema mediante as mas condicdes de
funcionamento pré-estabelecidas. Utilizou-se uma espuma protetora no microfone para reducéo
da interferéncia proveniente de ruidos externos. Na Figura 34a pode-se observar o
posicionamento dos transdutores no arranjo experimental e na Figura 34b sobre o

posicionamento do acelerdmetro referente aos seus eixos de medigédo (Ax e Ay).
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Figura 34 — Instalacdo dos transdutores: a) posicionamento do microfone e acelerdmetro; b) posicionamento do
acelerdbmetro de acordo com o sentido dos eixos de medicéo do dispositivo

Acelerometro

Microfone

Fonte — Autoria propria

Posicionou-se 0 microfone com o auxilio de um pedestal a uma distancia vertical de 3
cm do acoplamento e horizontal a 5 cm do redutor.

Estando os transdutores posicionados, realizaram-se 0s ajustes nos sistemas de coleta
dos sinais, conforme estabelecido na ATIVIDADE 5.2. Para a aquisicdo dos dados do
acelerometro utilizou-se uma placa de aquisi¢do de dados da fabricante National modelo NI
USB-6009. Sempre antes da coleta de dados realiza-se a calibracdo do acelerémetro, para isso
se fez uso do calibrador da PCB modelo 394C06 com saida de aceleracdo em 9,81 m/s? e
frequéncia de oscilagdo marcada em 159,2 Hz.

Para a coleta dos sinais sonoros, o microfone é ligado a um notebook dell modelo
inspiron 115-3583-A50P, onde a placa de audio possui taxa de aquisi¢ao de 44.100 Hz. Para a
interface de ligacdo do microfone com o notebook, assim como alimentacdo do microfone,
utilizou-se uma fonte de alimentacdo fantasma (phanton power) 48v, apropriada para microfone
do tipo condensador. Na Figura 35 pode-se observar uma ilustragdo da arquitetura do arranjo

de aquisicdo de dados.
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Figura 35 — llustracdo da arquitetura do arranjo de aquisic¢do de dados

Computador para
processamento dos
sinais

Placa de aquisicao
de dados

Posicionamento dos
transdutores
(acelerometro e
microfone) sob a
bancada experimental

Fonte de alimentagio
fantasma

Fonte — Autoria prépria

4.2.4.2 Ajustagem dos softwares para coleta dos sinais e analise do ambiente de testes |
ATIVIDADES 5.3¢e5.4

Na ATIVIDADE 5.3 definem-se os softwares para coleta dos sinais, de modo que para
a coleta dos sinais de vibracéo, a leitura e configuracdo dos dados a serem adquiridos pela placa,
realizou-se por meio do software LabVIEW 18. O diagrama de blocos utilizados no LabVIEW
para a coleta dos dados esta exposto na Figura 38, onde apds o sinal ser coletado utilizou-se o
software matlab para posterior tratamento do sinal. No ato de calibracdo do acelerémetro,
constatou-se um pequeno erro no valor de medi¢cdo da amplitude, de modo que o valor medido
pelo transdutor estava excedendo a amplitude de vibragdo fornecida pelo shaker calibrador,
tendo em vista esse incremento, no momento da aquisi¢do dos sinais realizou-se essa correcdo
por meio da funcdo de subtracdo, conforme pode-se observar no diagrama de blocos da Figura
36, sendo subtraidos 0,55 V no valor de amplitude dos sinais coletados. Quanto aos sinais

sonoros, utilizou-se o Audacity para posterior tratamento do sinal no matlab.
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Figura 36 — Diagrama de blocos no LabVIEW para sistema de aquisi¢do de dados de vibracéo
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Fonte — Autoria prépria

Na ATIVIDADE 5.4 deve ser garantido que, na sala de realizagdo dos ensaios, ndo
devem estar funcionando outras maquinas, de modo que interfira no sinal sonoro e de vibracdo
coletados. Deve-se iniciar a coleta dos dados apds garantir a auséncia de interferéncias externas
propiciadas pelo ambiente, dando prioridade a essa aquisicdo em periodos em que se
predominam o siléncio, como em fins de semana, turno da noite e feriados. Antes de iniciar-se
a coleta dos dados, deve-se garantir que a maquina esteja configurada para a condi¢cdo de

funcionamento a qual se almeja analisar, de modo a cumprir ao disposto na ATIVIDADE 5.5.

4.2.5 Coleta dos dados | ATIVIDADE 6

Na ATIVIDADE 6 realiza-se a coleta dos sinais de vibracdo e sonoros, conforme

exposto pelo fluxograma da Figura 37.
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Figura 37 — Fluxograma relativo a ATIVIDADE 6 da metodologia proposta para o desenvolvimento da pesquisa
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Fonte — Autoria propria

Para coletar os dados, em cumprimento da ATIVIDADE 6.1, deve-se estipular o tempo
de coleta dos sinais, onde para os sinais sonoros definiu-se um tempo de 10 segundos para cada
sinal adquirido. Com relacdo aos sinais de vibragdo, utilizou-se uma taxa de amostragem de
1000 Hz para um tempo de coleta de 10 segundos por sinal.

Na ATIVIDADE 6.2 define-se a quantidade de sinais ou amostras a serem coletados.
Devido se tratar de um trabalho para analise de padrdes, a quantidade de sinais inseridos €
importante para atestar a eficiéncia do classificador escolhido, sendo assim, quanto maior a
quantidade de amostras, maior a colaboracao para a eficiéncia do classificador. Tomando por
referéncia as quantidades estipuladas pelos autores que trabalharam com redes neurais
artificiais como classificador mencionados no capitulo 3 do presente trabalho, adotou-se a

quantidade de 50 amostras para cada condicdo de funcionamento do equipamento.

4.2.6 Andlise e tratamento dos dados | ATIVIDADE 7

Na ATIVIDADE 7, exposta no fluxograma da Figura 38, de modo que tendo sido
analisados esses dados para um posterior tratamento, o proximo objetivo & alimentar o
classificador com as informacGes que, de fato, representam as caracteristicas dindmicas do

equipamento por meio do sinal sonoro.
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Figura 38 — Fluxograma relativo a ATIVIDADE 7 da metodologia proposta para o desenvolvimento da pesquisa
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Fonte — Autoria propria

4.2.6.1 Anédlise das caracteristicas dos sinais | ATIVIDADE 7.1

Nessa etapa verificam-se as caracteristicas dos sinais coletados, de modo a identificar
as frequéncias e/ou faixas de frequéncia condizentes com o comportamento dindmico da
méaquina, como por exemplo a frequéncia de rotacdo, frequéncia de engrenamento e seus
respectivos harmdnicos. Para que se realize essa andlise, aplica-se a FFT nos sinais coletados,
de modo que sejam analisados no dominio da frequéncia, tanto para os de vibragdo como 0s
sonoros. Os sinais de vibracdo coletados foram utilizados, unicamente, para evidenciar as
frequéncias de interesse, de modo a confrontar com os valores obtidos nos sinais sonoros, assim
como para avaliar as condic¢des de funcionamento do equipamento. A faixa de medicdo deve
ser de 0-500 Hz para a analise das frequéncias de rotacdo e frequéncia de engrenamento,
selecionou-se essas faixas respeitando o teorema de Nyquist que recomenda utilizar uma
frequéncia de amostragem de no minimo duas vezes a frequéncia da faixa do sinal que esta
sendo amostrado (Goldman apud PACHECO, 2007, p. 31) e também esse sendo o valor
maximo de aquisi¢do para o transdutor utilizado. Tendo em vista que a frequéncia de rotagéo é

de aproximadamente 30 Hz e a frequéncia de engrenamento de 60 Hz, deve-se avaliar nos
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espectros de frequéncia, prioritariamente, a presenca e comportamento dessas, assim como em
seus respectivos harmoénicos.

Para os sinais sonoros, a FFT esta sendo utilizada, de modo a admitir que o estudo em
tela aborda sinais do tipo estacionarios para as condi¢des de funcionamento do equipamento,
que ndo tendem a modificar-se ao longo do tempo de coleta. Sendo assim, inicialmente analisa-
se o sinal no dominio da frequéncia, de modo a avaliar seu comportamento na medida em que

se realizam os ensaios para as condicOes estipuladas para o equipamento.

4.2.6.2 Filtragem do sinal sonoro | ATIVIDADE 7.2

Nessa etapa o sinal sonoro no dominio do tempo deve ser filtrado, de modo a extrair de
seu estado bruto somente as informacdes que melhor conseguem caracterizar o funcionamento
dindmico da maquina em tela.

Como se trata de um sinal estacionario, utiliza-se um modelo de transformada discreta
de wavelet, cuja a wavelet mée utilizada é a daubechies (db), onde a aplica¢do do nivel mais
assertivo depende da caracteristica do sinal a ser filtrado, no que diz respeito a determinacao
dos coeficientes de aproximacao e detalhe. Para o sinal no dominio do tempo selecionado, deve-
se escolher a wavelet-mée e seu nivel, assim como o nivel de decomposi¢do o qual deve-se
filtrar o sinal. Dentre os varios coeficientes gerados (decomposicédo e detalhe), seleciona-se 0
coeficiente que envolve as componentes de frequéncias interessantes a analise do sistema

rotativo, eliminando a presenca de componentes espurias ao desenvolvimento do classificador.

4.2.6.3 Extracgdo das caracteristicas dos sinais sonoros | ATIVIDADES 7.3

Deve-se extrair do sinal as caracteristicas que melhor retratem o comportamento
dindmico da méquina para as condigdes de funcionamento pré-estabelecidas. Fica evidente, no
sinal bruto, maiores amplitudes em médias frequéncias, a qual se trata de harmdnicos
provenientes da velocidade de rotacdo/engrenamento. O aparecimento dessas frequéncias nos
sinais coletados pode vir a caracterizar o comportamento dindmico da maquina. Com isso,
aplicou-se a DWT no sinal sonoro no dominio do tempo, cuja wavelet-mée é uma db de ordem
6 com 11 niveis. Realizou-se a analise do espectro de poténcia wavelet para cada coeficiente de
detalhe e aproximacdo do sinal, de modo a identificar qual desses coeficientes possuia maior
representacdo quanto ao funcionamento dindmico da maquina para as condi¢des pré-

estabelecidas.
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Além do calculo da densidade espectral para coeficientes especificos extraidos por meio
da andlise multiresolucdes wavelet, para o sinal bruto sonoro, realizou-se analise estatistica
utilizado desvio padréo, variancia e curtose para cada condicéo de funcionamento da maquina.
Na Figura 39 pode-se observar a ilustracdo da decomposicdo do sinal sonoro em coeficientes

de aproximacao e detalhe para os 11 niveis estipulados.

Figura 39 - Decomposicdo dos coeficientes de aproximacéo e detalhe para o sinal sonoro

SINAL 0-22.050 Hz
A1 | D1
v v
i 11.025-
NIVEL 1 0-11.025 Hz 22.050 Hz
A2 l D2
A
NIVEL 2 0-5.513 Hz 5.513-11.025
Hz
A3 l D3
A
NivEL 3 0-2.757 Hz 2.757-5.513
Hz
A4 l D4
A
NIVELA 0-1.379 Hz 1.379-2.757
Hz
AS l D5
A
NIVEL 5 0-690 Hz 690-1.379 Hz
A6 l l D6
NIVEL 6 0-345 Hz 345-690 Hz
\
A7 l l D7
NIVEL 7 0-173 Hz 173-345 Hz
» | e
A
NIVEL 8 0-87,2 Hz 87,2-173 Hz
NIVEL 9 0-44,1 Hz 44,1-87,2 Hz
A10 i D10
NIVEL 10 0-22,6 Hz 22,6-44,1 Hz
ALl l D11
A
NIVEL 11 0-11,3 Hz 11,3-22,6 Hz

Fonte — Autoria propria
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Apos o reconhecimento e extracdo das caracteristicas dos sinais sonoros, ainda com o
objetivo de reduzir esfor¢os computacionais, deve-se verificar se esses representam um padrao
de funcionamento da maquina para cada condigdo pré-estabelecida. Esses parametros ou
caracteristicas a serem extraidas sdo as condicdes de entrada da RNA a ser desenvolvida, onde
condizem o espectro de poténcia wavelet, dados de desvio-padrao, variancia e curtose para cada
sinal coletado. Os parametros para extracdo das caracteristicas devem variar de acordo com a
condicdo de funcionamento do equipamento. Deve-se estudar o comportamento dos sinais de
acordo com as condicGes de funcionamento pré-estabelecidas, para que assim, se possa

desenvolver a arquitetura final do classificador.

4.2.6.4 Definicdo e teste da arquitetura do classificador | ATIVIDADES 7.4 e 7.5

Nessa etapa inicia-se a definicdo da arquitetura do classificador para os padrbes de
funcionamento dindmico do equipamento referente as condi¢Ges pré-estabelecidas.
Desenvolveu-se uma rede neural artificial para classificacdo dos padrées identificados nos
sinais sonoros. Utilizou-se uma RNA do tipo perceptron multicamadas com algoritmo
backpropagation, onde optou-se pela utilizacdo desse tipo de arquitetura pelo fato de ter
apresentado boa repercussdo em pesquisas que abordam a mesma tematica.

Para o desenvolvimento da arquitetura do classificador, antes de mais nada, definiu-se
as classes de funcionamento do equipamento, com base no que se levantou na ATIVIDADE
4.3. Totalizaram-se trés classes de funcionamento, as quais foram divididas com a utilizacéo da
rotina em matlab. Posteriormente utilizou-se a funcdo nprtool do matlab para iniciar a
construcdo da RNA, que se trata de uma ferramenta exclusiva para construcao de arquiteturas
as quais tenham como objetivo o reconhecimento de padrées. A interface da ferramenta pode
ser visualizada na Figura 40.

Os dados de entrada para os sinais sonoros selecionados na construgdo da rede foram a
parcela de energia avaliada por meio do espectro de poténcia wavelet para o coeficiente de

detalhe D4 em percentil, o desvio-padréo, a variancia e o coeficiente de curtose.
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Figura 40 — Interface da ferramenta nprtool do matlab
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Fonte — Autoria prépria

Sobre os dados de saida da RNA, devem ser estipulados com base na severidade da
condicdo de funcionamento imposta ao equipamento, sendo assim tem-se trés configuracdes de
saida do classificador, sendo essas as severidades “leve”, “média” e “grave”. O diagrama de

blocos apresentado na Figura 41 expde os dados de entrada e as condicdes de saida
estabelecidas para a RNA.
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Figura 41 — Diagrama de blocos para apresentagdo dos dados de entrada e saida da RNA
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Fonte — Autoria propria

A determinacdo dos graus de severidade estabelecidos como classes de saida da RNA,
foram definidos tomando por base o comportamento dos sinais de vibragdo. Inicialmente
consultou-se a norma ISO 20816-9:2020 [Mechanical vibration — measurement and evaluation
of machine vibration — Part 9: Gear units], que pré-determina niveis de severidade para
acompanhamento de vibracdo em sistemas de reducdo por engrenagem, de modo que Seu
escopo limita a aplicacdo dos valores estipulados para redutores com poténcia nominal de 10kW
a 100 MW com velocidades de 0,5 Hz a 200 Hz. Sendo assim, o sistema tratado no presente
trabalho ndo se enquadra no escopo da referida norma. Existe uma norma da FUPAI (Fundagéo
de Pesquisa e Assessoramento a Industria) que trata de niveis de severidade em redutores por
meio de analise de vibracdo, conforme citado por Almeida (2008, p. 86), sendo que esses niveis
sdo baseados em amplitude na unidade de velocidade RMS, onde no presente trabalho a unidade
de medida para os espectros de vibracdo é em aceleracdo. Pelo gréfico de severidade de vibragao
para redutores, se consegue extrair uma importante informacdo, com o aumento da severidade
do dano, aproximadamente entre 80 e 800 Hz se intensificam os niveis de amplitude de vibracao
(vide Figura 42), consequentemente ocorre uma evolucdo na severidade do problema no

equipamento.
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Figura 42 - Gréafico FUPAI de severidade de vibracdo para redutores

-k
o
: -
8

1000

10

..
o
-
f
|
|

-~

NIVEL DE VIBRACAO (mm/s) - RMS

%10 i o0
FREQUENCIA DE VIBRAQAO
LEGENDA
Nivel A Engrenagens sem defeito (nivel 6timo)
Nivel B Engrenagens com pequenos defeitos (nivel toleravel)
Nivel C Engrenagens com defeitos (nivel permissivel)
Nivel D Engrenagens em perigo (parada imediata, corrigir com urgéncia — nivel em
alarme)

Fonte — Adaptado de Almeida (2008)

Devido as limitagbes supramencionadas quanto ao apoio técnico de normas nacionais e
internacionais para a determinacdo dos niveis de severidade para o sistema utilizado no presente
trabalho, mas tendo em vista o conhecimento da faixa de frequéncia onde se ha a evolugdo em
amplitude para redutores, as classes de severidade devem ser determinadas de acordo com a
inspecdo visual sobre o comportamento da maquina durante os ensaios, associado ao estudo
dos espectros de vibracdo coletados.

Tendo sido definidas as entradas e as saidas da rede, foram coletados um total de 50
amostras para cada condi¢do de funcionamento, onde utilizou-se 70% para treinamento da
RNA, 15% para validacdo e 15% para testes. A RNA, em um primeiro momento, deve possuir
apenas uma camada oculta, onde a quantidade de neurdnios utilizados nessa camada, define-se
mediante a quantidade que corroborar com a maior eficiéncia da rede. Para a camada oculta
definiu-se a fungdo de ativagdo tangente sigmoide e para a camada de saida a func¢éo softmax,

que também é do tipo sigmoide.
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A partir da rotina de matlab utilizada, extraida da nprtool, pode-se realizar a variacéo
da quantidade de neurdnios na camada oculta, a quantidade de amostras para treinamento,
validacao e teste e a funcéo de performance.

Para cumprimento da ATIVIDADE 7.4, define-se a arquitetura do classificador,
testando-se a eficiéncia da rede para cada arranjo de dados aplicados, no que diz respeito a
variagdo da quantidade de neurdnios na camada oculta. Para facilitar essa andlise, faz-se uso de
uma matriz de confusdo, conforme pode-se observar o exemplo na Figura 43, na qual informa
a eficiéncia da RNA em sua fase de treinamento, validacdo, testes e por fim, uma eficiéncia

global do sistema.

Figura 43 — Exemplo de matriz de confusdo com 8 classes de saida e demonstracdo de 100% de eficiéncia da
rede
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Fonte — Autoria propria

4.2.7 Estudo de caso para validacdo do sistema inteligente | ATIVIDADE 8

Na ATIVIDADE 8, apés o desenvolvimento do sistema inteligente e validado

experimentalmente, conforme tratado na ATIVIDADE 7, esse foi aplicado, por meio de um
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estudo de caso, em uma maquina transportadora, localizada em uma linha de producéo de
garrafas de uma fabrica de producdo de embalagens plésticas, localizada na cidade de
Queimadas-PB. O Fluxograma da Figura 44 resume as etapas a serem desenvolvidas na
ATIVIDADE 8.

Figura 44 - Fluxograma relativo a ATIVIDADE 8 da metodologia proposta para o desenvolvimento da pesquisa
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Fonte — Autoria prépria

Foram selecionados dois motoredutores do tipo coroa sem-fim - de caracteristicas
analogas ao utilizado na bancada de testes - de uma esteira para transporte de garrafas plasticas,
acoplada a uma maquina de injecéo de termoplasticos por sopro modelo PREMIUM FULL, da

fabricante Industrias ROMI S.A, conforme pode ser observado na Figura 45.



112

Figura 45 - Classificacdo dos redutores em analise pertencentes a esteira acoplada a maquina de injecdo
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Fonte — Autoria propria

Os motoredutores tem poténcia de 0,31 kW, com reducao de 1:50 da fabricante Cestari,
codigo de fabricagdo L0413402V38NW?2.

O microfone foi posicionado no mesmo local (em proximidade com o parafuso sem-fim
do sistema de reducdo) e distancia os quais foram utilizados na bancada de testes, as demais
particularidades quanto ao método da coleta dos sinais, seguiu o estabelecido na metodologia
proposta e aplicada na bancada experimental. Na Figura 46 pode-se observar o momento da
aquisicao dos sinais sonoros para o redutor 01.



113

Figura 46 - Aquisicdo dos sinais sonoros para o redutor 01

Fonte — Autoria propria

Foram coletados 10 sinais sonoros para cada redutor analisado. No momento da coleta
nenhuma outra maquina estava em funcionamento, apenas a esteira. Existiam ruidos de fundo
devido ao funcionamento de serras circulares para corte de pecas metalicas.

Tendo por encerradas as ATIVIDADES 7 e 8, é dada como vélida a proposta
apresentada a partir da concepcéo final do sistema inteligente, iniciando assim a redacgéo da tese
de doutorado, dando fim & ATIVIDADE 8.

Estando encerradas todas as fases, tem-se a divulgacao final do trabalho e a publicagéo
da pesquisa desenvolvida em meios de visibilidade internacional, conforme proposto pela
ATIVIDADE 9.
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5.0 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesse capitulo serdo abordados e discutidos os resultados obtidos ao longo das
atividades experimentais. Inicialmente, tem-se como principal abordagem a extracdo de dados
dos sinais, visando caracterizar um determinado padrdo na medida em que se intensifica a ma
condicdo de funcionamento do equipamento. Apos avaliadas as informagdes concedidas por
meio da analise de vibragdo, aplicacdo do espectro de poténcia wavelet e analise estatistica dos
sinais, se desenvolveu o classificador de padrdes almejando uma eficiéncia em pelo menos
95%, tendo como referéncia as arquiteturas apresentadas nas literaturas abordadas no capitulo
3. Por fim, tendo sido desenvolvido o classificador de padrdes, sendo esse uma RNA, realizou-
se um estudo de caso para validagdo do sistema em uma situagdo real, que remete a uma

aplicacdo em maquina industrial.

5.1 ANALISE DE VIBRACAO E ESPECTRO DE POTENCIA WAVELET SONOROS

Na Figura 46, pode-se observar o espectro bruto proveniente de um sinal de vibracéo
para a maquina funcionando com o motor a uma velocidade de 29,8 Hz (valor validado por
afericdo com tacOmetro). Para este, conseguiu-se evidenciar, que em se tratando do
funcionamento do equipamento em condi¢fes saudaveis (condigdo de referéncia), o
comportamento da frequéncia de engrenamento e seus harmoénicos estdo em acordo com o
exposto na literatura, conforme pode-se observar no Quadro 3, onde as condi¢cdes normais de
funcionamento de um sistema engrenado se configuram em uma maior amplitude da frequéncia
de engrenamento (aproximadamente 0,019g), e sua conseguinte reducdo em seus proximos
harmdnicos (2xFeng | 0,018g e 3xFeng | 0,015g). N&o se evidenciou bandas laterais e outros
picos de amplitude identificados que remetam a frequéncia de engrenamento ou frequéncia de
rotacdo do equipamento, outros picos evidenciados se tratam de frequéncias espurias. O
espectro apresentado na Figura 47, ¢ referente a coleta do sinal para o eixo “y” do acelerometro.
Sendo assim, atestamos, por meio de analise de vibracdo, que a bancada de testes se encontra

em bom estado de funcionamento.



Amplitude (g)

115

Figura 47 — Espectros de referéncia dos sinais brutos de vibragdo do funcionamento da bancada experimental a uma velocidade de rotagdo do motor em de 29,8 Hz
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Para o espectro sinais sonoros, ndo foi possivel a visualizacdo clara da frequéncia de
rotacdo e frequéncia de engrenamento, como se pode-se observar na Figura 48, houve um
destaque maior, em amplitude, para os harmonicos localizados em média e baixa frequéncia
(maior pico com amplitude em aproximadamente 0,0018). A energia no sinal esta localizada,
em sua maior parte, entre 300 e 1.500 Hz para o funcionamento do equipamento em sua
condicdo de referéncia. De acordo com a funcdo do matlab utilizada para leitura dos sinais
sonoros (audioread), a unidade de amplitude é adimensional, de modo que os valores sdo
normalizados entre 0 e 1, condicdo essa estabelecida na rotina montada.

Para cada condigdo de funcionamento da maquina, deve-se avaliar o comportamento
dessas frequéncias, para que assim as principais caracteristicas, que repercutam em um padréo
de funcionamento, sejam extraidas de modo a contribuir para uma construcéo valida e eficiente
do classificador.

De acordo com a analise do espectro de poténcia wavelet, onde em um primeiro
momento se avaliou 0 comportamento para todos os sinais sonoros de forma simulténea,
conforme exposto na Figura 49, constatou-se que a maior quantidade de energia nos sinais
concentra-se entre os coeficientes de detalhe 4 e 7, estando em maior relevancia no coeficiente
de detalhe 5 (D5). Nas condic¢des de mau funcionamento, onde espera-se um comportamento
mais instavel do equipamento, pbde-se evidenciar que aproximadamente 60% da energia
concentra-se no D5 (690-1.379 Hz). Os coeficientes de detalhe 4 e 5 permitem, de forma mais
clara, a visualizacdo da parcela de energia para as condi¢des de funcionamento estabelecidas.
A condicdo de referéncia, no D4 ha a concentragdo de aproximadamente 10% da energia do
sinal, no D5 esse valor vai para aproximadamente 45%.

Na Figura 42, conforme exposto no gréafico de severidade de vibracGes estabelecido por
normas da FUPALI, as amplitudes de vibracgdo se intensificam aproximadamente entre 80 e 800
Hz, o que se pode evidenciar na anélise do espectro de poténcia wavelet, que para condicfes de
funcionamento mais severas como sobrecarga e desalinhamento ocorre o aumento da parcela
de energia dentro dessa faixa.

Para que fique mais claro o comportamento espectral dos sinais sonoros, analisou-se as
FFTs (vide Figura 50) para cada condicdo de funcionamento aplicada ao sistema. Com isso foi
possivel identificar, que de fato, grande parte da energia dos sinais concentra-se entre 0
coeficiente D4 e D7, ou seja, entre 690 e 5.513 Hz. Sobre a condicdo de referéncia, pode-se
observar uma menor quantidade de energia em frequéncias mais altas, como por exemplo no
D4, o que fica claro no espectro de frequéncia, e a energia do sinal fica concentrada, entre
aproximadamente, 300 e 1000 Hz.
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Todas as mas condi¢cdes de funcionamento impostas ao sistema rotativo em tela
caracterizam o fendmenos de modulacéo, tendo em vista o contato indevido entre os dentes do
sistema engrenado, o que tem como efeito em um espectro o surgimento de bandas laterais, que
foi evidenciado na medida em que se aumentou a intensidade do mau funcionamento do
equipamento. Observou-se o surgimento de frequéncias espagadas no entorno de picos, de
modo que esse espacamento possui valores de aproximadamente 2,5 Hz, sendo essa a
frequéncia de rotacao do eixo de saida do redutor (frequéncia moduladora).



Figura 48 - Espectros de referéncia dos sinais brutos sonoros do funcionamento da bancada experimental a uma velocidade de rotagdo do motor em de 29,8 Hz
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Figura 49 - Relagdo entre a energia dos sinais sonoros e 0s coeficientes de detalhe wavelets
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Figura 50 - Espectros de frequéncia 3D dos sinais sonoros para as condi¢bes de funcionamento do equipamento de testes
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5.1.1 Analise dos espectros de vibracgao e poténcia wavelet | condicdo de sobrecarga

Para a condicdo de sobrecarga, em um primeiro momento, realizou-se uma analise de
vibracdo. Notou-se, que na medida em que se intensifica a condicdo de severidade do
equipamento de testes, destacam-se as bandas laterais, assim como as amplitudes da frequéncia
de engrenamento e seus harmonicos se intensificam, principalmente o 2xFeng.

Na Figura 51, onde é apresentado o espectro de frequéncia para analise de vibragdo do
equipamento de testes para a condi¢cdo denominada como sobrecarga leve, pode-se constatar
que comparando-se a condicdo de referéncia, a amplitude da frequéncia de engrenamento
evoluiu de aproximadamente 0,199 para 0,29g, assim a 2xFeng evoluiu de 0,019g para 0,031g.
Outras amplitudes de harmdnicos mais distantes se destacaram, como € o caso da frequéncia de
206,6 Hz (3,5xFeng), com o surgimento de bandas laterais espagadas em valor correspondente
ao da frequéncia moduladora (aproximadamente 2,5 Hz).

Para a condicdo de sobrecarga intermediaria, conforme pode ser observado na Figura
52, as amplitudes da frequéncia de engrenamento e dos seus harmdnicos, assim como o
surgimento de bandas laterais se intensificaram. A frequéncia de engrenameto marcou uma
amplitude aproximada de 0,035g, seu segundo harmonico (2xFeng) evoluiu de 0,031g — em
condicdo de sobrecarga leve — para 0,046g. Bandas laterais ficaram mais evidentes, tanto na
frequéncia de engrenamento, como em seus harménicos mais proximos e mais distantes, como
por exemplo em 117,34 Hz (2xFeng), 205,4 Hz (3,5xFeng) e 293,5 Hz (5xFeng).

Para a condicdo de sobrecarga severa, a frequéncia de engrenamento e seus harmonicos
mantiveram-se com amplitudes aproximadas do que se evidenciou para a condicdo de
sobrecarga intermediaria, como pode ser observado na Figura 53. A principal diferenca entre a
condicdo de sobrecarga intermediaria e severa foi a evolucdo das amplitudes e quantidades de
bandas laterais, 0 que corrobora para 0 aumento da energia do sinal.

Com base na avaliacdo realizada por meio da andlise de vibracdo, a condicdo de
sobrecarga imposta ao equipamento de testes, claramente traduz fenémenos de modulacéo de
frequéncias no sistema rotativo, tanto pelo surgimento e evolucdo das bandas laterais, como

também pelo aumento de amplitude da 2xFeng.
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Figura 51 — Espectro de frequéncia para analise de vibragcdo em condicéo de sobrecarga leve
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Figura 52 - Espectro de frequéncia para analise de vibragdo em condicdo de sobrecarga intermediaria
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Figura 53 - Espectro de frequéncia para analise de vibracdo em condi¢do de sobrecarga severa
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Tendo sido realizada a analise dos espectros de vibragdo, também se realizou a avalia¢do
dos espectros sonoros. Para o espectro de poténcia wavelet, como pode ser observado na Figura
54, para a condicdo de referéncia do equipamento de testes, a maior parcela de energia esta
localizada no D5 (690-1.379Hz), onde as condicGes de instabilidade se apresentam com uma
maior parcela de energia (da ordem de 50~60%) quando comparadas a condicéo de referéncia.
De forma anéloga ocorre no detalhe D4 (1.379-2.757Hz), sendo que no D4 o aumento da
parcela de energia se apresenta de uma forma mais coerente, levando-se em consideragao o seu
aumento na medida em que a severidade da méa condicao de funcionamento evolui.

Para as condicBes de sobrecarga leve e intermediaria, no D4, as parcelas de energia
apresentam-se com valores 12,03% e 13,79, respectivamente. Para a condi¢do de sobrecarga
severa, essa parcela evolui para quase 19,69%.

Verificou-se, conforme apresentado na Figura 55, que as informacdes relevantes do
espectro sonoro se localizam entre 0 — 3.000 Hz. Na medida em que se evolui a condicdo de
carregamento, de forma clara, no espectro de frequéncia, se consegue visualizar o0 aumento da
densidade espectral nos D4 e D5.

Na Figura 56, pode-se observar a analise dos sinais sonoros no dominio do tempo, onde
constatou-se 0 aumento da amplitude e quantidade dos pulsos na medida em que se aumenta a
condicdo de carregamento. O valor RMS em amplitude para a condicao de referéncia (Xms) foi
de 0,0147, onde para a as condi¢cdes de sobrecarga leve, intermediaria e severa foram de
respectivamente 0,0293, 0,040 e 0,0526.

Esse aumento de energia se da tanto pelo aumento das amplitudes dos harmonicos da
frequéncia de engrenamento, como também pelo surgimento e evolucdo da amplitude das
bandas laterais, analogamente ao que ocorre nos espectros apresentados decorrentes da analise
de vibracdo. Na Figura 57, pode-se observar o espectro sonoro para a condi¢cdo de sobrecarga
severa, onde pode-se evidenciar amplitudes referentes a harmodnicos da frequéncia de

engrenamento, assim como a ocorréncia de bandas laterais no valor da frequéncia moduladora.
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Figura 54 - Relacdo entre a energia dos sinais sonoros e os coeficientes de detalhe wavelets para condi¢des de referéncia e sobrecarrega
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Figura 55 - Espectros de frequéncia sonoros 3D para as condi¢des de referéncia e sobrecarga
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Figura 56 - Comparacdo dos sinais no dominio do tempo para as condi¢des de referéncia e sobrecarga
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Figura 57 - Espectro de frequéncia sonoro para condi¢do de sobrecarga severa com harménicos da frequéncia de engrenamento e bandas laterais
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5.1.2 Analise dos espectros de vibragao e poténcia wavelet | condi¢cdo de desalinhamento
paralelo

Para a andlise de vibracdo realizada nas condi¢Ges de desalinhamento paralelo, se
evidenciou o aumento da amplitude dos harménicos da frequéncia de engrenamento na medida
em que se evolui a condicdo de severidade no equipamento de testes. As bandas laterais ndo
surgiram na mesma propor¢do que para condicdo de sobrecarga, mas na medida em que se
intensificou a condicdo de desalinhamento paralelo foram surgindo bandas laterais mais
espacadas.

Na Figura 58, pode-se observar o espectro de frequéncia obtido por analise de vibracdo
para condigéo de desalinhamento paralelo leve, de modo que a frequéncia de engrenamento e a
de rotacdo da maquina se apresentam com amplitudes proximas, destacando-se a 2xFeng com
amplitude em aproximadamente 0,043g. Outros harménicos, tanto da frequéncia de rotacéo,
como também da frequéncia de engrenamento receberam destaque nessa analise devido as altas
amplitudes, como é o caso da 2,5xFeng, 3xFeng e 3,5xFeng. Para essa condi¢do de
funcionamento, ndo se evidenciou o surgimento de bandas laterais.

Para a condicdo de desalinhamento paralelo intermediario, conforme se pode observar
na Figura 59, apresentou um comportamento dos harménicos da frequéncia de engrenamento e
frequéncia de rotacdo analogo ao da condicdo anterior, tendo por diferenga 0 aumento das
amplitudes em harmonicos da frequéncia de engrenamento, como por exemplo para 2xFeng,
onde houve uma evolucao de 0,043g para aproximadamente 0,083g. Também evidenciou-se
que se iniciou, de forma discreta, o surgimento de bandas laterais.

Na condicdo de desalinhamento paralelo severo, a evolugéo da amplitude da 2xFeng
continuou aumentando de 0,083g para 0,1g. As bandas laterais ficaram mais evidentes, como
pode-se observar na Figura 60.

Assim como para a condi¢cdo de sobrecarga, 0 comportamento dos harmonicos da
frequéncia de engrenamento, principalmente da 2xFeng, e o surgimento de bandas laterais
também caracterizam fendémenos ligados a modulacédo de frequéncia decorrentes de problemas
de excentricidade no conjunto rotativo, um dos motivos pode ser o surgimento de folgas
inadequadas entre os dentes no momento em que se intensifica a m& condicdo de

funcionamento.
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Figura 58 - Espectro de frequéncia para andlise de vibracdo em condicao de desalinhamento paralelo leve
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Figura 59 - Espectro de frequéncia para analise de vibragdo em condicéo de desalinhamento paralelo intermediario
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Figura 60 - Espectro de frequéncia para analise de vibragdo em condicao de desalinhamento paralelo severo
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Tendo sido realizada a anélise dos espectros de vibragdo, também se realizou a avalia¢do
dos espectros sonoros. Para o espectro de poténcia wavelet, como pode ser observado na Figura
61, assim como para a condicao de referéncia do equipamento de testes, a maior parcela de
energia esta localizada no D5 (690-1.379Hz), onde as condi¢6es de instabilidade se apresentam
com uma maior parcela de energia nesse coeficiente quando comparadas a condi¢do de
referéncia, sendo que para todas as condi¢des de funcionamento, os valores se apresentaram
bem proximos. No D4 (1.379-2.757Hz), também se pdde visualizar a evolucdo da parcela de
energia na medida em que se intensifica a condicao de desalinhamento, de modo que a condicao
de desalinhamento severo assumiu uma maior parcela de energia que as demais. Para as
condicOes de sobrecarga leve e intermediaria, no D4, apresentam-se com valores de 13,03% e
11,87% da parcela de energia, j& para a condi¢do de sobrecarga severa, essa parcela evoluiu
para aproximadamente 17,77%.

Verificou-se, conforme apresentado na Figura 62, assim como para a condi¢do de
sobrecarga, que as informac0es relevantes do espectro sonoro se localizam entre 0 — 3.000 Hz.
Na medida em que se evolui a condicdo de desalinhamento paralelo, de forma clara, no espectro
de frequéncia, se consegue visualizar o aumento da densidade espectral nos D4 e D5.

Na Figura 63, pode-se observar a analise dos sinais no dominio do tempo, onde
constatou-se 0 aumento de amplitude nos sinais na medida em que se intensifica a condi¢éo de
desalinhamento. Diferentemente do que houve para a condicdo de sobrecarga, para os sinais no
dominio do tempo se evidenciou uma menor quantidade de pulsos, assim como no dominio da
frequéncia uma menor quantidade de bandas laterais. O valor RMS em amplitude para a
condicdo de referéncia (Xims) foi de 0,0147, onde para a as condi¢fes de desalinhamento
paralelo leve, intermediario e severo foram de respectivamente 0,0341, 0,0364 e 0,0597.

Esse aumento de energia na medida em que se intensifica a condigdo de desalinhamento,
se d&, principalmente, devido ao aumento da amplitude dos harménicos da frequéncia de
engrenamento e da frequéncia de rotacdo, houve também o surgimento e o aumento da
intensidade de bandas laterais, mas ndo na mesma magnitude que para a condicdo de
sobrecarga. Na Figura 64, pode-se observar o espectro de frequéncia para a condicdo de
desalinhamento severo, onde se apresentam altas amplitudes dos harmdnicos das frequéncias

de rotacdo e engrenamento, assim como o surgimento de algumas bandas laterais.
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Figura 61 - Relacdo entre a energia dos sinais sonoros e os coeficientes de detalhe wavelets para condicGes de referéncia e desalinhamento paralelo
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Figura 63 - Comparagéo dos sinais no dominio do tempo para as condi¢Ges de referéncia e desalinhamento paralelo
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Figura 64 - Espectro de frequéncia sonoro para condi¢do de desalinhamento paralelo com harménicos da frequéncia de engrenamento e bandas laterais
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5.1.3 Analise dos espectros de vibracao e poténcia wavelet | condi¢do de desalinhamento
misto

Para a andlise de vibracao realizada nas condi¢des de desalinhamento misto (Figuras 65,
66 e 67), se evidenciou um comportamento anadlogo a condicéo de desalinhamento paralelo, de
modo que a sinal de vibracdo se apresentou menos ruidoso. Conferindo a presenca de
modulagdes no sistema rotativo na medida em que se evolui os desalinhamentos, nos espectros
de vibragéo ainda se continua em destaque o aumento de amplitude da 2xFeng.

Houve uma particularidade para a condigcdo de ensaios com desalinhamento misto, de
modo que o equipamento de testes apresentou limitacdes técnicas, onde o desalinhamento
angular, na medida em que se evoluia ndo agravava a severidade de funcionamento do
equipamento na mesma proporcao que o desalinhamento paralelo. O acoplamento flexivel
utilizado, na medida em que suas cubas se distanciavam angularmente, promovia um
afastamento entre os eixos, que dificultava a evolucgdo da condi¢do de desalinhamento paralelo
e limitava o contato entre 0s eixos para 0 movimento rotativo.

Na Figura 65, pode-se observar o espectro de frequéncia obtido por analise de vibracao
para condicdo de desalinhamento misto leve, onde a frequéncia de engrenamento se apresentou
com uma baixa amplitude, mas em contrapartida destacou-se a 2xFeng com amplitude em
aproximadamente 0,044g. Outros harménicos, tanto da frequéncia de rotagcdo, como também
da frequéncia de engrenamento recebem destaque nessa analise devido as altas amplitudes,
como é o caso da 1,5xFeng, 2,5xFeng e 3,5xFeng. Para essa condi¢do de funcionamento, ndo
se evidenciou o surgimento de bandas laterais.

Para a condicdo de desalinhamento misto intermediério, conforme se pode observar na
Figura 66, a frequéncia de engrenamento se apresentou com uma maior amplitude do que a da
condicdo anterior, evoluindo de 0,044g para aproximadamente 0,05g, assim como houve a
elevacdo em amplitude da 2xFeng e 3xFeng. Nesta condicao de ensaio se constatou a ocorréncia
discreta de bandas laterais no entorno da 2xFeng, onde seu espagamento condiz com o valor da
frequéncia moduladora (aproximadamente 2,5 Hz).

Na condicéo de desalinhamento paralelo misto severo, aamplitude na 2xFeng continuou
por evoluir, estacionando em aproximadamente 0,072g, assim como a frequéncia de
engrenamento e demais harménicos evoluiram em amplitude. No espectro de frequéncia da
Figura 67, pode ser observada uma maior incidéncia de bandas laterais, como por exemplo no
entorno da frequéncia de engrenamento, em 2xFeng, 3xFeng e 4xFeng, mas todas ainda com

baixa amplitude.
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Figura 65 - Espectro de frequéncia para analise de vibragdo em condicéo de desalinhamento misto leve
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Figura 66 - Espectro de frequéncia para anlise de vibragdo em condicdo de desalinhamento misto intermediério
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Figura 67 - Espectro de frequéncia para analise de vibragdo em condicéo de desalinhamento misto severo

cia | Andlise de Vibragéo | Desalinhamento Misto Severo

142

Resposta Frequén
I

|

Bandas laterais

2xl:'en —» X:118.2
g . ¥ 0.07256 Z,SXFeng
X 1478
¥ 0.06214
n
3xFeng
X 1774
Y: 0.04268
n 2365 g 4XFBIIg
: 0.03901
|
Feng
\ 3,5xFeng
- 59,1
¥ 0.02026
"
X: 1233 ~T172.3
¥: 0.007575 ' 0.008024
[ ] [
R J ‘x:zsm
v 0.004751 ¥
50 100 150 200 250 o

Frequéncia (Hz)

Fonte — Autoria propria

350



143

Apos a andlise dos espectros de vibracdo, também se realizou a avaliagdo dos espectros
sonoros. Para o espectro de poténcia wavelet, como pode ser observado na Figura 68, assim
como para a condicao de referéncia do equipamento de testes, a maior parcela de energia esta
localizada no D5 (690-1.379Hz), onde as condicGes de instabilidade se apresentam com uma
maior parcela nesse detalhe quando comparadas & condicdo de referéncia, sendo que as
condicBes de desalinhamento intermediario e severo encontra-se com valores bem proximos
(aproximadamente 65%). No D4 (1.379-2.757Hz), também se pdde visualizar a evolucdo da
parcela de energia na medida em que se intensifica a condi¢do de desalinhamento, de modo que
a condicdo de desalinhamento severo assumiu uma maior parcela de energia do que as demais.
Mesmo a condigdo mais severa assumindo uma parcela superior as demais, no D4 a parcela de
energia para todas as condic¢des de desalinhamento assumiram valores entre 12 e 15%.

Verificou-se, conforme apresentado na Figura 69, assim como para as condi¢fes de
sobrecarga e desalinhamento paralelo, que as informagdes relevantes do espectro sonoro se
localizam entre 0 — 3.000 Hz. Na medida em que se evolui a condicéo de desalinhamento misto,
de forma clara, no espectro de frequéncia, se consegue visualizar o aumento da densidade
espectral nos D4 e D5. Na comparacdo entre 0s espectros, assim como para as condi¢des
analisadas anteriormente, se consegue constatar uma maior densidade espectral ao longo da
faixa de frequéncia escolhida para o grafico.

Na Figura 70, pode-se observar a andlise dos sinais no dominio do tempo, onde
constatou-se o aumento de amplitude para todas as condi¢cdes de desalinhamento misto quando
comparado a condicao de referéncia. O valor RMS em amplitude para a condicdo de referéncia
(Xrms) foi de 0,0147, onde para a as condicdes de desalinhamento misto leve, intermediario e
severo foram de respectivamente 0,0330, 0,0310 e 0,0322.

Na Figura 71, pode-se observar a presenca de varios harménicos da frequéncia de
engrenamento e de rotagdo que compOem a parcela de maior densidade do espectro de
frequéncia sonoro. Para essa condi¢do constatou-se o surgimento de bandas laterais menos

evidentes que para as condi¢cdes de maior severidade de sobrecarga e desalinhamento paralelo.



70

60

50

parcela de energia (%)
IS
o

w
S

20

144

Figura 68 - Relacdo entre a energia dos sinais sonoros e os coeficientes de detalhe wavelets para condigdes de referéncia e desalinhamento misto
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Figura 69 - Espectros de frequéncia sonoros 3D para as condi¢des de referéncia e desalinhamento misto
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Figura 71 - Espectro de frequéncia sonoro para condi¢do de desalinhamento misto com harménicos da frequéncia de engrenamento e frequéncia de rotacdo
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5.1.4 Analise dos espectros de vibracao e poténcia wavelet | condi¢do de desbalanceamento

Para as condicdes de desbalanceamento, de uma forma geral, a partir do espectro obtido
por anélise de vibracdo, evidenciou-se em destaque a frequéncia de engrenamento e o0 seu
terceiro harmdnico (3xFeng).

Na Figura 72, onde analisou-se a condi¢do de desbalanceamento estatico, a frequéncia
de engrenamento ganhou destaque com uma amplitude de 0,026g, amplitude essa um pouco
superior as constatadas nas analises da condigdo de referéncia. A 3xFeng se apresentou com
uma amplitude em aproximadamente 0,014g, estando na condigdo de desbalanceamento
estatico, menos expressiva que para as demais condi¢des de desbalanceamento, e tambem com
valor préximo ao obtido na condicdo de referéncia.

Na Figura 73, que se trata da condicédo de desbalanceamento acoplado, onde a frequéncia
de engrenamento e a 3xFeng aparecem em destaque. A Feng manteve-se com amplitude de
0,026g e a 3xFeng elevou-se para 0,03g. Para esta condi¢cdo alguns outros harmonicos se
apresentaram, mas de forma instavel, ou seja, para todos os sinais coletados esses ndo se
apresentavam de forma constante. Houve o surgimento de bandas laterais no entorno da 3xFeng
correspondente ao valor de duas vezes a frequéncia moduladora.

Na condicdo de desbalanceamento dinamico, como pode ser observado na Figura 74,
manteve-se 0 mesmo padrdo das condicBes anteriores, de modo que a frequéncia de
engrenamento se apresentou com maior amplitude, aproximadamente 0,03g e a 3xFeng com
0,025g. Também se evidenciou o surgimento de bandas laterais no entorno da frequéncia de
engrenamento.

Ao contrario das demais condicdes avaliadas, o desbalanceamento ndo apresentou
instabilidade em mesmas proporcdes, por limitacfes técnicas do equipamento de testes. Mas
algumas condices visualizadas no espectro de vibracdo caracterizam problemas relacionados
a excentricidade, como o surgimento de bandas laterais e 0 aumento de amplitude da 3xFeng.
Também informagdes que podem remeter a possiveis desgastes nos dentes, em virtude da
evolugdo em amplitude da frequéncia de engrenamento e seus harmonicos, tendo em vista que
0s testes para desbalanceamento foram os ultimos a serem realizados.

Mesmo com esses apontamentos de possiveis problemas no sistema rotativo, os valores
obtidos por analise de vibragcdo ainda se aproximam bastante do apresentado na condigédo de

referéncia, o que tambem foi constatado visualmente no momento dos experimentos.
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Figura 73 - Espectro de frequéncia para andlise de vibra¢do em condicéo de desbalanceamento acoplado
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Figura 74 - Espectro de frequéncia para analise de vibragdo em condicao de desbalanceamento dindmico
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Para a andlise do espectro de poténcia wavelet referente as condi¢cdes de
desbalanceamento, todas apresentaram-se com as parcelas de energia abaixo da condicdo de
referéncia, tanto no D4 (1.379-2.757Hz | abaixo de 10%) como no D5 (590-1.379Hz | abaixo
de 46%), conforme pode ser visualizado na Figura 75. Na andlise de vibracdo se evidenciou
que os valores de amplitude da frequéncia de engrenamento ficaram também proximos aos da
condicdo de referéncia, bem como os valores em amplitude da frequéncia de rotagdo é muito
baixa, em virtude também de que o acalerdmetro foi instalado na caixa de reducédo e ndo no
motor, sendo assim é de se esperar que a frequéncia de engrenamento se apresente com valores
em amplitude superiores ao da frequéncia de rotacao.

Avaliando os espectros de frequéncia sonoros apresentados na Figura 76, pode-se
constatar que se apresentam com o comportamento, em densidade espectral, andlogo ao da
condicdo de referéncia.

Para a avalia¢do dos sinais no dominio do tempo, evidenciou-se que para as condi¢es
de desbalanceamento ocorre uma maior quantidade de pulsos, tendo em vista que as amplitudes
sdo proximas da condicdo de referéncia, como pode ser visto na Figura 77. Esses pulsos em
destaque caracterizam uma maior quantidade de energia concentrada em uma pequena faixa de
frequéncia. O valor RMS em amplitude para a condicao de referéncia (Xrms) foi de 0,0147, onde
para a as condicdes de desbalanceamento estatico, acoplado e dindmico foram de
respectivamente 0,0231, 0,0178 e 0,0226. Foram os valores médios em que mais se
aproximaram das condicdes de referéncia, quando se comparados as demais condicGes de
funcionamento do equipamento de testes.

Na Figura 78, podem ser visualizadas as componentes dos harmonicos da frequéncia de
engrenamento no espectro de frequéncia sonoro. Em termos de acompanhamento visual “in
loco”, nao foi notavel a evolugdo do mau funcionamento da maquina para a condi¢do de
desbalanceamento quando se comparada as condi¢Ges de sobrecarga e desalinhamentos, em
virtude de limitacOes técnicas do equipamento de testes, as massas acopladas aos discos ndo
foram suficientes para provocar desbalanceamentos em proporcdes de severidade analogas as
condi¢bes levantadas anteriormente. Por analise de vibracdo, mesmo com as limitacGes
supramencionadas, com base no aumento da Feng e da 3xFeng, assim como o surgimento de
bandas laterais para algumas condi¢cdes de funcionamento, como 0s desbalanceamento
acoplado e dinamico, se pdde constatar a presenca de possiveis irregularidades no
funcionamento do sistema rotativo a titulo de andlise sonora. Em virtude da velocidade de
rotacdo do eixo de saida ser baixa, contribui para a dificuldade na evolucdo do

desbalanceamento, pois sua intensificacao esta relacionada ao aumento dessa velocidade.
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Figura 77 - Comparacéo dos sinais no dominio do tempo para as condi¢des de referéncia e desbalanceamento
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Figura 78 - Espectro de frequéncia sonoro para condi¢do de desalinhamento misto com apontamento de alguns harmonicos da frequéncia de engrenamento
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5.1.5 Resumo dos parametros avaliados por analise de vibracao, analise sonora e espectro
de poténcia wavelet

Na Tabela 7 sdo apresentados os principais parametros avaliados e discutidos, com base
na analise de vibracdo, analise do sinal sonoro no dominio do tempo e dos espectros de poténcia

wavelet, do redutor do tipo coroa sem-fim.

Tabela 7 - Principais parametros avaliados por andlise de vibracdo, analise de som e espectros de poténcia

wavelet
Andlise de vibracio Andlise de Analise do espectro de
¢ som poténcia wavelet
Cor_1di(;éo de Parcela Parcela
funcionamento Amplitude | Amplitude | Amplitude Bandas de de
. Xrms . .
Feng 2xFeng 3xFeng laterais energia energia
no D4 no D5
Referéncia 0,019¢g 0,019¢g 0,013¢g Nao 0,0147 10,33% 46,02%
Sobrecarga leve 0,029g 0,031g 0,025¢g Sim 0,0293 12,03% 55,65%
Sobrecarga 0,034g 0,046 - Sim 0,0400 13,79% | 59,39%
intermediaria
Sobrecarga severa 0,032g 0,0469g - Sim 0,0526 19,69% 50,85%
Desalinhamento 0,012g 0,043g 0,021g Néo 0,0341 13,03% | 56,66%
paralelo leve
Desalinhamento
paralelo 0,014g 0,083g 0,0369 Sim 0,0364 11,87% 56,98%
intermediario
Desalinhamento : 0 0
paralelo severo 0,038g 0,100g 0,071g Sim 0,0597 17,77% 56,27%
Desalinhamento 0,003g 0,044g - Néo 0,0330 12,66% | 65,17%
misto leve
Desalinhamento
misto 0,005g 0,050g 0,041 Sim 0,0310 14,04% 65,20%
intermediario
Desalinhamento ; o o
misto severo 0,020g 0,073g 0,043g Sim 0,0322 12,06% 53,95%
Desbalanceamento | 5 )¢ - 0,014 N3o 0,0231 6,78% | 38,26%
estatico 0208 0190 ' ' '
Desbalanceamento |, ;57 - 0,03g Sim 0,0178 758% | 42,25%
acoplado
DeSbg.'aE‘CE?‘me“to 0,03g - 0,025¢ sim 0,0226 710% | 4521%
indmico

Fonte — Autoria prépria
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De acordo com os parametros apresentados na Tabela 7, pode-se concluir que, pelos
espectros de vibracdo para as condi¢des de sobrecarga e desalinhamento, na medida em que se
evolui a mé condicdo de funcionamento, tem-se a evolugdo da amplitude na frequéncia de
engrenamento e no seu segundo harménico (2xFeng), assim como o surgimento de bandas
laterais. Sobre o valor quadratico médio da amplitude (Xms) para o sinal no dominio do tempo,
essa tambem evolui na medida em que se intensifica a ma condicdo de funcionamento, como
pode ser visto na Tabela 7, todos os valores se apresentaram superiores ao da condicdo de
referéncia. Na anélise do espectro de poténcia, se pode constatar que todas as mas condicdes
de funcionamento apresentaram uma parcela de energia maior do que a condigdo de referéncia,
com excecdo das condigcOes de desbalanceamento. As condi¢bes de desalinhamento e
sobrecarga, para o0 D4 sempre apresentaram sua parcela de energia acima de 11%, no D5 acima
de 50%. CondicGes, onde visualmente geraram uma instabilidade mais severa ao equipamento,
como a condicao do sobrecarga e desalinhamento paralelo severos, evidenciou-se também uma

parcela de energia mais acentuada no coeficiente D4 (entre 17% e 18%).

5.2 ANALISE ESTATISTICA

Além da analise de energia dos sinais sonoros por meio do espectro de poténcia wavelet,
também se realizou a anélise estatistica desses. Os célculos em utilizacdo nessa andlise foram
os de desvio-padrao, variancia e coeficiente de curtose.

A andlise estatistica foi realizada para o sinal sonoro bruto e no dominio do tempo, pois
evidenciou-se que o0s resultados eram muito semelhantes para quando realizados

exclusivamente com o coeficiente D4.

5.2.1 Desvio padréo e variancia

Para cada condicdo de funcionamento do equipamento de testes, realizou-se o célculo
de desvio-padrao e variancia, os resultados podem ser observados nas Figuras 79 e 80.

Para todas as formas de funcionamento pré-estabelecidas, exceto para a condicdo de
desalinhamento misto, conseguiu-se evidenciar a evolucéo do desvio padrdo na medida em que
se intensifica a severidade das condi¢fes de mau funcionamento.

Sobre o desalinhamento misto, devido as limitagdes técnicas do equipamento, ndo se
conseguiu evoluir a severidade dessa condicdo, da mesma forma que para a condicdo de

sobrecarga e desalinhamento paralelo, conforme ja mencionado. Mesmo com essa interferéncia
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minima, os indicios da problemética de desalinhamento sdo evidentes nos sinais, tanto como
pdde ser visualizado via analise de vibracdo, como também pelo aumento da parcela de energia
do sinal, comparando-se a condi¢cdo de referéncia, conforme apresentado na se¢do anterior,
assim como a propria evolugdo nos valores de desvio-padrdo, variancia e Xrms.

Sobre a condicdo de desbalanceamento, também néo se pdde evidenciar 0 aumento nos
valores de desvio padréo e variancia, como aconteceu nas demais condigdes de funcionamento.
Isso se deu pelo fato de que, em virtude de limitacbes técnicas do equipamento, o
desbalanceamento inserido ndo foi suficiente para que, por meio da analise dos sinais sonoros,
se conseguisse evidenciar alguma informacdo que corroborasse para a deteccdo de uma méa
condi¢do de funcionamento, como ocorreu nos espectros obtidos por analise de vibracdo. A
titulo de inspecdo visual, o equipamento de testes, no momento das condi¢des de trabalho com
desbalanceamento, muito se aproximava da condicédo de referéncia.

Os valores obtidos para desvio-padréo e variancia, em todas as demais condigdes de
mau funcionamento do equipamento, se apresentaram acima do valor obtido para a condicéo
de referéncia. Sendo comprovado que ao gerar determinada instabilidade na maquina, na
medida que essa evolui, com o aumento da amplitude dos harménicos da frequéncia de
engrenamento e/ou rotacdo e o surgimento e evolucdo das bandas laterais, corrobora para que
haja uma dispersdo dos valores e esses se afastem do valor médio.

Em virtude de a variancia ser o quadrado do desvio-padrdo, pode-se evidenciar uma

maior sensibilidade na evolucédo dos valores, conforme apresentado na Figura 80.
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Figura 79 - Valores de desvio-padrdo para as condi¢des de funcionamento estabelecidas para o equipamento de testes
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Figura 80 - Valores de variancia para as condi¢fes de funcionamento estabelecidas para o equipamento de testes
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5.2.2 Curtose

Para a analise estatistica via curtose, evidenciou-se que todos os valores obtidos dos
coeficientes de curtose para as condi¢des de funcionamento do equipamento foram maiores que
3, 0u seja, a curva caracteriza-se como leptocurtica. A Figura 81 ilustra o gréfico para os valores
dos coeficientes de curtose para cada condi¢do de funcionamento do equipamento.

Observando a Figura 76, pode-se constatar que as condi¢des que apresentaram uma
menor instabilidade de funcionamento, sendo as de referéncia e os desbalanceamentos, se
destacaram por um maior valor do coeficiente de curtose. Esse feito se da, pelo fato de que as
caudas da distribuicdo sdo mais suaves, a frequéncia de ocorréncia de pontos mais distantes da
média é maior. Para condigdes menos severas, como as supramencionadas, a maior quantidade
de energia ou densidade espectral se deposita em uma determinada faixa de frequéncia (de 20
a 1.500 Hz aproximadamente), valores esses que se distanciam muito da média e corrobora para
0 aumento do coeficiente de curtose.

Condicbes mais severas de funcionamento, tendem a apresentar uma densidade de
energia mais uniforme ao longo do espectro, elevando o valor médio e estando mais proximos
da média do que para condigdes menos severas, mas mesmo assim ainda se caracterizam como

uma distribuicéo leptocurticas para a analise realizada, como pode ser observado na Figura 80.
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Figura 81 - Valores do coeficiente de curtose para as condi¢Bes de funcionamento estabelecidas para o equipamento de testes
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Na Tabela 8 sdo apresentados os valores obtidos de desvio-padrdo, variancia e

coeficiente de curtose para as condi¢des de funcionamento estabelecidas.

Tabela 8 - Valores de desvio padrdo, variancia e coeficiente de curtose obtidos para as condi¢des de

funcionamento estabelecidas ao equipamento de testes

Condicéo de funcionamento Desvio padrdo Varidncia Coeficiente de curtose
Referéncia 0,01470 0,00022 6,20580
Sobrecarga leve 0,02930 0,00086 4,91640
Sobrecarga intermedidria 0,04000 0,00160 5,37260
Sobrecarga severa 0,05260 0,00280 5,15980
Desalinhamento paralelo leve 0,03410 0,00120 5,07820
Desalinhamento paralelo intermedirio 0,03640 0,00130 5,15990
Desalinhamento paralelo severo 0,05970 0,00360 4,61090
Desalinhamento misto leve 0,03300 0,00100 5,04870
Desalinhamento misto intermediério 0,03100 0,00096 5,10200
Desalinhamento misto severo 0,03220 0,00100 5,35570
Deshalanceamento estatico 0,02310 0,00053 7,19040
Desbalanceamento acoplado 0,01780 0,00032 8,92390
Desbalanceamento dindmico 0,02260 0,00051 9,24900

Fonte — Autoria prépria

5.3 RESULTADOS DO CLASSIFICADOR DE PADROES

5.3.1 Construcdo da arquitetura da RNA

Com base nos dados coletados e analisados, pode-se elaborar a arquitetura do

classificador de padrdes para reconhecimento da condicao de severidade de funcionamento do

equipamento.

Por meio da analise de densidade espectral, concluiu-se que o aumento da severidade

da condigdo de funcionamento esta vinculado ao aumento de energia no coeficiente de detalhe

wavelet em seu nivel 4 (D4). De acordo com a analise estatistica, 0 aumento do desvio-padrdo

e variancia aumentam na propor¢cdo em que se intensifica a severidade da ma condicéo de

funcionamento do equipamento. Por fim, para os coeficientes de curtose, verificou-se que se

reduz na medida em que a severidade de funcionamento evolui.



165

Com base nas informacdes supra, sdo definidos como dados de entrada da RNA 0s
valores da parcela de energia no coeficiente de detalne D4, desvio-padréo, variancia e
coeficiente de curtose.

De uma forma geral, contatou-se que algumas condi¢cdes de funcionamento sdo mais
preocupantes, a titulo de severidade, como é o caso do desalinhamento paralelo e da sobrecarga
severos. Outras condicBes apresentaram-se com uma severidade em niveis intermediarios,
quando comparados a condicdo de referéncia e as condi¢cdes de desalinhamento paralelo e
sobrecarga severos, enquanto outros valores muito se aproximaram da condicdo de referéncia
da méquina, concluindo-se sobre as limitagdes do equipamento de testes, como foi 0 caso dos
desbalanceamentos.

A classificagdo das trés classes de reconhecimento de severidade (“leve”, “média” e
“grave”), se deu ndo so pela avaliacdo do comportamento dos dados via andlise sonora. Na
anélise de vibracdo, também se constatou que com 0 aumento da severidade da ma condicéo de
funcionamento, a frequéncia de engrenamento, assim como seus harmoénicos e bandas laterais
aumentam em amplitude e tornam-se mais evidentes. Com isso, foram estabelecidas condicdes
limites para classificar as condi¢bes de funcionamento do equipamento, conforme pode-se
observar no Quadro 10.

Conforme exposto no Quadro 10, as informacgfes obtidas para determinacdo dos
intervalos de delimitacdo das classes de funcionamento foi, para a analise de vibracdo, a
evolucdo da amplitude do segundo harménico da frequéncia de engrenamento (2xFeng), e para
a analise sonora, baseando-se nos valores da analise de vibragdo, intervalos pré-definidos da
parcela de energia no coeficiente D4, desvio-padrdo, variancia, coeficiente de curtose e valor

médio de amplitude RMS do sinal sonoro no dominio do tempo.
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Quadro 10 - Definicdo das classes de reconhecimento do classificador e mensagem de exibicéo para prescri¢do

Limites
estabelecidos para

analise de vibragéo

Limites estabelecidos para analise de som

Classe

Condicéo de funcionamento

Mensagem exibida no classificador de

. Amplitude inseridas nos intervalos de .
Parcela de . . . Coeficiente . . ) . padréo
. . Desvio-padrao Variancia do sinal severidade pré-estabelecidos
Amplitude 2xFeng energia no D4 De Curtose
(DP) (VAR) sonoros
(PD4) (K)
(Xrms)
MAQUINA EM CONDIGAO DE
0.001 Referéncia FUNCIONAMENTO DE BAIXA
<
0,001g <Feng < 0,01% <PD4 < 0,001 <DP < 0,000001 < 6<K % B Desbalanceamento dinamico SEVERIDADE
< rms <
0,029g 11% 0,028 VAR <0,0008 0.030 Desbalanceamento acoplado [Caso ndo haja evolugao na severidade
' Desbalanceamento estatico sobre e_l_condlgao,de_ fqnc[opamento,
verificar possiveis indicios de
desalinhamento e/ou sobrecarga]
MAQUINA EM CONDICAO DE
Desalinhamento misto leve FUNCIONAMENTO DE MEDIA
. . o SEVERIDADE
Desalinhamento misto médio
0,030 < Desalinhamento misto severo [Condig&o atual mostra evolugéo de
0,030g < Feng < 11% <PD4 < 0,028<DP< | 0,0008 <VAR K<t Xims < Desalinhamento paralelo leve determinadas anomalias de funcionamento,
0,078g 16,5% 0,050 <0,0025 - - P verificar principios de desalinhamento e/ou
0,048 Desalinhamento paralelo médio sobrecarga]
Sobrecarga leve -
Sobrecaraa média ACAO: abrir ordem de servigo e promover
g parada da maquina em um PRAZO
MAXIMO de 24 horas.
MAQUINA EM CONDICAO DE
FUNCIONAMENTO DE ALTA
SEVERIDADE
16,5% <PD4 < 0,048 < Desalinhamento paralelo severo
0,079g < Feng 0,050 <DP 0,0025 < VAR K<6 [Possiveis anomalias: sobrecarga e
100% Xrms Sobrecarga severa

desalinhamentos]

ACAO: abrir ordem de servigo e promover
parada IMEDIATA da maquina.

Fonte — Autoria prépria
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5.3.2 Treinamento, validacéo e testes da RNA

Conforme exposto na secdo 4.2.6.4 da metodologia do presente trabalho, utilizou-se
uma total de 51 amostras, onde 70% foram utilizadas para treinamento, 15% para validacéo e
15% para testes. A quantidade de neurdénios na camada oculta foi definida em 10, tendo em
vista que para esta deciséo realizou-se testes com outras quantidades de neurdnios na camada
oculta, conforme apresentado na Tabela 9. Apesar de todos os valores apresentados estarem
aproximados, atestando que mesmo variando a quantidade de neurénios a eficiéncia da rede
ainda se apresenta alta (em quase 100%), definiu-se a arquitetura com a menor quantidade

possivel de neurénios na camada oculta com a intencdo da reducdo de esfor¢os computacionais.

Tabela 9 - Influéncia da quantidade de neur6nios da camada oculta na eficiéncia da RNA

Neurénios na camada oculta | Treinamento | Validacdo Teste Total
5 100,00% 97,00% 100,00% 99,50%
10 99,80% 99,00% 100,00% 99,70%
15 99,80% 99,00% 100,00% 99,70%
20 99,80% 100,00% 99,00% 99,70%
25 99,80% 100,00% 99,00% 99,70%
30 99,80% 99,00% 100,00% 99,70%
35 99,80% 100,00% 99,00% 99,70%
40 99,80% 100,00% 99,00% 99,70%
45 99,80% 98,00% 100,00% 99,50%
50 100,00% 100,00% 98,00% 99,70%

Fonte — Autoria prépria

Tendo sido definida a quantidade de neurdénios da camada oculta, se estabeleceu a
arquitetura final da rede, conforme ilustrado pela Figura 82, onde sdo quatro os dados de entrada
(parcela de energia no coeficiente D4, desvio-padréo, variancia e coeficiente de curtose) e trés
saidas, que sdo as trés classes de funcionamento, definidas em: Leve (1), Média (I1) e Severa
(1.

Com base nos resultados obtidos foi gerada a matriz de confusdo exposta na Figura 83.
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Figura 82 - llustracdo da arquitetura final da RNA

Camada intermedidria Camada de saida
Entradas Saidas

Fonte — Adaptado de matlab (2023)

Figura 83 - Matriz de confusdo da RNA construida
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Fonte — Adaptado de matlab (2023)

Na Figura 83, pode-se observar que ndo foram evidenciados falsos negativos no

momento das fases de treinamento, validacdo e testes, mas sim poucos falsos positivos,
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especificamente nas fases de treinamento e teste, onde apenas uma amostra em cada uma dessas
fases apresentou uma predicdo incorreta, de modo em que a rede previu um determinado
resultado na Classe Il (condicdo de média severidade), que na verdade deveria ser detectado na
Classe 11 (grave). De uma forma geral, o erro para a eficiéncia global da rede foi de 0,3%.
Comparando-se a resultados expostos na literatura da Segdo 3, o erro obtido pode ser
classificado como muito baixo.

Mesmo com a constante eficiéncia da rede na medida em que se evolui a quantidade de
neurdnios na camada oculta, foi com 10 neurdnios em que obteve-se o treinamento mais rapido,
com o custo de 29 épocas, notando-se que com o aumento da quantidade de neurénios da
camada oculta, mais épocas eram necessarias para o treinamento, validacao e testes da rede.

O valor da entropia cruzada no melhor cenério de performance foi de 0,0043338, o que
reforca a informacéo sobre o baixo erro entre as informacg6es definidas para a alimentacéo do
classificador, tendo em vista que as distribuigdes previstas se aproximam bastante da

distribuicdo verdadeira, como pode ser visualizado no gréafico da Figura 84.

Figura 84 - Gréfico de performance para treinamento, validacéo e testes do classificador

oF O melhor desempenho de validagao € 0,0043338 na epoca 23 e TriN0

Validacdo

- = Toste
------- Melhor

Entropia cruzada

0~ | | | |

29 épécas

Fonte — Adaptado de matlab (2023)
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5.4 ESTUDO DE CASO

Com a intencdo de validar o classificador de padrbes desenvolvido, realizou-se um
estudo de caso, de modo que o sistema proposto possa ser validado em um equipamento
industrial que faca uso de um redutor do tipo coroa sem-fim com caracteristicas semelhantes ao
utilizado nos ensaios de laboratério. No momento em que as medic¢des foram realizadas, outras
maquinas estavam funcionando no galpdo, como refrigeradores, maquinas de corte e
compressores de ar.

Sendo assim, iniciou-se a coleta de sinais sonoros durante o funcionamento de dois
redutores de uma esteira para transporte de garrafas plasticas acoplada a uma maquina
sopradora de termoplastico. Por inspecao visual, verificou-se auséncia de ruidos anormais ou
vibragdes indesejadas nos motoredutores avaliados. Segundo relatos da equipe responsavel pelo
equipamento, deve-se respeitar rigorosamente o cronograma de manutencdo preventiva
sugerido pelo fabricante do maquinario, e que os motoredutores em tela, ao longo de sua vida
atil, ndo precisaram passar por manutencao corretiva.

Ao testar a RNA desenvolvida para os sinais sonoros coletados durante o funcionamento
dos redutores 01 e 02, verificou-se que o classificador identificou que a condicdo de
funcionamento foi LEVE (l), ou seja, pelos dados avaliados, concluiu-se que o equipamento
estava funcionando em condigdes aceitaveis e que se aproximam as condi¢cdes de referéncia
estabelecidas no presente trabalho.

Na Figura 85, pode-se verificar 0 espectro de poténcia do sinal sonoro, onde esse
apresentou-se com um comportamento analogo aos obtidos experimentalmente. No coeficiente
D4 a parcela de energia se apresentou com valores abaixo de 10%. Na Figura 86, onde é
apresentado o espectro de frequéncia do sinal sonoro, pode-se perceber que apesar da
distribuicdo da densidade espectral ser semelhante com as obtidas experimentalmente, as
amplitudes sdo mais baixas, assim como para o sinal do dominio do tempo, como pode ser visto
na Figura 87. O valor quadratico médio (Xrms) para os sinais sonoros obtidos no dominio do
tempo, para os redutor 01 e 02, respectivamente foram 0,0030 e 0,0041, valores bem abaixo
dos estabelecidos para a condigéo de referéncia estabelecida no equipamento de testes. Sendo
assim os valores da parcela de energia no coeficiente D4 e Xims evidenciados se enquadram na

condicdo estabelecida para a Classe | — Leve.
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Figura 85 - Relacdo entre a energia dos sinais sonoros e os coeficientes de detalhe wavelets para condi¢es de funcionamento dos redutores 01 e 02
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Figura 86 - Espectros de frequéncia sonoros 3D para as condi¢des de funcionamento dos redutores 01 e 02
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Figura 87 - Comparacédo dos sinais no dominio do tempo para as condi¢des de funcionamento dos redutores 01 e 02

Sinal Sonoro no Dominio do Tempo | Estudo de caso

Redutor 01
— Redutor 02

Xrms = 0,0041

Xrms = 0,0030

"

3

0 Tempo [s]
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Os dados estatisticos coletados também se enquadram na Classe | — Leve, pois tanto o
desvio-padréo, assim como a variancia apresentaram valores que pertencem ao intervalo
estabelecido para a Classe I, como pode ser visto nas Figuras 88 e 89.

Os valores do coeficiente de curtose também se apresentaram em acordo com o intervalo
permitido para a Classe | de funcionamento, como pode ser visualizado na Figura 90.

Na Tabela 10, podem ser visualizados os resultados da parcela de energia no coeficiente
D4, desvio-padrdo, variancia, coeficiente de curtose e o valor quadratico médio (Xims) para 0s
sinais sonoros coletados, assim como os intervalos entre valores que remetem a Classe | — Leve

de funcionamento do redutor.

Figura 88 - Valores de desvio-padréo para as condi¢des de funcionamento dos redutores 01 e 02

Valores de desvio padrdo para cada condigdo de funcionamento | Estudo de Caso
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Figura 89 - Valores de variancia para as condi¢Ges de funcionamento dos redutores 01 e 02
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Figura 90 - Valores de desvio-padrdo para as condi¢des de funcionamento dos redutores 01 e 02

Valores de curtose para cada condigao de funcionamento | Estudo de caso
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Fonte — Autoria propria
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Tabela 10 - Valores obtidos da parcela de energia no coeficiente D4, desvio-padréo, variéncia, coeficiente de
curtose e Xrms para o funcionamento dos redutores 01 e 02

Equipamento Redutor 01
Parcela de energia Desvio-padrao Variancia Coeficiente de Xrms
no D4 Curtose
5,59% 0,003 0,000006 7,02 0,003
Equipamento Redutor 02
Parcela de energia Desvio-padrao Variancia Coeficiente de Xrms
no D4 Curtose
5,98% 0,004 0,00002 6,43 0,0041

Limites estabelecidos para analise sonora — CLASSE | | Condig¢éo de funcionamento LEVE

Parcela de energia Desvio-padréo L Coeficiente De Xrms
Variancia (VAR)
no D4 (PD4) (DP) Curtose (K)
0,001 <DP < 0,000001 < VAR < 0,001 < Xrms <
0,01% <PD4<11% 6<K
0,028 0,0008 0,030

Fonte — Autoria prépria

Com base nos dados apresentados, pode-se avaliar que a condi¢do de funcionamento
dos redutores 01 e 02 ndo é preocupante, ou seja, mas condi¢bes de funcionamento como
desalinhamentos e/ou carregamentos indesejados, assim como a presenca de problemas
relacionados a excentricidade, folgas ou desgastes nas engrenagens sdo minimos, corroborando
com a informag&o que foi fornecida pela equipe responsavel pela maquina.

Notou-se que o redutor 02 apresentou valores superiores, em todos 0s parametros,
comparando-se ao redutor 01. Isso pode ser um indicio de que o redutor 02 se apresenta com
uma condicdo de funcionamento mais preocupante do que o redutor 01. No momento das
avaliagcOes contatou-se que o redutor 02 encontra-se mais préximo da maquina sopradora e de
uma abertura para 0 ambiente externo, ficando mais suscetivel a incidéncia de calor e umidade,
podendo esses ser alguns dos motivos que corroboram para um desgaste mais rapido, tendo em
vista que ambos — redutores 01 e 02 — trabalham de forma simultdnea e possuem o0 mesmo

tempo de operacéo.
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6.0 CONCLUSOES

Com o aparato de testes desenvolvido para realizagdo dos ensaios experimentais, foi
possivel a aquisicdo de informagOes necessarias ao desenvolvimento de um classificador de
padrdes, sendo esse uma rede neural artificial capaz de identificar condi¢cdes de severidade
quanto ao funcionamento de um redutor do tipo coroa sem-fim, por meio de sinais sonoros.

A estrutura projetada para 0s ensaios, assim como o sistema de aquisicdo de dados foi
suficiente para simular condigdes de funcionamento com diferentes niveis de severidade. Para
as diferentes condi¢des de falhas induzidas ao equipamento, foi conseguido estabelecer classes
de severidade de acordo com os dados coletados por analise de vibracao, analise de som e por
meio do acompanhamento visual do equipamento de testes.

O estudo por meio de analise de vibracgéo, foi realizado tendo por objetivo a validacao
de informacdes disponibilizadas na analise sonora. Sendo assim, verificou-se que 0s sinais
sonoros no dominio da frequéncia (FFT) apresentavam harmdnicos representativos quando
comparados aos espectros da analise de vibragcdo. Harménicos da frequéncia de engrenamento,
assim como o surgimento de bandas laterais foram evidenciados para as duas analises. A
evolucdo em amplitude de harmodnicos da frequéncia de engrenamento, assim como o
surgimento de bandas laterais foram essenciais na determinacdo dos limites de severidade
estabelecidos no presente trabalho.

Concluiu-se que o comportamento da energia nos sinais sonoros avaliados por meio do
espectro de poténcia wavelet, no coeficiente de detalhe D4, e os calculos estatisticos aplicados
(valor quadratico médio — RMS, desvio-padrdo, variancia e coeficiente de curtose) foram
suficientes para estabelecer informacdes que determinassem os niveis de severidade quanto ao
funcionamento do equipamento de testes, tendo como referéncia valores coletados e avaliados
por analise de vibracéo.

Foi possivel o desenvolvimento de uma RNA com eficiéncia global de 99,7%, onde de
acordo com a literatura consultada e exposta no Capitulo 3 do presente trabalho, um valor
préximo a 100% € obtido, na maioria dos casos, para sinais provenientes de analise de vibracao.

Com isso, tanto pela analise do protétipo de laboratério, como estudos realizados em
maquinas industriais em operacdo, por meio de estudo de caso, pdde-se concluir que foi possivel
o0 desenvolvimento de um sistema inteligente capaz de diagnosticar condicdes de severidade de
funcionamento de um redutor do tipo coroa sem-fim por meio da analise de sinais sonoros. O
diagnostico pode ser realizado classificando a condicdo de funcionamento como “leve”,

“média” e “grave”.
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6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Mesmo os resultados obtidos sendo satisfatorios, se faz necessario o prosseguimento da

pesquisa, sugerindo-se as seguintes atividades para trabalhos futuros:

estudo do comportamento espectral de diferentes sistemas engrenados;

realizar estudo com equipamentos de testes em que se consiga manter 0 mesmo
nivel de severidade sobre condi¢des de mau funcionamento induzidas;

verificar comportamento espectral com outros sistemas de reducdo, como por
exemplo, polias e correias, correntes, etc.;

aplicar mesma metodologia de desenvolvimento do sistema inteligente, onde ao
invés do uso de sinais sonoros, utilizar sinais de vibracdo, de modo que o
acelerdbmetro deve garantir uma faixa de medicdo em pelo menos de 0,01-
10.000Hz;

realizar analise dos sinais sonoros por meio do espectro de poténcia wavelet,
desvio-padréo, variancia e coeficiente de curtose para condicGes especificas de
funcionamento do redutor, preferencialmente do tipo coroa sem-fim, como por
exemplo, excentricidades, desgastes nos dentes, dente quebrado, eixo com
engrenagem ovalizada, etc.;

utilizar microfone com melhor sensibilidade a baixas frequéncias para estudo de
sinais sonoros, objetivando identificar padrbes de funcionamento em
frequéncias mais baixas;

intensificar a severidade nas condi¢des de funcionamento e até inserir falhas e/ou
danos no sistema rotativo para posterior avaliacdo do comportamento espectral
referente ao coeficiente de detalhe wavelet D4;

avaliar comportamento espectral por analise de som e analise de vibracgdes para
condicdes especificas de excentricidade em sistemas rotativos; e

desenvolver sistema inteligente especifico para diagnostico de problemas de

excentricidade em sistemas rotativos.
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APENDICE A - DETALHAMENTO DOS COMPONENTES DA BANCADA
EXPERIMENTAL

Na Figura 91, pode-se visualizar os principais componentes da banca experimental
desenvolvida e utilizada na presente pesquisa.

Figura 91 — Vista explodida e indicacdo dos principais componentes da bancada experimental
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Numeragédo do -
componente pescrigao
1 Motor elétrico
2 Base de apoio
3 Vibra-stops
4 Painel elétrico de comando e poténcia
5 Parafuso de ajuste para simulagdo de desalinhamento angular
6 Porcas para fixagdo dos discos de carga
7 Discos de carga
Eixo flangeado acoplado ao eixo de saida do item 15 para posicionamento dos
° discos
9 Braco de alavanca para posicionamento de pesos mortos
10 Pesos mortos
11 Conjunto de fixacdo da correia entre os itens 8 ¢ 9
12 Correia
13 Parafuso de ajuste para simulacdo de desalinhamento
14 Chapa para fixagdo do motor e movimentagdo referente ao desalinhamento paralelo
15 Redutor coroa sem-fim
16 Mancal com rolamento de esferas para mobilidade do item 9
17 Chapa para promover movimentacdo angular do conjunto
18 Acoplamento flexivel

Fonte — Autoria prépria

Com a utilizacdo de um motor elétrico trifasico (1) associado a um sistema de poténcia
de partida direta (4), com a utilizacdo de um contator associado a relé térmico devidamente
dimensionados para a capacidade do motor. O diagrama elétrico de ligagdo encontra-se no
Apéndice B do presente trabalho. Para se aproximar mais ainda do funcionamento dindmico de
uma maquina rotativa industrial, adotou-se a utilizacdo de 3 discos de carga (7) acoplados ao
eixo de saida do redutor (15), com roscas em suas extremidades, de modo que a maquina ndo
trabalhe “em vazio”, e também visando encaixar parafusos em diferentes posi¢des de modo a
simular varios tipos de desbalanceamento (estatico, dindmico e acoplado) com diferentes cargas
(1, 2 ou 3 discos montados ao fim do comprimento do eixo de saida). Os vibra—stops (3) séo
utilizados para amortecer vibracfes em excesso decorrentes do funcionamento do protétipo.
Utilizou-se uma caixa de reducdo do tipo coroa sem-fim, com eixo flangeado (8) de aco carbono
(2 = 20 mm) para conexd@o com os discos de carga, além de que esse eixo pode ser interligado,
por meio de uma correia (12), com um braco de alavanca (9), que com a insercdo de carga em

sua extremidade tem por finalidade promover um sobretorque no eixo de saida do redutor,
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ilustrando uma situacdo de mau funcionamento relativo a sobrecarga do sistema mecanico por
meio da ac¢do de uma carga radial. Para a ligagc&o entre o motor e o eixo de entrada do redutor
adotou-se a utilizacdo de um acoplamento flexivel (18), para facilitar a simulacdo de

movimentos relativos a desalinhamentos.



APENDICE B - ESQUEMA ELETRICO DO SISTEMA DE PARTIDA DO MOTOR
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APENDICE C - CARACTERISTICAS TECNICAS DO REDUTOR

Dados técnicos do redutor

Reducéo

12:1

Posicdo de instalagdo no motor

Sai o RPM reduzido

Entra o RPM

Poténcia do motor a ser utilizado acoplado no redutor 0,5 cv
Quantidade de polos do motor a trabalhar com o

4 polos
redutor
Quantidade de dentes da coroa 24
Rotacdo na entrada do redutor 1720 RPM
Rotacdo na saida do redutor 143 RPM
Torgue na saida do redutor 16,3 N.m
Carga radial que pode ser suportada pelo redutor 160 kg
Carga axial que pode ser suportada pelo redutor 80 kg
Fator de servico 14
Quantidade de 6leo 0,15L
Rendimento 0,66
Peso aproximado do redutor 5 kg

Descricdo sobre as principais partes que compdem o redutor

Caixa do redutor

Caixa de reducéo produzida em ferro fundido
cinzento de construcao rigida, proporciona
uma melhor dissipagdo de calor no interior da
caixa de reducdo e uma boa lubrificagdo para
0s elementos internos.

Coroa vazada

Coroa fabricada em liga de bronze em formato
globoidal, com dentes fresados em forma de
ampulheta visando um melhor contato com os
filetes da roca sem fim, proporcionando um
melhor rendimento.

Rosca sem—fim

A rosca sem—fim ¢ fabricada em a¢o carbono
com dimensdes rigorosamente controladas.
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ANEXO | - FOLHA DE DADOS DO ACELEROMETRO ADXL202

ANALOG
DEVICES

Low Cost =2 g/+10 gDual Axis
IMEMS® Accelerometers
with Digital Output

ADXL202/ADXL210

FEATURES

2-Axis Acceleration Sensor on a Single IC Chip

Measures Static Acceleration as Well as Dynamic
Acceleration

Duty Cycle Output with User Adjustable Period

Low Power <0.6 mA

Faster Response than Electrolytic, Mercury or Thermal
Tilt Sensors

Bandwidth Adjustment with a Single Capacitor Per Axis

5 mg Resolution at 60 Hz Bandwidth

+3 V to +5.25 V Single Supply Operation

1000 g Shock Survival

APPLICATIONS

2-Axis Tilt Sensing

Computer Peripherals

Inertial Navigation

Seismic Monitoring

Vehicle Security Systems
Battery Powered Motion Sensing

GENERAL DESCRIPTION

The ADXL202/ADXL210 are low cost, low power, complete
2-axis accelerometers with a measurement range of either
+2 g/+10 g. The ADXL.202/ADXL.210 can measure both dy-
namic acceleration (e.g., vibration) and static acceleration (e.g.,
gravity).

The outputs are digital signals whose duty cycles (ratio of pulse-
width to period) are proportional to the acceleration in each of
the 2 sensitive axes. These outputs may be measured directly
with a microprocessor counter, requiring no A/D converter or
glue logic. The output period is adjustable from 0.5 ms to 10 ms
via a single resistor (Rsgr). If a voltage output is desired, a
voltage output proportional to acceleration is available from the
Xrrr and Yepr pins, or may be reconstructed by filtering the
duty cycle outputs.

The bandwidth of the ADXL.202/ADXIL.210 may be set from
0.01 Hz to 5 kHz via capacitors Cx and Cy. The typical noise
floor is 500 Ul gVHz allowing signals below 5 mg to be resolved
for bandwidths below 60 Hz.

The ADXIL.202/ADXI.210 is available in a hermetic 14-lead
Surface Mount CERPAK, specified over the 0°C to +70°C
commercial or —-40°C to +85°C industrial temperature range.

FUNCTIONAL BLOCK DIAGRAM

+3.0V TO +5.25V

Voo Vop

Xewr SELF TEST

1S, 0,

X SENSOR

Coc

12, 3

ADXL202/
ADXL210

X out

DUTY
CYCLE
MODULATOR
(DCM)

wP

AMHZCOO

\VOUT

I.—Tz —.l
I T |

A(g) = (T1/T2-0.5)/12.5%
0g =50% DUTY CYCLE
T2 = Rger/125MQ

IMEMS is a registered trademark of Analog Devices, Inc.

REV.B

Information furnished by Analog Devices is believed to be accurate and
reliable. However, no responsibility is assumed by Analog Devices for its
use, nor for any infringements of patents or other rights of third parties
which may result from its use. No license is granted by implication or
otherwise under any patent or patent rights of Analog Devices.

One Technology Way, P.O. Box 9106, Norwood, MA 02062-9106, U.S.A.
Tel: 781/329-4700 World Wide Web Site: http://www.analog.com
Fax: 781/326-8703 © Analog Devices, Inc., 1999
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ADXL202/ADXL210-SPECIFICATIONS

(Ta = Tyw to Tyay, Ta = +25°C for J Grade only, Vpp = +5 V,
Rser = 125 k€2, Acceleration = 0 g, unless otherwise noted)

ADXL202/JQC/IAQC ADXL210/JQC/IAQC
Parameter Conditions Min Typ Max Min Typ Max Units
SENSOR INPUT Each Axis
Measurement Range' +1.5 2 +8 +10 g
Nonlinearity Best Fit Straight Line 0.2 0.2 % of FS
Alignment Error? +1 *1 Degrees
Alignment Error X Sensor to Y Sensor +0.01 +0.01 Degrees
Transverse Sensitivity’ 2 2 %
SENSITIVITY Each Axis
Duty Cycle per g T1/T2 @ +25°C 10 125 15 3.2 4.0 4.8 Ylg
Sensitivity, Analog Output At Pins Xy Yyr 312 100 mV/g
Temperature Drift* A from +25°C +0.5 +0.5 % Rdg
ZERO ¢ BIAS LEVEL Each Axis
0 g Duty Cycle T1T2 25 50 75 42 50 58 %
Initial Offset 2 2 g
0 g Duty Cycle vs. Supply 1.0 4.0 1.0 4.0 %IV
0 g Offset vs. Temperature® A from +25°C 2.0 2.0 mg/°C
NOISE PERFORMANCE
Noise Density’ @ +25°C 500 1000 500 1000 I gVHz
FREQUENCY RESPONSE
3 dB Bandwidth Duty Cycle Output 500 500 Hz
3 dB Bandwidth At Pins X, Yo 5 5 kHz
Sensor Resonant Frequency 10 14 kHz
FILTER
Ryt Tolerance 32 kI Nominal +15 +15 %
Minimum Capacitance At Xy Yrmr 1000 1000 pF
SELF TEST
Duty Cycle Change Self-Test “0” to “1” 10 10 %
DUTY CYCLE OUTPUT STAGE
Fser 125 MIl /Rgpt 125 Mll /Rsgr
Fsgr Tolerance Rgpr = 125 kIl 0.7 1.3 0.7 1.3 kHz
Output High Voltage I=251A Vs — 200 mV Vs - 200 mV mV
Output Low Voltage I=251IA 200 200 mV
T2 Drift vs. Temperature 35 35 ppm/°C
Rise/Fall Time 200 200 ns
POWER SUPPLY
Operating Voltage Range 3.0 5:25 2.7 5:25 A%
Specified Performance 4.75 5:25 4.75 5.25 \Y%
Quiescent Supply Current 0.6 1.0 0.6 1.0 mA
Turn-On Time® To 99% 160 Cgr + 0.3 160 Cer + 0.3 ms
TEMPERATURE RANGE
Operating Range ]JQC 0 +70 0 +70 %G
Specified Performance AQC -40 +85 -40 +85 = &)
NOTES
'For all combinations of offset and sensitivity variation.
2Alignment error is specified as the angle between the true and indicated axis of sensitivity.
*Transverse sensitivity is the algebraic sum of the alignment and the inherent sensitivity errors.
ISpecification refers to the maximum change in parameter from its initial at +25°C to its worst case value at Ty to Tyax.
Noise density (1¢/VHz) is the average noise at any frequency in the bandwidth of the part.
°Cyyr in 1F. Addition of filter capacitor will increase turn on time. Please see the Application section on power cycling.
All min and max specifications are guaranteed. Typical specifications are not tested or guaranteed.
Specifications subject to change without notice.
. REV. B
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ADXL202/ADXL210

ABSOLUTE MAXIMUM RATINGS*

Acceleration (Any Axis, Unpowered for 0.5 ms) ...... 1000 ¢
Acceleration (Any Axis, Powered for 0.5ms) ......... 500 ¢
Vs rwsn Galan 68 SREE SPIESRE SYEERE 9 -03Vtwo+7.0V
Output Short Circuit Duration

(AnyPintoCommon) ..........c.couvvuunnn.. Indefinite

-55°C to +125°C
-65°C to +150°C

*Stresses above those listed under Absolute Maximum Ratings may cause perma-
nent damage to the device. This is a stress rating only; the functional operation of
the device at these or any other conditions above those indicated in the operational
sections of this specification is not implied. Exposure to absolute maximum rating
conditions for extended periods may affect device reliability.

Operating Temperature . .
Storage Temperature . . .

Drops onto hard surfaces can cause shocks of greater than 1000 g
and exceed the absolute maximum rating of the device. Care
should be exercised in handling to avoid damage.

PIN FUNCTION DESCRIPTIONS

PIN CONFIGURATION

%4] Voo
vrp [2] ADXL202/ [13] vpp

ADXL210
T3] “ropview [ Xt

NC =NO CONNECT

Figure 1 shows the response of the ADXIL.202 to the Earth’s
gravitational field. The output values shown are nominal. They
are presented to show the user what type of response to expect
from each of the output pins due to changes in orientation with
respect to the Earth. The ADXL210 reacts similarly with out-
put changes appropriate to its scale.

TYPICAL OUTPUT AT PIN:

Pin Name Description 9 = 50% DUTY CYCLE
10 = 62.5% DUTY CYCLE
1 NC No Connect
2 Vrp Test Point, Do Not Connect
3 ST Self Test
4 COM Common
5 T2 Connect Rggy to Set T2 Period
6 NC No Connect Typ|cAL OUTPUT AT PIN: TYPICAL OUTPUT AT PIN:
7 COoM Common Seie i:::] [:::3 30 50K 0UTY CYCLE
8 NC No Connect My g
9 Your Y Axis Duty Cycle Output
10 Xour X Axis Duty Cycle Output
11 Yrr Connect Capacitor for Y Filter
12 XeLT Connect Capacitor for X Filter i
13 Vobp +3 Vto +5.25 V, Connect to 14 TYPICAL OUTPUT AT PIN:
14 Vob 43 V to +5.25 V, Connect to 13 ikt o
12= g¥zv
EARTH'S SURFACE
PACKAGE CHARACTERISTICS 77 777, 77 777,
Package 05a Oic Device Weight i g
Figure 1. ADXL202/ADXL210 Nominal Response Due to
14-Lead CERPAK | 110°C/W 30°C/W | 5 Grams Gravity
ORDERING GUIDE
g Temperature Package Package

Model Range Range Description Option

ADXIL.202]QC +2 0°C to +70°C 14-Lead CERPAK QC-14

ADXL202AQC 2 -40°C to +85°C 14-Lead CERPAK QC-14

ADXL210]JQC +10 0°C to +70°C 14-Lead CERPAK QC-14

ADXIL210AQC *10 —-40°C to +85°C 14-Lead CERPAK QC-14

CAUTION

ESD (electrostatic discharge) sensitive device. Electrostatic charges as high as 4000 V readily
accumulate on the human body and test equipment and can discharge without detection.
Although the ADXL.202/ADXI.210 features proprietary ESD protection circuitry, permanent
damage may occur on devices subjected to high energy electrostatic discharges. Therefore, proper
ESD precautions are recommended to avoid performance degradation or loss of functionality.

WARNING!

| ESD SENSITIVE DEVICE

REV. B
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ADXL202/ADXL210
TYPICAI. CHARACTERISTICS (@ +25°C Rggr = 125 k€2, Vpp = +5 V, unless otherwise noted)

PERIOD NORMALIZED TO 1 AT 25°C

Figure 2. Normalized DCM Period (T2) vs. Temperature
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ADXL202/ADXL210
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Figure 8. Typical Sensitivity per g at +25°C
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ADXL202/ADXL210

DEFINITIONS

A1, Length of the “on” portion of the cycle.

T2 Length of the total cycle.

Duty Cycle Ratio of the “on” time (T'1) of the cycle to the total
cycle (T2). Defined as T1/T2 for the ADXL.202/
ADXL210.

Pulsewidth Time period of the “on” pulse. Defined as T1 for
the ADXL202/ADXI.210.

THEORY OF OPERATION

The ADXL.202/ADXL.210 are complete dual axis acceleration
measurement systems on a single monolithic IC. They contain a
polysilicon surface-micromachined sensor and signal condition-
ing circuitry to implement an open loop acceleration measure-
ment architecture. For each axis, an output circuit converts the
analog signal to a duty cycle modulated (DCM) digital signal
that can be decoded with a counter/timer port on a micropro-
cessor. The ADXIL.202/ADXI.210 are capable of measuring
both positive and negative accelerations to a maximum level of
+2 gor £10 g. The accelerometer measures static acceleration
forces such as gravity, allowing it to be used as a tilt sensor.

The sensor is a surface micromachined polysilicon structure
built on top of the silicon wafer. Polysilicon springs suspend the
structure over the surface of the wafer and provide a resistance
against acceleration forces. Deflection of the structure is mea-
sured using a differential capacitor that consists of independent
fixed plates and central plates attached to the moving mass. The
fixed plates are driven by 180° out of phase square waves. An
acceleration will deflect the beam and unbalance the differential
capacitor, resulting in an output square wave whose amplitude
is proportional to acceleration. Phase sensitive demodulation
techniques are then used to rectify the signal and determine the
direction of the acceleration.

The output of the demodulator drives a duty cycle modulator
(DCM) stage through a 32 k[ resistor. At this point a pin is
available on each channel to allow the user to set the signal
bandwidth of the device by adding a capacitor. This filtering
improves measurement resolution and helps prevent aliasing.

After being low-pass filtered, the analog signal is converted to a
duty cycle modulated signal by the DCM stage. A single resistor
sets the period for a complete cycle (T2), which can be set be-
tween 0.5 ms and 10 ms (see Figure 12). A 0 g acceleration
produces a nominally 50% duty cycle. The acceleration signal
can be determined by measuring the length of the T1 and T2
pulses with a counter/timer or with a polling loop using a low
cost microcontroller.

An analog output voltage can be obtained either by buffering the
signal from the Xppr and Yyt pin, or by passing the duty cycle
signal through an RC filter to reconstruct the dc value.

The ADXL.202/ADXL210 will operate with supply voltages as
low as 3.0 V or as high as 5.25 V.

T2
m™

A(g) = (TAIT2 - 0.5)12.5%

0g =50% DUTY CYCLE

T2(5) = Reer{ Q)/125MQ

Figure 12. Typical Output Duty Cycle

—6—
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APPLICATIONS

POWER SUPPLY DECOUPLING

For most applications a single 0.1 [IF capacitor, Cpc, will ad-
equately decouple the accelerometer from signal and noise on
the power supply. However, in some cases, especially where digital
devices such as microcontrollers share the same power supply, digi-
tal noise on the supply may cause interference on the ADXI.202/
ADXIL210 output. This is often observed as a slowly undulating
fluctuation of voltage at Xpyp 1 and Yppt. If additional decou-
pling is needed, a 1001 (or smaller) resistor or ferrite beads,
may be inserted in the ADXIL.202/ADXI.210’s supply line.

DESIGN PROCEDURE FOR THE ADXL202/ADXL210

The design procedure for using the ADXI1.202/ADX1.210 with a
duty cycle output involves selecting a duty cycle period and a
filter capacitor. A proper design will take into account the appli-
cation requirements for bandwidth, signal resolution and acqui-
sition time, as discussed in the following sections.

Vop
The ADXL.202/ADXL210 have two power supply (Vpp) Pins:
13 and 14. These two pins should be connected directly together.

COM

The ADX1.202/ADXI1.210 have two commons, Pins 4 and 7.
These two pins should be connected directly together and Pin 7
grounded.

Vip

This pin is to be left open; make no connections of any kind to
this pin.

Decoupling Capacitor Cpc

A 0.1 0F capacitor is recommended from Vpp to COM for
power supply decoupling.

ST

The ST pin controls the self-test feature. When this pin is set to
Vpps an electrostatic force is exerted on the beam of the acceler-
ometer. The resulting movement of the beam allows the user to
test if the accelerometer is functional. The typical change in
output will be 10% at the duty cycle outputs (corresponding to
800 mg). This pin may be left open circuit or connected to
common in normal use.

Duty Cycle Decoding
The ADXL.202/ADXL210’s digital output is a duty cycle modu-
lator. Acceleration is proportional to the ratio T1/T2. The
nominal output of the ADXIL.202 is:
0 g =50% Duty Cycle
Scale factor is 12.5% Duty Cycle Change per g
The nominal output of the ADXL210 is:
0 g =50% Duty Cycle
Scale factor is 4% Duty Cycle Change per g
These nominal values are affected by the initial tolerance of the
device including zero g offset error and sensitivity error.

T2 does not have to be measured for every measurement cycle.
It need only be updated to account for changes due to tempera-
ture, (a relatively slow process). Since the T2 time period is
shared by both X and Y channels, it is necessary only to mea-
sure it on one channel of the ADXL202/ADXL210. Decoding
algorithms for various microcontrollers have been developed.
Consult the appropriate Application Note.

REV. B



ADXL202/ADXL210

+3.0V TO +5.25V
Cx

Vs Voo IXF'” SELF TEST
W 2
ADXL202/
ADXL210
X ouT [l T2 |
Coc o) 2 [ |
== DUTY
CYCLE o l'__ m —_—l I
OSCILLATOR MODULATOR N [P
(bcm) T A(g) = (T1T2 - 0.5)/12.5%
SouT E 0g = 50% DUTY CYCLE
=0 T2 = Rggy/125MQ
Y SENSOR

0 7 11
Cias e
Cy Rser
V %;

Figure 13. Block Diagram

Setting the Bandwidth Using Cx and Cy

The ADXI1.202/ADX1.210 have provisions for bandlimiting the
Xrr and Ygppr pins. Capacitors must be added at these pins to
implement low-pass filtering for antialiasing and noise reduc-
tion. The equation for the 3 dB bandwidth is:

1

F =
24 720 (32 10)%Clx, )

50F
Cix,v)

or, more simply, Fiup=

The tolerance of the internal resistor (Rpp 1), can vary as much
as +25% of its nominal value of 32 k! ; so the bandwidth will
vary accordingly. A minimum capacitance of 1000 pF for Cx, y)
is required in all cases.

Table 1. Filter Capacitor Selection, Cyx and Cy

Capacitor

Bandwidth Value

10 Hz 0.470F
50 Hz 0.100F
100 Hz 0.050F
200 Hz 0.027 [F
500 Hz 0.010F

5 kHz 0.001 [F

Setting the DCM Period with Rgir
The period of the DCM output is set for both channels by a
single resistor from Rgp to ground. The equation for the period
is:
2 =RS‘ET @)
125 MM

A 125 kU resistor will set the duty cycle repetition rate to ap-
proximately 1 kHz, or 1 ms. The device is designed to operate at
duty cycle periods between 0.5 ms and 10 ms.

REV. B

Table II. Resistor Values to Set T2

T2 Rser

1 ms 125 kI
2 ms 250 kI
5 ms 625 ki
10 ms 1.25 Ml

Note that the Rggr should always be included, even if only an
analog output is desired. Use an Rggr value between 500 Ki
and 2 Mll when taking the output from Xgy 1 or Yri . The
Rgpr resistor should be place close to the T2 Pin to minimize
parasitic capacitance at this node.

Selecting the Right Accelerometer

For most tilt sensing applications the ADXL.202 is the most
appropriate accelerometer. Its higher sensitivity (12.5%/g allows
the user to use a lower speed counter for PWM decoding while
maintaining high resolution. The ADXL.210 should be used in
applications where accelerations of greater than 2 g are expected.

MICROCOMPUTER INTERFACES

The ADXI1.202/ADXL.210 were specifically designed to work
with low cost microcontrollers. Specific code sets, reference
designs, and application notes are available from the factory.
This section will outline a general design procedure and discuss
the various trade-offs that need to be considered.

The designer should have some idea of the required perfor-
mance of the system in terms of:

Resolution: the smallest signal change that needs to be detected.
Bandwidth: the highest frequency that needs to be detected.
Acquisition Time: the time that will be available to acquire the
signal on each axis.

These requirements will help to determine the accelerometer
bandwidth, the speed of the microcontroller clock and the
length of the T2 period.

When selecting a microcontroller it is helpful to have a counter
timer port available. The microcontroller should have provisions
for software calibration. While the ADX1.202/ADXL.210 are
highly accurate accelerometers, they have a wide tolerance for

;o
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initial offset. The easiest way to null this offset is with a calibra-
tion factor saved on the microcontroller or by a user calibration
for zero g. In the case where the offset is calibrated during manu-
facture, there are several options, including external EEPROM
and microcontrollers with “one-time programmable” features.

DESIGN TRADE-OFFS FOR SELECTING FILTER
CHARACTERISTICS: THE NOISE/BW TRADE-OFF

The accelerometer bandwidth selected will determine the mea-
surement resolution (smallest detectable acceleration). Filtering
can be used to lower the noise floor and improve the resolution
of the accelerometer. Resolution is dependent on both the ana-
log filter bandwidth at X and Ygior and on the speed of the
microcontroller counter.

The analog output of the ADX1.202/ADXI.210 has a typical
bandwidth of 5 kHz, much higher than the duty cycle stage is
capable of converting. The user must filter the signal at this
point to limit aliasing errors. To minimize DCM errors the
analog bandwidth should be less than 1/10 the DCM frequency.
Analog bandwidth may be increased to up to 1/2 the DCM
frequency in many applications. This will result in greater dy-
namic error generated at the DCM.

The analog bandwidth may be further decreased to reduce noise
and improve resolution. The ADXL.202/ADXI.210 noise has
the characteristics of white Gaussian noise that contributes
equally at all frequencies and is described in terms of [l g per root
Hz; i.e., the noise is proportional to the square root of the band-
width of the accelerometer. It is recommended that the user limit
bandwidth to the lowest frequency needed by the application, to
maximize the resolution and dynamic range of the accelerometer.

With the single pole roll-off characteristic, the typical noise of
the ADXT.202/ADXI.210 is determined by the following equation:

Noise (rms) =500 01 g/ VHz]] [ BW x 15]

At 100 Hz the noise will be:

Noise (rms) =500 U g/ Hz fix H\:"wo *x (15)]] =6.12mg
Often the peak value of the noise is desired. Peak-to-peak noise
can only be estimated by statistical methods. Table III is useful
for estimating the probabilities of exceeding various peak values,

given the rms value.

Table III. Estimation of Peak-to-Peak Noise

% of Time that Noise
Nominal Peak-to-Peak | Will Exceed Nominal
Value Peak-to-Peak Value
2.0 X rms 32%
4.0 ¥ rms 4.6%
6.0 X rms 0.27%
8.0 X rms 0.006%

The peak-to-peak noise value will give the best estimate of the
uncertainty in a single measurement.

Table IV gives typical noise output of the ADXI.202/ADXIL.210
for various Cx and Cy values.

Table IV. Filter Capacitor Selection, Cx and Cy

Peak-to-Peak Noise
Estimate 95%

Bandwidth | Cx, Cy | rms Noise | Probability (rms X 4)

10 Hz 0.47UF | 1.9mg 7.6 mg

50 Hz 0.10UF | 43 mg 17.2 mg
100 Hz 0.05UF | 6.1 mg 24.4mg
200 Hz 0.027 IF | 8.7 mg 35.8 mg
500 Hz 0.017F | 13.7mg 54.8 mg

CHOOSING T2 AND COUNTER FREQUENCY: DESIGN
TRADE-OFFS

The noise level is one determinant of accelerometer resolution.
The second relates to the measurement resolution of the
counter when decoding the duty cycle output.

The ADXI1.202/ADX1.210’s duty cycle converter has a resolu-
tion of approximately 14 bits; better resolution than the acceler-
ometer itself. The actual resolution of the acceleration signal is,
however, limited by the time resolution of the counting devices
used to decode the duty cycle. The faster the counter clock, the
higher the resolution of the duty cycle and the shorter the T2
period can be for a given resolution. The following table shows
some of the trade-offs. It is important to note that this is the
resolution due to the microprocessors’s counter. It is probable
that the accelerometer’s noise floor may set the lower limit on
the resolution, as discussed in the previous section.

Table V. Trade-Offs Between Microcontroller Counter Rate,
T2 Period and Resolution of Duty Cycle Modulator

ADXL202/| Counter-
ADXL210 | Clock Counts
Rggr | Sample Rate per T2 | Counts |Resolution

T2 (ms) | (k) | Rate (MHz) |Cycle |perg [(mg)
1.0 124 | 1000 2.0 2000 250 4.0
1.0 124 | 1000 1.0 1000 125 8.0
1.0 124 | 1000 0.5 500 62.5 16.0
5.0 625 | 200 2.0 10000 | 1250 0.8
5.0 625 | 200 1.0 5000 625 1.6
5.0 625 | 200 0.5 2500 3125 |32
10.0 1250 | 100 2.0 20000 | 2500 0.4
10.0 1250| 100 1.0 10000 | 1250 0.8
10.0 1250 | 100 0.5 5000 625 1.6
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STRATEGIES FOR USING THE DUTY CYCLE OUTPUT
‘WITH MICROCONTROLLERS

Application notes outlining various strategies for using the duty
cycle output with low cost microcontrollers are available from
the factory.

USING THE ADXL202/ADXL210 AS A DUAL AXIS TILT
SENSOR

One of the most popular applications of the ADXI.202/ADXL.210
is tilt measurement. An accelerometer uses the force of gravity

as an input vector to determine orientation of an object in space.

An accelerometer is most sensitive to tilt when its sensitive axis
is perpendicular to the force of gravity, i.e., parallel to the
earth’s surface. At this orientation its sensitivity to changes in
tilt is highest. When the accelerometer is oriented on axis to
gravity, i.e., near its +1 g or -1 g reading, the change in output
acceleration per degree of tilt is negligible. When the accelerom-
eter is perpendicular to gravity, its output will change nearly
17.5 mg per degree of tilt, but at 45° degrees it is changing only
at 12.2 mg per degree and resolution declines. The following
table illustrates the changes in the X and Y axes as the device is
tilted +90° through gravity.

o

mimininininin
X
L 0° 1g
X
[ ]
-90°
XOUTPUT Y OUTPUT (g)

X AXIS APER APER

ORIENTATION DEGREE OF DEGREE OF
TO HORIZON (°) | X OUTPUT (g) | TILT (mg) |Y OUTPUT (g) | TILT (mg)

-90 -1.000 -0.2 0.000 17.5

-75 -0.966 4.4 0.259 16.9

-60 -0.866 8.6 0.500 16.2

-45 -0.707 12.2 0.707 124

-30 -0.500 15.0 0.866 8.9

-15 -0.259 16.8 0.966 4.7

0 0.000 17.5 1.000 0.2

15 0.259 16.9 0.966 -4.4

30 0.500 15.2 0.866 -8.6

45 0.707 124 0.707 -12.2

60 0.866 8.9 0.500 -15.0

75 0.966 47 0.259 -16.8

90 1.000 0.2 0.000 -17.5

Figure 14. How the X and Y Axes Respond to Changes in
Tilt
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A DUAL AXIS TILT SENSOR: CONVERTING
ACCELERATION TO TILT
When the accelerometer is oriented so both its X and Y axes are
parallel to the earth’s surface it can be used as a two axis tilt
sensor with a roll and a pitch axis. Once the output signal from
the accelerometer has been converted to an acceleration that
varies between —1 g and +1 g, the output tilt in degrees is calcu-
lated as follows:

Pitch = ASIN (Ax/1 g)

Roll = ASIN (Ay/1 g)

Be sure to account for overranges. It is possible for the acceler-
ometers to output a signal greater than +1 g due to vibration,
shock or other accelerations.

MEASURING 360° OF TILT

It is possible to measure a full 360° of orientation through grav-
ity by using two accelerometers oriented perpendicular to one
another (see Figure 15). When one sensor is reading a maxi-
mum change in output per degree, the other is at its minimum.

360° OF TILT 1g

Figure 15. Using a Two-Axis Accelerometer to Measure
360° of Tilt

—9-
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USING THE ANALOG OUTPUT

The ADXI1.202/ADXI.210 was specifically designed for use with
its digital outputs, but has provisions to provide analog outputs
as well.

Duty Cycle Filtering

An analog output can be reconstructed by filtering the duty
cycle output. This technique requires only passive components.
The duty cycle period (T2) should be set to 1 ms. An RC filter
with a 3 dB point at least a factor of 10 less than the duty cycle
frequency is connected to the duty cycle output. The filter resis-
tor should be no less than 100 kIl to prevent loading of the
output stage. The analog output signal will be ratiometric to the
supply voltage. The advantage of this method is an output scale
factor of approximately double the analog output. Its disadvan-
tage is that the frequency response will be lower than when
using the Xgy 1, Ygr output.

Xprs Yewr Output

The second method is to use the analog output present at the
Xpir and Yeror pin. Unfortunately, these pins have a 32 kil
output impedance and are not designed to drive a load directly.
An op amp follower may be required to buffer this pin. The
advantage of this method is that the full 5 kHz bandwidth of the
accelerometer is available to the user. A capacitor still must be
added at this point for filtering. The duty cycle converter should
be kept running by using Rgpr <10 Ml . Note that the acceler-
ometer offset and sensitivity are ratiometric to the supply volt-
age. The offset and sensitivity are nominally:

0 g Offset = Vpp/2 25Vat+5V
ADXI.202 Sensitivity = (60 mV X Vs)/g 300 mV/g at +5 V, Vpp
ADXI 210 Sensitivity = (20 mV X Vg)/lg 100 mV/g at +5 V, Vpp

USING THE ADXL202/ADXL210 IN VERY LOW POWER
APPLICATIONS

An application note outlining low power strategies for the
ADXL202/ADXL.210 is available. Some key points are pre-
sented here. It is possible to reduce the ADXIL.202/ADX1.210’s
average current from 0.6 mA to less than 20 [ A by using the
following techniques:

1. Power Cycle the accelerometer.
2. Run the accelerometer at a Lower Voltage, (Down to 3 V).

Power Cycling with an External A/D

Depending on the value of the Xy capacitor, the ADXI.202/
ADXI.210 is capable of turning on and giving a good reading in
1.6 ms. Most microcontroller based A/Ds can acquire a reading
in another 25 [s. Thus it is possible to turn on the ADXL.202/
ADXIL210 and take a reading in <2 ms. If we assume that a
20 Hz sample rate is sufficient, the total current required to
take 20 samples is 2 ms X 20 samples/s X 0.6 mA = 24 [ A aver-
age current. Running the part at 3 V will reduce the supply
current from 0.6 mA to 0.4 mA, bringing the average current
down to 16 1A.

The A/D should read the analog output of the ADXI.202/
ADXI.210 at the Xgyr.r and Yy pins. A buffer amplifier is
recommended, and may be required in any case to amplify the
analog output to give enough resolution with an 8-bit to 10-bit
converter.

Power Cycling When Using the Digital Output

An alternative is to run the microcontroller at a higher clock
rate and put it into shutdown between readings, allowing the
use of the digital output. In this approach the ADX1.202/
ADXIL210 should be set at its fastest sample rate (T2 = 0.5 ms),
with a 500 Hz filter at Xgj; 1 and Yy . The concept is to ac-
quire a reading as quickly as possible and then shut down the
ADXIL202/ADXL210 and the microcontroller until the next
sample is needed.

In either of the above approaches, the ADXI1.202/ADXI1.210
can be turned on and off directly using a digital port pin on the
microcontroller to power the accelerometer without additional
components. The port should be used to switch the common
pin of the accelerometer so the port pin is “pulling down.”

CALIBRATING THE ADXL202/ADXL210

The initial value of the offset and scale factor for the ADXI.202/
ADXI.210 will require calibration for applications such as tilt
measurement. The ADXL.202/ADXL.210 architecture has been
designed so that these calibrations take place in the software of
the microcontroller used to decode the duty cycle signal. Cali-
bration factors can be stored in EEPROM or determined at
turn-on and saved in dynamic memory.

For low g applications, the force of gravity is the most stable,
accurate and convenient acceleration reference available. A
reading of the 0 g point can be determined by orientating the
device parallel to the earth’s surface and then reading the output.

A more accurate calibration method is to make a measurements
at +1 g and —1 g. The sensitivity can be determined by the two
measurements.

To calibrate, the accelerometer’s measurement axis is pointed
directly at the earth. The 1 g reading is saved and the sensor is
turned 180° to measure —1 g. Using the two readings, the sensi-
tivity is:
Let A = Accelerometer output with axis oriented to +1 g
Let B = Accelerometer output with axis oriented to—1 g then:
Sensitivity = [A-B]/2 g
For example, if the +1 g reading (A) is 55% duty cycle and the
—1 g reading (B) is 32% duty cycle, then:
Sensitivity = [55% — 32%]/2 g = 11.5%/g

These equations apply whether the output is analog, or duty
cycle.

Application notes outlining algorithms for calculating accelera-
tion from duty cycle and automated calibration routines are
available from the factory.

-10- REV. B
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ANEXO Il - FOLHA DE DADOS DO MICROFONE

dbx RTA-M
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The RTA-M is an omni-directional. flat frequency measurement microphone specially
designed for the Driverack series to pick up all frequencies from 20 Hz to 20 kHz .
ensuring accurate "pinking"/real-time analysis of your audio. It runs on phantom power
(supplied by the Driverack units) and comes with a clip and case.|
Features:

Polar Pattern : omni-directional
Element : back electret-Condenser
Frequency Response : 20 Hz - 20 kHz

ce : 250 +/-30% (at 1.000Hz)
Sensitivity : -63 dB +-3 dB ( 0 dB=1V/ microbar 1.000 Hz indicated by open circuit )
Operating Voltage : phantom power 9V-52VDC




ANEXO Il - FOLHA DE DADOS DO ACELEROMETRO 352B10

Model Mumber Revision: E
o ICP® ACCELEROMETER
—
Performance ENGLISH si OPTIONAL VERSIONS
Sensitivity(+ 10 %) 10 mVig 1.02 mV/im/s?) Optional versions have identical specifications and accessories as listed for the standard model
Measurement Range + 500 gpk + 4805 m/s* pk except where noted below. More than one option may be used.
Frequency Range(t 5 %) 2o 10.000 Hz 2o 10.000 Hz
Frequency Range(t 10 %) 10 17,000 Hz 10 17,000 Hz HT - High temperature, extends normal operation temperaturas
Resonant Frequency 2 65 kHz = 85 kHz Temperature Range(Operating) -85 0 325 °F -54 o 163 °C
Broadband Resolution(1 to 10.000 Hz) 0.003 g rms 0.03 m/s* rms 1
MNon-Linearity =1% =1% 31 W - Water Resistant Cable
Transverse Sensitivity =5% =5% Temperature Range(Operating) -20 to 220 °F -8 to 104 °C
Environmental Electrical Connector Sealed Integral Cable Sealed Integral Cable
Oweriead Limit{Shock) + 10,000 g pk %+ 08,100 m/s® pk Cable Type 018 Coaxial 012 Coaxial
Temperature Range(Operating) -B5 to +250 °F -54 to +121 "C 21
Temperature Response See Graph See Graph
Electrical
Excitation Voltage 18 t0 30 VDC 18 t0o 30 VDC
Constant Current Excitation 2 to 20 mA 2o 20 mA
Output Impedance <200 Ohm <200 Ohm
Output Bias Voltage Tto 12VDC Tte 12VDC
Discharge Time Constant 0.3 to 1.0 sec 0.3 to 1.0 sec
Settling Time(within 10% of bias) =3 sec <3 sec
Spectral Noise(1 Hz) 1000 pghiHz o810 (um}secz)u".Hz [
Spectral Noise{10 Hz) 300 pghHz 2043 (pmjge{;z);'\,HZ 11 | NOTES:
S, ; )| " 1] Typical.
. eiral Hais=(100 Hz) B0 ughhz 785 (pmisec’) = m %2} 280° F to 326° F data valid with HT option only.
opectr.al Moise(1 kHz) 25 pghiHz 208 [urn.l’seczj.'" Hz g [3] Zero-based, least-squares, straight line method.
Physical [4] Ses PCE Daclaration of Conformance PS023 for details.
Size (Diameter x Height) 0.24inx0.32in 6.1 mm x 8.1 mm
Weaight 0.03 oz 0.7 gm [1
Sensing Element Ceramic Ceramic
Sensing Geometry Shear Shear
Housing Material Titanium Titanium
Sealing Hermistic Hermistic
Electrical Connector Solder pins with attached cable  Solder pins with attached cable
Electrical Connection Position Top Top
Cable Termination 10-32 Coawxial Plug 10-32 Coaxial Plug
Cable Length 10ft Im
Cable Type 030 Coaxial 030 Coaxial
Mounting Adhesive Adhesive
b Typical Sensitivity Dewviation vs Temperature
E 20 SUPPLIED ACCESSORIES:
- Model 0204109 Petro Wax (1)
= 10 ——— Model 020A80 Quick Bonding Gel (1)
(=] 0 --._____—‘__ Model ACS-1 NIST traceable frequency response (10 Hz to upper 5% point). (1)
=
4] ' -20 T T T T T T T T
| AA00-50 0 S50 1004150 200 250 300 350 |Entersd: AP Engineer: JIB [Gales: WDC pproved: JJB Spec Mumber:
o
Temperature (°F) Date: 11/8/2013  |Date: 11/8/2013  [Date: 1122013 [Date: 11/8/2013 15312

All specifications are at room temperafure uniess otherwise specified.

In the inferest of consfant product improvement, we rezerve the right to change specifications without notice.
cF®isa registered trademark of PCB Group. Inc.

Phone: 716-684-0001
Fax: 716-684-0987
E-Mail: info@pch.com

BPCB AFATROMCS

3425 Walden Avenue, Depew, NY 14043
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ANEXO IV — GRAFICO DAS CURVAS DE RESPOSTA PARA SELECAO DAS FORCAS DE IMPULSO DO MARTELO DE
IMPACTO MODELO 086C03

086C02, C03, C04, C40 Family Impulse Hammer Response Curves
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