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RESUMO

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de diagnoéstico inteligente para identificacao
das condi¢des operacionais de um redutor coroa sem fim. Foi construida uma bancada
experimental para reproduzir diferentes condigdes de funcionamento e niveis de
severidade, partindo do estado de referéncia (bom estado). Entre as condi¢des testadas,
incluem-se o desalinhamento angular, sobrecarga e lubrificagdo ineficiente. Na bancada
foi implementado um sistema de aquisi¢do de dados para analise de vibragdes, utilizando
basicamente um Arduino e um acelerdmetro MPU 6050, e analise sonora a partir de um
smartphone. Os dados de vibragdo foram utilizados para validar a dindmica do sistema e
realizar a analise comparativa com os sinais sonoros via Transformada Réapida de Fourier
(FFT). Ja para os sinais sonoros foram feitas analises no dominio do tempo, através de
técnicas estatisticas como Curtose, Fator de Crista e RMS; no dominio da frequéncia por
meio da Transformada Répida de Fourier (FFT) e no dominio tempo — frequéncia
utilizando a Transformada de Wavelet. Um sistema para diagnostico inteligente foi
desenvolvido composto por duas redes neurais: uma responsavel pela classificacdo da
condi¢do de funcionamento (estado de referéncia, desalinhamento angular, sobrecarga e
lubrificagdo ineficiente) e outra para identificagao dos niveis de severidades (leve, média
e grave). A acuracia obtida para classificacdo da condigdo de funcionamento foi de
98,889% e para severidade de 98,045%. Na validagdo cruzada obteve-se 97,738% de
acuracia média para a RNA de condi¢do de funcionamento e 97,403% de acuracia média
para a RNA de nivel de severidade. A partir dos resultados obtidos, verificou-se que os
sinais sonoros em conjunto com a RNA, se mostraram eficazes para a defini¢do das

condigdes operacionais.

Palavras — chave: diagnostico inteligente, severidade, dano, redutor coroa sem fim,

analise sonora, redes neurais artificias.



ABSTRACT

This work developed an intelligent diagnostic system for identifying the operational
conditions of a worm gear reducer. An experimental setup was built to reproduce different
operating conditions and severity levels, starting from the reference state (good
condition). Among the tested conditions are angular misalignment, overload, and
inefficient lubrication. The setup incorporated a data acquisition system for vibration
analysis, primarily using an Arduino and an MPU 6050 accelerometer, as well as sound
analysis via a smartphone. The vibration data were used to validate the system's dynamics
and perform a comparative analysis with the sound signals through Fast Fourier
Transform (FFT). For the sound signals, analyses were performed in the time domain
using statistical techniques such as Kurtosis, Crest Factor, and RMS; in the frequency
domain using the Fast Fourier Transform (FFT); and in the time-frequency domain using
the Wavelet Transform. An intelligent diagnostic system was developed, consisting of two
neural networks: one responsible for classifying the operational condition (reference
state, angular misalignment, overload, and inefficient lubrication) and another for
identifying severity levels (mild, medium, and severe). The accuracy achieved for
operational condition classification was 98.889%, and for severity classification, it was
98.045%. In cross-validation, the average accuracy obtained was 97.738% for the
operational condition neural network and 97.403% for the severity level neural network.
Based on the results, it was found that sound signals, in conjunction with the neural

network, were effective in determining the operational conditions.

Keywords: Intelligent diagnostics, severity, damage, worm gear reducer, sound analysis,

artificial neural networks.
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1. INTRODUCAO

Wan et al. (2017) afirmam que na industria, a manutengao de equipamentos exerce
um papel crucial, influenciando o tempo de operagao e a eficiéncia dos ativos. A deteccao
e resolucdo de falhas s@o essenciais para evitar interrupgdes nos processos de producgao.
Conforme salientado por Pereira (2018), a abordagem contemporanea da manuten¢ao ndo
se limita a corre¢do de falhas, mas também busca definir o estdgio de potenciais falhas
inesperadas na operagao do sistema.

Segundo Holanda (2016), através do avanco da tecnologia e o desenvolvimento
cientifico, surgiram diversas técnicas destinadas a acompanhar o estado dos
equipamentos e determinar o momento mais apropriado para realizar as intervencgoes de
manuten¢do. Estas técnicas compdem a chamada “Manutengao preditiva”, que se baseia
no monitoramento do desempenho das mdaquinas e na identificagdo antecipada da
ocorréncia de falhas. Conforme destacado por Carvalho et al. (2019), o uso desta
ferramenta tem como principal objetivo fornecer suporte a equipe responsavel pela gestao
da manutencdo. O intuito € prevenir paradas ndo programadas e melhorar a
disponibilidade dos ativos por meio de decisdes embasadas a partir da estratégia de
medi¢do do estado de satide dos equipamentos. Isso possibilita prever a tendéncia do
comportamento do ativo e identificar potenciais riscos de falhas.

Segundo Figueiredo (2023), estima-se que o 6nus financeiro decorrente de uma
manutencdo realizada tardiamente corresponde a uma parcela que varia de 15% a 60%
dos custos totais de operacao de toda a produgao.

Aratjo (2011) destaca que dentre os diversos equipamentos utilizados em industrias
e que requerem certa atengdo com relagdo ao seu monitoramento, pode-se destacar os
redutores, que segundo Aquino (2004), sdo dispositivos mecanicos aplicados na
transmissao do movimento que exercem o papel de elemento fundamental de ligagao
entre maquinas motrizes e operatrizes, sendo essencial para ajustar a velocidade de
rota¢do de saida das maquinas de acionamento para atender as necessidades especificas
das maquinas operatrizes. Em aplica¢des industriais, qualquer falha ou necessidade de
manuten¢do nos redutores pode resultar em interrupgdes na producdo, acarretando
consequéncias financeiras adversas para a empresa. Logo, de acordo com Aratjo (2011),
estes sistemas, demandam cuidado especial em virtude de problemas comuns, como
aquecimento, vibragdes, ruidos e lubrificagdo inadequada ou insuficiente nos seus

componentes internos.
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Pereira (2018), afirma que o fato da utilizacao de redutores de velocidade em larga
escala na industria, faz com que haja a necessidade de identificagdao dos sintomas de falhas
de seus componentes ainda na fase inicial. A técnica de andlise de vibragdo ¢
frequentemente utilizada para este caso. Porém, segundo Wu e Chan (2009), sinais de
emissao sonora de maquinas rotativas servem como uma alternativa promissora para o
diagnostico de falhas. Perez et al (2011), Khazaee et al (2013), Heydarzadeh et al (2016),
Glowacz (2018), Yao et al (2018), Parey e Singh (2019) e Lyra (2019), abordaram
métodos de identificacdo de condigcdes de funcionamento em diferentes maquinas
rotativas através da andlise sonora.

Nos estudos iniciais, a analise de Fourier predominou como a principal ferramenta
para a detec¢do de falhas em engrenagens. No entanto, a transformada de Fourier,
apresenta algumas limita¢des atreladas a necessidade de os sinais serem periddicos e
estacionarios, caso contrario, o espectro de Fourier terd pouco significado fisico. Os sinais
de vibragdo e sonoros provenientes de caixas de engrenagens muitas vezes ndo sio
estacionarios, refletindo processos ndo lineares, com componentes de frequéncia que
variam ao longo do tempo. Para contornar esse problema sio utilizados métodos de
analise no dominio tempo-frequéncia, a exemplo da Transformada de Wavelet
(OLIVEIRA NETO, 2023). No trabalho de Wang et al (1996), a Transformada de
Wavelet foi aplicada ao diagndstico de falhas em caixas de engrenagens de helicopteros,
utilizando sinais de vibracdo. Chen et al (2019), propuseram um método baseado em
Transformada de Wavelet Discreta e rede neural convolucional para diagnosticar falhas
em caixas de engrenagens planetarias. Nguyen et al (2024), mostraram em seu trabalho
que a Transformada de Wavelet ¢ eficaz no diagnostico de falhas em caixas de
engrenagens operando em condi¢des ndo estacionarias.

No campo de méquinas rotativas, o uso de algoritmos de Machine Learning tem
crescido de forma exponencial, oferecendo solugdes para varias questdes associadas a
operacdo, manutengdo e projeto de maquinas e equipamento. Técnicas como redes
neurais artificiais e redes neurais convolucionais, por exemplo, inseridas no contexto do
Deep Learning, tornam possivel a integracdo de dados obtidos através da aquisigao fisica
dos componentes mecanicos e vibratérios das maquinas. Esses algoritmos de
reconhecimento de padrdo, permitem prever condi¢des futuras de vibragdo, identificar

eminéncia de falhas e fornecer insights valiosos para a industria (VIANA, 2023).
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Nesta pesquisa, foi utilizado a analise sonora para identificacdo do nivel de
severidade e condigdes de funcionamento de um redutor coroa sem fim com auxilio de

um sistema inteligente composto por duas redes neurais artificiais.

1.1 Justificativa

O diagndstico de falhas e o monitoramento das condigdes de funcionamento de
sistemas mecanicos, em especial em componentes criticos como redutores, sao essenciais
para a manuten¢ao da eficiéncia operacional e da seguranga em ambientes industriais. De
acordo com Jing et al (2017), uma falha em caixas de engrenagens pode causar paradas
ndo planejadas, perdas de produgdo e até mesmo acidentes fatais. Por isso a detec¢do
eficaz dessas falhas ¢ essencial para evitar incidentes e garantir a operacdo segura €
eficiente.

Maquinas rotativas, que representam 40% de todas as maquinas industriais, sdo
particularmente suscetiveis a falhas devido ao desgaste de componentes criticos como
mancais, engrenagens e rotores (NATH et al, 2021). Métodos tradicionais de andlise de
falhas, muitas vezes sao dependentes de inspe¢des manuais e experiéncia de técnicos
especializados, sendo, portanto, onerosos, sujeitos a erros humanos e de baixa
acuracidade na deteccdo de falhas incipientes para evitar paradas ndo planejadas. De
acordo com Singh et al (2023), a deteccdo tradicional de falhas pode ser complexa e, em
alguns casos, ineficaz, mas o monitoramento das condi¢des de funcionamento através de
inteligéncia artificial (IA) tem se mostrado eficaz para o diagnodstico automatico de falhas,
aumentando a precisao e eficiéncia. A [A permite que as industrias reduzam a dependéncia
de especialistas, uma vantagem relevante, levando em consideracdo o aumento de
maquinas nas plantas industriais.

O diagnostico das condi¢cdes de funcionamento de maquinas rotativas,
essencialmente, trata-se de reconhecer padrdes associados ao equipamento. Nesse
contexto a A, uma poderosa ferramenta para reconhecer padrdes, tem despertado
interesse entre pesquisadores e mostrado grande potencial para aplicacdo na identificagdo
das condig¢des operacionais das maquinas (LIU et al, 2018).

Com base no levantamento de trabalhos aplicados no diagnostico de falhas
utilizando inteligéncia artificial aplicadas a redutores, grande parte estd concentrada na
identificacdo de defeitos relacionados a engrenagem, sem fornecer informagdes das

condig¢des operacionais do equipamento e nivel de severidade para melhor guiar a equipe
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de manutencdo na elaboragdo de estratégias de atuacdo e defini¢ao do ponto ideal de

intervengdo. Com base nisso, esse trabalho tem por objetivo desenvolver uma

metodologia de diagnostico de condigdo de funcionamento e nivel de severidade de dano,

com auxilio de inteligéncia artificial e sinais sonoros captados através de um dispositivo

comum, como smartphones, em substitui¢ado a métodos tradicionais que fazem uso de

sensores de custo elevado e alta complexidade de diagndstico, como a anélise de vibragao.

A abordagem desenvolvida permite a detecgdo e classificacao de falhas de forma pratica

e acessivel.

1.2 Objetivo geral

Desenvolver uma metodologia de diagnéstico para identificar condigdes
de funcionamento e niveis de severidade de um redutor coroa sem-fim

utilizando redes neurais artificiais e analise sonora.

1.3 Objetivos especificos

Projetar e fabricar bancada experimental para reproduzir condig¢des
especificas de funcionamento;

Reproduzir as seguintes condi¢des de funcionamento do sistema rotativo:
estado ideal, desalinhamento, sobrecarga e lubrificacdo ineficiente;
Avaliar, através de analise de vibracao, a dinamica do sistema rotativo de
acordo com as condi¢des de funcionamento e niveis de severidade;
Avaliar, através de andlise sonora, o comportamento do sistema rotativo
de acordo com as condi¢des de funcionamento e niveis de severidade;
Definir as caracteristicas/extratores que apresentam variagdes
significativas de acordo com o funcionamento dinamico da maquina;
Desenvolver rede neural artificial com eficiéncia maior que 94% que seja
capaz de indicar a condi¢do de funcionamento;

Desenvolver rede neural artificial com eficiéncia maior que 94% que seja

capaz de indicar o nivel de severidade do dano.
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1.4 Delimitacao

O desenvolvimento da bancada experimental e sistema inteligente para diagnostico
de condigdes de funcionamento ¢ nivel de severidade, ocorreram no laboratorio GPII
(Grupo de Pesquisa de integridade e inspec¢do), localizado na Universidade Federal da
Paraiba, campus I em Jodo Pessoa — PB.

O sistema desenvolvido ¢ composto basicamente por um motor e redutor do tipo
coroa sem fim. Nessa bancada ¢ possivel reproduzir as seguintes condigdes de
funcionamento: Estado de referéncia, desalinhamento, sobrecarga e lubrificacdo
ineficiente. Dois sistemas de coleta de dados foram construidos: um para analise de
vibragao e outro para analise sonora. A analise de vibragao foi utilizada para validar os
resultados obtidos através da analise sonora. As caracteristicas/extratores utilizadas como
entrada do sistema inteligente, foram baseadas em métodos estatisticas e na transformada
de wavelet. Duas redes neurais foram desenvolvidas: uma para identificar a condigdo de

funcionamento e outra o nivel de severidade.

1.5 Organizacao da dissertacao

A estrutura dessa dissertagao ¢ organizada de maneira logica. O capitulo 1 apresenta
o tema da dissertagdo, contextualizando as técnicas existentes para diagnostico de falhas
em redutores através de métodos de inteligéncia artificial, além de expor os objetivos e
justificativa. No capitulo 2 ¢ apresentado a fundamentagao teorica, oferecendo uma base
teorica solida sobre os conceitos relevantes atrelados ao experimento. O capitulo 3,
denominado de Revisdo da literatura, explora pesquisas anteriores relacionadas ao tema.
No capitulo 4, Metodologia, hd uma descricdo dos métodos e procedimentos adotados,
incluindo etapas como a constru¢do e montagem da bancada, coleta dos dados,
processamento e andlise dos sinais e o desenvolvimento do sistema inteligente. No
capitulo 5, sdo apresentados os resultados. Por fim, na conclusdo, ha a sintese dos

principais resultados alcangados e pontos para pesquisas futuras.
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2 FUDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos basicos para o entendimento do

trabalho desenvolvido.

2.1 Manutencao preditiva

A manutencao preditiva, também denominada de Manutengdo sob condi¢ao ou
Manutengdo com base no estado do equipamento, ¢ uma abordagem em que as
intervengdes sdo realizadas com base nas alteragdes de parametros de desempenho ou
condi¢dao do equipamento, cujo monitoramento obedece a uma sistematica (KARDEC;

NASCIF, 2010, p. 44). Outra definicao dada pela Norma NBR 5462 (1994), é:

Manutengdo que permite garantir uma qualidade de servigo desejada, com base
na aplicagdo sistematica de técnicas de analise, utilizando-se de meios de
supervisdo centralizados ou de amostragem, para reduzir ao minimo a
manutencdo preventiva ¢ diminuir a manutengdo corretiva (ABNT — NBR
5462, 1994).

O principal objetivo desse tipo de manutencdo ¢ a prevengdo de falhas nas
maquinas ou sistemas através do acompanhamento de diversos parametros, tornando
possivel a operagao continua do equipamento pelo maior tempo possivel. Essa estratégia
de manutencao prioriza a disponibilidade, evitando intervencdes nos equipamentos ou
sistemas, pois as medicdes e verificagdes sdo efetuadas enquanto o equipamento estd em
operagao (KARDEC; NASCIF, 2010, p. 45). A manutencdo preditiva permite prever a
ocorréncia de falhas e a vida util restante dos ativos industriais a partir de um historico de
dados coletados, com o intuito de programar agdes de manutencdo mais assertivas
(ABIDI; MOHAMMED; ALKHALEFAH, 2022; NUNES; SANTOS; ROCHA, 2023).

De acordo com Lee, Lapira, Yang e Kao (2013), esse tipo de manuten¢do oferece
diversas vantagens, tais como: uso eficiente das pecas, diminui¢do dos custos,
prolongamento da vida util do equipamento, maior seguranca nas instalacdes, melhoria
na qualidade do produto e redug¢do no numero de acidentes.

Conforme Arato (2004), a pratica da manuten¢do preditiva engloba trés fases:
deteccao do defeito, estabelecimento de um diagndstico e analise de tendéncia.

A detecgao do defeito consiste em observar que os valores medidos dos parametros
de controle apresentam uma evolu¢do mais acelerada do que o desgaste normal do

equipamento.
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O estabelecimento do diagnostico resulta da analise dos valores dos parametros
monitorados, utilizando modelos de desgaste e informagdes anteriores sobre o
equipamento, determinando a origem e a gravidade dos possiveis defeitos.

A anélise de tendéncia complementa o diagnostico, permitindo estimar o tempo de
funcionamento restante antes de uma parada for¢cada causada por uma falha.

As principais técnicas de manutengdo preditiva sdo: Andlise de vibracdo ultrassom,
analise de 6leo, termografia e analise de ruido (OLIVEIRA NETO, 2023).

Os modos de falha de um equipamento sdo precedidos por uma variedade de falhas
potenciais, onde cada uma pode ser detectada por uma técnica de manutencao diferente
(MOUBRAY, 1997). Na Figura 1 ¢ apresentada a curva PF (Potencial de falha). Ela
representa a relagdo entre a vida util de uma maquina e o momento em que ela comeca a
apresentar sinais de falha. Essa curva contribui para o monitoramento da condi¢do do
equipamento de acordo com o tempo. Existem dois pontos importantes: PO (Potencial de
falha), onde os primeiros sinais de falha comec¢am a surgir, e o ponto F (Falha funcional),
onde o equipamento ja ndo consegue mais desempenhar sua funcdo adequadamente.
Nesse grafico, também ¢€ possivel identificar as estratégias de manutencao para a detec¢do
precoce da falha (BARBOSA, 2023). A técnica de detec¢do de falha utilizada nesse

trabalho se assemelha a técnica de analise de vibracdo na curva PF.

Figura 1: Curva P-F e tarefas que precedem a falha funcional

Ponto onde a falha Anilise de vibragdes:
COMECE A OCOTrer 1- 9 meses

l

Anilise de dleo: 1 — 6 meses

'

/ Termografia: 3 a 12 semanas

/ Ruido audivel: 1 a 4 semanas

/ Calor (por contato): 1 -5 dias
Ferramentas de

manutencio preditiva

Condigdo

Falha funcional

Tempo

Fonte: Adaptado de Moubray (1997)

Na manutencao preditiva, os parametros a serem medidos devem fornecer

informacdes que tragam a possibilidade de inspe¢ao de elementos especificos da maquina
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ou tipo de falha. A Tabela 1, mostra alguns exemplos de parametros a serem medidos ¢ as

respectivas naturezas da falha ou defeito a ser detectado.

Tabela 1: Parametros passiveis de medigdo em manutengao preditiva

PARAMETRO A SER
MEDIDO

NATUREZA DA FALHA OU DEFEITO
DETECTADO

Amplitude de deslocamento

da vibragao

Desbalanceamento, desalinhamento, jogo excessivo,
falta de rigidez, acoplamento defeituoso, correias
frouxas ou gastas, eixos deformados, desajustes,

turbuléncias etc.

Amplitude de velocidade da

vibragao

Mancais ou engrenagens deterioradas

Amplitude de aceleragdo da

vibragao

Estado mecanico dos rolamentos, atrito excessivo
entre componentes, falta de lubrificacdo, instabilidade

do filme de 6leo em mancais de deslizamento

Frequéncia da vibragao

Dado complementar a medi¢ao de qualquer
caracteristica da vibragdo, indispenséavel na

determinagdo de qualquer problema detectado.

Fase da vibracao

Desbalanceamento dindmico, folga excessiva, partes

frouxas ou soltas.

Nivel de ruido

Rolamentos ou engrenagens deterioradas, desgaste,

cavitagdo, turbuléncia, aumento do atrito.

Deterioramento de selos, juntas e gaxetas, perdas de

Fugas .
pressao.

Espessura Corrosdo ou erosdo em tanques e tubulagdes.
Lubrifica¢do inadequada, engrenamento, aumento do
atrito, sobrecarga, desalinhamento de mancais,

Temperatura N )
produgdo excessiva de calor em componentes
elétricos.

Deterioramento de rotores, bloqueio de tubulacdes,

Pressao

valvulas travadas.

Fonte: Margal (2000).



27

2.2 Redutor de engrenagens

Diversas aplica¢des industriais necessitam de um maquinario acionado por motores
convencionais ou elétricos. A fonte de energia geralmente opera de forma mais eficiente
em uma determinada faixa de velocidade rotacional. Quando a aplicagdao exige que a
poténcia seja transmitida a uma velocidade inferior aquela fornecida pelo motor, ¢
utilizado um redutor de velocidade. Esse redutor tem a fung¢do de transferir a poténcia do
motor para a aplicagdo com o minimo de perda de energia, enquanto reduz a velocidade
e simultaneamente aumenta o torque (BUDYNAS; NISBETT, 2016).

Esses equipamentos sdo compostos basicamente por uma carcaga, engrenagens,
eixos e rolamentos. Sua fun¢ao principal € ajustar a velocidade do motor de acionamento
a rotacdo requerida para o funcionamento do equipamento que sera acionado
(FAGUNDES SILVA, 2019). Os principais tipos de redutores sdo apresentados na Figura
2.

Figura 2: Tipos de redutores

~ Redutor de N
engrenagens de
\__dentes helicoidais

Redutor de
engrenagens
\ conicas y,
.
Redutor parafuso
sem fim e coroa
Redutores de s ~
engrenagem - ™)

Redutor planetario

Redutor harmoénico

Redutor cicloidal

Fonte: Autor

No presente trabalho foi utilizado o redutor do tipo parafuso sem-fim e coroa para

0s experimentos.



28

2.2.1 Redutor parafuso sem fim e coroa

Os redutores parafuso sem fim e coroa, sao amplamente utilizados em guindastes,
maquinas téxteis, porticos, furadeiras radiais, plaina limadora, mesa de fresadoras,
comando de leme de navios, pontes rolantes, elevadores etc. (MELCONIAN, 2019, p.
159).

Esse tipo de redutor utiliza um sistema de engrenagem composto por um parafuso
sem fim e uma engrenagem sem-fim (também chamada de roda sem-fim, ou coroa). Esse
sistema conecta eixos que ndo sdo paralelos e ndo se intersectam, geralmente formando
angulos retos entre si. O sem-fim ¢, na verdade, uma engrenagem helicoidal com um
angulo de hélice tdo grande que um Unico dente se envolve continuamente ao redor de
sua circunferéncia. O sem-fim pode ser comparado a uma rosca de parafuso, enquanto a
coroa ¢ equivalente a uma porca que se encaixa nessa rosca (NORTON, 2013, p. 768).

Algumas das vantagens desse tipo engrenamento sao a facilidade de fabricagao de
fabricacdo das engrenagens quando comparadas as conicas e cilindricas, amortecimento
de ruidos e de funcionamento (redutores mais silenciosos) devido ao movimento de
escorregamento dos flancos dos dentes e a elevada faixa de relagdo de transmissdo. A
relacdo de transmissdao em uma redu¢@o de um unico estagio pode chegar a 1:100. Quanto
menor for a relagdo de transmissdo, maior serd o nimero de entradas do sem-fim. O
rendimento desse tipo de sistema diminui a medida que a relacdo de transmissdo se torna
maior (MELCONIAN, 2019, p. 159; NIEMANN, 1971, p.21).

Outra vantagem dos engrenamentos sem-fim em relagdo a outros tipos de
engrenagem ¢ a sua capacidade de autotravamento. Se o conjunto sem-fim for
autotravante, ele ird impedir o retrocesso, ou seja, o torque aplicado a coroa ndo sera
suficiente para gira o sem-fim na dire¢do oposta. Esse engrenamento autotravante, s0
permite 0 movimento em uma unica dire¢ao, do sem-fim para a coroa. Por esse motivo,
ele ¢ ideal para suportar cargas, como no caso do levantamento de um carro (NORTON,
2013, p. 769).

A lubrificag@o nos redutores parafuso sem-fim e coroa € feita através da lubrificagao
por salpico. Nesse processo, a engrenagem maior mergulha no 6leo, transportando-o e
salpicando-o sobre o ponto de contato das engrenagens € nos mancais. Manter o nivel de
6leo correto € essencial, pois, se tiver baixo, pode gerar uma distribuicdo inadequada e
falta de lubrificagdo; se tiver alto, pode ocasionar agitacdo excessiva, aumentando o

consumo de energia e gerando calor, o que eleva a temperatura e afeta a viscosidade do
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o0leo (CARRETEIRO; BELMIRO, 2006, p. 189). A Figura 3 apresenta os principais

componentes de um redutor parafuso sem-fim e coroa.

Figura 3: Redutor parafuso sem-fim e coroa

Parafuso sem-fim Flange de entrada

Engrenagem sem-fim Rl

Retentor de oleo
Rolamento

Carcaca

Fonte: Adaptado de Global redutores

2.3 Técnicas de processamento de sinais

O processamento sinais ¢ empregado para extrair informagdes que podem estar
ocultas em uma andlise visual simples no dominio do tempo. Quando se trata de
diagnostico de falhas, a escolha da técnica apropriada varia conforme as caracteristicas
do sinal em andlise (LYRA, 2019). A manutencdo moderna exige a estimativa de
indicadores de falhas que apontem tanto a localizagdo quanto a gravidade do problema.
Um passo essencial para isso ¢ a aplicacdo de técnicas de processamento de sinais, que
posteriormente serdo analisadas por um técnico especialista. A precisdo do diagndstico
esta fortemente relacionada a facilidade de interpretacdes dos resultados dessas técnicas
e ao nivel de conhecimento técnico do usuario. Assim, para reduzir erros de diagnostico,
¢ recomendavel utilizar técnicas de processamento de sinais que gerem poucos
parametros, mas com alta capacidade de descrever o estado do equipamento
(CARVAJAL, 2011). Os sinais podem ser classificados como estacionarios e nao
estaciondrios. Os sinais estacionarios apresentam poucas variagdes ao longo de um
determinado intervalo de tempo, sendo mais comuns em maquinas de indu¢do operando
sob carga constante. Por outro lado, os sinais ndo estacionarios possuem componentes

dinamicas com variagdes transitorias (OLIVEIRA, 2007).
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2.3.1 Técnicas no dominio do tempo

O tratamento de um sinal que varia ao longo do tempo ¢ frequentemente realizado
através de métodos estatisticos ou processamento no dominio do tempo. A principal
vantagem desse método € que ele permite trabalhar com o sinal em sua totalidade, sem
que haja perda de informagdes importantes (CARVAJAL, 2011). As ferramentas
estatisticas, em suas diversas aplicacdes, sdo capazes de extrair informagdes relevantes
de um conjunto de dados. No caso de um sinal coletado por meio de analise sonora,
variacoes nas diferentes condigdes de operacdo de uma maquina podem ser identificadas
por métodos estatisticos especificos (OLIVEIRA NETO, 2023). Dentre os principais
parametros estatisticos aplicados, € possivel citar: Valor eficaz ou RMS (Root mean
squared), curtose, fator de crista, desvio padrdo, assimetria, o pico a pico entre outros

(BELLI NETO, 2023). Neste trabalho, os 3 primeiros foram utilizados.

2.3.1.1 Desvio padrao

De acordo com Virgillito (2017), o desvio padrao representa a média dos
afastamentos dos valores observados em relagdo a média da distribuigdo. O desvio padrao

¢ dado pela Equacdo a seguir:

(D

2.3.1.2 RMS

O valor eficaz, ou RMS, ¢ amplamente utilizado no dominio do tempo para
representar a energia de um sinal, além de avaliar a condi¢do de funcionamento dos
componentes monitorados. Esse parametro estatistico € util para a etapa de investigagao
do progresso de falhas, pois seu valor tende a aumentar de maneira progressiva a medida
que a degradacdo se torna mais acentuada (MARQUES, 2019). O RMS ¢ dado pela

Equagdo abaixo:

RMS = (2)
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Onde:
e N ¢é o numero de amostras do sinal x;

e x; amplitude do ponto i.

2.3.1.3 Fator de crista

O fator de crista (F,) ¢ dado pela razdo entro o valor de pico (Xp;¢,) € 0 valor de
RMS (Xgms) (BEZERRA, 2004). O fator de crista fornece a ideia da forma de onda do
fenomeno em analise, indicando a sua homogeneidade ao longo do periodo. Valores
elevados do fator de crista sugerem a presenga de picos significativos no periodo, que

provavelmente sdao causados por fendmenos repetitivos com intervalos de tempos

regulares. O fator de crista ¢ dado pela Equagdo (3) (CUNHA, 2005).

X,
F. = pico 3
cr XRMS ( )
Figura 4: Média, valor RMS e pico.

A Amplitude
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Fonte: Bezerra (2004).

2.3.1.4 Curtose

A curtose, no campo da teoria das probabilidades e estatistica, ¢ uma medida que
caracteriza o grau de achatamento da distribuicdo de probabilidade de uma varidvel
aleatoria de valor real. Em outras palavras, ¢ um parametro que descreve a forma do
histograma que representa as ocorréncias de valores de um sinal. Para sinais que seguem
uma distribuicdo semelhante a gaussiana, o valor da curtose tende a ser proximo de 3.
Quando o valor ¢ maior que 3, indica que os sinais apresentam picos de alta intensidade

e bem definidos, ou seja, picos estreitos. Por outro lado, uma curtose menor que 3 ¢ tipica
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de sinais uniformes, onde ndo existem extremos bem definidos. Dessa maneira, o excesso
de curtose, obtido subtraindo 3 do valor da curtose, possibilita classificar as distribuicdes
em 3 categorias: mesocurticas (excesso de curtose igual a zero), leptocurticas (excesso de
curtose positivo) e platicurticas (distribuicdo com excesso de curtose negativo. Essas
distribuicdes sdo vistas na Figura (5). A curtose ¢ definida pela Equagdao abaixo:

(MARQUES, 2019).

N " (xl- - f)4
K= zi:l (4)

> G- f)z]z

Figura 5: Distribui¢des para os 3 tipos de curtose

_~ Leptocurtica

& (K=0)

Mesoctrtica
(K=0)

Platictrtica

(K<0)

Fonte: Adaptada de Souza (2022).

2.3.2 Técnicas no dominio da frequéncia

Um sinal no dominio do tempo contém ruidos e ndo exibe picos claramente
definidos. No entanto, ¢ possivel observar que, em determinados momentos, a amplitude
do sinal ¢ maior que em outros. Para destacar certas caracteristicas especificas do sinal,
que sdo imperceptiveis no dominio do tempo, o sinal ¢ transformado para o dominio da
frequéncia (PORTO, 2023). Por exemplo, as méaquinas rotativas geram sinais de vibragao
periodicos devido ao fato de que a posicao de seus componentes se repete em intervalos
regulares, de acordo com a velocidade do eixo de entrada de poténcia. Dessa maneira,

algumas informagdes referentes a presenca de falhas podem ser identificadas quando
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esses sinais sdo avaliados no dominio da frequéncia. Uma das técnicas mais utilizadas

para essa analise ¢ a Transformada de Fourier (CARVAJAL, 2011).

2.3.2.1 Transformada de Fourier

A representagdo de um sinal como uma combinagdo linear de senoides complexas
¢ conhecida como série de Fourier, em homenagem ao matematico francés Jean Baptiste
Joseph, que viveu no final do século XVIII e inicio do século XIX. Qualquer fungao
periddica limitada, relevante para a engenharia, pode ser expressa como uma soma de
senoides complexas através da série de Fourier (ROBERTS, 2009).

De acordo com Hayt, Kemmerly e Durbin (2014), dada uma funcdo periodica e

continua f(t), definida por:

f@® = f(t+T) )

Onde T representa o periodo, o Teorema de Fourier afirma que f(t) pode ser descrita por

uma série infinita, conhecida como série de Fourier expressa por:

f(t) = ag+ aqcos(wyt) + a, cos(Qwot) + -+ + by sin(wyt) + b, sin(Rwet) + -+ =

a, + Z:zl(an cos(nwyt) + b, sin(nw,t)) (6)

Para sinais ndo periodicos, o espectro de Fourier € continuo. Isso significa que o
sinal pode ser representado pela soma de senoides ou exponenciais que abrangem todas
as frequéncias em um intervalo continuo de valores (CURY, 2021).

A Transformada de Fourier ¢ uma técnica que possibilita converter sinais do
dominio do tempo continuo, x(t), para sua representa¢io no dominio da frequéncia
X(jw). Ela consiste em calcular o produto interno entre o sinal x(t) e suas fungdes base,
que sdo senoides complexas dependentes de uma variavel de frequéncia continua. Os
coeficientes X (jw) sdo definidos pela Equagdo (7), conhecida como Equagédo de analise.
Esses coeficientes mostram a contribuicdo de cada frequéncia na formagdo do sinal,
resultando no que ¢ chamado de espectro de frequéncia (HAYKIN; VEEN, 2001 apud
AZEVEDO, 2017).

X(w) = [ x@®e/2motqde (7)
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Onde:
o X (jw): Espectro de frequéncias;
e x(t): Sinal no dominio do tempo;

e w: Frequéncia do sinal.

O conjunto de coeficientes X (jw) é conhecido como Transformada de Fourier. A
integral de sintese, que usa esses coeficientes para expressar o sinal como uma
combinagdo linear de exponenciais complexas, ¢ chamada de Transformada Inversa de

Fourier. A Equagao de sintese ¢ representada pela Equagao (8) (HAYKIN; VEEN, 2001).
_ 1 (o : j2rwt
x(t) = — o X(w)e dw (8)

Os sinais utilizados em analises de aplicagdes reais sdo apresentados em tempo
discreto, uma vez que sdo obtidos através de amostragem (AZEVEDO, 2017). Para este
caso ¢ utilizada a Transformada Discreta de Fourier, que se trata de uma técnica que
converte os sinais as amostras de um sinal no dominio do tempo em uma representacao
no dominio da frequéncia (REGES JUNIOR, 2022).

Entre as representagdes de Fourier, a Transformada Discreta de Fourier (DFT) € a
unica que pode ser manipulada computacionalmente. Isso ocorre porque, tanto no
dominio do tempo x[n], quanto no dominio da frequéncia, X[k], ha um numero finito de
amostras, N. As fun¢des de base da DFT, sdo senoides complexas, cujo tamanho ¢ igual
ao numero de amostras do sinal, e essas fun¢des dependem de uma variavel de frequéncia
discreta (HAYKIN; VEEN, 2001 apud AZEVEDO, 2017).

A Transformada Discreta de Fourier (DFT) calcula a sequéncia discreta X (k) com

N coeficientes, que estdo relacionados a sequéncia x(n) pela Equacao (9).

N-1

X(k) = z x(n) e~ J2mnk/N €))

n=0

Onde X (k) é a amplitude da k-ésima componente harmonica, com k variandode 0 a N —
1 e k/N indica uma fracdo da frequéncia de amostragem. Em geral, X(k) ¢ um nimero

complexo, o que significa que possui mddulo e angulo de fase (PACHECO, 2007).
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Uma das principais limitacdes da DFT em aplicacdes praticas ¢ o grande volume
de operacdes aritméticas necessarias para seu calculo, especialmente para sequéncias
longas. Esse problema foi parcialmente superado com o desenvolvimento de algoritmos
mais eficientes para calcular a DFT, conhecidos como Transformada Rapida de Fourier
(Fast Fourier Transform — FFT) (DINIZ; SILVA; NETTO, 2014). A introducao dessa
classe de algoritmo por Cooley e Tukey em 1965, se mostrou extremamente eficaz para
a implementagao digital, reduzindo significativamente o tempo necessario para calcular
transformadas, em varias ordens de grandeza (OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB,
2010). Isso fez com que as analises de espectro de sinais, a exemplo dos sinais de som e
vibragdo, pudessem ser realizadas de maneira mais facil (PACHECO, 2007).

Os algoritmos de FFT se baseiam no principio da decomposi¢do do calculo da
Transformada Discreta de Fourier de uma sequéncia de tamanho N em varias
transformadas menores. Essas transformadas de menor comprimento sdo, em seguida,
combinadas para formar a Transformada de N pontos. Essas transformadas menores
podem ser calculadas por métodos diretos, ou podem ser divididas novamente em
transformadas ainda menores (OPPENHEIM; SCHAFER, 2013). Na Figura (6) h4 uma

representacao do sinal no dominio do tempo e frequéncia.

Figura 6: Forma de onda no dominio do tempo e frequéncia
Formas de onda simples

( Sinusoidal )\‘\‘

Amplitude

Frequéncia
CPM ou Hz

Dominio Frequéncia

Dominio Tempo \

Fonte: Sequeira (2012).

Forma de onda complexa

A Transformada de Fourier ¢ uma ferramenta que descreve as diferentes frequéncias

presentes em um sinal, porém nao indica a localizacdo espacial dessas frequéncias. A
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analise de Fourier ¢ particularmente util para sinais estacionarios, ou seja, aquelas cujas
caracteristicas estatisticas permanecem constantes ao longo do tempo, com o sinal
apresentando as mesmas componentes de frequéncia durante toda sua duragdo. Nesse
contexto, nao € necessario saber o momento exato em que cada componente de frequéncia
existe, ja que elas estdo presentes o tempo todo. Embora a Transformada de Fourier possa
ser aplicada para sinais ndo estacionarios, ela mostra apenas quais componentes estao
presentes no sinal, porém ndo fornece informacdes sobre em que tempo elas ocorrem

(SANTOS, 2017).

2.3.3 Técnicas no dominio tempo-frequéncia

Embora os métodos apresentados até o momento sejam eficazes em alguns casos,
eles exigem que a distribuicdo dos dados seja aproximadamente estacionaria ou ciclo
estacionaria. Isso significa que esses métodos ndo sao adequados para maquinas que
operam sob variacdes de velocidade ou carga (BARSZCZ; RANDALL, 2009;
YESILYURT, 2004; LIU; RIEMENSCHNEIDERA; XU, 2006 apud CARVAJAL, 2011).
Além disso, esses métodos ndo sdo precisos na distingao entre falhas que apresentam
sintomas semelhantes (GONZALEZ; FIGUEROA; IRIBARREN, 1996 apud
CARVAJAL, 2011). Para estudar transientes, varios pesquisadores propuseram o uso de
transformagdes que permitem descrever o comportamento do sinal tanto no dominio do
tempo quanto no dominio da frequéncia simultaneamente. Entre as técnicas mais
utilizadas estdo a Transformada de wavelet e a Transformada de Fourier de tempo curto

(STFT) (CARVAJAL, 2011; SANTOS, 2017).

2.3.3.1 Transformada de Fourier de tempo curto (STFT)

Quando um sinal apresenta caracteristicas ndo estaciondrias ou transitorias, €
necessario utilizar uma abordagem que considere tanto o dominio do tempo quanto o da
frequéncia. Nesse contexto, a Transformada de Fourier de tempo curto (STFT), também
conhecida como Transformada de Gabor, surge como uma adaptagdo da analise espectral
classica de Fourier, possibilitando uma analise simultanea no dominio tempo-frequéncia.

(SANTOS, 2017).
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Nessa adaptacao, o sinal ¢ dividido em pequenas partes, de forma que cada uma
possa ser considerada estacionaria. A aplicagdo de janelas ao sinal permite isolar essas
partes, e a DFT de cada segmento identifica as frequéncias ali presentes (LYRA, 2019).

A STFT apresenta algumas limitagdes, uma delas estd relacionada a largura da
janela para todas as frequéncias. Uma janela larga (com mais amostras) proporciona uma
boa resolu¢do no dominio da frequéncia, mas uma ruim no dominio do tempo, e oposto
também ¢ verdadeiro. Sendo assim, ndo € possivel obter uma simultaneamente uma
resolucdo satisfatoria tanto no dominio do tempo quanto no da frequéncia. Na pratica ¢
necessario encontrar um equilibrio entre as duas resolugdes, escolhendo uma janela que
possibilite uma a obtengdo de informagdes de ambos os dominios. Essas informagdes
possuem precisdo limitada devido a largura da janela. Logo, a Transformada de Fourier
de curta duracdo introduz uma escala, definida pela largura da janela, e analisa o sinal
com base nessa escala. Quando o sinal possui detalhes importantes fora dessa faixa,

surgem problemas na analise (SANTIAGO, 2004).

2.3.3.2 Transformada de Wavelet

A Transformada de Wavelet (WT) é uma ferramenta eficiente para a analise de
sinais tanto estacionarios quanto ndo estacionarios. Essa técnica tem sido amplamente
utilizada em areas como meteorologia, andlise de compressao de dados, processamento
de sinais e imagens, ¢ de forma notdvel, no diagnostico de falhas em maquinas
(SANTIAGO, 2004).

Essa técnica matematica decompde um sinal em componentes chamados wavelets.
Diferente da Transformada de Fourier, que faz uso de senos e cossenos para representar
o sinal, a Transformada de Wavelet emprega pequenas e localizadas funcgdes. As wavelets
conseguem capturar informacgdes tanto na frequéncia quanto no tempo, possibilitando
uma analise mais detalhada do sinal (VIANA, 2023).

A Transformada de Wavelet foi desenvolvida para superar as limita¢cdes da STFT,
fazendo uso de uma série fungdes oscilatorias com diferentes frequéncias como janelas.
Embora a WT seja semelhante a STFT, ela se diferencia pela resolucao que oferece. Na
andlise pela WT, a resolucdo depende da frequéncia do sinal. Em altas frequéncias, a
Transformada de Wavelet alcanga boa resolu¢do no tempo, mas baixa resolucdo em
frequéncia. Em contrapartida, em frequéncias baixas, a WT oferece uma resolu¢do mais

precisa na frequéncia, mas com menor precisdo no tempo. Esse método ¢ eficaz quando
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o sinal a ser analisado apresenta componentes de alta frequéncia e curta duragao, além de
componentes de baixa frequéncia e longa dura¢do, como ¢ comum em muitos fendmenos
associados a maquinas rotativas (PENG & CHU, 2004 apud AQUINO, 2008). Na Figura
7.a ¢ mostrado a limitacao da STFT, onde o valor da largura da janela é constante para
todas as frequéncias. Ja na Figura 7.b, ¢ apresentado a resolucdo para a Transformada de
Wavelet, sendo possivel observar que um sinal pode ser analisado com boa resolugdo no

tempo e na frequéncia (SANTIAGO, 2004).

Figura 7: Resolucdo tempo-frequéncia da (a) STFT e (b) WT
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Fonte: Pozzebon (2009).

O problema da resolucdo esté relacionado ao principio da incerteza de Heisenberg,
aplicado no contexto de processamento de sinais. Esse principio afirma que ndo € possivel
definir com exatiddo qual frequéncia existe em um determinado instante de tempo, mas
apenas identificar qual banda de frequéncia hd em um dado intervalo de tempo. Isso
ressalta a importancia de dividir adequadamente o sinal para uma analise simultdnea em
tempo e frequéncia. E por esse motivo que diversos pesquisadores preferem a
Transformada de Wavelet que proporciona uma resolucao variavel, em vez da STFT, que
fornece uma resolucao fixa ao longo do tempo (AQUINO, 2008).

De acordo com Séria (2016), a principal diferenga entre a Transformada de Wavlet
(WT) e a STFT reside no fato de que na WT o tamanho da janela ndo permanece
necessariamente constante. Possibilitando uma analise com janelas de tamanhos varidveis
para diferentes componentes de frequéncia e tempo dentro de um sinal. Nesse processo,

o sinal ¢ comparado a um conjunto de fun¢des modelo, com base no escalonamento e
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deslocamento da Wavelet. O escalonamento (scaling) ajusta o tamanho da fungdo
Wavelet, permitindo que ela seja alongada ou comprimida. Por outro lado, o
deslocamento (shifting), move a janela ao longo do tempo, podendo acelerar ou atrasar o
seu aparecimento.

Uma Wavelet ¢ uma pequena onda de natureza oscilatéria com energia limitada, e
interpreta o sinal com diferentes versdes transladadas e escaladas de uma wavelet original,
conhecida como wavelet mae. A principal ideia por trds da Transformada de Wavelet é
que ela ¢ uma transformada pontual e proporcional a escala. Isso significa que ela analisa
o sinal em varias escalas ¢ se desloca analisando cada ponto do sinal NOBREGA, 2015).

A Transformada de Wavelet pode ser encontrada em duas formas, que sao:
Transformada Wavelet Continua (CWT) e Transformada Wavelet Discreta.

A Transformada Wavelet Continua, consiste na integrac¢do, ao longo do tempo, do
sinal multiplicado por uma versao de wavelet que foi escalonada e deslocada (REIGOTA,
2007). Para a wavelet mae, ou wavelet prototipo ¥ (t), ha uma familia associada de
wavelets denominadas de wavelets filhas ¥, ,(t). Essas wavelets filhas sdo obtidas
através da dilatagdo e translacao da wavelet mae, conforme estabelecido pela teoria da
Transformada Wavelet Continua. A CWT de um sinal x(t), ¢ definida pela Equagao (10)
(SANTIAGO, 2004; AQUINO 2008):

CWT(a,b) = ]+mx(t) Yap()dt,a,b € Ra #0 (10)
Onde:

1 —b
Var® = () () a1

O simbolo * indica o conjugado complexo da fun¢cdo mencionada.

Na Equagdo (11), ¢ possivel notar que quando ¥ o(t) = (t), o que corresponde a
wavelet base (wavelete mae) (CHUI, 1992).

O parametro b, conhecido como coeficiente de translagdo, desloca a posi¢do da
wavelet ao longo do eixo do tempo t, ou seja, determina a localizagdo da janela de analise.
Esse parametro controla o movimento da fun¢do moduladora 1, ,(t) sobre o eixo

horizontal, com o objetivo de analisar toda a extensdo do sinal (NOBREGA, 2015).
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O parametro a, denominado de fator de escalonamento, determina o tamanho da
fung¢do janela, controlando o processo de compressao ou dilatagcdo do sinal. Para valores
menores de a, a Transformada de Wavelet aumenta a resolugdo de pequenos detalhes
x(t). A escalas e as frequéncias de um sinal possuem uma relacdo inversa: A faixa
especifica da frequéncia esta associada ao tamanho do detalhe. Por exemplo, ao variar a,
a fungdo x(t) pode ser avaliada em diferentes frequéncias. Quando a escala a aumenta, a
wavelet 1, ,(t) se expande no tempo, capturando fendmenos de longa duracdo. Se a
escala diminui, 4, (t) se contrai, capturando evento de curta duragdo e transitorios.
Assim, uma escala maior oferece uma visao global do sinal, enquanto uma escala menor

revela detalhes (DAUBECHIES, 1992). O escalonamento permite comprimir (a < 1) ou

. ~ 1 . er .
dilatar a > 1) a wavelet mae. O fator 75 has wavelets filhas ¢é utilizado para garantir que

as energias das wavelets escalonadas pelo fator a, permanecam equivalentes a da wavelet
mae (AQUINO, 2008).
Segundo Soria (2016), a Wavelet deve garantir a condicdo de admissibilidade

apresentada na Equagao (12).

f+001/)(t)dt =0 (12)

No processo de calculo da CWT, os parametros de escala e posi¢ao variam de forma
continua. Entretanto, a determinacdo dos coeficientes da wavelet para todas as escalas
possiveis pode demandar elevado esforco computacional e uma grande quantidade de
dados que precisam ser analisados posteriormente. Com o objetivo de reduzir essa
sobrecarga computacional, matematicos desenvolveram a Transformada Discreta de
Wavelet (DWT), que minimiza as redundancias da CWT. A DWT surge com uma
alternativa importante, pois possibilita a discretizagdo da wavelet fazendo uso de escalas
baseadas em poténcia de dois, denominadas escalas diaddicas. Além de acelerar a
implementa¢do computacional, essa estratégia, torna a analise dos dados mais eficientes.
Assim, os pardmetros a e b, da Equagdo (10), sio substituidos por 2/ e k2/,
respectivamente, resultando na definicdo da DWT como (CHUI, 1992; SANTIAGO,
2004):
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+ oo

DWT(j, k) = f XY (Odt, ek €2 (13)

Onde:

1 t —k2/
P = @)1/)( - ) (14)

Sendo elas fungdes wavelets ortogonais, que formam uma base ortonormal de L?(R)
(DAUBECHIES, 1988).

Um método eficiente para a implementacdo da DWT, foi desenvolvida por Mallat
em 1988, utilizando filtros. O algoritmo de Mallat ¢ um modelo consagrado na éarea de
processamento de sinais, conhecido como codificador de sub banda de dois canais. Esse
algoritmo de filtragem, ¢ bastante pratico e resulta em uma Transformada Rapida de
Wavelet (FWT), onde o sinal é processado de forma eficiente e os coeficientes de wavelet
sao gerados rapidamente. O algoritmo mencionado também ¢ conhecido como Anélise de
Multiresolugdo (MRA) ou algoritmo Piramidal de Mallat (MISITI et al, 2004
SANTIAGO, 2004).

Através da Andlise de Multiresolucdao, um sinal pode ser decomposto em duas
partes: aproximagdo e detalhe, e pode ser reconstruido a partir dessas componentes. A
funcdo Wavelet estd associada a um filtro passa-alta, responsavel por gerar os coeficientes
de detalhe. Além disso, ha uma funcdo complementar chamada de funcao de
escalonamento, que estd associada ao filtro passa-baixa e produz os coeficientes de
aproximagao. Isso significa que a aproximacgdo possui informagdes de baixa frequéncia
do sinal original, enquanto o detalhe contém as informacdes de alta frequéncia. A Figura

8 apresenta esse processo descrito NOBREGA, 2015).
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Figura 8: Processo basico de decomposi¢ao Multiresolucdo (MRA)
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Fonte: Adaptado de Misiti (2004)

O sinal original, S, passa por dois filtros complementares, resultando em dois novos
sinais. Porém, ao aplicar essa operacdo em um sinal digital real, o nimero de dados ird
dobrar. Por exemplo: se o sinal, S, tiver 1000 amostras, os sinais gerados, A ¢ D, também
terdo 1000 amostras, totalizando 2000 amostras. Esse aumento desse numero de dados
tornasse um desafio. Para contornar esse problema, ¢ possivel utilizar uma abordagem
mais eficiente de wavelet. Ao analisar o calculo com mais atengao, ¢ possivel eliminar
metade das amostras de ambos os sinais, A ¢ D, sem perder informag¢des importantes.
Essa técnica conhecida como subamostragem (downsampling), permite selecionar uma
amostra a cada duas. O resultado desse processo sdo duas novas sequéncias, cA e cD, que
preservam as caracteristicas do sinal original, mas com uma quantidade menor de dados.

Esse processo ¢ mostrado na Figura 9 (MISITI, 2004).

Figura 9: Decomposi¢do de um sinal (a) sem downsampling e (b) com downsampling
LC —= D ~1000 amostras LE _-@_- ch ~500 coefs

S ~1000 amostras S ~1000 amostras

D_ - A ~1000 amostras > D_ _—®_. cA ~500 coefs

Fonte: Adaptado de Misiti (2004).

Para melhor entendimento sobre a aplicagao dessa técnica, ¢ apresentado na Figura
10, o desenvolvimento da DWT de uma etapa em um sinal. O sinal ¢ um senoide puro

com ruido de alta frequéncia.



Figura 10: Exemplo de filtragem com downsampling com um sinal senoidal

cD Alta frequéncia

L ] ) s

-

AVAVA

1000 pontos de dados

~500 coeficientes DWT

cA Baixa frequéncia

L]

D=/ VA

~500 coeficientes DWT

Fonte: Adaptado de Misiti (2004).
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E possivel observar que os coeficientes de detalhe cD sdo pequenos e consistem

principalmente em ruido de alta frequéncia, enquanto os coeficientes de aproximagao cA

possuem menos ruido do que o sinal original (MISITI, 2004).

A teoria de multiresolugdo, possibilita decompor um sinal como descrito a seguir:

Inicialmente, um sinal discreto S, ¢ dividido no primeiro nivel em duas partes,

representadas por cA; e cD;, usando um filtro passa-baixa e um passa-alta,

respectivamente. O cA; ¢ denominado de aproximacao do sinal e ¢D; ¢ chamado de

detalhe do sinal. No segundo nivel, a aproximacao cA4, € novamente decomposta, gerando

uma nova aproximacao (4,) e um detalhe D,. Esse processo pode ser repetido para o

terceiro nivel, e assim sucessivamente. A Figura 11 apresenta a arvore de decomposi¢ao

da wavelet de um sinal até o terceiro nivel (SANTIAGO, 2004).

Figura 11: Arvore de decomposi¢io da wavelet de um sinal em 3 niveis

S

CD2

CA2
| — ]

S=CA2 +CD2 +CDl

S=CA3 +CD3 +CD2 + CD]_

Fonte: Adaptado de Misiti (2004)
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2.4 Analise de vibracio em maquinas rotativas

A base fundamental da analise de vibragdo como técnica aplicada a manutencao
industrial é: “cada componente ou cada tipo de deficiéncia mecanica de uma maquina em
operacdo produz uma vibra¢do de frequéncia especifica que em condigdes normais de
funcionamento, alcanga uma amplitude maxima determinada” (MARCAL, 2000). De
acordo com Lopo de Carvalho (2023), a analise de vibracao possibilita o diagnostico de
falhas mecanicas e estruturais, por meio do conhecimento das frequéncias de cada
componente e da propria estrutura.

A andlise de vibracao permite tomar decisoes sobre a necessidade de intervengao
no equipamento, garantindo sua maxima disponibilidade. Isso contribui para a redugdo
de custos, minimiza o tempo de parada, otimiza o estoque de pecgas e melhora a seguranca

operacional (LAGO, 2007).

2.4.1 Fontes de vibracio em maquinas rotativas

As vibragdes em maquinas rotativas podem ser geradas por diversos fatores, sendo
os mais comuns: desalinhamento, desbalanceamento, defeitos em engrenagens e
rolamentos, folgas mecanicas, atritos, eixos deformados, instabilidade no filme de 6leo
em mancais e falhas elétricas. Cada falha apresenta uma assinatura especifica de vibragao
(LAGO, 2007; LEITE, 2012).

As falhas podem ser classificadas em duas categorias principais: baixa frequéncia,
como desalinhamento e desbalanceamento, e as de alta frequéncia, como rolamentos
desgastados e falta de lubrificacdo. Os problemas decorrentes de engrenamento estdo
associados a componentes de média frequéncia. Porém, identificar uma falha nado se
resume apenas a medir a frequéncia de cada um dos componentes de vibragdo. Apds
determinar o valor absoluto, € preciso relacionar a frequéncia com a velocidade de rotagao
do eixo (MARCAL, 2000). No presente trabalho, foram avaliadas as falhas de
desalinhamento, sobrecarga e falha de lubrificacdo. A seguir sdo fornecidas as
caracteristicas das principais fontes de vibragdo presentes em maquinas rotativas e o
comportamento dos seus espectros de frequéncia.

e Desbalanceamento: Ocorre devido a um esfor¢o extra nos mancais de apoio de
pecas rotativas, causada por massas desiguais em relacdo ao eixo de inércia. A

vibragdo resultante ¢ bem definida, com componente predominante na dire¢ao
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radial, coincidindo com a frequéncia de rotacdo do eixo. A amplitude dessa
vibragdo estd diretamente relacionada a quantidade de desbalanceamento e
aumenta proporcionalmente ao quadrado da velocidade de rotacdo. As causas
mais comuns de desbalanceamento sao: Falha de fabricagdo, desgaste,
manutengdo incorreta, impregnagdo de materiais em rotores, armazenagem e
transporte (LAGO, 2007). A Tabela 2, mostra os principais tipos de

desbalanceamento e suas caracteristicas.

Tabela 2: Comportamento vibracional devido a desbalanceamento em sistemas rotativos.

Frequéncias
Tipo Sentido Espectro de frequéncia
predominantes
Desbalanceamento
estatico
1X RADIAL
L8]

Desbalanceamento T

acoplado 1x frequéncia Radial TE‘

P _ <

) -_ de rotagdo
Frequéncia

Desbalanceamento

Dinamico

———

Fonte: Baseado em Mauro de Sa (2000) e Oliveira Neto (2023)

e Desalinhamento: A condi¢do de desalinhamento ¢ gerada quando as linhas de
centro de rotacdo de dois eixos ndo estdo colineares entre si, resultando em um
desvio entre o eixo da peca e o eixo colinear de rotagdo (MELO, 2018). De acordo
com Piotrowsky (2006) citado por Melo (2018), o desalinhamento esta
relacionado a uma ou varias das seguintes condi¢des: Falha do eixo resultante da
fadiga, quebra nos eixos ou proximos aos acoplamento e rolamentos, desgaste
excessivo em rolamentos, vedacdes ou acoplamentos, folga ou perda de parafusos

da fundagdo, parafusos de acoplamentos folgados ou danificados,
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superaquecimento dos acoplamentos, elevacao da temperatura da carcaca e do
0leo perto dos mancais e consumo excessivo de energia pelo equipamento. O
desalinhamento pode ser angular, paralelo ou combinado (HOLANDA, 2016). Na
Tabela 3 s3o mostrados os principais tipos de desalinhamento e suas

caracteristicas.

Tabela 3: Comportamento vibracional devido a desalinhamento em sistemas rotativos

Frequéncias
Tipo Sentido Espectro de frequéncia
predominantes
1x, 2x frequéncia AXIAL
Desalinhamento de rotacdo. - X
3
angular Entretanto nio é ' = IX
. Axial E
QU]P incomum que 1x, <
2x e 3x sejam
predominantes .
Frequéncia
Desalinhamento ©
el 2 RADIAL
paralelo 1x, 2x frequéncia 4
Radial E 3x
{E de rotacao.
I
—]
Frequéncia

Fonte: Baseado em Mauro de Sa (2000)

e Lubrificacio ineficiente: As falhas de lubrificacdo sdo uma das principais causas
de problemas em maquinas rotativas, especialmente em componentes como
mancais e rolamentos. Elas podem ocorrer tanto por falta quanto por excesso de
lubrificante. A causa mais comum, que ¢ a falta de lubrificante, provoca
aquecimento e contato direto entre superficies metalicas, acelerando o desgaste e
gerando falhas de forma rapida, especialmente em sistemas de alta precisdao como
redutores e rolamentos de rotores. Por outro lado, o excesso de lubrificante

também ¢ prejudicial, pois causa superaquecimento, rompimento de vedagdes e,
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em motores elétricos, pode resultar curtos-circuitos. Esses fatores reforcam a
necessidade de um controle rigoroso da quantidade de lubrificante para garantir o
desempenho confidvel das maquinas rotativas (MENEZES, 2018).

Conforme destacado por Exxon Mobil (2009), a Figura 12 apresenta o espectro de
frequéncia de vibragdo de um rolamento em condi¢dao de baixa lubrificagdo, onde o
contato entre os roletes e a pista pode excitar frequéncias ressonantes elevadas de outros
componentes do rolamento. As leituras ultrassonicas, por exemplo, sdo eficazes para
identificar lubrificacdo ineficiente antes que danos ocorram. Em rolamentos lubrificados

de forma inadequada, os problemas de lubrificacao acontecem na faixa de 800 a 2000 Hz.

Figura 12: Espectro de frequéncia de vibragdo padrdo de um rolamento operando em uma
condig¢do de baixa lubrificacao.

SONHIC (STANDARD] VIERATION ANALYSIS
FOR BEARING LUBRICATIOMN

INAD  LUBE-P1V PUMP  BEARIMNG 1 WVERTICAL
T T L

LAY
|

PE VELOCITY IN IN'SEC
E

a 404 B 12040 SH

FREQUEMNCY I HZ

Fonte: Exxon Mobil (2009)

Rossdeutscher Junior (2018), apresenta na Figura 13, o espectro de frequéncia de
aceleracdo que evidencia a quebra do filme lubrificante, conforme indicado pela regido

de “carpete” na faixa de 4000 a 7000 Hz.
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Figura 13: Espectro de aceleracdo indicando quebra do filme lubrificante
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Fonte: Rossdeutscher Junior (2018)

Teng et al (2021), conduziram um estudo detalhado sobre os efeitos da lubrificacao
insuficiente em mancais de geradores, observando que essa condi¢do provoca um
aumento no ruido de fundo no espectro de vibragdo, especialmente na faixa de 2000 a
5000 Hz. Esse ruido elevado decorre da excitagdo da ressonancia do par de contato, que
¢ afetada tanto pela rigidez do 6leo quanto pela rigidez de contato entre os componentes.
A Figura 14, mostra o comportamento descrito no mancal 1 (14.a, 14.b e 14.c) e no

mancal 2 (14.d, 14.e e 14.1).

Figura 14: Lubrificacao insuficiente dos mancais do gerador: ( a ) sinal temporal do mancal 1; (
b ) espectro de Fourier do mancal 1; ( ¢ ) espectro de envelope do mancal 1; ( d ) sinal temporal
do mancal 2; ( e ) espectro de Fourier do mancal 2; ( f') espectro de envelope do mancal 2
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Fonte: Teng et al (2021)
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Para evidenciar o comportamento da lubrificagdo ineficiente em redutores coroa
sem fim, objeto de estudo dessa dissertacdo, foi feita uma analise de vibragdo em um
redutor coroa sem fim com auxilio de um sensor Dynalogger HF+s PO. Na Figura 15,
observa-se que em 2 situagdes: redutor vazio e com 1 litro de 6leo, em aceleragdo RMS
verifica-se vibragdes aleatdrias na regido de ressonancia do rolamento, entre 2 kHz e 6
kHz, principalmente na direcdo vertical. Esse espectro ¢ caracteristico de deficiéncia de
lubrificacdo, visto que essas vibragdes sempre acontecem em alta frequéncia no espectro

de aceleracgao.

Figura 15: Espectro de frequéncia com varios niveis de lubrificagdo em redutor coroa sem fim

Lubrificagdo eficiente
Lubrificagdo ineficiente A

— / —
\H %9 litrog
7 —
3 hlm\
2 litrog
! litro

Sem 6l

00a

Fonte: Autor

2.4.2 Vibracoes em redutores

As vibragdes em uma caixa redutora de velocidade podem ser agrupadas em 3
categorias, que sdo: sincronizadas e harmonicas, nao sincronizadas e as derivadas de
impactos repetidos. Entre os problemas associados a vibragdo sincronizada estdo o
desalinhamento dos eixos e a excentricidade dos engrenamentos. Ja as vibragdes ndo
sincronizadas estdo relacionadas ao atrito e danos na linha primitiva das engrenagens,

como pitting e desgaste localizado. Os danos em rolamentos e dentes, por sua vez, sao
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impactos repetidos que geram respostas ressonantes proximas da frequéncia natural do
sistema (ARATO JR, 1992 apud CUNHA, 2005).

Conforme Nepomuceno (1989), os niveis de vibragdo e a silenciosidade de um
sistema de engrenagens, sao influenciados por diversos fatores. Existem trés areas que
impactam significativamente tanto o ruido quanto as vibragdes observadas nas
engrenagens e sistemas de engrenagens. Sao elas:

o Influéncia do projeto: Tipo de engrenagem, geometria dos dentes, carga unitéria
sobre os dentes, rolamentos e materiais utilizados.

o Influéncia da fabricagdo: Precisdo, acabamento superficial dos dentes, carga
unitaria sobre os dentes, rolamentos e materiais utilizados.

o Influéncia da operacao: Velocidade critica, ressonancia natural, condi¢des
ambientais, lubrificacdo, montagem da caixa que abriga o sistema de engrenagens.

As principais frequéncias observadas no espectro de um sistema de engrenagens
sdo a frequéncia de rotacdo do pinhdo, da coroa e a de engrenamento da malha. Entretanto,
devido a ndo linearidade do engrenamento, surgem componentes multiplas da frequéncia
de engrenamento. Além disso, um espagamento irregular entre os dentes pode fazer com
que o engrenamento ocorra fora do diametro primitivo, gerando modulag¢des de
frequéncia em torno da frequéncia de engrenamento. J4 as imperfei¢des na superficie de
contato entre os dentes podem provocar variagdes no carregamento mecanico, levando a
modula¢des de amplitude (IRMAO, 2002).

Além dessas componentes de frequéncia citadas anteriormente, o espectro do sinal
de engrenagem pode apresentar outras componentes originadas de estruturas periddicas,
que aparecem como familias de bandas laterais e indicam a presenca de defeitos IRMAO,
2002).

De acordo com Lago (2007), as frequéncias mais importantes para analise das
fontes de vibragdo sincronizadas de um redutor de velocidade de engrenagens, sdo a
frequéncia de rotacdo dos eixos e a frequéncia de engrenamento. No caso dos redutores
do tipo rosca sem fim, as frequéncias de interesse sdo: frequéncia de rotagdo dos eixos,
as frequéncias ressonantes e as frequéncias relacionadas ao atrito. A seguir sdo
apresentadas as principais fontes de vibracdo encontradas em redutores.

e Frequéncia de giro dos eixos: Refere-se a uma frequéncia, cujo valor
corresponde a velocidade de rotagdo, em giros por segundo, dos eixos que fazem

parte do equipamento.
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e Frequéncia de engrenamento: Para cada par de engrenagens, ha uma frequéncia
associada, resultante das deformagdes dos dentes durante o processo de
engrenamento e imperfeicdes geométricas desses dentes. A frequéncia de
engrenamento (f,) ¢ definida pela Equacdo 15, onde N ¢ o nimero de dentes e f,

¢ a frequéncia de rotagdo do eixo ao qual esta acoplada:

fe=N.f, (15)

e Atrito: As vibragdes geradas por atrito geralmente possuem uma composi¢ao
ampla e complexa, sendo identificadas mais pelo ruido do que por seus efeitos, ja
que a presenca de ruido indica uma anomalia que ¢ corrigida em qualquer
instalagao.

e Harmonicos da frequéncia de engrenamento: Gera componentes espectrais,
cujas frequéncias sdo duas, trés ou até quatro vezes a frequéncia de engrenamento,
apresentando baixas amplitudes. Essas componentes sdo resultantes de desvios
em relagdo ao perfil dos dentes, provenientes tanto pela deformagdo dos dentes
sob carga quanto por um desgaste irregular.

e Danos no dentado: Os danos localizados que podem estar no dentado, incluem:
“pitting”, trincas e quebra de dentes. Esses defeitos sdo caracterizados por uma
perda localizada de rigidez no dente afetado, ocasionando alteragdes na amplitude
e na fase do sinal de vibracdo durante o periodo de engrenamento do dente
danificado. Essas altera¢des ocorrem devido a uma modulagdo localizada,
resultando em um aumento das bandas laterais observadas no espectro. Em casos
mais severos, ocorre uma mudancga rapida e abrupta na forga aplicada ao dente, o
que pode excitar as frequéncias ressonantes do sistema eixo-mancal. Essas
ressonancias, por questdes de projeto, geralmente se situam entre a frequéncia de
rotagdo do eixo e a de engrenamento, acompanhadas de bandas laterais espacadas
pela frequéncia de rotagdo do eixo ao qual a engrenagem defeituosa esta acoplada.

Na Tabela 4, estdo representados os comportamentos da frequéncia de

engrenamento conforma a condi¢do de funcionamento.
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Tabela 4: Comportamento da frequéncia de engrenamento conforme condi¢do de funcionamento

Falha ou condi¢ao
de funcionamento

Descrigao

Espectro de frequéncia

Condigdes normais
de funcionamento e
sem falhas

O sinal coletado em um
engrenamento em condigdes
normais de funcionamento e
sem falhas pode apresentar a
frequéncia de engrenamento e
seus harmonicos bem-
dispostos, mas em amplitudes
mais baixas quando se
comparado a condi¢des
indesejadas

Amplitude

Fen
0 2'Feng

3"Feng

Frequéncia

Desgastes nos
dentes

Na ocorréncia de desgastes nos
dentes das engrenagens,
surgindo folgas entre eles, a
velocidade de rotacdo nao
muda, porém passam a surgir
choques entre os dentes que se
manifestam no sinal com um
aumento da amplitude da Feng
e seus harmonicos.

Amplitude

Feng
2*Feng
3*Feng

r

Frequencia

Folga insuficiente
entre os dentes (ex.:
condicOes de
excentricidade, falha
de montagem, falha
de projeto etc.)

A folga entre os dentes, mesmo
pequena, resulta em esforco
extra no engrenamento, assim
como no desengrenamento,
alterando o espectro e
aumentando a amplitude na
2*Feng.

Amplitude

2'Feng

Feng

3*Feng

Frequéncia

Dente quebrado

A quebra de um dente causa
um choque a cada volta, o
espectro de frequéncia
apresenta uma série de picos
(harmonicos) da frequéncia de
rotacdo da engrenagem que se
encontra com o dente
quebrado.

Amplitude

Frot  oeprot

3*Frot

Frequeéncia

Eixo com
engrenagem
ovalizada

A pressdo sobre os dentes sofre
uma modulac¢do, conforme
ocorre a rotagao do eixo. O
resultado no espectro é do
surgimento de bandas laterais
de largura igual a rotagdo da
engrenagem defeituosa ao
redor da Feng.

Amplitude

Feng

Feng-Frot Feng+Frot

Frequéncia

Fonte: Oliveira Neto (2023)
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2.4.3 Carta de severidade FUPAI

De acordo com Almeida (2008), a FUPAI (Fundagao de Pesquisa e assessoramento
a Industria), disponibiliza um grafico de referéncia para o monitoramento de vibragoes.
Esse grafico pode ser utilizado para definir niveis toleraveis ou ndo de vibragdo em
diversos equipamentos como motores elétricos, bombas, ventiladores, exaustores,
compressores rotativos € outros. Nesse caso, as maquinas ndo sdo categorizadas por
classes, mas apenas pelos niveis de vibracdao. Para os redutores, a FUPAI emprega o

grafico mostrado na imagem abaixo.

Figura 16: Grafico FUPAI de severidade de vibrago para redutores
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Fonte: Almeida (2008).

Onde:
e Nivel A: Engrenagens sem defeitos (nivel 6timo);
e Nivel B: Engrenagens com pequenos defeitos (nivel toleravel);
e Nivel C: Engrenagens com defeitos (nivel permissivel);

e Nivel D: Engrenagens em perigo (parada imediata, corrigir com urgéncia —

nivel em alarme)

2.4.4 Normas para analise de vibracio

Na Figura 17, ¢ apresentada uma Tabela, conforme a NBR 10082, para a

classificagdo e avaliagao das maquinas através dos niveis de severidade de vibragdo para
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quatro tipos de classes. As faixas de severidade sdo baseadas na ISO 2372/74 (LAGO,
2007).

Figura 17: Classificagdo e avaliacdo das maquinas por niveis de severidade de vibracao.

FAIXA DE SEVERIDADE DE AVALIACAO DA QUALIDADE PARA
VIBRACAO CLASSES DIFERENTES DE MAQUINAS
FAIXA VELOCIDADE
NOS LIMITES  CLASSE1 CLASSEIl CLASSE CLASSE

(mm/s) 111 v

0,28 0,28
0,45 0,45
0,71 0,71
1,12 1,12

1.8 1.8

2.8 2,8

4,5 4,5

7.1 7.1
11,2 11,2

18 18

28 28

45 45

71 Acima de 45

Fonte: Lago (2007).

A norma ISO 10816-3, classifica as condigdes de trabalho em 4 niveis, sdo eles:

e Nivel A — Boas condi¢des. Faixa normalmente encontrada apds amaciamento, em
maquinas novas ou revisadas.

e Nivel B — Aceitavel para opera¢dao continuada. Faixa de operagdo normal das
maquinas em boas condi¢des de manutencao e operadas adequadamente.

e Nivel C — Limite toleravel. Faixa ndo aceitavel para operagdo continuada. Nesta
faixa deve-se operar o equipamento por um periodo limitado e deve-se programar
uma revisao para ajustes ou consertos mais rapido possiveis.

e Nivel D — Nao permissivel. A severidade neste nivel ¢ considerada danosa para o

equipamento. Deve-se parar imediatamente e realizar uma manutengao corretiva.

De acordo com Almeida (2008), a norma alema VDI2056, fundamentada nos
estudos de Rathbone, serviu de base para a elaboragdao da norma ISO 2372. Ambas
classificam as maquinas nas seguintes categorias.

e Classe I — Maquinas pequenas, com acionamento por motor elétrico diretamente

acoplado, poténcia maxima de 15 KW.
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e Classe II - Maquinas médias, do tipo da classe I, com poténcia maior que 15 KW,
até 7SKW. Motores ou maquinas montadas rigidamente até¢ 300 KW.

e Classe III — Maquinas motrizes grandes e outras maquinas grandes (>75 KW),
com massas rotativas montadas sobre fundacdes rigidas e pesadas, que sdo
relativamente rigidas na direcdo de medi¢ao de vibragao.

e Classe IV — Maquinas do tipo da classe III, montadas sobre fundagdes
relativamente flexiveis na direcdo de medic¢ao de vibragdo, por exemplo, conjunto
de turbogeradores.

De acordo com a NBR 10082, a Figura 18, apresenta uma Tabela com as faixas de

severidade de vibracdes para a faixa de frequéncia que varia de 10 a 1000 Hz.

Figura 18: — Faixas de severidade de vibragdes conforme NBR 10082 (Banda de 10 a 1000Hz).

FAIXA DE VELOCIDADE RMS (VALOR EFICAZ
DA VELOCIDADE DE VIBRACAO) — mmv/s

FAIXA DE ACIMA DE ATE
CLASSIFICACAO
0,11 0,071 0,112
0,18 0,112 0,18
0,28 0,180 0.28
0,45 0.28 0,45
0,71 0,45 0,71
1,12 0,71 1,12
1.8 1,12 1,80
2.8 1,8 2.8
4,5 2.8 45
7,1 45 7,1
11,2 7,1 11,2
18 11,2 18
28 18 28
45 28 45
71 45 71

Fonte: Lago (2007).

Para equipamento rotativos com velocidades entre 600 e 12.000 RPM (10 a 200
Hz), as normas ISO 2372, VDI Richtlinie 2056 e, no Brasil, a NBR 10082, utilizam o
valor eficaz da velocidade de vibragdo, conhecido como velocidade RMS, como a

unidade de medida padrao para avaliar a severidade de vibragdes (LAGO, 2007).
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2.5 Analise sonora aplicada a maquinas rotativas

O diagnoéstico de falhas mecanicas utilizando sinais de dudio estd ganhando
destaque como uma tecnologia para deteccdo precoce e eficiente de falhas em
equipamentos mecanicos. Essa abordagem ¢ particularmente vantajosa, pois permite a
aquisicao de sinais sem contato, nao invasiva € com a capacidade de monitorar maquinas
em condi¢des extremas, como altas temperaturas, radiacdo e ambientes corrosivos, sem
afetar o funcionamento do equipamento (TANG et al, 2023).

Entre as principais técnicas de monitoramento estdo a analise de vibragdo, sons,
acustica, termografia e analise de detritos de desgaste. Esses métodos sdo comumente
aplicados para avaliar componentes rotativos, como eixos, rolamento, engrenagens e
polias. Embora a andlise de vibracdo seja a mais utilizada. A analise de sinais sonoros
também ¢ viavel para deteccdo de falhas (SAIMURUGAN; NITHESH, 2018). Os sinais
sonoros e de vibragdo de uma maquina rotativa carregam informacdes dindmicas que
refletem sua condi¢@o operacional. (AMARNATH et al, 2013).

Kiranyaz et al (2024), mostraram em seus resultados que o método de detecgao
baseado em som demonstra uma robustez superior em comparagdo ao método baseado
em vibracdo. Essa vantagem se deve ao fato de que ele ndo ¢ afetado pela posi¢cao do
sensor, oferecendo um desempenho equiparavel ao método de anélise de vibracao. Além
disso, o método de som ¢ mais barato e pratico, pois ndo exige sensores dedicados e sua
implementagao ¢ simplificada.

O diagnostico de falhas mecanicas baseado na andlise de sinais de 4udio utiliza
caracteristicas acusticas de ondas sonoras captadas por um sensor de dudio, como um
microfone, em uma faixa de frequéncia de 20 a 20.000 Hz. Essa técnica permite monitorar
o estado operacional dos equipamentos e realizar diagndsticos de falhas, tanto em nivel
global quanto local (TANG et al, 2023). A frequéncia sonora ¢ medida em Hertz,
indicando o numero de ciclos de pressdao sonora. O ouvido humano pode detectar
frequéncias entre 20 e 20.000 Hz, com uma gama de pressdes sonoras que variam de
baixas a altas amplitudes. Um microfone é capaz de capturar frequéncias sonoras
associadas a oscilagdes especificas a depender da sua resposta em frequéncia (OSHA,
2013, p. 3).

Conforme observado por Nakamura et al (2021), na Figura 19.a sdo apresentados
espectros de som de 5 motores em boas condigdes, sendo possivel notar uma semelhanca

entre os espectros desses motores sauddveis. Na Figura 19.b, Nakamura et al (2021),
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mostra os espectros de som de cinco motores diferentes com falha, juntamente com o

espectro de um motor saudavel como referéncia.

Figura 19: a) Espectros do som rotativo de cinco motores saudaveis; b) Espectros do som
rotativo de motores defeituosos.
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Fonte: Nakamura et al (2021)

No estudo e Oliveira Neto et al (2019), foi possivel identificar desalinhamento em
um par de engrenagens de dentes retos através do atraso da frequéncia de engrenamento
e da intensifica¢do das bandas laterais, conforme ilustrado na Figura 20. As amplitudes
observadas para as frequéncias marcadas na Figura 20, indicam a frequéncia de
engrenamento, tanto na condi¢do de referéncia quanto no desalinhamento. Na condigdo
desalinhada, a redu¢do na velocidade de rotacdo, causada pelo atrito entre os dentes, levou

a um acentuamento das bandas laterais.

Figura 20: 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 apos ser inserido um desalinhamento angular de 6 graus no eixo
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2.6 Redes neurais artificiais

2.6.1 Conceito

As Redes Neurais Artificiais (RNA), sao algoritmos sofisticados que, em esséncia,
foram inspirados no modo como o cérebro humano processa informagdes. Elas consistem
em combinagdes de unidades basicas de processamento, chamadas de neurdnios, que
estdo interconectadas. Assim como os humanos, as RNA passam por uma fase de
aprendizado pautada na analise de uma grande quantidade de informagdes, identificando
padrdes. O ponto fundamental ¢ que as RNA possuem a capacidade de generalizar o
conhecimento adquirido para reconhecer novos padrdes, desde que sejam semelhantes
aos observados durante a etapa de treinamento (SICSU; SAMARTINI; BARTH, 2023).

As redes neurais artificiais sao frequentemente utilizadas em diversas aplicagdes da
engenharia, como: classificagdo e reconhecimento de padrdes, aproximador universal de
funcdo, agrupamento de dados ou clusterizagdo, previsdes, controle de processos com

caracteristicas ndo lineares entre outras (DIAS, 2019).

2.6.2 O neuronio

De acordo com Haykin (2007), o neuronio € a unidade basica de processamento de
informagdes de uma rede neural. A Figura 21, mostra o modelo de um neurdnio, que
forma a base para o projeto de redes neurais artificiais. Nela ¢ possivel identificar 3

elementos basicos:

Figura 21: O neurdnio
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e Um conjunto de sinapses, cada uma associada a um peso ou forca propria. Quando
um sinal x; entra pela sinapse j, que estd conectada ao neurdnio k, ele €
multiplicado pelo peso sindptico wy ;. Nesse contexto, o primeiro indice do peso
sindptico se refere ao neurdnio e o segundo indica o terminal de entrada da sinapse
a qual o peso se refere. O peso sinaptico de um neurdnio artificial pode estar em
um intervalo que inclui valores negativos bem como positivos.

e Um somador para agregar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas
sinapses do neurdnio;

e Uma fungdo de ativacdo para controlar a amplitude da saida de um neurdnio. Essa
funcdo, também conhecida como fungao restritiva, limita o intervalo permissivel
de amplitude do sinal de saida a um valor finito. Normalmente, o intervalo
normalizado da amplitude da saida de um neurdnio ¢ escrito como o valor unitario
fechado [0, 1] ou alternativamente [-1, 1]. De acordo com Silva, Spatti e Flauzino
(2010), as fun¢des de ativacao sdo divididas em dois grupos principais, que sao:
fun¢do de ativagdo parcialmente diferencidveis, caracterizadas por possuirem
pontos cujas derivadas de primeira ordem sdo inexistentes. As funcdes degrau,
degrau bipolar e rampa simétrica, sdo as 3 principais desse grupo. O outro grupo
¢ o das fungdes totalmente diferenciaveis que sdo aquelas cujas derivadas de
primeira ordem existem e sdo conhecidas em todos os pontos do seu dominio de
defini¢do. As quatro principais fungdes pertencentes a esse grupo sdo a fungao
logistica, a tangente hiperbolica, a gaussiana e a linear.

e Uma bia aplicada externamente, representado por by. As bias, ajusta a entrada
liquida da funcdo de ativagdo, podendo aumentar ou diminuir essa entrada,

dependendo se ele € positivo ou negativo, respectivamente.

Matematicamente, podemos descrever um neurénio k, a partir das equagdes 16 e

m
j=1

= ¢ (ux + by) (17)
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Onde, x4, x5, ..., X;;, s30 0s sinais de entrada; wyq, Wxa, ..., Wi SA0 0S pesos sindpticos
do neuronio k; u; € a saida do combinador linear devido aos sinais de entrada; by € o

bias; ¢ (+) ¢ a funcdo de ativacdo; e y;, ¢ o sinal de saida do neurdnio.

2.6.3 Arquitetura de redes neurais artificiais

De acordo com Silva, Splatti e Flauzino (2010, p. 45), a arquitetura de uma rede
neural artificial faz referéncia a configuracao de arranjo dos diversos neuroénios uns em
relagdo aos outros. Essa organizacao ¢ definida principalmente pela maneira como as
conexoes sindpticas entre os neurdnios sao direcionadas.

Conforme, Silva, Splatti e Flauzino (2010, p. 46), as redes neurais artificias podem
ser divididas em trés partes, denominadas de camadas. Sdo elas:

e (Camada de entrada: Possui a funcao de identificacdo de informagdes, sinais,
carateristicas ou medi¢des provenientes do meio externo. Essas entradas
(amostras ou padrdes) sao comumente normalizadas em relagdo as faixas de
variagOes dindmicas geradas pelas fungdes de ativagao.

e (Camadas ocultas, intermediarias, escondidas ou invisiveis: Sdo formadas de
neurdnios que possuem a fungdo de extrair as caracteristicas relevantes do
processo ou sistema a ser inferido. A maior parte do processamento da rede ¢
realizado nessas camadas.

e Camada de saida: Composta por neurdnios, essa camada ¢ responsavel por gerar
e apresentar os resultados da rede, que sdo obtidos a partir do processamento

realizado pelos neurdnios das camadas anteriores.

Haykin (2007), afirma que as principais arquiteturas de redes neurais artificiais sao:
feedfoward de camada tnica (Rede alimentada adiante com camada Unica), feedfoward
de camadas multiplas (Rede alimentada diretamente com multiplas camadas) e

recorrentes.

e Rede feedfoward de camada tinica: Nesse modelo de arquitetura de redes neurais
artificiais, ha apenas uma camada de entrada e uma Unica camada de neurdnios,
que, neste caso, ¢ a camada de saida. As informag¢des fluem em uma unica direcao,
ou seja, da camada de entrada para a camada de saida. A quantidade de saidas
nessa arquitetura € igual ao nimero de neuronios. Essa rede ¢ comumente aplicada

em problemas de classificacdo de padroes e filtragem linear. Os principais tipos
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de redes que possuem essa arquitetura sdo a Perceptron ¢ o Andaline (SILVA;

SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 22: Rede feedfoward de camada unica
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Fonte: Adaptado de Haykin (2007).

Rede feedfoward de camadas multiplas: E formada por uma ou mais camadas
ocultas, além das camadas de entrada e saida. Essa arquitetura é empregada na
solugdo de problemas relacionados a aproximagdo de fungdes, classificacdo de
padrdes, identificagdo de sistemas, otimizacdo, robotica, controle de processos
etc. Entre os principais tipos de rede com essa arquitetura, podemos destacar a
Perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron — MLP) e as redes de base radial
(Radial basis function — RBF). A quantidade de camadas ocultas e o numero de
neurdnios em cada uma, dependem do tipo e da complexidade do problema a ser
modelado pela rede, bem como da qualidade e quantidade dos dados disponiveis

sobre o problema (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Figura 23: Rede feedfoward de multiplas camadas
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Rede recorrente: Uma rede neural recorrente difere de uma rede neural feedfoward
por ter pelo menos um lago de realimentacdo. Em uma rede neural recorrente, por
exemplo, € possivel ter uma camada de neurdnios, onde cada neurénio envia seu
sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros neurdnios, conforme
Figura 24.a. Nessa estrutura representada na Figura 24.a, ndo existem lacos de
auto realimentacao, que ocorrem quando a saida de um neurdnio ¢ direcionada de
volta para sua propria entrada. A rede recorrente mostrada na Figura 24.a também
ndo possui neurdnios ocultos. Ja na Figura 24.b, as conexdes de realimentacio
originam-se tanto dos neurdnios ocultos quanto dos neuronios de saida. Os lagos
de realimentacdo nas duas estruturas recorrentes impactam significativamente a
capacidade de aprendizagem da rede e seu desempenho. Essas conexdes de
realimentacdo incluem o uso de ramos particulares compostos de elementos de
atraso unitario (z'), o que leva a um comportamento dindmico ndo-linear,

admitindo-se que a rede neural contenha unidades nao lineares (HAYKIN, 2007).
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Figura 24: Redes recorrentes
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2.6.4 Processo de treinamento de uma RNA

Uma das principais caracteristicas das redes neurais artificiais ¢ a sua habilidade de
aprender a partir de amostras (padrdes) que representam o comportamento de um sistema.
Apos o processo de aprendizado, no qual a rede compreende a relacdo entre as entradas e
saidas, ela se torna capaz de generalizar solugdes. Dessa forma, a rede consegue gerar
uma resposta proxima da esperada para qualquer novo conjunto de sinais introduzido em
suas entradas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O treinamento de uma rede neural consiste na sequéncia de passos ordenados para
ajustar os pesos sindpticos e os limiares dos neurdnios, com o objetivo de permitir que a
rede generalize solucdes para o sistema mapeado. Esse conjunto de passos ¢ conhecido
como algoritmo de aprendizagem. Durante o treinamento, a rede aprende a identificar
caracteristicas do sistema a partir de amostras retiradas do seu contexto. Normalmente,
as amostras sdo divididas em dois subconjuntos: um de treinamento e outro de teste. O
subconjunto de treinamento, que representa de 60% a 90% das amostras, ¢ usado para
ajustar os parametros da rede. Ja o subconjunto de teste, que contém de 10% a 40% das
amostras, ¢ utilizado para avaliar a capacidade da rede em generalizar solugdes de forma
satisfatoria. No treinamento de redes neurais artificiais, uma época de treinamento ¢

definida como uma apresentagdo completa de todas as amostras do subconjunto de
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treinamento, com o objetivo principal de ajustar os pesos sinapticos € os limiares dos

neurdnios da rede (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

De acordo com Padovani Neto (2019), pode-se dividir os métodos de aprendizagem

em trés grupos:

Treinamento Supervisionado: No treinamento da rede, sdo apresentadas
amostras de entrada juntamente com suas saidas correspondentes. Com base
nesses dados, a rede aprende e formula hipéteses sobre o comportamento do
sistema. Os pesos sinapticos sao continuamente ajustados para reduzir os erros
entre as saidas geradas pela rede e as saidas desejadas. O treinamento
supervisionado pode ser feito por lotes (batch) ou de forma online. Na variante
por lotes (batch), o treinamento utiliza todo o conjunto de dados de uma vez,
ajustando os pesos sinapticos apos a apresentacdo de todas as amostras. Quando
o volume de dados ¢ muito grande, normalmente se divide em lotes menores para
reduzir o tempo de processamento computacional. Esse método ¢ adequado para
sistemas invariantes no tempo. Ja na variante online, o treinamento ¢ feito com a
atualizagdo dos pesos sinapticos apos cada par de entrada e saida apresentado.
Esse método ¢ util para sistemas que variam com o tempo, pois permite um ajuste
continuo. Apos o ajuste, o par de treinamento correspondente pode ser descartado.
Treinamento nao supervisionado: Diferente do método supervisionado, o
treinamento ndo supervisionado utiliza apenas os dados de entrada para treinar a
rede. Nesse processo, a rede se auto-organiza e tenta identificar subconjuntos nos
dados que compartilhem caracteristicas semelhantes, formando o que se conhece
como clusters. O nimero de clusters pode ser especificado durante o treinamento
da rede.

Treinamento com refor¢o: No treinamento com refor¢o, o erro ndo ¢ medido
diretamente, pois nao ha uma resposta especifica a ser alcangada. A rede aprende
a partir da interagdo continua com o ambiente, avaliando o seu desempenho ao
longo do tempo. A rede aprende a tomar melhores decisdes observando os seus

proprios comportamentos e ajusta suas acdes através de um sistema de reforco.
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2.6.5 Redes MLP-Multiple Layer Perceptrons

As redes MLP sao redes neurais feedforward, treinadas de forma supervisionada e
formadas por uma ou mais camadas ocultas. Essa configuragdo possui a capacidade de
lidar com problemas mais complexos, como a classificagdo de padrdes ndo lineares,
tornando-se, assim, o modelo mais amplamente utilizado (DIAS et al.,, 2007, SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010; ALMEIDA, 2011). Segundo Haykin (2007), as trés

principais caracteristicas da MLP sdo as seguintes:

e Funcdo de ativagdo nao linear: O modelo de cada neuronio da rede inclui
uma funcdo de ativag¢do nao linear ¢ diferenciavel.

e (Camadas ocultas: A rede apresenta uma ou mais camadas de neurdnios
ocultos, que ndo fazem parte da entrada ou saida da rede. Estes neurdnios
ocultos permitem que a rede aprenda tarefas complexas, extraindo de forma
progressiva, as caracteristicas mais relevantes dos padrdes de entrada.

e Alta conectividade: A rede apresenta alto grau de conectividade,

determinado pelos pesos sinapticos.

Se nenhuma camada oculta for utilizada, a rede neural consegue apenas posicionar
um hiperplano para separar diferentes classes dos dados. Com a inclusdo de uma camada
oculta, a rede passa a ter a capacidade de segmentar amostras que caem dentro de uma
unica regido convexa. Com duas ou mais camadas ocultas, a rede pode criar multiplas
regides de separacdo para as amostras. Esses cenarios sdo mostrados sequencialmente na

Figura 25 (SICSU; SAMARTINI; BARTH, 2023).

Figura 25: Efeito do nimero de camadas ocultas
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Fonte: Adaptado de Sicst; Samartini; Barth (2023)
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O numero de camada ocultas e a quantidade de neurdnios, sdo alguns dos
hiperpardmetros que precisam ser ajustados para otimizar o desempenho do algoritmo.
Redes com muitas camadas ocultas ou muitos neurdnios resultam em um alto tempo de
treinamento, além de levar a um problema conhecido como overfitting. Nesse caso, a rede
acaba “decorando” os padrdes do conjunto de treinamento e perde a capacidade de
generalizar, ou seja, de ter bom desempenho com novos dados. O overfitting pode
acontecer em redes complexas aplicadas a um pequeno conjunto de amostras ou quando
os padrdes nos dados de treinamento apresentam pouca variagdo. Por outro lado, redes
com poucos neurdnios podem apresentar underfitting nao conseguindo capturar relagdes
complexas entre as variaveis de entrada (SICSU; SAMARTINI; BARTH, 2023).

De acordo com Haykin (2007), o algoritmo de treinamento mais amplamente
utilizado em redes MLP € o backpropagation. Esse algoritmo realiza a atualizagdo dos
pesos de tras para frente, ou seja, da saida para a entrada. Essa atualizagdo utiliza o método
do gradiente descendente, que ¢ uma técnica numérica utilizada para guiar a busca, passo
a passo, pelo ponto de minimo de uma superficie (SICSU; SAMARTINI; BARTH, 2023).
Lima (2014), afirma que esse método permite propagar o erro da camada de saida (onde
o erro ¢ conhecido) para as camadas ocultas. Dessa forma, ¢ possivel ajustar os
parametros de todas as camadas da rede levando em consideragdo o erro na saida,
buscando sempre a alteragdo dos parametros que minimize o erro na saida da rede.

Segundo Silva, Splatti e Flauzino (2010), a aplica¢do do algoritmo de treinamento
backpropagation, pode ser dividida em duas fases conhecidas como forward e backward.

A representacao dessas fases ¢ mostrada na Figura 26.

Figura 26: Fases de treinamento de uma rede MLP
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Fonte: Silva, Splatti e Flauzino (2010).



67

Na fase forward, os sinais de entrada {x;, x,,...,Xx,} de uma amostra do conjunto
de treinamento sdo inseridos na rede e propagados camada a camada até gerar as saidas.
O objetivo desta fase ¢ obter as repostas da rede utilizando os pesos sindpticos e limiares
de seus neurdnios atuais, permanecendo, portanto, inalterados nessa etapa. Apos a
obtenc¢do das saidas, elas s3o comparadas com as respostas desejadas, calculando-se o
desvio entra o resultado esperado e o produzido. Esses erros serdo utilizados na proxima
etapa para ajustar os pesos e limiares da rede.

A segunda fase, denominada de backward, consiste na propagacgdo reversa. Nessa
etapa os pesos sinapticos e os limiares de ativacao sdo ajustados com base nos erros
obtidos no passo anterior, visando minimizar esse desvio. Esse processo € repetido a cada
iteracdo, ocasionando uma redu¢ao gradativa do erro (PADOVANI NETO, 2019).

Gardner (1998), afirma que o algoritmo de retropropagagdo (backpropagation)

pode ser resumido, conforme os passos abaixo:

1. Inicializar os pesos da rede;

2. Apresentar o primeiro vetor de entrada, extraido dos dados de treinamento,
arede;

Propagar esse vetor de entrada pela rede para gerar uma saida;

Comparar a saida obtida com a esperada e calcular o erro resultante;
Enviar o erro de volta pela rede (retropropagacao);

Ajustar os pesos da rede para reduzir o erro geral;

NS AW

Repetir os passos 2 a 7 com o proximo vetor de entrada, até que o erro geral

seja suficientemente pequeno.

2.6.6 Meétricas de desempenho

Para avaliar o desempenho das redes neurais artificias em diferentes aplicacdes, sao
empregadas métricas que tornam possivel verificar a confiabilidade de uma classificagdo
ou aproximacao realizada pela rede neural (PADOVANI NETO, 2019). As métricas de
desempenho comumente utilizadas sdo: Matriz de confusao, acuracia, f1-score, precisao

e recall (OLSON, 2008).
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2.6.6.1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo registra a quantidade de classificagdes corretas e incorretas
para cada uma das classes presentes no problema de classificacdo (VIANA, 2023). Na
Figura 27, ¢ apresentado uma matriz de confusdo genérica. As colunas da matriz
representam as previsoes feitas pela rede neural durante o treinamento, enquanto as linhas
indicam os resultados esperados ou desejados (PADOVANI NETO, 2019). Os valores
presentes na diagonal, que vai do canto superior esquerdo ao canto inferior direito,
correspondem as classificagdes corretas tomadas. Ja os numeros foras dessa diagonal

indicam os erros cometidos (OLSON, 2008).

Figura 27: Matriz de confusdo simples

Classe predita

Positivo Negativo
< |
= E Verdadeiro Falso negativo
L | =
= | & | positivo (VP) (FN)
- | P
o
5|8
£ = | Falso positivo Verdadeiro
& %ﬂ (FP) negativo (VN)

Fonte: Autor.

De acordo com Felix (2023):

e Verdadeiro positivo (VP): Refere-se as observagdes que o modelo
identificou como positivas e que de fato eram positivas;

e Verdadeiro negativo (VN): Refere-se as observacdes que o modelo
classificou como negativas e que, de fato, eram negativas;

e Falso positivo (FP): Refere-se as observagdes que o modelo classificou
como positivas, mas que, na realidade, eram negativas;

e Falso negativo (FN): Refere-se as observagdes que o modelo classificou

como negativas, mas que, de fato, eram positivas.
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2.6.6.2 Acuracia

A acurédcia ¢ determinada através da razdo da soma do total de positivos e
negativos pelo numero total de amostras. Assim, essa métrica pode ser entendida como a
taxa de acertos do modelo. No entanto, ao classificar estados andmalos, a acuracia pode
ocultar um sistema com taxas consideraveis de falsos positivos (FP) e falsos negativos

(FN). A Equagdo 18 determina a acuracia (OLSON, 2008; REIS, 2021).

i — VP + VN s
Urata =y b T FN + VN + FP (18)

2.6.6.3 Recall

A métrica recall, ou também conhecida como sensibilidade, ¢ dada pela Equagao
(19). Essa métrica indica a propor¢do de verdadeiros positivos (VP) em relagdo a todas

as classes positivas do conjunto de dados. (REIS, 2021).

I=—"" 19
T = YP ¥ FN (19

2.6.6.4 Precisao

E a métrica que analisa a propor¢do de dados classificados como positivos e que,
de fato, sdo positivos. Enquanto o recall diminui em casos em que o classificador ndo
identifica corretamente um cendrio de falha, a precisdo reduz a medida que aumenta a
quantidade de falsos alarmes. Através da Equacdo 20 ¢ possivel definir o valor da

precisdo. (REIS, 2021; FELIX, 2023).

w=—"" 20
T = Y P FP (20)

2.6.6.5 Fl-score

E a média harmoénica determinada em funcdo da precisdo e recall. De forma
indireta, as métricas precisdo e recall, indicam se a taxa de falsos positivos e falsos
negativos comprometem a classificacdo. Essa métrica combina essas duas outras citadas

anteriormente através da Equacdo 21. Um valor para o F/-score mais proximo de 1,
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sinaliza que ha um maior sucesso na identificagdo da classe positiva (REIS, 2021; FELIX,

2023).

F1 P Precisao X Recall 21
seore = (Precisdao + Recall)

Recall, precisdo e accuracy nao devem ser analisados separadamente,
ao invés disso, eles devem ser considerados em conjunto na avaliagdo
do modelo de destino. Um valor elevado de precisdo significa que todas
as variaveis retornadas foram corretamente classificadas, mas ¢
possivel que se tenham perdido varidveis relevantes; enquanto um
resultado elevado de recall significa que todas as varidveis relevantes
foram encontradas, mas pode haver uma abundancia de resultados
inateis. Acuracia ¢ a exatiddo geral do modelo sendo considerado, que
leva em conta ndo apenas as classificagdes verdadeiras positivas, mas
também os valores verdadeiros negativos. (NASCIMENTO, 2012 p.
47)

2.6.6.6 Validacao cruzada

Uma das técnicas estatisticas amplamente utilizadas para avaliar e escolher as
melhores topologias ¢ a validagdo cruzada (cross-validation). O objetivo principal dessa
técnica ¢ avaliar o desempenho de cada topologia quando aplicada a um conjunto de
dados distinto daquele utilizado no ajuste dos seus parametros internos. Trés métodos de
validacdo cruzada sdo geralmente utilizados no processo de selegdo de redes MLP, sao
eles: Validacdo cruzada por amostragem aleatoria (random subsampling cross-
validation), validagdo cruzada k-particdes (k-fold cross-validation) e validagdo cruzada
por unidade (leave-one-out cross-validation) (SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2010). O
método utilizado neste trabalho foi o k-fold cross-validation.

Nesse método, o conjunto total de amostras ¢ dividido em k parti¢des, sendo que
(k-1) delas sdo utilizadas para formar o conjunto de treinamento, enquanto a particao
restante sera o conjunto de teste. Esse processo de aprendizado se repete k vezes até que
todas as particdes sejam utilizadas como subconjunto de teste. A Figura 28, ilustra essa
estratégia para um total de 20 amostras, considerando k& = 5, o que resulta em 5 rodadas

de validagao (SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2010).
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Figura 28: Método de validagao cruzada usando k-fold.
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

O valor do parametro k& depende da quantidade total de amostras disponiveis, sendo
geralmente definido um niimero entre 5 e 10. O desempenho global de cada topologia
candidata ¢ entdo calculado com base na média dos desempenhos individuais obtidos ao

aplicar as k parti¢des (SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2010).
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3 REVISAO DA LITERATURA

Nessa etapa do trabalho, foi realizada uma revisao da literatura com o objetivo de
analisar trabalhos que abordam o diagnostico de falhas em sistemas rotativos,
principalmente através de andlise de som e vibragdo, bem como a aplicagdo de redes
neurais ou outros sistemas inteligentes. A metodologia aplicada nesse topico consistiu,
basicamente, em um levantamento de publicacdes académicas, incluindo artigos,
dissertagdes e teses.

Baydar e Ball (2003), estudaram o uso de sinais aclsticos, em conjunto com
vibragdes, para detectar falhas em engrenagens usando transformada de Wavelet. Os
resultados mostraram que os sinais acusticos sdo eficazes na detec¢do precoce de falhas,
como quebra e trinca de dentes.

Rafiee et al (2007), desenvolveram no trabalho intitulado de “Intelligent condition
monitoring of a gearbox using artificial neural network”, um procedimento experimental
para reconhecer falhas em engrenagens e mancais de um redutor, utilizando uma rede
neural MLP - Multilayer Perceptron. O vetor caracteristica, foi inovado com base no
desvio padrao dos coeficientes do pacote Wavelet. As condi¢des da engrenagem foram
classificadas como normais, com desgaste leve e médio, dentes quebrados e uma falha
geral no mancal, resultando em 5 neurdnios na camada de saida para identifica¢do das
falhas.

Wu e Chan (2009), propuseram uma técnica de monitoramento de condicdo e
identificagdo de falhas em maquinas rotativas usando redes neurais artificiais e
transformada de wavelet. Nesse estudo, a emissdo sonora de um conjunto de engrenagens
foi utilizada para avaliar a técnica de diagnostico proposta. Os sinais foram coletados por
meio de um microfone, posicionado proximo ao par de engrenagens com falhas. O
conjunto foi operado em velocidade de 300, 600, 900, 1200 e 1500 rpm, testando-se 7
condi¢des de operagdo, incluindo o estado sem falhas e engrenagens com dentes
quebrados. No experimento, uma técnica de transformada de wavelet continua foi
combinada com a selecdo de caracteristicas do espectro de energia para avaliar os sinais
no conjunto de engrenagens. Técnicas de redes neurais artificiais, tanto com redes neurais
probabilisticas quanto com redes neurais convencionais de backpropagation, foram
comparadas. Os resultados mostraram que a emissao sonora pode ser utilizada monitorar
a condicao do conjunto de engrenagens, atingindo uma taxa de reconhecimento de falhas

de 98%.
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Saravanan e Ramachandran (2010), apresentaram uma técnica que utiliza a
transformada discreta de wavelet com as func¢des daubechies (dbl a db15) para a extragdo
de caracteristicas do sinal de vibragdo de engrenagens conicas de dentes retos. Essas
engrenagens foram avaliadas sob diferentes condigdes: sem defeito, com dente quebrado,
trinca na raiz do dente e desgaste na face dos dentes, variando a carga e a lubrificacao. Os
sinais coletados por um acelerdmetro piezoelétrico foram processados para extrair
recursos wavelet em diferentes niveis e inseridos em um classificador baseado em uma
rede neural perceptron multicamadas com algoritmo backpropagation, atingindo uma
eficiéncia média de 95%.

Srihari et al (2010), foi desenvolvido um sistema de detec¢do de falhas com auxilio
de uma rede neural artificial utilizando caracteristicas no dominio do tempo extraidas dos
sinais de vibragdo para dois casos de operagdo: caixa de engrenagem desgastada e dente
trincado. A rede neural possui duas camadas ocultas e o nimero de neurdnios em cada
uma foi igual a 9. Foi definido uma taxa de aprendizado de 0,15. O trabalho demonstrou
uma acuracia de 100%, utilizando a rede feedforward multicamada.

Khazaee et al. (2013), analisaram engrenagens planetarias de dentes retos, em
quatro estagios de falha, desde trincas até desgaste dos dentes. Foi realizada uma andlise
de vibragdo e acustica utilizando respectivamente um acelerdmetro e um microfone,
abrangendo uma faixa de frequéncia de 20 a 20.000 Hz. AS caracteristicas dos sinais
foram extraidas através da discreta de wavelet até o nivel 3, incluindo os coeficientes de
aproximagao e detalhe, mas sem especificar o tipo de wavelet ou algoritmo da rede neural
utilizada. Ao invés de seguir o método classico, os dados de vibragdo e acustica foram
combinados para treinar a rede neural, com 60 amostras coletadas para cada condigao,
sendo 45 para treinamento e 15 para testes. A fusdo de dados acusticos e de vibragao,
resultou em uma acurécia de 98,6%, refletindo a eficicia da fusdo de dados para detecgdo
e classificacdo de falhas, representando um aumento de 10% na precisao em relagdo ao
uso individual dos sinais.

Ismon et al (2014), utilizaram técnicas de monitoramento de vibragdo e
temperatura para caracterizar o comportamento vibracional de engrenagens sem fim em
funcao da viscosidade do lubrificante para diferentes velocidades do motor. Lubrificantes
de maior viscosidade reduziram as amplitudes de vibragdo e aumentaram a temperatura,
especialmente a 1150 RPM, destacando uma correlagdao entre viscosidade, vibracao e

temperatura.
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Wagqar e Demetgul (2016), apresentaram uma técnica de diagnostico de falhas em
engrenagens sem fim, usando sinais de vibracdo e som sob diferentes condi¢des de
funcionamento. A Transformada Répida de Fourier foi utilizada para extrair
caracteristicas dos sinais. Um modelo de rede neural artificial MLP foi desenvolvido para
classificar esses sinais, enquanto uma camera térmica monitorou os padroes de
aquecimento. O modelo de MLP permite prever a velocidade e o nivel de 6leo, facilitando
o diagnoéstico de falhas. Nesse estudo foram analisadas anomalias no redutor através da
variagdo do oOleo, variagdao de velocidade e remocdo de material dos dentes. Cada
experimento foi repetido 10 vezes, resultando em um total de 160 experimentos. Os dados
de som foram coletados através de um microfone em uma faixa de frequéncia
compreendida de 6 a 20 kHz, em duas velocidades de operagdo diferentes: 1440 rpm e
1920 rpm, e com quatro niveis de 6leo distintos: 0 ml, 20 ml, 50 ml ¢ 100 ml. A rede
neural apresentou uma acuracia de 99,78%.

Heydarzadeh et al. (2016), utilizaram redes neurais profundas (DNN) para
diagnosticar 5 niveis de carga em caixa de engrenagens cilindricas helicoidais, aplicando
trés técnicas de monitoramento: analise de vibragdo, acustica e torque. A transformada
discreta de wavelet (DWT) foi aplicada para extrair as caracteristicas que alimentaram a
rede. O estudo utilizou um motor de 250W acoplado a uma engrenagem helicoidal de
estagio unico, com sensores de aceleracdo, torque € um microfone para capturar os sinais
em diferentes condi¢des operacionais. Foram utilizados 70% dos dados para treinamento
e validagado, e 30% para teste. A rede neural possui duas camadas ocultas e o treinamento
utilizou o algoritmo mini-batch backpropagation e uma taxa de dropout de 50%. A analise
de vibracao apresentou a melhor acuracia, seguida pela analise sonora, com 97,31% e
93,24%, respectivamente.

Mechefske e Jin (2019), avaliaram a eficicia dos sinais acusticos (AE) para
deteccao de falhas em caixas de engrenagem de baixa velocidade. A energia absoluta e o
RMS destacam-se como os melhores parametros para diferenciar redutores em boas
condi¢des dos que apresentam falhas. A analise de frequéncia indicou picos mais altos em
frequéncias baixas para redutores defeituosos, demonstrando que o AE ¢ eficaz para o
monitoramento das condi¢des de funcionamento.

Lyra (2019), propés um método ndo invasivo para diagnosticar falhas em
rolamentos de motores de inducao trifasicos através da analise do som emitido durante o
funcionamento do equipamento, por meio de redes neurais artificiais e processamento

wavelet. A metodologia estd baseada na coleta do som através de um dispositivo
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eletronico, seguida da decomposi¢do do sinal em detalhes e aproximagdes usando a
analise wavelet multiresolugdo (AWM). Os dados estatisticos extraidos desses detalhes
foram utilizados como entrada da rede neural Perceptron Multicamadas (PMC) e a Rede
de Fung¢do de Base Radial (RBF). Nos testes experimentais foi obtido 97% de acerto com
a PMC e 90% com a RBF.

Chen et al (2019), propuseram um método para diagnosticar falhas em redutores
planetarios de turbinas edlicas, utilizando rede neural convolucional e transformada
discreta de wavelet. O método foi testado em 6 condigcdes de operagao, com cargas
variando de 0,38 A ¢ 0,67 A, e velocidades de rotagao de 30 Hz, 40 Hz e 50 Hz. Os sinais
de vibracao foram coletados com uma frequéncia de amostragem de aproximadamente
30,72 kHz, totalizando 6,39s de dados por condi¢do de funcionamento. O modelo CNN
+ DWT atingiu uma acurécia de 99,3% em ambiente silencioso. Em condi¢des ruidosas,
com SNR (relacdo sinal-ruido) de 20 dB, o método alcangou mais de 90% de acuricia,
superando o DAS + DWT (84,12%) ¢ o DBN + DWT.

Singla et al (2019), propuseram o uso de sinais acusticos registrados por microfone
para detectar falhas em rolamentos, aplicando FFT para avaliar o desgaste.

Dube e Jaybhaye (2020), realizaram um estudo de avaliagdo de um redutor coroa
sem fim, medindo temperatura e vibragdo em dois estagios, primeiro, sob condi¢des
normais sem carga, € segundo, com um aumento de 10 Kg a cada 10 minutos em um ciclo
de 70 minutos. O monitoramento mostrou variagdes nas respostas de temperatura e
vibragdo em funcdo da carga aplicada. Esse trabalho evidenciou a importancia do
monitoramento para prever a vida Util do equipamento e entender seu comportamento sob
diferentes condi¢des de operagao.

Agrawal e Jayaswal (2020), apresentaram uma estudo sobre diagnostico de falhas
em rolamentos, utilizando redes neurais e SVM. Os experimentos foram conduzidos em
uma bancada de testes, € a partir dos coeficientes obtidos com a transformada de wavelet,
foram extraidos nove descritores estatisticos: valor médio, RMS, valor de pico, variancia,
desvio padrdo, assimetria, curtose, fator de crista e a velocidade de rotagdo do eixo. A
funcdo wavelet utilizada foi a Morlet. Os resultados expostos pelos autores indicam uma
precisdo de classificacdo de aproximadamente 94% para as redes neurais e 96% para o
SVM.

Vrba et al (2021), propuseram uma abordagem automatizada para diagnostico de
falhas em caixas de engrenagens, sem a necessidade do conhecimento prévio sobre a

construc¢do do redutor de engrenagens, em outras palavras, essa nova abordagem, possui
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a capacidade de adaptar os critérios de diagnodstico da caixa de engrenagens de acordo
com um modelo especifico sem a supervisdo de especialistas humanos. Esse método
utiliza a anélise do erro de previsdo gerado por um filtro adaptativo. O desvio padrao
desse erro ¢ processado por uma maquina de vetor de suporte, que classifica a condigao
de funcionamento do equipamento em estudo. O método proposto foi validado através de
validagdo cruzada em um conjunto de dados publicos, composto por 1760 amostras de
teste.

Karabacak et al (2022), apresenta um método inteligente de selecao de
caracteristicas e classificacdo para o diagnostico de falhas em caixas de engrenagens sob
diferentes condicdes de operagdo. A deteccao e classificagcdo das falhas foram baseadas
em dados de vibragdo, som e imagens térmicas. Foram utilizados classificadores RNA ¢
SVM. Os melhores desempenhos de classificagdo (99,2% com RNA e 98,7% com SVM)
foram alcancados ao combinar os dados de todas as 3 fontes.

Liu et al (2022), propuseram um método de monitoramento de processos baseado
em vibragao para classificar falhas na retificacdo de engrenagens. O modelo desenvolvido
de deep learning, usando Wavelet Packet Decomposition (WPD) e Redes convolucionais
profundas (DCNN) apresentou acurdcia de 95,83% na classificagdo dos sinais de
vibragdo. A técnica Grad-CAM foi utilizada para interpretar as decisdes da rede neural,
correlacionando as areas de ativacdo com os parametros de fabricagao.

Goswami e Rai (2023), abordam os modos de falha de sistemas de engrenagens,
fornecendo um resumo desses modos com métodos de detec¢do. Modelos baseados em
modulagdo e dindmica para detecgao de falhas, além de métodos de anélise de severidade
de falhas e previsao de vida ttil (RUL), sdo revisados. O estudo também sugere técnicas
para simular falhas em laboratorio e propde estratégias de manutencdo corretiva e
preventiva.

Oliveira Neto (2023), desenvolveu um sistema inteligente para diagnostico
prescritivo da severidade das mas condigdes de funcionamento em um redutor coroa sem
fim. As condi¢des de funcionamento foram simuladas em uma bancada experimental e
foram: bom estado, desalinhamento, desbalanceamento e sobrecarga. Foram utilizados
sinais sonoros, coletados via microfone, para extracao de caracteristicas através da analise
Wavelet e ferramentas estatisticas. Uma rede neural artificial multicamada foi treinada
para classificar as severidades em leve, média e grave, obtendo 99,7% de acuracia.

Barshikar e Baviskar (2023), realizaram um estudo em um redutor coroa sem fim,

simulando falhas no rolamento (pista interna e externa) e na coroa sem fim. Um modelo
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de RNA foi desenvolvido para monitoramento das condigdes com base em sinais de
vibragdo. Os resultados mostraram que a amplitude de vibragdo varia de acordo com a
condi¢do do redutor, especialmente com falhas na pista interna do rolamento. O modelo
de RNA treinado com algoritmo trainscg e 12 neurdnios na camada oculta, obteve
acuracia de 92,9%.

Shubita et al (2023), desenvolveram um estudo para detec¢do de falhas em uma
furadeira utilizando sinais sonoros e aprendizado de méquina (ML). Os sons foram
gravados com um smartphone a uma taxa de 48 kHz em diferentes condigdes da maquina
(saudavel e com falhas). Apos a captura, os dados foram pré-processados usando uma
janela Hanning e um filtro passa-banda para reduzir ruidos. Foram extraidos 16
indicadores do sinal, analisados no dominio do tempo ¢ da frequéncia. O melhor modelo
de ML, alcancou 97,4% de acuracia. O dispositivo desenvolvido foi implementado em
um dispositivo embarcado, que realiza toda analise localmente, sem processamento na
nuvem. A acuracia final do sistema foi de 96,1%.

Shirdel et al (2024), propuseram um método hibrido para detec¢do de falhas em
motores de indugdo usando sinais sonoros e técnicas de aprendizado de maquinas.

O presente trabalho se distingue pela andlise de diversas condi¢des de
funcionamento e defini¢do de niveis de severidade para cada uma delas, proporcionando
um diagndstico operacional de redutores mais abrangente. Além disso, essa pesquisa
propde uma solugdo acessivel e de baixo custo ao utilizar sinais acusticos capturados por
um celular comum, combinados com técnicas de inteligéncia artificial, especificamente

redes neurais artificiais, para a deteccao e classificagdo de falhas.
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4 METODOLOGIA

A metodologia adotada neste trabalho ¢ de cardter experimental, tendo como
principal objetivo definir o estado de funcionamento e o nivel de severidade de conjunto
motor e redutor coroa sem fim, que serve como objeto desse estudo. Para facilitar o
desenvolvimento da pesquisa, ela foi dividida em quatro macro etapas, conforme

ilustrado na Figura 29.

Figura 29: Fluxo da metodologia utilizada no trabalho

Revisdo bibliografica Etapa 1

|

Projeto da bancada
experimental

I Etapa 2

Construcao e montagem
da bancada experimental

|

Simulagéo das condi¢des
de funcionamento do
redutor

Coleta de dados Etapa 3

|

Processamento e analise
dos dados

|

Desenvolvimento da rede
neural

1 Etapa 4

Validago dos resultados

Fonte: Autor

A etapa 1 ¢ constituida basicamente pela revisdo bibliografica, onde foi feito o
estudo para entendimento profundo dos temas relacionados com a pesquisa, como:
Funcionamento dos redutores coroa sem fim, tipos e caracteristicas dos defeitos em
redutores, técnicas de processamento de sinais de audio e vibragdo e modelos de redes
neurais utilizadas para reconhecimento das condi¢des de funcionamento de maquinas

rotativas.
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A etapa 2, ¢ composta por duas atividades, que foram: Projeto da bancada
experimental, onde houve a definicdo dos requisitos para reproducdo dos defeitos,
constru¢dao do desenho técnico, sele¢do de materiais e componentes e planejamento da
integragdo dos sistemas de coleta de audio e vibragdo. Na atividade de construcao da
bancada foram realizadas as aquisicdes dos componentes, usinagem das partes que
formam a bancada na oficina da Universidade Federal da Paraiba, alinhamento e
nivelamento da bancada e testes preliminares para verificar o seu funcionamento correto.

Na etapa 3 foram reproduzidas as condi¢des de funcionamento, sendo elas:
desalinhamento angular, sobrecarga, lubrificagdo ineficiente ¢ bom estado. Além disso,
nessa etapa foi realizado a coleta, armazenamento e organizacao dos dados de vibragao e
audio. O processamento dos dados foi a ultima atividade dessa etapa. Técnicas como
Transformada Répida de Fourier ¢ Transformada de Wavelet foram utilizadas para
extracdo das caracteristicas (features) dos sinais para posteriormente alimentar a rede
neural. Em seguida foi feita uma analise dos componentes de frequéncia e identificacao
de possiveis padrdes associados as condigdes de funcionamento.

Na etapa 4 foram desenvolvidas duas redes neurais, uma para classificar o nivel de
severidade e outra para identificar a condi¢do de funcionamento. Os treinamentos das
RNAs foram realizados com os dados de audio de funcionamento do redutor. Além disso,
foi avaliado o desempenho das RNAs com base em métricas como: matriz de confusao,

acuracia, precisao, recall e f1-score.

4.1 Projeto, construcio e montagem da bancada experimental

O projeto da bancada experimental foi desenvolvido no software SolidWorks. A
estrutura da bancada foi projetada de forma a permitir ajustes mecanicos, facilitando a
reproducdo de diferentes condi¢cdes de funcionamento encontradas em operagdes reais.
Na Figura 30, ¢ possivel observar o desenho da bancada experimental, destacando seus
principais componentes, que sdo: Motor elétrico, redutor coroa sem fim, acoplamento
flexivel, vibra-stop, base mével do motor, projetada para permitir ajustes de inclinagdo,
gerando desalinhamento angular, braco mecanico utilizado para suportar as massas
adicionadas, que geram sobrecarga, € um gancho que conecta o braco ao flange de saida

do redutor através de uma correia.
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Figura 30: Projeto da bancada para reproducdo das condi¢des de funcionamento do redutor

Fuso para ajuste de

+— | desalinhamento

Motor elétrico
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Brago mecanico
motor

Acoplamento
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Redutor coroa
sem-fim

Vibra-stop

Fonte: Autor.

Apo6s a definicdo do principio de funcionamento e dos componentes principais,
detalhados no projeto, avangou-se para as etapas de selecdo e aquisi¢do dos materiais,
conforme os requisitos funcionais. Em seguida, na oficina da Universidade Federal da
Paraiba, foram fabricados componentes, como as bases e brago mecanico. A Figura 31,
ilustra o resultado da montagem da bancada para uma condi¢do de funcionamento

saudavel.

Figura 31: Bancada experimental montada

Fonte: Autor.

Para garantir o funcionamento ideal da bancada, foi necessario realizar o
nivelamento da sua base através da regulagem dos quatro parafusos localizados nos pés
da bancada, devido a irregularidades apresentadas no piso. A afericdo do nivelamento, foi

feita através de um nivel de bolha. Além disso foi feito um alinhamento entre os eixos do
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motor e do redutor. Nessa etapa utilizou-se um reldgio comparador para verificagdao de
desvios angulares e axiais. A Figura 32, ilustra o processo de nivelamento e alinhamento

adotado na montagem da bancada.

Figura 32: Processo de (a) nivelamento e (b) alinhamento da bancada experimental

a)

Pontos para ajuste

Fonte: Autor.

Nas Tabelas 5, 6 e 7, sdo apresentadas as caracteristicas do redutor, motor e

acoplamento, respectivamente.

Tabela 5: Caracteristicas do redutor

Redutor

Sal o RPM reduzido

Entra o RPM

Tipo Coroa sem fim
Reducao 12
Poténcia maxima 0,5 cv
Torque na saida 16,3 N.m
Quantidade de oleo 0,15L
Tipo de lubrificante Oleo ISO-460
Rendimento 0,66
Massa 5 Kg

N° de dentes na coroa 24

Fonte: Autor



Tabela 6: Caracteristicas do motor

Motor

Frequéncia 60 Hz
Tensao 280/320 V
Numero de polos 4
Corrente nominal 1,77/1,02 A
Poténcia 0,5cv
Fator de servigo 1,25
Rota¢do nominal 1700 RPM
Grau de protecdo IP55
Massa 11 Kg

Fonte: Autor

Tabela 7: Caracteristicas do acoplamento flexivel

Acoplamento flexivel

e Desalnhemenioaial  Desaimhamenioradel  Desdinhameno anguiar
L

Descricao GR 050

D 50 mm
Dl 33 mm

d 22 mm

L 54 mm

L1 26 mm
L2 2,0+ 0,5 mm
Desalinhamento axial + X 0,5 mm
Desalinhamento radial +'Y 0,5 mm
Desalinhamento angular + o 1,5°

Fonte: Autor

82



83
4.2 Verificacdo da frequéncia de rotacio e engrenamento

Apds a montagem da bancada, foi feito a verificacdo das frequéncias de rotagado e
engrenamento. Essas frequéncias sdo fundamentais para a andlise subsequente das
condi¢des de operacdo do equipamento. A velocidade de rotagdo do motor foi medida

utilizando um tacémetro, sendo ela de 1780 RPM, o que corresponde a 29,67 Hz.

Figura 33: Verificacdo da frequéncia de rotagdo com o tacdmetro

Fonte: Autor.

A partir da velocidade rotagdo medida e dos dados técnicos do redutor, que indicam
um fator de redu¢do de 12, conforme apresentado na Tabela 5, podemos calcular a
velocidade no eixo de saida, que resulta em 148,33 rpm. Com o nimero de dentes na
coroa do redutor sendo 24, através da Equacao (15), ¢ determinado a frequéncia de

engrenamento, sendo ela de aproximadamente 59,33 Hz.

f, = N.f. = 24.(148,33) = 3559,92 rpm = 59,33 Hz
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4.3 Reproducio das condicoes de funcionamento da bancada

No estudo experimental em questdo, foi realizada a reproducdo do estado de
referéncia da bancada, ou seja, representando as condi¢des ideais de operacao, além dos
testes de condi¢des de desalinhamento angular, sobrecarga e lubrificacdo ineficiente. Trés
niveis de desalinhamento angular foram observados, sendo eles: 1°, 1.5° e 2°. A
sobrecarga também foi avaliada em trés niveis distintos através da aplicag@o das seguintes
cargas: 9 kg, 12 kg e 17 kg. Para o estado de lubrificagdo ineficiente, foram feitos testes
através da redugdo de 50% de 6leo no primeiro cendrio e reducdo de 75% de o6leo no
segundo cenario. A Figura 34, ilustra todos os cendrios de condi¢des de funcionamento

reproduzidos na bancada experimental.

Figura 34: Condi¢des de funcionamento reproduzidas na bancada experimental

Condigdes de

funcionamento

Estado de
referéncia
s ™ e ™ g ™
Desalinhamento Sobrecarga - 62 Reduqﬁolde
angular 1° N.m (9kg) 50% no volume
' do dleo
h oy p oy h oy
s ™ s ™ s ™
Desalinhamento Sobrecarga - 84 7 Sﬁﬁqiglﬁ?ne
angular 1,5 N.m (12kg) do 6leo
p vy p vy p vy
s ™ s ™
Desalinhamento Sobrecarga -
angular 2° 118 N.m (17kg)
p vy p vy

Fonte: Autor.

e Condicao de referéncia: Para a reproducio da condigdo de referéncia foi feito a
verificacao do nivelamento da bancada com auxilio do nivel bolha e alinhamento

dos eixos do motor e redutor com o relogio comparador.
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Figura 35: Condigao de referéncia

Fonte: Autor.

Desalinhamento angular: O desalinhamento angular foi gerado através da
movimentagdo angular da base do motor com auxilio de um fuso. Os valores de
desalinhamento foram estabelecidos com base no limite especificado para o
acoplamento, 1,5°. Assim, foram realizados testes em trés condigoes:
desalinhamento angular de 1°, representando uma condi¢cdo abaixo do limite
suportado; 1,5°, correspondente ao limite especificado; e 2°; caracterizando uma
condi¢do acima do limite tolerado. A Figura 36, ilustra o ensaio de desalinhamento

angular na bancada, onde « ¢ o angulo de desalinhamento.

Figura 36: Reproducédo da condigdo de desalinhamento angular

Fonte: Autor.

Sobrecarga: A reproducao dessa condigdo foi realizada através da aplicagdo de
pesos na extremidade do braco mecanico, fixado por mancais, € que possui um
gancho posicionado em um de seus furos, no qual ¢ conectado uma correia. A
correia, por sua vez, estd acoplada ao flange do eixo de saida do redutor. A

aplicacdo de cargas na extremidade do brago mecanico foi feita para gerar um
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toque maior que o torque do eixo de saida do redutor, gerando assim a sobrecarga.
Os momentos torcionais gerados foram: 62 N.m, resultante da aplicagdo de 9 kg;
84 N.m, induzido pela colocagao de 12 kg; e 118 N.m produzido pela aplicagao
de 17 kg. Os pesos foram apoiados na regido vermelha do braco mecanico. A

Figura 37, ilustra a configuragdo da condigao de sobrecarga.

Figura 37: Reproduc¢do da condi¢do de sobrecarga

Fonte: Autor.

e Lubrificacio ineficiente: A avaliacdo da lubrificagao ineficiente foi feita através
da redu¢do do nivel de 6leo do redutor. O redutor tem a capacidade de 0,15L de
0leo. Os niveis de reduc¢do de 6leo foram definidos com base na quantidade
minima de 6leo necessaria para manter a lubrificagao por salpico. Dois niveis de
reducdo foram avaliados: Reducdo de 50%, estabelecido como o limite para que
o redutor continuasse lubrificando adequadamente por salpico. Ja o segundo, com

reducdo de 75% do 6leo, foi projetado para comprometer essa lubrificacao.

Figura 38: Reducdo do 6leo do redutor para reprodugao da condigdo de lubrificagdo ineficiente

Fonte: Autor.
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De acordo com Banks et al. (2004), um dos modos de falha mais criticos de um
sistema de engrenagens, estd relacionado a perda de lubrificagdo. O sistema de
lubrificacdo ¢ a parte mais critica de qualquer sistema mecanico, pois desempenha
diversas fungdes, como: Reducdo de atrito, reducdo de desgaste, resfriamento e

anticorrosdao. Uma perda de lubrificagao leva a um grande atrito e desgaste.

4.4 Coleta de dados

4.4.1 Vibracao

Para a coleta dos dados de vibracdo, foi construido um sistema de baixo custo
utilizando um acelerometro MPU6050, um Arduino UNO, um Notebook ¢ 0 MATLAB.
Os dados de aceleragdo foram coletados durante um periodo de 30 segundos, com uma
taxa de aquisi¢ao de 408 Hz. De acordo com o teorema de Nyquist, essa taxa de aquisi¢ao
permite a captura de frequéncias de no méximo 204 Hz, eliminando o risco de aliasing.
O fluxo de coleta de dados segue a seguinte sequéncia: O acelerdmetro realiza as
medi¢des dos sinais de aceleragdo, que sdo enviados para o ARDUINO. O ARDUINO
captura os dados ao longo de 30 segundos. Em seguida, os dados coletados sdo salvos em
um arquivo TXT para posteriormente serem tratados no MATLAB. A Figura 39, ilustra a

configuracdo do sistema para coleta dos dados de vibragdo e seus principais componentes.

Figura 39: Sistema para coleta dos dados de vibragao

Fonte: Autor.
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O acelerometro foi fixado na face superior do redutor utilizando uma fita isolante.
Foram coletadas as medidas no eixo X, y € z, porém apenas as do eixo z foram analisadas.

Na Figura 40 ¢ possivel observar as dire¢cdes de medicao do acelerometro MPU6050.

Figura 40: Orientacdo dos eixos de sensibilidade e polaridade de rotacao.

Fonte: InvenSense (2013).

4.4.2 Som

Para a gravacao de dudio no experimento foi utilizado um dispositivo movel modelo
Motorola Moto E40. O aplicativo de gravagao utilizado foi o “Gravador Fécil”, disponivel

na Play Store. A seguir, estdo descritas as configuracdes dos principais parametros.

e Ferramenta de gravacgao: Celular Motorola Moto E40;

e Taxa de amostragem: A taxa de amostragem foi ajustada para 48 kHz;

e Duracio da gravacio: Para cada amostra, o tempo de gravagdo foi padronizada
em 10 segundos;

e Formato do audio: Os dados de dudio foram salvos no formato WAV (Waveform
Audio File Format). A escolha por esse formato deve-se ao fato da capacidade de
armazenar o audio ndo comprimido, ou seja, ndo compactado, preservando a
fidelidade do som, fazendo com que nao haja perda de informagdes;

e Filtro: Cancelamento de eco (Padrao do aparelho);

e Posicionamento do celular: O celular foi posicionado no lado contrario ao eixo
de saida do redutor;

o Fixacdo do dispositivo: O celular foi fixado em um suporte.
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Figura 41: Instrumentacdo para coleta de som do funcionamento do redutor

Fonte: Autor.

Para cada condi¢do de funcionamento foram gravados 300 dudios, totalizando 1200
audios disponiveis para o estudo. O intervalo de resposta em frequéncia do microfone do

celular que apresentou melhor resultado foi o de 250 Hz a 15 kHz.

4.5 Processamento e analise dos dados

Nesta etapa, ¢ abordada a metodologia utilizada para o processamento e a analise

dos sinais de vibracao e som.

4.5.1 Vibracao

Para os dados coletado de vibragao, nesse estudo, foi realizado um processamento
e analise dos sinais no dominio da frequéncia através da Transformada Répida de Fourier
(FFT), possibilitando a identificacdo de componentes de frequéncia que indiquem falhas
ou condi¢des anomalas. Para esse processamento e analise de sinais, foi construido um
script no MATLAB. O fluxo detalhado desse script, € apresentado na Figura 42. A andlise
de vibragdo, foi utilizada para verificar se as condi¢des de funcionamento reproduzidas

estavam em consonancia com a literatura.
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Figura 42: Fluxo do script para processamento e andlise do sinal de vibragdo

Carregar dados

Carregar os dados do arquivo TXT contendo as medi¢des do
acelerdmetro nas direcbes X, Y e Z.

|

Definir Parametros de Amostragem

Definir o numero de amostras (n) e o tempo total de aquisicéo (30
segundos). Calcular o intervalo de amostragem (Ts) e a frequéncia de
amostragem (Ws).

l

Pré-processamento

Remover a média dos sinais de aceleracéo (em X, Y e Z) para
eliminar qualguer componente de ruido de baixa frequéncia.

l

Aplicar Janela de Hamming

Aplicar a janela de Hamming ao sinal para reduzir o vazamento
espectral.

l

FFT

Aplicar a FFT aos sinais nas trés dire¢des (X, Y e Z) para converter
0s dados do dominio do tempo para o dominio da frequéncia.

l

Visualizacdo dos resultados
Plotar o espectro de frequéncias

Fonte: Autor.

4.5.2 Som

Para os dados de som foram feitas anélises no dominio do tempo, frequéncia e
tempo-frequéncia. Foi desenvolvido um codigo em python, para a extragdo de
informacdes relevantes para a identificagdo das condi¢des de funcionamento do redutor e
do seu nivel de severidade. Para o dominio do tempo, foram empregadas técnicas
estatisticas, através do uso moédulo scipy.stats, incluindo curtose, fator de crista e RMS.
No dominio da frequéncia, foi utilizada a Transformada rapida de Fourier (FFT). Ja no
dominio tempo-frequéncia, a transformada de Wavelet foi aplicada. A Figura 43, ilustra o
fluxograma seguido para construcao do cddigo para processamento e analise dos sinais

SONnoros.
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Figura 43: Fluxograma do processamento e analise de sinais para os sinais sonoros

Carregamento dos audios

Carregamento dos dudios em formato WAV das condigGes de

funcionamento do redutor

Analise no dominio do
tempo

Aplicagéo das técnicas estatisticas

Analise no dominio da

frequéncia
Aplicagéo da técnica de FFT

Andlise no dominio do
tempo - frequéncia

Aplicac&o da Transformada de wavelet

|

|

|

Curtose

Pré-processamento
Subtrair média do sinal para eliminar o
deslocamento DC e configurac&o do tempo
de amostragem

Niveis de decomposicio e
Wavelet mae

Foi utilizada a Daubechies 6 com 11 niveis

|

|

Fator de crista

Janelamento do sinal

Aplicacéo da janela de Hamming

Decomposicao do sinal
Decomposicao em detalhes (altas
frequéncias) e aproximag&o (baixas
frequéncias)

|

RMS

Calculo da FFT

Aplicacéo das técnicas estatisticas

Calculo das energias
Calculo da energia percentual de cada
componente com relagéo a energia total

Gravar dados

Gravar dados em arquivo csv

Fonte: Autor.

A aplicagdo da Transformada Wavelet Discreta (DWT) ao sinal de audio, utiliza a

Wavelet mae Daubechies 6. O numero de niveis de decomposicao escolhido foi 11. Em

cada nivel, o sinal ¢ decomposto em dois componentes: Aproximagao (A) e detalhe (D).

A componente de detalhe representa frequéncias mais altas e a de aproximagdo

frequéncias mais baixas. Para cada nivel de decomposi¢ao Wavelet ¢ calculado a energia

percentual de cada componente (aproximacao e detalhe) em relagdo a energia total do

sinal sonoro. Isso possibilitar ter uma visdo quantitativa da distribui¢do de energia ao

longo das faixas de frequéncia. A Figura 44, mostra a arvore de decomposicdo da Wavelet

do sinal sonoro.
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Figura 44: Arvore de decomposicio da wavelet do sinal sonoro em 11 niveis
Sinal

Nivel 1
Nivel 2
Nivel 3
Nivel 4
Nivel 5
Nivel 6
Nivel 7
Nivel 8
Nivel 9
Nivel 10

Nivel 11

Fonte: Autor.

4.6 Desenvolvimento do sistema inteligente

Nesta etapa, foi desenvolvido um sistema de diagnostico inteligente para avaliar as
condi¢des operacionais e os niveis de severidade do redutor coroa sem fim. O sistema €
composto por duas redes neurais artificiais: A primeira ¢ utilizada para classificar as
condi¢cdes de funcionamento do redutor, que podem se estado de referéncia,
desalinhamento angular, sobrecarga e lubrifica¢do ineficiente. A segunda rede neural,
classifica os niveis de severidade, os quais sdo definidos em leve, médio e grave.

A combinagdo das saidas dessas redes neurais, resulta em um diagndstico
completo do redutor, permitindo definir a estratégia de manuten¢do mais adequada, de
forma a potencializar a confiabilidade do equipamento. Na Figura 45, é apresentado a
configuragdo do sistema citado. Nos topicos posteriores, serd realizado o detalhamento

de cada uma das RNAs.
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Figura 45: Configuragdo do sistema de diagndstico inteligente

e T T T T T T T T 1
| Rede neural para condic¢do de funcionamento |
| |
| |
|
| |
| Curtose |
|
l Fator de |
! izts - Condigdo de _:_ 7777777777777777
I RMS funcionamento | . |
| | ! Diagndstico \
| Energias | : |
| Wavelet | | }
| l I \
| | | |
|
| J |  Condicdo de funcionamento }
ST T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T — + |
£ il : severidade }
' |
' |
' |
|
Curtose | }
|
Fator de | }
crista | |

RMS

Energias
Wavelet

|
|
|
|
|
|
|
|
Nivel de | -
- severidade :
|
|
|
|
|
|
|

Fonte: Autor.

Para o desenvolvimento das redes neurais, os passos abaixo foram seguidos:

1. Carregamento e pré-processamento dos dados:

a. Carregamento dos dados: Os dados foram carregados a partir de um
arquivo CSV contendo as caracteristicas (features) e os rétulos (labels).
Esse arquivo foi gerado por meio de um cddigo em Python, que se conecta
a uma base de dados de 4udios armazenados na nuvem. O codigo ¢
responsavel por extrair as caracteristicas definidas dos dudios e salvéa-las
de forma estruturada no arquivo CSV;

b. Separacdo de features: Remogao de colunas que nado serdo utilizadas para
a entrada das redes neurais e separacao das features dos rétulos;

c. Dividir os dados em conjunto de treinamento e teste;

d. Normalizar os dados.

2. Definicao da arquitetura da rede neural
a. Escolha do modelo: Definigdo do modelo de rede neural, que para ambas
as redes neurais desse estudo foi a Perceptron multicamadas. A escolha por

esse modelo de RNA ¢ justificada por sua capacidade de modelar padroes
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nao lineares, seu desempenho em aprendizado supervisionado e sua
flexibilidade e simplicidade para lidar com dados complexos como os
sinais de audio;

Camadas das redes: Determinar nimero de camadas e de neurdnios por
camada;

Otimizador: Escolha do algoritmo de otimizacao.

3. Treinamento da rede neural

a.

Configuracdo dos hiperparametros como numero de épocas e taxa de
aprendizado;
Treinamento incremental: Para cada época o treinamento foi realizado de

maneira incremental, utilizando o método partial fit.

4. Avaliacao de desempenho e validacao

a.

b.

Analise de desempenho através das métricas: acuracia, precisao, recall, f1-
score € matriz de confusio;

Validacdo da rede neural: Utilizacao da validagdo cruzada k-fold.

4.6.1 Rede neural para classificacio de condi¢ao de funcionamento

A rede neural artificial utilizada para o problema de classifica¢do da condicao de

funcionamento foi a do tipo (MLP - Multilayer Perceptron), um modelo de rede neural

feedforward. A arquitetura da RNA se apresenta da seguinte forma:

Camada de entrada: A quantidade de neur6nios nesta camada ¢ igual ao
numero de features utilizado. Para este caso temos 9 entradas, que sao
curtose, RMS, fator de crista e 6 valores de energia Wavelet referentes aos
principais detalhes que sdo: 5, 6,7, 8,9 ¢ 10;

Camadas ocultas: Nesse modelo, ha uma camada oculta com 15
neurdnios. A funcao de ativacao utilizada na camada oculta foi a ReLU;
Camada de saida: A quantidade de neurdnios da camada de saida € igual
ao numero de classes de condigdes de funcionamento, que sdo 4: Estado
de referéncia, desalinhamento angular, sobrecarga e lubrificacao

ineficiente. A funcdo de ativacdo utilizada nesta camada foi a softmax.
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O algoritmo de otimizagdo selecionado foi o Adam e a taxa de aprendizado
definida foi de 0,01. Essa taxa de aprendizado controla a velocidade com que o modelo
ajusta os pesos. A regularizagdo L2 foi aplicada com alpha = 0,001, para evitar o
overfitting. Para cada classe foram gravados 300 audios, onde 70% desse conjunto
formou o subconjunto de treinamento e os outros 30% o de teste. O processo de
treinamento foi realizado em 14 épocas.

O processo de validagao do modelo foi realizado através da técnica de validagdo
cruzada k-fold com 6 folds. Para essa rede foram utilizadas as métricas de desempenho:

Matriz de confusao, acuracia, recall, precisdo e f1-score.

Figura 46: Rede neural para classificacdo da condi¢do de funcionamento

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Curtose

Fator de
crista

Condicio de
RMS - funcionamento

Energias
Wavelet

Fonte: Autor

4.6.2 Rede neural para classificacdo de severidade

A rede neural artificial utilizada para o problema de classificacdo do nivel de
severidade foi a do tipo (MLP - Multilayer Perceptron), um modelo de rede neural

feedforward. A arquitetura da RNA se apresenta da seguinte forma:

e Camada de entrada: A quantidade de neuronios nesta camada ¢ igual ao
numero de features utilizado. Para este caso temos 9 entradas, que sdo
curtose, RMS, fator de crista e 6 valores de energia Wavelet referentes aos

principais detalhes que sdo: 5,6, 7, 8,9 e 10;
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e Camadas ocultas: Nesse modelo, ha uma camada oculta com 15
neurdnios. A funcao de ativacao utilizada na camada oculta foi a ReLU;

e Camada de saida: A quantidade de neurdnios da camada de saida ¢ igual
ao numero de classes do nivel de severidade, que sdo 3: Leve, médio e

grave. A fun¢do de ativagao utilizada nesta camada foi a sofimax.

O algoritmo de otimizagdo selecionado foi o Adam e a taxa de aprendizado
definida foi de 0,01. Essa taxa de aprendizado controla a velocidade com que o modelo
ajusta os pesos. A regularizagdo L2 foi aplicada com alpha = 0,001, para evitar o
overfitting. O processo de treinamento foi realizado em 22 épocas.

O processo de validagao do modelo foi realizado através da técnica de validacao
cruzada k-fold com 6 folds. Para essa rede foram utilizadas as métricas de desempenho:

Matriz de confusdo, acuracia, recall, precisao e f1-score.

Figura 47: Rede neural para classificagdo do nivel de severidade.

Camada de entrada Camada oculta Camada de saida

Curtose

Fator de
crista Nivel de
RMS - severidade

Energias
Wavelet -

Fonte: Autor.

Os niveis de severidade foram definidos com base no trabalho de Oliveira Neto
(2023). Embora a norma ISO 20816-9:2020, defina niveis de severidade para redutores
de engrenagem, ela limita a aplicagdo dos valores estipulados para redutores com poténcia
nominal de 10 kW a 100 kW com velocidade de 0,5 Hz a 200 Hz, logo ndo se enquadra
para o redutor utilizado. A norma da FUPAI, sugere niveis de severidade baseados em
valores de RMS, enquanto neste trabalho a medida utilizada para os espectros de vibragao

¢ aceleracdo. A partir do grafico de severidade de vibragao para redutores, fornecido pela
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FUPAL, ¢ possivel extrair uma informagao importante, que ¢ o aumento nas amplitudes
de vibracdo entre 80 Hz e 800 Hz. Devido a falta de normas especificas ao sistema
estudado, a determinagdo dessas classes de severidade se baseou na inspe¢ao visual do
comportamento da maquina e ao estudo dos espectros de vibracao (OLIVEIRA NETO,
2023).
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S RESULTADOS

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados experimentais para cada uma das
condi¢cdes operacionais avaliadas. A estrutura esta organizada em subtopicos, dedicados
a cada condicao de funcionamento, abrangendo as analises nos dominios do tempo,
frequéncia e tempo-frequéncia. Para cada condi¢do, as andlises no dominio do tempo,
utilizou-se as métricas estatisticas de curtose, RMS e fator de crista. No dominio da
frequéncia, serd avaliado o espectro de vibracdo, identificando componentes
fundamentais e harmoénicos. As analises no dominio tempo-frequéncia, por sua vez,
utilizardo as transformadas de Wavelet para capturar as variagcdes de energia nos detalhes.

Além disso, ¢ incluida uma se¢dao de comparagdo global entre todas as condigoes,
com o objetivo de realizar uma andlise integrada dos resultados e avaliagao das tendéncias
observadas. As duas ultimas se¢des sdo destinadas a avaliagdo do desempenho da rede
neural para classificagao e identificagao da condig¢ao de funcionamento e da severidade.
Essa abordagem multidimensional, utilizada nesse trabalho, busca ndo apenas validar os
métodos utilizados, mas também contribuir para o entendimento das interagdes entre as

variaveis analisada.

5.1 Analise de vibragao e som para condicio de referéncia

Na Figura 48, ¢ apresentado o espectro de frequéncia obtido através da andlise de
vibragdo para a condi¢ao de referéncia, correspondente ao bom estado da bancada
experimental. Observa-se a frequéncia de rotacdo do motor, que ¢ de 29,8 Hz, bem como
a frequéncia de engrenamento, com valor aproximado de 59,6 Hz, sendo ela a de maior
amplitude no espectro. Além da frequéncia de engrenamento, ¢ observado os seus
multiplos harmoénicos. As amplitudes dos harmonicos subsequentes, como o segundo
(2 X Fppng) € o terceiro (3 X Fpg), diminuem gradualmente. Esse padrdo de declinio
progressivo nas amplitudes dos harmonicos ¢ caracteristico de redutores em bom estado
de funcionamento. Além disso, ndo foram observadas bandas laterais, refor¢cando a

condi¢do de operagdo saudavel do sistema. Esse comportamento estd em consonancia

com o exposto na literatura, conforme apresentado na Tabela 4.
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Figura 48: Espectro de frequéncia da analise de vibragdo para o estado de referéncia
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Fonte: Autor

Apos a analise de vibracdo, prosseguiu-se com a analise sonora. Para os sinais de
dudio adquiridos na condi¢do de referéncia, foi construido o espectro de frequéncia
correspondente, representado na Figura 49. Nele, ndo foi possivel identificar diretamente
as frequéncias de rota¢do e de engrenamento, devido a resposta em frequéncia do
microfone do celular, sendo visiveis apenas suas harmonicas. A partir da Figura 49,
consegue-se observar essas harmonicas, destacando a presenga de componentes como a
20x frequéncia de rotagdo e 12x, 14x e 17x a frequéncia de engrenamento. Esse padrao ¢
caracteristico para a condicdo de referéncia, como ja mencionado, onde a harmdnica de
12x a frequéncia de engrenamento apresenta maior amplitude, seguida das demais

harmonicas.
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Figura 49: Espectro de frequéncia da analise de som para o estado de referéncia
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Além da analise do dominio da frequéncia foi feito anélise no dominio tempo-
frequéncia, onde foi construido espectrograma de energia da Wavelet. Na Figura 50, ¢
apresentado o grafico de energia dos detalhes da Wavelet para a condi¢do de referéncia.
Observa-se que 47,26% da energia estd concentrada no detalhe 7 (187,5 — 375 Hz). Esse
espectrograma de energia Wavelet para condicdo de referéncia, serd utilizado para
comparagdo com as demais condi¢des de funcionamento, com o objetivo de avaliar o

comportamento evolutivo da energia de acordo os cenarios reproduzidos.



101

Figura 50: Energia dos detalhes da Wavelet para condi¢do de referéncia
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Além das andlises no dominio da frequéncia e tempo-frequéncia, foi realizada
também uma analise no dominio do tempo, utilizando as seguintes técnicas estatisticas:

curtose, RMS e fator de crista. A Tabela 8, apresenta os resultados para a condi¢ao de

referéncia.

Tabela 8: Curtose, RMS e fator de crista para condic@o de referéncia

Curtose RMS Fator de crista

1,1893 0,0335 6,4355

Fonte: Autor

Nas se¢des posteriores, onde serdo apresentados os resultados para as mas
condicoes de funcionamento, os valores obtidos através das técnicas estatisticas, serao

analisados graficamente com a condi¢do de referéncia
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5.2 Analise de vibrac¢io e som para condi¢cio de desalinhamento
angular

Na Figura 51, ¢ mostrado o espectro de frequéncia da andlise de vibracdo para a
condi¢do de desalinhamento angular de 1°. Observa-se que as frequéncias de rotacao e de
engrenamento mantiveram-se praticamente inalteradas quando comparadas a condigao de
referéncia. No entanto, hd o surgimento da frequéncia de 149,29 Hz (2,5 X Fp,g4) com

amplitude de 0,0005g aproximadamente.

Figura 51: Espectro de frequéncia da analise de vibragdo para desalinhamento angular de 1°
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Na Figura 52, nota-se o espectro de frequéncia obtido através da analise de vibragao
para a condigdo de desalinhamento angular de 1,5°. E possivel observar que a frequéncia
de rotacao de 29,8 Hz apresenta uma amplitude reduzida de 0,00031g, em comparagao
com 0,00083 no estado de referéncia. A frequéncia de engrenamento de 59,6 Hz mostra
diminui¢do minima de amplitude, de 0,00109 g na condi¢do de referéncia para 0,0009g
na condi¢ao de desalinhamento angular de 1,5°. Por outro lado, harmoénicos, como 119, 3
Hz (2 X F,ng) € 179,16 Hz (3 X F,p,4), aumentam suas amplitudes, atingindo 0,00076g e
0,00057g, respectivamente. No espectro de frequéncia, verifica-se também o surgimento

das frequéncias 149,1 Hz (2,5 X Fp,g) € 208,7 Hz (3,5 X F,4), com amplitudes de 0,0007
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g ¢ 0,00047 g, respectivamente. Esse comportamento indica que a condicdo de

desalinhamento redistribui a energia vibracional para frequéncias harmonicas.

Figura 52: Espectro de frequéncia da analise de vibrag@o para desalinhamento angular de 1,5°
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Na Figura 53, ¢ apresentado o espectro de frequéncia correspondente a condicao de
desalinhamento mais severo, que apresenta um angulo de desalinhamento de 2°. Ao
comparar com a condi¢do de referéncia, torna-se claro o aumento significativo na
amplitude de vibragdo da frequéncia de rotacdo, engrenamento e nas harmonicas dessa
ultima. A frequéncia de rotacdo para este caso € a mais proeminente. Esse comportamento
esta em consonancia com o exposto na literatura, onde Mauro S4 (2000) destaca que o
desalinhamento angular se manifesta por uma vibracdo axial elevada, que ocorre 180°
fora de fase através do acoplamento. Sendo normalmente, observado que a vibragdo axial

apresenta maior intensidade na frequéncia de rotagdo e na sua segunda harmonica.
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Figura 53: Espectro de frequéncia da analise de vibragdo para desalinhamento angular de 2°
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Apos a andlise de vibragdo, foi realizado a andlise sonora. As Figuras 54, 55 e 56,
apresentam, respectivamente, os espectros de frequéncia para as condigdes de
desalinhamento angular de 1°, 1,5° e 2°, respectivamente. A partir da andlise desses
graficos, nota-se um aumento significativo nas amplitudes de vibragao das harmonicas da

frequéncia de engrenamento, bem como modulagdo em amplitude.

Figura 54: Espectro de frequéncia da andlise de som para desalinhamento de 1°
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Figura 55: Espectro de frequéncia da analise de som para desalinhamento de 1,5°
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Figura 56: Espectro de frequéncia da andlise de som para desalinhamento de 2°
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A Figura 57, apresenta os espectros de frequéncia em 3D para os trés niveis de

desalinhamento angular, comparados a condicao de referéncia. Essa visualizacdo permite
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Fonte: Autor
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analisar as variagdes e evolucdo da energia vibracional a medida que a severidade do

desalinhamento angular aumenta.

Figura 57: Espectro de frequéncia 3D para analise sonora do desalinhamento angular
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Fonte: Autor

Para a analise no dominio tempo-frequéncia dos niveis de desalinhamento angular,
foi construido o gréafico de energia dos detalhes da Wavelet, representado na Figura 58. A
partir do grafico de energia dos detalhes, observa-se que para a condi¢ao de
desalinhamento angular de 1° ndo houve grandes variagdes do percentual de energia nos
seus detalhes, permanecendo com comportamento praticamente idéntico a condi¢ao de
referéncia. Esse resultado se deve a propriedade compensatoria do acoplamento, que €
capaz de suportar desalinhamentos angulares de até 1, 5°. Ja para o desalinhamento de
1,5°, houve um aumento no percentual de energia no detalhe 6 (375 — 750 Hz), passando

de 19,04% na condi¢do de referéncia para 25,13%, e no 7 (187,5 — 375 Hz), saindo de
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47,26% na condicao de referéncia para 50,73%. Para a condigdo de desalinhamento
angular de 2°, observa-se que os altos percentuais de energia estdo presentes em varios
detalhes da anélise Wavelet. Os coeficientes de energia, em especial nas faixas de detalhe
5 a9, mostram percentuais de energia que variam de aproximadamente 12% a 25%, sendo
os detalhes 7 € 9 os que apresentam maiores contribuigdes, alcangando valores proximos
de 25%. Esse comportamento descrito, traduz a informacao de que desalinhamentos mais
leves, como os de 1° e 1,5°, possuem uma distribuicdo de energia mais concentrada em
detalhes especificos, que neste caso sao o 6 ¢ 7, indicando uma operagdo relativamente
mais estavel quando comparada ao desalinhamento de 2°, onde a energia esta distribuida
amplamente em varios detalhes, com altos percentuais. Essa distribuicdo ampla indica
uma resposta vibracional de maior intensidade, resultante dos impactos entre os dentes
das engrenagens, levando a aumento nas energias de vibracdo e no surgimento de
harmoénicas. No desalinhamento angular de 2°, a energia no detalhe 5 aumentou de
aproximadamente 3,5% para 12,5%, no detalhe 9 subiu de 8,3% para 25% e no detalhe
10 foi de aproximadamente 0% para 4,5%. Os desalinhamentos de 1° ¢ 1,5° nos detalhes

5 e 10 ndo apresentaram diferencas significativas com relagdo ao estado de referéncia.

Figura 58: Energia dos detalhes da Wavelet para desalinhamento angular
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Avaliou-se também o comportamento vibracional, perante a presenca da condi¢ao
de desalinhamento angular, através das métricas estatisticas. As Figuras 59 e 60,
apresentam os resultados de curtose obtidos para esse estado de operacdo. Observando os
valores de curtose na Figura 60, nota-se que para o estado de referéncia, desalinhamento
angular de 1° e 1,5°, tem-se uma distribuicdo leptocurtica, ja que K > 0 e para o
desalinhamento angular de 2° uma distribuigdo platictrtica, tendo em vista que K < 0.
Nota-se que a curtose tende a diminuir com o aumento do angulo de desalinhamento,
causando achatamento da curva, conforme mostrado na Figura 59. De acordo com
Oliveira Neto (2023), o aumento da severidade do desalinhamento, ocasiona a redugdo
da curtose devido ao fato de haver uma distribuicdo mais uniforme da energia ao longo
do espectro de frequéncias. Khan et al (2019), também observou que a curtose tende a
diminuir com o aumento do desalinhamento, tornando a distribui¢do mais achata, pois,
ao elevar o nivel de desalinhamento, o nimero de pontos de contato entre as superficies
das engrenagens diminui, reduzindo a intensidade de engrenamento e, portanto, a curtose.

Para casos severos, como o desalinhamento de 2°, a energia ¢ mais distribuida no

espectro.

Figura 59: Curvas de curtose para desalinhamento angular
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Figura 60: Valores de curtose para desalinhamento angular
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Fonte: Autor.

Ao analisar o RMS para os diferentes niveis de desalinhamento, nota-se que hd uma
intensificagdo nesse valor a medida que o angulo de desalinhamento aumenta. Segundo
Khan et al (2019), o desalinhamento angular proporciona um maior contato nas bordas
dos dentes da engrenagem ao longo da largura da face. Esse aumento nas areas de contato
nas bordas gera um efeito de vibragdo mais intenso, devido aos impactos constantes
nessas regides, o que contribui para um desgaste acelerado e até lasqueamento das
extremidades dos dentes. Essa condicdo também impde cargas adicionais sobre os
rolamentos e aumenta a energia vibracional refletida no RMS do sinal. Além disso, o
RMS da frequéncia de rotagdo e de engrenamento aumentam, pois a vibragdo ¢

intensificada pela intensidade dos choques das bordas.
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Figura 61: Valores de RMS para desalinhamento angular
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Fonte: Autor.

Ao analisar o fator de crista, nota-se uma reducdo em seus valores, de acordo com
o aumento do nivel de severidade do desalinhamento. Isso ocorre pois o fator de crista
mede a relagdo entre o pico de amplitude e o valor de RMS. O aumento da severidade do
desalinhamento introduz um comportamento vibracional mais uniforme, ou seja, hd uma
redugdo dos picos momentaneos, resultando em um sinal de amplitude mais constante.
Nos desalinhamentos leves, como o de 1° e 1,5°, ocorrem picos mais irregulares, pois as
forcas de impacto ndo se distribuem de forma consistente, gerando valores de pico
elevados em relacdo ao RMS do sinal. No desalinhamento severo, caso do de 2°, essas
forgas se tornam mais distribuidas, reduzindo os picos e deixando o sinal mais estavel.
Outro fator que interfere diretamente para o comportamento de reducgao do fator de crista
com o aumento da severidade, deve-se ao fato de que quanto mais intenso for o
desalinhamento, maior sera o valor de RMS, enquanto o valor de pico ndo aumenta de
maneira proporcional, fazendo com que a relagdo entre o valor maximo e o RMS,

diminua.




111

Figura 62: Valores de Fator de crista para desalinhamento angular
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5.3 Analise de vibrac¢io e som para condi¢cio de sobrecarga

Para a condicdo de sobrecarga com torque de 62 N.m, o espectro de frequéncia
obtido através da analise de vibragdo revela um aumento na amplitude da frequéncia de
engrenamento, passando de 0,00109g na condi¢dao de referéncia para 0,00261g. As
amplitudes dos harmoénicos da frequéncia de engrenamento também se intensificaram,
como observado em 2x frequéncia de engrenamento, que aumentou de 0,00069g para
0,00173g, e em 3x frequéncia de engrenamento, que passou de 0,00038g para 0,00102g.
Além disso, bandas laterais surgiram. Nas condi¢des de sobrecarga com torques de 84
N.m e 118 N.m, nota-se uma intensificagdo das bandas laterais a medida que o nivel de
sobrecarga aumenta. Nas Figuras 63, 64 e 65, sdo apresentados os espectros de frequéncia
para as condi¢des de sobrecarga com torques de 62 N.m, 84 N.m e 118 N.m,
respectivamente.

A andlise de vibracao realizada demonstrou que a condi¢ao de sobrecarga aplicada
ao eixo de saida do redutor gerou modulagdo de frequéncia, evidenciada pelo
aparecimento e intensificacdo das bandas laterais no espectro de frequéncia. Observou-se
ainda uma reducdo na velocidade do eixo de saida do redutor sob condigdes de
sobrecarga. A frequéncia de rotagcdo, que inicialmente estava em 29,8 Hz na condigdo de

referéncia, reduziu para 29,3 Hz e 29,2 Hz sob condigdes de sobrecarga com 84 N.m e
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118 N.m, respectivamente. Esses resultados indicam uma resposta dinamica do sistema

que afeta diretamente a velocidade rotacional em fun¢do da carga adicional aplicada.

Figura 63: Espectro de frequéncia da analise de vibrag@o para sobrecarga com torque de 62 N.m
gerado pela aplicacdo de massa de 9 kg na extremidade do braco mecénico
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Fonte: Autor.

Figura 64: Espectro de frequéncia da analise de vibragdo para sobrecarga com torque de 84 N.m
gerado pela aplicag@o de massa de 12 kg na extremidade do brago mecanico
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Figura 65: Espectro de frequéncia da analise de vibragdo para sobrecarga com torque de 118
N.m gerado pela aplicacdo de massa de 17 kg na extremidade do braco mecanico
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Fonte: Autor.

Apos a realizacdo da analise de vibragdo, foi feita a analise dos espectros de
frequéncia para os sinais de audio das trés condigdes de sobrecarga. As Figuras 66, 67 e
68, apresentam os espectros de frequéncia para a condi¢do de sobrecarga com 62 N.m, 84
N.m e 118 N.m, respectivamente. Nesses 3 cenarios, nota-se um aumento nas amplitudes

das harmonicas da frequéncia de engrenamento e intensifica¢do das bandas laterais.

Figura 66: Espectro de frequéncia da analise de som para sobrecarga com torque de 62 N.m
gerado pela aplicac@o de massa de 9 kg na extremidade do bragco mecanico
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Figura 67: Espectro de frequéncia da analise de som para sobrecarga com torque de 84 N.m
gerado pela aplicag@o de massa de 12 kg na extremidade do brago mecanico
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Figura 68: Espectro de frequéncia da analise de som para sobrecarga com torque de 118 N.m
gerado pela aplicagdo de massa de 17 kg na extremidade do brago mecanico
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A Figura 69, apresenta os espectros de frequéncia em 3D para os trés niveis de

sobrecarga, comparados a condi¢do de referéncia. Essa visualizagdo permite analisar as
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variagoes e evolugdo da energia vibracional a medida que a severidade da condi¢ao de

sobrecarga evolui com o aumento do torque aplicado no eixo de saida do redutor.

Figura 69: Espectro de frequéncia 3D para anélise sonora da sobrecarga
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A andlise dos coeficientes de energia obtidos pela Transformada de Wavelet para as
diferentes condi¢des de sobrecarga sdo apresentadas na Figura 70 e evidencia padrdes de
variacao nas energias dos principais detalhes, compreendidos entre 6 € 10, indicando uma
resposta do sistema rotativo ao aumento do torque aplicado no eixo de saida.

Nos niveis 6 e 7, observa-se uma reducdo na energia com o aumento inicial da
sobrecarga, seguida por uma estabiliza¢do. No estado de referéncia, a energia no nivel 6
¢ 19,04% e no nivel 7 € 47,26%. Com uma sobrecarga de 62 N.m, esses valores caem

para 15,35% e 32,54%, respectivamente. Com a sobrecarga de 84 N.m, a energia no nivel
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6 apresenta um pequeno aumento, indo para 16,07% e no nivel 7 31,31%,
respectivamente, indicando uma oscilagdo na resposta energética do sistema, enquanto,
com 118 N.m, os valores permanecem proximos, sendo 15,35% e 30,64% nos niveis 6 ¢
7, respectivamente. Esse comportamento indica que esses niveis de detalhe sdao sensiveis
as condi¢des de sobrecarga, mas tendem a se estabilizar em um patamar de energia apos
certo ponto, independente do aumento do torque.

No nivel 8, observa-se que no estado de referéncia, a energia ¢ 21,8%, reduzindo
para 14,57% com uma sobrecarga de 62 N.m. Para 84 N.m de sobrecarga, a energia no
nivel 8 apresenta leve aumento, chegando a 15,14% e se estabiliza em 15,18% com 118
N.m. Essa recuperacdo sugere que, embora o sistema perca energia com a carga inicial,
ha uma tendéncia de acomodagao nas condigdes de sobrecarga de maior severidade.

O nivel 9 apresenta o comportamento mais expressivo de resposta ao aumento de
sobrecarga. No estado de referéncia, o valor ¢ de 8,29%, saltando para 26,21% com uma
sobrecarga de 62 N.m, elevando-se para 27,02% em 84 N.m ¢ 27,38% em 118 N.m. Esse
comportamento, evidencia que o nivel 9 ¢ altamente sensivel a condi¢dao de sobrecarga,
mantendo uma resposta energética elevada e se mostrando como um bom indicador para
acompanhamento da condi¢do de sobrecarga.

Por fim, no nivel 10, também existe um aumento acentuado no percentual de
energia mediante a condig¢ao de sobrecarga. O nivel de energia nesse nivel, para o estado
de referéncia, ¢ praticamente zero. Em uma condi¢do de sobrecarga com 62 N.m, o
percentual de energia sobe para 7,81% e atinge 7,91% com 118 N.m. Esse aumento
refor¢a que as frequéncias estdo sendo excitadas com a sobrecarga, sugerindo modulagao
do sistema.

Todas essas variagdes sugerem que, o aumento da sobrecarga induz uma resposta
modulada em frequéncias especificas, refletidas nos detalhes de 6 a 10. A anélise wavelet
indica que o comportamento energético nos niveis 9 e 10 ¢ valido para monitoramento
das condi¢des de sobrecarga. Nota-se também que o aumento as sobrecargas acabam

gerando uma estabilizagdo ap6s um ponto critico de torque aplicado ao sistema rotativo.
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Figura 70: Energia dos detalhes da Wavelet para sobrecarga
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Fonte: Autor

O comportamento vibracional sob condi¢do de sobrecarga também foi avaliado
utilizando métricas estatisticas. Nas Figuras 71 e 72, observa-se os resultados para a
curtose. A partir da Figura 72, nota-se que os valores de K > 0, indicando uma distribui¢do
leptocurtica para todas as condi¢des de sobrecarga avaliadas.

A andlise de curtose para as diferentes condi¢cdes de sobrecarga, revela uma
tendéncia de queda a medida que o nivel de sobrecarga aumenta. No estado de referéncia
a curtose € de 1,1893. Com a aplicagdo de uma sobrecarga de 62 N.m, a curtose diminui
para 0,8618, indicando uma suavizagdo nos picos do sinal e possivelmente uma
redistribuicao de energia.

Quando a sobrecarga sobre para 84 N.m, a curtose apresenta mais uma reducao,
chegando a 0,6901, indicando que o sinal apresenta uma curva de curtose mais achatada,
com menos picos significativos e uma distribui¢do de energia mais homogénea.

Por fim, para a condi¢ao de sobrecarga com 118 N.m, a curtose atinge 0,3107, valor
mais baixo observado, indicando um sinal com uma curva de distribuicdo ainda mais

achatada, conforme apresentada na Figura 71, indicando menores intensidades nas

flutuagoes.



118

Figura 71: Curvas de curtose para sobrecarga
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Figura 72: Valores de curtose para sobrecarga
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Com relagdo ao RMS, como pode ser observado na Figura 73, a um aumento de
energia para as condi¢des de sobrecarga quando comparadas a condicao de referéncia.
Para a condi¢ao de referéncia o RMS atinge 0,0335, enquanto para as condi¢des de
sobrecarga com 62 N.m, 84 N.m e 118 N.m, chega-se aos valores de 0,0413, 0,0382 ¢

0,0381, respectivamente.
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Figura 73: Valores de RMS para sobrecarga
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A partir da analise do fator de crista de acordo com as variagdes de sobrecarga,
observa-se que hd uma tendéncia de redugdo gradual com o aumento do torque aplicado.
No estado de referéncia, o fator de crista é de 6,4355, reduzindo para 6,0302 com uma
sobrecarga de 62 N.m, 5,8326 com 84 N.m ¢ 5,2532 com 118 N.m, conforme apresentado
na Figura 74. Essa redug¢do indica que, a medida que a sobrecarga aumenta, as amplitudes

dos picos tornam-se proporcionalmente menores em relacdo ao valor RMS.

Figura 74: Valores de Fator de Crista para sobrecarga
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5.4 Analise de vibracio e som para condicao de lubrificacao
ineficiente

Para a condicdo de lubrificacdo ineficiente, ndo foi possivel realizar a analise de
vibragao devido a limitagdo do sistema de medigao a baixas frequéncias. Na literatura, no
entanto, esta exposto que uma caracteristica tipica de lubrificagdo ineficiente no espectro
de frequéncia ¢ o chamado “carpete”, ou seja, um ruido que se estende a uma regido do
espectro de vibracdo. Esse fendmeno reflete um aumento de picos pequenos e distribuidos
ao longo do espectro (VEDAN, [s.d]). Gupta et al (2020), estudaram os comportamentos
tribologicos e vibracionais de pares de engrenagens de dente retos convencionais e
texturizados em condi¢des de lubrificagdo completa e ineficiente. Para as condi¢des de
lubrificacdo ineficiente, identificou-se o fendmeno de “carpete” em faixas de alta
frequéncia no espectro de vibragao, corroborando para o fato de nao ser possivel a analise
de vibragdo com o sistema utilizado, como ja mencionado.

A partir da analise dos espectros de som, observa-se que a condi¢do de lubrificagdo
ineficiente, induzida através da reduc¢do do volume de o6leo, introduzem alteracdes na
resposta vibracional do sistema rotativo. Com a redug¢do de 50% do nivel do o6leo,
conforme observado na Figura 75, o espectro apresenta frequéncias dominantes em
715,147 Hz, 835,148 Hz, 1014,150 Hz e 1073,720 Hz. Os valores de amplitude nas
frequéncias 715,147 Hz e 1014,150 Hz diminuem em comparagdo a condi¢do de
referéncia, enquanto novos picos aparecem, como em 447, 431 Hz e 1073,72 Hz. Essas
novas frequéncias e a modulagdo da amplitude refletem modos de vibragdo que antes
eram atenuados pela lubrificacdo adequada.

Na condi¢do de redugdo de 75% do 6leo do redutor, conforme observado na Figura
76, 0 espectro apresenta os seguintes picos: 656,004 Hz, 714,861 Hz, 775,29 Hz, 834,862
Hz, 1013,72 Hz e 1073,430 Hz, com amplitudes de até 0,0033 na frequéncia de 834,862
Hz. Esse aumento de amplitude, em especial na frequéncia de 834,862 Hz, indica um
aumento de atrito. Além disso, a introdugdo de novas frequéncias como 556,575 Hz e
775,290 Hz, reflete o impacto da redugdo do 6leo, provocando um contato mais direto
entre as superficies das engrenagens, amplificando modos de vibragcdo que antes estariam
amortecidos pelo correto filme de 6leo. Os picos observados nas faixas de alta frequéncia
e que se intensificaram com a reducdo do nivel de oOleo, sdo compativeis com o
comportamento presente em desgaste abrasivo, conforme descrito por Feng et al (2023).

Logo, essas alteracdes, ndo s6 indicam uma lubrificacdo ineficiente, mas também
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sugerem um desgaste abrasivo gradual. Em resumo, nota-se que a medida que a
lubrificacdo se torna mais ineficiente, novos picos surgem no espectro e as amplitudes de
algumas frequéncias aumentam, em especial para frequéncias mais altas. A condi¢do de

lubrificacdo ineficiente também ocasiona o surgimento de frequéncias adicionais.

Figura 75: Espectro de frequéncia da analise de som para lubrificacdo insuficiente com
reducgdo de 50% do nivel de 6leo.
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Figura 76: Espectro de frequéncia da analise de som para lubrificacdo insuficiente com reducio
de 75% do nivel de 6leo.
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Na Figura 77, sdo apresentados os espectros de frequéncia em 3D para os dois niveis
de condi¢do de lubrificacdo ineficiente, comparados a condicdo de referéncia. Essa
visualizacdo permite analisar as variagdes e evolu¢do da energia vibracional a medida que
a severidade da condicdo de lubrificagdo deficiente evolui com a redu¢do do volume de

oleo.
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Figura 77: Espectro de frequéncia 3D para analise sonora da lubrificagdo ineficiente
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A analise dos coeficientes de energia obtidos pela Transformada de Wavelet para as
diferentes condi¢des de lubrificagdo ineficiente sdo apresentadas na Figura 78 e evidencia
padrdes de variagdo nas energias principalmente no detalhe 7 (187,5 — 375 Hz). Na
condi¢do de referéncia o valor de energia no detalhe 7 ¢ de aproximadamente 47,26%.
Com a redugdo de 50% do volume de 6leo, a energia nesse detalhe aumenta para 48,62%.
Quando a quantidade 6leo ¢ reduzida em 75%, a energia no detalhe 7 chega a 49,63%.
Logo, nota-se que o detalhe 7 € o mais sensivel as mudangas de lubrificacao, mostrando

uma resposta vibracional crescente @ medida que o volume de 6leo ¢ reduzido.



124

Figura 78: Espectrograma de energia da Wavelet para lubrificagdo ineficiente
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O comportamento vibracional sob condic¢ao de lubrificagdo ineficiente também foi
avaliado utilizando métricas estatisticas. Nas Figuras 79 e 80, observa-se os resultados
para a curtose. A partir da Figura 80, nota-se que os valores de K > 0, indicando uma
distribuicdo leptocurtica para todas as condi¢des de lubrificacao.

Com ja mencionado anteriormente, a condi¢do de referéncia apresenta um valor de
curtose de 1,1893. Com a reducao de 50% do volume de 6leo, o valor de curtose aumenta
para 2,0062, indicando a presenca de picos de vibracao mais intensos. Esse aumento pode
estar associado ao atrito crescente e a formacgdo de transientes, como pequenos choques
entre as superficies de contato das engrenagens. Esse elevado valor de curtose, também
sugere que a reducao de lubrificagdo esta ocasionando irregularidades na distribuigdo de
vibragdao. Na condi¢do de reducao do volume de 6leo em 75%, a curtose apresenta valor
igual a 1,8336, indicando uma pequena redug@o com relacdo a condi¢do de lubrificagdo
ineficiente anterior, mas ainda se mantém acima da condi¢do de referéncia. Essa leve
redugdo indica que as vibragdes comecam a se tornar mais uniformes, ou seja, ha uma

estabilizacao dos picos extremos.
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Figura 79: Curvas de Curtose para lubrificacdo ineficiente
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Figura 80: Valores de curtose para lubrificacao ineficiente
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Na Figura 81, sdo apresentados os valores de RMS para as condi¢des de lubrificagao

reproduzidas. Nota-se que ndo houve grandes flutuacdes nos seus valores.
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Figura 81: Valores de RMS para lubrificagdo ineficiente
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Na Figura 82, sdao apresentados os valores de Fator de crista para as condigdes de
lubrificagdo avaliadas. Com a reducdo de 50% do volume de 6leo, ha um pequeno
aumento no fator de crista, saindo de 6,4355 na condi¢cdo de referéncia e chegando a
6,4678. Apesar de indicar que nessa condi¢do o redutor esteja operando proximo da
condicdo de referéncia, os picos de vibracdo comegam a se tornar mais significativos.
Com 75% da reducdo do volume de oleo, o fator de crista passa a ser 6,4168, essa
diminui¢ao sugere que os picos de vibracdo estdo se tornando menos pronunciados com

relacdo a meédia.

Figura 82: Valores de Fator de Crista para lubrifica¢do ineficiente
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5.5 Comparacio global das condicées de funcionamento
reproduzidas

Apos a andlise detalhada de cada classe de condigdo de funcionamento, sera
apresentado nesta secdo uma comparagdo abrangente dos resultados obtidos. Para isso
serdo utilizados graficos separados para cada métrica de avaliacdo: espectrograma de
energia da Wavelet, curtose, RMS e fator de crista. Compilando os dados de todas as
condi¢des de funcionamento em um unico grafico serd possivel identificar os padroes
associados a cada condicao de operagao.

Na Figura 16, referente ao grafico FUPAI para severidade de vibragdo nos
redutores, percebe-se que ha um aumento nas amplitudes de vibragdo entre 80 ¢ 800 Hz.
Esse padrdo estd presente no grafico de energia dos detalhes Wavelet da Figura 83, que
mostra que a inducao de condi¢des adversas a de referéncia e aumento da severidade de
cada uma delas, induz alteragdes significativas, em sua maioria nos detalhes 6 (375 — 750
Hz), 7 (187,5 — 375 Hz), 8 (93,75 — 187,5 Hz) e 9 (46,88 — 93,75 Hz), onde existem
maiores concentracdes de energia. Isso mostra que o comportamento apresentado esta em

consonancia com o exposto na norma FUPALI.

Figura 83: Energia nos diferentes niveis de decomposi¢do para as condigdes de funcionamento

reproduzidas
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A partir da analise comparativa da curtose em diferentes condicdes de
funcionamento, nota-se que a condi¢do de referéncia teve um valor de 1,1893, enquanto
o desalinhamento angular de 1° aumentou a curtose para 1,5253, indicando maior
concentracdo de vibragdo. Contudo, ao aumentar o desalinhamento para 1,5° e 2°, a
curtose caiu para 0,6079 e -0,1051, mostrando certa dispersao das amplitudes. Em relagao
a condicdo de sobrecarga, evidenciou-se que com o aumento do torque aplicado, houve
uma tendéncia de dispersdo crescente. Por outro lado, a lubrificagdo ineficiente,
apresentou altos valores de curtose, demonstrando elevada concentracao das vibragdes.

Em resumo, a comparagao das curtoses, mostra que para desalinhamento angular a
distribui¢do se torna mais dispersa com o aumento do angulo, ou seja, a uma reducio da
concentragdo das vibragdes. Na sobrecarga, com o aumento do torque aplicado hd uma
redugdo da concentragdo das vibragdes. Ja para o caso de lubrificagdo ineficiente, ha um

aumento da concentragdo das amplitudes.

Figura 84: Curvas de Curtose para as condi¢des de funcionamento reproduzidas
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Figura 85: Valores de curtose para as condi¢des de funcionamento reproduzidas
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A partir do grafico 86, nota-se que o aumento dos valores RMS foi mais
significativo com o aumento do desalinhamento angular. Para as condi¢des de sobrecarga,
os valores de RMS também foram maiores que os da condi¢ao de referéncia, mas com
menor intensificagdo que para desalinhamento angular. Na condi¢cdo de lubrificagdo
ineficiente, ndo foram observadas grandes variacdes com relacdo a condicdo de

referéncia.
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Figura 86: Valores de RMS para as condi¢des de funcionamento reproduzidas.

0.2179

0.20

0.15 A

MS

o
0.10

7 0.0335 0.0349 0.0382 0.0381

0.0309 0.0332

0.00

&P ~ ] T Y S S g° '
& <& R & o o F A¥ b_fq" b’\"’
& & 3 & & & & & @
< 3 & 2 Al > > & ¥
B © @ © S B ) s &
o >N © >N < i " OF N
o & & & > ~ o &
& 2 & 2 O 2 o & <&
Lo N > N I O & § §
» S » Sl & & & 4
5 o o § ? >
& & P % L
9 S 9 ‘° s & & &
¥ S
> &

Fonte: Autor

Ao analisar a Figura 87, observa-se que o aumento do desalinhamento angular levou
a uma diminuic¢ao continua do fator de crista, indicando uma redugao nas irregularidades
das vibragdes. As condi¢des de sobrecarga também apresentaram uma reducdo continua
do fator de crista. Na lubrificagdo ineficiente houve um pequeno aumento no fator de
crista para a condi¢do de reducdo do volume de 6leo em 50% quando comparada com a
condic¢do de referéncia e para o caso referente a redugdo de 75% do volume de 6leo, houve

uma reduc¢ao do fator de crista.
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Figura 87: Valores de Fator de crista para as condi¢des de funcionamento reproduzidas.
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5.6 Analise de desempenho das redes neurais do sistema de
diagnostico

Para avaliar o desempenho das redes neurais artificiais que compdem o sistema de
diagnostico da condicdo de funcionamento e nivel de severidade, foram aplicadas
métricas quantitativas. Inicialmente, utilizou-se a matriz de confusdo para visualizar as
classificagdes corretas e incorretas realizadas pela rede em cada classe. Métricas como
acuracia, precisao, recall e f1-score, também foram utilizadas. Para validar o modelo foi
feito uso do método de validagdo cruzada. Além disso, para avaliar a convergéncia do

modelo, foi utilizado o grafico de perda de entropia cruzada ao longo das iteragdes.

5.6.1 Desempenho da rede neural artificial de classificacao de condicio de
funcionamento

Analisando a matriz de confusdo, presente na Figura 88, observa-se que o modelo
classificador obteve indice satisfatorio de acuracia para as 4 condi¢des: Bom estado
(Estado de referéncia), desalinhamento angular, sobrecarga e lubrificacao ineficiente. A

classe bom estado e desalinhamento angular, apresentaram uma pequena taxa de erro,
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com duas amostras de cada uma sendo classificadas de maneira incorreta como
pertencente a outra. Duas amostras da condi¢do de bom estado, foram classificadas como
desalinhamento angular e vice-versa. A presenc¢a dessa baixa taxa de erro na classificagdo
dessas duas condig¢des, bom estado e desalinhamento, indica que o modelo pode ter uma

pequena dificuldade em distinguir essas classes quando comparadas com as demais.

Figura 88: Matriz de confusdo para classificacdo da condi¢do de funcionamento.

90
Bom estado SEEGRCINEED) 2 (2.22%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 80
70
60
Desalinhamento - 2 (2.22%) 88 (97.78%) 0 (0.00%) 0 (0.00%)
50
]
&
- 40
Falha de lubrificacdo- 0 (0.00%) 0 (0.00%) 90 (100.00%) 0 (0.00%)
- 30
- 20
Sobrecarga - 0 (0.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 90 (100.00%) -10
| | | -0
2 g 3 3
[1+] = ih s
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w E = o
E 2 g 3
B = = 3
o w
=
& ©
=
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Fonte: Autor.

Na Tabela 9, sdo apresentados os indicadores de desempenho para a rede neural de
classificagdo da condi¢dao de funcionamento. As métricas de acuracia, precisdo, recall e

fI-score, apresentaram valores acima de 98%, acima do proposto incialmente no estudo.
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Tabela 9: Indicadores de desempenho para a rede neural de classifica¢do da condigdo de

funcionamento.

Indicador de desempenho Valor
Acuracia 98,889%
Precisdo 98,889%
Recall 98,889%
F1-score 98,889%

Fonte: Autor

A validagdo cruzada k-fold foi utilizada e obteve-se um valor de acuracia média de
97,738%. De acordo com Brownlee (2019), esse método de validagdo foi utilizado pois é
menos tendencioso, ja que cada exemplo do conjunto de dados ¢ usado apenas uma vez
no conjunto de teste para estimar o desempenho do modelo, diferentemente das divisdes
aleatorias de treinamento e teste, onde uma mesma amostra pode ser utilizada varias vezes
para avaliar um modelo. O valor de 97,738% de acurdcia média alcangado, indica que o
modelo generaliza bem para novos dados.

O objetivo de um modelo de aprendizado ¢ atingir um bom ajuste, que representa o
equilibrio entro o overfitting e underfitting. Esse bom ajuste ocorre quando as perdas nos
conjuntos de treinamento e validagdo reduzem de maneira progressiva até atingirem um
ponto de estabilidade, com uma pequena diferenca entre os valores finais das perdas em
ambos os conjuntos. Geralmente, a perda no conjunto de treinamento tende a ser
ligeiramente menor que no conjunto de valida¢do, ocasionando um pequeno desvio entre
as curvas, conhecido como intervalo de generalizagdo. Um modelo com bom ajuste ¢
caracterizado por uma curva de perda de treinamento que estabiliza apdés uma fase
decrescente, enquanto a curva de perda de validagcdo também se estabiliza, apresentando
apenas uma pequena diferenca em relag@o a curva de treinamento (BROWNLEE, 2019).

Observa-se, na Figura 89, a perda de entropia cruzada ao longo das iteragdes para
o modelo de classificagdao da condicao de funcionamento, nela tanto a curva de perda de
treinamento quanto de validagdo e teste apresentaram exatamente o0 mesmo
comportamento descrito para um modelo com bom ajuste: a curva de treinamento se
estabilizou ap6és um periodo de reducdo, enquanto as curvas de teste e validagdo
acompanharam essa tendéncia, mantendo uma pequena diferenga em relagdo a de
treinamento, caracterizando o intervalo de generalizagdo e indicando bom ajuste. O

melhor valor da entropia cruzada foi 0,0085 obtido na época 14.
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Figura 89: Perda de Entropia cruzada ao longo das iteragdes para rede neural de classificagdo da
condi¢do de funcionamento.
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Fonte: Autor

Na Tabela 10, s3o apresentadas outras configuragdes que foram avaliadas para

defini¢do do numero de neurdénios da camada oculta. Em verde estd a configuragao

escolhida.

Tabela 10: Avaliacdo da quantidade de neurdnios na camada oculta no desempenho da rede
neural da condic¢do de funcionamento

Numero de neuronios na Acuracia Validacao cruzada
camada oculta
5 98,611% 74,643%
10 98.,889% 95,000%
20 99,167% 94,286%

Fonte: Autor

5.6.2 Desempenho da rede neural artificial de classificacdo do nivel de
severidade

Avaliando o desempenho da rede neural para classificacdo dos niveis de severidade

(leve, média ou grave), observa-se na Figura 90 a matriz de confusdo, onde ¢ possivel
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notar que para o nivel de severidade Grave, o modelo acertou todas as 120 amostras,

alcangando, portanto, 100% de acerto. Para o caso de severidade leve, 117 amostras foram

classificadas corretamente, enquanto 3 foram incorretamente atribuidas a classe média,

resultando em uma taxa de acerto de aproximadamente 97,5%. Avaliando o caso de

severidade média, o modelo classificou corretamente 114 amostras, com 4 erros, onde

essas amostras foram identificadas incorretamente como leve, levando a uma taxa de

acerto de cerca de 96,61%. De forma geral, o modelo apresenta alta acuracia em todas as

classes, com alta performance na classificacdo para os casos de severidade Grave e

pequena taxa de erro na classifica¢ao para severidade leve e média.

Real

Grave

Leve

Media

Figura 90: Matriz de confusdo para classificacdo do nivel de severidade

120
120 (100.00%) 0 (0.00%) 0 (0.00%) 100
80
= 0 (0.00%) 117 (97.50%) 3 (2.50%) - 60
- 40
= 0 (0.00%) 4 (3.39%) 114 (96.61%) - 20
i i -0
Grave Leve Média

Previsdo

Fonte: Autor

A Tabela 11 apresenta os indicadores de desempenho da rede neural para a

classificagdo do nivel de severidade. As métricas de acuracia, precisdo, recall e f1-score

alcancaram valores superiores a 98%, superando as metas estabelecidas inicialmente no

estudo.
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Tabela 11: Indicadores de desempenho para a rede neural de classificagdo de severidade

Indicador de desempenho Valor
Acuracia 98,045%
Precisdo 98,047%
Recall 98,045%
F1-score 98,044%

Fonte: Autor

A validagado cruzada k-fold foi aplicada e obteve-se um valor de acuracia média de

97,403%. Esse resultado mostra que o modelo generaliza bem novos dados. Na Figura

91, € possivel observar a evolugdo da perda de entropia cruzada ao longo das interagdes

para a rede neural de classificacdo da severidade. Tanto as curvas de treinamento quanto

de validacio e teste, apresentaram um comportamento tipico de um modelo bem ajustado,

como ja descrito nesta se¢do: a curva de treinamento se estabilizou ap6s um periodo de

reducdo, enquanto as de validacdo e teste seguiram a mesma tendéncia, mantendo uma

pequena diferenca em relagdo a curva de treinamento. O melhor valor de entropia cruzada,

0,0034, foi alcangado na época 22.

Figura 91: Perda de Entropia cruzada ao longo das iteragdes para rede neural de classificagdo da

severidade
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Na Tabela 12, sdo apresentadas outras configuragdes que foram avaliadas para

definicdo do nimero de neurdnios da camada oculta. Em verde estd a configuragdo
escolhida.

Tabela 12: Avaliagdo da quantidade de neurénios na camada oculta no desempenho da rede
neural de severidade

Numec;(:n(::;:(:)ucl;l(ﬁgos na Acuracia Validacao cruzada
5 95,531% 70,833%
10 93,575% 91,870%
20 99,162% 97,232%
Fonte: Autor
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi desenvolvida uma bancada experimental para avaliar diferentes
condi¢des de funcionamento para o redutor coroa sem fim, incluindo o estado de
referéncia, desalinhamento, sobrecarga e lubrificacdo ineficiente em varios niveis de
severidade. Os sistemas de aquisi¢cdo de dados, tanto para viragdo quanto para sinais
sonoros, atenderam satisfatoriamente as expectativas, permitindo validar a construcao da
bancada e a analise comparativa entre as analises de vibragdo e sonora.

A analise dos dados de vibragdo foi realizada no dominio da frequéncia, enquanto
os sinais sonoros foram avaliados por meio do dominio da frequéncia aplicando a
transformada rapida de Fourier (FFT), dominio tempo — frequéncia através da
transformada de Wavelet e no dominio do tempo através das seguintes técnicas
estatisticas: curtose, RMS e fator de crista. Essas andlises permitiram a definicdo de
parametros caracteristicos para cada condicdo de operagdo, sendo utilizadas
posteriormente como entradas para o sistema de diagnostico inteligente.

O sistema de diagnostico foi composto por duas redes neurais artificiais: uma
destinada para a classifica¢ao da condi¢ao de funcionamento e outra para classificagao do
nivel de severidade (leve, média e grave). A saida dessas duas redes fornece um
diagnostico completo do estado de saide da maquina. Os resultados acuracia acima do
estipulado nos objetivos deste trabalho, onde a RNA para classificagdo da condigdo de
funcionamento atingiu 98,889% e a de severidade 98,045%.

Para ambas as redes neurais foi aplicada a validacdo cruzada e construido os
graficos de perda de entropia cruzada ao longo das iteragcdes. A partir dessa etapa de
validacao verificou-se a auséncia de overfitting e underfitting do modelo, tornando-o,
portanto, eficaz para diagnosticar as condigdes operacionais do redutor coroa sem fim. As
respostas fornecidas pelo sistema de diagndstico inteligente podem ser utilizadas para
definir a melhor estratégia de manutengao de acordo o estado de equipamento e o melhor

momento para intervengao.
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6.1 Trabalhos futuros

Abaixo seguem algumas sugestdes para trabalhos futuros.

e Integracao com IOT para monitoramento em tempo real: Implementar sensores
IOT para monitoramento em tempo real das condigdes de funcionamento;

e Analise das condigdes de funcionamento variando a velocidade do redutor;

e Uso de redes neurais convolucionais (CNNs) para analisar sinais de vibragdo e
audio;

e Analise do impacto de diferentes tipos de lubrificantes na resposta vibratoria do
sistema;

e Anadlise de falhas em componentes especificos como rolamentos e engrenagens
através de RNAs;

e Previsdo da vida util do redutor com base nos sinais sonoros utilizando A
identificando o nivel de desgaste;

e Desenvolver modelo que realize a otimizacdo de parametros operacionais ideias,
como carga e velocidade, para maximizar a vida util do equipamento;

e Utilizar andlise multivariada para detectar anomalias em redutores, combinando
dados de vibracdo, audio e temperatura com o objetivo de identificar falhas
complexas que ndo sdo evidentes em analises individuais;

e Identificacdo de falhas em componentes de redutores com aprendizado ndo
supervisionado;

e C(Criacdo de sistema de alerta para substituicdo de lubrificante com base nos dados
de vibragao ou sinais Sonoros;

e Identificagdo de contaminagdo do oOleo lubrificante nos redutores através da
analise de vibragdo e som,;

e Submeter o prototipo a analise em ambiente com polui¢ao sonora;

e Avaliacdo de sistemas rotativos sob combinag¢do de varias condicOes de

funcionamento.
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