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DIAGNOSTICO DE FALHAS EM ROLAMENTOS DE MOTORES DE
INDUCAO TRIFASICOS VIA DENSIDADE DOS MAXIMOS A
PARTIR DO SINAL DA CORRENTE DO ESTATOR

RESUMO

Os motores de inducdo trifasicos (MITs) sdo amplamente utilizados na inddstria
devido a sua confiabilidade, robustez e baixo custo, sendo a principal forca motriz no setor
industrial. Falhas em rolamentos representam mais de 40% das falhas em motores de
inducdo, resultando em paradas inesperadas, aumento dos custos de producdo e possiveis
acidentes. Neste contexto, este trabalho prop6e um novo método ndo invasivo para o
diagnostico de falhas em rolamentos de MITs, utilizando a analise da corrente do estator
combinada com a técnica SAC-DM (Signal Analysis based on Chaos using Density of
Maxima) e uma rede neural artificial do tipo MLP (Multilayer Perceptron). Para
comparacdo, foram implementados dois métodos adicionais que utilizam sinais de vibracao
mecanica e sonora emitidos pelo MIT, juntamente com a técnica do envelope de Hilbert.
Os sinais foram coletados simultaneamente sob seis condi¢des de carga: 0%, 20%, 40%,
60%, 80% e 100% da carga nominal. Foram analisadas condi¢des de rolamento saudavel,
com falha na pista externa, pista interna e falha mista. Para a falha na pista externa, a
andlise dos sinais de vibracdo apresentou um erro relativo percentual maximo de 0,60%,
enguanto para o som o erro foi de 0,53%. Para a falha na pista interna, o erro relativo
percentual maximo foi de 0,49% para vibracdo e 0,36% para o som. O novo método
proposto, utilizando SAC-DM, detectou falhas nos rolamentos com uma acurécia de
classificacdo de 96,82%, mesmo com o motor operando sob carga varidvel. Esta nova
metodologia pode, portanto, contribuir significativamente para o diagnéstico de falhas em
rolamentos de MITs, oferecendo uma alternativa mais eficiente e nédo invasiva em
comparagdo com os metodos tradicionais.

Palavras-Chave: Motor de inducéo trifasico, rolamento, corrente do estator, teoria do caos.
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FAULT DIAGNOSIS IN BEARINGS OF THREE-PHASE INDUCTION
MOTORS THROUGH THE MAXIMUM DENSITY FROM THE
CURRENT SIGNAL

ABSTRACT

Three-phase induction motors (TIMs) are widely used in the industry due to their
reliability, robustness, and low cost, being the main driving force in the industrial sector.
Bearing failures account for more than 40% of induction motor failures, resulting in
unexpected downtimes, increased production costs, and potential accidents. In this context,
this work proposes a new non-invasive method for diagnosing bearing failures in TIMs,
using stator current analysis combined with the SAC-DM (Signal Analysis based on Chaos
using Density of Maxima) technique and a Multilayer Perceptron (MLP) artificial neural
network.For comparison, two additional methods were implemented that use mechanical
vibration and sound signals emitted by the TIM, together with the Hilbert envelope
technique. The signals were collected simultaneously under six load conditions: 0%, 20%,
40%, 60%, 80%, and 100% of the nominal load. Conditions of healthy bearings, outer race
failure, inner race failure, and mixed failure were analyzed. For outer race failure, the
vibration signal analysis showed a maximum relative percentage error of 0.60%, while for
sound the error was 0.53%. For inner race failure, the maximum relative percentage error
was 0.49% for vibration and 0.36% for sound. The proposed new method, using SAC-DM,
detected bearing failures with a classification accuracy of 96.82%, even with the motor
operating under variable load. This new methodology can, therefore, significantly
contribute to the diagnosis of bearing failures in TIMs, offering a more efficient and non-
invasive alternative compared to traditional methods.

Keywords: Three-phase induction motor, bearing, stator current, chaos theory.
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CAPITULO I

1. INTRODUCAO

Segundo dados publicados pela Empresa de Pesquisa Energética EPE' (2022), no
Balanco Energético Nacional (BEN-2021), a industria continua sendo o setor que mais
utiliza energia elétrica no Brasil, sendo responsdvel por consumir 37,4% de toda energia
elétrica produzida no pais. Em um guia técnico divulgado pela ELETROBRAS (2016),
entre 62% a 68% da energia consumida pela industria foi utilizada por maquinas elétricas
para gerar forca motriz. Estima-se que os motores elétricos sejam responsaveis pelo
consumo de 25% da energia gerada no Brasil.

A maior parte da energia elétrica produzida € consumida por motores de empresas
comerciais e industriais (YETGIN, 2020). Mesmo com uma grande variedade de tipos de
motores, sejam eles de corrente alternada ou corrente continua, os motores de indug@o sao
amplamente utilizados pela industria (LU et al., 2008; RINKEVICIENE e PETROVAS,
2009) podendo ser considerados também a espinha dorsal da inddstria moderna (YE et
al., 2003).

Mesmo com os impactos da Pandemia do Coronavirus (COVID-19) provocada pelo
virus SARS-Cov-2 que atingiu o mundo e teve inicio em 2020, o tamanho do mercado

global de motores elétricos para o corrente ano foi avaliado em 106,3 bilhdes de ddlares e

"https://www.epe.gov.br/pt/publicacoes-dados-abertos/publicacoes/balanco-energetico-nacional-2022
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deve atingir 207,3 bilhdes de ddlares até 2030, é o que revela o relatério publicado pela
Allied Market Research® (2022).

Os motores de indugdo trifdsicos (MITs) correspondem a 90% dos motores
elétricos utilizados na industria (HANITSCH, 2002). Isso se deve em grande parte a sua
eficiéncia, robustez mecanica, versatilidade de aplicagdes, ampla faixa de poténcia nominal
de operacdo, além de uma boa relacio custo-beneficio (ADISSI, 2015).

Monitorar os motores elétricos, principalmente os de elevada poténcia, é de suma
importancia, a fim de identificar e prevenir falhas, evitando assim quebras inesperadas.
Vale ressaltar que na maioria das vezes esses motores estdo vinculados a trabalhos vitais
nos processos industriais (ADISSI ef al., 2017), ja que sao empregados nos mais diversos
setores, como por exemplo, petroquimico, naval, automobilistico, sucroalcooleiro, dentre
varios outros segmentos (LIMA FILHO, 2009).

Dependendo de sua origem, as falhas nos motores elétricos de indugdo trifasicos
podem ser divididas em duas categorias: falhas elétricas e mecanicas. Dentre as principais
falhas no motor 44% correspondem a falhas nos rolamentos, falhas no estator corresponde
a 26%, falhas no rotor 8% e 22% correspondem a outros tipos de falhas
(PANDARAKONE et al., 2018).

Apesar do relativo baixo custo, os rolamentos utilizados em motores elétricos em
aplicacdes comerciais e industriais, apresenta a maior taxa de defeitos, sendo a principal
causa das falhas mecanicas nas industrias, particularmente nas classes de motores de
pequena e média poténcia. Tais falhas podem ocasionar interrup¢do do funcionamento de
um setor ou até de uma fabrica inteira, além de provocar eventuais acidentes (LUCENA-
JUNIOR et al., 2020; PANDARAKONE et al., 2018).

O diagnostico de falhas em madquinas elétricas rotativas tem sido amplamente
discutido nas ultimas décadas, entretanto foi nos ultimos 30 anos que esse interesse se
intensificou, devido principalmente ao aumento do nimero destas maquinas (HENAO et
al., 2014, SOBRINHO et al., 2015).

Com o objetivo de evitar falhas repentinas que possam interferir ou até mesmo
parar processos importantes nos mais diversos setores produtivos, intensificou-se a busca

por melhores métodos para diagnosticar e classificar falhas em motores elétricos, em

*https://www.alliedmarketresearch.com/electric-motor-market
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especial destaque para os motores de inducdo trifdsicos, ja que corresponde a maior fatia
dos motores elétricos em operacao.

Na literatura podem ser encontrados diversos métodos e ferramentas inovadoras
que auxiliam no diagnostico e andlise de falhas em motores de indugdo trifdsicos, em
especial destaque para as falhas mais frequentes, que acometem principalmente os
rolamentos, estatores e rotores. Os principais sinais utilizados sdo: sinal da corrente do
motor, conhecido também como Motor Current Signature Analysis (MCSA) (BESSOUS
et al., 2019; DEEKSHIT KOMPELLA et al., 2018; MARTINEZ-MONTES et al., 2018;
SHARMA et al., 2017), andlise de vibragdo mecanica (AMAR et al., 2015; KUMAR et
al., 2018; PRUDHOM et al.,, 2017; TIAN et al., 2016), andlise termogrifica
(CHOUDHARY et al., 2019; KARVELIS et al., 2014; LOPEZ-PEREZ ¢ ANTONINO-
DAVIU, 2017; NUNEZ et al., 2016; RESENDIZ-OCHOA et al., 2018) e andlise da
emissdo acustica (ELMALEEH e SAAD, 2008; GLOWACZ, 2019; GLOWACZ e
GLOWACZ, 2017; KEMALKAR e BAIRAGI, 2016; PRAINETR et al., 2017).

1.1. ESTADO DA ARTE
No presente item serdo abordados alguns trabalhos relacionados as principais
técnicas empregadas no diagndstico e caracterizagdo de falhas em motores elétricos com

especial destaque para as falhas de rolamentos em MITs.

1.1.1. Técnicas relacionadas aos sinais de vibracao mecanica e sonora

Os motores de indugdo por ser a ponta de langa no setor industrial demanda muita
atencdo, eles estdo presentes em diversas etapas do processo produtivo de forma que a
parada repentina em algum desses processos pode provocar atrasos ou até mesmo acidentes
graves. Por tal motivo, fazem-se necessdrias pesquisas continuas, com o intuito de
desenvolver a melhor metodologia para detectar, classificar e diagnosticar falhas ainda em
estdgio inicial.

A andlise do sinal de vibragao mecanica ainda € o carro chefe quando se trata de
diagnostico de falhas em rolamento. FENG et al. (2015) utiliza o sinal da vibragdo e
descreve a implementacdo da andlise de envelope via n6 de sensor sem fio para obter um
sistema de monitoramento de condicdo (CM — Condition Monitoring) mais conveniente e

z

confidvel. O sistema de monitoramento € composto por uma rede de sensores sem fio



baseada em Zighbee (WSN) e utiliza um microcontrolador cértex-M4F de baixo custo como
processador central para implementar o algoritmo de andlise de envelope no n6 sensor. O
espectro do envelope foi calculado a partir de um quadro de dados de 2048 pontos, 0s
resultados da avaliag@o experimental mostrou que o algoritmo de anélise de envelope pode
diagnosticar com sucesso falhas simuladas de rolamento, o sistema possibilita ainda a
ampliagc@o para um grande nimero de nds de sensores para monitoramento em tempo real.

A técnica do envelope baseada na transformada de Hilbert pode ser associada a
outras técnicas com o intuido de aperfeicoar e facilitar a extracdo das frequéncias
caracteristicas de falha. Em seu trabalho AGRAWAL et al. (2015) apresentaram novos
métodos baseados na fusdo da transformada de Hilbert e técnicas de resolucdo de alta
frequéncia estimativa do parametro de sinal pela técnica de invaridncia rotacional
(ESPRIT) e classificagdo de sinais multiplos de raiz (root MUSIC) para extrair frequéncias
de defeitos de rolamentos de motores de inducdo, através do sinal de vibracdo. Ainda
segundo os autores, através da série de resultados, concluiu-se que a janela deslizante
Hilbert-ESPRIT foi mais precisa e computacionalmente eficiente do que a janela deslizante
Hilbert-root MUSIC para a estimativa das frequéncias caracteristicas do rolamento, de
modo que o método proposto pode ser usado para detec¢ao de falhas em tempo real.

Em TYAGI e PANIGRAHI (2017) foi empregada otimizacdo por exame de
particulas (PSO- Particle Swarm Optimisation) para selecionar a janela do envelope mais
ideal, para passar em banda os sinais de vibracdo emanados da transmissdo rotativa que foi
executada em rolamentos de elementos rolantes normais e com falhas simuladas. Ja os
envelopes dos sinais passa-banda foram extraidos com o auxilio da transformada de
Hilbert. Segundo os autores foi demostrando que a seleciao da janela do envelope pelo PSO
torna a detec¢do do envelope torna o método especialmente util para identificar falhas em
rolamentos com defeito em estdgio incipiente.

Quando se trata de monitoramento em tempo real dos rolamentos um dos desafios é
a alta transferéncia de dados. Em LIU et al. (2019) um hashing perceptivo é proposto
como uma forma de computagdo de borda, visando ndo apenas reduzir a dimensionalidade
dos dados, mas também extrair e representar as informagdes de condi¢do da maquina. Tal
método permite que hashes de condicdo de maquina sejam compactados e transmitidos em
vez de sinais de vibracdo brutos. Segundo os autores, Técnicas como Wavelet Packet,
transformadas discreta de cossenos bidimensional e aproximagdo de agregacdo simbdlica

também foram utilizadas devido a sua eficiéncia computacional. Ainda segundo os autores



os recursos de sub-banda extraidos puderam efetivamente revelar o padriao de distribui¢do
de frequéncia nos sinais de vibragao.

Embora tenha havido grandes avangos na tecnologia e nas técnicas destinadas ao
diagnéstico de falhas em rolamentos de motores elétricos faltam estudos que abordem
aspectos tutorias neste campo € o que afirma KIM et al. (2020). Os autores, em seu
trabalho, propuseram um tutorial para diagnostico de falhas de rolamentos de elementos
rolantes usando andlise de envelope no MATLAB, e utilizaram o modelo autorregressivo,
a curtose espectral e a andlise de envelope, para demonstrar o processo de diagndstico do
rolamento, foram utilizados sinais de vibragdo simulados computacionalmente e dois
banco de dados um da Korea Aerospace University (KAU) feito pelos autores e outro
amplamente utilizado em testes de diagnostico de falhas em rolamentos da Case Western
Reserve University (CWRU). Os autores através de tal iniciativa contribuiram para o
ensino e melhor compreensdo do diagndstico de falhas em elementos rolantes, além de
gerar banco de dados para outras técnicas sejam implementadas.

MALIUK et al. ( 2021) propuseram um novo método de diagnostico de falha em
rolamento usando selecdo de banda de falha baseada em modelo de mistura Gaussiana. No
artigo € proposto um método de selecdo de banda de falha de rolamento baseado em
modelo de mistura gaussiana (GMM-WBBS) para processamento de sinal. Os sinais
utilizados foram aquisitados a uma frequéncia de amostragem de 64 kHz e foram
analisadas falhas simuladas na pista interna e externa. O método proposto, segundo os
autores, atua selecionando exclusivamente harmoénicos de frequéncia de falha de
rolamento, e elimina a interferéncia de vibragdes normais de rolamento nas frequéncias
mais baixas, frequéncias naturais de rolamento e os contetdos de frequéncia mais alta que
provam ser uteis apenas para deteccdo de anomalias, mas ndo fornecem nenhuma visao
sobre a localizacdo da falha de rolamento. A classificacdo das falhas € feita através do
método k-vizinhos mais préximos KNN. O método GMM-WBBS proposto mostrou
desempenho de classificacdo aprimorado em todos os casos para diagndstico de falha cujo
sinal apresente uma tnica falha presente.

Os motores elétricos de indugdo estdo sujeitos a apresentar falhas simultineas,
sejam falhas elétricas ou falhas mecanicas, de tal forma que a deteccdo de multiplas falhas
€ mais dificil do que a detec¢do de uma tnica falha com método de diagndstico baseado
em Transformada de Fourier. O método proposto por KABUL e UNSAL (2022) utilizou a

andlise de envelope de Hilbert com um filtro adaptativo Normalized Least Mean Square



(NLSM), para diagnosticas falhas no rolamento, excentricidade e barras quebradas, através
da andlise dos sinais da corrente elétrica do estator e de vibragdo. Os resultados foram
verificados experimentalmente sob condi¢des de carga de 25%, 50%, 75%, 100%.
Segundos os autores Os resultados demostraram que o desempenho do método proposto foi
melhor do que o desempenho da andlise FFT dos sinais de corrente do motor de indugdo
com falhas simultineas em baixos niveis de carga, de forma que a principal contribui¢do
do trabalho foi a deteccdo bem-sucedida de componentes harmonicos caracteristicos de
baixa amplitude de falhas simultaneas em motores de inducao.

LOPEZ-GUTIERREZ et al. (2022) propuseram uma metodologia para detectar
falhas em rolamentos de um motor de inducdo. A falha foi gerada artificialmente através
do processo de eletroerosao, com os sinais de vibracao amostrados a uma taxa de 12,8 kHz.
Segundo os autores a primeira parte da metodologia utiliza um método de processamento
de sinal chamado transformada wavelet empirica (EWT), que decompde o sinal de
vibracdo em multiplos componentes para extrair uma série de componentes modulados em
amplitude e frequéncia (AM-FM) com um espectro de Fourier. Trés tipos de testes de
qualidade de ajuste sdo usados, sendo eles: Kuiper, Kolmogorov-Smirnov e qui-quadrado
de Pearson, que sdo utilizados para classificar os sinais e determinar quais pertencem a um
motor danificado. Ainda segundo os autores 0 método EWT elimina muitas das limitacdes
em comparagdo com o método DWT tradicional e permite que o espectro de Fourier seja
segmentado de forma adaptativa, de forma que as informagdes sobre os danos gerados na
pista externa dos mancais do motor podem ser detectados nos sinais de vibragao.

Os sinais acusticos emitidos pelo motor, quando em operagdo, podem revelar
caracteristicas intrinsecas interessantes, quanto ao comportamento do mesmo, bem como
pode mascarar possiveis falhas.

DELGADO-ARREDONDO et al. (2017) propuseram uma metodologia para
deteccao de falhas em motores de inducdo em regime permanente baseada na andlise de
sinais acusticos de som e vibragdo. A abordagem proposta usa a Decomposi¢dao de Modo
Empirico de Conjunto Completo (CEEMD) para decompor o sinal em vérias funcdes de
modo intrinseco. Segundo os autores, posteriormente, a frequéncia marginal da
representacdo de Gabor € calculada para obter o contetido espectral do IMF (fungdes de
modo intrinseco) no dominio da frequéncia. Como resultado, as caracteristicas dos
espectros obtidos facilitam a observacdo e identificacdo de componentes espectrais

associados as falhas analisadas. Entretanto, segundo os autores, a metodologia proposta



tem algumas limitacdes. A primeira estd associada ao uso do CEEMD. Também ndo é
possivel saber a priori 0 nimero de modos em que o sinal é decomposto e qual modo ou
IMF conterd os componentes espectrais de interesse.

Em GLOWACZ (2019) foi desenvolvido e implementado um método de extra¢dao
de caracteristicas de sinais acusticos — SMOFS-22-MULTIEXPANDED (Shortened
Method of Frequencies Selection Multiexpanded), que tem como objetivo diagnosticar
falhas em rolamento, estator e rotor de um motor de inducdo monofasico, como
classificador para as falhas o autor utiliza 0 método Nearest Neighbour (NN), os sinais das
falhas foram captadas por um microfone com uma frequéncia de amostragem de 44,1 kHz.
Segundo o autor os métodos propostos tiveram bons resultados para diagndstico de falhas
em mancais, estator e rotor do motor de inducao monofasico. A abordagem desenvolvida
mostrou-se apta a encontrar aplicacdes para diagndstico de falhas de outros tipos de
madquinas rotativas.

Em seu trabalho LUCENA-JUNIOR et al. (2020) utilizando como sinal o som
emitido pelo motor de inducdo trifdsico apresentou uma nova abordagem baseada na
quantificagdo do comportamento cadtico para a caracterizacdo de falha de rolamento rigido
de um motor de inducdo trifdsico através do método chamado anélise de sinal baseada no
caos usando densidade de maximos (SAC-DM). Segundo os autores a técnica é baseada
em um algoritmo que conta os picos contidos no sinal sonoro do motor, no dominio do
tempo, para detectar falhas usando apenas um sensor e um algoritmo com baixo custo
computacional. Resultados com dados experimentais, mostrou que a técnica SAC-DM
permite o diagndstico de falha em rolamento mesmo sob condi¢des de carga varidvel. Para
uma janela de aquisi¢do de apenas 0,28 segundos a precisdo obtida foi de 100%, ja para
uma janela de 0,1 segundos, por exemplo, os autores obtiveram 92,18% de acuracia na
detecgdo e 82,83% de acuracia no diagnostico.

Através da andlise de sinais emitidos pelo motor de indu¢do DEL ROSARIO et al.
(2023) propuseram o uso de Lock-In Amplification (LIA) para deteccdo de falhas em
rolamentos, a fim de superar limitacdes de SNR (Signal to Noise Ratio) e permitir detec¢ao
especifica. Segundo os autores na pratica, o LIA € sincronizado com a frequéncia do eixo
do motor através de um sintetizador de frequéncia PLL (phase-locked loop) fracionério,
fornecendo frequéncias caracteristicas para falhas de rolamento. Ainda segundo os autores

os resultados confirmam que a técnica utilizando o LIA de harmonicos fracionérios foi



capaz de detectar frequéncias caracteristicas de condicdes livres de falhas, abrindo
caminho para a detecc¢ao precoce de falhas e monitoramento continuo.

CHOUDHARY et al. (2023) apresentaram uma técnica de fusdo vibroacustica para
um diagnéstico preciso de falhas em condicdes de trabalho variadas. O método sugerido
funde as caracteristicas de vibracdo e sinais acusticos usando a técnica Multi Input-
Convolutional Neural Network (MI-CNN), segundo os autores sinais brutos de vibracdo e
acusticos sdo adquiridos em velocidades varidveis e convertidos em um espectro de
frequéncia de tempo usando a Transformada de Gabor Constante Q-Nao Estaciondria (CQ-
NSGT). Os resultados demonstraram que a abordagem sugerida pelos autores foi precisa e
confidvel ndo apenas para motores de indugcdo, mas também para outros componentes
criticos de mdquinas rotativas, incluindo rolamentos e engrenagens, atingindo uma
precisdo maxima de 99,9 %. Os autores fazem uma ressalva relatando que, embora a fusdao
de recursos de multiplas entradas tenha mostrado excelentes resultados, deve-se notar que
sempre aumenta o custo computacional.

E apresentado no Quadro 1.1 um compilado com os resumos dos principais
trabalhos relacionados a falha de rolamentos de motores de inducao trifdsicos, contendo o
tipo de falha, tipo de sinas que foram utilizados do MIT (motor de indugédo trifdsico),

frequéncia de amostragem (Fs), e descric@o das técnicas utilizadas pelos autores.

Quadro 1.1- Técnicas utilizadas na deteccao e diagnéstico de falhas em rolamentos de motores de
inducdo.

Autor Tipo de falha | Sinal Fs Descricao
(FENG l Falha na pista Sinal d e  Motor elétrico de
etal., inal de - .
externa 10 kHz indugdo .
2015) Vibracao e Transformada de Fourier

e Técnica do envelope

e Motor elétrico de

indugdo
(AGRAWAL et Falha na pista Sinal de e (Carga variavel
12 kHz oni =
. . ~ e Técnicas de resolucdo
al.,2015) interna e externa | vibragdo N
de alta frequéncia.
o (ESPRIT; root MUSIC)
e Técnica do envelope
(TYAGI e Falha na pista ) e Motor elétrico de
Sinal de inducio:
PANIGRAHI, | interna, externa e 48 kHz a0,
vibracao e Carga Variavel

2017) esfera. e PSO




Técnica do envelope

(LIU et al., 2019)

Falha na pista
interna, externa e

nas esferas.

Sinal de

vibragao

48 kHz

Motor elétrico de
indugao;

Carga varidvel
Wavelet Packet
Transformada discreta
de cossenos
bidimensional
Aproximacao de
agregacdo simbdlica
Hashing

(KIM et al., 2020)

Falha na pista

interna e externa

Sinal de

vibragdo

51,2 kHz
12 kHz
48 kHz

Motor de corrente
continua, carga variavel.
Motor de inducdo
trifasico, carga varidvel.
Carga varidvel

FFT, STFT

Curtose espectral
Modelo autorregressivo

Transformada de
Hilbert.

(MALIUK et al.,
2021)

Falha na pista

interna e externa

Sinal de

vibragao

64 kHz

Motor sincrono de ima
permanente (PMSM)
Carga varidvel,
Machine learning

Gaussian mixture
model-based (GMMs)
KNN

(KABUL e
UNSAL, 2022)

Falha na pista
interna e externa,
excentricidade e

barras quebradas.

Sinal de
vibragdo
Sinal de

corrente

25 kHz

Motor de inducdo
trifasico

Carga varidvel — 25%,
50%, 75%, 100%
FFT

Técnica do envelope
Filtro adaptativo
(Minimo quadrado

médio normalizado
(NLSM))

(LOPEZ-
GUTIERREZ et
al., 2022)

Falha na pista

externa

Sinal de

vibragdo

12,8 kHz

Motor de inducdo
trifasico
Sem carga

Transformada Wavelet
Empirica (EWT)

Utilizando o som emitido pelo motor
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Sinal de e Motor de indugao
vibracio e C(Cargaregime
Falha na pista 1,5 kHz permanente
(DELGADO- Som .. . .| e Decomposi¢io de modo
externa (vibragdo) . .
ARREDONDO et emitido empirico de conjunto
Barras quebradas 2 kHz completo (CEEMD)
al., 2017) pelo
Desbalanceamento (som)
MIT
e Motor de indugdo
Monofasico
e (Cargaem regime
. permanente
Falha na gaiola do Som e FET
(GLOWACZ, rolamento emitido 241 KH e Método Abreviado de
’ z Selecdo de Frequéncias
201 B brad 1
9) arras quebradas pelo Multi-expandido
Estator motor (SMOEFS-22-
MULTIEXPANDED)
e (lassificador Nearest
Neighbors (NN)
e Motor de indugdo
S trifasico
(LUCENA- om e (Carga varidvel (0% ,
Falha na pista emitido 50% e 100%)
JUNIOR et al., ) 44,1kHz | ¢ Teste da drvore de
Interna € externa pelo p
2020b) simbolos
MIT o Teste 0-1
e FFT
¢ SAC DM
(BAUTISTA- Falhas na pista Som e Motor de inducdo
MORALES e externa, interna, emitido  Sem carga
- . 500kHz |e FFT
PATINO-LOPEZ, na gaiola e nas pelo e Lock-In Amplification
2023) esferas motor (LIA)
Falha na pista e Motor de inducdo
Sinal de trifasico
(CHOUDHARY externa e interna
Vibracdo | 64kHz |*® Sem carga e com carga
etal.,2023) Caixa de e Rede neural multi-
som convolucional de
engrenagens

entrada (MI-CNN)
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1.1.2. Técnicas relacionadas ao sinal de corrente do estator.

Em seu estudo de revisao do estado da arte sobre diferentes tipos de falhas em
motores de inducdo e seus esquemas de diagndéstico CHOUDHARY er al. (2019)
chegaram a uma das conclusdes que a andlise da assinatura da corrente do motor (MCSA)
ndo invasiva € uma técnica muito util para identificar falhas.

Em LEITE et al. (2015) descreve a detec¢io experimental de falha em rolamento de
um motor de inducao trifasico analisando o espectro de envelope quadrado da corrente do
estator. Utilizando algoritmos baseados em curtose espectral, kurtograma rapido e o
kurtograma wavelet, também sdo aplicados para melhorar a andlise do envelope. Testes
experimentais foram realizados, considerando falhas de rolamentos na pista externa em
diferentes estdgios. O método proposto foi capaz de detectar um defeito de ponto unico na
pista externa de um rolamento sem a necessidade de qualquer modelagem ou andlise com
base na corrente do estator da miquina em condi¢do sauddvel. Segundo os autores o
espectro de corrente ndo foi eficaz para detec¢do de falhas. Por outro lado, a andlise de
envelope quadrado da corrente produziu resultados promissores.

YANG et al. (2016) apresentou um novo esquema para detecgdo de falhas on-line
em motores de inducdo que faz uso de um banco de dados de conhecimento de recursos
sauddveis e defeituosos recém-criado, tornando o método altamente escaldvel. O esquema
proposto baseia-se na andlise dos sinais de corrente do estator de treinamento, os métodos
FFT e AIC s@o aplicados para extrair componentes independentes. Os recursos FFT-ICA
foram posteriormente analisados para formar um banco de dados de conhecimento de
recursos. Por meio de estudos de caso, este trabalho demonstrou a alta precisdo,
simplicidade e robustez do esquema de detec¢do de falhas em motores de inducao.

Em SINGH et al. (2017) é proposto um método para deteccdo de falhas em
rolamentos baseado na decomposi¢ao de modo empirico de conjunto completo com andlise
de ruido adaptativo (CEEMDAN) dos sinais de corrente do motor. O CEEMDAN ¢ usado
para decompor o sinal de corrente do estator em vérias fun¢des de modo intrinseco
independentes (IMF), entdo o IMF mais sensivel pode ser extraido. Por fim, os resultados
experimentais obtidos mostram que o método proposto é capaz de detectar com eficiéncia

falhas em rolamentos usando a analise da assinatura de corrente do estator.
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ELBOUCHIKHI et al. (2017) propuseram um novo detector de falhas MCSA
baseado em uma técnica de subespaco casado. O detector proposto consiste em trés etapas.
Primeiro, a influéncia da frequéncia de alimentacdo fundamental é removida do sinal de
corrente usando uma técnica de cancelamento de interferéncia baseada em projecdo
obliqua. Em seguida, a frequéncia relacionada a falha € estimada a partir do sinal livre de
interferéncia usando o principio da maxima verossimilhanca. Finalmente, a deteccdo de
falhas € realizada usando um teste de razdo de verossimilhanca generalizada. Simulacdo e
resultados experimentais ilustram a eficicia da abordagem proposta para falha de
excentricidade, falhas de rolamento e detec¢do de barras quebradas do rotor.

SINGH et al. (2017) em seu trabalho apresentam a deteccio de falhas em
rolamentos e seu diagndstico em um motor de inducao trifasico usando a transformada de
Stockwell das correntes do estator. Os grificos de magnitude méxima e angulo de fase
maximo sao obtidos da transformacdo S para vérias condicdes de rolamento, tanto no lado
do eixo quanto no lado do ventilador. O desvio padrdo desses grificos € utilizado para
detectar e analisar as falhas do rolamento. O estudo experimental mostra que a extracao de
caracteristicas baseada na transformacgdo S pode ser efetivamente utilizada para detec¢do e
diagnéstico de falhas em rolamentos em motores de inducao trifasicos.

Em seu trabalho DEEKSHIT KOMPELLA ef al. (2018) a corrente do estator é
monitorada por meio de subtragdo espectral de frequéncia usando vdrias transformadas
wavelet para suprimir os componentes dominantes. A subtracdo espectral usando
transformada de wavelet discreta, transformada de wavelet estaciondria e decomposi¢do de
pacote de wavelet € realizada e uma andlise comparativa é realizada por meio de diferentes
parametros de indexagdo de falhas. Enquanto a transformada de wavelet discreta pode dar
uma melhor indicacdo para falhas severas na poténcia total a tranformada wavelet
estaciondrio prevé as falhas mesmo em estagios incipientes Concluindo que a subtragdo
espectral baseada na transformacao de wavelet estaciondria da corrente do estator tem uma
boa indicacdo para qualquer tipo de falha.

NOUREDDINE et al. (2020) estuda o desempenho de trés técnicas de deteccdo e
diagndstico de falhas em rolamentos. A primeira técnica € baseada na andlise da corrente
do estator (MCSA-FFT), a segunda utiliza a anélise do sinal de vibracdo (MVSA-FFT) e a
ultima técnica € dedicada a assinatura do fluxo parasita (SFSA-FFT). Em resumo, a andlise
MCSA-FFT nao revelou nenhuma variagdo de amplitude significativa de excentricidade

mista ou frequéncias de falaha na pista interna especificas no espectro de corrente do
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estator. O MVSA-FFT forneceu bons indices no espectro do sinal de vibra¢do, mas o
desempenho da andlise de vibracdo na aplicacdo pratica pode ser facilmente influenciado
por fontes externas como variacdo de carga, desalinhamento do eixo, etc. Andlise de
assinatura de fluxo disperso sensivel a REB forneceu boas informacdes sobre a frequencia
de falaha na pista interna. Essa falha modifica o espectro de corrente, vibragdo e fluxo
parasita porque esses trés sinais estio sempre ligados entre si. E, portanto, encontrado no
fluxo disperso; harmoénicos ligados a corrente e a vibragdo, mas em comparacdo com o
MVSA, esta técnica de detec¢ao € insensivel as vibragdes externas do motor.

Em seu trabalho sobre falhas em rolametos HOANG e KANG (2020) propde um
método de diagndstico de falha baseado em sinal de corrente do motor utilizando
aprendizado profundo e fusdo de informagdes que pode ser aplicado a rolamentos externos
em sistemas de méquinas rotativas. O método proposto utiliza sinais brutos de vérias fases
da corrente do motor como entrada direta, as caracteristicas sdo extraidas dos sinais de
corrente de cada fase. Em seguida, cada conjunto de recursos € classificado separadamente
por uma rede neural convolucional. Os autores perceberam que a precisdo da medicao tem
uma profunda influéncia no resultado do processo de diagndstico de falhas. Os autores
concluiram que o método de diagndstico de falha de rolamento proposto € promissor para
ser aplicado em aplicacdes reais.

NAKAMURA e MIZUNO (2022) propuseram um método confidvel para
diagnosticar falhas em rolamentos, que envolve a alteracdo da velocidade de rotacdo do
motor e a medi¢do das correntes de carga de motores saudaveis e defeituosos. A relacdo
entre a amplitude dos sinais e a velocidade de rotagdo foi identificada como um novo
recurso e diagndsticos baseados em aprendizado de mdquina foram realizados. Os
resultados mostraram que a adi¢c@o da velocidade de rotagdo como um novo recurso levou a
uma alta precisdo no diagndstico de falhas, independentemente do algoritmo de
aprendizado de méquina utilizado. Esses métodos foram capazes de detectar um pequeno
orificio de apenas 0,5 mm de didmetro em um rolamento, o que pode abrir caminho para o
desenvolvimento de uma técnica para deteccdo precoce de falhas e rastreamento de sua
progressao.

EL IDRISSI et al. (2022) objetivaram o diagndstico de falhas em rolamentos de
motores de inducdo controlados por uma Rede Neural Artificial - Controle Direto de
Torque (ANN-DTC), utilizando a Transformada de Hilbert. O foco é na detec¢do de

defeitos em diferentes localizacdes dos rolamentos sob vérias condi¢des operacionais, com
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énfase na minimizacdo das ondulacdes do torque eletromagnético e no aumento da
amplitude dos espectros relacionados aos defeitos em comparagdo com outras harmonicas.
A técnica é validada no ambiente MATLAB/SIMULINK, demonstrando a eficacia do
filtro de Hilbert em conjunto com o controle ANN-DTC para o diagndstico precoce e
preciso de defeitos em rolamentos.

Em ZHUKOVSKIY et al. (2023) os autores propuseram uma abordagem utilizando
a decomposicdo em valores singulares (SVD) da amostra original aplicada ao sinal de
corrente do estator de motores elétricos para identificar padrdoes que caracterizam a
ocorréncia e evolugdo de falhas em rolamentos. Ainda segundo os autores a andlise dos
resultados permitiu concluir que certos componentes sdo mais responsdveis pelo
desenvolvimento dessas falhas, confirmando a viabilidade de identificar defeitos em fases
iniciais com base na assinatura do sinal de corrente, utilizando o algoritmo proposto.

CISZEWSKI et al. (2023) investigou e validou, pela primeira vez, novas
tecnologias de correlagdes cruzadas de ordem superior de médulos espectrais (CCSM) on-
line, ndo lineares e de ordem superior, para o diagndstico de falhas em mdaquinas rotativas,
por meio de modelagem e experimentagdo. Os resultados experimentais, obtidos com essa
nova metodologia, validada confirmaram altas probabilidades de diagnéstico correto de
falhas em rolamentos, mesmo em estdgios iniciais de desenvolvimento de danos.

Para estimar parametros elétricos de motores de indugdo trifdsicos GUEDES et al.
(2024) conduziram a pesquisa cujo obtivo era aplicar algoritmos de Evolucdo Diferencial,
Otimizacdo por Enxame de Particulas e Recozimento Simulado para analisar falhas em
MITs. A classificagdo das falhas € realizada com Redes Neurais Artificiais, Maquinas de
Vetor de Suporte e k-Vizinhos Mais Préximos. Segundo os autores os resultados
experimentais confirmam a eficicia dessa abordagem na detecc¢ao precoce de falhas como
curto-circuito no estator, barras quebradas no rotor e falha de rolamentos.

No Quadro 1.2 € apresentado o resumo com os principais artigos tratados neste
item, e classificados de acordo com o tipo de falha, sinal utilizado nas anélises, a fequéncia

de amostragem do sinal (Fs) e a descri¢do com as principais técnicas utilizadas.
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Quadro 1.2 - Técnicas utilizando o sinal da corrente na detec¢do e diagndstico de falhas

em rolamentos de motores de indugao .

Autor Tipo de falha | Sinal Fs Descricao
Motor de inducdo
(LEITE et al., Falhanapista | Sinal da trifdsico
50 kHz Curtose Espectral
2015) externa corrente Técnica do envelope
Motor de inducdo
. . trifasico
(YANG et al., Falha na pista Sinal da 0 Ky Transformada rdpida de
2016) interna e externa | corrente Fourier (FFT)
Anélise de componentes
independentes (ACI)
Motor de inducdo
Falha na pista ifasi
(ELBOUCHIKHI Sinal da trifdsico
externa e interna 2,4 kHz Subespago casado
etal.,2017) corrente Analise de assinatura da
corrente do
motor(MCSA)
Falha na pista Motor de indugdo
(SINGH et al., externa, interna, Sinal da trifdsico
5 kHz Transformada de
2017) gaiola e esferas. | corrente Stockwell
Transformada - S
(DEEKSHIT Motor de inducdo
KOMPELLA et Falha na pista Sinal da tnfa51co~
10 kHz Subtragdo espectral de
al., 2018) interna e externa | corrente frequéncia
Transformadas wavelet
discreta, estacionaria.
Falha na pista Motor de indugao
. . trifasico
(SAADI et al., externa, interna, Sinal da S0 kHz Transformada de Hilbert
2018) gaiola e esfera. corrente Huang
EMD  (Decomposi¢ao
de modo empirico)
Falha na pista Sinal da Motor de indugdo
(NOUREDDINE interna corrente e S0 kH trifasico
z MCSA-FFT
et al., 2020) vibragao
MVSA-FFT
(SFSA-FFT)
(HOANG e Falhanapista | Sinalda | 64 kHz Motor de indugdo

Rede neural
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KANG, 2020) externa, interna corrente convolucional
Algoritmo de
Aprendizado profundo
Fusao de informagao de
nivel de decisdo.
Motor de inducdo
trifsico
(NAKAMURA e . .
Falha na pista Sinal da Machine Learning
MIZUNO, 2022) 10 kHz Support Vector Machine
externa corrente
(SVM),
Random Forest (RF),
Neural Network (NN).
Falha na pista Simulagdes/ Matlab
interna, externa, Motor de indugéo
(EL IDRISSI et Sinal da ;
gaiola e 10 kHz Hilbert
al., 2022) corrente FFT
clemento Rede Neural
rolante.
Motor de inducdo
(ZHUKOVSKIY Falha na pista Sinal da 10 kH trifasico
7 -
etal., 2023) interna corrente Decomp 951(;210 em
valores singulares (SVD
- Sigular Value Ration)
Motor de inducdo
' ' trifasico
(CISZEWSKI et Falha na pista Sinal da 65 Kz Correlagdes cruzadas de
al., 2023) interna e externa | corrente ordem superior de
modulos espectrais
(CCSM)
Motor de inducdo
trifasico
Redes neurais
Falha de Sinal da Méquina de vetores de
(GUEDES et al., rolamento, corrente suporte (SVM)
2024) estator, barras tensao e o Otlmlz:agao por enxame
de particula (PSO)
quebradas. velocidade

Evolugdo diferencial
K-vizinhos mais
proximos
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1.2. MOTIVACAO

Os motores de inducgdo trifasicos devido a sua confiabilidade, robustez e relativo
baixo custo estdo presentes em praticamente todos os processos fabris, desde o mais
simples até o mais complexo, sendo por isso a principal forca motriz do setor industrial.

Avaliar as condi¢des de operacdo e evitar falhas nos MITs sdo fatores primordiais
para manter esses equipamentos em boas condi¢cdes de operacdo. Aos profissionais
responsdveis pela manutencdo desses equipamentos, € fundamental que estejam
atualizados sobre as melhores préticas e tecnologias utilizadas no diagnéstico de falhas em
motores de indugdo trifdsicos, medidas que podem reduzir paralisacdes inesperadas na
producdo e que contribuem na reducgdo de custos de reparos e substituigdes.

Estudos estatisticos sobre as principais falhas em motores de indug¢ao, realizados pela
IEEE (Institution of Electrical and Electronics Engineers), pela ABB (ASEA Brown
Boveri) e pela EPRI (Electric Power Research Institute) estimaram que entre 40 a 51% das
falhas que ocorrem em motores de indugdo estdo relacionados a falhas em rolamentos
(CHOUDHARY et al., 2019; LUCAS et al., 2021) . Na Figura 1.1 verificam-se os
principais componentes que mais apresentam falhas nos motores de indugdo, o principal

indice de ocorréncia de falhas ocorre nos rolamentos, seguido de falhas no estator.

ABB IEEE EPRI
9%
M Rolamento M Rolamento M Rolamento
M Estator M Estator B Estator
M Barra rotor Barra rotor Barra rotor
M acoplamento M Outros W Outros

H CondigOes externas

W Outros

Figura 1.1- Principais tipos de falhas em motores de inducdo (Fonte: Adaptado de
(CHOUDHARY et al., 2019)).

A andlise da vibragdo mecénica € praticamente o meio mais utilizado na industria

para detectar falhas em rolamentos em MITs, tendo como restrigdes seu relativo alto custo
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e em alguns casos inacessibilidade para fixar o acelerdmetro na carcaca de motores que
demandam aplicacdes especificas. O método utilizando o som emitido pelo motor, ndo é
invasivo e possui relativo baixo custo, por usar apenas um microfone na captura de sinais,
entretanto ¢ um método suscetivel a interferéncias devido a ruidos presentes no meio,
ruidos esses que estdo presentes constantemente no chao de fabrica. J4 o método MCSA
utiliza a corrente do motor para detectar falhas em rolamentos e em muitos casos nao
demanda sensores de correntes adicionais, 0 que torna O processo menos custoso € mais
acessivel. O método € considerado como ndo invasivo. Tais fatores tem despertado
interesse cada vez maior na sua aplicacdo como ferramenta no auxilio de diagndstico de
falhas em rolamentos de MITs.

Na literatura, por meio da aplicagcdo do método MCSA, a principal técnica utilizada
para detectar as frequéncias caracteristicas de falhas nos rolamentos utiliza a FFT como
ferramenta de andlise do espectro do sinal da corrente. A grande desvantagem do método
MCSA ¢ sua ineficicia de detectar falhas em estdgio incipiente, ou até mesmo falhas ja
avancadas. Essa problematica estd associada a diversos fatores, sendo o principal deles a
incapacidade da falha no rolamento de gerar excentricidade suficiente para que ocorra a
modulagdo da frequéncia de falha na corrente elétrica do MIT. Consequentemente, essa
modulacdo ndo pode ser detectada por meio da andlise do sinal da corrente.

H4 uma necessidade crescente no desenvolvimento de novos métodos de deteccdo e
diagndstico de falhas em rolamentos e estudos continuos para suplantar métodos cldssicos,
que possuem limitagdes em termos de precisdo, sensibilidade e nivel de invasividade.

No presente trabalho, foi adotada uma abordagem experimental que utilizou os sinais
de corrente de um motor de inducdo trifdsico (MIT) e a técnica SAC-DM (Signal Analysis
based on Chaos using Density of Maxima) em conjunto com uma rede neural MLP (Multi-
Layer Perceptron). O objetivo foi desenvolver uma nova metodologia para diagnosticar
falhas em rolamentos, garantindo que o novo método proposto seja confidvel, robusto e de
baixo custo, tanto em termos computacionais quanto em relacdo aos equipamentos
envolvidos no processo.

Pretende-se, com esta nova abordagem, contribuir para o desenvolvimento de novos
métodos de diagnéstico de falhas em rolamentos que possam ser efetivamente utilizados no
chdo de fabrica. Esses métodos auxiliariam na reducdo de paradas inesperadas de
maquindrios que utilizam motores de inducdo trifasicos, contribuindo para a redugdo de

custos e aumento da seguranga.
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1.3. HIPOTESES

Este trabalho, de cunho experimental, foi realizado no laboratério do GPICEEMA
(Grupo de Pesquisa em Instrumentacio e Controle em Estudo de Energia e Meio
Ambiente) localizado no centro de tecnologia da UFPB. Foi utilizada uma bancada de
torque controldvel projetada para realizar testes de efici€éncia e diagndstico de falhas em
motores de inducdo trifasicos.

A pesquisa utilizou dados coletados de diversos sensores usados no monitoramento
da bancada, com especial destaque para: Sensores de corrente e tensdo, velocidade, torque,
vibragdo e som.

Foram realizados estudos para diagnosticar falhas em rolamentos utilizando o sinal
da corrente e um desdobramento da teoria do caos conhecido por SAC-DM. Outros dois
métodos utilizando os sinais de vibragdo mecanica e sonora foram implementados como
métodos comparativos.

A partir dos sinais da corrente do MIT a seguinte hipotese foi formulada:

e E possivel diagnosticar falhas insipientes em rolamentos utilizando o sinal da

corrente através da técnica SAC-DM.

1.4. OBJETIVOS
1.4.1.Objetivo geral
O objetivo geral do presente trabalho consiste no desenvolvimento de um método de

diagnostico de falhas em rolamentos de motores de indugdo trifisicos via abordagem

densidade de médximos a partir do sinal da corrente do estator.
1.4.2. Objetivos especificos
e Instrumentalizar a bancada de torque controldvel, a fim de aquisitar diversos sinais

como: tensdo, corrente, torque, velocidade, vibracdo e som;

e Desenvolver algoritmos de aquisi¢ao de sinais;
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e Simular falhas no motor de inducdo trifasico, especificamente nos rolamentos, e
posteriormente fazer a aquisi¢ao de diversos sinais de interesse;

e Implementacdo de algoritmos a fim de detectar as frequéncias caracteristicas de
falha de rolamento através dos sinais de vibragdo mecanica e sonora;

e Utilizar a técnica SAC-DM em conjunto com uma rede neural artificial para
diagnosticar falhas em rolamentos por meio da anélise do sinal da corrente;

e (riagao de um banco de dados para pesquisas futuras.

1.5. ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta dividido em 6 capitulos, a saber:

e Capitulo I — E apresentada uma introducio sobre falhas em rolamentos de motores
de inducdo trifasicos, posteriormente € apresentado um compilado com os
principais trabalhos acerca dos métodos e técnicas utilizadas no diagndstico de
falhas em rolamentos, em sequéncia € apresentada a motivacdo e os objetivos da
pesquisa.

e Capitulo II — Neste capitulo € apresentada a fundamentacdo tedrica, mostrando os
principais aspectos dos MITs e as principais caracteristicas dos rolamentos bem
como as principais técnicas utilizadas na detec¢do de frequéncias caracteristicas de
falhas em rolamentos.

e Capitulo IIT — Sao apresentadas algumas técnicas de processamento de sinais e
alguns fundamentos da teoria do caos, bem como algumas técnicas de andlise de
séries temporais para determinar sua dindmica cadtica deterministica, € apresentada
também a técnica SAC-DM e uma breve explanagdo sobre redes neurais artificiais.

e Capitulo IV — Sao apresentados todos os componentes experimentais utilizados no
trabalho bem como os métodos desenvolvidos para deteccdo das frequéncias
caracteristicas de falhas.

e Capitulo V — Sdo apresentados os resultados da andlise dos sinais de vibracdo
mecanica e sonora bem como dos sinais da corrente, com intuito de detectar as
falhas no rolamento.

e Capitulo VI — Sdo apresentadas as conclusdes finais alcangadas neste trabalho.
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CAPITULO I1

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO

Por ser robusto, relativo baixo custo, ter um bom rendimento e simplicidade de
acionamento, o motor de indu¢d@o € o mais utilizado de todos os tipos de motores elétricos.
As mdaquinas de inducdo sdo designadas assim pelo fato de que uma tensao € induzida nos
enrolamentos do rotor em vez de ser fornecida por meio de uma conexdo fisica
(CHAPMAN, 2013).

Os motores de corrente alternada sdo motores robustos que podem ser alimentados
diretamente da rede elétrica sem a necessidade de retificacdo da energia o que permite sua
empregabilidade nos mais diversos setores. Na Figura 2.1 € possivel verificar as principais

categorias de motores de inducgdo trifdsicos.

|: De gaiola
Rotor bobinado

Figura 2.1-Classificacdo dos tipos de motores de indugio trifdsicos (Fonte: WEG, 2023)
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O motor sincrono funciona com uma velocidade fixa, ou seja, sem interferéncia no
escorregamento, geralmente € utilizado para grandes poténcias ou quando hé a necessidade
de velocidade invaridvel. O motor de inducdo funciona com uma velocidade constante,
podendo variar de acordo com a carga mecanica aplicada. Por suas qualidades o motor de
inducdo é o mais comercializado de todos e pode substituir em varios casos os motores de
corrente continua, isso se deve ao fato de que com a utilizacdo do inversor de frequéncia é
possivel ter um controle de velocidade eficiente possibilitando reduzir gastos e prevenir
falhas (WEG, 2023).

Além do estator e do rotor outras pecas globais fazem parte do MIT, o que lhe
permite ser transportado, fixado e receber a alimentacdo da rede elétrica. Na Figura 2.2
sdo mostrados os principais componentes de um motor de indugdo trifdsico e suas

principais caracteristicas, segundo (WEG, 2023).

10 8

o O o o

7 11 4 1
Figura 2.2- Componentes do MIT (Fonte: Adaptado de (WEG, 2023))

Componentes do estator:

e (1) carcaca — E o corpo do motor, a parte externa, estrutura geralmente feita
de ferro fundido, aco ou aluminio injetado, materiais resistentes a corrosao e
possui aletas para ajudar na dissipagdo do calor;

e (2) Nucleo de chapas — As chapas sdo geralmente de aco magnético

permitindo criar campo magnético entre a bobina e o rotor;
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¢ (8) Enrolamento trifasico — Composto por trés conjuntos de bobinas,
sendo uma para cada fase, formando um sistema trifasico responsavel pela
criacdo do campo girante, é alimentado pela rede de alimentaco trifasica.

Componentes do rotor:

e (7) Eixo — Responsavel por transmitir poténcia mecanica desenvolvida pelo
motor;

e (3) Nicleo de chapas — Também feitas de aco magnético, responsavel por
criar campo magnético;

e (13) Barras e anéis de curto-circuito — Geralmente feitos de aluminio
injetado sob pressdo numa peca Unica, materiais como aluminio permite
reduzir o peso do motor.

Outros componentes

e (4) Tampa — Responsdvel por proteger o motor além de ser ponto de apoio
do eixo atrdas de um em rolamento;

e (5) Ventilador — Responsavel por refrigerar internamente o motor, € fixado
na parte de trds, aproveitando assim o movimento de rotagdo do proprio
eixo;

e (6) Tampa defletora- Responsdvel por proteger a parte traseira do motor

e (9) Caixa de ligacdo- E onde se encontra a parte de ligacio elétrica do
motor, permitindo receber alimentacdo da rede trifasica;

e (10) Terminais- Sio os terminais das bobinas do motor. Parte responsdvel
por receber a alimentacdo da rede trifdsica, permitindo o acionamento do
motor, geralmente tem duas configuragdes de acionamento em estrela ou
triangulo;

e (11) Rolamento — Responsavel por apoiar o rotor permitindo que ele gire,

oferecendo baixa resisténcia ao movimento de rotacao.
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2.2. ROLAMENTOS

A humanidade distingue-se das demais espécies pela sua capacidade de adaptacdo e
engenhosidade para a criagdo de ferramentas, tais habilidades vem sendo aperfeicoadas ao
longo da historia. O primeiro registro da utilizagdo dos mancais de rolamento vem dos
trabalhadores egipcios que atuavam na construcdo e que tinham o arduo trabalho de mover
pesados blocos de pedras, provavelmente antes do ano 200 a.C. Os Assirios também
utilizaram mecanismo semelhante em cerca de 650 a.C. Entretanto, foi gragas a Leonardo
da Vinci, por volta de 1500, que lancou os fundamentos modernos sobre os mancais de
rolamento do tipo esferas e roletes. Na Franca do século XVIII algumas poucas unidades
de mancais de esferas e de roletes foram construidos, principalmente para serem
empregados em carruagens (JUVINALL e M.MARSHEK, 2008).

Segundo NORTON (2013, p. 653), foi somente no século 20 que materiais
melhores e tecnologia de manufatura permitiram que fossem feitos mancais precisos de
elementos rolantes. Desde a segunda guerra” mundial gracas aos esfor¢os considerdveis em
pesquisa resultaram em mancais de elementos rolantes de alta qualidade e alta precisdo e
que podem ser encontrados a um preco razoavel.

Gragas a padronizacdo métrica adota na fabricacdo dos rolamentos € possivel
encontrar diversos modelos a um relativo baixo custo, a depender das caracteristicas de
projeto. Segundo NORTON (2013) os mancais de elementos rolantes podem ser agrupados
em duas categorias gerais, sendo eles: mancais de esferas e mancais de rolos, ambos com
muitas variagdes dentro dessas divisdes. Mancais de esferas sio mais adequados para
aplicacdes pequenas e de alta velocidade, ja para sistemas grandes e de carga pesada os
mancais de rolos t€m a preferéncia.

Ainda de acordo com o autor supracitado, um mancal de elemento rolante consiste
basicamente em: Dois anéis — um interno e outro externo; Um conjunto de elementos
girantes, colocados entre as pistas dos anéis, que gira para que as cargas axiais e radiais
possam ser transmitidas. Na Figura 2.3 é possivel observar os elementos que compdem
um mancal de esfera tipico. Os mancais rigidos de esferas sdo os mais populares, € podem
suportar carga axial e radial podem ainda operar em velocidades mais altas JUVINALL e

M.MARSHEK, 2008).

* Fato histérico — Durante a ofensiva dos aliados contra o eixo, na segunda guerra mundial, os alvos
prioritarios dos bombardeiros eram as fabricas de rolamentos, tendo em vista que praticamente todas as
madquinas de guerra utilizavam esse importante elemento mecanico.
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Anel interno
Vedacgao

Anel externo

Pista do Anel
externo

Pista do Anel
interno

Corpo rolante

Figura 2.3 — Rolamento rigido de esferas e seus principais componentes.

A maioria dos mancais de esferas modernos € feito de aco AISI 5210 e endurecida
a um alto grau, inteiramente ou somente na superficie. Essa liga de cromo-aco é
endurecivel completamente a HRC 61-65. Mancais de rolos sdo frequentemente feitos de
ligas de acos endureciveis AISI 3310, 4620 e 8620. Melhorias recentes nos processos de
manufatura de aco resultaram em agos para mancais com niveis reduzidos de impurezas.
Mancais feitos com esses acos “limpos” mostram vida Util mais extensa e confiabilidade.
Embora se considere que os mancais de rolamento tenham vida finita quanto a fadiga, e
1sso ainda se aplica aos mancais “comuns”, os mancais de elementos rolantes (MER) feitos
de acos “limpos” tém dado evidéncias, recentemente, de limite de resisténcia de vida

infinita quanto a fadiga superficial (NORTON, 2013).
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Todos os maiores fabricantes de rolamentos utilizam dimensdes padronizadas
definidas pela Associa¢do dos Fabricantes de Mancais Antiatrito (AFBMA) e Organizacao
Internacional de Padrdes (ISO), de forma que um mancal de rolamento quando precise ser

substituido possa ser trocado por outro de igual especificacdo independe do fabricante.

2.2.1.Principais tipos de rolamentos

A finalidade de um rolamento € suportar uma carga enquanto permite 0 movimento
relativo entre dois elementos de uma mdiquina. Os principais tipos de rolamentos sido os
rolamentos de esferas e os rolamentos de rolos, ambos podendo ser divididos nas
categorias axial e radial. De forma geral os mancais de elementos rolantes sio compostos
por diversas partes, uma pista interna, uma pista externa e um separador ou gaiola que tem
por objetivo evitar a fric¢do entre os rolos ou esferas e manter o espacamento correto entre
os elementos rolantes. A depender do tipo do rolamento e das necessidades de projeto os
mancais de rolamento podem receber tampas para vedacdo, para manter a lubrificacio e
evitar particulas que podem reduzir a vida util do elemento.

Rolamentos de esferas sdo utilizados em aplicacdes nas quais a carga é radial com
alguma carga axial presente. Ja os rolamentos de rolos utilizam como elementos rolantes
rolos retos, conicos ou abaulados, que correm entre pistas. Os mancais de rolos podem
suportar cargas estdticas e dinamicas (choque) maiores que os mancais de esferas e sdo
mais baratos para tamanhos maiores e cargas maiores (NORTON, 2013). Na Figura 2.4 é
possivel visualizar alguns tipos de rolamentos, sendo o mais comum o de esferas (a) para
cargas radias e (b) para cargas axiais, € rolamentos de rolos cilindricos (c) para cargas

radias e (d) para cargas axiais.

Figura 2.4- Tipos de rolamentos a) Rolamento rigido de esferas, b) rolamento axial de
esferas, c) rolamento de rolos cilindricos, d) rolamento axial de rolos cilindrico. (Fonte:
(SKF, 2015)).
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2.2.2.Principais causas de falhas em rolamentos

A fungao dos rolamentos em motores elétricos € de apoiar e alinhar o rotor, manter o
espaco do entreferro consistente, além de transferir cargas ao eixo para a carcaga do motor.
Outra fun¢do importante dos rolamentos consiste em minimizar o atrito € economizar
energia. O projetista deve considerar muitos parametros ao selecionar o tipo € o arranjo de
rolamento a ser utilizado, a fim de atender aos requisitos de qualquer aplicagcdo especifica
do motor, o projeto deve ser econdmico tanto em termos de fabricacdo quanto de
manutenc¢do (SKF, 2015).

Falha em um tdnico mancal de rolamento pode comprometer toda uma cadeia
produtiva, sendo fundamental uma boa manutencao e se possivel monitoramento constante
desses elementos. Os principais fatores de falhas estdo ilustrados na Figura 2.5 e estdo
subdivido em quatro partes principais. Vale ressaltar que os danos e consequentemente 0s
nimeros variam de acordo com a industria e aplicagdo. Na industria de papel e celulose,

por exemplo, uma das principais causas de falhas do rolamento é a contaminacio e

lubrificagdo inadequada (SKF, 2022).

17%5/

ad
17%

33%

Figura 2.5- Principais causas de falhas em rolamentos (Fonte: (SKF, 2022)).

Segundo dados fornecidos pela SKF (Svenska Kullager Fabriken), multinacional
sueca que atua na fabricagdo de rolamentos, existem diversas razdes que podem levar um
rolamento a falha, de modo geral, 1/3 dessas falhas estdo relacionadas a fadiga; 1/3 esta

relacionado a problemas de lubrificacdo (lubrificante errado, quantidade errada, intervalo
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de lubrificacdo); outros 1/6 falham devido a contaminacdo (problemas de vedacdo
ineficiente), ja as falhas dos 1/6 restantes, estio relacionadas a outros motivos (montagem
incorreta, manuseio inadequado, carregamento diferente do previsto, erro de manufatura).
Cada um desses eventos produz uma marca de danos unica, de tal forma que analisando
esses padrdes € possivel, detectar a causa raiz dos danos e consequentemente aplicar agdes
corretivas para evitar a recorréncia do problema (SKF, 2022; NORTON, 2013).

Segundo BUDYNAS e NISBETT (2020) se um rolamento estiver limpo e
devidamente lubrificado, for montado e selado contra a entrada de poeira e outros
contaminantes, for mantido nessa condi¢do e for operado em temperaturas razodveis, a
fadiga do metal serd a tinica causa de falha. A falha € considerada prestes a ocorrer quando
a pista ou as esferas (ou rolos), exibirem a primeira vala, geralmente a pista falhard
primeiro. O mancal tende a dar sinais que a cavitacdo comegou ao dar aviso audivel
emitindo ruido e vibragdo. O mancal de rolamento poderd continuar operando além desse
ponto, entretanto continua a se deteriorar com o barulho e a vibragdo aumentando, de modo
que mais cedo ou mais tarde vird a ocorrer fragmentacdo dos elementos rolantes, podendo
ocasionar paradas repentinas e quebras de outros mancais (NORTON, 2013).

A seguradora Allianz de Munique na Alemanha compilou falhas tipicas de
rolamentos utilizando-se de uma amostra de mil e quatrocentos (1400) rolamentos
esféricos constatando que cerca de 30% das falhas funcionais ocorreram por desgaste ou
lubrificagdo (BLOCH e GEITNER, 2012). Na sdo listados os defeitos do rolamento de
esfera simples ou modos de falha com suas causas mais provéaveis. Em cada caso, os
defeitos refletem a experi€éncia com as metalurgias tradicionais dos rolamentos apresentada

em BLOCH e GEITNER (2012).
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(BLOCH e GEITNER, 2012))

Tabela 2.1- Modos de falhas em rolamentos e suas causas (Fonte
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2.3. TECNICAS UTILIZADAS NA DETECCAO DE FALHAS EM
ROLAMENTOS

Os motores de inducdo trifasicos podem ser divididos fundamentalmente em trés
elementos, o rotor o indutor e os rolamentos. E possivel que as falhas possam ocorrem em
qualquer um desses elementos, podendo ser divididas em falhas mecanicas e falhas
elétricas. Na Figura 2.6 sdo apresentados os principais tipos de falhas que podem ocorrem
em um motor de inducdo, sendo o rolamento o componente que apresenta 0 maior nimero
de falhas podendo chegar a 41% do total de falhas presente no MIT. Vale destacar ainda o
rotor, que pode apresentar tanto falhas mecanicas quanto falhas elétricas (GANGSAR e

TIWARI, 2020; LUCAS et al., 2021)

Falha bobina-a-bobina
Falha fase-a-fase

Falha fase-terra

—Falhas elétricas [ Falha de barras quebradas

Quebra dos anéis terminais

Falha de Desbalanceamento de fase
] alimentagao elétrica

Falha no motor de Perda de fase

inducdo trifasico

Falha na pista externa

Falha na pista interna

Falha no rolamento

Falha nos elementos rolantes

—{Falhas mecanicas Folha na gaiola

Rotor desbalanceado

Falha no rotor

Rotor curvado

Rotor desalinhado

Figura 2.6 - Tipos de falhas comuns em motores de indu¢do (Fonte: Adaptado de
(GANGSAR e TIWARI, 2020))

As frequéncias de defeito do rolamento sdo funcdes lineares da velocidade de
operacdo do motor. Segundo OCAK e LOPARO (2004) para uma geometria de rolamento
especifica, falhas na pista interna, na pista externa e no elemento rolante geram espectros

de vibracdo com componentes de frequéncia exclusivos. Sdo esses componentes de
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frequéncia tnicos e suas magnitudes que tornam possivel determinar a condicdo do
rolamento. J4 a frequéncia Caracteristicas de Falha (FCF) para falha na pista externa e
falha na pista interna, também sao fungdes lineares do nimero de esferas no rolamento.

Segundo LUCENA-JUNIOR et al. (2020) o sinal de vibracdo de um rolamento
defeituoso pode ser interpretado como uma forma de onda de amplitude modulada com a
frequéncia de ressondncia da estrutura como a frequéncia da portadora e FCF como a
frequéncia do sinal de amplitude modulada. Um motor elétrico com rolamento defeituoso
pode gerar pelo menos cinco frequéncias caracteristicas.

Em TAYLOR (2003) capitulo cinco, o autor demonstra através de conceitos fisicos
e matematicos o desenvolvimento analitico das equagdes em sua forma mais abrangente,
de forma a obter as equagdes para o calculo tedrico das frequéncias de falha para a pista
externa, interna, nos elementos rolantes e na gaiola. Na Figura 2.7 sido evidenciadas as
varidveis geométricas utilizadas no computo das frequéncias de falha, de forma que o
nimero de elementos rolantes e a velocidade de rotacdo do eixo sdo preponderantes neste

Pprocesso.

Figura 2.7- Varidveis geométricas do rolamento

Frequéncia de passagem do elemento rolante na pista externa:

N d
BPFO = Zfr(l—Ecose) (2.1)

Frequéncia de passagem do elemento rolante na pista interna:

Nf.  d

BPFI = 1+— (2.2)
> ( +D0059)
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Frequéncia fundamental do trem (velocidade da gaiola):

_frq 4 23
FTF—Z(l Dcos@) (2.3)

Frequéncia de rotagao do elemento rolante (esfera ou rolo):

Df. d 2
BSF = -2 l1 _ (BCOSH) ] 2.4)

De modo, que: BPFO € a frequéncia da pista externa, BPFI frequéncia da pista
interna, BSF € a frequéncia da esfera ou rolo e FTF € a frequéncia da gaiola, ja para as
varidveis geométricas do rolamento: D corresponde ao diametro primitivo do rolamento, d
é o didmetro da esfera e 6 é o Angulo de contato, j4 N é Nimero de esferas e f,. é a
frequéncia de rotacdo do eixo. Na maioria dos casos, a pista externa do rolamento é
estaciondria (nos motores de inducdo trifasicos este caso se aplica).

Sdo vérios os tipos de técnicas utilizadas no diagndstico de falhas em mdquinas
rotativas. Os defeitos que ocorrem em uma maquina sempre exibem um sintoma na forma
de vibracdo ou algum outro parametro. No entanto, isso pode ou ndo ser facilmente
detectado em sistemas de maquinas com percep¢des humanas. As técnicas utilizadas pela
manutencdo preditiva e detectiva, detectam sintomas dos defeitos que ocorrerem nas
maquinas e auxiliam no diagndstico do mesmo, conseguindo em alguns casos estimar a
gravidade dos defeitos. Cada técnica, em especifico, depende do tipo de equipamento
disponivel na planta. Entre as principais técnicas usadas no diagndstico de falhas em
maquinas elétricas rotativas, destacam-se, monitoramento da vibragdo mecanica,
monitoramento da corrente elétrica, emissdo acustica e andlise termogrifica (GIRDHAR e
SCHEFFER, 2004).

Na Figura 2.8 sdo exemplificados os principais tipos de testes e técnicas utilizadas
na deteccdo de falhas em motores de inducdo trifdsicos, em especial destaque para as trés

técnicas utilizadas no presente trabalho.
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Teste de isolamento |

Teste de resisténcia |

Off-Line
Teste de alto potencial |
Analise circuito do motor
Analise de vibraciao
Deteccao de falhas | -
Tensao
Analise da assinatura elétrica
Corrente
Online —

Andlise termografica

Analise acustica

Analise de medidas elétricas

Figura 2.8 - Organograma dos métodos de detec¢ao de falhas (Fonte: Adaptado de
(CRUZ, 2015))

2.3.1.Deteccao de falhas via vibracao mecanica

A deteccdo de falhas através da vibracdo mecénica é sem duvidas a técnica mais
eficaz para detectar defeitos mecanicos em madaquinas rotativas, o que inclui os MITs
(GIRDHAR e SCHEFFER, 2004; AMAR et al., 2015). Destaca-se também por ser de
relativo baixo custo e por ter medi¢do do sinal de vibragdo imediata. O sinal da vibracao
pode ser utilizado para detectar falhas elétricas, como: curto em enrolamentos, barras
quebradas entre outros, e falhas mecanicas, a saber, rolamentos, desbalanceamentos no
eixo do motor (GLOWACZ, 2019).

A vibracdo mecanica pode ser definida como o movimento oscilante, alternativo ou
outro movimento periddico de um corpo ou meio rigido ou elastico for¢ado a partir de uma
posicao ou estado de equilibrio (RAYNER, 1995).

Quando se trata de madaquinas rotativas (como é o caso do motor de inducdo
trifdsico) a vibragdo € o pardmetro mais comumente monitorado e hd duas razdes para isso,
a primeira € que pode ser medida por meio de instrumentagcdo apropriada, e a segunda é
que as vibracdes fornecem uma reflexdo abrangente do estado de uma méquina rotativa
(LEES, 2020).

A principal forma de medir o nivel de vibracio em uma mdquina rotativa para
decidir se estd dentro dos limites aceitaveis € utilizando acelerdmetro(s) associado a algum

dispositivo de aquisicdo de dados. H4 no mercado uma gama muito diversa desses
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equipamentos, de modo que requer por parte do especialista a escolha adequada para
determinada aplicacdo, levando-se em consideracdo a faixa de frequéncia que se pretende
medir e a sensibilidade necessdria, além de levar em consideracdo o ambiente que o
mesmo vai operar (SUJATHA, 2023).

Um passo importante no processo de coleta dos dados de vibracdo é definir onde
fixar o acelerdmetro, em se tratando de andlise de falhas em rolamentos, de modo geral os
transdutores devem estar localizados o mais préximo possivel dos mancais de modo a
obter os valores maximos de vibragao (ISO 13373, 2002). Quando é possivel ter acesso ao
motor elétrico e ndao hd impedimentos para fixar o acelerdmetro na carcaca do motor é
desejavel que ele fique em uma das posi¢des exemplificadas na norma ISO 10816, de
modo a atender os critérios de avaliacao de niveis de vibracao para estimar a gravidade dos
defeitos (SANTOS, 2017).

Algumas carcacas de motores elétricos de indugdo trifasicos ja dispdem de pontos
de fixagdo para acelerdmetros. Por exemplo, Os motores das carcacas 160 a 355 da
fabricante Weg foram projetados com areas planas em sua extremidade para receber esses
instrumentos. Na Figura 2.9 ¢ ilustrado os pontos de fixacdo (ou pontos de leitura) para os
acelerdmetros, conforme normas descritas acima. O acelerdmetro pode ser fixado tanto na
direcdo radial quanto na direcdo axial, recomenda-se nomear cada leitura durante o
processo de aquisicdo de forma clara, de modo a permitir a organizacdo e repetitividade
das medigdes.

Outro ponto fundamental quando se trabalha com aquisi¢ao de sinais de vibracdo
com acelerdmetros € o tipo de fixacdo que serd adotado, levando-se em consideracdo o

acesso a maquina rotativa, locais de fixacdo, tipo de material, temperatura no ponto de

® Axial

00 Radial

—

Acelerdmetro

Figura 2.9 - Pontos de leitura dos sensores de vibracao
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apoio para a leitura, entre outros fatores. Na Figura 2.10 é exemplificada os tipos mais
comuns de fixacdo dos acelerometros, observa-se na figura que a curva de frequéncia do
acelerdmetro muda conforme o tipo de fixacdo utilizada. Percebe-se ainda que a fixacao
numero 6 tende a ser a mais eficiente, por receber um maior nivel de vibracdo e também
por ter uma faixa de frequéncia mais ampla até atingir o ponto de ressonancia. Entretanto

em determinadas aplica¢des torna-se impraticavel por ser um tipo de fixag¢do invasiva.

biiiid

6

45

210 +

Amplitude (dB)

-20 1 i i i i
1 10 100 1k 10k 100k

Frequéncia (Hz)

Figura 2.10 - Diferentes formas de montar um acelerdmetro (Fonte: Adaptado de
(KLUCZYK e GRZADZIELA, 2017))

Onde: 1- tipo sonda, 2-ima de polo duplo, 3- ima plano, 4-almofada adesiva fixada
por cola, 5- fixacdo apenas com cola (adesivo), 6- fixado via rosca na estrutura.

Segundo KLUCZYK e GRZADZIELA (2017) a falta de consciéncia sobre o
impacto de diferentes tipos de montagem do sensor no espectro registrado pode levar a
decisdo errada sobre a operagdo posterior da maquina.

Embora tenha grandes vantagens o método de deteccdo de falhas através da
vibragdo mecanica, € um método invasivo, que requer a instalacio de um ou mais
acelerdmetros préximo ao motor sendo de preferéncia instalado na carcaca do mesmo,

assim sendo, em alguns casos essa instalacdo torna-se impraticavel devido o dificil acesso
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a que certos tipos de aplicacdo dos motores elétricos exigem. Ainda assim, € considerada a

principal técnica de diagnostico de falhas em rolamentos na industria.

2.3.2. Analise de falha via sinal sonoro

Intuitivamente quebras estdo associadas a sons, a exemplo, de estalos de uma
arvore prestes a cair, do rompimento de um duto metélico, etc. Entretanto alguns sons
indicam que alguma anomalia esta acontecendo, e algo ndo esta dentro do esperado, a
exemplo de estalos periddicos em um casco de navio, na asa de uma aeronave, em um
automovel, etc. J4 nas maquinas elétricas rotativas, esse fendmeno ndo € diferente, sons
anOmalos podem indicar forte indicio de falhas.

A andlise do som emitido por MITs em operacdo pode revelar caracteristicas
interessantes, sendo possivel, inclusive, estimar com precisdo a velocidade do motor,
torque e eficiéncia (DA SILVA, 2018). N6 diagnodstico de falhas as principais vantagens
do método da andlise sonora se destaca por ser um método ndo invasivo, de facil acesso ao
sinal acustico, microfones com bom custo beneficio, além de ser possivel analisar falhas
elétricas e mecanicas (barras quebradas, falha em rolamentos, desbalanceamento, etc).

Algumas desvantagens também estdo presentes, a saber, sinais acusticos emitidos
pelo MIT sdo misturados por outros sinais acusticos presentes no ambiente, 0 que acaba
gerando ruidos e consequentemente faixas de frequéncias indesejaveis, outra desvantagem
€ sua aplicacdo em ambientes industriais, haja vista, que a precisdo da técnica de detecc¢ao
de falha é reduzida devido ao ruido de fundo (GLOWACZ, 2019).

As frequéncias caracteristicas de falhas nos rolamentos podem ser interpretadas de
forma semelhante as FCFs utilizadas na abordagem usando vibragdo mecanica conforme
Equagdes (2.1) a (2.4), tendo em vista que o sinal captado pelo microfone trata-se de uma

onda mecanica propagada através de um meio eldstico.

2.3.3. Deteccao de falha via MCSA

O método de andlise de assinatura de corrente do motor (MCSA-Motor Current
Signature Analysis) € utilizado para diagnosticar os defeitos do motor ou até mesmo do
inversor utilizado como fonte de acionamento do mesmo, utilizando informagdes da

corrente do estator do motor.
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O método tem grandes vantagens, tendo em vista que os sensores de corrente em
muitos casos ja sdo utilizados para monitorar as condi¢des de operagdo do motor, como,
por exemplo, monitorar a poténcia elétrica, sendo assim o método nio exige sensores
adicionais. Trata-se de um método nao invasivo, pois nao necessita de acesso direto ao
motor. O método MCSA voltado para o monitoramento de motores de inducgdo trifasicos
encontra aplicagdes em usinas nucleares, maquinas rotativas offshore, industria de defesa,
além de aplicagdes industriais onde o motor atua em local de dificil acesso (SAADI et al.,
2018).

Os defeitos em rolamentos podem provocar um pequeno movimento radial do rotor
(ou excentricidade), o que acabada causando distirbios na forma de onda do fluxo do
entreferro e variacOes pequenas no entreferro, de forma que o movimento radial tende a
aumentar a medida que a severidade da falha também aumenta, o rolamento pode entrar
em colapso e ocorrer friccdo entre o estator € o rotor ocasionando ainda mais dados ao
motor (THOMSON e CULBERT, 2016).

Segundo TOLIYAT et al. (2017), quando ha uma excentricidade no entreferro, as
indutincias varidveis causam um fluxo magnético desequilibrado no entreferro que cria
harmonicos de falha na corrente de linha, que podem ser identificados através do espectro.
Existem dois tipos principais de falhas de excentricidade: excentricidade estdtica e
excentricidade dinamica, podendo ainda ocorrer a combinacdo de ambas, formando uma
excentricidade mista.

Na excentricidade estatica, o eixo de rota¢do coincide com o eixo do rotor, mas se
desloca do eixo do estator. Na excentricidade dindmica, o eixo de rota¢do coincide com o
eixo do estator, mas ndao com o eixo do rotor ji na excentricidade mista, o eixo de rotacao é
diferente dos eixos do estator e do rotor, (FAIZ e MOOSAVI, 2016; LI et al., 2021) .
Ainda segundo os autores os motores de inducdo sdo mais sensiveis as variacdes do
comprimento do entreferro do que outros tipos de maquinas com tamanho e desempenho
semelhantes, porque o comprimento do entreferro ¢ muito menor. Na Figura 2.11 sdo
representadas as configuracdes de tipos de excentricidade que podem afetar o motor de
inducdo. Uma das causas do aparecimento da excentricidade dindmica em MITs pode ser

falha no rolamento.
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Centro de
rotagao Rotor

Entreferro
Estator

Sem falha Excentricidade Excentricidade Excentricidade
estatica dindmica mista

Figura 2.11- Tipos de excentricidade no motor de inducdo (Fonte: Adaptado de (FAIZ e
MOOSAVI, 2016))

O impacto provocado pelos rolos do rolamento ao passar pelo local da falha (seja
pista externa ou interna) provoca excentricidade instantanea no rotor que eleva o estado de
deslocamento do entreferro além do seu estado ‘normal’ de funcionamento, de tal forma
que ha uma modulacdo desses impactos no fluxo da corrente. Dependendo do nivel de
severidade e das dimensdes do rotor, esses impactos podem ser captados através do sinal
da corrente e suas caracteristicas podem ser extraidas no dominio da frequéncia a fim de
encontrar frequéncias caracteristicas de falhas que possam indicar a causa do problema. Na
Figura 2.12 ¢ representado este processo, um rolamento com defeito na pista externa gera
deslocamento do entreferro e através de um sensor de corrente o sinal de interesse é

aquisitado.

S rd 4
ggrsr%ntg Corrente Ic

Entreferro

Amplitude (A)

B Rolamento

w com falha Tempo (S)

Estator

Figura 2.12 - Representacio da aquisicdo do sinal de corrente com excentricidade
provocada por falha no rolamento.
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Cerca de 80% das falhas mecanicas estao relacionadas a excentricidade do rotor (LI
et al., 2021). Rolamento danificado faz com que o entreferro da maquina varie de uma
maneira que pode ser descrita por uma combinacdo de excentricidades de rotagdo
movendo-se em ambas as direcdes, ou seja, no sentido hordrio e anti-horario. De tal forma
que essas variagdes geram correntes no estator em frequéncias previsiveis (BARTHELD
et al., 1995). A equacdo (2.5) relaciona as frequéncias vibracionais e de alimentacdo
elétrica, tais frequéncias podem aparecer no espectro do sinal da corrente do estator e

podem ser obtidas por:

ffalha_Rolamento = |fs t kﬁ:l (2.5)

Onde, f; € a frequéncia da rede elétrica [Hz], k é um nimero inteiro positivo (k=1,2,3...)e
fesdo as frequéncias naturais dos componentes do rolamento refletidas na corrente do
estator [Hz] € fraina rotamento € @ componentes espectral da corrente elétrica referente as
anomalias no rolamento [Hz].

A frequéncia f. nada mais €, do que a frequéncia de falha que se pretende analisar,
para falha na pista externa f.= BPFO para falha na pista interna f.=BPFI. Através de
estudos estatisticos foi mostrado que se os rolamentos de esferas tiverem entre 6 e 12
elementos rolantes, entdo suas frequéncias fundamentais das pistas interna e externa,

podem ser aproximadas pelas Equacdes (2.6) e (2.7), ; NOUREDDINE et al., 2016).

f. = BPFO = 0.4N,f, (2.6)

f. = BPFI = 0.6N,f, (2.7)

Onde: N, é o nimero de elementos rolantes, e f,. é a frequéncia de rotacdo do eixo do

motor em [Hz].

2.3.4.Deteccao de falhas via analise termografica
A deteccdo de falhas usando termografia, € relativamente recente, tendo suas
aplicacdes iniciais voltadas para a detec¢do de falhas em equipamentos elétricos, como

sistemas de prote¢do elétrico em quadros de comando, linhas de transmissdo, etc.
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Entretanto devido a sua praticidade, logo se estendeu para outras dreas, auxiliando no
diagnéstico de falhas em caldeiras, danos celulares em estruturas de fibra de carbono em
aeronaves e no diagnostico de falhas em motores elétricos (OSORNIO-RIOS et al., 2019;
GIRDHAR e SCHEFFER, 2004).

Segundo LOPEZ-PEREZ e ANTONINO-DAVIU (2017) a anélise termografica é
uma opg¢do muito interessante, levando em consideragdo que a maioria das falhas do motor
geralmente leva a aumentos de temperatura, sejam elas gerais ou localizadas em regides
especificas, que podem ser detectadas via andlise de dados por infravermelho. No caso de
motores de indugdo a técnica pode ser muito util, especialmente para motores de grande
porte, cujo custo pode facilmente chegar a 1-2 milhdes de ddlares e cujas falhas
inesperadas podem gerar perdas de varios milhdes de ddlares.

A Figura 2.13 apresenta uma imagem termogrifica de um MIT operando com
torque de 22 N.m, com uma falha simulada de 0,5 mm na pista externa do rolamento. Ao
longo deste trabalho de tese, também foi construida uma base de dados contendo imagens
termogréficas. Essas imagens foram capturadas utilizando uma cimera térmica Fluke
Ti300, abrangendo diferentes faixas de torque e condi¢des de falha nos rolamentos. No
entanto, a andlise e o processamento desses sinais nao foram o foco deste estudo, ficando

como uma sugestao para investigacdes futuras.

Figura 2.13 - Imagem termografica de um MIT operando a 22 N.m com falha na pista
externa com diametro de 0,5 mm.
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CAPITULO III

3. TECNICAS DE PROCESSAMENTO DE SINAIS E ANALISE DO
CAOS

3.1. TIPOS DE SINAIS E SUAS CLASSIFICACOES
Sinais s3o funcdes de uma ou mais varidveis que representam fendmenos da
natureza, podem representar diversas informacgdes, como, por exemplo, voz, vibracdo de

uma estrutura, comportamento do musculo cardiaco, etc.

3.1.1. Classificacao dos sinais
Os sinais sdo classificados como analégicos, de tempo discreto, ou digital. Ainda

podem ser caracterizados em estaticos e dindmicos (FIGLIOLA e BEASLEY, 2020).

v Sinal analégico: O sinal analégico possui infinitos pontos em sua
composicao, descreve um sinal continuo no tempo, Figura 3.1. Como as
varidveis fisicas tendem a ser continuas na natureza, um sinal analdgico

tende a seguir o mesmo comportamento temporal dessas varidveis.
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Sinal

Tempo

Figura 3.1- Representacido sinal analégico (Fonte: (FIGLIOLA e BEASLEY, 2020))

v' Sinal digital: O sinal digital apresenta duas caracteristicas importantes.
Primeira, um sinal digital existe em valores discretos no tempo, como um
sinal de tempo discreto. Segunda, a magnitude de um sinal digital € discreta,
determinada por um processo conhecido por quantizacdo de cada ponto
discreto no tempo. A produgdo de um sinal a partir de um sinal analdgico é

feita através de um conversor analdgico digital (A/D).

A Niveis de quantizac&o A Niveis de quantizagdo
E 2|
n n
[
3> >
Tempo Tempo
b) Sinal digital a) Forma de onda digital

Figura 3.2- Representacio e onda padrdo de sinal digital (Fonte: (FIGLIOLA e
BEASLEY, 2020))

Na Figura 3.2 (a) os pontos destacados em preto representam a discretizacdo do
sinal e estdo levemente afastados do sinal original que se pretende digitalizar. Durante o
processo de discretizacao de sinais ocorrem nao linearidades, que podem ser causadas por
diversos motivos, sejam fatores ambientais ou ao proprio hardware de aquisi¢do utilizado o

que contribui para a injec@o de ruidos no sinal digitalizado.
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v' Sinal de tempo discreto: O sinal de tempo discreto pode ser uma
representacdo da forma digitalizada de um sinal analégico. Como o sinal
analégico é continuo e possui infinitos pontos em sua composicao,
representa-lo com fidelidade demandaria um alto curso computacional. Uma
forma de fazer tal representacdo pode ser utilizando o conceito de
discretizacdo em amplitude e discretizacdo no tempo, neste processo o sinal
€ fatiado, como pode ser visto na

v' Figura 3.3.

° _
A . A N
° |

—_ ° [ ] —_
E g ®e o © ° g
n n

> — >

Tempo Tempo
a) Sinal de tempo discreto b) Forma de onda de tempo discreto

Figura 3.3-Sinal de tempo discreto (Fonte: (FIGLIOLA e BEASLEY, 2020))

3.1.2.Formas de ondas do sinal
Quanto as caracteristicas estdticas e dinamicas dos sinais, aqui representadas por y(t)

elas podem ser definidas como se segue:

v Sinal estitico: E o tipo de sinal que é invariante com o tempo. Didmetro de
um eixo, por exemplo. Isso ocorre quando as varidveis fisicas variam
lentamente no tempo quando comparadas ao processo com o qual
interagem, e na pratica podem ser considerados como estéticos.

v Sinal dindmico: E um sinal que depende do tempo e pode ser subdivido
em:

a) Deterministico: E o sinal que varia no tempo de forma previsivel, uma

onda senoidal por exemplo.
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b) Periédico estacionario: E o sinal em que a variacio da sua magnitude
se repete em intervalos regulares de tempo. A trajetéria de um péndulo,
por exemplo.

¢) Periédico simples: E o sinal que contem apenas uma componente de
frequéncia.

d) Periédico complexo: Contem miiltiplas componentes de frequéncia e é
representado como uma superposicdo de multiplas formas de onda

periddicas simples.

v’ Sinais aperiodicos: Sdo sinais deterministicos que nido se repetem em

intervalos regulares, a exemplo as funcdes degrau, rampa e pulso.

v" Sinais ndo deterministicos: Como o préprio nome sugere, é o sinal que,
ndo tem um padrdo perceptivel e sdo geralmente analisados através de

conceitos estocasticos.

y(t) y(t)

Rampa

/ Degrat
WV N/ )
VARVEEE

Senoidal

a) Variaveis deterministicas b) Variaveis nao deterministicas

Figura 3.4- Exemplo de sinais dinamicos.(Fonte: (FIGLIOLA e BEASLEY, 2020))

Na Tabela 3.1 ¢ apresentado um resumo com as principais formas de onda

abordadas neste topico e suas respectivas representacdes analiticas:

Tabela 3.1- Classifica¢do das formas de onda (Fonte: (FIGLIOLA e BEASLEY, 2020))

I. | Estatico y(t) = Ay

II. | Dindmico

Forma de onda periddica
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Forma de onda periddica simples

y(t) = Ay + Csen(wt + ¢)

Forma de onda periédica complexa

y(t) = A, + Z C, sen(nwt + ¢,,)
n=1

Forma de onda aperiddica

Degrau® y(t) = AgU(t) = Ay parat >0
Rampa y(t) = Ktpara0 <t <t
Pulso” y(t) = AU(t) — ApU(t — t;)

II1. | Forma de onda nao deterministica

S6 pode ser aproximada usando

informacgdes estatisticas

bt Representa a largura de pulso

U (t) Representa a func¢do degrau unitério, que é zero parat < Oe l parat > 1

3.1.3. Taxa de amostragem

Segundo FIGLIOLA e BEASLEY (2020) pode-se sintetizar o conceito de amostragem

como a obten¢do de uma boa representacdo, por meio de uma série discreta, do sinal

analdgico referente a amplitude e frequéncia de um dado sinal, dependendo do contetido da

frequéncia desse sinal, do tamanho do incremento do tempo entre cada numero discreto e

do periodo total de amostragem da medicdo. Na Figura 3.5 ¢ possivel verificar a

representacdo de um sinal analégico e discreto variando com o tempo.

Sinal analégico

Sinal de tempo discreto

20 {y(Nb&t)}
N6t Y .
15 r  dados discretos
10 23 0 0
)
> N4 . 1 5.9
1 1 2 9.5
[P 1 1
T LK otl—1 N =10 3 9.5
i= SN 11 ;‘ (5)'9
— 5 1 1
g N A 6 5.9
< -10 — 7 9.5
15 8 9.5
9 -5.9
20 10 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tempo (s)

Figura 3.5- Amostragem de um sinal analégico (Fonte: (FLIGIOLA e BEASLEY (2020)).
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Analisando o grafico da Figura 3.5 € o possivel estabelecer o tempo total de
amostragem, como sendo Not, em que N é o nimero de pontos e of € o tamanho do
intervalo entre um ponto e outro da amostra.

A Taxa de amostragem consiste no incremento de tempo ou frequéncia de
aquisi¢do. O teorema da amostragem diz que: a taxa ou frequéncia de amostragem tem que
ser, pelo menos, duas vezes maior que a mais alta frequéncia contida no sinal a ser
capturado, aqui denotado por f,,. Quando isso ndo ocorre, podem surgir falsas frequéncias
ou aliasing do sinal capturado ; LESNIKOV et al., 2022). A Equacao (3.1) representa o
teorema da amostragem de Nyquist que também pode ser expressa em termos de

incremento de tempo de amostragem.

1
fs > me ot < E (31)

3.2. TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER

A transformada de Fourier foi um grande salto matematico que permitiu abrir novos
horizontes na andlise de sinais. Tem como principal vantagem a possibilidade de controle,
permitindo analisar um sinal de um dominio no qual ndo se tem controle, no caso o tempo,
para outro dominio que pode ser facilmente modificado, no caso a frequéncia. (MELLO,
2011). Na Figura 3.6 ¢ representada a mudanca de dominios utilizando a transformada de

Fourier e sua inversa.

Equacdo de andlise

F()=S3(f®)}=]"_ f(t)e /2 dt

Descri¢do no dominio Descrigdo no dominio

do tempo da frequéncia

flr) Flw)

f(ty= 3" H{F(w)}= - [, F(@)e /2 dt
Equacdo de sintese

Figura 3.6-Representacdo da mudanga de dominios utilizando a transformada de
Fourier
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Alternativas foram desenvolvidas com a finalidade de otimizar o tempo de
processamento e andlise de sinais dos mais variados tipos. Umas dessas solugdes é
aplicacdo da Transformada Discreta de Fourier (DFT). Sao utilizadas para analisar um
sinal discreto, sendo possivel a andlise de sinais onde a periodicidade ndo é bem definida e
nos casos onde nio € possivel se obter uma expressdo analitica (0 que ocorre na maioria
das vezes) (MELLO, 2011; DINIZ et al., 2014). Na Figura 3.7 ¢ ilustrado o processo de

mudanca de dominio usando a transformada discreta de Fourier.

Dominio do tempo Dominio da frequéncia
A Transformada A
de Fourier
Linhas de espéctro

o ]

o =
= = |
8= (=¥ 1
o g |
£ < ;
q i
i

. i >
—>|At|<— —> |Af |<—
Tempo Frequéncia
< T
Taxa de amostragem (amostras/segundos) Maior frequéncia capturada na T.Fourier
fs = 1/At FEnax = f5/2
Tamanho do sinal (segundos) Resolugdo da frequéncia
T = NAt Af = Fpax/SL
Numero de pontos Linhas espectrais
N SL=N/2

Figura 3.7- Transformada de Fourier digital (Fonte: Adaptado de
(https://community.sw.siemens.com/s/article/digital-signal-processing-sampling-rates-
bandwidth-spectral-lines-and-more))

A Transformada Discreta de Fourier aplicada a analise de sinais demandava muito
custo computacional e calcula-la de forma analitica tornava o processo trabalhoso. Gracas
a contribuicdo em 1965 de J.W. Cooley da IBM com a colaboragdo de J.W. Tukey do Bell
Labs foi dado um passo importante na otimizacdo do calculo da DFT, eles langaram a base
do que mais tarde viria a ser o algoritmo mais utilizado em processamento digital de sinais
com uma infinidade de aplicagdes. Esse algoritmo ficou conhecido por (Fast Fourier
Transform) ou Transformada Rapida de Fourier ou simplesmente FFT (COOLEY e
TUKEY, 1965).


https://community.sw.siemens.com/s/article/digital-signal-processing-sampling-rates-bandwidth-spectral-lines-and-more
https://community.sw.siemens.com/s/article/digital-signal-processing-sampling-rates-bandwidth-spectral-lines-and-more
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A FFT decompde as operacdes utilizadas na DFT a fim de reduzir o custo
computacional, transformando multiplicacdes em somas, por exemplo, além de explorar a
periodicidade e simetria das funcdes trigonométricas calculando assim a transformada com
aproximadamente N log, N operagdes enquanto na DFT sdo utilizadas N 2 operacdes,
sendo assim, para N=256 amostras a FFT é 32 vezes mais rdpida do que a DFT padrio o
grifico da Figura 3.8 compara os dois métodos (CHAPRA e CANALE, 2011; COOLEY e
TUKEY, 1965).

2.000

1.000

Operagdes

FFT(~N log, N)

0 40
Amostras

Figura 3.8- Comparagdo do numero de operagdes entre a DFT padrdo e a FFT (Fonte:
(CHAPRA e CANALE, 2011. p.454.))

Na anélise de falhas em MITs através da andlise dos picos do espectro de poténcia
€ possivel verificar caracteristicas importantes do funcionamento do motor verificando
inclusive a incidéncia de falha. Na Figura 3.9 é representado o espectro do sinal da

corrente de um motor de indugdo trifasico, atuando sem carga e sem falha no rolamento.
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Figura 3.9- Espectro do sinal de correte do motor de inducao obtido por meio da FFT.

Embora a FFT tenha um excelente desempenho na anélise de sinais estaciondrios,
sua eficdcia € limitada na andlise de sinais transitérios. Isso acontece porque o algoritmo da
Transformada Rapida de Fourier interpreta o sinal como um todo, sem permitir a selecao
de trechos especificos para anélise.

Foram desenvolvidas novas alternativas para trabalhar com sinais que exigem
andlises tanto no dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia. Gabor em 1946
apresentou em seu trabalho, o que mais tarde ficou conhecida como Transformada de
Fourier de Tempo Curto do inglés Short Time Fourier Transform (STFT), ou até mesmo
transformada de Gabor, Equagdo (3.2). A ideia era que a Transformada de Fourier ndo
atuaria em todo o sinal, ela atuaria em fracdes ou partes, a representacdo na Figura 3. 10
exemplifica o processo. Sendo assim, o sinal passaria a ser visto em janelas e a
transformada calculada em cada uma dessas janelas, a denotagdo matematica da STFT

pode ser dada pela férmula abaixo (GABOR, 1946).
STFT(w,b) = f f(H)g(t —b)e I®tdt (3.2)

A transformada pode ser definida como a frequéncia angular ® em fun¢do da

posicdo b no tempo. A STFT equivale a transformada de Fourier da fun¢do janelada



50

f(t)g(t —Db), onde a funcdo janela g(z) € concentrada em torno de ¢ =0, sendo o seu
principal propdsito isolar os valores da fun¢do em estudo f(t), em torno de t=b antes do

calculo da transformada de Fourier (DINIZ et al., 2014).

@ VAN,
VWA
NEOVAVN

Figura 3. 10- Transformada Janelada de Fourier com certa localizacdo, mas com janela
constante (Fonte: (CASTILHO et al., 2012)).

3.3. TECNICA DO ENVELOPE

A extracdo do envelope de um sinal pode ser feito a partir da transformada de
Hilbert (BENDAT e PIERSOL, 2010). A transformada de Hilbert, desenvolvida pelo
brilhante matematico alemao David Hilbert (1862-1943), resolve um problema tipico de
demodulacdo, por esse motivo a técnica também recebe o nome de “demodulacdo de
amplitude” fornecendo a amplitude (envelope) e a frequéncia instantanea de um sinal
medido. As funcdes instantdneas de amplitude e frequéncia sdo caracteristicas
complementares que podem ser usadas para medir e detectar caracteristicas locais e globais
do sinal da mesma forma que para assinaturas espectrais e estatisticas cldssicas.

A transformada de Hilbert pode ser formulada pela Equagdo (3.3), de modo que,

pode ser definida pela convolugdo (representada aqui pelo sinal *) entre Xy e a

transformada de Hilbert do impulso, -1/1mt, onde X(t) ¢ um sinal real (Sete & Noceti Filho,

2017).

h = Hlx) = 2 = —2x =~ [ 22 g 33
o =Hxp| =20 =—*x0=—| L d (3-3)
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Usando identidades de Fourier, pode-se mostrar que a Transformada de Fourier da
Transformada de Hilbert de x4 € h(yy © Hp=—jsgn ). X(s), onde, Xy < X(5)€ um par de

transformadas de Fourier:

1 f>0
sgnery = O1 ];= ?) (3.4)
— <

A transformada de Hilbert é valiosa para calcular atributos instantaneos de uma
série temporal de um sinal, especialmente frequéncia e amplitude, antes que o sinal seja
envolvido pelo rastreamento dos valores de pico sucessivos (ALICANDO et al., 2021).

Uma aplicacdo pratica da transformada de Hilbert relacionada a
modulacdo/demodulacdo de amplitude € a ‘anélise de envelope’ que € uma técnica bastante
utilizada na engenharia de som e vibracdo. A andlise de envelope pode ser usada para a
deteccao precoce na andlise de falhas em madquinas rotativas. Por exemplo, falhas em
rolamentos e falhas em rotores (SHIN e HAMMOND, 2008; KABUL e UNSAL, 2022).

Para fins de exemplificagdo, na Figura 3.11 € possivel observar um sinal x) € seu
respectivo envelope destacado em vermelho. O sinal gerado foi obtido através da fungdo
f(x) = sen(wt) * 20sen(mt) + 4cos(10mt), onde w=2mf, e t (nimero de segundos
decorridos) foi utilizada uma frequéncia de amostragem de 1 KHz com a frequéncia
maxima do sinal sendo de 20 Hz, foi adicionado a esse sinal um ruido branco com

amplitude unitdria, afim de testar o algoritmo na detec¢do da envoltéria do sinal.

30 - \ { n

| A i,

—_
S
T

Amplitude

Sinal
Envelope do sinal

|
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Tempo [s]

Figura 3.11-Representacio da extragao do envelope de um sinal
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A andlise de sinais de vibracdo mecanica e sonora por meio da técnica do envelope
vem sendo utilizada para a detec¢do de falhas com elevado sucesso, tornando-se uma
técnica consolidada no meio industrial. Na detec¢do de falhas os sinais de impacto nas
frequéncias caracteristicas de falha sdo moduladas pelas frequéncias ressonantes muito
mais altas dos rolamentos o que resulta em um sinal semelhante ao apresentado na Figura
3.12 (KIM et al., 2020). Quando ocorre uma falha, a vibracdo se torna modulada em

amplitude devido a mudancas periddicas nas forgas, que pode ser provocado por impactos

HHH

Tempo

repetitivos devido a defeitos superficiais locais.

Acelerometro

'tud]

Ampli

Local da falha

Figura 3.12- Falha na pista externa de um rolamento e o sinal de vibracdo com seu
envoltorio.

Os impactos provocados pela passagem das esferas do rolamento sobre a falha
provocam impulsos de alta frequéncia cada vez que o defeito é atingido durante cada
revolucdo. Para realizar a detec¢do das falhas em rolamentos utilizando o método do
envelope algumas etapas devem ser seguidas: a primeira etapa € a aquisi¢do do sinal no
dominio do tempo; o segundo passo € transferir o sinal para o dominio da frequéncia; o
terceiro passo € definir a regido de interesse e remover todos os componentes fora da
banda, de preferéncia a faixa de frequéncia selecionada deve estar relacionada apenas a
falhas de rolamento e nao a outras falhas da maquina; o quarto passo consiste em aplicar a
transformada inversa de Fourier para retornar o sinal para o dominio do tempo; 0 passo
seguinte € aplicar a Transformada de Hilbert para detectar o envelope do sinal; o sexto

passo consiste em aplicar novamente a FFT e retornar o sinal para o dominio da frequéncia
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com a finalidade de encontrar as frequéncias caracteristicas de falha. Os passos abordados
anteriormente podem ser observados na Figura 3.13.

O método do envelope apresenta uma excelente vantagem na detec¢do de falhas
precoces em rolamentos, tendo em vista que as frequéncias de falha de rolamento que
aparecem no espectro de demodulagdo € o primeiro indicio de um possivel falha. O método
tem como diferencial a possibilidade de detectar essas frequéncias com falha antes que elas

se tornem fortes o suficiente para serem detectadas em um espectro de uma FFT padrao.

Tempo  —— —— Frequéncia ——
} Acelerometro| | ‘? 3 Frequéncia natural
(]
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<
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a
g
<
Tempo
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T g o
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3 FFT |3z | 2 %%
E — é e
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£ 6 g
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Tempo Frequéncia [Hz]

Figura 3.13-Representacdo das etapas necessdrias para detectar as frequéncias de falha em
um rolamento usando a técnica do envelope.

A anélise de envelope € usada para a deteccao precoce de falhas em maquinas. Por

exemplo, uma falha na pista externa de um rolamento pode gerar uma série de sinais de
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rajada’ em intervalos regulares. Tais sinais de rajada decaem muito rapidamente e contém
energias relativamente pequenas, portanto, a andlise de Fourier usual pode ndo revelar a
frequéncia de repeticdo das rajadas. No entanto, pode ser possivel detectar esse
componente de frequéncia formando o sinal analitico e, em seguida, aplicando a andlise de

Fourier ao envelope do sinal (SHIN e HAMMOND, 2008).

3.4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano sempre foi uma fonte de inspiragdo, por sem complexo,
compacto, e dotado de funcdes que permitem a criatividade e a engenhosidade humana.
Segundo (HAYKIN, 2009), o cérebro € um computador altamente complexo, ndo-linear e
paralelo, que tem a capacidade de organizar seus constituintes estruturais, conhecidos por
neurdnios, de forma a realizar certos processamentos, por exemplo, reconhecimento de
padrdes, percepgao e controle motor. Tais aspectos foram motivadores no estudo de Redes
Neurais Artificias (RNA).

MCCULLOCH e PITTS (1943) publicaram um dos primeiros trabalhos relacionado
a neurocomputacdo. Os autores fizeram a modelagem do primeiro neurdnio artificial
inspirados em um neur6nio biolégico. Outra grande contribuicdo foi dada por
(ROSENBLATT, 1958), que idealizou o conceito de perceptron ao desenvolver o primeiro
neurocomputador, no qual o objetivo era identificar padrdoes geométricos através da
percep¢ao eletronica de sinais, cujo desenvolvimento foi inspirado na retina.

Os neurdnios bioldgicos se comunicam uns com os outros através de sinapses, que
¢ um impulso elétrico gerando de um neur6nio para outros. Os neur6nios sao compostos
basicamente de trés partes, a saber: dentritos, corpo celular e axénio. Os dentritos sdao
constituidos, basicamente, por uma ramificacdo de pequenos prolongamentos e captam
continuamente os estimulos que advém de diversos outros neurdnios atuando como um
terminal de recep¢do. O corpo celular processa as informacodes recebidas pelos dendritos,
sendo responsdvel por gerar um potencial de ativagcdo. Esse potencial indica se o neurdnio
poderd ou ndo disparar um impulso elétrico ao longo de seu axdnio. No corpo celular estido

presentes as principais organelas citoplasmaticas (nucleo, mitocondrias, lisossomos, etc).

* , . . . . ~ . . .

(Também conhecido por sinais transitérios). Sao sinais gerados com uma largura de banda relativamente alta
em um curto periodo, a exemplo, o impacto provocado pela esfera do rolamento ao passar pela superficie de
falha.
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Ja o axdnio é responsdvel pela transmissdo dos impulsos elétricos a outros neurdnios
conectores e € constituido por um tnico prolongamento, ao fim da sua terminacdo ha uma
formacdo de ramificagdes denominadas terminacdes sindpticas ou terminal de transmissao,
(SILVA et al., 2016).

Uma Rede neural artificial ¢ uma mdaquina projetada para modelar a maneira como
o cérebro realiza uma tarefa particular ou funcdo de interesse. Esses modelos
computacionais permitem a aquisicdio e manuten¢do do conhecimento (baseado em
informacdes) e, segundo SILVA et al. (2016) podem ser definidos como um conjunto de
unidades de processamento, caracterizados por neurdnios artificiais, que sdo interligadas
por um grande nimero de interconeccdes ( sinapses artificiais), representada por vetores,
matrizes e pesos sinapticos. Na Figura 3.14 € ilustrada a comparacdo entre um neurdnio
bioldgico e um neurdnio artificial, € interessante notar a semelhanca organizacional entre

os dois modelos.

Neuronio biologico cx) Neuronio artificial

1 Xy Ly Sinais de entrada

Dentritos
(Terminal de recepgao)

Sentido de propagagao -s-e--sseeeresseresse 3

B ~
i mielina by e—— Jur}g.ao
. Bias Aditiva
Axdnio Célula de
Schwann
Noédulo de
Ranvier Funcao
. . gp() de ativagdo
Terminal do ax6nio
(Terminal de transmissdo) l
Yk
saida
a) \/

Figura 3.14- Ilustracdo de um (a) neurdnio biolégico comparado com (b) neurdnio
artificial.

Ainda segundo SILVA et al. (2016) o neurdnio artificial pode ser fracionado em
sete etapas fundamentais, sendo elas: sinais de entrada {x;, x5, ..., X,,}, como o préprio
nome sugere sdo os sinais advindos de dados ou varidveis de uma determinada aplicacao;
Os sinais de entrada sdo entdo multiplicados por pesos sindpticos {Wyq, Wiz, -, Xim }» 0S

pesos sdo responsdveis por ponderar cada uma das entradas da rede; o combinador linear
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ou jun¢do aditivada representado por {)'} € encarregado de somar todos os sinais de
entrada, os quais foram previamente ponderados pelos respectivos pesos sindpticos, com a
finalidade de produzir um valor de potencial de ativacdo; O bias ou limiar de ativagio {b;}
€ uma varidvel crucial que determina o ponto em que o potencial de ativacao, produzido
pelo combinador linear, resultard em um disparo de saida do neurdnio. Quando o potencial
de ativacdo ultrapassa esse limiar, o neur6nio € ativado e gera uma resposta; o potencial de
ativacdo {v,} o potencial de ativacdo € determinado pela diferenca entre o valor produzido
pelo combinador linear e o limiar de ativagdo. Se esse valor for positivo (vy = by), 0
neurdnio produz um potencial excitatdrio, caso contrdrio, o potencial € inibitério; a funcao
de ativacdo, denotada por {¢@(.)}, tem o propdsito de restringir a saida do neurdnio a um
intervalo de valores razodveis, conforme determinado pela sua prépria imagem funciona; a
ultima etapa € representada por {y,}, que corresponde a saida produzida pelo processo
neuronal em func¢do do conjunto de sinais de entrada.

O neur6nio artificial k pode ser representado em termos matemadticos conforme a

equacdo (3.5) e a equagdo (3.6).

m
=i

Vi = @(uy) (3.6)

Embora o perceptron seja bom na solucdo de classes de problemas linearmente
separdveis ele possui uma grande limitacdo na aplicacdo em classes de problemas ndo
linearmente separdveis, como ficou demostrado no trabalho de MINSKY e PAPERT
(1969). No trabalho os autores demostraram que o problema de classificagdo da func¢do
l6gica X,, (ou exclusivo) ndo poderia ser solucionado utilizando apenas redes neurais

artificias perceptron ou Adaline (Adaptive Linear Element) de camada simples.

3.4.1. Redes perceptron de miltiplas camadas (PMC)

As redes neurais perceptron de miultiplas camadas ou (MLP-Multilayer
Perceptron) foram uma evolugdo das redes neurais de camada simples, nessa nova
arquitetura de rede, o problema de classificacdo da funcdo l6gica X,,, por exemplo, foi

solucionado. Esse avan¢o deu-se em grande parte ao aumento do poder de processamento
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computacional e a algoritmos de otimizacdo que permitiram que 0s pesos sindpticos
pudessem ser ajustados para neurdnios com mais de uma camada. Essa nova abordagem
ficou conhecida por backpropagation (algoritmo de retropropagacdo de erro)
(RUMELHART et al., 1986).

Na rede neural do tipo MLP o backpropagation ¢ um algoritmo utilizado para
treinar as redes neurais artificiais, e atua no ajuste dos pesos das conexdes entre oOs
neuronios de forma a minimizar o erro entre a saida prevista pela rede neural e a saida
desejada para um determinado conjunto de dados de treinamento. O processo de
retropropagacdo ocorre em duas fases principais: a primeira fase é a propagacao direta ou
avanco para frente (forward), nesta etapa os dados de entrada sdo passados camada por
camada até a saida da rede neural. Durante esse processo, cada neurénio em uma camada
recebe entradas das conexdes ponderadas dos neurdnios da camada anterior e ajustes
através da funcdo de ativacdo utilizada. A segunda fase € denominada propagacao reversa
(backward), nesta etapa o erro entre a saida prevista e a saida desejada é calculada
utilizando uma funcio de perda, o erro € propagando de volta pela rede, camada por
camada a partir da camada de saida até a camada de entrada, neste processo ha o ajuste dos
pesos das conexdes por meio de algoritmos de otimizagdo, como por exemplo, o gradiente
descendente (HAYKIN, 2009). Na Figura 3.15 € possivel visualizar uma arquitetura tipica

de uma rede neural com arquitetura perceptron de multiplas camadas.

Fase forward Fase backward

de saida

Camada de
entrada  1* camada neural 22 camada neural
oculta oculta

Figura 3.15-Representacdo da arquitetura de uma rede perceptron de miltiplas camadas
com duas camadas ocultas (Fonte: adaptado de (SILVA et al., 2016)).



58

De forma resumida, no backpropagation o processo de repeticdes sucessivas
sequencial das etapas durante o processo de propagacdo direta e propagacio reversa resulta
no ajuste automatico dos pesos sindpticos a cada interacdo, o que resulta em uma reducgdo
gradual da soma dos erros entre as saidas da rede e os valores desejados (SILVA et al.,

2016).

3.4.2. Funcoes de ativaciao

As funcdes de ativacdo desempenham um papel primordial nas redes neurais
artificiais, sdo fun¢Oes utilizadas para calcular a soma ponderada das entradas e dos
desvios, que € utilizada para decidir se um neurénio pode ser ativado ou ndo. Manipula os
dados apresentados através de um processamento gradiente, normalmente gradiente
descendente, e depois produz uma saida para a rede neural, que contém os pardmetros dos
dados (NWANKPA et al., 2018).

As funcgdes de ativagdo podem ser divindades em dois principais grupos: o primeiro
grupo se refere as fungdes parcialmente diferencidveis que sdo aquelas que possuem pontos
cujas derivadas de primeira ordem sdo inexistentes, destaca-se neste grupo as funcoes:
rampa simétrica, degrau e degrau bipolar. J4 o segundo grupo, se refere as fungdes de
ativacdo totalmente diferencidveis, para estas fungdes a derivada de primeira ordem existe
e sdo conhecidas em todos os pontos de seu dominio de defini¢do, neste grupo, destacam-
se as seguintes fungdes de ativacdo: funcdo logistica, funcdo linear, gaussiana e a funcdo
tangente hiperbdlica (SILVA et al., 2016). A seguir sdo exemplificadas algumas funcdes
de ativacgdo.

Funcao de ativacao sigmoide: cujo grifico tem a forma de s, dentre todas as
funcdes de ativacdo € de longe a mais utilizada na construcdo de redes neurais artificiais. A
sigmoide € uma funcdo de ativagcdo ndo linear usada principalmente em redes neurais do
tipo feedforward. O valor da fungdo sigmoide varia de 0 a 1, sendo muito utilizada em
aplicagdes probabilisticas (HOSSAIN, 2024).

Funcao de ativacao tangente hiperboélica: A fungio tangente hiperbdlica (tanh) se
assemelha a funcdo de ativacdo sigmoide até certo ponto, entretanto, ao contririo da
fungdo sigmoide a funcdo fanh varia de -1 a 1, tal medida € util, para determinados
problemas, tendo em vista que pode ser ttil deixar o modelo decidir a direcdo a seguir e a

quantidade de operacdo a ser efetuada durante o processo de treinamento, isso se deve em
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parte a capacidade que a funcdo tem de produzir uma saida centrada em zero, o que auxilia
no processo de retropropagacao (backpropagation).

Funcio de ativacdo ReLu: A funcido ReLu (Rectifield Linear Union) é uma funcdo
linear que fornece uma saida igual a entrada, apenas quando a entrada é maior que zero e
produz zero caso contrdrio. Na funcdo os valores variam de 0 a +oo , nunca operando na
regido negativa, tendo em vista que as funcdo devem ser nao negativas para uma saida ndo
nula (NAIR e HINTON, 2010).

Funcio de ativacao Leaky ReLu: Essa fun¢do introduz uma pequena inclina¢do
negativa a funcdo ReLu. Tal mecanismo € necessdrio para manter e sustentar as
atualizagdes de pesos vivas durante todo o processo de propagacdo, evitando assim
problemas de neurdnios ‘mortos’ (MAAS et al., 2013). As ‘familias’ derivadas das fungdes
ReLu, sdo vastas com caracteristicas e melhorias peculiares de uma em relacdo a outra,
para mais detalhas, por gentileza, consultar (NWANKPA et al., 2018).

Na figura abaixo, sdo ilustradas as funcdo de ativacdo sigmoide, tangente

hiperbdlica, ReLu e LeakReL.u com suas respectivas equagdes.

Grifico das funcoes Equacoes
] Sigmoid
0.8
s 0.6
° 1
©
(a) Dogal f(X) = m (37)
0.2
O L
-5 0 5
Entrada
] Tangente Hiperbolica (tanh)
0.5+
(]
S oF 1 ex — e—x
b ] xX) = ———— 3.8
b 3 f0) = (3.8)
-0.5
-1 L
-5 0 5

Entrada
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RelLU
5 ,
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0
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5 Leaky RelLU
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Figura 3.16- Diferentes Funcdes de ativagado utilizadas em redes neurais a) sigmoide; b)
tangente hiperbolica; ¢) ReLu e d) Leaky ReLu.

Vale ressaltar que as funcdes de ativacdo supracitadas acima, sdo geralmente
utilizadas nas camadas ocultas. Para a camada de saida uma funcao bastante utilizada é a
funcdo softmax. Esta fungdo € utilizada para calcular a distribuicdo de probabilidade a
partir de um vetor de ndmeros reais, ela produz uma saida que é um intervalo de valores
entre 0 e 1 com a soma da probabilidade igual a 1, sendo muito utilizada na interpretacao
de resultados como probabilidades. A equacao

e~
f(x;) = ST, ,parai =1, ...,k 3.11)
j=1

Diversas outras funcdes de ativacdo sdo encontradas na literatura, cada uma com
suas particularidades e caracteristicas, fica a critério do implementador da rede neural fazer

testes e verificar qual delas se ajusta melhor na sua classe de problemas.
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3.4.3.Funcoes de custo

A funcdo de custo é utilizada para avaliar o desempenho do modelo em um
determinado conjunto de dados. A funcdo de custo também é responsdvel por calcular a
diferenca entre os valores de saida previstos e os valores reais. A funcdo de custo se
diferencia da fung¢do de perda, a funcdo de perda, é calculada para um dnico ponto de
dados apés um tnico treino, ja a funcdo de custo é calculada para um determinado
conjunto de dados apds o treino da rede ja estar concluido (HOSSAIN, 2024). A funcdo de
custo tem o objetivo de avaliar se as probabilidades previstas sdo boas ou ruins.

No problema que o implementador da rede neural pretende solucionar, seja um
problema envolvendo regressdo ou classificagdo, € primordial definir quais as melhores
funcdes de custo a serem utilizadas. Para problemas que envolvem classifica¢do, como € o
caso deste trabalho, as fun¢des de custo mais utilizadas sdo: o erro quadratico médio (mean
square error - MSE) e a entropia cruzada, cross-entropy.

O erro quadrético médio (MSE) € calculado através da média da soma do quadrado
da diferenca (erro) entre o valor real e o valor previsto de todos os pontos de dados. O
MSE ¢ sensivel a valores anémalos (HOSSAIN, 2024). O erro quadritico médio é dada
pela Equacdo (3.36), onde k € o numero total de pontos dados em uma amostra, y; € a

forma de saida do modelo da rede neural para o i-ésimo ponto de dados e y; € o valor real.

k
1
MSE = EZ()’i—f’i)z (3.12)
i1

O conceito de entropia cruzada (cross-entropy) tem origem nos trabalhos de
(SHANNON, 1948) que lancou as bases da teoria da informacao e introduziu os conceitos
da entropia de Shannon, de forma simplista, a entropia indica a quantidade de incerteza de
um evento. A entropia cruzada € amplamente utilizada na aprendizagem automadtica para
problemas de classificacao.

A entropia cruzada bindria ou (log loss), geralmente € utilizada em problemas com
duas classes (onde a saida € um rétulo bindrio O ou 1), € indicada para problemas com
classes desequilibradas. Nesse cendrio, a entropia cruzada bindria pode ser expressa pela
Equacdo (3.13), onde y representa os rotulos reais (0 ou 1); § representa as saidas

previstas pela rede neural (probabilidade entre 0 e 1); k € o nimero total de exemplos de
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treinamento; y; e J; sdo os rétulos e previsdes respectivamente para o exemplo i,

(HOSSAIN, 2024).

~a‘lr—\

k
z [yi-log(®@) + (1 — y;).log(1 — 9,)] (3.13)
i=1

O termo logaritmo utilizado para calcular a entropia cruzada bindria, tem a fungdo
de penalizar as previsdes erradas, melhorando a precisdo do modelo. Em termos gerais, se
o problema envolver mais de duas classes ou multiplas classes, uma generalizacdo pode ser
utilizada com base na entropia cruzada bindria, através de alguns arranjos algébricos €
possivel formular a Equacdo (3.14), e obter a entropia cruzada multiclasse. Em que k

representa 0 nimero de amostras, n representa o nimero de classes, y;; € a saida
verdadeira para i-ésima amostra para e j-esima classe, jd J;; € a saida prevista para i-ésima

amostra para e j-esima classe.

| =

k n
k Z Z Yijlog(Pi)) (3.14)
i=1j=1

Geralmente as func¢des de custo devem passar por um processo de otimizagdo, com
o objetivo de ajustar os parametros do modelo ao minimizar a entropia cruzada. Varios
otimizadores podem ser encontrados na literatura, com especial destaque para o gradiente
descendente estocdstico (Stochastic Gradient Descent), ADAM (Adaptative moment
Estimation), Levenberg-Marquardt e Gradiente Descendente com Momentum (WANG e

REN, 2023).

3.4.4. Algoritmos de otimizacao

Os problemas que envolvem otimizagdo, podem ser definidos como uma classe de

N

problemas que visam a solugcdo 6tima sob um conjunto de determinadas condi¢des. A
maioria dos algoritmos de redes neurais artificiais envolve algum tipo de otimizagdo. A
otimizacdo refere-se a tarefa de minimizar ou maximizar alguma funcdo objetivo

(GOODFELLOW et al., 2016).
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3.4.4.1. Gradiente descendente estocdstico

O gradiente descendente talvez seja um dos algoritmos de otimizacdo mais
populares. O algoritmo gradiente descendente juntamente com o backpropagation, é
bastante ttil na construcdo de modelos de redes neurais. O Gradiente descendente atua na
otimizagdo da funcdo objetivo, tentando encontrar os minimos de uma fungdo
diferencidvel, movendo-se em repetidamente ao longo da dire¢do da descida mais ingreme
determinada pelo gradiente negativo, conforme pode ser observado na Figura 3.17,

abaixo. (HOSSAIN, 2024).

Custo

Custo minimo

Ponto inicial
aleatorio Peso

Figura 3.17- Gradiente descendente e custo minimo (Fonte: Adaptado de (HOSSAIN,
2024)).

Na figura acima, o objetivo € encontrar o ponto minimo que maximize a funcio
custo (encontrar o ponto 6timo), no processo, inicialmente € escolhido um ponto de partida
aleatdério. A partir desse ponto de partida, calcula-se a derivada (ou a inclinagdo) e, em
seguida, utiliza-se a reta tangente (linha em vermelho) para observar a inclinacdo do
declive. A inclinagdo da reta tangente tem como funcdo, informar a atualizacdo dos
parametros, mais especificamente, os pesos e as tendéncias. A inclinagdo inicial serd alta,
mas a medida que novos parametros sdo gerados, ela diminuird gradualmente até atingir o
ponto mais baixo da curva chamado de ponto de convergéncia. Assim sendo, o objetivo da
descida do gradiente é minimizar a fungdo de custo, através da diminui¢do do erro entre o
valor real e o valor previsto.

O gradiente descente ndo € eficiente o suficiente ao lidar com um grande volume de
dados, em virtude disso, foi criada uma extensao do método, o SGD (Stochastic Gradient

Descent). A principal vantagem do gradiente descendente estocdstico € sua eficiéncia
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computacional, especialmente quando € necessario lidar com um volume de dados muito
grande. O gradiente descendente exige o calculo do gradiente para todos os exemplos de
entrada antes de atualizar os pesos, j4 o gradiente descendente estocdstico exige apenas o
célculo do gradiente para um tnico exemplo de entrada (EKMAN, 2022). A desvantagem
do SGD ¢ que ele esta propenso a ruidos e anomalias no conjunto de dados, uma vez que
apenas considera uma parte aleatéria do conjunto de dados de cada vez (HOSSAIN, 2024).

A Equacgao (3.15) apresenta otimizador SGD.

Wits = w; — aVy,J (x'yh wy) (3.15)

Onde w € o parametro de peso, i € o indice de iteracdo, a € a taxa de aprendizagem,
J € a fungdo de custo, x € a particdo do conjunto de dados aleatoriamente baralhada numa

Unica observacao e y sao os dados rotulados.

3.4.4.2. Gradiente descendente com momentum

Outra abordagem que é uma extensdo do gradiente descendente é o gradiente
descendente com momentum. Segundo SILVA et al. (2016) diversas variacdes do método
backpropagation tém sido desenvolvidas com o intuito de tornar o processo de
convergéncia mais eficiente. Entre os métodos propostos destacam-se: o método de
insercdo do termo momentum, o resilient-propagation e o Levenberg-Marquardst.

Ainda de acordo com os autores supracitados, a insercdo do termo momentum, se
configura com uma das variacdes mais simples de ser efetuada no algoritmo
backpropagation, tendo em vista que basta inserir um unico parametro objetivando
ponderar o qudo as matrizes sindpticas foram alteradas entre duas alteracdes anteriores e
sucessivas. A inser¢ao do momentum permite calcular um novo gradiente a cada iteracdo, o
novo gradiente ¢ combinado com o gradiente da iteracdo anterior (EKMAN, 2022). O

termo momentum pode ser expresso pela Equagdo (3.16).

T™ = a[Wji(t) — Wi (t — 1)] (3.16)
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Na equacao, o termo « € definido como a taxa de momentum, seu valor esta entre 0
e 1. A equacgdo formal para o gradiente descendente com momentum, para uma classe de

neurOnios pertencentes a k-ésima camada, pode ser definida pela Equacdo (3.17).

Wit +1) = Wi + a. [Wi@©) — Wit — D] +n.67.Y! (3.17)

Para o valor da taxa de momentum igual a 0, a expressdo se torna equivalente a
expressdo do backpropagation convencional. Entretanto, se o valor for diferente de zero, o
termo momentum passa a ser relevante, de modo que tal contribuicdo afetard o
positivamente o processo de convergéncia (SILVA et al., 2016).

A Figura 3.18 exemplifica a contribui¢do do termo momentum (TM) e do termo de
aprendizagem (TA) no gradiente descente, buscando encontrar o ponto 6timo Wy;im, da

funcdo do erro quadratico.

Erro A

Grande

AE Contribuicio grande de TM
Contribuicio pequena de TA

AE { Contribui¢io pequena de TM

Pequeno | Contribuiciio grande de TA

i H >
Witimo —— — W
AW Pequeno AW Grande
Ajuste Ajuste
sera pequeno sera grande

Figura 3.18-Representacdo grafica treinamento do gradiente descendente com momentum
(Fonte: Adaptado de (SILVA et al., 2016)).

Verifica-se que para uma variacdo grande do erro (AEgange) @ contribuicao do termo
momentum € grande, ja a contribuicdo do termo de aprendizagem é pequeno, por outro
lado, para uma variagio pequena do erro (AEpequeno). @ contribuig¢do do termo momentum
€ pequena, ja a contribui¢do do termo de aprendizagem € grande. Quando a solugdo estd
distante do minimo de erro, grandes mudangas nos pesos ocorrem, € o termo de momentum

¢ significativo. Quando a solugdo estd proxima do minimo, as mudangas nos pesos sao
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pequenas e o termo de momentum contribui pouco. Nesse ponto, 0s ajustes nos pesos sao
principalmente influenciados pelo termo de aprendizagem, como ocorre também no

backpropagation convencional (SILVA et al., 2016).

3.4.4.3. ADAM (Adaptative Moment estimation)

O algoritmo de otimizacdo ADAM (Adaptative Moment Estimation), proposto por
(KINGMA, BA, 2014), € uma extensdo modificada do algoritmo gradiente descendente. O
ADAM foi concebido para manter as vantagens dos algoritmos de gradiente adaptativo e
RMSprop (algoritmo de propaga¢do da raiz quadrada média). O ADAM utiliza corre¢do de
enviesamento e estimativas do primeiro e segundo momentos do gradiente para ajustar a
taxa de aprendizagem para cada peso da rede neural (HOSSAIN, 2024).

Segundo KINGMA e BA (2014), o algoritmo ADAM ¢é simples de implementar,
além de ser computacionalmente eficiente, tem poucos requisitos de memoria, € invariante
ao redimensionamento diagonal dos gradientes e € adequado para problemas grandes em
termos de dados e/ou parametros.

Segundo WANG e REN (2023) o ADAM ¢ basicamente um RMSprop com termo de
momentum, que ajusta dinamicamente a taxa de aprendizagem de cada parametro usando a
estimativa de momento de primeira ordem m; e a estimativa de momento de segunda

ordem v; do gradiente. A férmula de atualizacdo de m; e v, é dada pelas Equacdes (3.18) e

(3.19), em que: g; = V. f:(0).

my = Bime_q + (1 —B1)9: (3.18)

Ve = Bove_q + (1 = Br)gf (3.19)

As estimativas de momento de primeira e segunda ordem com corre¢do de viés sdo

dadas por:

My = (3.20)
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b = —t 321
Uy = i
Finalmente, o pardmetro pode ser atualizado através de ¥; e m;:
Op41 = 0 — Lﬁlt (3.22)
U+ €

Onde: 7 representa o tamanho do passo para a otimizacdo; [5; € a taxa de decaimento
do momento; 3, representa a taxa de decaimento para gradientes quadrados e € € um termo
de suavizagdo para evitar divisdes por zero.

Na Figura 3.19 a eficidcia do Adam e comparado com outros métodos estocdsticos
de primeira ordem em redes neurais multicamadas treinadas com ruido de dropout. Na
figura € possivel verificar que o Adam obteve melhor convergéncia do que os outros

métodos.

10

— AdaGrad
— RMSProp
—— SGDNesterov
—— AdaDelta

Perda

107}
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Interacoes

Figura 3.19-Comparacido do Adam com outros algoritmos de otimiza¢do em uma rede
neural multicamadas (Fonte: Adaptado de (KINGMA e BA, 2014)).

3.4.4.4. Algoritmo de Levenberg-Marquardt

Dentre os algoritmos de otimizacdo utilizados na aplicacdo em redes neurais,

destaca-se também o método de Levenberg-Marquard (LM), o método consistem



68

basicamente na combina¢do entre dois métodos de minimizacdo o método de Gauss-
Newton e o método do gradiente descendente. Segundo SILVA et al. (2016) o algoritmo
de LM é um método gradiente de segunda ordem, baseado no método dos minimos
quadrados para modelos ndo-lineares, que pode ser incorporado ao algoritmo
backpropagation a fim de potencializar a eficiéncia do processo de treinamento.

Ainda segundos os autores supracitados, o algoritmo backpropagation ajusta os
pesos da rede neural em direcdo oposta ao gradiente da funcdo de erro quadritico. No
entanto, ele tende a convergir lentamente na prética, exigindo muito poder computacional.
Dentro outros métodos existentes, uma das técnicas mais comuns para solucionar este
problema € o algoritmo de Levenberg-Marquardt. A expressdo interativa do método LM,
pode ser observada na Equacdo (3.24).

Para garantir que a matriz Hessiana aproximada JT] € invertivel, o algoritmo de
Levenberg-Marquardt introduz outra aproximacdo, a matriz Hessiana definida pela

Equacdo (3.23).

H=]T]+ul (3.23)

Wisr = Wi — Ui Jie + 117 - Jrey (3.24)

Em que wy, € o vetor de pardmetros na k-€sima interacdo; J, é a matriz jacobiana na
k-ésima interacdo; e, € o vetor de erro na k-ésima interacdo; yu € o parametro de regulagcdo
e I é a matriz identidade. Essa equacdo representa a atualizagdo dos parametros wy na
direcdo que minimiza o erro e, considerando tanto a direcdo do gradiente quanto a
curvatura local da funcdo de custo, controlada pelo parametro de regularizacao u.

Embora seja um método robusto e amplamente utilizado em problemas envolvendo
otimizacdo, o método de Levenberg-Marquardt (LM) apresenta algumas desvantagens,
como por exemplo: Sensibilidade a escolha de parametros; Possibilidade de Convergéncia
para minimos locais; Sensibilidade a ruido e outliers. Ja as principais vantagens sao:
Eficiéncia em problemas nao lineares; Convergéncia rdpida; Adaptacdo a curvatura local e
Regularizacdo Incorporada (O LM incorpora um termo de regularizacdo que ajuda a
controlar a magnitude dos pardmetros do modelo, prevenindo overfitting e melhorando a
generalizacdo). O algoritmo de LM ¢é notavelmente eficiente e fortemente recomendado

para o treinamento de redes neurais (YU e WILAMOWSKI, 2011).
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3.4.4.5. PSO (Particle Swarm Optimization)

O conceito de PSO (Particle Swarm Optimization) foi inicialmente introduzido por
KENNEDY e EBERHART (1995) e trata-se de um método de otimizagdo estocdstica
baseada em algoritmos evolutivos. O algoritmo de otimizacdo de enxame de particulas
baseia-se na imitacdo de um comportamento de grupo genérico simplificado de espécies
como pdssaros, abelhas e peixes, a medida que tendem a se mover de um local para outro
(ZOLGHADR-ASLI, 2023).

Segundo WANG e REN (2023) O algoritmo de otimizag¢do por enxame de particulas
tem as vantagens de convergéncia rapida, poucos parametros e facil implementacdo (para
problemas de otimizacdo de alta dimensdo, a otimizacdo por enxame de particulas
converge para a solu¢do 6tima mais rdpido que o algoritmo genético). O PSO é uma
excelente alternativa ao treinamento de pesos de redes neurais artificiais sendo também
amplamente utilizado em diversos problemas que envolvem otimizagao.

O PSO funciona basicamente a partir de duas equagdes: a equacdo da atualizacdo
de velocidade e a equacdo de atualizagdo de posicdo, tais atualizacOes ocorrem durante
cada etapa de interacdo, até a convergéncia para o valor 6timo. A formulacdo para essas

equacgdes podem ser observadas na equacdo (3.49) e (3.26), respectivamente.

—_——— | e e e e m e m e mm = P ~

| \ 4 \
| 1 !

1 1 \I
t+1 't | rrtept EN ot rE( At ty!
v =wop e Ur (Ppy — POi+6Uz (g — P (3.25)
i o Dot :
IIl_é;‘C_iE-l Influéncia pessoal i in_f{u_é;lf_:i_e;s;)(_:i;l_
t+1 _ pt t+1
PEH1 = PE 4] (3.26)

Em que:
vitt E a velocidade da particula na dimensio i na préxima interago r+1;
w E o peso inercial que controla a inércia da particula;
v} E a velocidade atual da particula na interagdo atual;
Sao coeficientes de aprendizagem que controlam a influéncia do melhor local
C1€Cy

(PE;) e do melhor global (g},), respectivamente;

Ul eU! Sido nimeros aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo [0,1];
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P, E a melhor posi¢io histérica da particula;
gt E a melhor posicio global;
Pt E a posicio atual da particula i na interacio f;

pi+t E a nova posi¢do da particula i na préxima interacao t+1/;

vitt E a velocidade da particula na préxima interagio ¢+1.

Na equacgdo 3.25 os trés termos em destaque descrevem as regras bdsicas seguidas
pelas particulas no algoritmo PSO. O primeiro termo, chamado de inércia, atua como uma
memoria da direcdo de ‘voo’ anterior, evitando mudancas abruptas na dire¢ao da particula.
O segundo termo representa a componente cognitiva, que reflete a distancia e direcao entre
a posicao atual da particula e sua melhor posi¢cdo histdrica baseada na influéncia pessoal da
particula. O terceiro termo € conhecido como componente social, quantificando a distancia
e direc@o entre a posi¢do atual da particula e a melhor soluc@o global histérica (WANG e
REN, 2023).

Na Figura 3.20 ¢ demostrado através de uma simples analogia como o algoritmo
PSO funciona. Imagine um grupo de passaros voando em busca de um local para descansar
durante a noite. Eles estdo voando em uma regido onde hd vérias arvores, mas apenas uma
delas € ideal para suas necessidades (arvore alta e de copa larga). Cada pdssaro no grupo
representa uma particula no algoritmo PSO. Cada péssaro tem sua propria posi¢ao atual no
espaco, que corresponde a sua posi¢do de voo no ambiente. Além disso, cada pédssaro tem
conhecimento da melhor posi¢do (4rvore) que encontrou até o momento, bem como da
melhor posi¢do global encontrada por qualquer um dos passaros no grupo. Com o tempo,
0s pdssaros convergem para a arvore ideal, aproveitando tanto a experiéncia individual
quanto a coletiva do grupo. Assim como as particulas no PSO convergem para a solugdo
O0tima de um problema de otimizagdo. Neste caso os pdssaros seriam as particulas e a

arvore ideal (6tima) seria o 6timo global.
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Figura 3.20 - Analogia ao PSO usando o exemplo de uma revoada de pdssaros procurando
a arvore ideal para repousar durante a noite.

O algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) é amplamente
reconhecido como um dos mais respeitados na drea da otimizagdo. Sua estrutura
computacional, que é a0 mesmo tempo abstrata e direta, foi fundamental para impulsionar
0s avancos na computacdo paralela, além de ser utilizado em uma variedade de aplicagdes
e dareas, com especial destaque para os algoritmos de redes neurais artificiais

(ZOLGHADR-ASLI, 2023).

3.4.5.Overfitting e underfitting

Ao trabalhar com um conjunto de dados e fazer o treinamento de determinado
modelo de redes neurais, busca-se encontrar o melhor ajuste. Entretanto um equilibrio deve
ser encontrado para evitar que o modelo fique superajustado (overfif) ou subajustado
(underfit). Vale ressaltar que o melhor ajuste depende do modelo utilizado e do conjunto
de dados que se esta trabalhando.

Overfitting: Quando um modelo se ajusta em excesso a um conjunto de dados, ele
aprende ndo apenas os padrdes dos dados, mas também os ruidos e erros presentes neles.
Isso resulta em um desempenho ruim quando o modelo € aplicado a novos dados, pois ele
ndo consegue generalizar bem. O overfitting € identificado quando a precisdao do modelo
nos dados de treinamento € significativamente maior do que nos dados de teste. Isso ocorre

quando o modelo tem um viés baixo e uma variancia elevada.
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Underfitting: Quando um modelo ndo consegue aprender o suficiente com os dados,
chamamos isso de underfitting. E simples identificar um modelo underfit: sua precisio de
treinamento € fraca. Para evitar underfitting, o modelo precisa ser treinado por mais tempo
ou o numero de caracteristicas deve ser aumentado. Um modelo é inadequado quando tem
um viés elevado e uma variancia baixa.

Na Figura 3.21 sdo exemplificados os casos de underfitting, optimal fitting (ajuste
ideal) e overfitting, para problemas que envolvem regressdo, classificacido e aprendizado

profundo.
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Figura 3.21-0 efeito do overfitting e do underfitting nos dados de treinamento (Fonte:
Adaptado de (HOSSAIN, 2024)).

Segundo HOSSAIN (2024) para evitar overfitting, varias medidas preventivas podem
ser adotadas. Uma maneira € interromper o treinamento antecipado para evitar que o
modelo aprenda caracteristicas triviais dos dados. A validac¢do cruzada é outra forma eficaz
de prevenir overfitting. Além disso, treinar o modelo com um conjunto de dados maior
reduz a probabilidade de overfitting. Técnicas de regularizacio e agrupamento também sao

uteis para evitar que o modelo se ajuste em excesso aos dados.
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3.4.6. Matriz de confusao

Uma ferramenta importante no momento de analisar o desempenho das redes neurais
artificiais de classifica¢do é a matriz de confusao. Ela compara os valores previstos com 0s
valores reais, possibilitando encontrar métricas importantes, como acuricia, precisdo,
recall, F1 score, termos que sdo abordados no decorrer deste tépico.

Na Figura 3.22 ¢ apresentado um modelo basico de uma matriz de confusdo. O
modelo gera uma matriz que permite comparar os resultados da classe real com a classe
predita. A matriz é organizada em uma tabela onde cada linha representa as instancias das

classes reais (ou verdadeiras) e cada coluna representa as instancias das classes preditas

pelo modelo (HOSSAIN, 2024).

Classe predita
P N

- Acertos

FN [ ] Erros

TP - Verdadeiro positivo
TN - Verdadeiro negativo
FP - Falso positivo
FN - Falso negativo

Classe real
-

Z
e
)

Figura 3.22- Representacdo de uma matriz de confusao

Os elementos da matriz de confusdo sao:

e TP (True Positive ou Verdadeiro Positivo): Indica o nimero de instincias
corretamente preditas como positivas;

e TN (True Negative ou Verdadeiro Negativo): Indica o nimero de instancias
corretamente preditas como negativas;

e FP (False Positive ou Falso Positivo): Indica o niimero de instancias incorretamente
preditas como positivas, quando na verdade sdo negativas;

e FN (False Negative ou Falso Negativo): Indica o numero de instancias
incorretamente preditas como negativas, quando na verdade sdo positivas.

Através da matriz de confusdo é possivel calcular varias métricas importantes que

indicam o desempenho do modelo, tais como:
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Acuracia: Proporcio de todas as previsdes corretas, e pode ser calculada como:

TP + TN
\cia = 3.27
Acuracia = oo B T FN (3-27)

Precisao (Precision): Propor¢do de instancias preditas como positivas que sao realmente

positivas, calculada como:

TP
isi0 = ——— 3.28
Precisao TP T FP ( )

Revocaciao (Recall) ou Sensibilidade: Proporcdo de instancias positivas corretamente

identificadas pelo modelo, calculada como:

TP
- 3.29
Recall TPEFN (3.29)

F1 Score: Média harmdnica da precisao e do recall, calculada como:

F1s _ Precisao x Recall (3.30)
CoTe = X b ecisao + Recall '

A matriz de confusdo € uma ferramenta fundamental para a avaliacio de modelos
de classificacdo. Ela permite uma andlise detalhada do desempenho do modelo. Utilizando
as métricas derivadas da matriz de confusdo, é possivel tomar decisdes sobre ajustes e

melhorias no modelo (HOSSAIN, 2024).

3.5. ALGUNS CONCEITOS SOBRE O CAOS

No imagindrio popular a palavra caos estd associada a bagunca, tumulto, desordem
(o transito estd um caos, caos econdmico, caos climético, caos social) ou outra palavra que
remete sempre ao imagindrio de que, algo esta fora do lugar, de modo que € dificil
encontrar um padrdo. Entretanto, nas tultimas décadas cientistas, matematicos, fisicos e
engenheiros vém se esforcado com o objetivo de encontrar ordem no caos, bem como o
limiar entre caos deterministico e aleatoriedade.

No presente tépico serdo abordados conceitos sobre o ‘caos’, mostrando o seu
historico e trabalhos que lancaram a base da teoria do caos com suas aplicagdes nas mais
diversas areas do conhecimento, serdo abordados também os aspectos tedricos e praticos

da técnica SAC-DM (Signal Analysis based on Chaos Using Density of Maxima) um
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desdobramento da teoria do caos, utilizada neste trabalho para diagnosticar falhas em

rolamento de motores de indugdo trifasicos a partir do sinal da corrente de armadura.

3.5.1.Breve Historico sobre o caos

As origens da teoria do caos como conhecemos hoje, do ponto de vista matemético
e cientifico teve uma longa evolugcdao e descobertas, passando pelos fundamentos
filos6ficos e mitoldgicos dos gregos antigos, dentre eles Hesiodo até sua primeira
formulacao, elaborada pelo matematico francés Henri Poincaré na década de 1890 (mesmo
que abordada de uma terminologia diferente da usada atualmente), que descrevia a
possibilidade de movimento cadtico em seu artigo sobre estabilidade do sistema solar
(POINCARE, 1899).

A matematica Russa, Sonia Kovalevskaia, comprovou que o movimento de um
pido pesado e assimétrico é geralmente cadtico, sendo regular somente em valores
especiais do momento de inércia. Os resultados sobre esse trabalho bem como os
resultados de Henri Poincaré ficaram hibernando durante algum tempo.

Trabalhos importantes também foram desenvolvidos pelo cientista americano
George Birkhoffe e seu colega alemdo Eberhard Hopf sobre mecénica estatistica e teoria
ergédica. Na década de 1960 os cientistas, Andrey Kolmogorov, Vladimir Arnold e o
alemdo Jliger Moser elaboraram a declaracdo que desde entdo recebeu o nome de suas
iniciais, o teorema KAM, responsavel por formular a condi¢do de fraco movimento cadtico
em sistemas conservativos (TEL e GRUIZ, 2006).

Com o surgimento do computador foi possivel investigar mais detalhes do caos.
Edward Lorenz, meteorologista americano em 1963 lancou as bases para a compreensao
do caos a partir de simulagdes computacionais, a maquina usada por Lorenz era uma Royal
McBee, composto por um emaranhado de cabos e tubos de viacuo que ocupava uma parte
desajeitada do escritério e fazia um barulho surpreendente e irritante e quebrava a cada
semana (GLEICK, 1989).

Lorenz estudou um modelo simplificado de rolos de convec¢do na atmosfera para
obter informacdes sobre a notdria imprevisibilidade do clima. Lorenz descobriu que as
solucdes de suas equacdes nunca chegavam ao equilibrio ou a um estado periddico, em vez

disso, elas continuavam a oscilar de maneira irregular e aperiédica (STROGATZ, 2018).
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Caso ele iniciasse a simulacao a partir de duas condi¢des iniciais ligeiramente diferentes os
resultados finais se tornariam totalmente diferentes, confirmando que o sistema era
imprevisivel, isso implicava que pequenos erros na medi¢do da atmosfera seriam
amplificados rapidamente, levando a conclusao que o modelo era fortemente afetado pelas
condi¢des iniciais.

LORENZ (1963) em seu trabalho “Deterministic Non periodic flow” introduziu as
famosas equacdes de Lorenz, mostrando que pequenas diferencas nas condi¢des iniciais
levam a grandes desvios na evolu¢do temporal simulada numericamente. O sistema de
Lorenz trata-se de um exemplo clédssico de sistema autdnomo que apresenta um atrator
estranho, conforme Equacdo (3.31). O sistema € composto por trés equagdes diferenciais

ordindrias de primeira ordem (FIEDLER-FERRARA e DO PRADO, 1994).

% =—0(x—y)
Yy =rx—y—Xxy (3.31)
z=xy—bz

O pardmetro o€ a razdo entre a viscosidade cinemdtica e o coeficiente de difusdao
térmica, nimero de Prandtl’s. J4 o parametro r representa o nimero de Rayleigh.

Em sua palestra em 1972 cujo tema era: “Previsibilidade: o bater de asas de uma
borboleta no Brasil desencadeia um tornado no Texas?', Lorenz acabou mexendo com o
imagindrio das pessoas ao sugerir que pequenas oscilacdes poderiam desencadear efeitos
imprevisiveis. Gracas a Lorenz e a popularidade do livro Chaos: Making a New Science
escrito pelo escritor norte americano James Gleick o termo ‘“efeito borboleta” se
popularizou (TEL e GRUIZ, 2006). Embora o modelo proposto por Lorenz mostrasse que
pequenas oscilacOes acarretaria previsdes embaragosas ele também mostrou que havia
estrutura no caos - quando plotado em trés dimensdes, as solu¢des para suas equagdes
cairam em um conjunto de pontos em forma de borboleta, Figura 3.23. Lorenz
argumentou que esse conjunto tinha que ser “um complexo infinito de superficies”, hoje

nos o considerariamos um exemplo de fractal (STROGATZ, 2018).
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Figura 3.23- Atrator de Lorenz (Fonte:(STROGATZ, 2018))

O termo ‘caos’ foi introduzido pelos matematicos norte-americanos James Yorke e
Tien-Yein Li, eu seu artigo publicado em 1975, cujo titulo era “Period three implies
chaos” com estudo sobre a dindmica de aparéncia aleatdria de sistemas deterministicos
simples (LI et al., 1975).

Mitchell Feigenbaum foi outro brilhante fisico norte americano que ajudou o termo
caos a se popularizar. Em 1978 ele provou a independéncia do sistema, ou seja, a chamada
universalidade, de uma das possiveis rotas para o caos. O estudo dessa rota de duplicacdo
periddica para o caos deu origem a uma nova constante universal chamada constante de
Feigenbaum. Ele mostrou que para todos os sistemas 1D ndo lineares, que seguem a rota
de duplicacdo de periodo para o caos, a razdo dos valores sucessivos dos parametros €
sempre uma constante, independente dos detalhes reais das equacdes (UPADHYAY e
IYENGAR, 2013).

A constante de Feigenbaum como ficou conhecida passou a ser uma constante
universal de valor § = 4.6692016091029 ... essa constante relaciona os intervalos entre
bifurcagdes consecutivas, para mais detalhes verificar (FEIGENBAUM, 1978;
FEIGENBAUM, 1979).

Outro grande passo na compressdo do mundo fantdstico da imprevisibilidade
retratada e estudada na teoria do caos foi a elaboracdo da teoria fractal. Embora o caos

tenha roubado os holofotes na década de 1970 outro grande desenvolvimento da dindmica
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foi a codificacdo e a populacdo dos fractais gracas ao matemdtico Polonés-Franco-
Americano Benoit Mandebroud que reuniu um compilado de trabalhos em seu livro “The
Fractal Geometry of Nature” em 1982. Mandebround foi o responsdvel por cunhar o termo
fractal e elaborar o conceito de dimensao fractal, gragas a ele € possivel compreender os
caos através de representacdes grificas, os atratores estranho de Lorenz, por exemplo,
podem se classificados como um conjunto fractal.

Segundo STROGATZ (2018) fractais sdo formas geométricas complexas com
estrutura fina em escalas arbitrariamente pequenas. Geralmente eles tém algum grau de
auto-semelhanca. Em outras palavras, se ampliarmos uma pequena parte de um fractal,
veremos caracteristicas que lembram o todo. Na Figura 3.24 ¢ possivel verificar a

representacao de duas das inumeras geometrias fractais existentes.
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Figura 3.24- Representagdo de fractais, 4 esquerda o tridngulo de Sierpinski e a direita o
fractal floco de neve de Koch.

Muitos cientistas, matemdticas e pesquisadores de diversas dreas do conhecimento
ajudaram a melhorar a compreensdo dos conceitos que regem o comportamento cadtico.
Segundo (TEL e GRUIZ, 2006) na investigacdo das propriedades estatisticas do caos, um
papel importante foi desempenhado por, entre outros, B. Chirikov, M. Berry, L.
Bunimovich, J. P. Eckmann, H. Fujisaka, P.Grassberger, C. Grebogi, M. Hénon, P.
Holmes, L. Kadanoff, E. Ott, O. Rossler, D. Ruelle, Y. Sinai, e S. Smale. Ainda, de acordo
com o autor supracitado a possibilidade de ocorréncia do caos estabeleceu uma nova
maneira de pensar, tornando-se um elo entre diferentes disciplinas amplamente diferentes,
como meteorologia, acustica, nanotecnologia, bioldgica, ecologia, medicina e diversas
outras areas do conhecimento. Alguns desses pioneiros foram, entre outros, H. Aref, P.

Cvitanovi¢, J. Gollub, A. Libchaber, R. May, C. Nicolis, H. Swinney, Y. Ueda e J.
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Wisdom. Na Tabela 3.2 é mostrado um breve histérico com os principais nomes que

contribuiram no campo da dindmica nao linear.

Tabela 3.2 - Breve histérico sobre a evolugdo da dindmica e os principais cientistas que
contribuiram para a compreensao do caos. Fonte: (Traduzido de (STROGATZ, 2018, p.5)).

Dinamica-Breve Historico

1666 Newton
1700s
1800s
1890s Poincaré
1920-1950
1920-1960 Birkhoff
Kolmogorov
Arnol’d
Moser
1963 Lorenz
1970s Ruelle&Takens
May
Feigenbaum
Winfree
Mandelbrot
1980s

Invencdo do cdlculo, explicagdo de movimento
planetdrio.

Florescimento do cdlculo e da mecanica cléssica.
Estudos analiticos do movimento planetério.
Abordagem geométrica, pesadelos do caos.
Osciladores ndo lineares em fisica e engenharia,
invenc¢do do radio, radar, laser.

Comportamento ~ complexo  na  mecanica

hamiltoniana.

Atrator estranho em modelo simples de
convecgao.

Turbuléncia e caos.

Caos no mapa logistico.

Universalidade e renormalizac¢do, conexao
entre o caos e as transicoes de fase.

Estudos experimentais do caos.
Osciladores nao lineares em biologia.
Fractais.

Interesse  generalizado em caos, fractais,
osciladores e suas aplicagdes.

3.5.2.Péndulo duplo

Dentre os sistemas cldssicos de estudo sobre a teoria do caos o péndulo duplo é um

dos exemplos de melhor representacdo dos sistemas dindmicos nao lineares. O péndulo
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duplo, como o préprio nome sugere, consiste em dois péndulos sendo um deles acoplado a

extremidade do outro, conforme pode se observado na Figura 3.25.

Figura 3.25- Modelo simplificado de um Péndulo duplo e suas coordenadas generalizadas

Os angulos @, e @, correspondem aos angulos formados entre as barras de
comprimentos (L; e Lycom massas m; e m, respectivamente) em relacio ao eixo das
ordenadas no plano cartesiano.

O péndulo duplo apresenta forte sensibilidade as condi¢des iniciais seu movimento
€ regido por um conjunto fechado de equacdes diferenciais ordindrias. Algumas
formulacdes podem ser utilizadas a fim de modelar o seu comportamento desde a
formulacdo de Newton, passando pela formulacdo de Lagrange até a formulacdo de
Hamilton.

O péndulo duplo pode ser modelado por quatro equagdes diferenciais acopladas
representadas por quatro coordenadas generalizadas. Segundo STROGATZ (2018) em um
sistema que € determinado por mais de trés varidveis e € modelada por equacdes nao
lineares € possivel verificar a presenga do caos. Em se tratando do péndulo duplo é
possivel verificar que o sistema possui quatro equacdes, podendo, de tal forma, ser
considerado como um sistema cadtico (BASTOS, 2017).

Por meio das equagdes de movimento do péndulo duplo é possivel fazer simulacdes
via andlise numérica, sendo o método preferencial o método de Hunge-Kutta (CHAPRA e
CANALE, 2011). Para efeito de exemplificagdo foi utilizado neste trabalho o software

Working Model 2D (software utilizado no ensino de fisica e mecanismos) onde foi possivel
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simular o lancamento do péndulo de forma virtual. A minima variacdo do angulo de
lancamento torna a trajetéria do mesmo totalmente imprevisivel, funcionando neste caso
como vetor para emular a sensibilidade as condi¢des iniciais que ocorrem no péndulo real
de forma natural, seja pelo atrito nas juntas ou pela variacdo do deslocamento de ar que
ocorre durante o lancamento.

Na Figura 3.26 ¢é possivel verificar as disposi¢des dos componentes do péndulo
duplo bem como os eixos de coordenadas que foram utilizados como referéncia para a
simula¢do. O eixo y foi utilizado como referéncia para os lancamentos, com o péndulo
totalmente esticado na posi¢do vertical com o intuito de utilizar a energia potencial como

gatilho. As posicoes de lancamento em relacdo ao eixo y foram de 0° e 0.1°

respectivamente.
Y
00
(7
CG
Barra2 < < Barra2 <
Junta 2
N4
5l g
(’
CG CG
Barral < < Barra 1| < <
X X
> = e -~ = o>
a) Junta 1 b) Junta 1

Figura 3.26- Péndulo duplo e seus componentes na posi¢ao de lancamento para: a) 0° e b)
0.1°.

O primeiro lancamento do péndulo partiu da posi¢cdo totalmente esticada de modo
que o angulo formado em relacdo ao eixo das ordenadas fosse de 0° ja no segundo
lancamento o angulo foi de 0.1°. Na Figura 3.27 podem-se verificar as trajetérias para
ambos os lancamentos e o rastreamento de suas coordenadas ao decorrer do tempo, de tal
forma que € possivel visualizar que as duas trajetdrias apesar de semelhantes nos primeiros
instantes do lancamento tendem a apresentar comportamentos divergentes uma da outra,

caracterizando, de tal forma, sua sensibilidade as condi¢des iniciais.
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15 Trajetéria Péndulo duplo

——Péndulo a 0°
——Péndulo a 0.1°
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Coordenada X

Figura 3.27- Trajetéria da segunda barra do péndulo duplo para lancamentos de 0° e 0.1°.

A simulagdo consistiu na anélise do movimento da segunda barra do péndulo duplo
utilizando o seu centro de gravidade como referéncia. Na Figura 3.28 € possivel analisar a
velocidade da barra 2, em ambos os lancamentos até o instante de 6 segundos as trajetorias
do sinal de velocidade sdo quase idénticas, mas logo em seguida apresentam um
comportamento divergente.

Trajetéria Péndulo duplo

Bl *’ H\ o
Bl

Tempo (s)

Figura 3.28- Grifico da varia¢do da velocidade em um péndulo duplo ao decorrer do
tempo.
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3.6. TESTES PARA O DETERMINISMO

No estudo da dindmica associada a séries temporais experimentais algumas das
dificuldades encontradas residem no fato de que, em boa parte das vezes nao é possivel
definir as equagdes de movimento que as regem, de tal forma que uma das preocupagdes
do experimentador ao medir um sinal temporal discreto é tentar determinar que tipo de
sistema dindmico o produziu.

Segundo FIEDLER-FERRARA e DO PRADO (1994), o caos deterministico €
essencialmente devido a DCI (dependéncia sensitiva as condi¢des iniciais), essa
dependéncia, quando existe, resulta das ndo linearidades presentes nos sistemas, as quais
amplificam exponencialmente pequenas diferengas nas condi¢des iniciais.

Ainda segundo o autor mesmo que de maneira qualitativa € possivel apresentar
algumas caracteristicas do comportamento cadtico deterministico sendo eles:
Imprevisibilidade, espectro continuo de frequéncia, invariancia de escala e estacionaridade.

No estudo de séries temporais experimentais uma etapa importante é a
caracterizacdo da série, para isso € necessario que os dados passem por um teste de
determinismo. O teste de determinismo tenta determinar se os dados em anélise sdo do tipo
estocéstico ou deterministico. Processos estocdsticos geralmente possuem um elevado
nimero de graus de liberdade, e regularmente sdo tratados pelo uso de distribuicdo de
probabilidades (OSORIO, 2015).

Os métodos tradicionais de andlise de sinais experimentais como a andlise do
espectro de poténcias e da funcdo de autocorrelacdo podem identificar os processos
regulares, a exemplo de sinais periddicos, multi-periddicos, quase periddicos e cadticos.
Na Figura 3. 29 € possivel visualizar a aplicacdo do método utilizando autocorrelagdo para
determinar o comportamento de diferentes tipos de sinais. Observando a Figura vale
atentar para o item (d) que representa o comportamento de um sinal cadtico, neste caso, o
sinal tende a zero, isso ocorre porque a semelhanca de um sinal consigo mesmo diminui
com o tempo e acaba por desaparecer completamente (FIEDLER-FERRARA e DO
PRADO, 1994).
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Figura 3. 29- Funcio de autocorrelagdo. a) Sinal periddico x(t) = cos t; b) sinal quase-periédico
x(t) = cos 3t + cosmt; c) sinal quase-periddico x(t) = cos t + 2cosmt; d) sinal cadtico. (Fonte:
Adaptado de (FIEDLER-FERRARA e DO PRADO, 1994. p.293))

t

3.6.1. Teste da arvore de simbolos

O teste da arvore de simbolos consiste basicamente em transformar uma série
temporal x; em uma série simbdlica S;. A principio Lempel e Ziv em 1976, propuseram o
método de reconstruir a sequéncia simbdlica de séries temporais finitas como medida da
complexidade de uma série temporal. Em 1989 os pesquisadores Crutchfield e Young
talharam o conceito de arvore de simbolos (YANG e ZHAOQO, 1998),.

No método abordado por YANG e ZHAO (1998), os autores usaram técnicas
simbolicas para detectar determinismo em uma série temporal, utilizando séries temporais
cadticas simuladas como o mapa de Henon e o mapa logistico; séries estocdsticas como o
ruido branco e sinais bioldgicos de eletromiografia (EMG).

A primeira etapa para aplicar o teste da drvore de simbolos é converter a série
temporal em uma sequéncia de simbolos, passando-a por uma funcdo limiar, dada pelas
Equagdes (3.52) e (3.54).

{x;} - {S;} i=12..N (3.32)
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Em que S; € (0,1), logo a construgdo simbdlica serd
if x; <mediana({X;}),S; =0

(3.33)
if x; > mediana({X;}),S; =1

A partir da sequéncia de simbolos formada {S;} é possivel construir a drvore de

simbolos como pode ser observado na Figura 3.30.

®m®
(Poo)  (Por) (Pro)  (Pu)
Pooo) (Poor) (Poro) (Por Pioo) (Pro1) (P11o) (P11

Figura 3.30- Representacdo da drvore de simbolos. (Fonte: Adaptado de (YANG e ZHAO,
1998)

O teste da arvore de simbolos usa uma simboliza¢ao bindria da série temporal que
estd sob anélise, onde cada linha corresponde a um determinado nivel, de cima para baixo,
os niveis sdo definidos por L, podem sem L=1, L=2, L=3, etc. Os niveis significam que
cada linha tem 2! ndmeros do tipo de probabilidade. Para um L=3, por exemplo, a
sequéncia seria formada por 8 palavras possiveis, montando a tabela verdade, a sequéncia
seria (000,001,010,011,100,101,110,111).

O passo posterior para implementar o teste da drvore de simbolos € particionar a
série simbodlica de comprimento Nem subconjuntos disjuntos de comprimento / em seguida
escolhe-se qual o nivel L deseja-se utilizar. Para cada parti¢do de comprimento [/ havera [-
(L-1) “palavras”, de modo que o segundo elemento de uma palavra € o primeiro elemento
da préxima, apds este processo recomenda-se converter a sequéncia para a base decimal, o
que ajuda a acelerar o computo do teste do espectro de simbolos (KULP e SMITH, 2011).
Na Figura 3.31 ¢é exemplificado o processo de transformacdo de uma série temporal em

uma série simbolica no teste da arvore de simbolos.
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Figura 3.31- Representacdo do processo de transformacdo de uma série temporal em uma
série simbolica no teste da arvore de simbolos.

Através da formacao do gréfico dos espectros de simbolos é possivel verificar se a
série em andlise € deterministica ou estocdstica. Segundo KULP e SMITH (2011), o
numero de 20 espectros tendem a ser suficientes para determinar se 0s espectros sao
semelhantes ou ndo, j4 no que concerne a parti¢do, se o numero escolhido for muito grande
o comprimento da particdo pode ser muito curto para produzir um espectro confiavel. Apds
a etapa de escolha do comprimento / da particdo pode-se escolher L, que basicamente
determina o nimero de palavras diferentes no espectro.

Utilizando o mapa logistico Equacdo (3.34) € possivel testas se a série em andlise €
periddica, cadtica ou aleatdria. O mapa logistico € um exemplo cldssico na iniciagdo de
estudos do caos, foi proposto inicialmente para observar o comportamento populacional

em insetos e suas flutuagcdes, para mais detalhes verificar (MAY, 1976).
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Xnt1 = X (1 — xy) (3.34)

Na Figura 3.32 ¢ possivel verificar o resultado das simulacdo de séries usando o
mapa logistico e um ruido branco, foi utilizando N=50000 pontos, com o comprimento
[=1000 e um nivel L=6. No item a) foi utilizado os parametros r= 3,55 e x, = 0,95, ja para
o item b) r= 3,95 e x, = 0,95. Por fim, foi feita a simulacdo do sinal de um ruido branco,

item (c).

500
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Figura 3.32- Teste da arvore de simbolos, espectro da drvore de simbolos para uma série:
a) periddica; b) cadtica; c) aleatdria.
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Os padrdes formados nas figuras acima s@o fortes indicios para indicar a presenca
ou auséncia de caos na série, bem como da aleatoriedade. Na Figura 3.32 item a) cada
espectro de simbolo € plotado um sobre o outro, neste caso 50 espectros foram utilizados
percebe-se a formacdo de uma imagem semelhante que serve como indicativo para definir
a série como deterministica, no item b) percebe-se outro tipo de padrao formado, embora
com espectros ligeiramente dispersos uns dos outros, a semelhanga entre os espectros seve
para determinar a série também como deterministica, ji na ultima figura item ¢) ndo é
possivel verificar a formagao de padrdo com os espectros totalmente dispersos, sem a

formacgdo de imagens semelhantes, indicando tratar-se de um série estocastica.

3.6.2.Método do Teste 0-1 para deteccio de Caos

O teste 0-1 consiste basicamente em identificar o caos em séries deterministicas,
inicialmente foi proposto por GOTTWALD e MELBOURNE (2004). Segundo os autores
o novo método, em contraste com o método usual de calcular o expoente méiximo de
Lyapunov, pode ser aplicado diretamente aos dados da série temporal e ndo requer
reconstru¢do do espaco de fase, além disso, no método do teste 0-1 as dimensdes do
sistema dindmico e a forma das equagdes subjacentes sdo irrelevantes.

As entradas do método € qualquer sistema dindmico de série deterministica, e a
saida é expressa por 0-1, a saida gerada serd 1 quanto a série for considerada cadtica e 0
quando a série for considerada periddica ou quase periddica (SKIADAS e SKIADAS,
2016).

Segundo GOTTWALD e MELBOURNE (2009) a implementagao tedrica do teste
0-1, segundo suas revisdes, pode ser seguida da seguinte forma: considere uma série
temporal ¢(j), para j = 1, ..., N, segue-se para as etapas do computo das varidveis p. (n) e

q. (n), pelas Equacao (3.35).

pe () = ) $()) cos e

! (3.35)

4. () = ) p()sinje
j=1
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Onde n = 1,2, ..., N, &(j) é um observavel construido a partir de um série temporal
c € (0,m) é escolhido aleatoriamente. J4 as varidveis p. (n) e q. (n) sdo definidas como
“variaveis de conversdo”, é o comportamento dessas varidveis de translagdo (difusivas ou
ndo difusivas) que determinam se o comportamento da dindmica do sistema € regular ou
cadtica (KULP e SMITH, 2011).

Ainda segundo os autores anteriormente citados, para determinar o comportamento
das varidveis de translagdo ( p. (n) e q. (n) ), para varios valores de ¢ € (0, ), o teste usa

o deslocamento quadrado médio através da Equagao (3.36) listada abaixo.

N
1
M, (n) = AE‘JONZ[PCU 1) = peP + [q.G+m —q(DP  (336)
]:

A equacdo acima requer quen < N seja verdadeira, calcula-se o deslocamento
quadrado médio usando a definicdo acima, diretamente. J4 o limite € assegurado pelo
cilculo de M, (n) apenas para a n < Ngyree, ONde Neoree < N. Na pritica valores de
Neorte = N/10 € suficiente para produzir bons resultados (GOTTWALD e
MELBOURNE, 2009).

O teste para o caos € baseado na taxa de crescimento de M, (n) em funcdo de n.
Logo, para cada valor de c € (0,m), M. (n) assume a forma da Equagdo (3.37), com

melhores propriedades de convergéncia.
M. (n) =V(c)n+ Vy,.(c,n) +e(c,n) (3.37)
Onde e(c,n)/n é o termo referente ao erro(e(c,n)/n — 0 quando n — o) é:

1 —cosnc
Vosc(cl Tl) = (E¢)2 1 — cosc (3.38)

O valor da expectativa E¢ da série temporal e dada por:

N
i
E¢ = lim N}Z 0 (3.39)
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O termo ¢ corresponde ao valor esperado da série temporal. Portanto, ignorando o
termo de erro M. (n) tem a forma de um cosseno com inclinacdo dada por V. (KULP e
SMITH, 2011). O varidvel V. é constante para um determinado valor de c. Para encontrar a
inclina¢do, subtrai-se o termo V,,. do termo M, (n), com o intuito de criar um
deslocamento quadrado médio modificado, definido pela Equacgdo (3.40) (SKIADAS e
SKIADAS, 2016).

D, (n) = M, (Tl) - V;)sc(c' 1’1) (3.40)

O calculo da taxa de crescimento assintética K. do deslocamento quadrado médio
modificadoD.(n). GOTTWALD e MELBOURNE (2009) apresentam dois métodos
diferentes para o calculo do K, nomeados de método de regressio e o método de
correlagdo, de modo que a taxa de crescimento assinttico € definido pelo coeficiente
correlagdo dos vetores, & = (1,2, ..., ngye) € A= (Dc(1), D.(2), ..., Dc(Neoree) ) De forma a
dar prosseguimento ao teste, serd utilizado o método da correlagdo.

O método é descrito em termos de D., mas poderia ser utilizado o termo M, (n).
Dados os vetores x,y de comprimento ¢, a definicdo de covariancia e variancia pode ser

definida por:

a
1
cov(x,y) = aZ(x(i) -G -y
=1

1 & (3.41)

%= EZx(i)

j=1

var(x) = cov(x, x)
Logo, definindo o coeficiente de correlagdo k.:

_ _cov($, D) 3
ke = corr(§,A) = OO € [-11] (3.42)
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Segundo GOTTWALD e MELBOURNE (2009) obtém-se que k. =0 para
dindmica regular e k. =1 para dindmica cadtica. Em termos praticos, o método de
correlacdo supera em muito o método de regressao.

Para fins de comparagdo foi utilizado o mapa logistico a fim de comprovar a
eficacia do teste 0-1 para o caos. Para verificar a natureza periddica da série temporal foi
utilizada a configuragdo r= 3,55 e x, = 0,95 para as varidveis do mapa logistico com
50.000 pontos, o resultado pode ser observado na Figura 3.33 a). Como esperado, de
acordo com a formulagdo apresentada no presente item o valor dos dados agrupados em
“0” foi verificado, comprovado que a série € peridédica. J4 na Figura 3.33 b) os valores do
mapa logistico foram alterados para a configuracdo r= 3,95 e xo, = 0,95, para simular uma
série temporal cadtica, novamente foi possivel comprovar de acordo com a formulagdo
apresentada, que os dados ficaram agrupados em torno de “1”, indicando tratar-se de uma

série cadtica.

; o . J %X * [ T . XY N __ J

-0.5

e x __ . X X I . 1 1 I _ ]

0.5+ :
2 0 *
-0.5+ a
1k
b)
1.5 1 | | |
1 1.5 2 2.5 3

Figura 3.33-Teste 0-1 para o caos usando o mapa logistico resultados para a) uma série
com dinamica regular b) uma série com dindmica cadtica.
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3.6.3.Método do comprimento de correlacao

Para analisar comportamento caético, CCC utiliza correlagdo probabilistica, onde o
coeficiente de correlacdo inicial de um sinal se apresenta como quantificador do
comportamento cadtico do sistema. Isso se deve ao fato de sistemas cadticos apresentarem
uma autocorrelacdo ao longo do tempo, diferente de sistemas aleatérios cujas funcdes de
autocorrelacdo ndo converge MEDEIROS (2018). Ainda de acordo com os autores o
método foi utilizado como alternativa a métodos tradicionais de andlise de sinais como a
FFT, por exemplo.

Expressando matematicamente podemos Considerando um sinal {X;} que
representa um processo estaciondrio com média p e varidncia o2, onde a covariincia
Cov(X, Xs) € em relacdo ao intervalo de tempo |t — s|. Buscando ilustrar a aplicagdo do
método utilizando fun¢do de autocorrelagdo, o sinal {X} foi disposto em forma de uma
matriz M. Nesta, o tempo € representado por t = 1,2,...,s, sendo s o tempo total; e k =
1,2,3,... Representa a quantidade de amostras ao longo das unidades de tempo. Assim é

possivel verificar que a matriz M se apresenta conforme descrito na Equagado (3.43).

Xt,l Xt,2 e Xt,k
M = Xtt 1,1 Xtﬁ: 1,2 Xtﬁ: 1,k (3.43)
Xt+s,1 Xt+s,2 o Xt+s,k

Pode-se utilizar a funcdo de autocorrelacdo definida por WEI (2006) como:

Cov (X, X¢ k)
kK = )
\/ Var (Xt)\/ Var(Xe+x)

k = 1;2;3; LAl k (344)

Onde yy representa o coeficiente de correlacio das amostras coletadas em cada
unidade de tempo. Submetendo a matriz M a Equacdo (3.44) serd obtida uma matriz
denominada matriz de autocorrelagdo cujos elementos sdo coeficientes de correlacdo
calculados.

Como primeiro passo para calcular o Coeficiente de Comprimento de Correlagdo

(Correlation Length Coefficient - CLC) ainda se faz necessdrio calcular a Funcdo Parcial
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de autocorrelagdo. Para isso, € calculado X;,rcomo a melhor estimativa linear em termos

de quadrado médio de X;,y:
Rerk = 0 Xerko1 + 0 Xepkoz + o + 01 X4 (3.45)

Onde: o (1 <i<k—1)¢ o coeficiente de regressdo linear médio quadratico.
Entdao a condi¢do de correlagdo Corr(Xi, Xiyxl|Xis1, - Xe4k—1) € chamada de fungdo

parcial de autocorrelagdo, descrita como Py, (Medeiros, 2018).

1 YI coe Yk 2
l “ l w0 3“ I “ (346)
-2 Yk 3 -

O processo resulta nos coeficientes presentes em (P;) demonstrado em forma de
vetor pela representacdo da Figura 3.34 para um sinal decorrente de um MIT com um

segundo de aquisicao.
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Figura 3.34-Funcio parcial de autocorrelagdo para o sinal de corrente de um MIT

Ainda segundo MEDEIROS (2018), a amplitude decrescente dos valores de
autocorrelacao ao longo do tempo € o que caracteriza o comportamento como cadtico para

um sistema periédico. De acordo com BAZEIA et al. (2017) de posse do resultado da
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Equacdo (3.46) se dd a continuidade do cédlculo do CCC aplicando a Distincia de
Hamming. Para determinar (t) para um momento ¢ do sistema, a distancia a meia altura é
calculada a partir do vetor resultante Pj,. Considerando dois pontos denominados A e B,
onde A = P, (1) e o ponto B tem seu valor de Y igual a Y = 0.5, o valor Xg; em relagdo a
X4, vai determinar T como mostra a Equacao (3.47). Este valor é chamado de Coeficiente

de Comprimento de Correlacdo na (T).
T= XB - XA (347)
Na Figura 3.35 é possivel visualizar o coeficiente de comprimento de correlacdo

T = 49 extraido da funcdo parcial de autocorrelacdo verifica-se que no eixo Y o valor

corresponde a media altura 0.5.
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Figura 3.35-Coeficiente de comprimento de correlagdo (Fonte: Adaptado de (Bazeia et al.,
2017)).

O valor obtido de t € utilizado como uma medida quantitativa no processo de
identificacdo de comportamento cadtico para sistemas periddicos BAZEIA et al., (2017).
Tal abordagem se mostrou eficaz em trabalhos desenvolvidos por (MEDEIROS, 2018;
VERAS, 2019; DA SILVA, 2021).
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3.6.4. Analise de sinal baseado no caos usando densidade de maximos

Em seu estudo sobre identificacio do caos em sistemas biolégicos complexos
BAZEIA et al. (2017), conseguiu demostrar a presenca do caos através de simulacdes
estocésticas amplamente utilizadas para estudar a biodiversidade na natureza. Como
principal resultado do estudo, foi possivel demonstras como uma unica e simples
realizagdo experimental que conta a densidade de maximos associados a evolugao cadtica
da espécie serve para inferir seu comprimento de correlacdo. Essa abordagem foi
empregada em problemas complexos distintos, tal como um conjunto de equagdes
diferenciais, usadas para modelar a diversidade natural e artificial de sistemas cadticos,
como também, na andlise no nivel da dgua do oceano.

O comportamento de equilibrio ciclico € a questdo central do presente trabalho,
assim sendo, esse principio € aplicado a fim de identificar o comportamento cadtico do
sinal de corrente de um motor de inducao trifdsico, com a finalidade de diagnosticar falhas
em rolamentos, utilizando para isso uma Unica amostra em um uma evolucdo temporal
curta, como € assegurado pelo principio da méxima entropia, que € o principio da
termodinamica que mede a desordem das particulas de um sistema fisico, e de extensdes da
teoria do caos (BAZEIA et al., 2017).

Seguindo a metodologia descrita em BAZEIA et al. (2017) e partindo do principio
de que hd uma relacdo de cardter quantitativo entre o comprimento de correlacdo e a
densidade de maximos de um sinal, € possivel analisar uma pequena por¢do do sinal de
corrente, definida aqui por ¢(t) e caracterizar seu comportamento cadtico.

Analisando os dados referentes a uma pequena amostra de um sinal (corrente) g(),
€ possivel caracterizar o comportamento cadtico em um MIT (DE DEUS er al., 2020). A
oscilacdo desse sinal no tempo fornecerd um maximo local no intervalo [t, t + §t], para um
8t suficientemente pequeno, portanto, é possivel denotar que, g;(t) > 0 e q;( t+t )< 0
onde essas relagdes simbolizam a derivada primeira do sinal no tempo, tal que —g;’(t) 6t >
q;(t) > 0.A probabilidade conjunta P(q;,q;") pode ser usada para calcular a densidade de
méximos média representada como (p;); por meio da seguinte relacdo, sendo esta: a
probabilidade de encontrar um méaximo dentro do intervalo [t, t + §t] € proporcional a

integral que engloba a regido descrita acima, de modo que Equacdo (3.48).
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1 (© -qi'st
(pi) = 5[ d q{’f d qiP(q;,q;)
—00 O
(3.48)

0
- f dql'q’ P(0,q")

O fato das propriedades estatisticas do nimero médio de picos ser invariantes

~ . . ! n z 1
perante as translagdes no tempo indica que ambos g; € g; tem valores médios tendendo a
zero. Ademais, as propriedades de P(q;,q;') podem ser alcancadas através do menor
instante de q; e q;', e as variancias de P(q;, q;') sdo diretamente relacionadas a fungio de

correlagdo como pode ser observado na Equacdo (3.49).

C:(6t) = {q;(t + 5t)q; (D)) (3.49)
Assim sendo, varios instantes podem ser obtidos, em particular:

_d%C(t)

,2 _d*Cy(6t)
@ = =352 S

i) =500
6t=0

(3.50)
5t=0

A distribuicdo de probabilidade conjunta pode ser construida pelo principio da
mdxima entropia, tanto para q;, quanto para suas derivadas apresentadas nas equacgdes
anteriores. Apds implementacdo dos célculos algébricos, a integracdo em ((t) leva a

P(q;, q;") que resulta na Equacéo (3.51).

P(0,q}) = - Lai
4 ) = 27T 2 2 exp 2 <q{12> (351)
(q;"Xq{"") :

As expressdes definidas acima podem ser utilizadas para escrever a densidade dos
maximos em termos da funcdo de autocorrelagdo. A Equagdo (3.52) € aplicada a andlise de
amostras de sinais ndo periddicas, em que (p;) é tedrico e C; é calculado através das

derivadas segunda e quarta (Equacdo (3.50)) da funcdo de autocorrelacdio em zero,

. dzc; a*c;
representadas respectivamente neste trabalho por dtz‘ (0)e ” —(0), conforme apresentado
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em BAZEIA et al. (2017), MEDEIROS et al. (2018), VERAS (2019) e DE DEUS et al.
(2020).

(3.52)

Em sua pesquisa, DE DEUS (2020) através da concordancia entre os valores p;,
denominado tedrico, com valores calculados pela densidade de mdximos de uma amostra
do sinal de corrente do MIT conseguiu caracterizar o comportamento do sinal da corrente
elétrica do motor de indu¢ao como sendo cadtico.

BAZEIA et al. (2017) implementou, a fim de verificar sua validade, um
procedimento para criar um conjunto de eventos para obter a funcao de correlagdo, esta por
sua vez, € utilizada para calcular o coeficiente do comprimento de correlacdo. Ainda
segundo Bazeia, o coeficiente T ¢ extraido da funcdo de autocorrelagdo como sendo a
largura a meia altura, entdo usando a func¢do de ajuste, C(t) = cos(kt), sendo kt=m/3,

logo, através da Equacgdo (3.52), chaga-se a Equacao (3.53).

k
(p) =5 (3.53)

A varidvel k representa a funcdo quadrada da Equacao (3.52). Apds a reorganizacio
algébrica dos termos na Equacdo (3.53), com a inclusdo da relacdo kt = m/3, é possivel
chegar a Equacdo (3.54), de tal forma que ¢ possivel perceber a relagdo entre T que € o
(coeficiente de comprimento de autocorrelagdo) e o p que € o coeficiente que representa a

densidade dos méximos, sendo um valor obtido de forma experimental.
1
T= TP) (3.54)
Através da analise do sinal em um intervalo curto de tempo, pode-se estimar o
coeficiente de autocorrelacdo, baseado na média da densidade de maximos adquirida a
partir do sinal de corrente aquisitado (LUCENA-JUNIOR et al., 2020; DE DEUS et al.,
2020). Assim sendo, o SAC-DM (Signal Analysis based on Chaos Using Density of
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Maxima), pode ser caracterizado como sendo a relagdo entre a quantidade total de picos
contido em um intervalo dividido pelo tempo do intervalo em andlise, como pode ser
observado na Equagdo (3.55). Para fins de melhor compreensao, serd adotado o termo

SAC-DM, para designar o valor p experimental.

Total de picos no intervalo Y, picos

SAC — DM = (3.55)

tempo do intervalo At

Observando a Figura 3.36 ¢ possivel visualizar a curva de evolucao de uma funcao
x(t) para um sistema deterministico modelado por equagdes diferenciais de primeira ordem

e ao lado direito sua funcdo de autocorrelacdo (BAZEIA et al., 2017).

20 T T T 175
10
El 0.75} .
c O i meia altura
x C(t)
-101 7] Y
0.5|«e———T
-20 | | | | H
0 2.5 5 7.5 10 O 0.05 0.1

t(a.u.) t(a.u.)
Figura 3.36-Curva de uma funcdo x(t) de um sistema modelado por equacdes

diferenciais de primeira ordem e a direita sua funcdo de autocorrelacdo. (Fonte:

Adaptado de (BAZEIA et al., 2017)).

O SAC-DM pode ser calculado através do valor da soma de todos os picos no
intervalo entre 0-10, dividido por este mesmo intervalo:
Y.picos 17

At 10

Aplicando a Equacdo (3.54), é possivel encontrar o valor tedrico do coeficiente de

SAC — DM = 1.7

comprimento de autocorrelacdo (), segue-se por:

1
T = —-—_ =
6(p) 617

= 0.098
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Observando o grafico a direita da Figura 3.36, é possivel perceber que o valor det
vale aproximadamente 0.098 no eixo x, ao interceptar a curva da funcao de autocorrelagao
verifica-se a concordancia com o valor de meia altura equivalente a 0.5 no eixo y.

A técnica desenvolvida por BAZEIA et al. (2017) € de uso muito pratico, pois
permite inferir o comprimento de correlacio com uma unica e simples avaliagdo a
evolucdo temporal da varidvel cadtica em consideracdo, seja ela de origem natural ou
artificial, portanto é de ampla aplicabilidade.

No presente trabalho serd abordado um caso pratico da aplicagdo do SAC-DM para
diagnosticar falhas mecanicas em um MIT utilizando a andlise do sinal da corrente de
armadura do motor. A falha em especifico trata-se de defeitos em rolamentos. Um dos
aspectos relevantes do SAC-DM ¢ a possibilidade de trabalhar no dominio do tempo ao
contrério da grande maioria das técnicas de diagndstico de falhas atuais que trabalham com

a andlise do sinal no dominio da frequéncia.
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CAPITULO IV

4. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serd abordada a metodologia empregada na coleta dos dados bem
como a descri¢c@o dos principais instrumentos utilizados na aquisi¢do dos sinais. A bancada
de torque controldvel utilizada neste trabalho de tese é modular, o que permite a aplicacdo
de uma ampla faixa de torques e velocidades. O torque aplicado ao eixo do MIT ¢é
controlado através da variacdo da corrente de armadura do gerador CC. O motor de
inducdo trifasico pode ser acionado por partida direta ou pelo inversor de frequéncia, este
ultimo possibilita um maior controle da velocidade do eixo do motor. Tais caracteristicas
permitem simular uma ampla configuracdo de falhas no motor de inducdo em andlise,
desde falhas elétricas, mecanicas ou ambas (em simultaneo). A instrumentacido da bancada
¢ composta por uma série de ferramentas, como sensores e conversores, € cada item sera
abordado ao decorrer desde capitulo. Tais ferramentas sdo indispensdveis a aquisi¢do dos
sinais de vibracdo (mecénica e sonora), sinais elétricos (tensdo e corrente), velocidade e
torque. Os dados coletados sdo submetidos as técnicas e métodos descritos no Capitulo 3 e

4, a fim de validar os resultados que sdo apresentados no capitulo 5.

4.1. BANCADA DE TORQUE CONTROLAVEL

A bancada de torque controldvel utilizada neste trabalho foi desenvolvida pelo
Grupo de Pesquisa em Instrumentacdo e Controle em Estudo de Energia e Meio Ambiente
(GPICEEMA) da Universidade Federal da Paraiba (UFPB). A bancada é modular o que
permite uma troca rapida de componentes e a adi¢do de acessOrios como sensores € outros
instrumentos. O motor de inducdo trifdsico em anélise pode ser acionado de duas formas,

por partida direta ou através do uso do inversor de frequéncia, este ultimo permite o
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controle da velocidade através da modulacdo da frequéncia, possibilitando testes para
diversos valores de velocidade.

O torque aplicado no eixo do MIT € proveniente da resisténcia ao movimento
rotacional provocado pelo gerador CC que funciona como uma espécie de freio
eletromagnético, mais detalhes serdo abordados no item 4.1.2 que trata do gerador CC e
seu acionamento. Valores diversos de carga dindmica podem ser imposta a0 motor em
andlise, podendo variar desde torques proximo a zero até torques superiores ao valor
nominal, especificados de acordo com a placa de identificacdo do motor.

A representacdo global da bancada de torque controldvel pode ser observada na
Figura 4.1, onde sdo representados seus diversos equipamentos, desde a parte de
instrumentacdo (sistemas de aquisi¢do e sensores) até a parte de acionamento do motor de

inducdo trifasico (painel de controle) e do gerador CC (variador de tensdo e filtros).

Figura 4.1- Representacdo da bancada de torque controldvel e seus acessdrios.

1- MIT 9 - Ponte retificadora

2- Motor CC 10- Resisténcias elétricas

3- Exaustor gerador CC 11- Dispositivo de aquisi¢ao de dados
4- Torquimetro 12- Notebook

5- Quadro de comando 13- Microfone

6- Fonte de alimentacao 14- Tacometro 6ptico

7- Multimetro 15- Acelerometro

8- Regulador de tensdo 16- Sensores de tensdo e corrente
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A bancada pode ser dividida em algumas partes, sendo as principais: motor de
inducdo trifdsico e seu acionamento, gerador de carga e seu acionamento e os sistemas de
instrumentagdo (aquisi¢do e sensores). A simulacdo das falhas ocorrerd no rolamento
dianteiro do MIT, justamente por ser o que sofre maior carregamento, além do fato de ter
uma melhor localizagdo para posicionamento dos sensores. As condi¢des de falhas
simuladas foram realizadas utilizando partida direta, tendo como parametro o torque
aplicado ao eixo do motor.

A Figura 4.2 representa os principais componentes que compdem a bancada. Pode-
se destacar: (1) motor de indugdo trifdsico, objeto de estudo do trabalho; (2) mancal para
apoio com dois rolamentos e elementos de acoplamento; (3) transdutor de torque; (4)
motor de corrente continua com exaustor acoplado; (5) transdutor de velocidade; (6)
variador de tensdo responsavel pelo controle do torque. Cada elemento serd melhor

detalhando ao decorrer deste capitulo.

Figura 4.2- Bancada de torque controldvel e seus principais componentes

Abancada pode ser utilizada para realizar diversos experimentos, seja andlise de
falhas, levantamento de parametros elétricos ou mecanicos do MIT, caracterizacdo da
eficiéncia energética, dentre outros. O motor de indugdo trifasico foi projetado para atuar
sob carga, sendo a carga ideal préxima ao seu valor nominal especificado em catdlogo ou
na placa de identificacdo que vem fixado na carcaca do mesmo. Estima-se que
aproximadamente 40% dos motores operam abaixo de 50% da sua capacidade nominal e
por isso o projeto e a selecdo destes equipamentos deve ser muito criteriosa e assertiva

(Weg, 2023).
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Na bancada, o responsdvel por simular a carga imposta ao motor de indugdo
trifdsico € o motor CC, ele atua como um freio eletromagnético, aplicando for¢a contriria
ao movimento de rotacdo do MIT. O efeito de frenagem eletromagnética dar-se através da
aplicacdo de corrente continua no seu estator. O acionamento do motor CC ocorre de
forma controlada, o processo conta com um regulador de tensdao AC e um conversor que
converte a tensdo alternada para tensdo continua. Ao variar a tensdo no estator do gerador
cc € possivel aumentar ou diminuir o torque no eixo do MIT.

O torque no MIT nio deve ultrapassar muito o valor nominal, o que pode danificar
eixos e mancais, além de prejudicar a prépria integridade do motor. Para fins de limitacao
e para preservar a integridade dos componentes da bancada, o monitoramento da corrente é
realizado durante todo o periodo de coleta dos dados. O monitoramento da corrente € feito
através de um multimetro que estd ligado a um dos terminais de saida da ponte retificadora,

o valor de corrente ndo deve ultrapassar o valor de 1A.

4.1.1. Acionamento do motor de inducio

O motor de indugdo trifasico utilizado nos experimentos foi um motor Hercules do
tipo IR3 e carcaca IEC100. O motor opera com uma frequéncia de alimentacdo de 60 Hz,
possui uma poténcia nominal de 3 kW — (3,7 hp/ 5 cv), possui um fator de servigo de 1,25,
com um rendimento nominal de 89.5 %, a tensdo de alimentacdo pode ser de 380 Vca em
configuracdo Y ou 480 Vca em configuragdo A. O motor possui 4 polos e sua velocidade
sincrona € préxima de 1800 rpm. Sob condi¢des nominais a rotacdo do motor € de 1750
rpm conforme dados do fabricante. O rolamento dianteiro é o modelo 6206-ZZ e o traseiro
6205-Z7Z, nos experimentos de analise de falha foi utilizado o rolamento dianteiro. O motor
pode ser acionado de duas formas: através do inversor de frequéncia (o que garante uma
ampla faixa de velocidades) ou pela partida direta.

A carcaca do tipo IEC100 do MIT nao possui pontos para fixacdo de acelerdmetros,
0 que inicialmente se tornou um problema. Uma alternativa seria perfurar a tampa da
carcaca para fabricacdo de uma rosca, entretanto poderia danificar a integridade fisica do
motor. Para contornar este problema foi projetada uma peca de adaptacdo. Na Figura 4.3
a) ¢ possivel visualizar o modelo do motor empregado na bancada e em b) a adaptacdo

feita para fixacao do aceler6metro.
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a) b)

Figura 4.3- a) Motor de indugao trifasico HERCULES IEC100 IR3 de 5 cv e 4 pdlos b)
adaptador utilizado para fixar o acelerdmetro.

O inversor de frequéncia utilizado na bancada é o modelo CWF 700 da WEG,
podendo ser utilizado para controlar a velocidade em motores de até 30 cv envolvendo
correntes proximas a 80 A, sendo possivel também fazer o controle da velocidade usando o
controle escalar ou o controle vetorial que pode ser programado como
sensorless (sem necessidade de encoder). A Figura 4.4 mostra a representacdo do modelo

do inversor de frequéncia que € utilizado na bancada de torque controldvel.
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Figura 4.4-Modelo do Inversor de frequéncia, WEG CFW 700 utilizado na bancada.

O quadro de comandos da bancada é responsavel por alocas parte dos sensores,
principalmente os sensores de tensdo e corrente, e parte do sistema de aquisicdo. E
composto ainda pela parte de controle e de poténcia responsavel por acionar o MIT, conta

também com um contactor responsavel pelo acionamento do exaustor do motor CC.
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Uma adaptacdo foi realizada para que a Interface Humano Maquina (IHM) ficasse
na parte externa do painel, visando dar mais agilidade na hora da partida do MIT, bem
como facilitar a inser¢cdo de pardmetros. A parte externa do quadro de comandos ¢é
composta por: [1] IHM, [2] por um mostrador display do voltimetro, [3] uma botoeira para
desligar o sistema em caso de irregularidades, [4] um sinalizador luminoso para indicar
partida direta, [5] um sinalizador luminoso para indicar partida pelo inversor, [6] e a chave
seletora para escolher entre partida direta e partida pelo inversor. Na parte interna do
quadro de comandos o sistema consta com canaletas para passagem dos fios de poténcia e
controle [7], contactores, disjuntores e sistemas de prote¢do para acionamento do circuito
elétrico [8], placa de aquisicdo de dados DAQ USB-6215 [9], inversor de frequéncia [10],
sensores de tensdo e corrente para medicdo da poténcia de entrada [11]. Na Figura 4.5 ¢

representado o quadro de comandos e seus principais componentes.

Figura 4.5-Quadro de comando da bancada de torque controldvel, a esquerda parte
externa e a direita a parte interna.

4.1.2.Motor CC e seu acionamento

O motor elétrico de corrente continua pode operar em dois estdgios, como motor ou
como gerador. Como motor gera energia mecanica a partir da energia elétrica, j4 como
gerador faz o processo contrario gerando energia elétrica através da energia mecanica por
meio de movimento rotacional. O motor CC utilizado na bancada é do fabricante

VARIMOT tipo de carcaca 132 classe S, possui uma poténcia de 7,5 CV e velocidade de
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1800 rpm. Neste trabalho o motor CC foi utilizado para operar como aplicador de carga
por frenagem eletromagnética. Durante este processo ocorre aquecimento do estator,
ocasionando aquecimento dos componentes internos. Para ajudar na dissipa¢do da energia
térmica gerada € utilizado um motor de inducdo, que funciona como ventilagdo forcada,
soprando ar para dentro do motor CC, vide Figura 4.6.

A frenagem eletromagnética que provoca o torque € controlada através da tensdo de
armadura aplicada, o controle da tensdo de armadura é feito através de um regulador de

tensdo e um circuito retificador que serdo abordados mais adiante.

Exaustor

Figura 4.6- motor de corrente continua VARIMOT 1328 (Fonte:(LYRA, 2014))

4.1.3. Circuito Elétrico de Frenagem Eletromagnética do Motor CC

Este sistema € constituido, basicamente por trés elementos Figura 4.7, sendo eles:
regulador de tens@o conhecido também como variac, retificador de tensdo e multimetro. O
regulador de tensdo estd conectado na rede elétrica monoféasica de 220 V corrente
alternada, pode ser compreendido como uma espécie de autotransformador, neste caso
monoféasico. A saida do regulador pode receber niveis de tensdo ajustdvel, este ajuste
ocorre de modo manual, ao girar uma espécie de knob, neste processo ocorre a variagao do
numero de bobinas do enrolamento secundario. O autotransformador, diferentemente dos
transformadores convencionais, possui apenas um enrolamento (ADISSI, 2015).

O modelo utilizado na bancada de torque controldvel é do tipo monofisico da
fabricante JNG cujo modelo € o TDGC2-2, possui alimentacdo de 220V/ (50 ou 60 Hz), ja

a saida pode variar entre 0 e 250 V, a poténcia € de 2 kVA e corrente maxima de 8 A. Ao
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ajustar o regulador de tensdo, de modo que a corrente flua através do secunddrio ocorre a
excitacdo do campo do motor CC, deste modo, € possivel obter uma ampla faixa de torque

sobre o eixo do motor de indugdo trifasico.

1-Regulador de tensdo 2-Ponte retificadora

Entrada CA

3-Multimetro

Figura 4.7-Sistema de acionamento do motor CC: [1] regulador de tensdo; [2] ponte
retificadora; [3] multimetro.

Atrelado a saida do regulador de tensdo € conectado uma ponte retificadora, com a
finalidade de converter a corrente alternada (CA) em corrente continua (CC),para que o
motor CC funcione de acordo com suas especificagdes. A ponte retificadora consiste de
uma ponte de diodos com filtro capacitivo. A excitacdo do campo do motor CC feita apds a
retificacdo permite imprimir e controlar a carga imposta ao eixo do MIT. E importante
salientar que a corrente de campo do motor CC ndo deve ultrapassar em demasia o valor
nominal de 1A. Para realizar este monitoramento utiliza-se um multimetro da marca ICEL
referéncia MD-1700, devidamente ajustado para funcdo de amperimetro. Na Figura 4.8 é

possivel visualizar o esquema elétrico do sistema de acionamento do motor cc.

Ponte de diodos Resisténcia

’ AN :
==
<
S + s £
AN — _ Filtro g g
] capacitivo 3 £
<
Varivolt
Motor CC Banco de
Amperimetro Resisténcia

Figura 4.8-circuito elétrico de acionamento do motor cc (Fonte: (ADISSI, 2015))
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Quando um motor de corrente continua recebe movimento rotacional no seu eixo,
passa a se comportar como gerador, convertendo a energia mecanica proveniente de forca
mecanica externa em energia elétrica. Embora o motor CC da bancada atue como freio
eletromagnético aplicando carga ao eixo do MIT o movimento rotacional (proveniente do
MIT) acaba provocando interacdes eletromagnéticas entre o estator € o rotor, e
consequentemente acaba ocorrendo a geracdo de energia elétrica. Parte da energia elétrica
gerada durante os testes € dissipada pelo conjunto de resisténcias, como pode ser
observado na Figura 4.9. Ao todo sdo quatro resistores de 24 Q e poténcia de 2000 W,
ligados em paralelo a armadura do motor CC. Durante um periodo prologando de testes
com torque proximo do valor nominal o conjunto de resistores superaquece devido o efeito
Joule. Para evitar danos e o derretimento de materiais plasticos (cabos condutores) que

possam estar por perto, utiliza-se um exaustor como fonte de resfriamento.
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Figura 4.9- Resistores elétricos de 24Q2 e 2000 W aletados conectados a armadura (Fonte:
(ADISSI, 2015)).

4.1.4.Sistemas de medicao

Os sensores para a aquisicdo dos sinais elétricos de tensdo e de corrente foram
escolhidos com base na sua confiabilidade, custo e simplicidade na instalagdo. O sensor de
corrente escolhido foi 0 ACS712, € um sensor de efeito Hall fabricado pela Alegro, e pode
ser empregado na medicdo de corrente continua e alternada de até 30A com altas
frequéncias, a desvantagem é que um sensor do tipo invasivo. Outro sensor de corrente, do
tipo ndo invasivo foi testado, o modelo é o CST-013 de 30A. Para os sensores de tensdo,
foram utilizados dois transformadores de poténcia da marca Tecnotrafo, com relacdo de
transformacdo de 380 Vrms no primdrio para 3 Vrms no secunddrio. Os trés tipos de

sensores sao ilustrados na Figura 4.10, abaixo.
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a) ACS712 b) CST-013 c) TP

Figura 4.10-Sensores de corrente e tensdo, a) Sensor de corrente por efeito Hall, b) Sensor
de corrente ndo invasivo, ¢) Transformador de poténcia

O transdutor de torque utilizado € o0 modelo HBM T40B da fabricante HBM possui
precisdo de 0,1 N.m em fundo de escala, com capacidade de operar em torque nominal de
até £200 N.m e rotacdes de até 20.000 rpm.

O torquimetro Figura 4.11 possui dois canais de saidas, um deles com sinal na
forma analdgica apresentando um sinal modulado em tensdo, numa faixa de 10 V
variando linearmente, diretamente proporcional ao torque e sentidos de aplicacdo do torque
indicados pelo sinal — ou + que depende do sentido de rotacdo do motor. A outra saida
possui um sinal de torque modulado em frequéncia, onde a frequéncia varia também
diretamente proporcional ao torque aplicado, na faixa de 30 kHz a 90 kHz, sendo o valor
de 60 kHz equivalente a condi¢do de auséncia de torque ou torque zero, ou seja, para
valores inferiores a 60 kHz o torque aplicado estd num sentido enquanto para valores
maiores de 60 kHz o sentido de aplicagdao do torque € oposto. Devido a maior precisio
comprovada pelo fabricante foi utilizada na aquisicio de dados a modulagdo por

frequéncia.
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Figura 4.11- Torquimetro HBM-T40B-200 a esquerda; escala no modo de frequéncia a
direita.

A velocidade de rotagdo no eixo do MIT foi medida utilizando um tacémetro 6tico
da Minipa modelo MDT-2238B e pode ser operado de duas maneiras: por contato e por
foto deteccao (usando laser). Por ser mais pratico optou-se por utilizar o modo 6ptico,
neste modo € possivel medir numa faixa entre 2,5 a 100000 rpm, com uma distancia de
deteccao entre 50 a 500 mm, possui uma resolucio de 1 rpm (acima de 1000 rpm no modo
Optico) e uma precisao de (0,05% Leitura + 1 Digito) a alimentacdo do equipamento é feita

através de 4 baterias AA com tensdo de 1,5 V.

Figura 4.12-Tacometro digital modelo MDT-2238B e seu modo de operagdo a direta.

Os sinais de vibracdo foram captados por meio do acelerometro industrial modelo
HS-1001000202 da fabricante Hansford Sensors. Possui uma sensibilidade de 100 mV/g +
10% e resposta em frequéncia de 2 Hz a 10 kHz + 5%. Na Figura 4.13 (a) estd ilustrado o
acelerdmetro utilizado; (b) O esquemadtico elétrico do circuito de acionamento do

acelerdometro e (c) a montagem da placa eletronica de acionamento.
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Figura 4.13-a) Acelerdmetro; b) Circuito elétrico de acionamento do acelerdmetro; b)
Placa eletrénica de acionamento do acelerdmetro.

O sensor de vibragdo utilizado foi encolhido por ser de fécil operacdo, ter boa
sensibilidade e uma boa resposta em frequéncia. A curva caracteristica da resposta em
frequéncia apresenta uma boa faixa de estabilidade como pode ser observado na Figura

4.14.
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Figura 4.14-Resposta de frequéncia acelerometro HS-1001000202

Os sinais de vibracdo sonora foram captados por meio de um microfone modelo
BMI100FX GT648 da fabricante Lorben, Figura 4.15. E do tipo condensador e possui uma
resposta de frequéncia que varia entre 20 Hz a 20 kHz, com nivel de pressao sonora de 120
dB S.P.L e sensibilidade de 25 mV/Pa. A sua escolha foi motivada pela boa resposta de
frequéncia, custo beneficio e por ter uma alimentacido externa via USB, o que torna o

conector do tipo P2 menos suscetivel a ruidos durante a aquisi¢ao do sinal.
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Figura 4.15- Microfone utilizado na aquisi¢cdo do sinal de dudio.

O dispositivo de aquisi¢do de dados (DAQ) utilizado é o NI USB-6215 Figura 4.16
da National Instruments, possui 16 bits de resolu¢do e uma taxa méixima de 250.000
amostras por segundo. O DAQ foi utilizado para obtencdo de sinais do sistema elétrico
(tensdo e corrente) e mecanico (aceleracdo, dudio e torque). Como interface de aquisi¢ao
utilizou-se o software Labview também da National Instruments. Todos os dados
coletados foram salvos em planilhas, fundamentalmente em arquivos com extensao .lvm e
.wav. Tais extensoes permite que os dados sejam acessados facilmente por softwares como
excel, Matlab, Minitab, dentre outros softwares voltado para andlise de dados e

processamento digital de sinais.

Figura 4.16-Dispositivo de aquisicao de dados NI USB- 6215.
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4.2. PREPARACAO DAS FALHAS SIMULADAS NO ROLAMENTO

O motor de indugdo trifasico possui dois pontos de apoio, um rolamento traseiro e
outro dianteiro. Esses rolamentos desempenham um papel fundamental ao garantir a
distancia correta entre o estator e o rotor, mantendo assim um entreferro ajustado. Além
disso, eles ajudam a reduzir o atrito durante 0 movimento rotacional do motor quando é
acionado, permitindo que o rotor gire livremente.

As falhas simuladas neste trabalho foram feitas no rolamento dianteiro do MIT,
devido a facilidade de acesso no momento de desmontar e montar o motor para efetuar a
troca do rolamento. Outra caracteristica é que, na parte dianteira do MIT € o melhor local
para posicionar o acelerdmetro e outros instrumentos de medi¢do, além de ser o ponto de
apoio que o rolamento esta submetido a mais esforgos.

O rolamento recomendado pela placa de identificacdo do MIT € o modelo 6206-ZZ
da fabricante SKF, trata-se de um rolamento rigido de esferas com dupla blindagem. As
caracteristicas geométricas do rolamento foram obtidas através do site do fabricante que
disponibiliza manuais e modelos CAD. Na Tabela 4.1 € possivel visualizar as principais
varidveis utilizadas para o célculo das frequéncias de falhas, estas, no que lhe concerne,

foram apresentadas no item 2.3.

Tabela 4.1-Principais dados da geometria do rolamento referéncia 6206-ZZ

Variaveis | Valor Unidade
d 9,525 mm
D 46,00 mm
n 9 N° de elementos rolantes
0 0° graus

Na Figura 4.17 ¢ ilustrado o rolamento e as principais varidveis envolvidas no

computo para encontrar as frequéncias caracteristicas de falha.
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Figura 4.17-Representagdo de um rolamento de esferas e as dimensdes utilizadas para o
célculo das frequéncias de falha.

O modelo de rolamento utilizado tem dupla blindagem, uma das etapas iniciais foi a
remog¢do dessas blindagens de modo a melhorar o acesso as pistas externa e interna do
rolamento. Buscando maior precisdo e controle no processo de fabricacdo das amostras,
optou-se por simular as falhas através da remoc¢do de material por eletroerosdao. Neste
processo foram utilizados 3 didmetros distintos de eletrodo capilar, um com 0,5 mm, outro
com 1 mm e outro com 1,5 mm. Na Figura 4.18 ¢é possivel visualizar o processo de
fabricacdo de uma das falhas. A mdquina utilizada foi uma ELETROCUT NOVICK,
modelo AD200, com posicionamento programavel em coordenadas XYZ, didmetro do

eletrodo variando entre @ 0,3 e @ 3 mm com o dielétrico a dgua.

Figura 4.18- Processo de fabrica¢do de uma falha simulada usando eletroerosao.
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Para melhorar a precisido dos furos e permitir um maior controle sobre o processo,
foi projetada uma peca mecanica que tem por objetivo auxiliar a inser¢do do eletrodo no
local da falha desejado. Apds a modelagem e verificagdo dos angulos corretos que o
eletrodo iria percorrer a peca foi impressa em 3D, Figura 4.19, e utilizada posteriormente
como guia para realizar a simulacdo das falhas nos rolamentos através do processo de

eletroerosao.

Figura 4.19- Peca guia impressa em material ABS projetada para auxiliar na simulagdo de
falhas em rolamentos pelo processo de eletroerosao.

As falhas simuladas nos rolamentos foram do tipo localizada. Foram simuladas
falhas na pista externa, pista interna e falha mista. Na falha mista danos foram feitos tanto
na pista interna quanto na pista externa. Duas posi¢des para efetuar as falhas foram
utilizadas, sendo elas: posicdo Vertical e posicdo Diagonal. A posicao Vertical foi
utilizada para gerar falhas na pista externa, de modo que o eletrodo € inserido na posicao
Vertical e retira material do anel externo até atingir a pista externa do rolamento. Nao foi
possivel utilizar a posicdo Vertical para gerar falhas na pista interna, devido a dificuldade
de inserir o eletrodo de forma controlada em razido do pouco espago disponivel. A posicao
Diagonal foi utilizada para gerar falhas na pista interna e externa, nesta posi¢do foi
possivel ter mais controle sobre o processo, sendo necessdrios apenas alguns toques do
eletrodo na pista para efetuar a falha. Na Figura 4.20, é possivel visualizar a posi¢do que
o eletrodo € inserido na regido de interesse para gerar a falha, auxiliado pela peca guia

impressa em 3D.
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Figura 4.20-Posicionamentos dos eletrodos utilizados para gerar as falhas nos rolamentos.

O diametro do eletrodo usado na fabricacdo das falhas simuladas no rolamento,
pode ser utilizado também como indicativo do grau de severidade da falha, para um grau
de severidade menor um eletrodo com didmetro menor pode ser utilizado, j4 para indicar
um grau de severidade maior um eletrodo de maior didmetro deve ser utilizado. Neste
trabalho utilizou-se o menor didmetro possivel, sendo esse de 0,5 mm, tanto para simular
as falhas na pista externa quanto para simular as falhas na pista interna, ambas as falhas
foram fabricadas utilizando a posicdo diagonal. J& para a falha mista utilizou-se um furo na
pista interna de 0,5 mm feito na posicao diagonal e um furo de 1 mm feito na posicao
vertical. Outro caso também foi analisado, sendo este, referente a uma falha na pista
externa com um furo de 0,5 mm feito na posi¢do vertical.

Na Figura 4.21 € possivel visualizar a falha na pista externa (BPFO) simulada com

um eletrodo de 0.5 mm que foi inserido na posi¢do diagonal.

Figura 4.21- Falha BPFO 0,5 mm
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A falha na pista interna foi feita também com eletrodo de 0,5 mm inserido na

posicdo diagonal. O rolamento com falha pode ser observado na Figura 4.22, abaixo.

Figura 4.22- Falha BPFI 0,5 mm

Podem ocorrer mais de uma falha em um rolamento em simultineo, devido a
fatores como: fadiga, lubrificacdo ineficiente, contaminacio, sobrecarga, etc. Deste modo,
optou-se por simular uma falha mista onde danos na pista interna e externa foram feitos.
Na Figura 4.23, item 3, observam-se os danos simulados na pista interna e externa. O
eletrodo utilizado na pista interna foi o de 0,5 mm inserido na posi¢do diagonal, ja para a
falha na pista externa foi utilizado um eletrodo de 1 mm inserido na posi¢do vertical.
Observa-se também dois outros rolamentos com falha na pista externa feitas com o
eletrodo de 0,5 mm, item 1, e 1,5 mm, item 2, ambas as falhas foram feitas com o eletrodo

inserido na posicao vertical.

Figura 4.23-Falha mista com BPFI 0,5 mm e BPFO 1mm.
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Apés a criagdo de falhas simuladas nos rolamentos, através do processo de

eletroerosio, foi tracada uma metodologia para a aquisi¢ao dos sinais. O objetivo foi criar

um banco de dados que pudesse ser utilizado nesta pesquisa bem como em outros

trabalhos, além de ser acessivel a comunidade cientifica. Os sinais de interesse, aquisitados

foram: Sinais elétricos do motor de indugdo trifdsico (tensdo e corrente), sinais de vibra¢ao

(mecanica e sonora) e imagens térmicas do motor, gravadas em formato de video. A

sequéncia da coleta de dados seguiu os itens da

Tabela 4.2, com faixas de torque variando entre 0 e 22 N.m e com incremento de 2

N.m, os rolamentos analisados foram: rolamento sauddvel, com falha na pista externa

(BPFO), com falha na pista interna (BPFI) e falha mista. Todos os dados foram coletados

simultaneamente e o tempo de aquisi¢do utilizado foi de aproximadamente 34 segundos.

Tabela 4.2 - Matriz de ensaios para os dados coletados

Rolamento

SAUDAVEL BPFO BPFI Mista
10_SAUD |10_BPFO_05D |10_BPFI 05D 10_BPFO_1V_BPFI_05D
0 | 20_SAUD |20_BPFO_05D |20_BPFI 05D 20_BPFO_1V_BPFI_05D
30_SAUD [30_BPFO_05D |30_BPFI_05D 30_BPFO_1V_BPFI_05D
12_SAUD |12_BPFO_05D |12_BPFI 05D 12_BPFO_1V_BPFI_05D
2| 22.SAUD |22 BPFO_05D |22 BPFI 05D 22_BPFO_1V_BPFI_05D
32_SAUD |32 BPFO_05D |32_BPFI 05D 32_BPFO_1V_BPFI_05D
14_SAUD |14_BPFO_05D |14 BPFI 05D 14_BPFO_1V_BPFI_05D
4| 24 SAUD |24 BPFO_05D |24 BPFI 05D 24_BPFO_1V_BPFI_05D
£ 34 SAUD |34 BPFO_05D |34_BPFI_05D 34_BPFO_1V_BPFIL 05D
é 16_SAUD |16_BPFO_05D |16_BPFIL 05D 16_BPFO_1V_BPFI_05D
©| 6| 26 SAUD |26 BPFO 05D |26 BPFI 05D 26_BPFO_1V_BPFL 05D
= 36_SAUD |36_BPFO_05D |36_BPFI 05D 36_BPFO_1V_BPFI_05D
= 18_SAUD |18_BPFO_05D |18 BPFI 05D 18_BPFO_1V_BPFI_05D
8 | 28_SAUD |28 BPFO 05D |28 BPFI 05D 28 _BPFO_1V_BPFIL 05D
38_SAUD |38 BPFO_05D |38_BPFI 05D 38_BPFO_1V_BPFL 05D
110_SAUD |110_BPFO_05D |110_BPFL 05D | 110_BPFO_1V_BPFI_05D
10| 210_SAUD |210_BPFO 05D |[210_BPFI_ 05D | 210_BPFO_1V_BPFI_05D
310_SAUD |310_BPFO_05D |310_BPFI_05D | 310_BPFO_1V_BPFI_05D
112_SAUD |112_BPFO_05D |112_BPFL 05D | 112_BPFO_1V_BPFI_05D
12| 212_SAUD (212 _BPFO 05D |[212_BPFI 05D | 212_BPFO_1V_BPFI_05D
312_SAUD |312_BPFO_05D |312_BPFI 05D | 312_BPFO_1V_BPFI_05D
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114_SAUD |114_BPFO_05D |114_BPFI_05D 114_BPFO_1V_BPFI_05D
14| 214_SAUD |214_BPFO_05D |214_BPFI_05D 214_BPFO_1V_BPFI_05D
314_SAUD |314_BPFO_05D |314_BPFI_05D 314_BPFO_1V_BPFI_05D
116_SAUD |116_BPFO_05D |116_BPFI_05D 116_BPFO_1V_BPFI_05D
16| 216_SAUD |216_BPFO_05D |216_BPFI_05D 216_BPFO_1V_BPFI_05D
316_SAUD |316_BPFO_05D |316_BPFI_05D 316_BPFO_1V_BPFI_05D
118_SAUD |118_BPFO_05D |118_BPFI_05D 118_BPFO_1V_BPFI_05D
18| 218_SAUD |218_BPFO_05D |218_BPFI_05D 218_BPFO_1V_BPFI_05D
318_SAUD |318_BPFO_05D |318_BPFI_05D 318_BPFO_1V_BPFI_05D
120_SAUD |120_BPFO_05D |120_BPFI_05D 120_BPFO_1V_BPFI_05D
20| 220_SAUD |220_BPFO_05D |220_BPFI_05D 220_BPFO_1V_BPFI_05D
320_SAUD |320_BPFO_05D |320_BPFI_05D 320_BPFO_1V_BPFI_05D
122_SAUD |122_BPFO_05D |122_BPFI_05D 122_BPFO_1V_BPFI_05D
22| 222_SAUD |222_BPFO_05D |222_BPFI_05D 222 _BPFO_1V_BPFI_05D
322_SAUD |322_BPFO_05D |322_BPFI_05D 322_BPFO_1V_BPFI_05D

7z

Para cada faixa de torque foram aquisitadas 3 amostras, o intuito é mostrar a
repetitividade do sistema de aquisicdo de dados bem como dos sinais coletados. Para os
sinais termogrificos apenas uma aquisi¢do foi realizada. Os sinais foram nomeados da
seguinte forma: Utilizando como exemplo a terceira aquisi¢ao do torque de 4 N.m, para o
rolamento sauddvel, 34_SAUD, o 3 significa a terceira aquisi¢cdo, o 4 significa a faixa de
torque e a SAUD significa a abreviacdo de saudavel. Para o rolamento com falha na pista
externa BPFO, 34_BPFO_05D, o 3 significa a terceira aquisi¢do € o 4 a faixa de torque (4
N.m), BPFO (Ball Pass Frequency Outer Race) indica falha na pista externa 05 indica o
diametro da falha, neste caso 0,5mm, caso fosse 1, seria Imm, o D indica que o furo foi
feito com a inser¢do do eletrodo na diagonal. Vale ressaltar, que no banco de dados ha
rolamentos em que a falha foi simulada com o eletrodo tocando a pista na posicdo vertical,
para este caso a letra V é utilizada. A mesma ldgica se aplica para BPFI (Ball Pass
Frequency Inner Race). J4 para a falha mista ha uma junc¢do entre as falhas BPFO e BPFI,
e a indicag¢do das amostras segue a mesma légica descrita anteriormente.

As amostras de dudio foram aquisitadas utilizando um microfone e um notebook. O
microfone utilizado € descrito na secdo 4.1.4. A frequéncia de amostragem de usada foi de
44.1 kHz e uma resolucdo de 16 bits, no processo foi utilizada a placa de audio do proprio
notebook. Gragas ao conversor A/D do NI USB 6215 de 16 bits é possivel converter os
sinais do dominio analégico (continuos no tempo) para o dominio digital (amostrados), os

dados aquisitados sdo gravados em meio digital e ficam disponiveis para acesso futuro. Os
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sinais de vibracdo foram captados através do acelerdbmetro descrito na secdo 4.1.4 e do
sistema de Aquisicio de Dados (DAQ) NI USB 6215. Os sinais de corrente foram
coletados utilizando os sensores citados no 4.1.4, neste processo utilizou-se também o USB
6215, tanto os sinais de corrente quanto os sinais de vibra¢do foram amostrados a uma
frequéncia de 30 kHz.

Na Figura 4.24, ¢ representado o diagrama com todos os sinais aquisitados, sendo
eles: tensdo e corrente de armadura do motor, velocidade, torque, vibragdo, sinal sonoro

emitido pelo MIT e imagens térmicas captadas por uma camera termografica.
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Figura 4.24-Diagrama com todos os sinais aquisitados na bancada de torque controldvel.

4.3.1.Metodologia de andlise de falha utilizando os sinais de vibracido e sinais

acusticos.

A deteccao de falha por meio da andlise do sinal de vibracao ainda é o meio mais
utilizado nas industrias no auxilio da manutencio preventiva. A Transformada Répida de
Fourier contribui bastante neste processo, € através dela que € possivel enxergar o espectro
do sinal no dominio da frequéncia o que facilita o processo para encontrar as frequéncias
caracteristicas de falha, entretanto o sinal de vibracdo muitas vezes ¢ mais dependente da
estrutura do que do defeito do rolamento, o sinal de defeito do rolamento costuma estar
oculto em meio ao ruido da maquina (BLOCH, GEITNER, 2012). Uma forma de atenuar
este problema é aplicando técnicas como filtragem de baixas frequéncias e deteccdo de

envelope.
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Neste trabalho foi utilizada a técnica do envelope para auxiliar na deteccao de falha
no rolamento, escolhido por ser uma das principais técnicas utilizadas na inddstria no
auxilio da deteccao de falhas em madquinas rotativas. Os conceitos teéricos podem ser
melhor compreendidos no item 3.3 do capitulo 3 deste trabalho. O diagrama da
metodologia aplicada pode ser visualizado na Figura 4.25, onde sdo representados os

passos necessarios para a deteccdo das frequéncias caracteristicas de falha.
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Figura 4.25-Diagrama do processo de detec¢do das frequéncias de falha.

As etapas consistem em: (1) aquisicdo do sinal no dominio do tempo; (2) converter o
sinal para o dominio da frequéncia por meio da FFT; (3) definir por técnica de filtragem do
sinal a regido espectral que contém as frequéncias caracteristicas de falha do rolamento,
esse processo € feito com o auxilio do curtograma que indica a frequéncia central onde o
filtro deve atuar; (4) aplicar a transformada inversa de Fourier no intervalo espectral de
interesse para retornar ao sinal no dominio do tempo; (5) aplicar a Transformada de Hilbert
para detectar o envelope do sinal recuperado para o dominio do tempo do intervalo de
interesse; (6) aplicar a FFT a fim de obter a frequéncia caracteristica de falha de um dos
componentes estruturais do rolamento. Picos de frequéncia devem surgir muito proximos
das frequéncias caracteristicas de falha (FCFs) tedricas, obtidas através da Equacdo 2.1 ou

Equacio 2.2, dependendo do tipo de falha.
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Os sinais de vibragdo sonora e vibracdo mecanica foram analisados aplicando o
mesmo processo metodolégico, em conformidade com o diagrama mostrado acima.
Através da andlise do envoltério do sinal e a aplicagdo posterior da FFT foi possivel
encontrar as frequéncias caracteristicas de falha para os rolamentos com defeito na pista
externa, pista interna e falha mista. No capitulo 5 sdo abordados os resultados obtidos

através da metodologia proposta.

4.3.2.Deteccao das frequéncias caracteristicas de falha usando o método MCSA

O método da andlise da assinatura da corrente elétrica do motor (MCSA) foi
utilizado para detectar as frequéncias caracteristicas de falha na pista externa, interna e
falha mista do MIT. Inicialmente @ foi feita a aquisicdo dos sinais das fases i, e i, do
motor, os sinais foram aquisitados través do dispositivo de aquisicdo de dados Figura 4.16
e foram armazenados em disco rigido para posterior andlise; o passo posterior (2) consiste
em somar os sinais de corrente i, € i.; 0 terceiro passo @ consiste na remocao do valor
DC presente no sinal resultante; em sequéncia (4) aplica-se no sinal resultante uma janela
Hamming com o intuito de evitar o Leakage” em sequéncia é aplicada a Transformada
Répida de Fourier; no passo final (5) é feita a andlise do espectro do sinal da corrente,
nesta etapa sdo comparados os valores tedricos (obtidos através de férmulas) com os
valores experimentais (obtidos através da andlise do espectro do sinal da corrente). O

diagrama com as etapas do processo pode ser visualizado na Figura 4.26.

*Leakage ou vazamento ocorre com maior frequéncia em sinais ndo periédicos e provoca vazamento
espectral de banda larga. O uso de ‘janelas’ € um dos artificios utilizados para contornar esse problema.
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Figura 4.26- Diagrama com as etapas utilizadas no método MCSA.

4.3.3.Deteccao das falhas através do método SAC-DM

As etapas do novo método proposto neste trabalho s@o ilustradas no fluxograma da
Figura 4.27. A primeira etapa (1) envolve a aquisi¢io dos sinais de corrente com o MIT
em funcionamento sob diversas condi¢des de carga e velocidade. As correntes instantineas
ig e i, foram aquisitadas com uma frequéncia de amostragem de 30 kHz. Na etapa (2)
ocorre a soma das duas correntes i,+ i, gerando um sinal de corrente resultante. Em
seguida, na etapa (3), aplica-se a transformada de Hilbert para extrair o envelope do sinal
da corrente resultante. Na quanta etapa (4), verifica-se se o sinal é cadtico, para realizar
essa verificagdo foram realizados trés testes: teste da arvore de simbolos, teste 0-1 € o teste
da autocorrelacdo (detalhado na sec@o 3.6). Apds confirmar o comportamento cadtico do
sinal, a etapa (5) consiste em identificar os méaximos dos sinais (picos) em intervalos
regulares de tempo. Na etapa (6), aplica-se 0 SAC-DM (item abordado na segdo 3.6.4)
nesta etapa € feita uma pré-classificacao dos sinais por classe de falha. Finalmente, na
tltima etapa (7), consiste em usar uma rede neural artificial para melhorar ainda mais a
classificacdo dos sinais em: saudavel, falha na pista interna (BPFI), falha na pista externa

(BPFO) e falha mista (BPFI e BPFO).
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Figura 4.27-Fluxograma do algoritmo proposto usando sinal da corrente e densidade dos
maximos (SAC-DM)

Na etapa (7), a rede neural utilizada possui uma arquitetura do tipo MLP (Multilayer
Perceptron), composta por uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada
de saida, como pode ser visualizada na Figura 4.28. A camada de entrada possui 4
neurdnios de entrada: a primeira corresponde aos sinais do SAC-DM, a segunda ao fator de
forma dos sinais do SAC-DM, a terceira entrada corresponde ao fator de crista do SAC-
DM e a quarta e ultima entrada corresponde a curtose dos sinais do SAC-DM. Na primeira
camada escondida (oculta) foram utilizados 15 neurénios com a fun¢do de ativacao do tipo
tangente hiperbdlica (tanh). Na segunda camada escondida foram utilizados 10 neurdnios
com a fungdo de ativagdo também sendo a tangente hiperbdlica. A quarta e tltima camada,
composta por 4 neurdnios, a funcdo de ativagdo utilizada foi do tipo softmax. Na camada
de saida ha 4 classes, onde os sinais de entrada podem ser classificados em BPFI, BPFO,
Falha mista e sauddvel.

Vale ressaltar que, a escolha das funcdes de ativacdo, bem como a quantidade de

neurOnios nas camadas escondidas, foi realizada através de testes empiricos e levando em
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consideracdo trabalhos previamente publicados na literatura. A funcdo de custo utilizada

foi a entropia cruzada (cross-entropy), ja o otimizador usado foi o PSO.
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.
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Figura 4.28-Arquitetura da rede neural MLP, utilizada para auxiliar na classificacdo de
falhas no rolamento.

Na particdo dos dados, 70% das amostras foram destinadas ao treinamento, 15%
foram reservadas para validacdo, e os 15% restantes foram reservados para teste. Essa
divisdo ¢ feita para garantir que o modelo tenha dados suficientes para aprender
(treinamento), ajustar hiperparametros (validacdo) e avaliar seu desempenho final de forma
justa e independente (teste). A separacdo ajuda a evitar o sobreajuste e a assegurar que o

modelo generalize bem para dados ndo vistos (GOODFELLOW, BENGIO, et al., 2016).
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CAPITULO V

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

No presente capitulos sdo apresentados os resultados experimentais referentes a
andlise de falhas do rolamento dianteiro do motor elétrico de indugdo trifésico.
Inicialmente, na secdo 5.1 sdo mostrados os resultados da deteccdo das frequéncias de
falha utilizando o sinal de vibragdo. Os sinais foram captados utilizando o acelerdmetro no
sentido radial centrado ds 12 horas. Serdo abordados na sec@o 5.2 os resultados da detec¢ao
das frequéncias de falha utilizando a emissdo sonora do MIT. Posteriormente foi realizada
a comparacao entre as duas vibracdes, mecanica e sonora. Na sec@o 5.5 serdo apresentados
os resultados utilizando o novo método proposto, empregando o sinal da corrente de
amadura do MIT e o SAC-DM juntamente com o resultado da classificagdo auxiliado por

ume Rede Neural Artificial.

5.1. DETECCOES DAS FREQUENCIAS DE FALHA POR MEIO DO SINAL DE
VIBRACAO

No presente trabalho optou-se por utilizar a andlise da vibracdo mecanica em
conjunto com duas outras andlises, a andlise do sinal acustico emitido pelo MIT e a andlise
da corrente do estator. A ultima andlise serd abordada através de uma nova técnica baseada
na teoria do caos — (SAC-DM) que mostrou-se superior ao método cldssico utilizando
MCSA.

A andlise do sinal de vibracdo ainda € o meio mais utilizado na deteccdo de falhas
em motores elétricos, sendo uma importante ferramenta na manutencido preditiva,
auxiliando na reduc¢do de paradas ndo programadas e otimizando os planos de manutengdo.

Neste trabalho os sinais de vibracdo foram coletados a uma frequéncia de 30 kHz

durante um periodo de aproximadamente de 34 segundos o que resulta em 1020000 pontos.
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Foram realizadas andlises para diferentes valores de carga, a saber: 0%, 20%, 40%, 60%,
80% e 100% da carga nominal.

Os dados de vibragao foram coletados e analisados utilizando o software Labview.
Os sinais coletados foram salvos em arquivo no formato .lvm ( Labview Measurement
Format) extensao desenvolvida pela National instruments. Este formato possui uma grande
flexibilidade, o que permite ser modificado facilmente para outras extensoes, viabilizando
ser importado pelo Excel, Matlab ou outros softwares voltados para a anélise de dados.

Para detectar a FCF (Frequéncia Caracteristica de Falha) foi utilizado o método do
envelope, que € uma técnica de modulagdo que permite obter a envoltéria de um sinal,
conforme a explanagdo realizada na secdo 3.3. Neste método € preciso que o usudrio
especifique uma banda de frequéncia, que € utilizada como regido de interesse. Apds obter
o envoltdrio do sinal de vibracdo foi aplicada a Transformada Répida de Fourier (FFT -
Fast Fourier Transform), o que permitiu caracterizar as frequéncias caracteristicas de falha

bem como as suas multiplas.

5.1.1. Andlise da falha na pista externa (BPFO)

Inicialmente as coletas foram realizadas com o motor operando sem imposi¢ao de
carga, ainda assim, acoplado ao motor de corrente continua. Para o cédlculo da FCF em
rolamentos € primordial, além das caracteristicas geométricas do rolamento a medida da
velocidade de rotacdo no eixo do MIT. Para exemplificar o processo de caracterizacdo das
falhas, trés faixas de carga foram abordadas, sendo: 0%, 60% e 100% da carga nominal.
Foram analisados 16 segundos dos sinais de vibracdo do rolamento com falha BPFO e
diametro de furo de 0,5 mm fabricado em posi¢do diagonal.

Para 0 % da carga nominal, a velocidade medida com o tacometro no modo 6ptico
foi de 1797 rpm ou 29,95 Hz que corresponde a f,- (frequéncia de rotacdo do motor). Na
Figura 5.1 € possivel visualizar as etapas do processo. No item (a) da figura, é possivel
verificar o sinal de vibragdo no dominio do tempo do rolamento sem falha (SF) em
vermelho e o sinal com falha BPFO em preto. No item (b) verifica-se a FFT dos sinais,
onde ndo € possivel identificar as frequéncias caracteristicas de falha para o rolamento com
defeito na pista externa. Ja no item (c), sdo apresentados os sinais do envelope para SF e
BPFO, apoés esta etapa € aplicada a FFF no sinal do envelope. No item (d) é possivel

verificar as frequéncias caracteristicas de falha na pista externa, bem como suas bandas
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laterais. A FCF obtida experimentalmente foi de 107,273 Hz, ja a frequéncia tedrica de

106,882 Hz. Vale observar que as frequéncias até a 5* harmoénica foram também

identificadas. Os dados obtidos de forma experimental e de forma tedrica, conforme a

Equacdo (2.1) sao comparados na Tabela 5.1.
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Figura 5.1- Detecciao da FCF (BPFO) por meio da andlise da vibragdo, sob carga a 0%.

Aplicando a FFT diretamente no sinal de vibracdo ndo foi possivel caracterizar a

falha na pista externa, entretanto, ao utilizar o método do envelope as frequéncias de falha

foram facilmente caracterizadas. Na tabela abaixo os valores tedricos, obtidos de forma

analitica e os valores experimentais sdo comparados.

Tabela 5.1- Comparacado entre a FCF (BPFO) experimental e tedrica, sob carga a 0%.

Condig¢ao da aquisi¢ao Carga: 0%

Rotagdo do eixo: 1797 rpm (29,95 Hz)

Valores obtidos experimentalmente — FFT técnica do envelope (Hz)

1xFCF

2xFCF

3xFCF

Pista externa 107,237

214,546

321,82

Valores obtidos analiticamente

- segundo a Equacdo (2.1) (Hz)

1xFCF

2xFCF

3xFCF

Pista externa 106,882

213,764

320,646
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Nesta segunda exemplificacdo a carga utilizada foi de 60% da nominal. Para esta

condicdo de carga a velocidade medida no eixo do motor foi de 1774 rpm o que equivale a

29,57 Hz. Gragas ao método do envelope as FCFs foram identificadas. A FCF obtida de

forma analitica foi de 105,514 Hz, j4 a frequéncia experimental obtida foi de 105,835 Hz.

Na Figura 5.2 € possivel verificar os valores das frequéncias de falha.
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Figura 5.2-Detec¢ao da FCF (BPFO) por meio da andlise da vibracgdo, sob carga a 60%.

Na Tabela 5.2 estdo descritos os valores das frequéncias caracteristicas de falhas e

as condi¢des que o sinal foi coletado, além da comparacao entre os valores experimentais e

tedricos.

Tabela 5.2-Comparacio entre a FCF (BPFO) experimental e tedrica, sob carga a 60%

Condic¢ao da aquisi¢ao Carga: 60%

Rotagdo do eixo: 1774 rpm (29,57 Hz)

Valores obtidos experimentalmente — FFT técnica do envelope (Hz)

1xFCF 2xFCF 3xFCF

Pista externa 105,835 211,671 317,506
Valores obtidos analiticamente - segundo a Equacgdo (2.1) (Hz)

1xFCF 2xFCF 3xFCF

Pista externa 105,514 211,028 316,542

A carga aplicada para a terceira exemplificacdo foi de 100% da carga nominal, o

processo de detecc¢do das frequéncias de falhas seguiu a mesma metodologia para as duas



130

aquisicoes anteriores. A velocidade de rotacdo medida no eixo do MIT foi de 1747 rpm ou
29,12 Hz. O Valor da FCF tedrica é de 103,909 Hz, ja o valor da frequéncia caracteristica
de falha obtido através da andlise do sinal de vibracdo pelo método do envelope foi de
103,335 Hz, sendo possivel ainda a identificagdo dos seus valores multiplos, como pode

ser observado na

Figura 5.3.
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Figura 5.3- Deteccdo da FCF (BPFO) por meio da andlise da vibragdo, sob carga a 100%.
Na Tabela 5.3 ¢ feita a comparacdo entre os valores obtidos de forma tedrica e os
valores encontrados através da analise do sinal de vibracao.

Tabela 5.3- Comparacdo entre a FCF (BPFO) experimental e tedrica, sob carga a 100%.

Condigao da aquisi¢do Carga: 100% Rotacdo do eixo: 1747 rpm (29,12 Hz)
Valores obtidos experimentalmente — FFT técnica do envelope (Hz)
1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista externa 103,335 206,67 310,005
Valores obtidos analiticamente - segundo a Equagao (2.1) (Hz)
1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista externa 103,909 207,818 311,727

Para as demais faixas de carga, os valores das frequéncias caracteristicas de falha

tanto experimentais quanto tedricas foram compilados na Tabela 5.11.
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5.1.2. Analise da falha na pista interna (BPFI)

Para analisar as falhas na pista interna (BPFI), serd adotada a mesma metodologia
que foi utilizada no tépico anterior. O diametro do furo da falha no rolamento utilizado foi
de 0,5 mm com eletrodo inserido na posicdo diagonal. Para fins de exemplificagdo foi
utilizada a carga a 0% da carga nominal.

Na Figura 5.4 verificam-se os sinais sem falha, em vermelho e com falha na pista
interna (BPFI), em azul. O motor opera a 0% de carga, com a velocidade no eixo do motor
sendo de 1796 rpm, ou 29,93 Hz. No item (b), analisando o espetro do sinal de vibragao
através da FFT, ndo é possivel identificar as FCF, ja no item (d), apds o sinal do envelope
ser obtido e a FFT ser aplicada é possivel verificar as frequéncias caracteristicas de falha e
suas multiplas. A frequéncia caracteristica de falha tedrica para este caso, calculada através
das caracteristicas geométricas do rolamento 6206 ZZ e da velocidade de rotagdo do eixo,
conforme equacao 2.2 é de 162,577 Hz, ja a FCF encontrada de forma experimental foi de

161,785 Hz.
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Figura 5.4- Detec¢do da FCF (BPFI) por meio da andlise da vibracdo, sob carga a 0%.

Na Tabela 5.4 abaixo os valores tedricos e experimentais das frequéncias

caracteristicas de falha sdo comparados.
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Tabela 5.4- Comparacdo entre a FCF (BPFI) experimental e tedrica, sob carga a 0%

Condig¢ao da aquisi¢ao Carga: 0% Rotagdo do eixo: 1796 rpm (29,93 Hz)
Valores obtidos — FFT técnica do envelope (Hz)
1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista interna 161,785 323,633 485,418

Valores obtidos analiticamente segundo a Equacdo (2.1)(Hz)
1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista interna 162,577 325,154 487,731

O método para caracterizagdo da FCFs na pista interna (BPFI) para as demais
faixas de carga deram-se da mesma forma que foi abordada no processo acima. Desta

forma, para evitar um processo repetitivo, compilou-se esses resultados na Tabela 5.12.

5.1.3. Analise da falha mista (BPFO e BPFI)

Embora ndo sejam tdo comuns, falhas simultineas podem afetar os rolamentos, o que
pode dificultar a deteccdo das frequéncias caracteristicas de falha. Para emular essas
condic¢des foi preparado um rolamento com falha simulada na pista interna (BPFI) e falha
na pista externa (BPFO). A falha na pista interna foi fabricada utilizando um eletrodo de
didmetro de 0,5 mm inserido na posi¢ao diagonal, ja a falha na pista externa o diametro do
eletrodo utilizado foi de 1 mm, inserido na posi¢do vertical. O processo de caracterizagdo
das falhas foi utilizado para todas as faixas de carga, por esse motivo, optou-se por
exemplificar apenas para a faixa de 0% da carga nominal.

Nesta primeira exemplificacdo, foi aplicado o método do envelope para o MIT
operando com 0% da carga nominal, a uma velocidade de 1796 rpm ou 29,93 Hz.
Conforme apresentado na Figura 5.5, mais uma vez, observa-se que a aplicacdo direta da
FFT nos sinais de vibragdo item (b) ndo € capaz de detectar as frequéncias caracteristicas
de falha. Para este caso especifico, a frequéncia de falha tedrica para a falha na pista
externa (BPFO) deveria ser de 106,82 Hz, enquanto a frequéncia de falha para a pista
interna (BPFI) deveria ser de 162,577 Hz, porém, estas frequéncias ndo puderam ser
identificadas no espectro de vibragado para a falha mista.

Destaca-se que ao utilizar a FFT nos sinais do envelope (item d), foi possivel
identificar a frequéncia caracteristica de falha para a pista interna (BPFI), estabelecida em

161,848 Hz. Quanto a frequéncia de falha para a pista externa, nao foi possivel identifica-
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la. Embora tenha havido um pico de frequéncia em 102,022 Hz, pr6ximo ao local onde se
esperaria encontrar o pico de frequéncia de falha na pista externa, ndo € possivel atribuir
este valor de frequéncia como sendo uma FCF que caracterize uma BPFO, além de ndo ser

possivel identificar as frequéncias multiplas, como ocorre para a FCF da falha na pista

interna.
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Figura 5.5- Deteccdo da FCF (Mista) por meio da andlise da vibracdo, com carga a 0%.
Na Tabela 5.5 sdo apresentados os resultados tedricos obtidos através das Equacgdes
(2.1) e (2.2), e os valores experimentais obtidos através da andlise do espectro de vibracdo

do motor de indugdo trifasico.

Tabela 5.5- Comparacdo entre a FCF (Mista) experimental e tedrica, sob carga a 0%.

Condicao da aquisicao Carga: 0% Rotacio do eixo: 1796 rpm (29,93 Hz)

Pista externa - — o

1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista externa 106,82 213,64 320,46
1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista interna 161,848 323,633 485,48
1xFCF 2xFCF 3xFCF

Pista interna 162,577 325,154 487,731
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As frequéncias caracteristicas de falha (FCF) para a falha na pista externa nao foi
detectada ao analisar o espectro de vibracdo, j4 a FCF para a pista interna € facilmente
detectavel bem como as suas multiplas.

Uma das razdes possiveis para a ndo identificacdo da frequéncia caracteristica de
falha na pista externa € o método pelo qual o dano simulado foi realizado. No caso
especifico aqui analisado, o dano foi provocado por um eletrodo de 1 mm de diametro
inserido verticalmente, resultando em uma falha que nao removeu material suficiente para
afetar o sinal de vibracdo quando ocorria o impacto das esferas na falha. Além disso, a alta
amplitude do dano na pista interna pode ter mascarado a presenca da falha na pista externa,
levando a uma sobreposicdo das frequéncias caracteristicas de falha da pista interna em

relacdo a pista externa.

5.2. DETECCOES DAS FREQUENCIAS DE FALHA POR MEIO DO SINAL
ACUSTICO

A emissao acustica gerada pelo motor de induc¢do contém informacdes valiosas que
podem fornecer indicacdes da saide do equipamento. A detec¢do de falhas por meio da
andlise do sinal acustico € um método ndo invasivo, 0 que representa uma vantagem
significativa em comparacdo com o método que utiliza vibracdo mecanica, por exemplo,
além de ser de facil operacao.

A aquisi¢do do sinal actstico nesta pesquisa foi realizada utilizando o microfone
condensador Figura 4.15 a aproximadamente 30 cm da fonte emissora, neste caso o MIT.
Foi utilizada uma frequéncia de amostragem de 44,1 KHz e os dudios foram gravados no
modo monof6nico. Foram realizadas aquisi¢des com diferentes valores de carga, a saber:
0%, 20%, 40%, 60%, 80% e 100% da carga nominal. O método de andlise para a detec¢ao
das frequéncias de falhas foi a mesma utilizada para o sinal de vibracdo, utilizando o
método do envelope de Hilbert. Para esta primeira andlise (BPFO) e para fins de
exemplificacdo foram utilizadas apenas trés faixas de carga: 0%, 60% e 100 % da carga

nominal.
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5.2.1. Anadlise da falha na pista externa (BPFO)

35

A primeira aquisicdo foi realizada sob carga a 0% da carga nominal a velocidade

medida no eixo do motor foi de 1797 rpm ou 29,95 Hz. Observando a Figura 5.6, ¢

possivel identificar a frequéncia caracteristica de falha, seu valor tedrico corresponde a

106,882 Hz, os valores da FCF experimental, encontrada por meio da andlise do espec

tro

do sinal do som, podem ser observados no grifico do item d) sendo a frequéncia

fundamental de 107,344 Hz e suas frequéncias multiplas 2x fzpro € 3Xfgpro » 214,75

322,095 Hz respectivamente.
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Figura 5.6-Deteccao da FCF (BPFO) por meio do sinal actstico, sob carga a 0% da

nominal

Os valores tedricos e experimentais podem ser observados na Tabela 5.6, onde

sao

comparados os valores tedricos, obtidos através da equacdo 2.1, com os valores

experimentais obtidos através do método do envelope.

Tabela 5.6-Comparacdo entre a FCF (BPFO) experimental e tedrica, sob carga a 0%.

Condig¢ao da aquisi¢do Carga: 0% Rotacdo do eixo: 1797 rpm (29,95 Hz)

Valores obtidos experimentalmente — FFT técnica do envelope (Hz)
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1xFCF 2xFCF 3xFCF

Pista externa 107,344 214,751 322,095
Valores obtidos analiticamente segundo a Equacdo (2.1) (Hz)

1xFCF 2xFCF 3xFCF

Pista externa 106,882 213,764 320,646

A segunda exemplificagdo aquisic¢do foi realizada com uma carga correspondente a
60% da carga nominal, a velocidade de rotacdo medida por meio do tacometro no eixo do
motor foi de 29,57 Hz. Através da aplicacdo da Transformada Rapida de Fourier no sinal
do envelope, foi possivel encontrar a frequéncia caracteristica de falha na pista externa,
sendo esta de (105,969 Hz). A frequéncia caracteristica de falha juntamente com as suas

frequéncias multiplas podem ser observadas na Figura 5.7.
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Figura 5.7-Detec¢ao da FCF (BPFO) por meio do sinal acustico, sob carga a 60% da
nominal.

Na Tabela 5.7 sdo apresentadas as frequéncias caracteristicas de falha obtidas de

forma experimental e de forma tedrica através da equagdo 2.1.

Tabela 5.7-Comparacdo entre a FCF (BPFO) experimental e tedrica, sob carga a 60%

Condig¢ao da aquisi¢do Carga: 60% Rotacdo do eixo: 1774 rpm (29,57 Hz)

Valores obtidos experimentalmente — FFT técnica do envelope (Hz)

1xFCF 2xFCF 3xFCF
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Pista externa 105,969 211,937 317,906
Valores obtidos analiticamente segundo a Equacdo (2.1) (Hz)

1xFCF 2xFCF 3xFCF

Pista externa 105,514 211,028 316,542

A carga imposta ao MIT na terceira exemplificacdo corresponde a 100% da carga

nominal. Quando o motor excede muito a sua carga nominal gera-se sobreaquecimento,

isso ocorre devido ao aumento da corrente elétrica que ultrapassa a corrente nominal. A

corrente nominal pode ser encontrada no catilogo do motor ou na prépria placa de

identificacdo fixada na carcaca do mesmo. A velocidade de rotagdo medida no eixo do

motor foi de 29,12 Hz. A frequéncia Caracteristica de falha tedrica, para esta faixa de

velocidade, conforme a equacdo 2.1, deve ser de 103,909 Hz, ja a frequéncia obtida de

forma experimental foi de 103,468 Hz, o que demostra a excelente precisdo do método

implementado. A FCF e suas miultiplas podem ser observadas na Figura 5.8.
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Figura 5.8-Deteccdo da FCF (BPFO) por meio do sinal actstico, sob carga a 100% da

nominal.

Na Tabela 5.8, as frequéncias de falha tedrica e experimentais sdo confrontadas,

juntamente com seus valores multiplos.

Tabela 5.8-Comparacio entre a FCF (BPFO) experimental e tedrica, sob carga a 100%.

Condig¢ao da aquisi¢ao

Carga: 100%

Rotag¢do do eixo: 1747 rpm (29,13 Hz)

Valores obtidos — FFT técnica do envelope (Hz)
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1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista externa 103,468 206,936 310,341

Valores obtidos analiticamente segundo a Equacdo (2.1) (Hz)
1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista externa 103,909 207,818 311,727

Para a falha na pista externa (BPFO) foi possivel identificar todas as frequéncias

caracteristicas de falha.

5.2.2. Andlise de falha na pista interna (BPFI)

A mesma metodologia adota no item anterior, foi adotada neste item para analisar a
falha na pista interna (BPFI). O rolamento com falha BPFI possui um diametro de falha de
0,5 mm com a falha sendo simulada com o eletrodo inserido na posi¢do diagonal.

Para evitar um processo repetitivo, optou-se por exemplificar a caracterizacdo das
frequéncias de falha para a faixa de carga de 0% da nominal, com as demais faixas de
carga sendo compiladas na Tabela 5.12.

Na Figura 5.9 sdo apresentados os resultados da analise do sinal sonoro pelo método
do envelope, com carga a 0% da carga nominal e velocidade de rotacdo no eixo do MIT de
29,92 Hz. A frequéncia caracteristica de falha tedrica, para este caso, calculada através da
equacdo 2.2, deve ser de 162,487 Hz. No item (b) apos aplicar a FFT diretamente nos
sinais do som ndo foi possivel identificar a FCF, pois ndo hd pico de frequéncia que
corresponda ao valor da FCF tedrica. No item (d) da figura, ap6s aplicar a FFT no sinal do
envelope, percebe-se que o valor do pico de frequéncia em 162,048 Hz € muito proximo ao
valor da FCF tedrica, sendo seguido ainda de picos laterais decrescentes que sao multiplos

da frequéncia fundamental da FCF.
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Figura 5.9 - Deteccao da FCF (BPFI) por meio do sinal actstico, sob carga a 0% da

nominal.

Na Tabela 5.9, abaixo, s3o comparados os valores tedricos e os valores

experimentais, obtidos através da equagdo 2.2 e da andlise do espectro do sinal do som

emitido pelo MIT.

Tabela 5.9- Comparacdo entre a FCF (BPFI) experimental e tedrica, sob carga a 0%.

Condig¢ao da aquisi¢ao

Carga: 0%

Rotagdo do eixo: 1795 rpm (29,92 Hz)

Valores obtidos — FFT técnica do envelope (Hz)

1xFCF 2xFCF 3xFCF

Pista interna 162,048 324,096 486,081
Valores obtidos analiticamente segundo a Equacdo (2.1) (Hz)

1xFCF 2xFCF 3xFCF

Pista interna 162,487 324,974 487,461

Os resultados para o cendrio com falha simulada na pista interna (BPFI),

demostram que as frequéncias caracteristicas de falha foram detectadas com sucesso,

demostrando a robustez da técnica do envelope de Hilbert em conjunto com a FFT, e o
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bom nivel do sistema de aquisicdo de dados que conseguiu captar os sinais mantendo

caracteristicas e frequéncias de interesse.

5.2.3. Analise de falha mista (BPFI e BPFO)

Analisar falhas mistas em rolamentos € um processo desafiador, pois ha pelo menos
dois defeitos simultineos ocorrendo no mesmo, de forma que as falhas devem ser
detectadas e tratadas individualmente.

As falhas no rolamento foram simuladas utilizando um eletrodo de 0,5mm, inserido
na posicdo diagonal, para gerar a falha na pista interna (BPFI), ja para a falha na pista
externa (BPFO) foi utilizado um eletrodo de 1 mm de didmetro inserido na posicao
vertical.

Para fins de exemplificacdo foi utilizada uma carga a 0% da carga nominal a
velocidade do motor medida foi de 29,93 Hz. Para estas condi¢Oes, e utilizando as
caracteristicas geométricas do rolamento 6205-ZZ a frequéncia carateristica de falha
tedrica para a pista externa deve ser de 106,82 Hz, ja a frequéncia da pista interna deve ser
de 162,577 Hz. Observando o item (b) da Figura 5.10, verifica-se que no espectro nao ha
nenhum pico de frequéncia que corresponda a frequéncia caracteristica de falha, nem para
a pista externa nem para a pista interna. Ao analisar o espectro do item (d), obtido a partir
do sinal do envelope, verifica-se que um pico de frequéncia muito préximo a FCF tedrica,
para falha na pista interna (BPFI), é encontrado, sendo este de 162,048 Hz. Ao continuar a
andlise do espectro referente ao item (d) nao foi possivel encontrar um pico de frequéncia

que indique uma correspondéncia com a FCF tedrica, para falha na pista externa.
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Figura 5.10- Deteccdo da FCF (Mista) por meio do sinal acustico, sob carga a 0% da

nominal.

Na Tabela 5.10 sdo comparados os valores das frequéncias caracteristicas de falha

tedricas obtidas através da equacdo 2.1 e 2.2, com os valores da FCF experimentais,

obtidos através da andlise do espectro do sinal da vibracdo sonora emitida pelo MIT.

Tabela 5.10-Comparagdo entre a FCF (Mista) experimental e tedrica, sob carga a 0 %.

Condicao da aquisicao Carga: 0%

Rotacio do eixo: 1796 rpm (29,93 Hz)

Pista externa -

1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista externa 106,82 213,64 320,46
1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista interna 162,048 324,088 488,081
1xFCF 2xFCF 3xFCF
Pista interna 162,577 325,154 487,731
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Nao foi possivel identificar as frequéncias caracteristicas de falha para pista
externa, isso se deve a alguns fatores que podem ter atuado de forma isolada ou em
conjunto, sdo eles: a forma como a falha foi simulada, o didmetro da falha, a carga aplicada

ao MIT pode ndo ter sido alta o suficiente.

53. COMPARACAO ENTRE OS SINAIS DE VIBRACAO MECANICA E
SONORA EMITIDOS PELO MIT

Para validar o sistema de medicdo e o algoritmo de detec¢do de falhas, foram
realizados testes em seis niveis de torque diferentes. O torque aplicado ao Motor de
Inducao Trifasico (MIT) variou entre 0 e 20 Nm, com incrementos de 4 Nm. Cada valor de
torque foi submetido a trés coletas de dados distintas. Para cada rolamento defeituoso,
realizou-se um total de 36 andlises: 18 para os sinais de vibracdo e 18 para os sinais
sonoros. Para simplificar a visualizacdo, foi realizada a média dos trés sinais para cada
faixa de torque. Isso resultou na representacdo de apenas 6 pontos de frequéncia em vez
dos 18 originais para cada sinal.

Esses procedimentos garantiram uma avaliacdo abrangente do desempenho do
sistema e do algoritmo em diferentes condi¢des de operacdo. Foram comparados os sinais
de vibracdo mecanica e sonora, para os rolamentos com falha na pista externa (BPFO) e
falha na pista interna (BPFI), abordados na secdo 5.1 e 5.2.

Na se¢do 5.3 foi abordada a caracterizacdo das falhas para um rolamento com falha
mista. Devido a impossibilidade de obter as frequéncias caracteristicas de falha para a pista
externa a comparacdo entre os resultados tedricos e experimentais ficaria comprometida,
tendo em vista que apenas as frequéncias para a pista interna foram obtidas. De tal modo
que a andlise se assemelharia bastante ao que foi feito para a pista interna na seg¢do 5.2.
Assim sendo, as analises das segdes 5.3.1 e 5.3.2 se restringiram a abordar apenas as falhas

do rolamento na pista interna e externa.

5.3.1. Comparacao de resultados para a falha na pista externa (BPFQO)

Na Figura 5.11, sao apresentados os resultados das frequéncias caracteristicas de
falha para os sinais de vibragdo mecanica e sonora, exibidos na forma de gréfico de barras.
Observa-se que, a medida que o torque aumenta, hd uma tendéncia de queda na frequéncia

de falha. Isso ocorre devido a relacdo entre torque e velocidade, onde um aumento no
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torque leva a uma reducdo na velocidade. Como a velocidade de rotagdo do MIT,
juntamente com a geometria do rolamento, desempenha um papel crucial na determinacdo
da frequéncia de falha do rolamento, a variagdo na velocidade exerce uma influéncia

consideravel nos valores observados.
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Figura 5.11- Comparacdo entre as FCFs tedricas e experimentais para falha na pista
externa.

Para verificar o grau de aproximacdo entre as frequéncias caracteristicas de falha
tedricas e experimentais, tanto para as frequéncias obtidas através da andlise dos sinais de
vibragdo quanto dos sinais do som, foram tracados grificos de dispersdo, e feita uma
analise de regressao linear para obter o grau de semelhanca entre os dados.

Para avaliar o quio proximas estd as frequéncias caracteristicas de falha tedricas
das experimentais, tanto para os sinais de vibracdo quanto para os sinais do som, foram
plotados graficos de dispersdo e realizada uma andlise de regressdo linear. Esse
procedimento permitiu determinar o grau de semelhanca entre os dados, fornecendo uma
visdo mais clara da concordancia entre as frequéncias tedricas e experimentais. Esses

dados podem ser observados na Figura 5.12.
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Figura 5.12- Comparacido entre as FCF experimentais, obtidas através da andlise
dos sinais de vibracdo mecanica e sonora e as FCF tedricas obtidas de forma
analitica para falha do tipo BPFO.

No item (a) da figura acima, sdo comparados os resultados para as FCFs obtidas de
forma tedrica com as frequéncias caracteristicas de falha obtidas através da andlise dos
sinais de vibracdio, nesta comparacio obteve-se um coeficiente de determinacio R? de
0,987, o que comprova que aproximadamente 98,7% da variabilidade observada na
variavel dependente (FCF obtidas através dos sinais de vibracdo) pode ser explicada pelos
regressores incluidos no modelo. J4 no item (b) é feita a comparacdo das FCFs tedricas
com a as FCFs obtidas através da analise dos sinais sonoros, onde foi possivel obter um

coeficiente de determinagdo R? de 0,985. Para ambos os casos, tanto para os sinais de
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vibracdo mecénica quanto para os sinais do som, € possivel observar uma excelente
aproximacao em relac@o aos valores de referéncia das FCFs tedricas. No item (c) foi feita a
comparacdo entre as frequéncias caracteristicas de falha experimentais, para os sinais de
vibracdo e para os sinais do som, o coeficiente de determinacdo foi de R? 0.999,
evidenciando a excelente aproximagdo entre ambos 0s sinais experimentais.

Na Figura 5.13 sdo plotadas as frequéncias caracteristicas de falha tedricas e
experimentais. Ao analisar o grafico é possivel observar que as frequéncias caracteristicas
de falha dos sinais de vibracdo e dos sinais sonoros exibem trajetdrias praticamente
idénticas, corroborando com o resultado do gréifico de regressdao da Figura 5.12, item (c), o
que demonstra uma grande similaridade entre os dois conjuntos de dados. Quando as
FCFs experimentais sdo confrontadas com as FCF tedricas, percebe-se que hd uma forte
aproximacao na faixa de 16 Nm, ponto em que as trajetdrias se interceptam, neste ponto 0s
erros relativos percentuais sdao minimos, 0,03 % para a vibragdo e 0,09 % para o som. Na
faixa de 20 Nm ocorre uma inversiao nas trajetérias das FCFs do som e da vibracdo em
relacdo a FCF tedrica. O erro relativo percentual maximo para a FCF obtida através da
analise dos sinais vibracdo foi de 0,55 % enquanto para a FCF obtida através da analise dos

sinais do som o erro relativo percentual maximo foi de 0,52 %.
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Figura 5.13-Comparaciao entre os valores tedricos da FCF e os valores experimentais com
seus respectivos erros relativos percentuais para uma falha do tipo BPFO.

Os valores de torque e velocidade medidos, assim como os valores de FCF obtidos
tanto de forma tedrica quanto de forma experimental e os erros relativos percentuais foram
condensados na Tabela 5.11, a fim de melhorar a visualizagdo e a compreensdo dos

resultados obtidos.
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Tabela 5.11-Comparacdo entre as FCFs tedricas e experimentais para defeito na pista externa (BPFO) do rolamento SKF 6206 ZZ com furo de
0.5 mm de didmetro feito na diagonal

Torque (Nm) | Velocidade (rpm) | Velocidade (Hz) FCF-Teorica (Hz) FCF- Vibracao (Hz) FCF - Som (Hz) |Erro % [VM]J*| Erro % [VS]**
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5.3.2. Comparacao de resultados para a falha na pista interna (BPFI)

Na presente secdo sdo apresentados os resultados para as analises dos sinais de
vibracdo e som, referentes a falha na pista interna (BPFI). No gréfico da Figura 5.14 sao
apresentadas as frequéncias caracteristicas de falha tanto tedricas quanto experimentais.
Novamente é possivel observar a tendéncia da redu¢do do valor da FCF a medida que a
carga aumenta devido a relagdo da reducdo da velocidade no eixo do motor a medida que o

torque aumenta.
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Figura 5.14-Comparacdo entre as FCFs tedricas e experimentais para falha na pista
interna.

Para verificar o grau de relacdo entre as frequéncias de falha experimentais e
tedricas foi realizada uma regressdo linear com o objetivo de verificar a semelhanca entre
as amostras. Na Figura 5.15, item (a), € exibido os resultados para a comparagdo entre as
FCFs experimentais, obtidas através do sinal de vibracdo, e a FCFs tedricas, obtidas
através da Equagdo 2.2. O coeficiente de determinagio R? é de 0,985, indicando uma forte
relacdo entre os dados. No item (b) a comparagdo € feita usando a FCF obtida através da
andlise dos sinais do som em relacio a FCF tedrica, para este caso, o coeficiente de
determinac@o (R?) encontrado é de 0,981, indicando haver também uma forte relagdo entre
os dados tedricos e experimentais. No item (c), uma andlise das frequéncias caracteristicas
de falha experimentais revela uma notdvel semelhanga entre elas. Isso é corroborado pelo

coeficiente de determinagdo (R?), que se aproxima de 1, atingindo 0,999 neste caso
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especifico. Essa alta proximidade com o valor mdximo sugere uma relacao extremamente

forte entre os dados experimentais, indicando uma concordancia quase perfeita entre eles.
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Figura 5.15-Comparagdo entre as FCF experimentais, obtidas através da
andlise dos sinais de vibracdo mecénica e sonora e as FCF tedricas obtidas
de forma analitica para falha do tipo BPFL.
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Na Figura 5.16 sdo apresentados os resultados de comparacao para os dados tedricos
e experimentais referentes as andlises dos sinais de vibragdo mecanica e sonora. As
frequéncias caracteristicas de falha obtidas de forma tedrica sao representadas pela linha
verde, ja as FCFs experimentais, obtidas através da analise dos sinais de vibracdo e do
som, sdo representadas pelas linhas de cor vermelha e azul, respectivamente. Percebe-se
que para a faixa de 20 N.m ocorre uma interceptacao na trajetéria dos dados, neste ponto o
erro relativo percentual é minimo, sendo de 0,07 % para as frequéncias obtidas pela
vibragao mecanica e 0,15 % para as frequéncias obtidas pela vibragcao sonora.

As trajetorias tanto par os dados de vibracdo quanto para os dados do som sdo muito
semelhantes € fica ainda mais evidenciado ao analisar o grifico da Figura 5.15 no item
(¢), que possui um forte coeficiente de determinacdo. O erro relativo percentual maximo
para os dados tedricos em relacdo aos dados experimentais da vibracdo foi de 0,45%,
enquanto para os dados experimentais obtidos através da andlise do som foi de 0,36 %.
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Figura 5.16- Comparacio entre os valores teéricos da FCF e os valores experimentais com
seus respectivos erros relativos percentuais para uma falha do tipo BPFL

Os valores tedricos e experimentais, juntamente com os erros relativos percentuais,
foram compilados e apresentados na Tabela 5.12, abaixo, de forma a melhorar a
compreensdo e visualizagdo dos dados. Vale ressaltar que os dados apresentados acima

foram feitos a partir da média para cada faixa de torque.
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Tabela 5.12-Comparacgao entre as FCFs tedricas e experimentais para defeito na pista interna (BPFI) do rolamento SKF 6206 ZZ com furo de
0.5 mm de diametro feito na diagonal

Torque (Nm) | Velocidade (rpm) | Velocidade (Hz) | FCF- teorica (Hz) | FCF- vibracao (Hz) | FCF- Som (Hz) | Erro % [VM]* | Erro % [VS]**
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5.4. DETECCOES DAS FREQUENCIAS DE FALHA POR MEIO DO SINAL DA
CORRENTE

O monitoramento dos parametros elétricos (tensdo e corrente) do MIT € uma
ferramenta poderosa na identificagdo de falhas, tanto elétricas quanto mecanicas. Um dos
métodos classicos baseados na andlise da corrente é o método MCSA (Motor Current
Signature Analysis) e baseia-se na andlise da corrente demandada pela mdquina em regime
permanente (POPALENY e ANTONINO-DAVIU, 2018).

A grande vantagem do método MCSA € sua simplicidade e relativo baixo custo e, a
depender do sensor de corrente utilizado pode ser classificado como um método ndo
invasivo. Grande parte dos motores elétricos utilizados na indudstria possuem seus circuitos
de acionamento e de controle montados em painéis elétricos, a exemplo, do apresentado na
Figura 4.5. Em alguns casos, dependendo da aplicacdo, os MITs podem estar inseridos em
locais de dificil acesso, como instalacdes nucleares, compartimentos selados, etc., o que
impossibilita a instalagdo de outros sensores como: acelerdmetros, sensores de fluxo
magnético, dentre outros. Em tais casos, o monitoramento dos parametros elétricos através
dos cabos de alimentacdo do motor € a forma mais vidvel para o diagndstico de falhas.

No presente trabalho os sinais de corrente i, e i, foram coletados a uma frequéncia
de amostragem de 30 kHz, muito superior a frequéncia de amplitude maxima do sinal da
corrente, que esta em torno de 60 Hz. Desta forma, o teorema da amostragem de Nyquist-
Shanon € atendido, tendo em vista que a frequéncia de amostragem f; deve ser maior que
duas vezes a componente de maior frequéncia do sinal a ser analisado (LUKE, 1999).

Os valores das Frequéncias Caracteristicas de Falhas (FCFs) tedricas que devem
aparecer no espectro de poténcia do sinal de vibragdo e da corrente foram alocados na
Tabela 5.13. Na segunda coluna da tabela a FCF para falha na pista externa do rolamento
foi calculada através da Equacdo (2.6). Na equagdo sdao utilizados como parametros o
numero de elementos rolantes (N) do rolamento e a velocidade em Hz no eixo do motor
(f;), assim sendo é possivel encontrar a fzppo. Para o cdlculo da FCF utilizando a
assinatura da corrente elétrica do motor utiliza-se a Equacdo (2.5). As equacdes, para o

calculo das frequéncias tedricas encontram-se na terceira coluna da Tabela 5.13, os
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parametros utilizados é a propria frequéncia caracteristica de falha para defeito na pista
externa (fgprp) € a frequéncia da rede elétrica (f;).

Nas secoes 5.4.1 e 5.4.2 abaixo, foram computados os valores das frequéncias de
falha até seis vezes a frequéncia fundamental e analisados os sinais de corrente dos
rolamentos com defeito na pista externa (BPFO) e na pista interna (BPFI), ambos com o
didametro de falha de 0,5 mm com eletrodo inserido na posicdo diagonal. Para fins de
exemplificagdo, as analises foram realizadas para o motor operando a 0%, 60% e 100% da
carga nominal. A analise dos sinais de corrente utilizou a FFT com escala de frequéncia em

dB, j4 para o janelamento dos sinais foi utilizado uma janela do tipo Hamming.

5.4.1.Deteccao das frequéncias de falha na pista externa (BPFQO)

Na primeira coleta dos sinais de corrente os sinais das fases i, e i, foram
aquisitados sob carga a 0% da nominal com uma velocidade de rotacdo medida no eixo do
MIT de 29,95 Hz. A corrente analisada foi a fase i,, para obter a FCF da primeira

componente harmonica calculou-se a fppry da seguinte forma:

fepro = 0.4Np f;
fepro = 0.4 x9 % 29,95
fepro = 107,82 Hz
Para o método da assinatura da corrente elétrica do motor, utiliza-se o valor da
frequéncia de falha encontrada anteriormente com acréscimo da frequéncia da rede elétrica
fs. Geralmente sdo associadas duas componentes harmonicas, uma que decresce com a

frequéncia da rede elétrica e outra que acresce.

ffalha_Rolamento = |fs + kaPFOl
ffalha_Rolamento = |60 +107,82|
ffalha_Rolamentol = 167,82Hz

ffalha_Rolamentoz = 47,82Hz

As demais frequéncias caracteristica de falha utilizando MCSA podem ser

encontradas seguindo as férmulas descritas na coluna 3 da Tabela 5.13.
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Tabela 5.13- Frequéncias caracteristicas de falha para defeito na pista externa usando
MCSA para 0% da carga nominal.

FCF no espectro de Frequéncia tedrica FCF no espectro de Frequéncia teorica
vibraciao (Hz) espectro vibracio (Hz) corrente (Hz) espectro da corrente (Hz)
1xfppro 107,82 |fs + feprol 167,82
2xfBrro 215,64 |fs — fzprol 47,82
3xfepro 323,46 |fs + 2fsprol 275,64
4xfppro 431,28 |fs = 2fsprol 155,64
5xfgrro 539.1 13fs — feprol 72,18
6Xfepro 646,92 |5fs + feprol 407,82
Carga: 0% Velocidade medida: 29,95 Hz

Na Figura 5.17 € possivel visualizar algumas faixas verticais que tem como
proposito destacar a localizacdo das frequéncias de falha tedrica, as componentes de
frequéncia vao até seis vezes a frequéncia de falha fundamental. A frequéncia da rede
elétrica f; pode ser facilmente identificada, sendo esta de 59,93 Hz, é justamente o ponto
de maior amplitude do sinal no dominio da frequéncia, e estd proximo do valor tedrico da
frequéncia de energia elétrica distribuida no Brasil que € de 60 Hz.

No espectro duas bandas laterais também se fazem presentes, a primeira banda, de
maior amplitude, corresponde a (f;-f,-) que se refere a frequéncia da rede elétrica menos a
velocidade de rotagdo no eixo do MIT em Hz. E possivel estimar a velocidade no eixo do
motor através dos valores da amplitude desses dois picos. Para este caso a velocidade
medida no eixo do motor foi de 29,95 Hz, utilizando a equacdo acima a velocidade
estimada € de: (59,9375 - 30), que resulta em 29,9375 Hz, muito proximo do valor medido.
As frequéncias subsequentes em destaque correspondem a: 3f, 4f;, 7f;, miltiplas da
frequéncia da rede elétrica.

No espectro da corrente em andlise ndo foram observados picos com frequéncias
que correspondam as frequéncias tedricas de falha, destacadas pelas linhas tracejadas.
Algumas hipéteses podem ser levantadas quanto a auséncia das FCFs no espectro, a
primeira hipétese diz respeito a regido de operacdo do motor: nesta aquisi¢do a velocidade
de operacdo foi préxima a velocidade sincrona do MIT que é de 1800 rpm, nessa regiao é
dificil a identificacdo de falhas em rolamentos, devido, sobretudo, as condicdes de
auséncia de carga, haja vista que os rolamentos de esferas utilizados em motores elétricos

tendem a atuar de melhor forma quando submetidos a atuacdo de cargas radiais, fazendo
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com que o impacto dos elementos rolantes ao passar pela falha sejam amplificados. A

segunda hipétese concerne a resolugdo dos sensores de corrente, os sensores utilizados

foram do tipo Hall especificamente o modelo ACS712 de 30 A. Como o motor da bancada

possui uma corrente nominal de 8.19 A seria mais indicado o modelo de sensor ACS712 de

20 A o que possibilitaria um maior ganho de resolucao.
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Figura 5.17-Espectro de frequéncia do sinal de corrente com e sem falha para 0% da carga

nominal.

A segunda aquisi¢do foi realizada com o motor operando a uma carga de 60% da

carga nominal e a uma velocidade de rotacdo de 29,56 Hz medida no eixo do MIT. Na

Tabela 5.14, os valores tedricos das frequéncias caracteristicas de falha na pista externa do

rolamento (fgpro) foram organizados, a terceira coluna descreve as formulas que devem

ser empregadas para o computo das FCF até 6X fgpro.

Tabela 5.14- Frequéncias caracteristicas de falha para defeito na pista externa usando

MCSA para 60% da carga nominal

FCF no espectro de Frequéncia tedrica FCF no espectro de Frequéncia tedrica
vibracao (Hz) espectro vibracao (Hz) corrente (Hz) espectro da corrente (Hz)
1XfBPFO 1069416 |fg +prp0| 166,416
2xfgpro 212,832 |fs — faprol 46,416
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3xfepro 319,248 |fs + 2fzprol 272,832
4xfepro 425,664 |fs — 2fsprol 152,832
5xfspro 532,08 13f; — faprol 73,584
6Xfgpro 638,496 I5f; + feprol 406,416
Carga: 60% Velocidade medida: 29,56 Hz

Os espectros de poténcia do sinal da corrente com e sem falha sao mostrados na
Figura 5.18. Para esta aquisi¢do a velocidade medida foi de 1774 rpm, ja utilizando o
método descrito anteriormente subtraindo-se (59,95-30,35)x60, o valor da velocidade
estimado foi de 1776 rpm, dessa forma o método empregado fornece um bom indicativo da
possibilidade de estimar a velocidade de forma online em motores de inducdo trifdsicos
tipo gaiola de esquilo.

Ao analisar os espectros dos sinais foram notados picos proximos as frequéncias de
falhas tedricas. Seguindo a sequéncia das frequéncias de falhas descritas na terceira coluna
da Tabela 5.14, e analisando o espectro de frequéncia da Figura 5.18, foi possivel verificar
picos de frequéncia que se aproximam das frequéncias tedricas, o que seria um forte
indicativo de falha, entretanto ao analisar mais detalhadamente, percebe-se que o sinal de
corrente para o rolamento sauddvel também apresenta picos nessa faixa de frequéncia

como, por exemplo, para a frequéncia 5f; + fzpro-
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Figura 5.18-Espectro de frequéncia do sinal de corrente com e sem falha para 60% da
carga nominal.
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A terceira aquisi¢ao foi realizada tendo como parametro de referéncia uma carga
aplicada ao eixo do MIT de 100% do torque nominal, nesta faixa de torque o
escorregamento do motor ficou a velocidade de rotacdo no eixo do motor foi de 1748 rpm.

Na Tabela 5.15 sdo apresentados os valores das FCFs para falha na pista externa.

Tabela 5.15- Frequéncias caracteristicas de falha para defeito na pista externa usando
MCSA para 100% da carga nominal

FCF no espectro de Frequéncia teorica FCF no espectro Frequéncia tedrica
vibraciao (Hz) espectro vibracio (Hz) de corrente (Hz) | espectro da corrente (Hz)
1Xfgpro 104,868 |fs + faprol 164,868
2Xfgpro 209,736 |fs — fepFol 44,868
3Xfspro 314,604 |fs + 2f5prol 269,736
4Xfepro 419,472 lfs — 2fsprol 149,736
5xfepro 524,34 13fs — fzprol 75,58
6Xfgpro 629,208 |5f; + feprol 404,868
Carga: 100% Velocidade medida: 1748 rpm = 29,13 Hz

A andlise espectral dos sinais de corrente com e sem falha sdo apresentados no
gréafico da Figura 5.19. Observando as FCFs, destacadas por linhas tracejadas verticais, e
comparando com o sinal com falha (em azul) nado foi possivel verificar a coincidéncias das
frequéncias de falhas tedricas. Quando o motor opera fora da regido de torque para o qual
foi dimensionado, surgem ndo linearidades. Essas ndo linearidades sdo capazes de
interferir no sinal da corrente do motor de indu¢do, podendo mascarar a presenca de falhas.

Analisando o espectro do sinal ndo € possivel identificar picos de frequéncia que
coincidam com as frequéncias fundamentais, f; + fgpro © fs — fepro, tracejadas no
grafico. Existe, porem, um pico de frequéncia em f; + fgpro, de 270,688 Hz muito
préoximo a frequéncia caracteristica de falha tedrica, que € de 269,737 Hz, entretanto ndo
hd como comprovar tratar-se de uma frequéncia que possa caracterizar falha na pista
externa, tendo em vista a auséncia de outros picos de frequéncia proximos as FCFs

tedricas.
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Figura 5.19-Espectro de frequéncia do sinal de corrente com e sem falha para 100% da
carga nominal.

5.4.2.Deteccao das frequéncias de falha na pista interna (BPFI)

Para caracterizar as frequéncias de falha na pista interna, a Equacdo (2.7) e a
Equacgdo (2.5) foram utilizadas. A primeira aquisi¢ao para o motor operando a 0% da sua
carga nominal a velocidade de rotacdo medida no eixo do motor foi de 1796 rpm, ou 29,93
Hz, dispondo desses valores e da geometria do rolamento do motor (modelo 6206 ZZ), é
possivel calcular a frequéncia tedrica da falha. Logo, pela Equacao (2.7), tem-se que:

fepro = 0.6Ny f;
fepro = 0.6 x 9 * 29,93
fepro = 161,622 Hz

As duas frequéncias de falha fundamentais podem ser encontradas pela seguinte

expressdo:

ffalha_Rolamento = |fs t+ kaPFOl

ffalha_Rolamento = |60 + 161,622]

ffalha_Rolamentol = 221,622Hz
ffalha_Rolamentoz =101,622Hz
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Na Tabela 5.16 sdo exibidas as equacdes e as frequéncias caracteristicas de falha

utilizadas para caracterizar a falha na pista interna do rolamento por meio do método da

analise de assinatura da corrente do motor (MCSA).

Tabela 5.16- Frequéncias caracteristicas de falha para defeito na pista interna usando
MCSA para 0% da carga nominal.

FCF no espectro de Frequéncia tedrica FCF no espectro Frequéncia tedrica

vibracao (Hz) espectro vibracao (Hz) de corrente (Hz) espectro da corrente
1XfgpFo 161,622 |fs + ferprol 22(52)22
2XfepFo 323,244 |fs — ferprol 101,622
3XfspPFro 484,866 |fs + 2fsprol 383,244
4XfepFro 646,488 |fs — 2fsprol 263,244
5xfepro 808,11 13fs — feprol 18,378
6Xfgpro 969,732 |5fs + feprol 461,622

Carga: 0%

Velocidade medida: 29,93 Hz

Na Figura 5.20 apresenta-se o espectro dos sinais de corrente sem e com falha na

pista interna (BPFI). Ao analisar os picos de frequéncia dos sinais, especialmente para as

frequéncias caracteristicas de falha |f; + fzprol € |fs — fepro|ndo se observa nenhum pico

de frequéncia que corresponda a frequéncia tedrica, nem mesmo em seus multiplos. Nao

sendo possivel a caracterizacdo do defeito na pista interna.
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Figura 5.20-Espectro de frequéncia do sinal de corrente com e sem falha para 0% da carga
nominal.

Para o motor operando a 60% da sua carga nominal a velocidade de rotacao medida
no eixo foi de 1774 rpm ou 29,57 Hz aproximadamente. Na Tabela 5.17 sdo exibidos os

computos para as frequéncias caracteristicas de falha até a sexta harménica.

Tabela 5.17-Frequéncias caracteristicas de falha para defeito na pista interna usando
MCSA para 60% da carga nominal.

FCF no espectro de Frequéncia tedrica FCF no espectro Frequéncia tedrica
vibragdo (Hz) espectro vibragdo (Hz) de corrente (Hz) espectro da corrente
1Xfapro 159,678 \fe + faprol 21(9H,z6)7s
2xfepro 319,356 |fs — fzprol 99,678
3xfBpro 479,034 |fs + 2f5prol 379,356
4Xfepro 638,712 |fs — 2fsprol 259,356
5xfepro 798,39 13fs — fprol 20,322
6xfspro 958,068 |5f; + feprol 459,678
Torque: 60% Velocidade medida: 29,57 Hz

Na Figura 5.21 os espectros da corrente do rolamento sauddvel e com falha na
pista interna sdo confrontados, observa-se que hd correspondéncias entre as frequéncias
caracteristicas de falha, de linhas tracejadas, com picos de frequéncia que estdo naquela

faixa. Ao analisar com mais detalhes percebe-se que estes picos de frequéncia aparecem
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tanto para o sinal com falha quanto para o sinal sem falha na pista interna (BPFI), como
por exemplo, a coincidéncia que aparece na faixa de frequéncia em |f; + 2fzprol. A
caracterizacdo da falha fica comprometida, pois em ambos os sinais hd coincidéncia com a

FCF teorica.
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Figura 5.21-Espectro de frequéncia do sinal de corrente com e sem falha para 60% da
carga nominal.

A terceira andlise, para o motor operando a 100% da carga nominal, a velocidade
de rotacao medida na ponta do eixo foi de 1748 rpm, aproximadamente 29,13 Hz. Para esta
velocidade e considerando a geometria do rolamento a frequéncia tedrica de falha para
|fs + feprol € de 217,302 Hz, ja para |f; — fgprol| a frequéncia é de 97,302 Hz. Tais
dados foram compilados na Tabela 5.18, especificamente na quarta coluna, que

corresponde a frequéncia tedrica obtida através do espectro da corrente.

Tabela 5.18-Frequéncias caracteristicas de falha para defeito na pista interna usando
MCSA para 100% da carga nominal.

FCF no espectro de Frequéncia tedrica FCF no espectro Frequéncia tedrica
vibragdo (Hz) espectro vibragao (Hz) de corrente (Hz) espectro da corrente (Hz)
IXfgpro 157,302 lfs + faprol 217,302
2xfgpro 314,604 Ifs — faprol 97,302
3Xfl:?’]—"l-’"O 471,906 |fg + Zprpol 374—,604
4XfBPFO 629,208 |fg - ZfBPFO | 254—,604
5xfgpro 786,51 |3fs — faprol 22,698
6XfBPFO 943,812 |5fS +fBPFO| 457,302
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Torque: 100% Velocidade medida: 29,13 Hz

Ao examinar as linhas tracejadas na Figura 5.22, que representam as frequéncias
tedricas, e os espectros dos sinais de corrente, nao € possivel identificar picos de frequéncia

coincidentes que sugiram a presenca de uma falha na pista interna.
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Figura 5.22 -Espectro de frequéncia do sinal de corrente com e sem falha para 100% da
carga nominal.

Nao foi possivel caracterizar as frequéncias de falhas nos rolamentos utilizando o
método MCSA. Embora o método utilizando a assinatura da corrente do estator do MIT
seja bem definido e a caracterizacdo das frequéncias de falhas seja relativamente simples,
nem sempre € possivel detectar as FCFs presentes nos rolamentos. Um dos fatores
preponderantes € o nivel da severidade da falha, seja na pista externa, interna, ou em seus
elementos rolantes. Outro fator importante estd associado a forma como a carga é aplicada
ao motor, se a carga estiver sendo exercida no sentido radial ha uma melhor possibilidade

de obter sucesso no processo de caracterizagcdo das frequéncias de falha.

5.5. METODO PROPOSTO SAC-DM

Nesta secao sao apresentados os resultados acerca do novo método proposto para
deteccao de falhas em rolamentos, tendo por base a técnica SAC-DM, onde foi utilizado o

sinal da corrente elétrica do motor de inducdo trifasico. O estudo tem por base tedrica o
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trabalho desenvolvido por BASEIA et al. (2017), demostrado na se¢do 3.6.4. Os passos
seguem a metodologia adotada na Figura 4.27.

Inicialmente os sinais de corrente elétrica das fases i, e i, do MIT sao somados,
dando origem a um novo sinal. A partir do novo sinal resultante da soma das correntes
retira-se o sinal do envelope. Na Figura 5.23 € possivel observar o processo de soma das
correntes até a extracdo do envelope do sinal resultante. O sinal do envelope constitui a
base inicial do estudo, tendo em vista que € a partir dele que a Técnica SAC-DM ¢é

aplicada. Contudo, antes de aplicar o SAC-DM, € necessdrio realizar algumas etapas, com

o0 objetivo de verificar se o sinal é de fato é cadtico.
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Figura 5.23-Soma dos sinais de corrente i, e i, e extracdo do envelope do sinal resultante.

Motor operando a 20% da carga nominal.
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Para verificar se uma série temporal possui comportamento cadtico deterministico,
recomenda-se a caracterizacdo para verificar, inicialmente, se ela é deterministica. A fim
de analisar o sinal do envelope e verificar se ele é deterministico ou estocdstico foi
utilizado o teste da arvore de simbolos. Esta € uma etapa que se complementa com o teste

de correlacdo e o teste 0-1 para verificar se o sinal de fato é cadtico. Os testes sdo

abordados nos tépicos abaixo.

5.5.1.Teste da arvore de simbolos

O teste realizado consiste em analisar um trecho do sinal do envelope obtido através
do sinal da corrente. O nimero de pontos para andlise no teste foi de N=20.000, o que
corresponde a pouco menos de um segundo, j4 o comprimento da parti¢do foi definindo
para [ =1000 e o agrupamento das “palavras” foi definido para um L=6, vale ressaltar que

2l « 1. Dito isso, o grafico terd 64 palavras com 20 espectros sobrepostos € pode ser

observado na Figura 5.24.

Teste da Arvore de Simbolos
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Figura 5.24- Teste arvore de simbolos para o sinal da corrente do MIT

A escolha de 20 espectros se baseia em pesquisas anteriores (KULP e ZUNINO,
2014; KULP e SMITH, 2011), segundo os autores 20 espectros tendem a ser suficientes
para determinar se os espectros sdo semelhantes ou ndo. Caso poucos espectros sejam

utilizados serd dificil distinguir se uma série € deterministica ou estocdstica, devido a
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dificuldade em estabelecer um padrdo ou falta dele entre os espectros. Ja se o nimero de
particoes for muito grande o comprimento da particdo pode ser muito curto para produzir
um espectro confidvel. O sinal analisado apresenta formac¢do de um padrdo com os
espectros sobrepostos e similares o que caracteriza a série temporal como sendo

deterministica.

5.5.2.Teste 0-1

O teste 0-1 € um método intuitivo para verificar se uma série temporal € ou ndo
caodtica, os conceitos do método podem ser compreendidos com maiores detalhes na secao
3.6.2. Além do teste 0-1 existem outros métodos que podem ser utilizados para caracterizar
uma série temporal entre dinamicas deterministicas e cadticas, a exemplo do método que
trata do célculo do expoente maximo de Lyapunov. Outro método € o espectro de poténcia,
entretanto, segundo GOTTWALD e MELBOURNE (2009), essa técnica se baseia no
teorema de Wiener-Khintchine, que assume um decaimento somatério de correlacdo e,
portanto, exclui dinamicas periddicas ou quasi-periddicas.

Ainda de acordo com os autores, aludidos no pardgrafo acima, um dos problemas
inerentes que afetam todos os testes de caos diz respeito ao tamanho da amostra, de modo
que o tamanho da série temporal precisa ser longa o suficiente para explorar e amostrar a
drea dos espaco de fase relevante (ou seja, o atrator). No teste 0-1 a definicdo do
deslocamento quadrado médio envolve um limite que requer n << N, de tal forma que
n < ng = N/10, sendo N o tamanho da série temporal e n a décima parte relativa ao
comprimento da série (neste caso o sinal do envelope da corrente de uma das fases do
MIT).

Para este teste também foi utilizado um numero de pontos N=20.000, de tal forma
que n=2.000. Para evitar que ressonancias distorcam as estatisticas varios valores de “c”
(sendo ¢ € (0, 1)) escolhidos aleatoriamente precisam ser executados, na pratica 100
valores de c sdo suficientes, desde que obedega a restri¢do do intervalo m/5 < ¢ < 4w /5
(GOTTWALD e MELBOURNE, 2016).

O valor da mediana dos Kc'’s resulta em k que € o resultado final da caracterizacdo, a
escolha da mediana € utilizada para suprimir quaisquer ressondncias que podem ndo ter

sido evitadas na determinacdo do intervalo restrito em ¢ (KULP e SMITH, 2011). Na
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Figura 5.25 verifica-se o gréfico do teste 0-1 para o sinal da corrente, no qual os valores
de Kc estdao muito proximos de 1 para todos os valores de c¢. Para um valor de K maior
que 1 implica que o sistema estard sob efeito de comportamento ressonante, o que
compromete o resultado do teste (LUCENA-JUNIOR et al., 2020). O valor da mediana dos
pontos de Kc foi de 00,9984, o que comprova que o comportamento do sinal do envelope

da corrente do motor de inducdo trifdsico € cadtico.

Teste 0 -1
1.5 T
110 CDeo @ ¢OCUDOGND @0 GJNoth CHENIEDEGuD @ -
0.5 -
(@] L |
2 0
0.5 -
- 4
| @ Kc median (0.9984)]
1.5 1 L 1 1 1
1 15 2 25 3
C

Figura 5.25- Teste 0-1 para o sinal da corrente do motor de inducao trifasico.

5.5.3.Teste da autocorrelacao para o caos

No presente tépico sdo apresentados alguns resultados acerca do teste para o caos
utilizando o sinal do envelope da corrente elétrica do MIT. Nesta abordagem foi utilizado o
método da autocorrelacdo. O método da autocorrelagdo juntamente com o método do
espectro de poténcias sdo dois métodos utilizados na andlise de sinais experimentais,
possibilitando a identificacdo de processos regulares, distinguindo-os daqueles cadticos ou
estocdsticos (FIEDLER-FERRARA e DO PRADO, 1994).

As amostras do sinal foram selecionadas para uma andlise de 33 segundos,
totalizando N = 9,9x10° pontos, os resultados das andlises estdo ilustrados na Figura
5.26, na qual s@o apresentados os resultados do teste de autocorrelacdo para os 12 sinais
analisados, estes sinais correspondem a: trés sinais para falha do tipo BPFI, trés sinais para

falha BPFO, trés para falha mista e trés para o rolamento saudavel.
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De forma simplificada a funcdo de autocorrelacio mede o grau de semelhanca
existente no sinal consigo mesmo ao longo do tempo. Caso o sinal seja periédico ou qguasi-
periddico a funcdo de autocorrelacdo tende a permanecer diferente de zero. Em contra
partida para um sinal cadtico ou sinal multi-periédico com diversas frequéncias
independentes a semelhancga do sinal consigo mesmo tende a zero ao longo do tempo. Vale
ressaltar, contudo, que o método cldssico da autocorrelacdo ndo permite, para fins gerais,
distinguir uma dindmica cadtica deterministica de um comportamento estocdstico, sendo
sugerido ao menos o uso de mais um método que auxilie na caracteriza¢do do sinal para
comprovar seu comportamento cadtico. Assim sendo, foram adotados também os métodos

do teste da arvore de simbolos e o teste 0-1, explanados acima.

——BPFI 1
——BPFI 2
——BPFI 3
——BPFO 1
——BPFO 2
——BPFO 3
Mista 1
Mista 2
Mista 3
Saudavel 1
Saudavel 2
Saudavel 3

Autocorrelacao

"o 1 2 3 4 5

)
~
©
©

10
Amostras x10°

Figura 5.26- Funcdo de autocorrelagdo para o sinal da corrente do MIT, sem falha e com
falha na pista externa do rolamento.

Considerando a tendéncia dos sinais convergirem para uma autocorrelagdo proxima
de zero ao longo do tempo, fica claro que se trata de um sinal com dindmica cadtica. Esse
resultado € corroborado pela analise do teste 0-1, que também confirma a natureza cadtica
do sinal.

Em seu trabalho DE DEUS er al. (2020) utilizando a analise do sinal da corrente
elétrica do estator para diagnosticar barras quebras no motor de inducao trifasico, por meio
da teoria do caos usando o método SAC-DM, comprovou que o sinal da corrente do MIT

possui uma dindmica cadtica deterministica.

5.5.4. Deteccao das falhas pelo método SAC-DM.
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Neste item, serdo apresentados os resultados do novo método proposto, utilizando
SAC-DM em conjunto com redes Neurais Artificiais. O objetivo € de demonstrar o
potencial da nova técnica no diagndstico de falhas em rolamentos de motores de indugdo
trifasicos.

Seguindo o roteiro delineado na metodologia apresentada na secdo 4.3.2 e
representada na Figura 4.27, foram utilizadas duas das trés fases de alimentacao do Motor
de Inducdo Trifasico (MIT) sendo elas: a fase i, e a fase i.. A frequéncia de amostragem
empregada nas aquisi¢des foi de 30 kHz. Foi utilizado o processo de partida direta para
acionar o MIT. Cargas foram aplicadas ao eixo, abrangendo valores desde um torque nulo
até o torque nominal do MIT. As cargas utilizadas foram: 0%, 20%, 40%, 60%, 80% e
100% da carga nominal.

A técnica SAC-DM utiliza a contagem de picos (Maximos do sinal) para calcular o
p experimental (densidade de mdximos) conforme a Equacdo (3.55). Para fins de
exemplificacdo, na Figura 5.27 € ilustrado um pequeno trecho do sinal do envelope, obtido
a partir dos sinais das correntes do MIT, para uma faixa de 20% da carga nominal ou 4
Nm. Na figura é possivel visualizar uma pequena parcela do sinal com um intervalo 6t = 1
segundos, para este intervalo de tempo (utilizando a funcdo findpeaks do Matlab) foram
contabilizados 1723 picos.

Intervalo do Sinal

§ i |||| v\ it ” M ’” i 1 ’I ||| ‘ W Wl !
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Tempo (s)

Figura 5.27 - Sinal do envelope e detec¢do dos picos

Mediante o nimero da quantidade de picos contabilizados em um determinado
intervalo de tempo € possivel através da Equacdo (3.55) calcular a densidade de maximos

experimental, conforme a relacio:
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Total de picos no intervalo Y, picos

SAC — DM =
tempo do intervalo At

1723
— = 1736 picos/segundo

Para aplicar o método da densidade de méaximos, o sinal analisado € subdividido em
N intervalos regulares de 8t (denominado aqui de intervalo do SAC-DM). Em cada
intervalo € realizada a contagem do nimero de picos. Este processo gera pontos sucessivos
de densidade de méaximos, que sdo cruciais para definir o padrdo da falha a ser
diagnosticada. Na Figura 5.28, é apresentado um exemplo do funcionamento desse
processo. Para exemplificar, foi utilizado um intervalo total de 10 segundos com o

intervalo do SAC-DM definido para 1 segundo, o que resulta em 10 pontos de densidade

de méximos. E importante destacar que o intervalo 8t pode ser facilmente ajustado.
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Figura 5.28- Descricdo do processo para obter os pontos de densidade de mdximos para
cada intervalo &t, obtidos a partir do sinal do envelope da corrente.

Os sinais com falhas e os sinais saudédveis analisados correspondem as faixas de 0,

20, 40, 60, 80 e 100% da carga nominal. Foram analisados no total 12 sinais, divididos em
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4 categorias, que correspondem a: 3 sinais com falha do tipo BPFI, 3 sinais com falha
BPFO, 3 sinais com falha mista e 3 sinais sauddvel. O objetivo de utilizar 3 sinais para
cada categoria foi de testar a repetitividade do método, cujo intuito é provar que a
classificac@o das falhas segue uma tendéncia de agrupamento.

Nos tépicos a seguir, para fins de exemplificacdo, serdo apresentados os resultados
para trés faixas de carga: 0%, 60%, e 100% da carga nominal. E importante destacar que os
testes também foram realizados para as cargas de 0%, 20%, 40%, 60%, 80%, e 100% da

carga nominal e foram usados no treinamento e validac¢do da rede neural artificial.

5.5.4.1. SAC-DM para 0% da carga nominal

O intervalo total, usado em cada sinal analisado foi de aproximadamente 33
segundos, ja o intervalo escolhido para o §t (intervalo do SAC-DM) foi de 0,25 segundos.
Foram obtidos 131 valores possiveis para o SAC-DM. Assim sendo, para cada faixa de
torque uma matriz 12x131 foi gerada.

Para fins de exemplificacdo serd utilizada a faixa de carga a 0% da nominal, de
modo que, 0 mesmo processo se aplica as demais faixas de carga. Na Tabela 5.19 sdo
mostrados os resultados do SAC-DM obtido para cada intervalo de tempo ét, formando
uma matriz 12x131. Na tabela a Classe de Estado do Rolamento (CER), € dividida em:
BPFI, BPFO, Mista e Saudavel.

Tabela 5.19-Valores do SAC-DM para rolamento com e sem falha

SAC-DM para 0% da carga nominal
R(ﬁ;ﬁ‘:zto 1| 2 | 3| 4 | 5 || 127|128 1290 130 | 131
BPFI1 | 2188 | 2008 | 2148 | 2228 | 2136 | ... | 2136 | 2236 | 2280 | 1968 | 1984
BPFI2 | 2164 | 2164 | 2228 | 2160 | .. | ..| .. |2112| 2344 | 2280 | 2088
BPFI3 | 2132 | 2192 | 2048 | .. | .. | .| .. 2208 | 2112 | 2308
BPFO1 | 1608 | 1516 | .. | .. | .. | .| | .1 . |1s80]1532
BPFO2 | 1516 | .. | . | . | . .1 1 .1 .1 . Tisse
Misa2 | 1300 | .. | . | . | |1 1 1 .1 . 11380
Mista3 | 1392 | 1452 | .. | . | . || | [ . | 14aa| 1440
Sauddvel 1 | 1908 | 1800 | 1820 | .. | .. | .| .. | .. [1952| 1824 | 1732
Sauddvel 2 | 1904 | 2052 | 2004 | 1852 | .. | .. | .. | 1972 | 1884 | 1904 | 1920
Sauddvel 3 | 1692 | 1828 | 1804 | 1752 | 1796 | ... | 1752 | 1704 | 1804 | 1792 | 1716
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Os resultados compilados em forma de gréafico sdo exibidos na Figura 5.29. Pode-
se verificar que os trés sinais que pertencem a mesma classe de estado do rolamento (BPFI,
BPFO, Mista ou Sauddvel) permanecem agrupados entre si. Globalmente, hd uma clara
separacdo entre as classes de estado do rolamento, o que permite distinguir com clareza os

sinais saudaveis dos sinais com falha.
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Figura 5.29- Resultado do SAC-DM para (a) 8t = 0,25 e (b) 8t = 0, 5. Sinais com o
rolamento sauddvel, com falha na pista interna, pista externa e falha mista, sob 0% da
carga nominal.

Analisando estatisticamente os dados do SAC-DM da Figura 5.29 a), utilizou-se a
média e o desvio padrdao para gerar o grafico da Figura 5.30. Este grafico permite uma
distingdo mais clara entre a classe de sinais sem falha e as classes de sinais com falha na

pista externa, interna e mista.
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Figura 5.30- Valores médios e desvio padrdo do SAC-DM para o rolamento com e sem
falha atuando sob carga a 0% da nominal.
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5.5.4.2. SAC-DM para 60% da carga nominal

A andlise dos sinais para 60% da carga nominal foi conduzida de forma semelhante
a anterior, mantendo-se o mesmo intervalo do SAC-DM e periodo de andlise. Na Figura
5.31 sdo exibidos os resultados do SAC-DM. (Figura (a)) Para um intervalo 8t de apenas
0,25 segundos a visualizacao e a distin¢do das classes referentes aos sinais sauddveis e com
falhas comeca a ficar comprometida, muito embora, haja a separacdo das classes de falhas
dos sinais e o agrupamento dos 3 sinais pertencentes a suas respectivas classes. Reduzindo
este intervalo (figura (b)) para 0,5 segundos nota-se com maior facilidade a classificag@o
dos sinais com e sem falha, o que permite constatar a flexibilidade da técnica para

diferentes 8t (intervalo do SAC-DM).

1200 T T T T T T 1200

T
—&—BPFI1
—<—BPFI 2 b)
—8&—BPFI3
—6—BPFO1 ||
—*—BPFO 2
R —=—BPFO3
Mixed 1
Mixed 2
Mixed 3
—©—Healthy 1
—*—Healthy 2|
—+&—Healthy 3

T

SAC-DM
©
=}
S

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Time (s) Time (s)

Figura 5.31- Resultado do SAC-DM para (a) 8t = 0,25 e (b) 8t = 0,5 . Sinais com o
rolamento sauddvel, com falha na pista interna, pista externa e falha mista, sob 60% da
carga nominal.

Na Figura 5.32 com a adoc¢do dos valores médios e desvio padrdo para o SAC-DM
com intervalo de 0,25 segundos, comprova-se a classificacdo dos sinais por classes de

estado do rolamento: falha na pista interna (BPFI), Saudavel, falha na pista externa e falha

mista.
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Figura 5.32-Valores médios e desvio padrdo do SAC-DM para o rolamento com e sem
falha atuando sob carga a 60% da nominal.

5.5.4.3. SAC-DM para 100% da carga nominal

A medida que a carga se aproxima ou excede a carga nominal, comecam a surgir
ndo linearidades. O menor nivel de desbalanceamento faz com que o MIT comece a oscilar
em frequéncias com amplitudes maiores, 0 que pode ocasionar sobreaquecimento e, em
casos mais graves sobrecorrente, além de flutuagdes na corrente € no campo magnético do
MIT (SEN, 2013).

Na Figura 5.33 sdo apresentados os valores do SAC-DM para o motor operando a
100% da carga nominal. A classificagdo das falhas para 0,25 segundos, visualmente ndo
apresenta uma distin¢do clara entre as classes dos sinais, entretanto quando o intervalo é
reduzido para 0,5 segundos verifica-se que as classes dos sinais com e sem falha tendem a
apresentar um padrdo de separacdo, indicando que hd uma classificag¢do por estado de falha

nos sinais de corrente dos rolamentos analisados.
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Figura 5.33-Resultado do SAC-DM para (a) 6t=0,25 e (b) 6t=0,5 . Sinais com o rolamento
sauddvel, com falha na pista interna, pista externa e falha mista, sob 60% da carga
nominal.

Na Figura 5.34 sdo exibidos os valores médios e o desvio padrao de cada classe
dos sinais do SAC-DM. Verifica-se com maior clareza a separagdo entre as classes de
estado do rolamento. Os desvios para essa faixa de carga tenderam a ser maior, devido ao

aumento das ndo-linearidades provocadas quando o MIT esta operando em seu ponto

nominal ou sobrepondo-se a ele.

600 :
—&—BPFI
—&—BPFO
—&— Mixed
550 —&— Healthy
9
E 500 b
¢ 1
v 450 1 b
¢ )
400
350
1 1.5 2 25 3

Samples

Figura 5.34-Valores médios e desvio padrdao do SAC-DM para o rolamento com e sem
falha atuando sob carga a 100% da nominal.

Com o objetivo de melhorar ainda mais a classificacdo dos sinais com e sem falha
no rolamento, de modo a identificar as Classes de Estado do Rolamento (CER) foi

utilizada uma rede neural perceptron multicamadas, cujos resultados sdo abordados no

topico abaixo.



174

5.5.5-Rede Neural Perceptron Multicamadas

Os sinais analisados conforme a metodologia adotada, descrita no item 4.3.3, sdo
compostos por 70% dos dados destinados ao treinamento, 15% destinado a validacdo e os
15% restantes destinados para os testes. Os sinais utilizados foram provenientes do préprio
SAC-DM, para o intervalo de 0,22 segundos, totalizando 6200 amostras. As métricas
utilizadas como parametros de entrada, foram o préprio SAC-DM, fator de forma, fator de
crista e a curtose.

Para avaliar o processo de desempenho e generalizacdo da rede neural, é
representada na Figura 5.35 a evolucdo da perda (loss) durante o treinamento da rede
neural ao longo de 200 épocas, tanto para o conjunto de treinamento (7rain) quanto para o
conjunto de validagdo (Validation). Nas primeiras 20-30 épocas, ha uma rdpida diminuigdo
na perda para ambos os conjuntos (treinamento e validacdo). Isso indica que o modelo esta
aprendendo rapidamente no inicio. A estabilizacdo da perda em torno de 5% para os
conjuntos de treinamento e valida¢do indica que o modelo convergiu, fazendo boas
previsodes, sem a necessidade de melhorias significativas ao adicionar mais épocas. Essa
perda baixa sugere um bom desempenho e a proximidade das curvas mostra que o modelo

generaliza bem, controlando o overfitting e mantendo um desempenho satisfatorio.

— Train

——— Validation

Loss (%)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Epochs

Figura 5.35- Curvas de perda de treinamento e validag¢ao ao longo das épocas para a rede
neural de classificacdo de falhas.

Na Figura 5.36 ¢ apresentada a matriz de confusdo da rede neural Perceptron
multicamadas. Ela permite avaliar o desempenho do algoritmo de classificacdo,

comparando suas previsdes com os valores reais, além de permitir uma andlise detalhada
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do desempenho do modelo em diferentes classes. Para a andlise e compreensdo de seus

principais parametros, por gentileza, consultar o item 3.4.6.

Accuracy: 96.8226

BPFI_0.5mm 15 46 7.1%
BPFO_0.5mm 2.5%
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Predicted Class

Figura 5.36- Matriz de confusdo para a rede MLP.

Os resultados da matriz de confusdo indicam alta precisdo e recall em todas as
classes, com F1 scores variando de 95,7% a 98,9%. A classe "Falha_mista" apresentou o
melhor desempenho com um F1 score de 98,9%, seguida pela classe "BPFO" com 96,6%.
As classes "BPFI_0.5mm" e "saudavel" também mostraram robustez, com F1 scores de
95,7% e 96,0%, respectivamente. Esses altos valores de FI score refletem uma excelente
capacidade do modelo para discriminar entre diferentes tipos de falhas e condigdes
normais, indicando forte generalizacdo e baixa taxa de falsos positivos e falsos negativos.

Na Tabela 5.20 sdao compilados os principais valores referentes a matriz de

confusdo com especial destaque para a precisao, recall e F1 score.

Tabela 5.20-Compilacdo dos resultados da matriz de confusdo e seus principais

parametros
Classe Precisao (%) Recall (%) F1 Score (%)
BPFI_0.5mm 98.7 92.9 95.7
BPFO_0.5mm 95.7 97.5 96.6
Falha_mista 98.4 99.5 98.9
Saudavel 94.7 97.4 96.0
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A precisdo média do modelo € alta, com valores de 98,7% para "BPFI_0.5mm",
95,7% para "BPFO_0.5mm", 98,4% para "Falha_mista" e 94,7% para "Saudavel". A
acurdcia geral do modelo ficou em torno de 96,82%, sugerindo que o modelo estd bem
equilibrado, identificando corretamente as falhas com baixa margem de erro. A precisio e
recall elevadas em todas as classes indicam que o modelo juntamente com a metodologia
apresentada € confidvel para a deteccdo e classificacdo de falhas em rolamentos utilizando

os sinais da corrente elétrica do MIT.
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CAPITULO VI

6. CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho abordou a aplicacdo de uma nova técnica de andlise de falhas
em rolamentos de motores de indugdo trifdsicos (MITs) por meio da técnica SAC-DM (do
inglés - Signal Analysis based on Chaos using Density of Maxima), utilizando a andlise da
assinatura da corrente elétrica do motor. Além disso, foram implementados dois outros
métodos de deteccdo de falhas em rolamentos: o primeiro utilizando o sinal de vibracdo
mecanica € o segundo o som emitido pelo MIT em operacio. Ambos os métodos
empregaram a técnica do Envelope de Hilbert em conjunto com a transformada ripida de
Fourier para detectar as frequéncias caracteristicas de falhas. As andlises de falhas foram
realizadas no rolamento dianteiro do MIT em trés situacOes distintas: falha na pista
externa, falha na pista interna e falha mista (pista interna e pista externa).

As andlises dos sinais de vibracdo mecanica e vibra¢do sonora, combinadas com a
técnica do envelope e a transformada rdpida de Fourier (FFT), demonstrou ser uma
ferramenta eficaz na deteccdo de falhas em rolamentos. Ao Comparar as frequéncias
caracteristicas de falhas tedricas com as frequéncias experimentais, foi possivel detectar
falhas do tipo (BPFO) de 0,5 mm com alta precisdo. Para os sinais de vibra¢do a média dos
erros relativos percentuais foi de apenas 0,34%, enquanto o erro relativo percentual
maximo foi de 0,60%. O método utilizando o som emitido pelo motor em operacdo teve
desempenho igualmente exitoso em comparagdo ao método usando sinal de vibragdo. Para
o som a média dos erros relativos percentuais foi de 0,40% enquanto o erro relativo
percentual maximo foi de apenas 0,53%.

Na andlise dos sinais de vibracdo mecénica e sonora para o rolamento com falha na
pista interna (BPFI) com falha de didmetro de 0,5 mm, os métodos mostraram-se

igualmente eficientes. Ao analisar os sinais de vibragdo, a média dos erros relativos
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percentuais foi de apenas 0,33%, enquanto o erro relativo percentual méximo foi de 0,49%.
Na andlise dos sinais sonoros, a média dos erros relativos percentuais foi de 0,26%, com
um erro relativo percentual maximo de 0,36%.

O método utilizando a anélise dos sinais do som mostrou-se igualmente confidvel
em comparacdo ao método utilizando sinais de vibragdo, com a vantagem de ser ndo-
invasivo e ser de baixo custo.

Embora o método de andlise da assinatura da corrente elétrica do MIT tenha uma
base tedrica bem consolidada, ele apresenta limitacdes na detec¢do de falhas iniciais nos
rolamentos dos motores elétricos. No presente trabalho, mesmo utilizando a Transformada
Répida de Fourier, ndo foi possivel identificar as frequéncias caracteristicas de falha que
deveriam aparecer no espectro do sinal da corrente, as quais sio indicativas de falhas.

O método proposto neste estudo, baseado em uma extensdo da teoria do caos,
empregou técnicas para avaliar se o sinal da corrente elétrica do MIT pode ser
caracterizado como uma série temporal cadtica deterministica. A comprovacdo do
comportamento cadtico do sinal foi realizado através das técnicas do teste da arvore de
simbolos e do teste 0-1. Apds a etapa de comprovacdo a andlise dos sinais foi conduzida
utilizando o SAC-DM.

Como contribuicdo deste trabalho, constatou-se que a aplicacdo do método SAC-
DM foi eficaz no diagndstico de falhas de rolamentos em motores de indugdo trifasicos via
andlise da corrente elétrica do estator. Para aprimorar ainda mais a metodologia, utilizou-se
uma rede neural do tipo MLP (Multi-Layer Perceptron), cuja acuricia de classificagdo foi
de 96,82%. Assim sendo, esta abordagem se apresenta como uma ferramenta adicional
valiosa para o diagnostico e caracterizagdo de falhas em rolamentos de motores de indug@o
trifasicos, podendo atuar, inclusive, de forma ndo invasiva.

Outra importante contribui¢do deste trabalho consiste na elaboragdo de um banco
de dados contendo diversos sinais, tanto de grandezas elétricas quanto mecanicas, tais
como: corrente e tensdo elétrica, vibragdo mecanica e sonora, torque, velocidade e imagens
térmicas. O conjunto desses sinais totalizou em torno de 50 GB de dados, que poderdo ser
utilizados em pesquisas futuras, para auxiliar nos testes de novos algoritmos de deteccao e

diagnéstico de falhas em rolamentos.
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6.1. Sugestoes de trabalhos futuros

Para o desenvolvimento de trabalhos futuros com o propésito de melhorar a parte

experimental e aplicar o SAC-DM como ferramenta de andlise para outros tipos de falhas,

pretende-se:

Instrumentalizacdo da bancada de testes, para receber comandos
automdticos de ajuste do torque, objetivando automatizar o controle da
carga imposta ao MIT;

Analise de falhas em outros tipos de rolamentos, rolamento de rolos
cilindricos, por exemplo. Andlise de falhas no estator do MIT, em especial
destaque para a falha do tipo Inter Turn (falha entre as espiras), j4 que
corresponde a segunda maior causa de falhas em MITs.

Desenvolvimento de um sistema embarcado para o diagndstico online de
falhas em MITs, tanto falhas elétricas quanto mecanicas por meio da andlise
da corrente e da vibracdo mecanica utilizando o SAC-DM.

Criacdo de um novo banco de dados que englobe outros tipos de falhas em

motores de inducdo trifdsicos.
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