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METODOLOGIA DE AQUISICAO DE DADOS
PARA CAPTURA DE SINAIS DE VIBRACAO
MECANICA DE MAQUINAS

RESUMO

O crescente interesse na aplicacdo de manutencdo preditiva em maquinas
mecanicas tem incentivado a comunidade académica a explorar técnicas de aquisi¢cdo e
processamento de sinais provenientes de sensores instalados nesses equipamentos. Os
sinais capturados pelos sensores séo fundamentais para avaliar a condi¢do de operacdo
da maquina e determinar 0 momento ideal para uma parada planejada, permitindo
intervengdes de manutencdo menos invasivas. Contudo, para que essa avaliacdo seja
confidvel, é essencial que a aquisicdo dos sinais represente fielmente os fen6menos
fisicos que se deseja monitorar. Entre os diversos indicadores de falhas potenciais,
destacam-se os sinais de vibracdo mecanica, que carregam assinaturas em frequéncia
caracteristicas de defeitos que podem estar se desenvolvendo nos componentes da
méaquina. Diante da importancia da correta captacdo desses sinais, este trabalho propoe
o desenvolvimento de uma metodologia interativa de aquisi¢do de dados, capaz de se
ajustar dinamicamente para garantir a méaxima fidelidade na coleta dos sinais
provenientes de transdutores de vibragdo. A metodologia baseia-se no teorema da
amostragem, realizando ajustes automaticos na taxa de amostragem e/ou no nimero de
pontos adquiridos, conforme a situacdo de medicdo. A estratégia é buscar a maior
amplitude de possiveis frequéncias associadas a falhas, mesmo em estagios iniciais de
severidade, permitindo um acompanhamento mais exato da evolucdo do defeito ao
longo de multiplas medic@es. Para validar a proposta, este trabalho apresenta resultados
experimentais obtidos por meio da captura de sinais gerados por um simulador de falhas

elétricas, que emula condic@es reais de falha em maquinas.

Palavras chaves — Vibragdes Mecanicas. Processamento de Sinais. Frequéncias. Defeitos

em Maquinas. Manutencéo Preditiva.



DATA ACQUISITION METHODOLOGY FOR
CAPTURING MECHANICAL VIBRATION
SIGNALS FROM MACHINES

ABSTRACT

The growing interest in the application of predictive maintenance to
mechanical machines has encouraged the academic community to explore techniques
for acquiring and processing signals from sensors installed in this equipment. The
signals captured by the sensors are essential for assessing the operating condition of the
machine and determining the ideal time for a planned shutdown, allowing less invasive
maintenance interventions. However, for this assessment to be reliable, it is essential
that the signal acquisition accurately represents the physical phenomena to be
monitored. Among the various indicators of potential failures, mechanical vibration
signals stand out, as they carry frequency signatures characteristic of defects that may
be developing in the machine components. Given the importance of correctly capturing
these signals, this work proposes the development of an interactive data acquisition
methodology, capable of dynamically adjusting itself to ensure maximum fidelity in the
collection of vibration transducer signals. The methodology is based on the sampling
theorem, making automatic adjustments to the sampling rate and/or the number of points
acquired, according to the measurement situation. The strategy is to seek the greatest
possible range of frequencies associated with failures, even in the early stages of
severity, allowing more accurate monitoring of the evolution of the defect over multiple
measurements. To validate the proposal, this work presents experimental results
obtained by capturing signals from an electrical signal generator, simulating real

machine failures.

Keywords - Mechanical Vibrations. Signal Processing. Frequencies. Machine Defects.

Predictive Maintenance.
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CAPITULO |

1. INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

As induastrias buscam estratégias para aumentar sua lucratividade por meio de
técnicas de reducdo de custos e minimizacdo de desperdicios que ocorrem durante o
processo operacional. Dentre as estratégias, destaca-se a implementacédo de programas de
manutencdo do maquinario visto que a verificacdo regular das maquinas impacta
diretamente no desempenho do processo, na qualidade do produto final e na seguranca
dos operadores de maquinas.

Dentro da perspectiva da Engenharia de Manutencéo, o setor industrial possui
trés formas de realizar manutengGes em maquinas: manutengdo corretiva, manutencao
preventiva e manutencdo preditiva. Sendo esta a que possui maior eficiéncia,
principalmente dentro do que é proposto por esta pesquisa, devido a sua capacidade de
avaliar as condicdes de maquinas. Alguns dos métodos mais utilizados e mais eficazes
séo a andlise de dleo (tribologia), analise de temperatura (termologia), anélise do som e a
analise de vibracdes (SANTOS, 2017)

As falhas e danos causados nas maquinas sdo provenientes das movimentacGes
e desgastes nos componentes de maquinas, causados pelo funcionamento intenso durante
0 processo de producdo. Quando estes defeitos entram em contato com outras superficies
causam vibracdes e ruidos e, se ndo forem tratados adequadamente, podem causar a falha
de outros componentes, comprometer a qualidade do produto e a quebra total da maquina.

Os problemas causados pelas vibrages em maquinas rotativas geram altos
custos para as industrias e, devido ao fato de usarem normalmente praticas corretivas,
acabam por sobrecarregar os demais elementos mecanicos e reduzem a vida util dos
equipamentos do sistema fabril.

Para evitar que estas situa¢fes acontecam, as técnicas de analise preditiva séo

empregadas, sendo a andlise de vibragGes uma das principais e mais viaveis. A analise de
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vibracBes € uma das técnicas mais relevantes e presentes nos estudos referentes a
identificacdo de falhas em elementos mecanicos, principalmente rolamentos. Isto ocorre
porque a andlise de vibragdes utiliza técnicas ndo invasivas para realizar as analises e
diagnosticos.

Entretanto, as falhas em componentes sdo complexas de serem especificadas,
visto que todos os elementos de maquina possuem suas proprias vibragbes naturais e
ruidos provenientes do funcionamento do maquinério e do préprio ambiente fabril. Com
essa perspectiva, as técnicas de processamento de sinais de vibragGes sdo as mais
utilizadas em conjunto com as técnicas de analise de vibragdes para a identificacdo de
falhas de forma precisa e eficaz (BAl et al., 2023).

Para que a andlise de vibracdes seja devidamente realizada, algumas etapas
devem ser seguidas. As maquinas devem ser monitoradas por determinados periodos de
tempo, as caracteristicas vibratdrias devem ser extraidas e os dados coletados devem ser
devidamente processados, utilizando as técnicas existentes de apreensdo dos parametros
dos sinais. Posteriormente, os dados devem ser comparados com os valores de referéncia
previstos em cada situacdo especifica, como as frequéncias de defeitos analiticas dos
elementos de rolamentos, por exemplo.

Portanto, pode-se inferir que a implementacdo de técnicas de processamento de
sinais avancgadas € imprescindivel no que diz respeito a realizacdo de diagnostico e
progndstico, conduzindo a identificacdo eficiente de defeitos, sendo a principal barreira
para os pesquisadores a escolha correta da faixa ideal de frequéncia de amostragem e a
utilizacdo de instrumentos de alto custo e de dificil aplicacdo por operadores ndo
qualificados.

Para que a analise de vibracdes seja corretamente realizada, a coleta dos sinais
deve ser efetuada de maneira cuidadosa e precisa, além de respeitar os fundamentos
tedricos e os parametros de aquisicdo minimos. Diversas técnicas sdo utilizadas para
auxiliar na identificacdo da frequéncia de defeito correta, geralmente ao reduzir o sinal e
analisa-lo separadamente para encontrar frequéncias corretas quando existem muitos
ruidos, como a técnica do envelope ou a Transformada de Wavelet.

Entretanto, se os pardmetros de aquisicdo utilizados ndo forem corretos, as
técnicas ndo serdo eficazes pois o proprio sinal estara corrompido e pode apresentar
fendmenos como aliasing ou leakage, comprometendo a frequéncia e as analises e
diagnosticos realizados a partir disso.

Além das técnicas tradicionais de coleta, varios métodos estdo em
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desenvolvimento conforme a tecnologia avanca rapidamente no cotidiano globalizado.
Estudos utilizando Machine Learning e Redes Neurais para a deteccdo de falhas
incipientes em elementos mecanicos possuem uma vasta ocupagdo no campo da
Engenharia Mecanica. Contudo, a aplicagdo destas técnicas requer investimento alto,
pessoal especializado e instrumentos especificos.

Com esta perspectiva, o presente trabalho busca responder perguntas cientificas
de alta importancia: como garantir que os parametros de aquisi¢ao de dados de frequéncia
estejam adequadamente configurados? Como identificar qual é a frequéncia de maior pico
e determinar a que fendbmeno ela corresponde? Como as frequéncias se relacionam aos
defeitos das maquinas? A implementacdo de técnicas de aquisicdo de sinais é uma
estratégia viavel para a reducéo de custos e para a melhoria de processos produtivos?

Para responder essas questdes, a pesquisa propde a elaboragcdo de um método
para determinar os parametros corretos de aquisicdo de frequéncias de sinais diferentes,
com a intencdo de identificar a frequéncia dominante entre todas as encontradas e
interpretar seu significado. Os testes serdo realizados em um ambiente controlado e o
método sera submetido a avaliagdo para verificar sua eficacia e o alcance dos objetivos
propostos.

Para além disso, o trabalho visa fomentar pesquisas cientificas na area da
Engenharia Mecanica, principalmente no que diz respeito a Analise de Vibragoes, além
de possibilitar a aplicacdo de conhecimentos tedricos em experimentos relevantes,
validando-os. Da mesma forma, reforga o a importancia das pesquisas académicas e

laboratoriais para que as empresas aprimorem seus processos produtivos.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver um algoritmo interativo que determine os parametros de aquisicao
adequados — como a Frequéncia de Amostragem (Fa) e 0 Numero de Pontos (N) — para a
leitura dos sinais de vibrages, respeitando o Teorema de Nyquist para evitar aliasing e

leakage.
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1.2.2 Objetivos Especificos

o Implementar um algoritmo interativo capaz de reconhecer 0s parametros

de captura do sinal para identificar o vazamento espectral;

o Definir uma bancada experimental que possibilite captura de sinais

elétricos que possam ser oriundos de fendmenos fisicos;

o Determinar conjuntos de frequéncias de estudo que estejam relacionadas

entre si para garantir a robustez do método.

1.3 JUSTIFICATIVA

A pesquisa justifica-se por buscar o avanco de estratégias ndo invasivas para a
deteccdo de frequéncias de defeitos em elementos de maquinas de forma precisa, eficaz
e simplificada.

Apesar de ser uma area amplamente estudada e de possuir técnicas de
processamento avancadas e consolidadas, a Analise de VibracGes apresenta
possibilidades de aperfeicoamento e inovacao de seus métodos de anélise, sobretudo com
0 objetivo de tornd-los mais acessiveis a empresas que necessitam utiliza-los para
melhorar seus processos produtivos. Tal avango pode ser viabilizado por meio da reducéo
do nimero de sensores, do tempo de andlise e dos recursos computacionais necessarios.

Sob esta perspectiva, 0 método proposto por esta pesquisa busca aperfeicoar o
uso dos parametros de aquisicdo para identificar corretamente as frequéncias de interesse,
respeitando o Teorema de Nyquist e evitando fendmenos como aliasing e leakage. A
proposta consiste em estabelecer e aplicar o0 método em um ambiente controlado com
simulacdes de sinais reais a fim de comprovar sua eficacia.

Provada sua funcionalidade, o método pode ser aplicado em ambientes variados
com condicdes diversas, adaptando-se as particularidades de cada um. Posteriormente,
com posse das frequéncias reais, um diagnostico completo e preciso pode ser elaborado,
comparando os valores reais com 0s analiticos correspondentes para encontrar 0 mais
proximo entre eles, consequentemente, encontrando o local mais proximo onde o defeito
esta localizado. O maior beneficio da pesquisa diz respeito a necessidade de utilizacéo de
poucos instrumentos de medicdo, visto que pode ser realizada com um acelerémetro, uma

placa de aquisi¢do de dados e 0s recursos computacionais necessarios.
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Ademais, a pesquisa funciona como base para aperfeicoamentos de técnicas
tradicionais evitando que sejam realizadas em espectros corrompidos e identifiquem
frequéncias falsas. Dessa forma, a pesquisa atua de forma intensa e eficiente como uma
base cientifica importante para a area na qual atua, fortalecendo a pesquisa cientifica e

atuando como referéncia para demais trabalhos na area.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho é organizado em 05 (cinco) capitulos, divididos em:
Introducdo, Referencial Tedrico, Materiais e Métodos, Resultados e Conclusfes. Os
capitulos seguem uma ordem l6gica para o0 melhor entendimento do leitor e para que 0s
objetivos propostos pela pesquisa sejam devidamente alcangados.

O primeiro capitulo é relacionado a Introducéo e possui 0s topicos referentes a
introducdo do assunto a ser tratado, 0s objetivos gerais e especificos que sdo buscados
com a pesquisa, a justificativa e a organizagédo do trabalho.

O segundo capitulo é relacionado a Revisdo da Literatura, onde o0s principais
assuntos resgatados nas pesquisas bibliograficas realizadas sdo culminados em tdépicos
sobre defeitos em elementos mecéanicos, manutencdo mecanica, analise de vibragoes e
processamento de sinais e as principais técnicas de processamento de sinais, divididas
entre tradicionais e em desenvolvimento.

O terceiro capitulo é relacionado aos Materiais e Métodos utilizados para
alcancar os objetivos da pesquisa e divide-se na introducdo, na explanacdo da bancada
experimental, nos softwares utilizados e na explicacdo do método a ser relacionado.

O quarto capitulo relaciona-se aos Resultados obtidos pela pesquisa,
apresentando discussbes sobre os parametros de aquisicdo, como frequéncia de
amostragem e numero de pontos. Neste capitulo, o método de processamento de sinais
elaborado € exposto e detalhado com exemplos dos testes feitos, bem como os resultados
dos testes também séo apresentados.

Finalmente, o quinto capitulo apresenta as Ultimas consideracdes sobre os
resultados e a finalizacdo com as percepcles provenientes da pesquisa juntamente com

prospeccOes de pesquisas futuras utilizando os temas relacionados.
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CAPITULOII

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 DEFEITOS EM ELEMENTOS MECANICOS

A partir da analise da partida de maquinas elétricas e de seu funcionamento sob
condigdes que sejam variaveis em carga e velocidade, podemos encontrar informagdes
indispensaveis para a detec¢do e o diagnostico de falhas nos elementos mecanicos que as
compdem (RUIZ-SARRIO; ANTONINO-DAVIU; MARTIS, 2024).

O diagndstico precoce de defeitos em elementos mecanicos pode vir a reduzir a
necessidade de reparos emergenciais que comprometam o0 processo produtivo, como
também reflete e acentua os danos potenciais que as maquinas podem apresentar ao longo
da sua vida atil (SAMAL et al., 2024).

Estas falhas inesperadas podem causar perdas financeiras e tempo de
inatividade, que resultam em custos operacionais de 15% a 60% (AHMED; NANDI,
2023), além de abrir margem para a possibilidade de acidentes humanos irreversiveis.
Para manter uma maquina saudavel, seus componentes (motores, rolamentos,
engrenagens, etc.) devem estar funcionando da forma como foram programados para
funcionar.

Os sintomas de diversas naturezas podem ser levados em consideracdo para
identificar falhas em rolamentos, desde campos térmicos, de pressao, ruidos e emissdes
de infravermelho até o consumo da corrente e analise baseada em lubrificante. Entretanto,
a mais comumente utilizada e a mais eficaz € a baseada no estudo dos sinais de vibragdo
dos elementos mecanicos (SACERDOTI; STROZZI; SECCHI, 2023).

Por exemplo, quando um motor esta funcionando, fatores como impacto de
sobrecarga, erro de montagem ou lubrificacdo deficiente levardo a falha do mancal. A
partir do contato do ponto de falha com a superficie do equipamento, os sinais de vibracao
mostrardo caracteristicas instaveis e os sinais ndo estacionarios terdo caracteristicas de
duracéo limitada e variacdo oportuna (MA et al., 2021).

Liu et al. (2021) registram um panorama das principais técnicas de diagnostico
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de falhas em elementos mecénicos fazendo referéncia ao encontrado na literatura nos
ultimos anos.

Por sua vez, Ponomareva et al. (2024) destacam que a extracdo de dados é
classificada como séries temporais e imagens e representam um estagio do processamento
de dados. As séries temporais desempenham um papel crucial em muitos dominios e
podem representar a saida de sensores de aceleracdo, sinais em linhas de comunicacao,
atividades sismicas, entre outros tipos de dados. O processamento dessas séries temporais
inclui a sua caracterizagdo onde 0s sinais longos sdo transmutados para um espaco
compacto representando apenas as propriedades mais importantes, que serdo usadas para
medicOes, classificacdo e previsdo. Especificamente na engenharia, a extracdo das
caracteristicas das séries temporais é Util no projeto de sensores e na deteccdo de falhas.

A pesquisa de monitoramento das condic¢des propde o estudo da capacidade de
diferentes sensores e técnicas de processamento para identificar as assinaturas
caracteristicas em sinais mecanicos e eletromagnéticos, 0s quais representam as
caracteristicas especificas de diversas falhas. Essas caracteristicas sdo diretamente
relacionadas aos parametros da maquina (tipo de maquina, nimero de polos, geometria
do mancal, etc.) e suas condic¢des de trabalho (velocidade, fonte de alimentacdo, etc.).
Dessa forma, um conhecimento aprofundado da maquina € importante para ndo cometer
erros durante a fase de tomada de decisdo, seja esta realizada por um individuo ou por um
algoritmo automatico (MINERVINI et al., 2021).

A andlise dos defeitos mecénicos destaca a necessidade da aplicagdo de técnicas
de aquisicdo e processamento de sinais alinhados aos principios da manuten¢do mecanica

preditiva, como sera destacado nos proximos tépicos.

2.2 MANUTENCAO MECANICA

As maquinas rotativas representam elementos importantes em diferentes setores
no ambiente fabril e possuem diversos elementos mecanicos que sdo suscetiveis a falhas.
O diagndstico preciso, confiavel e correto de defeitos nestes componentes é um
importante desafio no campo industrial e um ponto crucial para sistemas de manutencéo
preditiva, visto que o custo com manutencdes ndo planejadas é significativo, além de
causar interrupcbes em seus processos de producdo (RUIZ-SARRIO; ANTONINO-
DAVIU; MARTIS, 2024).

Os custos referentes & manutengdo representam cerca de 15 a 20% dos custos
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totais de producdo (SAHA; HOQUE; BADIHI, 2022). Entretanto, quase 30% destes
custos sdo desperdigcados por serem aplicados de maneira inadequada pela estratégia de
manutencdo e a nao realizagdo da manutencdo nos momentos certos, causando a
necessidade de adotar medidas corretivas, além de que o colapso repentino dos
componentes da maquina pode levar a perdas substanciais de producéo.

A condicdo saudavel das maquinas é garantida através das manutencgdes, que
podem ser corretivas ou preventivas, e atuam por meio de reparos, modificagdes ou
substituicbes de componentes. A manutengdo corretiva é realizada apds a maquina
apresentar uma falha, o que a torna cara ja que interrompe a produgdo e a maquina fica
inativa durante o tempo necessitado para realizar a reparacdo do defeito (AHMED;
NANDI, 2023).

Yuan et al. (2022) defendem que existem trés formas basicas de realizar
manutencdo de maquinas:

i.  realizar agdes de manutencdo somente apos a falha da maquina e analisar a peca
que apresentou defeito e as demais regides que falharam decorrentes disso;

ii.  realizar inspe¢des periddicas para determinar a quantidade de tempo restante até
a falha e realizar as a¢cdes de manutencdo apenas de acordo com o cronograma
que foi criado baseando-se no tempo médio entre as ultimas falhas apresentadas;

iii.  por fim, a manutencéo preditiva que se caracteriza devido a sua proatividade onde
os dados sdo adquiridos de forma continua e as atividades de manutencdo sdo
guiadas de acordo com os direcionamentos reconhecidos atraves destes dados,

objetivando o reconhecimento das falhas antes delas ocorrerem definitivamente.

Por sua vez, Aburakhia, Myers e Shami (2022) reforgam a manutencao corretiva
(CM), a manutencao preventiva (PvM) e a manutencdo preditiva (PdM). As acOes
decorrentes da CM séo simples, mas significativamente caras, por envolver a interrupcéo
do processo de producdo e a substituicdo de pecas. A PvM é uma estratégia programada
com base no tempo médio que a manutencéo é realizada. E uma técnica relevante, porém
os tempos médios ndo sdo parametros corretos de intervencdo nos equipamentos, 0 que
pode causar a necessidade de realizar acGes corretivas mesmo assim, e as acdes
preventivas aumentam muito os custos de manutencgéo. Por sua vez, a PdM € baseada no
monitoramento continuo das condi¢fes dos equipamentos e as acdes sdo previstas e
planejadas de acordo com as condices reais apresentadas. Essas informagdes sdo obtidas

através de abordagens preditivas para monitorar a integridade do processo funcional do

22



equipamento.

El Bouharrouti, Morinigo-Sotelo e Belahcen (2024) ressaltam que detectar uma
falha de forma antecipada em um componente chave durante operagdes industriais e
possibilitar a sua prevencdo nos estagios iniciais sdo etapas cruciais para garantir a
eficacia e a boa execucgdo dos processos fabris, sendo fundamental para o funcionamento
de indUstrias e empresas.

A manutencdo preditiva identifica sinais caracteristicos de falhas iminentes de
forma antecipada, sem precisar esperar até que os defeitos se tornem visiveis e/ou em seu
estagio inicial, como ocorria em abordagens ultrapassadas, como a “run-to-break”, a
manutencdo baseada no tempo e as substituicGes realizadas as cegas (SACERDOTI;
STROZZI; SECCHI, 2023).

Por ser uma area muito abrangente, a manutencdo preditiva tem muitas
definicdes, frequentemente é referenciada como o monitoramento da vibracdo de
maquinas rotativas devido a sua proposta de deteccdo de problemas incipientes e
dificultar a ocorréncia de falhas catastroficas. Quando a condicdo da maquina apresenta
quebra/defeito, uma mudanca ocorrerd em suas vibracGes e serd aparente, o que
possibilita a utilizagcéo de recursos como o Root Mean Square (RMS) e valores de pico
do sinal para detectar o inicio das falhas e comecar o planejamento da manutencéo
(VERELLEN et al., 2021).

A manutencao preditiva é amplamente utilizada no setor industrial e mecénico.
Atualmente, com o avango da Industria 4.0, a manutengdo preditiva possui um papel
crucial para auxiliar na sua atualizacdo e torna-la totalmente automatica. Yuan et al.
(2022) salientam a criacdo de um sensor de deformacdo baseado em um nanocompdsito
altamente sensivel para implementacéo direta na Industria 4.0. Além disso, ela também
possui contribui¢des no avanco da manutencado preditiva através da utilizagdo de big data
e da Internet das Coisas.

Na manufatura inteligente, o gerenciamento da manutencdo é imprescindivel,
porque uma manutencdo eficaz e eficiente corrobora para a confiabilidade do
equipamento, garantindo seguranca, produtividade e qualidade no servigco executado
(ABURAKHIA; MYERS; SHAMI, 2022).

Gragas aos avangos das novas tecnologias que permitem o uso de sensores mais
potentes, a manutencdo preditiva se firmou como uma disciplina eficaz ao rastrear o
estado das pecas mecénicas em tempo real e ao auxiliar no apontamento dos momentos

mais viaveis de aplicacdo de intervengdes do ponto de vista da resolucdo do defeito e da

23



salide econémica da empresa (SACERDOTI; STROZZI; SECCHI, 2023).

Ahmed e Nandi (2023) dividem a manutencdo preventiva em duas: a
manutencdo baseada no tempo (TBM) e a manutencao baseada na condi¢do (CBM), que
pode ser localizada ou remota. A TBM é considerada cara e pode ndo cumprir a funcéo
de evitar falhas, diferentemente da CBM que é mais eficiente, ja que 99% das falhas dos
elementos sdo precedidas por condi¢bes ndo especificadas. Uma das caracteristicas da
CBM ¢ que ela é baseada no monitoramento de condi¢cdes (CM) para detectar falhas
precocemente, tornando os processos de tomada de decisdo na manutengdo mais precisos.

O CM voltado para maquinas é composto pela detecgéo e diagnostico de falhas
e seu uso baseado em vibrag6es é muito utilizado por causa da sua capacidade de perceber
a integridade da maquina sem o envolvimento fisico. Dessa forma, o CM se torna
essencial na otimizagdo de detec¢do e diagnostico de condigdes de falhas em maquinas
(EL BOUHARROUTI; MORINIGO-SOTELO; BELAHCEN, 2024).

O monitoramento de condicGes e o diagnostico de falha funcionam como
técnicas de monitoramento do status de saide em tempo real e podem determinar tanto a
gravidade da falha quanto a sua localizacdo pelas mudancas apresentadas nos sinais de
vibragdo, evitando a ocorréncia de grandes acidentes e economizando nos custos de
manutencdo (MA et al., 2021).

Como uma das técnicas pertencente a manutencdo preditiva, Pule, Matsebe e
Samikannu (2022) reforcam o monitoramento de condi¢es (CM) como uma ferramenta
de estimativa da satde atual dos equipamentos rotativos fazendo o uso de métodos como
a andlise de vibracGes, analise da corrente do motor, analise de 6leo ou analise de
temperatura. O CM envolve a detec¢éo e o diagndstico de falhas de maquinas em varios
setores.

Na implementagdo de um sistema CM a fim de detectar falhas em elementos
mecanicos, € necessario estudar e selecionar um conjunto de padrdes de comportamento
dos defeitos mais comuns que podem existir, ja que é este padrdo que sera monitorado
durante a operacdo da maquina, possibilitando que o status do maquinario seja sempre
conhecido sem que a maquina tenha que ser desligada (ZAMORANO; GOMEZ;
CASTEJON, 2024).

Zamorano, Gomez e Castejon (2024) fazem um panorama do que existe na
literatura em relacdo a aplicacdo do CM, ressaltando a presenca significativa da analise
das vibracdes produzidas durante a operagdo dos componentes, o que pode levar a
deteccdo de uma variedade de defeitos. A deteccdo dos defeitos antes da falha ocorrer é
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de extrema importancia para que acidentes catastroficos e quebras irreversiveis sejam
evitadas. Além disso, técnicas ndo invasivas estdo sendo cada vez mais estudadas, como
0 Machine Learning que explora o conhecimento de abordagens de filtragem e definigdes
de caracteristicas fornecidas (BRITO et al., 2021).

A deteccdo de falhas procura identificar qualquer desvio das condicbes
esperadas de operacdo e funcionamento pré-definidas pelo elemento que estd sendo
analisado, e envolve comparac6es de dados e sinais medidos com os valores de referéncia
(AHMED; NANDI, 2023). Assim, quando detectada uma falha, é feita uma analise
posterior para identificar a causa raiz da sua existéncia, chamado de diagndstico de falhas.
O estudo posterior engloba toda a inspecdo das medicdes e dos parametros das maquinas
seguido pelo uso de técnicas (processamento de sinais, reconhecimento de padrdes,
anélise estatistica e algoritmos de aprendizado) para fazer um diagndstico ou um
prognostico sobre o estado de salde da maquina (EL BOUHARROUTI; MORINIGO-
SOTELO; BELAHCEN, 2024).

Para elaborar estratégias de manutencdo dos componentes de maquinas e
prevenir sua quebra, é necessario que um monitoramento do comportamento dos
elementos seja feito em tempo real com o objetivo de detectar falhas, evitando perdas
graves. Altaf et al. (2019) defendem a existéncia de métodos diversos na literatura para
deteccdo de falhas, como analise de vibracbes, emissdo acustica, residuos de 0leo, analise
eletrostatica e de temperatura.

Nos ultimos anos, as principais abordagens da CM sao as técnicas baseadas em
dados que podem ser divididas em duas etapas principais: a extragdo de recursos e 0 uso
dos recursos extraidos. A primeira etapa é realizada através de técnicas de extracdo de
recursos que podem ser escolhidas conforme a particularidade de cada elemento a ser
analisado. A segunda etapa envolve a utilizacdo dos recursos que foram extraidos na
primeira parte e realizar as suas devidas classificag6es ou a previsao precisa das condi¢coes
normais e anormais (ABURAKHIA; MYERS; SHAMI, 2022).

Nesta perspectiva, € essencial que a extracdo dos recursos seja feita com alta
sensibilidade a quaisquer alteracdes no processo para representar devidamente a
integridade do processo operacional. Para realizar a avaliacdo do desempenho, a precisao
e a complexidade (em termos de memdria e tempo de processamento) sao parametros
muito relevantes na CM, visto que quanto maior a precisdo, maior a confiabilidade do
sistema, e quanto menor a complexidade, menores 0s requisitos computacionais do
sistema (ABURAKHIA; MYERS; SHAMI, 2022).
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Atualmente, os novos desafios ha manutencao sao orientados ao monitoramento
das condigdes (CM), prognostico e digitalizacdo de todo o processo de tarefas de
manutencéo (do elemento aos gerentes executivos). Os sistemas modernos do CM podem
incluir recursos significantes como o célculo da vida util restante dos elementos de

méaquina combinados com otimizagéo e controle do processo (WODECKI et al., 2023).

2.3 ANALISE DE VIBRACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS

Dentre as principais técnicas para o diagnostico de falhas em elementos de
maquinas, destaca-se a andlise de vibracGes, que continua sendo tema de diversas
pesquisas na area da Engenharia Mecanica. A analise dos sinais de vibra¢do € um dos
métodos mais utilizados no diagnostico de falhas mecanicas, tendo em vista que 0s
sistemas mecanicos possuem estruturas complexas. Sendo assim, o sinal de vibracdo é
colhido por um sensor que reflete 0 comportamento de cada componente, podendo ser
percebido pelo fato de que quando os equipamentos mecanicos sofrem falhas, o sinal da
vibracdo se altera de forma ndo-linear. A analise de tempo-frequéncia leva em
consideracdo os aspectos globais e locais dos componentes e revela com maior precisao
os sinais de vibracdo (BAI et al., 2023).

A analise do sinal de vibracdo é um dos métodos mais eficazes de investigacao
de falhas porque ela € apoiada por técnicas de processamento de sinais bem estabelecidas
junto a algoritmos de computacdo que contribuem para sua confiabilidade (KUMAR,;
ANAND, 2024). Apesar disso, ainda estd muito exposta a contaminacdo de ruidos e
também requer a montagem satisfatoria dos sensores de vibracao para adquirir os dados
experimentais.

A maior vantagem desta técnica se da ao fato de que ndo é necessaria desligar a
méaquina para poder aplica-la, o que faz com que a producdo ndo pare, sendo ideal na
aplicacdo real no ambiente industrial. Sendo caracterizada como uma abordagem nao
intrusiva, a analise de vibracdes permite a determinacdo da condicdo da méaquina ao
analisar sua amplitude ou frequéncia, tanto em estagios anteriores quanto posteriores as
falhas de rolamento incipientes (KUMAR; ANAND, 2024).

Brito et al. (2021) destacam mais alguns fatores que fazem a anélise de vibragGes
ser uma técnica de tanta visibilidade no campo de estudo o qual esta inserida, entre elas,
temos:

i.  ndo é necessario parar o sistema para realizar os processos de medicao;
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ii. o posicionamento do sensor para a aquisicdo de dados (os acelerdmetros sao 0s
mais comuns) possui grande facilidade;

iii.  proporciona um amplo conhecimento sobre as caracteristicas de falhas;

iv.  otempo de aquisicdo é consideravelmente rapido;

v.  fornece informacdes de condicdes elétricas, mecanicas e estruturais.

Os meétodos inteligentes de diagndstico utilizam conceitos variados como
inteligéncia artificial, aprendizado de maquina e técnicas de processamento de sinais, e
sdo divididos em 4 (quatro) fases principais: pré-processamento, processamento de sinais
e extragcdo de recursos, pos-processamento e reconhecimento de padres. Os recursos
extraidos sdo as informacdes estatisticas de tempo e frequéncia e as falhas detectadas
utilizando as técnicas de processamento de sinais (CHEGINI; BAGHERI; NAJAFI,
2020). Gunerkar, Jalan e Belgamar (2019) também defendem que a taxa de sucesso
proveniente do diagndstico de falhas mecanicas esta na extracdo de recursos precisos dos
sinais originais. Desta forma, a esséncia do diagnostico é construir uma funcdo adequada
para extrair 0s recursos 6bvios dos sinais.

A aquisicdo de dados, o processamento de sinais e a classificacdo de falhas sdo
pilares para o procedimento satisfatorio de diagndstico de falhas na analise de vibragdes.
Nesta etapa, sdo utilizados sensores e placas de aquisi¢do de dados para a captacdo dos
sinais. Os sensores utilizados com mais frequéncia sdo os acelerémetros, transdutores de
deslocamento e transdutores de velocidade. E os sensores piezoelétricos sao utilizados
para coletar sinais de emissdo acustica. Os dados coletados sdo transferidos para uma
unidade de processamento de sinal, onde os dados com as informagdes relevantes serao
devidamente processados. A extragdo e a selecéo de recursos podem ser conduzidas em
técnicas de trés dominios: do tempo, da frequéncia e do tempo-frequéncia (ANWARSHA,
BABU, 2022).

Os acelerébmetros sdo sensores de contato e precisam se conectar aos dispositivos
para capturarem sinais de vibragdo. Se 0s sensores ndo vierem previamente equipados no
maquinario, podem ser alocados com o auxilio de imds, tornando a investigacdo
completamente ndo intrusiva (VERELLEN et al., 2021).

A escolha correta dos sensores depende da faixa de frequéncia desejada para o
objeto do estudo, comumente sdo utilizados sensores de deslocamento na baixa
frequéncia, sensores de velocidade na média frequéncia e acelerbmetros na alta
frequéncia (BOUAOUICHE; MENASRIA; KHALFA, 2023).
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A extracdo de sinais realizada em equipamentos modernos é complicada devido
0 aparecimento de ruido de fundo, o que deixa os sinais de vibragdo mais complexos de
serem analisados. A extracdo ainda pode ser impactada por fatores ndo lineares, por
exemplo a folga ou o atrito de carga (TANG et al., 2022), pois os padrdes de pulso
causados pelo inicio da falha podem ser mascarados pelos ruidos. A situacdo ainda pode
ser mais exacerbada por efeitos de propagacdo de caminhos de transmissao
desconhecidos (ZHANG, 2024).

As transformacdes de tempo-frequéncia mostram informagdes valiosas sobre o
sinal de vibragdo, o que possibilita definir integridade do maquinario. As maiores
dificuldades encontradas pelos pesquisadores é a extragdo eficiente dos sinais, devido ao
indice de ruidos e componentes semelhantes na imagem tempo-frequéncia. Bai et al.
(2023) indica que o método de andlise mais antigo é a estatistica através da analise
quantitativa da matriz tempo-frequéncia do sinal de vibracdo, entretanto, devido as
estruturas de dados complexas, os recursos estatisticos de niveis inferiores ndo sao
comumente usados. Com 0 avanco da tecnologia, novos métodos de analises surgem com
0 objetivo de automatizar de forma inteligente os diagndsticos de falhas.

Dentre alguns dos principais métodos de analises, destacam-se a andlise de
vibracdo, a analise de assinatura de corrente do motor e a emissdo acustica. A analise de
vibracGes ¢ o método mais tradicional e seus principais desafios sdo acesso, custo e
manuseio correto dos sensores de vibracdo. J& a analise a partir da assinatura de corrente
do motor se trata de uma técnica ndo invasiva, evitando os problemas relacionados aos
sensores, mas apresentando novos relacionados a falta de precisao da atual condicdo do
elemento (PANDARAKONE; MIZUNO; NAKAMURA, 2019).

Dentre os principais desafios para a extracédo e a identificacdo correta dos sinais
de vibracdo é a determinacdo correta das regides que apresentam informac@es relevantes,
ou seja, quais sdo as faixas de frequéncia que apresentam informacGes sobre o
comportamento dindmico da maquina ou falha (BRITO et al., 2024).

Identificar as bandas de frequéncia relevantes para a extragdo/selecdo de
caracteristica é crucial para uma aplicacdo bem-sucedida. Pois a extracdo das
caracteristicas do sinal bruto sem uma relevancia prévia, carrega grandes chances de
introduzir informacdes irrelevantes na analise. Por outro lado, se as caracteristicas forem
informativas o suficiente, qualquer algoritmo de classificagdo pode ter um desempenho
bom (BRITO et al., 2024).

Nos estudos relacionados ao diagnostico de falhas em rolamentos de elementos
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rolantes, a analise das vibracdes € comumente utilizada para detectar as falhas e treinar
algoritmos. De forma experimental, as vibracGes séo coletadas a partir de parametros de
frequéncia de amostragem (Fa) e com o uso de acelerdmetros que séo alocados em pontos
estratégicos do maquinario a fim de coletar os dados referentes as vibragdes (EL
BOUHARROUTI; MORINIGO-SOTELO; BELAHCEN, 2024). Quanto maior a Fa,
maior € a precisdo dos dados que serdo coletados, entretanto, o custo dos sensores
utilizados é proporcional ao tamanho da Fa.

Dessa forma, € possivel entender que a qualidade de um modelo de sistema é
completamente ligada a qualidade dos dados coletados no treinamento. Ja que a Fa esta
ligada a precisdo das vibraces medidas, é necessaria uma relacdo equilibrada entre os
esforcos computacionais de processamento dos dados e a qualidade destes (EL
BOUHARROUTI; MORINIGO-SOTELO; BELAHCEN, 2024).

Os sinais de vibragdes possuem dados importantes relacionados & condicao de
salde do elemento e sdo relativamente faceis de serem coletados. O ponto crucial para
que a analise de vibracOes seja realizada de forma satisfatoria € a extracdo das
caracteristicas das falhas dos elementos. A andlise classica do espectro da frequéncia é
realizada a partir da Transformada de Fourier, pois a partir da falha de um rolamento, os
harmonicos provenientes desta falha se mostram presentes e podem ser analisados para
determinar sua falha e gravidade (WANG et al., 2021). Entretanto, seu maior desafio é a
extracdo satisfatoria do sinal, visto que o método cléssico é baseado no processamento de
sinais de vibracéo lineares (YUE et al., 2023).

Por exemplo, quando o rolamento possui uma falha, o sinal se reflete como sendo
a operacdo de convolugdo que acontece durante os impulsos de falha e a funcdo de
transferéncia percebida entre a razdo da falha e o sensor, gerando sinais que possuem
caracteristicas de ndo linearidade, ndo estacionariedade, forte acoplamento e presenca de
ruidos (PEI; YUE; JIAO, 2024). Para isto, a analise tempo-frequéncia é mais eficaz
quando tratamos de sinais ndo estacionarios, auxiliando na revelacdo dos componentes
de frequéncia e suas particularidades de acordo com a variacdo do tempo (TANG et al.,
2022).

Os sinais de vibracdo provenientes do atrito entre as zonas defeituosas e 0s
elementos que compdem o rolamento exibem caracteristicas ndo lineares e nao
estacionarias devido a atenuacéo do coeficiente de amortecimento do sistema no caminho
de transmissédo da vibracdo (QIFENG; LONGSHENG; NAEEM, 2024).

Wang et al. (2021) explicitam algumas das caracteristicas que podem ser
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extraidas do dominio da frequéncia, como a frequéncia média, a frequéncia central — que
mede a linha do espectro ponderada a sua amplitude —, a frequéncia quadratica média e a
frequéncia de desvio padrdo. Além disso, enquanto a frequéncia média e a frequéncia
quadratica media caracterizam a falha e sua distribuigdo pelo espectograma, a frequéncia
de desvio padrdo pode ser usada para caracterizar a extensdo da dispersao de energia para
cada espectro.

Sistemas de simulagéo de falhas de vibracao foram implementados para ajudar
na observacao dos padr@es de vibragdo e aprimorar técnicas de processamento de sinais.
A forma mais tradicional de identificacdo de falhas é a partir da obtencdo do Root Mean
Square (RMS), segundo os estudos propostos por Jayasinghe et al. (2021).

O RMS é comumente utilizado para medir a intensidade da vibracédo e, dessa
forma, indicar um possivel defeito futuro. O valor RMS é definido pela raiz quadrada do
valor quadratico médio de um sinal (BAUER et al., 2023). Porém, apenas reflete a
amplitude do sinal e ndo fornece informacdes detalhadas sobre a forma da vibragédo que
esta sendo analisada.

Defeitos relacionados a desbalanceamento de massa, desalinhamento, falhas em
engrenagens e rolamentos, sdo alguns dos que podem ser detectados e localizados a partir
da andlise dos sinais de vibracdo a partir da emissao acustica. Altaf et al. (2019) explanam
gue a emissdo acustica pode possibilitar a detec¢do precoce destes defeitos, visto que é
gerada como uma onda eléstica transitéria resultante da descarga de energia de
deformacéo como resultado de danos dentro ou na superficie do material. Isto acontece
porque rachaduras em eixos e engrenagens possuem frequéncias tipicas de 20kHz a 1
MHz.

Para o diagndstico de falhas em maquinas rotativas, também podem ser
utilizados como indicadores a imagem de infravermelhos e o feedback acustico como
forma de avaliacdo do estado da maquina, embora ndo sejam amplamente usados pelo
fato de possuirem um alto custo de aquisicdo (BAUER et al., 2023).

Bouaouiche, Menasria e Khalfa (2023) dividem os métodos de analise de
vibragdes em dois grupos, sendo o primeiro baseado no projeto e na analise de um modelo
associado a um sistema ou a uma maquina rotativa, como as Redes Neurais Artificiais. E
0 segundo grupo sdo 0s que se concentram na extracdo das caracteristicas de sinais de
vibracdo, seja no dominio do tempo ou da frequéncia ou no dominio tempo-frequéncia.

Por sua vez, Zhang et al. (2023) dividem as técnicas de analise no tempo-
frequéncias em duas categorias. A primeira diz respeito as técnicas que ndo precisam de
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defini¢do de parametros antes da analise dos sinais de vibracdo, como a Decomposicao
Média Local (LMD). J& o segundo grupo diz respeito aos que necessitam das definicoes
de parametros e aquisi¢do, como a Transformada de Wavelet (WT).

A LMD decompde sinais complexos em madltiplas funcbes de produtos de
acordo com a vibracdo inerente do sinal de vibracdo. Apesar de apresentar eficacia
consideravel a LMD ainda sofre com problemas como o efeito de ponto final e o aliasing
(ZHANG et al., 2023).

Algumas ferramentas modernas que estdo em ascensdo e podem ser utilizadas
sdo a Rede Neural Artificial (ANN) e a Maquina de Vetor de Suporte (SVM). A rede
neural e outras técnicas de inteligéncias artificiais convencionais se baseiam no principio
de minimizar o risco empirico e possuem limitacGes relacionadas a geracdo de resultados
em modelos que podem superestimar as amostras. Ja 0 SVM é um método de aprendizado
estatistico e se baseia no principio de minimizacdo de risco estrutural, possuindo
propriedades como alta precisao e boa generalizacdo para um nimero menor de amostra
de falhas (CHEGINI; BAGHERI; NAJAFI, 2020).

Alonso-Gonzalez et al. (2023) ressalta os algoritmos classicos mais utilizados
sobre deteccdo de falhas e enfatiza o K-Nearest Neighbors (k-NN), Support Vector
Machine (SVM), Decision Trees e Naive Bayes. Também ressaltam o sucesso obtido por
pesquisadores ao utilizarem 0 SVM em suas pesquisas e reflete o aproveitamento do uso
de algoritmos de aprendizagem profunda na utilizacdo das redes neurais artificiais,
apontando os mais mencionados como sendo: rede neural convolucional (CNN),
codificadores automaticos, rede de crenca profunda (DBN) e rede neural recorrente
(RNN).

Apesar do aprimoramento das técnicas de identificagdo de falhas, ainda é
presente a necessidade de aumentar a precisdo do diagnostico e a previsdo correta de
quando estas falhas vdo acontecer em um sistema de monitoramento alternativo e
avancado, como por analise de tendéncias (JAYASINGHE et al., 2021).

2.4 TECNICAS DE ANALISE DE SINAIS TRADICIONAIS

Abedin et al. (2023) lista as principais técnicas de processamento de sinais,
sendo as mais tradicionais a Transformada Rapida de Fourier (FFT), a Transformada de
Wavelet (WT), a Anéalise do Envelope, a Decomposicdo de Modo Empirico (EMD),
Decomposi¢do de Modo Empirico do Conjunto (EEMD) e Decomposi¢do do Modo
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Variacional (VMD). Todas as técnicas podem ser utilizadas para diagnosticar falhas em
rolamentos e demais componentes de maquinas. Nesta secdo, serdo discutidas algumas

das principais técnicas tradicionais.
2.4.1 Dominios do Tempo e da Frequéncia

O dominio do tempo consiste na forma do sinal de vibragdo em relacéo ao tempo
em que ela ocorre e séo obtidos diretamente a partir dos acelerdmetros posicionados no
maquinario. Os sinais que se apresentam no dominio do tempo registram histéricos de
energia e sdo amplamente utilizados na extracdo de dados estatisticos, que podem vir a
sinalizar defeitos e auxiliar na avaliacdo das suas gravidades (SAMAL et al., 2024) E

possivel observar uma representacdo do dominio do tempo na Figura 1.

Figura 1 - Exemplo de Dominio do Tempo
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

A analise realizada no dominio do tempo € considerada a técnica mais direta a
ser aplicada em relacdo a deteccdo e ao diagnostico de falhas, pois envolve indices de
natureza escalar para determinar as condigdes de salde do elemento a ser estudado.
Segundo Chen et al. (2023), entretanto, as respostas de vibragdo geram formas de onda
complexas, tornando a distin¢do de sinais corretos e pormenorizados uma tarefa ardua,
que vem sendo objeto de investigacdo de diversos estudiosos ao longo de varias décadas
(ALMUTAIRI; SINHA, 2023).

O dominio do tempo-frequéncia usa simultaneamente do tempo e da frequéncia

para analisar os dados de séries temporais. A anélise do dominio do tempo pode fornecer
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uma compreensdo da salde motora e possui uma aplicacdo significativamente simples,
enguanto a analise do dominio da frequéncia diferencia a frequéncia de falha daquelas
que sdo apenas interferéncias de ruidos, e € vantajosa porque nao necessita de
informacg0Oes prévias para identificar as caracteristicas de falhas (KUMAR; ANAND,
2024).

Para analisar os sinais obtidos, sdo utilizados indicadores como média,
amplitude de pico a pico, raiz quadrada média (RMS), fator de crista, fator de impulso,
indice de energia e curtose (ALONZO-GONZALEZ et al., 2023), sendo a curtose € 0
fator de forma mais sensiveis a defeitos significativos. A RMS, por sua vez, € um
parametro amplamente utilizado para medir a gravidade de uma vibracéo, pois representa
a energia geral do sinal e ¢ calculada pela Equacdo 1 (ALMUTAIRI; SINHA, 2023).

RMS = 130 |a’ (1)

A curtose é outra medida estatistica usada para a caracterizacao de estruturas de
dados distribuidos. Ela é amplamente utilizada na anélise de vibragdes para auxiliar na
deteccdo de falhas e é de extrema importancia para o diagnostico de falhas em rolamentos,
devido a formacdo de caudas pesadas que aumentam o valor da curtose causadas pelos
impactos gerados através das falhas (ALMUTAIRI; SINHA, 2023), e pode ser
representada pela Equacéo 2.

1$N =\4
N2j=1(aj_a)

=NZm T T 2
(%29\]:1(“]_&)2)2 @)

Um meétodo tipico de diagnostico de falhas mecanicas que possui a curtose como
nacleo é o curtograma, que se dedica ao aprimoramento dos impulsos transientes
repetitivos que sdo gerados pelas falhas e distingue uma banda de frequéncia informativa.
Para melhorar os sinais da curtose, os valores serdo calculados a partir do espectro do
envelope e sequéncia de autocorrelacdo séo introduzidos como critérios de selecdo para
a banda de frequéncia 6tima (CHEN et al., 2022).

Além destes parametros, EI Bouharrouti, Morinigo-Sotelo e Belahcen (2024)
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também reforcam outros que sdo importantes, como as variancias dos sinais que medem
as distribuicdes dos pontos relacionados ao valor medio do mesmo sinal e a assimetria
que mede a distribuicdo da probabilidade. A Tabela 1 apresenta alguns dentre os

principais critérios que podem ser analisados no Dominio do Tempo.

Tabela 1 - Atributos do Dominio do Tempo

Atributo Descrigdo

. o Mede o nivel geral de um sinal discreto, sendo N o nimero de
Raiz Quadrada Média

pontos discretos que representa o sinal de cada ponto da amostra.

Médi Indica a amplitude de um determinado segmento e indica o primeiro
édia
momento dos dados considerados.

Valor de Pico Aceleracdo méaxima da amplitude do sinal.

) A razdo entre a aceleracdo de pico e 0 RMS, detectando rajadas de
Fator de Crista

aceleracdo mesmo se 0 RMS permanecer constante.

Usado para medir a assimetria da distribuicdo de probabilidade junto

Assimetria com a média. E representada de acordo com o terceiro momento de
distribuicéo.
Versdo escalar do quarto momento e busca encontrar a causa na
Curtose o -
curva de distribuicdo da probabilidade.
Mede indiretamente a distribuicdo de dados da média do segmento e
Variancia se caracteriza como sendo 0 segundo momento central da

distribuicéo.

. . A raiz quadrada positiva da variancia para medir a varia¢do dos
Desvio Padréo

dados.

Caracteriza-se como sendo 0 méaximo para rolamentos saudaveis e
Fator de Folga

diminui com os rolamentos defeituosos em maquinas rotativas.

Extrai os impulsos e anexa 0 valor ao recurso retornado pela funcgéo
Fator de Impulso

de extragdo.

Corresponde ao RMS dividido pela média do valor absoluto e
Fator de Forma depende do formato do sinal, independentemente das dimensfes do

sinal.

Fonte: Adaptado de Rageeb et al. (2023)

Para realizar analises mais robustas e identificar a origem da falha nos elementos,
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parte-se para o dominio da frequéncia, que consiste na transformacdo do sinal em uma
série de componentes de frequéncia discretos, chamando-se de espectro do sinal
(ALONZO-GONZALEZ et al., 2023).

Enquanto no dominio do tempo, recursos estatisticos sdo utilizados, como o fator
RMS, a Média, os Valores de Pico, a Curtose, o Fator de Forma, entre outros. J& no
dominio da frequéncia, sdo utilizadas as técnicas como a Transformada Rapida de Fourier
(FFT), Espectro de Poténcia, Transformada de Wavelet e outras. Nos Gltimos anos,
técnicas de computacdo estdo sendo fundidas com técnicas tradicionais sugerindo
abordagens promissoras nos estudos referentes a identificagdo de falha em rolamentos
(KUMAR; ANAND, 2024). A Transformada Réapida de Fourier (FFT) € um dos métodos
mais utilizados para a analise de frequéncia tradicional. Para um sinal ser convertido do
dominio do tempo para o dominio da frequéncia é utilizada a Transformada de Fourier.
A maioria dos sinais processados sdo sinais discretos e ndo dominios continuos, entéo a
FFT calcula da Transformada Discreta de Fourier (TDF) de uma sequéncia, possibilitando
a observacéo dos sinais proeminentes no dominio da frequéncia, diferentemente do que €
visto no dominio do tempo (KUO; CHUANG; LI, 2022).

A FFT é um método de representar um sinal como uma combinacéo de sinais de
Seno e cosseno, entdo o espectro da frequéncia produzido mostrara as amplitudes e fases
dos varios componentes da frequéncia do sinal de entrada e as assinaturas das falhas
podem ser observadas (AYANKOSO et al., 2024). Dentre as propriedades observadas
estédo as magnitudes dos picos de frequéncia, a presenca de harmonicos, as bandas laterais
e a distribuicao espectral.

A FFT pode ser utilizada para identificar as frequéncias de falhas de forma
correta e direta a partir da analise do espectro da frequéncia, possibilitando a extracao dos
componentes que caracterizam as frequéncias de falhas para um diagnostico mais
automatico em elementos mecanicos (ZHOU et. al., 2015).

Do ponto de vista matematico, a FFT transforma a forma de onda de x(t) com
um numero t de amostras no dominio da frequéncia que sera representado por um nimero

de linhas de frequéncias f, como mostra a Equacéo 3.

x(k) = E3Zg x(n) » etz rmensle/N €)

Os harménicos sdo caracterizados por serem mdltiplos inteiros da frequéncia

35



natural do sistema e se apresentam como picos claros em valores de 2f, 3f e assim por
diante (AYANKOSO et al., 2024). E possivel observar uma representacio do dominio da
frequéncia utilizando a FFT na Figura 2.

Figura 2 - Exemplo Dominio da Frequéncia
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Para capturar os sinais referentes as frequéncias, utilizamos parametros de
coleta, como a frequéncia de amostragem (Fa) — determinado nimero de amostras por
periodo de frequéncia de referéncia — e o numero de pontos selecionados (N) — ndmero
minimo de ordens a serem retidas em todos os lugares. A frequéncia de amostragem é
proporcional a frequéncia de referéncia e varia ao longo do registro, e para que o sinal
seja adequadamente filtrado, deve satisfazer a condicdo imposta por Nyquist
(RANDALL, 2021).

O teorema de Nyquist dita que dentro do espectro da frequéncia pode ocorrer
interpretacdes erroneas de picos de frequéncias (aliasing) devido a taxa de amostragem,
se esta ndo corresponder a, no minimo, o dobro da maior taxa de frequéncia a ser coletada
(RANDALL, 2021). Ja que a velocidade varia em diferentes tipos de faixas, pode ser
necessario a alteracdo das taxas de amostragem para filtrar frequéncias mais baixas e vice-
versa. Outra forma de fazer isso € estabelecer uma taxa fixa que seja muito maior do que
a necessaria para atender a condi¢do de Nyquist.

O pré-processamento de sinais € realizado para destacar as principais frequéncias
que caracterizam as falhas e, assim, aprimorar a extracdo de seus atributos. O sinal do
impulso de falha do rolamento se modula a partir dos sinais que portam os ruidos e

ressonancia das maquinas. Entdo, quando o sinal de falha modulado é transformado para
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0 espectro da frequéncia, as caracteristicas de falhas se mesclam com as demais
frequéncias e se tornam complexas de serem identificadas. Para resolver este problema,
€ necessaria a utilizacdo de técnicas de demodulacdo do sinal para extrair os sinais de
falha satisfatoriamente (KIM; KIM, 2024).

2.4.2 Técnica do Envelope

A Técnica do Envelope ou Técnica da Ressonancia de Alta Frequéncia é uma
das técnicas mais renomadas de analise de vibracBes. A regido de ressonancia é
previamente excitada pelo defeito que o componente possui e a aquisicdo do sinal sera
feita nesta regido. E uma técnica bastante utilizada devido a sua capacidade de realizar a
demodulagdo mesmo com flutuacGes aleatorias e ruidos (ALMUTAIRI; SINHA, 2023).

A analise do espectro do envelope consiste em uma parte crucial para o
processamento de sinais. E a partir do envelope de um sinal de vibracdo que conseguimos
identificar os padrGes de vibracdo do equipamento, identificando as frequéncias
caracteristicas das falhas e onde estéo localizadas (DU et al., 2024). Além disso, o sinal
do envelope apresenta informacdes essenciais sobre as oscilagdes e 0s eventos anormais
que podem ocorrer durante a operacdo da maquina.

O sinal de vibragédo gerado por uma estimulagédo periodica € um sinal modulado
em amplitude. O principal objetivo da analise do envelope é substituir os sinais de
vibracdo de um choque que sdo causados pela interacdo dos defeitos presentes nos
equipamentos. Assim, a demodulagdo do sinal é necessaria para separar o sinal da
frequéncia portadora de defeito, possibilitando uma melhor visualizacdo dos pulsos de
choque (BAUER et al., 2023).

Na analise do envelope, existe um espectro unilateral composto de somente
frequéncias positivas que é inversamente transformado para o dominio do tempo. Assim,
esta parte € demodulada de forma efetiva a partir da extracdo utilizando um filtro e separa
os elementos proximos (BAUER et al., 2023).

A andlise do envelope surge da necessidade de encontrar precisamente
assinaturas de falhas em elementos rotativos e juntamente com outras técnicas de
deteccdo de falhas se mostrou um processo otimizado de deteccdo de defeitos. Toma, Kim
e Kim (2021) ilustram uma utilizacdo da anélise do envelope integrada a um modelo de
decomposicdo de modo empirico (EMD) para identificar frequéncias de ressonancia de

forma precisa e sdo eficientes na identificacdo de falhas em rolamentos. Entretanto, a
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eficiéncia de todos os métodos relacionados a técnica do envelope é diretamente
proporcional a escolha dos parametros de filtros adequados para que, assim, a aquisi¢ao
do sinal seja realizada corretamente.

A extracdo ideal do sinal depende da escolha certa regido de ressonancia, onde
a relacdo sinal-ruido é maior. Alonso-Gonzalez et al. (2023) citam técnicas desenvolvidas
para eliminar ruidos que podem prejudicar o diagndstico. Um método utilizado é o
Kurtograma, que extrai a regido de frequéncia ideal, auxiliando quando ndo existe
conhecimento prévio do comportamento da maquina.

Essa técnica € baseada na Curtose Espectral, que é caracterizada por valores altos
causados nas regides onde os defeitos sdo dominantes e quando os valores sao
aproximados de zero sdo dominadas por componentes estacionarios, possuindo alta
sensibilidade para deteccdo de defeitos nas regides onde sdo maiores (ALONZO-
GONZALEZ et al., 2023).

O envelope de Hilbert (representado pela Equacéo 4) permite uma demodulacao
complexa e se adapta melhor aos sinais. Este consiste em uma parte real e uma parte
imaginaria e ¢ uma ferramenta popular e eficaz, pois possibilita encontrar defeitos
pequenos de rolamentos e acompanhar a evolugdo dos defeitos (BAUER et al., 2023). O
principal desafio relacionado a esta técnica consiste na escolha correta da janela de analise

das falhas e vém sendo o objeto de estudo de diversos pesquisadores da area.

HT[x(t)] = Xt = A[cos(wt) + jsin(wt)] 4)

O valor absoluto do sinal analitico de xh(t) € chamado de envelope do sinal bruto
e seus harmonicos séo claramente visiveis no dominio da frequéncia (Kim e Kim, 2024).

Os componentes do envelope sempre sdo analisados no dominio da frequéncia e
mesmo em casos de sinais perturbados ou pulsos de choque fracos, a frequéncia de
repeticdo ainda pode ser detectada no espectro de frequéncia do envelope (Bauer et al.,
2023).

Bauer et al. (2023) definem um tipo de envelope chamado de Peak-envelope que
observa 0s picos presentes no espectro. Os picos sdo definidos como eventos que
preenchem o critério de que ha um maximo local com uma amplitude acima de um valor
de gatilho pré-definido. Entretanto, o seu efeito de demodulacdo é fraco e o sinal do

envelope pode perder as caracteristicas de amortecimento e harmdnicos do sinal, se ndo
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houver solavancos dbvios.

2.4.3 Técnica de Wavelet

Os sinais de vibragdo dos rolamentos podem ser analisados pela Transformada
Discreta de Wavelet (DWT), que fornece uma anélise multipla do sinal e oferece uma boa
resolucéo de tempo nas alta e baixa frequéncias. Segundo Gunerkar, Jalan e Belgamwar
(2019), a reducdo de ruido do sinal de vibragdo bruto com base na Transformada de
Wavelet consiste em 3 (trés) etapas basicas:

a) decompor os sinais de vibracdo com base na Wavelet Ortogonal para obter o
coeficiente detalhado;

b) suprimir o coeficiente detalhado e manter o nivel adequado;

c) reconstruir o sinal aplicando WT inverso ao coeficiente de limiarizacao.

Zhang, Zhang e Li (2023) defendem que o requisito para a aplicacdo da Técnica
de Wavelet é restrito e requer conhecimento especializado, necessitando que a “Wavelet
Mae” e seus niveis de decomposicdo sejam determinados manualmente e com
antecedéncia. Também definem estratégias de decomposicdo de sinais, como a
decomposicdo da média local (LMD) e o método de diagnostico de falhas baseado na
decomposi¢do de modo empirico (EMD). O LMD é afetado pelo ruido e adiciona
componentes redundantes apds a decomposicdo do sinal e 0 EMD pode extrair os
componentes de modo da estrutura local do sinal.

Maliuk, Ahmad e Kim (2023) utilizam o método da transformada de pacotes
Wavelet e defendem ser um método mais generalizado em comparacgdo a wavelet basica
por se dividir em espectros de frequéncias mais baixas e mais altas, possibilitando a
caracterizagdo de assinaturas de falhas ndo estacionarias.

A decomposicdo baseada em Wavelet foi adotada em diversas aplicacdes, pois
oferece uma ferramenta flexivel para analisar os sinais com alta resolucdo do tempo e da
frequéncia. Aburakhia, Myers e Shami (2022) relatam que as técnicas recentes retratadas
na literatura dizem respeito ao aumento do poder de discriminag&o dos recursos extraidos.
As principais abordagens baseadas em wavelet sdo: as baseadas em entropia, as baseadas
em energia, as baseadas em espectro e as baseadas em estatistica.

A entropia é uma medida de incerteza utilizada para medir a irregularidade dos
dados de séries temporais. A partir do conhecimento de que os sinais de vibragdo

saudaveis possuem alta irregularidade perante rolamentos defeituosos, podemos concluir
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que a combinacdo da decomposicdo de wavelet com medidas de entropia ajudam a
quantificar o grau de irregularidade de um sinal de vibracdo (ABURAKHIA; MYERS;
SHAMI, 2022).

A abordagem baseada em energia usa as alteragdes da energia nas sub-bandas
de wavelet para extrair os recursos relacionados a falhas. Entretanto, a alteracdo do
conteddo de energia nédo € significativa nos estagios iniciais da falha, porque o conteido
de energia possui baixa sensibilidade a falhas incipientes (ABURAKHIA; MYERS;
SHAMI, 2022).

A abordagem em espectro faz uso das caracteristicas espectrais das formas de
ondas elementares que sdo reconstruidas para a extracdo de recursos e, para isso, Sao
utilizadas técnicas de extracdo, como Fourier, o espectro do envelope ou a curtose
espectral (ABURAKHIA; MYERS; SHAMI, 2022).

As abordagens baseadas em estatisticas dependem das propriedades
provenientes do dominio do tempo das formas de onda reconstruidas, como assimetria,
curtose, RMS, entre outros (ABURAKHIA; MYERS; SHAMI, 2022).

2.5 TECNICAS DE ANALISE DE SINAIS EM DESENVOLVIMENTO

Com o passar dos anos e o0 aprimoramento das técnicas utilizadas, diversos
estudos comecaram a ser desenvolvidos baseando-se em Machine Learning e Deep
Learning, sendo os principais as Redes Neurais Artificiais (ANN), Support Vector
Machines (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), Redes Neurais Convolucionais (CNN) e
Redes Neurais Recorrentes (RNN). Todos os métodos podem ser adaptados para serem
utilizados em diagndsticos de falhas em maquinas (ABEDIN et al., 2023). Nesta secéo,

discutiremos as técnicas mais atuais de processamento de sinais.

2.5.1 Machine Learning

Barai et al. (2022) discutem sobre a dificuldade dos métodos tradicionais de
diagnosticar falhas em componentes a partir da analise de correntes, devido a baixa
relacdo sinal-ruido, harménicos de baixa altitude, perda de informacbes no campo
magnético, etc. Entdo, com base no encontrado na literatura, Barai et al. (2022) exploram
as pesquisas relacionadas as novas técnicas utilizando Inteligéncia Artificial (I1A) e
Machine Learning (ML).

Pandarakone, Mizuno e Nakamura (2019) justificam dois tipos de algoritmos de
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Machine Learning: supervisionados e ndo supervisionados, sendo 0s supervisionados
compostos por variaveis-alvo que devem ser previstas partindo de um conjunto de
variaveis independentes, usadas para gerar funcdo e mapas de entrada a fim de obter a
saida desejada. Ja os algoritmos ndo supervisionados ndo possuem uma variavel-alvo e
adota-se a técnica de agrupamento, que pode segmentar o0 grupo e certos niveis de
diagnostico podem ser alcancados.

Dentre os métodos utilizados de ML, o que mais se destaca nas pesquisas é 0
Support Vector Machine (SVM), que é um algoritmo utilizado para reconhecer padrdes e
possui dois parametros basicos: o hiperplano e a margem. O primeiro é responsavel por
separar conjuntos de dados e classificar, e 0 segundo é responsavel por identificar os
vetores de suporte (PANDARAKONE; MIZUNO; NAKAMURA, 2019). O SVM ¢
utilizado para realizar a decomposicao de sinal e a computacao de entradas de modelo,
além de classificar e prever condi¢des de falhas, assim como a transforma de wavelet
empirica e a entropia fuzzy (TOMA,; KIM; KIM, 2021).

Entretanto, mesmo sendo técnicas de diagnostico que possuem uma taxa
razoavel de sucesso, também possuem desvantagens relacionadas a extracao dos recursos
a partir de técnicas de processamento de sinais que exigem experiéncia e uma quantidade
significativa de tempo (TOMA; KIM; KIM, 2021). Além disso, 0s processos de extracdo
e selecdo de um tipo especifico de sinal pode vir a ndo fornecer resultados que sejam
satisfatdrios para outros tipos de sinais.

Além disso, outra desvantagem das técnicas que sdo baseadas no aprendizado de
méaquina é o fato de que elas exigem uma quantidade exacerbada de dados para serem
treinadas e podem exigir demandas computacionais complexas (SACERDOTI;
STROZZI; SECCHI, 2023).

2.5.2 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (ANN) sdo modelos computacionais de conjuntos
interconectados de elementos e unidades de processamento. Com o passar dos anos, as
ANN vém sendo muito utilizadas em progndsticos, classificacdo, reconhecimento de
padrdes, etc. E, cada vez mais, aparecem nas pesquisas relacionadas a deteccéo de falhas
em maquinas e foi bem-sucedida no diagndstico em rolamentos.

A ANN é composta por nds de processamento artificiais interconectados que sao

chamados de neurdnios e possuem 03 (trés) camadas: camada de entrada, camada oculta
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e camada de saida. O numero de nds nas camadas é ditado pelas variaveis do problema a
ser resolvido. Gunerkar, Jalan e Belgamwar (2019) falam sobre estruturas que utilizam
apenas um neurdnio como forma de processamento, 0 que causa uma computacao lenta.

Uma forma de utilizar as ANN é pelo algoritmo K-nearest neighbor, que
armazena e classifica os casos disponiveis em uma distancia minima. Possui duas fases
principais: o treinamento e as fases de teste. A primeira fase é relacionada ao treinamento
dos objetos de diferentes classes a fim de encontrar relacdes entre preditores e alvos. Na
fase posterior, 0 modelo é testado com base em uma amostra de testes. O KNN utiliza
uma distancia euclidiana para encontrar os mais proximos de um exemplo. (Gunerkar,

Jalan e Belgamwar, 2019).
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CAPITULO Il

3. MATERIAIS E METODOS

3.1 INTRODUCAO

O trabalho apresentado utiliza uma bancada de ensaio experimental para a
simulacdo de sinais elétricos reais com caracteristicas correspondente aos sinais oriundos
de méaquinas mecénicas monitoradas. Nesta pesquisa, a contribuicdo concentra-se na
apresentacdo da metodologia de aquisi¢do de sinais oriundos de um gerador de sinais
elétrico simulando condicdes reais de operacdo. Nesta secdo, sdo descritos a bancada

experimental e os métodos utilizados na pesquisa.

3.2 BANCADA EXPERIMENTAL

A bancada experimental é composta por um gerador de sinais, uma placa de
aquisicdo de dados, um osciloscopio, um computador e softwares para o auxilio na coleta
e no tratamento dos dados. O fluxograma representado na Figura 3, ilustra a composi¢éo

da bancada e as conexdes entre seus itens.

Figura 3 — Diagrama de Blocos

INicIO

Gerador de . -
o ————s Osciloscopio
Fungbdes
\_1_/ | ——
Placadke | | /N * MATLAB
Aquisiodio de SE— Tratamento
9“'?'”“ dos Dados
Sinais (DAQ)

LABVIEW

Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)
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O sinal elétrico € gerado pelo gerador de fungdes Agilent 33220A, que esta
conectado ao canal analdgico da placa de aquisicdo de dados da National Instruments NI
9201, a qual o envia para o computador por meio de uma porta USB. Neste trabalho, foi
necessario utilizar o gerador de sinais na funcdo de sinais arbitrarios para que fosse
possivel criar um sinal com varias frequéncias, simulando uma situacéo real de coleta de
dados de uma maquina em funcionamento. Para criar a funcéo arbitraria, foi utilizado um
software especifico do gerador para carregar em sua memaria uma fun¢do como mostrada

na Equacéo 5.

y(t) = Asen(2mfit) + Bsen(2nf,t) + Csen(2mfst) + - + Zsen(2mf,t) (5)

Onde:

y(t) representa o sinal elétrico;

A...Z representa as amplitudes das frequéncias;
f1..-fn representa as frequéncias desejadas;

t representa o tempo decorrido.

O osciloscdpio foi conectado ao gerador de funcGes para verificar o sinal gerado
e compara-lo com o sinal capturado pela placa de aquisicdo de dados. O gerador de
funcbes também esta conectado a placa de aquisicao de sinais que possui uma velocidade
méaxima de aquisicdo de 800 ks/s, usando apenas um canal de aquisicdo, e 12 bits de
resolucéo.

No computador, foram instalados softwares para coleta e tratamento de dados,
como o LabVIEW e o MATLAB. O LabVIEW foi utilizado para vincular a placa de
aquisicdo de dados ao computador e coletar os sinais gerados a partir de parametros de
aquisicdo manipulaveis, como o nimero de pontos e a frequéncia de amostragem. Apos
a coleta, o MATLAB é utilizado para a visualizacdo e tratamento dos dados, conforme as
necessidades apresentadas pela pesquisa.

A Figura 4 ilustra a bancada experimental utilizada como base para os testes
realizados no ambiente laboratorial, empregada na geracao e na coleta dos sinais elétricos.
Na imagem, é possivel observar o gerador de funcdes (1), utilizado para gerar os sinais
simulados; conectado a um osciloscépio (2) que verifica o sinal simulado; o gerador

também se conecta a uma placa de aquisicdo de dados (3), responsavel pela leitura e
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aquisicdo dos dados; que, por fim, conecta-se ao computador (4) que executa um

programa de aquisicao de sinais com parametros manipulaveis no LabVIEW.

Figura 4 - Bancada Experimental

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

3.3 PARAMETROS DE AQUISICAO

3.3.1 Frequéncia de Amostragem (Fa)

O ambiente industrial € repleto de sinais tipicamente continuos que possuem
essas caracteristicas por se tratarem de sinais analégicos. Entretanto, os dispositivos
digitais que sdo comumente utilizados apenas conseguem armazenar sinais discretos e
finitos.

Para que o processo de amostragem seja realizado da forma correta, utilizam-se
parametros de aquisicdo manipulaveis. O principal parametro de aquisicdo utilizado é a
frequéncia de amostragem que é a taxa com que um sinal continuo é convertido para um
sinal digital, ou seja, a quantidade de amostras capturadas por unidade de tempo. E
necessario definir o intervalo de tempo entre duas amostras do sinal e, para isso,

utilizaremos o periodo de amostragem definido pela Equacéo 6.

Ty =— (6)

Para definir a faixa de frequéncia do sinal de interesse, é necessario definir a
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largura da banda. De acordo com o critério de Nyquist, a frequéncia de amostragem mais
baixa possivel deve ser maior ou igual a duas vezes a largura da banda, como ilustrado na

Equacéo 7.

Fa > 2 * fsinal @)

A definigdo da frequéncia de amostragem € de extrema importancia para que nao
aconteca aliasing, fenbmeno de apresentacdo de frequéncias falsas. O aliasing acontece
quando um sinal é amostrado com uma taxa de amostragem insuficiente e néo satisfaz ao
Teorema de Nyquist, que estabelece que a taxa de amostragem de um sinal deve ser duas
vezes maior que a frequéncia de Nyquist, ou seja, duas vezes maior que a maior frequéncia
a ser encontrada no espectro.

Quando o sinal tem frequéncia maior do que aquelas que a janela de amostragem
suporta, retornam ao espectro como frequéncias falsas. 1sso acontece porque 0 processo
de amostragem n&o foi capaz de capturar o periodo do sinal completo, causando um efeito

de aliasing (falsa frequéncia) no espectro

3.3.2 Numero de Pontos (N)

O numero de pontos (N) diz respeito a quantidade de amostras que serdo
coletadas de um sinal durante um determinado periodo de tempo. O nimero de pontos
impacta diretamente no espectro que serd modulado por se conectar a resolucdo da
frequéncia (df).

A resolucdo de frequéncia ou taxa de frequéncia pode ser definida como o
intervalo entre pontos consecutivos no espectro da frequéncia. Por exemplo, se df for
igual a 0,1 Hz, o espectro distinguird os componentes de frequéncia separados a cada 0,1
Hz.

A resolucdo em frequéncia faz a identificacdo correta dos componentes
espectrais, permitindo o diagndstico preciso caso haja frequéncias de falhas em
componentes mecanicos, como rolamentos e engrenagens.

A taxa de frequéncia € importante pois a partir dela pode ocorrer um fenémeno
chamado leakage (vazamento espectral), que acontece quando o sinal analisado néo se
encontra na porc¢do periodica dentro da janela de amostragem definida pela resolucdo de

frequéncia (df), ou seja, o sinal ndo completa um nimero inteiro de ciclos em um
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determinado intervalo de tempo.

Quando a FFT ¢é aplicada, o sinal se torna periodico e a janela de amostragem
possui um numero de ciclos. Quando esse numero de ciclos ndo corresponde a uma
frequéncia existente, a sua energia se espalha para outras frequéncias préximas, criando
picos ou vazamentos, camuflando a frequéncia real do sinal, como apresentado na Figura
5. Nesta figura, esta mostrado um pico em 25,4 Hz e outro em 25,5 Hz. Neste caso, ndo
é possivel afirmar se a frequéncia do sinal € uma ou outra, ou se existe alguma frequéncia
entre elas, ou se apresentam dois picos de frequéncias. Este é o problema de aquisigdo

que a proposta deste trabalho apresenta uma maneira de resolver.

Figura 5 - Exemplo de Leakage

%1073 Espectro de Frequéncia com Picos Identificados
T T T =

X254
Y 0.00596676
..

X255
Y 0.00525767
—

Amplitude

1 1 1 1 1 |
25.2 25.4 25.6 25.8 26 26.2
Frequéncia (Hz)

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

3.4 EXPLICACAO DO METODO

Durante a aquisicao e analise de sinais digitais, alguns fendmenos podem ocorrer
e 0s mais comuns sdo aliasing e leakage, que se apresentam durante a identificacdo da
frequéncia apos a utilizacdo da FFT.

Portanto, 0 método proposto busca uma estratégia para evitar que esses
fendmenos ocorram na aquisicao do sinal e que a analise do espectro da frequéncia ndo
seja feita de forma equivocada, possibilitando que a frequéncia correta seja devidamente
encontrada.

As frequéncias as quais os testes foram submetidos estéo relacionadas na Tabela

2 e foram escolhidas ao acaso, sendo harménicas perfeitas entre si ou ndo, com o
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propdsito de simular sinais de maquinas mecanicas monitoradas da forma mais real

possivel.

Tabela 2 - Frequéncias dos Sinais

Testes Frequéncias
fi = 33,33 Hz;
Teste 01 f, = 66,66 Hz;
fz = 166,65 Hz.
fi = 81,24 Hz;
Teste 02 fo = 162,42 Hz;
fz = 406,18 Hz.
fi = 66,21 Hz;
Teste 03 fo = 132,42 Hz;
fs = 264,84 Hz.
fi = 155,21 Hz;
Teste 04 f> = 310,42 Hz;
fs = 465,63 Hz.
fi1 =13,48 Hz;
Teste 05 J2 = 4044 Hz;
fs = 94,36 Hz;
f, = 107,84 Hz.
fi = 10,55 Hz;
Teste 06 f2 =633 Hz
f3 = 73,85 Hz;
f, = 94,95 Hz.
Teste 07 J1 = 24,57 Hz;
f, = 49,14 Hz.
fi = 63,14 Hz;
Teste 08 f» = 189,42 Hz;
f3 = 252,56 Hz.
Teste 09 fi = 3661 Mz
f, = 73,22 Hz.
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fi = 27,84 Hz;
Teste 10 f, =83,52 Hz;
f; = 194,88 Hz.
Teste 11 f1 =789 Hz;
f, = 23,67 Hz.
fi = 10,25 Hz;
Teste 12 f> =30,75 Hz;
fs = 41Hz.

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Para encontrar cada frequéncia exata foi considerada uma frequéncia dominante
(frequéncia fundamental) que possui a maior amplitude porque esta representard a
componente do sinal que contém a maior parte da energia. A definicdo da frequéncia
dominante reflete a caracteristica mais proeminente do sinal, sendo imprescindivel para
a analise de defeitos em elementos mecanicos de maquinas. Para que o encontro da
frequéncia correta seja possivel, os fenébmenos discutidos de aliasing e leakage devem
ser mitigados. A metodologia proposta segue as etapas ilustradas na Figura 6 com o
objetivo de eliminar os fendbmenos que corrompem as informacdes do sinal e para

encontrar a frequéncia dominante correta.

Figura 6 - Etapas do Método
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Fonte: Elaboragao Propria (2025)
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Para evitar o fendmeno de aliasing, necessita-se aumentar a taxa de amostragem
do sinal para que obedeca o Teorema da Amostragem e capture todas as frequéncias
existentes no sinal. O principal problema é que nédo é possivel definir qual o nimero exato
que condiz ao dobro da frequéncia, ja que ela é desconhecida, entdo é necessario que
tentativas sejam repetidas para observar o comportamento da frequéncia e entender se a
taxa de amostragem experimentada corresponde ao esperado.

No método proposto, utilizam-se taxas de amostragem de 100 Hz, 500 Hz e 1000
Hz para analisar o comportamento dos picos de frequéncia, observando quais
desaparecem e quais permanecem a fim de dar continuidade ao tratamento dos dados. Ao
observar o comportamento dos picos de frequéncia, é possivel determinar um espectro
com parametros base que respeitem o Teorema da Amostragem, retornando um espectro
com picos de frequéncias corretos, sem a presenca de frequéncias falsas.

Para evitar o leakage, o processo pode ser mais complexo. Para isso, sera
utilizada uma janela de amostragem que contenha um numero inteiro de ciclos do sinal,
Ou seja, 0s sinais serdo coletados com as frequéncias de amostragem corretas de forma a
encontrar a resolucéo de frequéncia ideal.

Com a posse do espectro base sem aliasing, € possivel identificar os picos
méaximos de frequéncias presentes e, a partir deles, é possivel calcular as frequéncias de
amostragem das frequéncias significativas de acordo com a taxa de frequéncia (df) do
espectro base.

O método se propde a ser desenvolvido na aquisicdo e analise dos sinais nos
dominios do tempo e da frequéncia, iniciando as analises com uma resolucdo espectral
preliminar de 0,1 Hz ou 0,2 Hz e identificando os picos proeminentes. A partir dessa
resolugdo, as frequéncias de amostragem corretas para cada pico de frequéncia
significativo podem ser calculadas.

Os picos de frequéncias significativos serdo indicados a fim de cobrir todas as
frequéncias que ndo estdo compreendidas dentro da resolucdo espectral inicial,
entendendo o comportamento que os valores possuem quando ilustrados no espectro da
frequéncia. Por exemplo, se determinado sinal possui a frequéncia dominante em 10,23
Hz e foi coletado com uma taxa de frequéncia de 0,1 Hz, o pico ilustrado estara presente
em 10,2 Hz, e 0 mesmo aconteceria se a frequéncia fosse de 10,16 Hz. Portanto, é
necessario coletar os sinais para abranger todas as frequéncias que nao estao presentes no

namero de ciclos da taxa de frequéncia.
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Para calcular a Fa correta para as frequéncias significativas, a metodologia
propde que o numero de pontos do espectro base permaneca fixo, enquanto a frequéncia
de amostragem deve crescer até convergir para um valor de resolucdo em frequéncia no
qual a Equagéo 8 pertenga ao conjunto dos nimeros naturais, ou seja, retorne um nimero
inteiro positivo. Dessa forma, a frequéncia esperada sera capturada de forma exata, se ela

existir.

X = fsd‘—’]f‘” | xeN (8)

Quando todos os sinais sdo coletados, as amplitudes de todas as frequéncias
significativas seréo coletadas e comparadas entre si a fim de encontrar qual possui a maior
amplitude.

Conforme a amplitude aumenta, ocorre a convergéncia para a frequéncia
dominante exata, que corresponde a oscilacdo mais perceptivel ou intensa do sinal
original. Em sinais com ruidos, outras frequéncias possuem amplitudes significativas e
vérias frequéncias podem ter amplitudes semelhantes, mas a dominante serd aquela com
maior contribuicdo energética, ou seja, com a maior amplitude.

Para validar os resultados coletados e avaliar a preciséo e eficacia do método de
forma analitica, utiliza-se uma percentagem de erro que é calculada pela diferenca entre
os valores da frequéncia inicial submetida ao gerador de sinais e aquela que foi capturada
apos todos os passos da metodologia, conforme mostrado na Equacdo 9. Apos isto, 0
calculo da Equacdo 10 sera realizado, coletando a percentagem de erro entre cada uma

das frequéncias coletadas.

Erro Absoluto = | Valor Inicial — Valor Coletado| 9

Erro Absoluto

Erro (%) = ( ) * 100 (10)

Valor Inicial

Com todos os passos realizados, o método procura alcancar 0s objetivos
propostos e encontrar as frequéncias dominantes durante os testes realizados em
ambientes controlados simulando sinais reais. A abordagem pode ser adaptada para
diferentes aplicaces mediante ajustes nos parametros de aquisicdo de acordo com as

necessidades de cada situacdo encontrada.
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3.5 SOFTWAREs

Para apoiar as etapas percorridas pela metodologia, foram utilizados softwares

para a coleta e para o tratamento dos dados, conforme serdo indicados nesta se¢éo.

3.5.1 LabVIEW

O Laboratory Virtual Instrumentation Engineering Workbench (LabVIEW) é
um software que utiliza uma linguagem de programacao grafica a partir de fluxos de
dados na qual programas podem ser estruturados a partir da escolha, posicionamento e
ligacdo de blocos. E uma plataforma otimizada e amplamente utilizada na automagéo e
instrumentacdo de sistemas elétricos e mecanicos por apresentar facil usabilidade na
aquisicao de dados por meio de dispositivos de hardware.

Para a metodologia. foi desenvolvido um programa em LabVIEW para realizar
a coleta dos dados gerados a partir de parametros manipulaveis pelo usuério, como o
dispositivo (1), o nimero de pontos (2) e a frequéncia de amostragem (3). O programa
realiza célculos para gerar 0s espectros no dominio do tempo (4) e, utilizando FFT, do
dominio da frequéncia (5), mostrando o comportamento do sinal e as amplitudes das
frequéncias, como ilustrado na Figura 5.

O cddigo € executado pelo tempo que for requisitado pelo usuéario e quando o
botdo “Desligar” ¢ acionado, o programa gerara um arquivo de extensao .lvm (LabVIEW

Measurement File) com os dados que foram coletados.
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Figura 7 - Tela LabView
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

3.5.2 MATLAB

O MATLAB ¢é um software de calculo numérico amplamente utilizado nas
engenharias e possui diversas aplicagdes, como operagcdes com matrizes, processamento
e aquisicdo de sinais, visdo computacional, entre outras ferramentas.

O MATLAB ¢ utilizado em dois momentos na metodologia realizada. No
primeiro momento, executa-se o codigo referenciado no Apéndice I, que I& o sinal
coletado anteriormente e extrai as informacdes inerentes a este, como o nimero de pontos,
que, juntamente com a frequéncia de amostragem, permitem calcular os demais
parametros do sinal, como o vetor de tempo, o vetor de frequéncia e a resolucdo em
frequéncia. Entdo, a FFT pode ser calculada e as imagens referentes aos dominios do
tempo e da frequéncia podem ser geradas.

O objetivo do cddigo €é calcular as frequéncias de amostragem para determinados
picos de frequéncia dos sinais. Para isso, sera utilizada uma funcdo que identifica os picos
méaximos locais do espectro de base determinado, permitindo definir critérios de analise
como altura minima do pico de amplitude e a distancia minima entre os picos.

Para encontrar as frequéncias de amostragem corretas, utiliza-se a resolucdo em
frequéncia, de forma que quando os parametros N (nimero de pontos) e Fa (frequéncia
de amostragem) séo alterados, o df (taxa de frequéncia) também se altera. A Equacédo 11

ilustra o calculo correspondente a taxa de frequéncia.
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df = — (11)

Se a frequéncia do sinal for um multiplo inteiro da resolucdo em frequéncia, isso
implica que a frequéncia de amostragem utilizada capturara a frequéncia do sinal exata,
se ela existir. A metodologia utilizada no MATLAB busca encontrar a frequéncia de
amostragem exata para satisfazer a condigdo de encontrar as frequéncias dos sinais
indicadas, utilizando o espectro de frequéncia como base.

O sinal utilizado como base deve ser aquele que possui 0 espectro com a
frequéncia de amostragem que atende o critério de Nyquist, de forma a acrescentar valores
a frequéncia de amostragem inicial sem violar o teorema. Por sua vez, 0 nimero de pontos
do espectro base permanecera fixo e apenas a frequéncia de amostragem ird aumentar até
convergir para que a frequéncia esperada do sinal seja um mdltiplo inteiro da resolucéo
em frequéncia.

Dessa forma, a metodologia retornara os valores das frequéncias de amostragem
para cada um dos valores esperados, permitindo que novas coletas de dados sejam
realizadas e que as amplitudes correspondentes a cada uma sejam coletadas.

O segundo codigo utilizado no MATLAB, descrito no Apéndice Il, propde a
indicacdo das frequéncias e suas respectivas amplitudes. Por sua vez, o programa

retornara qual frequéncia possui 0 maior pico de amplitude.
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 INTRODUCAO

Nessa secdo, serdo apresentados os resultados coletados a partir dos
experimentos realizados em condicdes controladas, replicando as condi¢gdes operacionais
de maquinas rotativas reais. Os dados serdo exibidos e analisados, e 0s parametros de
aquisicdo serdo refinados quando necessarios a fim de garantir a validade do estudo e o

alcance dos objetivos propostos com o método.

4.2 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados obtidos em 12 testes, com o
objetivo de comparar e analisar os resultados obtidos com os resultados esperados, para
calcular uma taxa de erro, além de analisar o comportamento da frequéncia quando

submetida a situacOes diversas.

4.2.1 Teste 01

O primeiro teste diz respeito ao sinal gerado pela Equacdo 12, somado a um
fendmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Este sinal possui uma

curva senoidal, como a mostrada na Figura 8.

y(t) = Asen(2nf,t) + Bsen(2mf,t) + Csen(2mf;t) + Noise (12)

Onde:
e A BeC =01,
e f,=3333Hz f, =6666Hz f;=166,65Hz;
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e Noise = variavel de ruido.

Figura 8 - Forma de Onda do Teste 01

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

A forma de onda representa um fragmento do sinal, com a intengdo de mostrar
0 comportamento que o sinal apresenta quando submetido as frequéncias indicadas. Ao
realizar a aquisicdo do sinal com o vetor de tempo de 10 segundos, o sinal no dominio do
tempo é obtido, conforme ilustrado na Figura 9. Isso significa que, no dominio do tempo,

o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inimeras vezes, formando o espectro.

Figura 9 - Dominio do Tempo do Teste 01

Dominio do Tempo

0.05

Amplitude(g)

-0.05

-0.1

-0.15

tempo(s)

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Nesse caso, 0 sinal foi coletado com os parametros de amostragem de N = 1000
e Fa = 100, conseguindo a aquisi¢do do espectro de frequéncia mostrado na Figura 10. O

fendmeno de aliasing ilustrado na figura é mascarado pelo fato de que as demais

56



frequéncias que nédo correspondem ao espectro se apresentam sobrepostas umas as outras

no pico de 33,4 Hz.

Figura 10 - Espectro para F, = 100 e N = 1000
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Apos isto, as frequéncias foram novamente coletadas, com os parametros de N
= 5000 e Fa =500, como ilustrado na Figura 11. Nesse espectro, é possivel perceber que
0s picos correspondentes as frequéncias indicadas se tornam visiveis, erradicando o
fendmeno de aliasing presente no espectro anterior. Os demais picos que ndo se
configuram as frequéncias e picos indicados se apresentam devido ao ruido que foi
imputado a funcdo original. Dentro do fenémeno de ruido, ocorre a soma de senos e
cossenos de frequéncias 6megas, e ao se somarem a funcdo original, evidenciam 0s
harmonicos das frequéncias introduzidas, como pode ser percebido no espectro ilustrado
na Figura 11.
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Figura 11 - Espectro para F, = 500 e N = 5000
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Sabendo que estes picos de frequéncias correspondem a frequéncias existentes,
é possivel utilizar os parametros base para calcular as taxas de amostragem corretas para
outras frequéncias de sinais, escolhendo-se um intervalo de +5 pontos de frequéncias.
Isto ocorre porque, na expressa maioria das vezes, as frequéncias que se apresentam com
numeros relativos a 0,05 sdo arredondados para o valor imediatamente acima, e 0s
menores arredondados para o valor imediatamente abaixo. Por exemplo, no caso de uma
frequéncia de valor 13,67 Hz, o espectro com resolucdo de frequéncia de 0,1 Hz
apresentara 13,7 Hz como o pico de frequéncia. Do mesmo modo, se a frequéncia for
13,72 Hz, também se apresentara como 13,7 Hz, e isso justifica a escolha das frequéncias
dos sinais procuradas.

A resposta do programa MATLAB para encontrar as frequéncias de amostragem
corretas é coletada. Considerando que o nimero de pontos é estatico e ndo mudara neste
caso, apenas as frequéncias de amostragem sofrerdo alterages com o objetivo de ajustar
a resolucdo em frequéncia (df) para um numero no qual aa frequéncia do sinal a ser
aquisitado seja um madltiplo inteiro.

Em seguida, as taxas de amostragem encontradas séo utilizadas na coleta dos
sinais, 0 espectro da frequéncia é analisado e a amplitude da frequéncia encontrada é
armazenada. Em alguns casos, as frequéncias podem néo coincidir com as esperadas, o
que permite inferir que as frequéncias desejadas sdo inexistentes. Outras frequéncias
aparecerdo no lugar destas e suas amplitudes também devem ser analisadas, visto que séo
as mais proximas encontradas em relagdo aos valores esperados. Entdo, relacionam-se as

amplitudes referentes as frequéncias conforme mostrado na Tabela 3, ilustrando também
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as frequéncias de amostragem utilizadas para capturar cada frequéncia.
Nos testes, foram considerados sete casas decimais para diferenciar qual dentre
as frequéncias possui a maior amplitude, visto que a diferenca entre alguns dos valores

sO pode ser percebida apos com esses valores.

Tabela 3 - Frequéncias e Amplitudes do Teste 01

33,3 66,7 166,6
Fesperada | Amplitude| Fa df | Fesperada | Amplitude Fa df Fesperada | Amplitude Fa df
33,26 | 0,037515 | 1663 | 03326 | 66,52 | 0,02806 1663 0,3326 166,45 | 0,027789 | 3329 0,6658
3327 | 0036451 | 1109 | 02218 | 66,54 | 0,02294 1109 0,2218 166,55 | 0,029801 | 3331 0,6662
33,28 |0,028323 | 512 | 0,1024 | 66,58 | 0.035163 | 3329 0,6658 | 166,572 | 0,027427 | 1109 0,2218
33,29 | 0,040293 | 3329 | 0,6658 | 66,62 |0,035226 | 3331 0,6662 166,6 | 0,026684 500 0,1
33,3 | 0,035942 | 500 0,1 66.625 | 0,032254 625 0,125 166,605 | 0,028148 512 0,1024
33,31 | 0,040339 | 3331 | 0,6662 | 66,64 |0,035257 595 0,119 | 166,625 | 0,029845 625 0,125
33,32 | 0,040007 | 595 0,119 66,66 | 0,034733 505 0,101 166,633 | 0,029708 | 1663 0,3326
33,33 | 0,040378 | 505 0,101 | 66,662 | 0,035206 512 0,1024 | 166,635 | 0,029683 575 0,115
33,34 | 0,040346 | 1667 | 0,3334 | 66,68 |0.035024 | 1667 0,3334 166,65 | 0,027391 505 0,101
33,35 | 0,037187 | 575 0,115 66,7 | 0,025509 500 0,1 166,7 | 0.027449 | 1667 0,3334
33,375 | 0,030493 | 625 0,125

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

As frequéncias que possuem as maiores amplitudes estdo ilustradas na tabela.
Desta forma, os valores podem ser comparados com a frequéncia indicada

primordialmente e é possivel calcular a taxa de erro aproximada, como visto na Tabela 4.

Tabela 4 - Comparacdo de Frequéncias

Taxa de Erro (%)

Findicada (HZ) Fuquisitada (HZ)

33,33 33,33 0
66,66 66,64 0,03
166,65 166,625 0,015

Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Dentre as trés maiores frequéncias, a frequéncia com a maior amplitude
corresponde a frequéncia de 33,33 Hz. E possivel perceber que os valores coletados
possuem taxas de erros baixas de, aproximadamente, 0%, 0,03% e 0,015%,
respectivamente.

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relagdo a amplitude, pode-se
perceber que as frequéncias dominantes sdo encontradas e que todas possuem um pico
sobressalente e correto, sem leakage e sem aliasing, conforme proposto pelas etapas

minuciosas do teste. Os picos dominantes estdo ilustrados nas Figuras 12, 13 e 14.
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Figura 12 - Pico para 33,33 Hz, com F, = 505 e N = 5000
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Figura 13 - Pico para 66,64 Hz, com F, =595 e N = 5000
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Figura 14 - Pico para 166,675 Hz, com F, = 625 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
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4.2.2 Teste 02

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equagdo 13 somado com um
fendmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Esse sinal possui uma

curva senoidal como a mostrada na Figura 15.

y(t) = Asen(2nfit) + Bsen(2nf,t) + Csen(2mfst) + Noise (13)

Onde:
e A BeC =01,
e f,=8124Hz f, =162,42Hz; f; = 406,18 Hz;

e Noise = variavel de ruido.

Figura 15 - Forma de Onda do Teste 02

Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

A forma de onda representa um fragmento do sinal com a inteng¢éo de mostrar o
comportamento que o sinal apresenta quando submetido as frequéncias indicadas. Ao
realizar a aquisicao do sinal com o vetor de tempo de 5 segundos, o sinal no dominio do
tempo € obtido, conforme ilustrado na Figura 16. Isso significa que, no dominio do tempo,

o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inimeras vezes, formando o espectro.
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Figura 16 - Dominio do Tempo do Teste 02
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Nesse caso, os dados foram coletados com N = 5000 e F, = 500, gerando o
espectro de frequéncia da Figura 17, que apresenta 05 picos de frequéncias significativos.
Em seguida, coletou-se novamente com N = 5000 e F, = 1000 e foi obtido o espectro da
Figura 18. Nesse espectro, as frequéncias falsas causadas pelo aliasing foram erradicadas
e 0s picos sobressalentes dizem respeito as frequéncias indicadas. O espectro também
apresenta picos menos significativos de harmdnicos que séo evidenciados pelo fenédmeno

de ruido imputado a funcao.

Figura 17 - Espectro para F, = 500 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Prépria (2025)
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Figura 18 - Espectro para F; = 1000 e N = 5000
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

E possivel perceber uma mudanca significativa no espectro da frequéncia,
algumas frequéncias desapareceram e outras surgiram quando se altera a Frequéncia de
Amostragem. Com os padrdes base estabelecidos, é possivel encontrar as frequéncias de
amostragem corretas para cada um dos pontos correspondentes e coletar as amplitudes de
cada um conforme observado na Tabela 5, que também ilustra as frequéncias de

amostragem utilizadas para a coleta de cada frequéncia.

Tabela 5 - Frequéncias e Amplitudes para Teste 02

81,2 162,4 406,2

Fesperada | Amplitude| Fa df | Fesperada | Amplitude Fa df Fesperada | Amplitude Fa df
81,15 | 0,029224 | 1082 | 02164 | 162,32 | 0025547 | 2029 0,4058 | 405,85 | 0028165 | 8117 1.6234
81.16 | 0.034549 | 2029 | 04058 | 162,34 | 0,031687 | 8117 1.6234 | 406,05 | 0,028579 | 2707 0.5414
81,17 | 0,036039 | 8117 | 1,6234 | 162,36 | 0,020859 | 1025 0,205 406,1 | 0,027753 | 1310 0,262
81,18 | 0,032911 | 1025 0,205 162,38 | 0,02653 1150 0,23 106,105 | 0,027425 | 1025 0,205
81,19 | 0,034898 | 1150 0.23 162,4 | 0,026392 | 1000 0.2 406,15 | 0,028641 | 8123 16246
81,2 | 0,034876 | 1000 0.2 162,42 | 0,030981 | 2707 0,5414 | 406,18 | 0,025985 | 1150 0.23
81,21 | 0.036445 | 2707 | 05414 | 16244 | 0,030638 | 1310 0.262 | 406,183 | 0,026181 | 1082 0.2164
81,22 | 0,036044 | 1310 0,262 162,46 | 0,030979 | 8123 16246 406.2 | 0,02627 1000 0,2
81,23 | 0.036084 | 8123 | 1,6246 | 16248 | 0,030496 | 1354 0,2708 | 406,206 | 0,027265 | 2029 0.4058
81,24 | 0,035948 | 1354 | 02708 162,5 | 0,029764 | 1250 0.25 406,25 | 0,022422 | 1250 0,25
81,25 | 0,035873 | 1250 0.25 162,516 | 0,026731 | 1082 0,2164

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Analisando as amplitudes, € possivel encontrar 0s picos mais proeminentes
como sendo 81,21 Hz, 162,34 Hz e 406,15 Hz. Dentre estas, pode-se ver que 0 pico maior
é aquele correspondente a 81,21 Hz, conforme observado na Tabela 5. Percebe-se que a

frequéncia encontrada é um pouco diferente daquela que foi submetida, mas ainda esta
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dentro dos padrdes de erro que podem ser tolerados.

A Tabela 6 apresenta a comparacdo entre os valores obtidos e os valores
inicialmente indicados, mostrando a taxa de erro existente de, aproximadamente, 0,037%,
0,086% e 0,012%, respectivamente.

Tabela 6 - Comparacdo de Frequéncias

Findicada (HZ)

Faquisitada (HZ)

Taxa de Erro (%)

81,24 81,21 0,037
162,48 162,34 0,049
406,2 406,15 0,007

Fonte: Elaboracédo Propria (2025)

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relacdo a amplitude, é possivel
perceber as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem
leakage e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estao

ilustrados nas Figuras 19, 20 e 21.

Figura 19 - Pico para 81,21 Hz, com F, = 2707 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
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Figura 20 - Pico para 162,34 Hz, com F, = 8117 e N = 5000
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Figura 21 - Pico para 406,15 Hz, com F, = 8123 e N = 5000
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Fonte: Elaboragao Propria (2025)

4.2.3 Teste 03

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equacdo 14 somado com um
fendmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Este sinal possui uma
curva senoidal, como a mostrada na Figura 22. A forma de onda representa um fragmento
do sinal com a intencdo de mostrar 0 comportamento que o sinal apresenta quando

submetido as frequéncias indicadas.

y(t) = Asen(2nfit) + Bsen(2nf,t) + Csen(2nfst) + Noise (14)
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Onde:
e A BeC=01;
e f,=6621Hz f, =132,42 Hz; f; = 264,84 Hz;

e Noise = variavel de ruido.

Figura 22 - Forma de Onda do Teste 03

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Ao realizar a aquisicdo do sinal com o vetor de tempo de 5 segundos, o sinal no
dominio do tempo é obtido, conforme ilustrado na Figura 23. Isso significa que, no
dominio do tempo, o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inUmeras vezes,

formando o espectro.

Figura 23 - Dominio do Tempo do Teste 03

Dominio do Tempo

Fonte: Elaboragdo Propria (2025)

Esse teste foi coletado com os pardmetros de aquisi¢do de N = 5000 e F. = 500

e para N = 5000 e F. = 1000. Nesse caso, foi possivel perceber que o espectro de Fa =500
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apresenta algumas frequéncias que ndo estdo presentes no caso do espectro de F, = 1000,
portanto, sdo frequéncias falsas que foram eliminadas. Entéo, o espectro base correto é o
que é mostrado na Figura 24. O espectro também apresenta picos menos significativos de

harmdnicos que sdo evidenciados pelo fendbmeno de ruido imputado a funcéo.

Figura 24 - Espectro da Frequéncia para F, = 1000 e N = 5000
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Fonte: Elaboragéo Propria (2025)

Estabelecendo os parametros base como sendo N = 5000 e F, = 1000, é possivel
encontrar as frequéncias de amostragem corretas e aquisitar os sinais das frequéncias
correspondentes. Em alguns casos, as frequéncias ndo séo encontradas na sua forma mais
exata, portanto, sdo selecionados os pontos mais proximos relacionados a elas, chegando
aos resultados presentes na Tabela 7, que também ilustra as frequéncias de amostragem

utilizadas para coletar cada uma das frequéncias.

Tabela 7 - Frequéncias e Amplitudes do Teste 03

662 1324 2648
Fesperada Amplitude F, daf Fesperada Amplitude F, daf Fesperada Amplitude F, af

66,15 0,0276521 1050 0,21 152,32 0,0157292 1654 0,3308 264,72 0,0336711 1103 0,2206
66,16 0,0387225 1654 0,3308 132,36 0,0229305 1103 0,2206 264,741 0,0365392 1479 0,2958
6617 0,0365856 1018 0,2036 13237 0,0214331 1085 0217 264,76 0,04168 6619 1,3238
6618 0,0420261 1103 0,2206 13238 0,0246026 6619 13238 264,77 0,0346207 1450 0,29
6619 0,0429551 6619 1,3238 132,394 0,0241956 1249 0,2498 264,788 0,0391298 1060 0,212
66,2 0,0428997 1000 0.2 1324 | 00248103 1000 02 264.8 0,0416023 1000 02
6621 0,0432246 2207 04414 132,405 0,024438 1261 0,2522 264,805 0,0421788 1055 0,211
6622 0,0411799 1075 0,215 152,42 0,0244723 2207 0,4414 264.84 0,041336 2207 0,4414
66,23 0,0414129 1790 0,358 132,44 0,0198485 1075 0215
6624 0,0355386 1035 0,207 132,46 0,0196873 1790 0358
6625 0,0289799 1250 0,25

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
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Ao observar as amplitudes das frequéncias coletadas, é possivel identificar as
frequéncias que possuem as maiores amplitudes, ou seja, sdo as frequéncias dominantes
do espectro. Desta forma, € possivel comparar o valor coletado com o valor indicado
primordialmente e calcular a taxa de erro de, aproximadamente, 0%, 0,015% e 0,013%,

aproximadamente, conforme ilustrado na Tabela 8.

Tabela 8 - Comparacdo de Frequéncias

Findicada (HZ) F qquisitada (HZ) Taxa de Erro (%)
66,21 66,21 0
132,42 132,4 0,015
264,84 264,805 0,013
Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
No Teste 03, consegue-se observar uma eficacia equivalente a,

aproximadamente, 99,97% de aproveitamento, pois as frequéncias coletadas sdo muito
proximas aquelas que foram submetidas ao sinal original, respeitando os limites de erros
toleraveis.

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relacdo a amplitude, é possivel
perceber as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem
leakage e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estdo

ilustrados nas Figuras 25, 26 e 27.

Figura 25 - Pico para 66,21 Hz, com F, = 2207 e N = 5000
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Fonte: Elaboragéo Propria (2025)

68



Figura 26 - Pico para 132,4 Hz, com F, = 1000 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Figura 27 - Pico para 264,805 Hz, com F, = 1055 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

4.3.2 Teste 04

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equagdo 15 somado com um
fendmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Este sinal possui uma
curva senoidal como a mostrada na Figura 28. A forma de onda representa um fragmento
do sinal com a intencdo de mostrar o comportamento que o sinal apresenta quando

submetido as frequéncias indicadas.

y(t) = Asen(2nf,t) + Bsen(2mf,t) + Csen(2mf;t) + Noise (15)

Onde:
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e ABeC=01;
e f,=15521Hz; f, = 310,42 Hz; f; = 465,63 Hz;

e Noise = variavel de ruido.

Figura 28 - Forma de Onda do Teste 04

Fonte: Elaboragdo Propria (2025)

Ao realizar a aquisicéo do sinal com o vetor de tempo de 5 segundos, o sinal no
dominio do tempo é obtido, conforme ilustrado na Figura 29. Isso significa que, no

dominio do tempo, o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inimeras vezes,
formando o espectro.

Figura 29 - Dominio do Tempo Teste 04

Dominio do Tempo
T

Amplitude(g)
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Esse teste foi coletado com os pardmetros de aquisi¢do de N = 1000 e Fa = 100,
para N = 5000 e F, = 500 e para N = 5000 e Fa = 1000. Nesse caso, foi possivel perceber
que 0 espectro de Fz = 100 e F, = 500 apresentam algumas frequéncias que néo estdo

presentes no espectro de F. = 1000, portanto, s&o frequéncias falsas que foram eliminadas.
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Entdo, o espectro base correto é o que é mostrado na Figura 30. O espectro também

apresenta picos menos significativos de harmdnicos que séo evidenciados pelo fenémeno

de ruido imputado a funcéo.

Figura 30 - Espectro da Frequéncia para F, = 1000 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
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Estabelecendo os parametros base como sendo N = 5000 e F, = 1000, é possivel

encontrar as frequéncias de amostragem corretas e aquisitar os sinais das frequéncias

correspondentes. Em alguns casos, as frequéncias néo séo encontradas na sua forma mais

exata, portanto, coletam-se 0s pontos mais proximos relacionados a elas, chegando aos

resultados presentes na Tabela 9, que também ilustra as frequéncias de amostragem

utilizadas para a coleta de cada uma das frequéncias.

Tabela 9 - Frequéncias e Amplitudes para Teste 04

1552 3104 465,6

Fosperada| Amplitude F, af Fesperada | Amplitude F, af Fesperada| Amplitude F, af
155,15 00651652 1070 0.214 310,293 | 00148613 1035 0207 46545 00083878 1070 0.214
155,16 00664398 1203 02586 3103 0,0175252 1070 0214 | 465475 | 0,00924863 1075 0215
15517 0,0664693 1315 0.263 31032 0.0189808 1293 02586 | 46548 | 000957351 1293 0.2586
155,18 0066937 7759 1,5518 310,34 0,0193959 1315 0,263 46551 0,010558 1315 0,263
155,19 00670036 1050 021 310,36 00198697 7759 15518 | 46554 00107809 7759 1,5518
1552 00661362 1000 0.2 310,38 0019681 1050 021 465,543 | 00105857 1035 0,207
15521 0,0658502 1411 02822 3104 0019367 1000 02 4656 0,0104226 1000 0.2
15522 0,0649692 1154 0,2388 310,42 0,0184936 1411 02822 | 46563 | 0,00961203 1411 02822
155,23 0,0611279 1075 0215 310,44 0,017286 1194 02388 | 46566 | 0,00839096 1194 0,2388
15524 0.065173 3881 0,7762 310,46 00135334 1075 0215 465,67 00107232 1050 021
15525 0,0576214 1035 0207 31048 0.0175482 3881 07762

Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Ao observar as amplitudes das frequéncias coletadas, é possivel identificar as

frequéncias que possuem as maiores amplitudes, ou seja, sdo as frequéncias dominantes

71




do espectro. Desta forma, é possivel comparar o valor coletado com o valor indicado
primordialmente e calcular a taxa de erro de, aproximadamente, 0,012%, 0,019% e

0,019%, respectivamente, conforme ilustrado na Tabela 10.

Tabela 10 - Comparacgdo de Frequéncias

Findir_'ada (HZ)

Fuquisitada (HZ)

Taxa de Erro (%)

155,21 155,19 0,012
310,42 310,36 0,019
465,63 465,54 0,019

Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

No Teste 04, é possivel identificar uma eficAcia de aproveitamento de,
aproximadamente, 99,95%, o que se configura a uma percentagem satisfatoria e respeita
os limites de erros toleraveis.

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relacdo a amplitude, é possivel
perceber as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem
leakage e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estdo

ilustrados nas Figuras 31, 32 e 33.

Figura 31 - Pico para 155,19 Hz, com F, = 1050 e N = 5000
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)
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Figura 32 - Pico para 310,36 Hz, com F, = 7759 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Figura 33 - Pico para 465,64 Hz, com F, = 7759 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

4.3.3 Teste 05

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equacdo 16 somado com um
fenémeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Esse sinal possui uma
curva senoidal como a mostrada na Figura 34. A forma de onda representa um fragmento
do sinal com a intencdo de mostrar o comportamento que o sinal apresenta quando

submetido as frequéncias indicadas.

y(t) = Asen(2nfit) + Bsen(2nf,t) + Csen(2nfst) + Dsen(2nf,t) + Noise  (16)

Onde:
e AB,CeD =0,1;
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e f,=1348Hz f, = 40,44 Hz; f; = 94,36 Hz; f, = 107,84 Hz;

e Noise = variavel de ruido.

Figura 34 - Forma de Onda do Teste 05

Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Ao realizar a aquisicdo do sinal com o vetor de tempo de 10 segundos, o sinal
no dominio do tempo é obtido, conforme ilustrado na Figura 35. Isso significa que, no
dominio do tempo, o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inUmeras vezes,

formando o espectro.

Figura 35 - Dominio do Tempo do Teste 05
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Esse teste foi coletado com os parametros de N = 1000 e F, = 100, para N = 5000
e Fa =500 e para N = 5000 e F, = 1000. Nesse caso, foi possivel perceber que o espectro
de Fa = 100 apresenta algumas frequéncias que ndo estdo presentes no caso do espectro

de Fa = 500 ou F, = 1000, portanto, séo frequéncias falsas que foram eliminadas. Neste
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caso, pode-se perceber que 0s espectros sdo similares e que nenhuma frequéncia € perdida
entre um e outro, entdo se torna possivel fixar Fa = 500 como sendo o espectro base,
conforme mostrado na Figura 36. O espectro também apresenta picos menos
significativos de harmonicos que sdo evidenciados pelo fenémeno de ruido imputado a

funcéo.

Figura 36 - Espectro da Frequéncia para F, = 500 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Estabelecendo os parametros base como sendo N = 5000 e F. = 500, as
frequéncias de amostragem corretas sdo coletadas e os sinais das frequéncias
correspondentes sdo coletados. Em alguns casos, as frequéncias ndo sdo encontradas na
sua forma mais exata, portanto, os pontos selecionados sdo os mais proximos relacionados
a elas, chegando aos resultados presentes na Tabela 11, que também ilustra as frequéncias

de amostragem utilizadas para coletar cada uma das frequéncias.

Tabela 11 - Frequéncias e Amplitudes do Teste 05

13,5 404 24,3 1078
Fesperada| Amplitude ¥y df Fecperada | Amplitude F, df Fesperada|  Amplitude ¥y df Fesperada|  Amplitude F, df
13442 0032066 542 0,1084 40337 0.0230242 065 0,193 04288 00237766 710 0,142 107,76 0.0105688 598 0,1796
13.45 0,03522088 538 0.1076 4038 0,0278883 673 0,1346 9429 0,0264668 898 01796 | 107,778 0.0110157 677 0.1354
13,46 0,0384803 673 0,1346 104 0,029464 500 0.1 943 0,0210033 300 01 1078 0.0119496 500 01
1347 0,040317 398 0,1796 1041 0.0351489 598 0.17%6 94,308 0025329 542 01084 | 107815 0,0138191 673 0.1346
1548 0,0329516 674 0,1348 40,433 0,0362516 542 0,1084 94328 0,0308082 520 0,104 107,82 0,0120425 538 0,1076
13.40 0.0393285 710 0,142 4044 0,0363107 674 0,1348 04353 00312841 673 0,134 107,84 0.0132811 674 0,1348
13,5 0,0363018 500 0,1 40456 0.0338802 520 0,104 9436 0,0312034 674 01348 | 107848 00122436 520 0104
13.51 0037691 965 0,193 40458 0.0337631 338 0.1076 94,365 00302579 538 0,1076 | 107,838 00114899 542 01084
13.52 0,0297952 520 0,104 4047 0,0330877 710 0,142 94377 0,0303962 965 0,193 107,887 0.0109599 965 0.193
13.53 00263671 525 0,105 4048 0.0274952 525 0,105 04374 00298587 677 0,1354
13.54 00273259 677 0.1354 40,485 0,0288291 677 0,1354 9438 00283708 525 0,105

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
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Ao observar as amplitudes das frequéncias coletadas, é possivel identificar as
frequéncias que possuem as maiores amplitudes, ou seja, sdo as frequéncias dominantes
do espectro. Desta forma, é possivel comparar o valor coletado com o valor indicado
primordialmente e calcular a taxa de erro de, aproximadamente, 0,07%, 0%, 0% e

0,023%, respectivamente, como visto na Tabela 12.

Tabela 12 - Comparagdo de Frequéncias

Findicada (HZ) F qquisitada (H2) Taxa de Erro (%)
13,48 13,47 0,07
40,44 40,44 0
94,36 94,36 0
107,84 107,815 0,023

Fonte: Elaboragdo Propria (2025)

No Teste 05, é possivel identificar uma eficacia de aproveitamento muito
satisfatoria de, aproximadamente, 99,9%, o que ndo ultrapassa os limites de erros
toleraveis.

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relagdo a amplitude, é possivel
perceber as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem
leakage e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estdo
ilustrados nas Figuras 37, 38, 39 e 40.

Figura 37 - Pico para 13,47 Hz, com F, =898 e N = 5000
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Figura 38 - Pico para 40,44 Hz, com F, =674 ¢ N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
Figura 39 - Pico para 94,36 Hz, com F, =674 e N = 5000
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Figura 40 - Pico para 107,815 Hz, com F, = 673 e N = 5000
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4.3.4 Teste 06

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equacdo 17 somado com um
fendmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Esse sinal possui uma
curva senoidal como a mostrada na Figura 41. A forma de onda representa um fragmento
do sinal com a intencdo de mostrar o comportamento que o sinal apresenta quando

submetido as frequéncias indicadas.

y(t) = Asen(2nfit) + Bsen(2nf,t) + Csen(2nfst) + Dsen(2mf,t) + Noise  (17)

Onde:
e AB,CeD =01,
e f,=1055Hz f, =63,3Hz; f;3 =73,85Hz f, =94,95Hz,

e Noise = variavel de ruido.

Figura 41 - Forma de Onda do Teste 06

Fonte: Elaboragéo Propria (2025)

Ao realizar a aquisicdo do sinal com o vetor de tempo de 10 segundos, o sinal
no dominio do tempo é obtido, conforme ilustrado na Figura 42. Isso significa que, no
dominio do tempo, o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inUmeras vezes,

formando o espectro.
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Figura 42 - Dominio do Tempo do Teste 06
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Fonte: Elaboragdo Propria (2025)

Esse teste foi coletado com os parametros de N = 1000 e F, = 100 e para N =
5000 e Fa = 500. Nesse caso, foi possivel perceber que o espectro de Fa = 100 apresenta
algumas frequéncias que néo estdo presentes no caso do espectro de Fa = 500, portanto,
séo frequéncias falsas que foram eliminadas. Entdo, pode-se fixar Fa = 500 como sendo o
espectro base, conforme mostrado na Figura 43. O espectro também apresenta picos
menos significativos de harmonicos que sdo evidenciados pelo fendmeno de ruido

imputado a funcéo.

Figura 43 - Espectro da Frequéncia para F, = 500 e N = 5000
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Fonte: Elaboragdo Propria (2025)

Estabelecendo os parametros base como sendo N = 5000 e F, = 500, € possivel

identificar as frequéncias de amostragem corretas. Em alguns casos, um fendémeno

79



interessante chamado leakage ocorre. Este episddio acontece porque as frequéncias nao

se alinham com a resolucédo da frequéncia devido ao fato de nao se coincidirem com o0s

vetores de frequéncia existentes.

No Teste 06, pode-se perceber que ha um leakage no espectro, como mostrado

na Figura 44, entdo é necessario coletar as frequéncias existentes entre os picos de

frequéncias apresentados. Em alguns casos, as frequéncias ndo sdo encontradas na sua

forma mais exata, portanto, sdo selecionados os pontos mais préximos relacionados a

elas, chegando aos resultados presentes na Tabela 13, que também ilustra os valores das

frequéncias de amostragem correspondentes para realizar a coleta de cada uma das

frequéncias.
Figura 44 — Leakage apresentado no Espectro
Espectro de Frequéncia com Picos Identificados
0025 T T T
X 10.5
Y 0.0204934 X106
002 ";‘\ Y 0.0194775 i
0.015
i
£
0.01
0.005
0
1058 1 1.5 12 125
Frequéncia (Hz)
Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)
Tabela 13 - Frequéncias e Amplitudes do Teste 06
10,5 6.3 73,8 94,9
Fesperada| Amplitude | Fa df | Fesperada | Amplitude Fa daf Fecperada | Amplitude | Fa df Fesperada | Amplitude Fa df

1049 0027841 1049 0.20%8 63,18 0.00609228 1053 02106 73,78 00247614 1051 0.2102 94,886 00232455 706 01412
10.5 00204934 500 0.1 63,24 0.00680674 527 01054 738 00204379 500 0.1 94,89 00268824 1052 02104
10,51 0,0300587 1051 02102 63254 | 000823846 528 01056 73,814 | 00251779 528 01056 94.9 0.02243%6 500 0.1
10.52 00303814 1052 0.2104 63258 | 0.00901018 706 0.1412 73,839 | 00281242 755 0.151 94.903 0.023662 529 01058
10,53 0.0307953 1053 02106 63.268 0.00938118 529 0.1058 73.848 00278221 706 0.1412 94.934 0.0290965 528 0.1056
10,54 0.0311415 527 0.1054 63.269 000992372 755 0.151 73.85 00275804 1055 0211 94.95 0,028859 1055 0211
10,55 00317312 1055 0211 6327 00102139 1051 02102 73,885 0,0202649 527 0,1054 94.965 0,0257956 527 0,1054
10,56 0,0311541 528 01056 63.3 0,0101983 500 0.1 7392 0,0218279 1053 02106 94.979 0,0258549 755 0,151
10,57 0,0305137 755 0,151 63.33 0,00938638 1052 02104 94.98 0,0270022 1053 02106
10,58 0027105 529 01058 63.36 000865321 1049 02098 95,039 00185218 1049 02098
10,59 0,0274609 706 01412 95.01 0,0228443 1051 02102

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Ao observar as amplitudes das frequéncias coletadas, é possivel identificar as

frequéncias que possuem as maiores amplitudes, ou seja, sdo as frequéncias dominantes
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do espectro. Dessa forma, pode-se comparar com o valor indicado primordialmente e
calcular a taxa de erro de, aproximadamente, 0%, 0,047%, 0,002% e 0,016%,

respectivamente, como visto na Tabela 14.

Tabela 14 - Comparacgdo de Frequéncias

Findicada (HZ) F qquisitada (H2) Taxa de Erro (%)
10,55 10,55 0
63,3 63,27 0,047
73,85 73,848 0,002
94,95 94,934 0,016

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

No Teste 06, é possivel identificar uma eficicia satisfatoria equivalente a,
aproximadamente, 99,93%, o que se configura dentro dos limites de erros toleraveis.
Observando a ocorréncia dos picos maximos em relacdo a amplitude, é possivel perceber
as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem leakage

e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estdo
ilustrados nas Figuras 45, 46, 47 e 48.

Figura 45 - Pico para 10,55 Hz, com F, = 1055 e N = 5000

Espectro de Frequéncia com Picos Identificados
T T

o 1 ——— L —_— — 1
0.5 1 1.5

1z 25 13 135 4
Frequéncia (Hz)

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
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0.015
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Figura 46 - Pico para 63,27 Hz, com F, = 1051 e N = 5000

Espectro de Frequéncia com Picos Identificados

0.035 T T T T
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)
Figura 47 - Pico para 73,848, com F, =529 e N = 5000
Espectro de F éncia com Picos
T T T T T T
[ X 73.8484 7
Y 0.0276626 L
| | | | | | | | | | |
726 72.8 73 732 734 736 73.8 74 742 74.4 746
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
Figura 48 - Pico para 94,934 Hz, com F, =528 e N = 5000
Espectro de Frequéncia com Picos
:2:00‘\5*
0 ——t— L L 4

Frequéncia (Hz)

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)



4.3.3 Teste 07

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equacdo 18 somado com um
fendmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Esse sinal possui uma
curva senoidal como a mostrada na Figura 49. A forma de onda representa um fragmento
do sinal com a intencdo de mostrar 0 comportamento que o sinal apresenta quando

submetido as frequéncias indicadas.

y(t) = Asen(2nfit) + Bsen(2mf,t) + Noise (18)
Onde:
e AeB =0,1;

o f,=2457Hz f, =49,14 Hz;

e Noise = variavel de ruido.

Figura 49 - Forma de Onda do Teste 07

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Ao realizar a aquisicdo do sinal com o vetor de tempo de 10 segundos, o sinal
no dominio do tempo é obtido, conforme ilustrado na Figura 50. Isso significa que, no
dominio do tempo, o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inimeras vezes,

formando o espectro.
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Figura 50 - Dominio do Tempo do Teste 07

Dominio do Tempo
T

Amplitude(g)
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tempols)

Fonte: Elaboragao Propria (2025)

Esse teste foi coletado com os parametros de N = 1000 e F, = 100 e para N =
5000 e Fa = 500. Nesse caso, foi possivel perceber que o espectro de Fa = 100 apresenta
algumas frequéncias que ndo estdo presentes no caso do espectro de Fa = 500, portanto,
sdo frequéncias falsas que foram eliminadas. Entéo, é possivel fixar Fa = 500 como sendo
0 espectro base, conforme mostrado na Figura 51. O espectro também apresenta picos
menos significativos de harménicos que sdo evidenciados pelo fenémeno de ruido

imputado a fungéo.

Figura 51 - Espectro de Frequéncia para F, =500 e N = 5000

Espectro de Frequéncia com Picos
T

X246
0.045 ¥ 0.0481056 B

X 49.1
003 ¥ 0.0284746 -

002~ -

0.015 — -

0.005 [~ \‘ -
N ‘JIAALA‘JLI-A_L..J“_L A ,..._.L Aimeth J L " [UETRT THT U0 T FIPT N P "

0 50 100 150 200 250
Frequéncia (Hz)

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Estabelecendo os pardmetros base como sendo N = 5000 e F. = 500, é possivel

identificar as frequéncias de amostragem corretas e aquisitar os sinais para as frequéncias
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correspondentes. Em alguns casos, as frequéncias ndo sdo encontradas na sua forma mais
exata, portanto, sdo selecionados os pontos mais proximos relacionados a elas, chegando
aos resultados presentes na Tabela 15, que também ilustra os valores das frequéncias de

amostragem utilizadas para coletar as frequéncias indicadas.

Tabela 15 - Frequéncias e Amplitudes para Teste 07

24,6 49,1

Fesperada| Amplitude F. dar Fesperada | Amplitude F. daf
24.53 0.0466816 550 0.11 49,096 0.0295905 821 0.1642
24,55 0.0564159 982 0.1964 49.1 0.0325666 500 0.1
24.56 0.0568717 614 0.1228 49.113 0.035959 535 0.107
24,57 0.0572502 525 0.105 4912 0.0332771 614 0.1228
24.58 0.0570034 1229 0.2458 49,14 0.0336301 525 0.105
24,59 0.0570395 2459 0.4918 49.16 0.0337117 1229 0.2458
24.6 0.0481057 500 0.1 49,17 0.0278619 550 0.11
24,61 0.0425611 535 0.107 4918 0.0338434 2459 0.4918
24.62 0.0528629 1231 0.2462 49,24 0.0247567 1231 0.2462
24.63 0.0433461 821 0.1642

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Ao observar as amplitudes das frequéncias coletadas, é possivel identificar as
frequéncias que possuem as maiores amplitudes, ou seja, sdo as frequéncias dominantes
do espectro. Desta forma, é possivel compara-lo com o valor indicado primordialmente e
calcular a taxa de erro de, aproximadamente, 0% e 0,055%, respectivamente, conforme

visto na Tabela 16.

Tabela 16 - Comparagdo de Frequéncias

Findicada (HZ) Faquisitada (HZ) Taxa de Erro (%)
24,57 24,57 0
49,14 49,113 0,055

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

No Teste 07, é possivel identificar uma eficcia satisfatoria equivalente a,
aproximadamente, 99,94%, o que se configura dentro dos limites de erros toleraveis.

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relacdo a amplitude, é possivel
perceber as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem
leakage e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estao

ilustrados nas Figuras 52 e 53.
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Figura 52 - Pico para 24,57 Hz, com F, = 525 e N = 5000

deF éncia com Picos
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Figura 53 - Pico para 49,113 Hz, com F, =535 e N = 5000

Espectro de Frequéncia com Picos Identificados
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0.045 — -

0.035 X 49.113
Y 0.0325959

Amplitude

L L 1 L L 1 L L
46 a7 48 49 50 51 52 83
Frequéncia (Hz)

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

4.3.6 Teste 08

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equacdo 19 somado com um
fendbmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Esse sinal possui uma
curva senoidal como a mostrada na Figura 54. A forma de onda representa um fragmento
do sinal com a intencdo de mostrar 0 comportamento que o sinal apresenta quando

submetido as frequéncias indicadas.

y(t) = Asen(2nfit) + Bsen(2nf,t) + Csen(2nfst) + Noise (19)
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Esse teste foi coletado com os parametros de N = 5000 e F, = 500 e para N =
5000 e Fa = 1000. Nesse caso, foi possivel perceber que o espectro de Fa = 500 apresenta
algumas frequéncias que néo estéo presentes no caso do espectro de F, = 1000, portanto,
sdo frequéncias falsas que foram eliminadas. Entdo, o espectro base correto € o que é
mostrado na Figura 56. O espectro também apresenta picos menos significativos de

harmonicos que sdo evidenciados pelo fendmeno de ruido imputado a funcéo.

Figura 56 - Espectro de Frequéncia para F, = 1000 e N = 5000

de F éncia com Picos
0.06 T T T T T T
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Estabelecendo os parametros base como sendo N = 5000 e F, = 1000, é possivel
identificar as frequéncias de amostragem corretas e aquisitar os sinais das frequéncias
correspondentes. Em alguns casos, as frequéncias ndo sédo encontradas na sua forma mais
exata, portanto, sdo selecionados 0s pontos mais préximos relacionados a elas, chegando
aos resultados presentes na Tabela 17, que também ilustra as frequéncias de amostragem

correspondentes para cada frequéncia coletada.
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Tabela 17 - Frequéncias e Amplitudes para Teste 08

63,1 1894 252,6

Feosperada| Amplitude F, df Fesperada | Amplitude F, af Fesperada| Amplitude F, af
63,05 0,0551928 1261 0,2522 189,24 0,0196213 1577 03154 | 25244 0,0131062 6311 1,2622
63,06 0,054364 1051 0,2102 189,27 0,02053 1402 02804 | 25245 0,0110918 1051 0,2102
63,07 0,0580955 1190 0,238 1893 0,0244984 1262 02524 | 252452 | 00118315 1261 0,2522
63,08 0,0630074 1577 0,3154 189,33 0,0288663 6311 1,2622 | 252,48 0,0124493 1052 0,2104
63,09 0,0630421 1402 0,2804 18936 0,0288894 1052 02104 | 252518 0,013071 1190 0,238
63,1 0,0640624 1000 0,2 189,39 0,0292876 1051 02102 | 25252 0,0130854 1070 0,214
63,11 0,0652288 6311 1,2622 1894 0,0290255 1000 0.2 252,56 0,0127822 1025 0,205
63,12 0,0651515 1052 0,2104 189402 | 0,0289419 1261 02522 2526 0,0108751 1000 0.1
63,13 0,06532 1070 0,214 189,42 0,0279001 1025 0,205 | 252,635 | 0,0103829 1577 0,3154
63,14 0,0648132 1025 0,205 189448 | 00271054 1190 0,238 25264 | 0,00950884 1402 0,2804
63,15 0,0648678 1263 0,2526 189,45 0,0272145 1263 02526

Fonte: Elaboracédo Propria (2025)

Ao observar as amplitudes das frequéncias coletadas, é possivel identificar as
frequéncias que possuem as maiores amplitudes, ou seja, sdo as frequéncias dominantes
do espectro. Desta forma, pode-se comparar com o valor indicado primordialmente e
calcular a taxa de erro de, aproximadamente, 0,016%, 0,015% e 0,047%,

respectivamente, como mostrado na Tabela 18.

Tabela 18 - Comparacdo de Frequéncias

Findicada (HZ) F qquisitada (H2) Taxa de Erro (%)
63,14 63,13 0,016
189,42 189,39 0,015
252,56 252,44 0,047

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

No Teste 08, é possivel identificar uma eficacia de aproveitamento satisfatdrio
equivalente a, aproximadamente, 99,92%, o que se configura dentro dos limites de erros
toleraveis.

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relacdo a amplitude, é possivel
perceber as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem
leakage e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estdo

ilustrados nas Figuras 57, 58 e 59.
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Figura 57 - Pico para 63,13 Hz, com F, = 1070 e N = 5000
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)
Figura 58 - Pico para 189,39 Hz, com F, = 1070 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
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Figura 59 - Pico para 252,44 Hz, com F, = 6311 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

4.3.7 Teste 09

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equacdo 20 somado com um
fendmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Esse sinal possui uma
curva senoidal como a mostrada na Figura 60. A forma de onda representa um fragmento
do sinal com a intengcdo de mostrar o comportamento que o sinal apresenta quando

submetido as frequéncias indicadas.

y(t) = Asen(2nfit) + Bsen(2mf,t) + Noise (20)
Onde:
e AeB =0,1;

e f1,=3661Hz f,=73,22 Hz;

e Noise = variavel de ruido.
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Figura 60 - Forma de Onda do Teste 09

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Ao realizar a aquisicdo do sinal com o vetor de tempo de 10 segundos, o sinal
no dominio do tempo é obtido, conforme ilustrado na Figura 61. Isso significa que, no
dominio do tempo, o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inimeras vezes,

formando o espectro.

Figura 61 - Dominio do Tempo do Teste 09
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Fonte: Elaboragéo Propria (2025)

Esse teste foi coletado com os parametros de N = 1000 e F, = 100 e para N =
5000 e Fa = 500. Nesse caso, foi possivel perceber que o espectro de Fa = 500 apresenta
algumas frequéncias que néo estdo presentes no caso do espectro de Fa = 100, portanto,
sdo frequéncias falsas que foram eliminadas. Entdo, o espectro base correto € o que é
mostrado na Figura 62. O espectro também apresenta picos menos significativos de

harmonicos que séo evidenciados pelo fendmeno de ruido imputado a fungéo.
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Figura 62 — Espectro de Frequéncia para F, = 500 e N = 5000
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Estabelecendo os pardmetros base como sendo N = 5000 e F. = 500, é possivel
identificar as frequéncias de amostragem corretas e aquisitar 0s sinais correspondentes a
cada pico. Em alguns casos, as frequéncias ndo sdo encontradas na sua forma mais exata,
portanto, sdo selecionados os pontos mais proximos relacionados a elas, chegando aos
resultados presentes na Tabela 19, que também ilustram as frequéncias de amostragem

utilizadas para coletar cada uma das frequéncias.

Tabela 19 — Frequéncias e Amplitudes para Teste 09

36,6 73,2
Fospernda| Amplitude F, daf Fesperada | Amplitude F, df

36,57 0,0427799 530 0,106 73,16 0,034018 590 0,118
36,58 0,0477788 590 0,118 7318 0,0453639 3659 0,7318
36,59 0,0511152 3659 0,7318 732 0,0443395 500 0.1
36,6 0,0509437 500 0,1 73,22 0,0444023 523 0,1046
36,61 0,051054 523 0,1046 73,24 0,0443887 1831 0,3662
36,62 0,0508864 1831 0,3662 73246 | 0,0371874 530 0,106
36,63 0,0472882 550 0,11 73,26 00316218 550 0,11
36,64 0,0476635 800 0,16 73,28 0,0329762 800 0,16

Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Ao observar as amplitudes das frequéncias coletadas, é possivel identificar as
frequéncias que possuem as maiores amplitudes, ou seja, sdo as frequéncias dominantes

do espectro. Desta forma, pode-se comparar com o valor indicado primordialmente e
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calcular a taxa de erro de, aproximadamente, 0,055% e 0,054%, respectivamente, como

visto na Tabela 20.

Tabela 20 — Comparagdo de Frequéncias

Findicuda (HZ)

Faquisitada (HZ)

Taxa de Erro (%)

36,61

36,59

0,055

73,22

73,18

0,054

Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

No Teste 09, é possivel identificar uma eficicia de aproveitamento satisfatoria

equivalente a, aproximadamente, 99,89%, o que se configura dentro dos limites de erros

toleraveis.

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relacdo a amplitude, é possivel

perceber as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem

leakage e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estao

ilustrados nas Figuras 63 e 64.

Figura 63 - Pico para 36,59 Hz, com F, = 3659 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
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Figura 64 - Pico para 73,18 Hz, com F, = 3659 e N = 5000
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Fonte: Elaboragdo Propria (2025)

4.3.8 Teste 10

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equacdo 21 somado com um

fendmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Esse sinal possui uma

curva senoidal como a mostrada na Figura 65. A forma de onda representa um fragmento

do sinal com a intencdo de mostrar 0 comportamento que o sinal apresenta quando

submetido as frequéncias indicadas.

y(t) = Asen(2nfit) + Bsen(2nf,t) + Csen(2mfst) + Noise

Onde:
ABeC =01;
fi=2784Hz; f, = 83,52 Hz; f; = 194,88 Hz;

Noise = variavel de ruido.
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Figura 65 - Forma de Onda do Teste 10

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Ao realizar a aquisicdo do sinal com o vetor de tempo de 10 segundos, o sinal
no dominio do tempo é obtido, conforme ilustrado na Figura 66. Isso significa que, no
dominio do tempo, o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inimeras vezes,

formando o espectro.

Figura 66 - Dominio do Tempo do Teste 10
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Esse teste foi coletado com os parametros de N = 1000 e F, = 100 e para N =
5000 e Fa = 500. Nesse caso, foi possivel perceber que o espectro de Fa = 500 apresenta
algumas frequéncias que néo estao presentes no caso do espectro de Fa = 100, portanto,
sdo frequéncias falsas que foram eliminadas. Entdo, o espectro base correto é o que €
mostrado na Figura 67. O espectro também apresenta picos menos significativos de
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harmonicos que sdo evidenciados pelo fendmeno de ruido imputado a funcéo.
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Figura 67 - Espectro de Frequéncia para F, =500 e N = 5000
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Estabelecendo os parametros base como sendo N = 5000 e Fa = 500, € possivel

identificar as frequéncias de amostragem corretas e aquisitar os sinais de frequéncias

correspondentes. Em alguns casos, as frequéncias néo séo encontradas na sua forma mais

exata, portanto, sdo selecionados os pontos mais proximos relacionados a elas, chegando

aos resultados presentes na Tabela 21, que também ilustra as frequéncias de amostragem

correspondentes para coletar cada uma das frequéncias.

Tabela 21 - Frequéncias e Amplitudes para Teste 10

27,8 835 1949

Fesperada| Amplitude F, af Fesperada | Amplitude F, af Fesperada| Amplitude F, daf
2777 00373884 2777 05554 8331 00284196 2777 05554 | 194381 00251236 506 01012
2778 0,032431 926 01852 8346 0,0244033 535 0,107 194 83 00346887 926 0,1852
27,79 0,0327043 794 0,1588 83,49 0,0329231 506 0,1012 | 194,839 | 0,0344535 557 0,1114
278 0,0302078 500 0,1 83,5 0,0341908 500 0,1 194,847 | 0,0346048 535 0,107
27,81 0,0340277 515 0,103 §3,52 0,0341671 580 0,116 | 194,848 | 0,0350131 794 0,1588
27,82 0,0367805 535 0,107 §3,525 0,0337685 926 0,1852 | 194,875 | 0,0339163 694 0,1388
27 83 00374697 506 01012 83529 0,0338443 794 01588 | 194876 | 00310386 515 0,103
27.84 00379749 580 0,116 83533 00315134 515 0,103 194 88 00311873 580 0,116

27,85 0,0369139 557 0,1114 83,55 0,0268026 557 0,1114 1949 0,0255238 500 0,1
27,899 0,0266206 694 0,1388 83,558 0,0281033 694 0,1388 | 194,945 | 0,0330376 2777 0,5554

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Ao observar as amplitudes das frequéncias coletadas, é possivel identificar as

frequéncias que possuem as maiores amplitudes, ou seja, sdo as frequéncias dominantes

do espectro. Dessa forma, pode-se comparar com o valor indicado primordialmente e
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calcular a taxa de erro de, aproximadamente, 0%, 0,023% e 0,017%, respectivamente,

como visto na Tabela 22.

Tabela 22 - Comparacgdo de Frequéncias

Findicuda (HZ)

Faquisitada (HZ)

Taxa de Erro (%)

27,84 27,84 0
83,52 83,5 0,023
194,88 194,847 0,017

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

No Teste 10, é possivel identificar uma eficacia de aproveitamento satisfatério

equivalente a, aproximadamente, 99,96%, o que se configura dentro dos limites de erros

toleraveis.

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relagdo a amplitude, é possivel

perceber as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem

leakage e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estdo

ilustrados nas Figuras 68, 69 e 70.

Figura 68 - Pico para 27,84 Hz, com F, =580 e N = 5000

Espectro de Frequéncia com Picos Identi
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20
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Fonte: Elaboragdo Propria (2025)
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Figura 69 - Pico para 83,5 Hz, com F, = 500 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Figura 70 - Pico para 194,847 Hz, com F, = 535 e N = 5000
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Fonte: Elaboragéo Propria (2025)

4.3.9 Teste 11

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equagdo 22 somado com um
fendmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Esse sinal possui uma
curva senoidal como a mostrada na Figura 71. A forma de onda representa um fragmento
do sinal com a intencdo de mostrar 0 comportamento que o sinal apresenta quando

submetido as frequéncias indicadas.
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y(t) = Asen(2nf,t) + Bsen(2mf,t) + Noise (22)
Onde:

e AeB =0,1;

o f, =789Hz f, = 23,67 Hz;

e Noise = variavel de ruido.

Figura 71 - Forma de Onda do Teste 11

Fonte: Elaboragédo Propria (2025)

Ao realizar a aquisicdo do sinal com o vetor de tempo de 10 segundos, o sinal
no dominio do tempo é obtido, conforme ilustrado na Figura 72. Isso significa que, no

dominio do tempo, o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inimeras vezes,

formando o espectro.

------
000000000000

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
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Esse teste foi coletado com os parametros de N = 1000 e F. = 100 e para N =
5000 e Fa = 500. Nesse caso, foi possivel perceber que os espectros sdo similares e
possuem frequéncias coerentes. Entdo, o espectro base correto é o que € mostrado na
Figura 73. O espectro também apresenta picos menos significativos de harmoénicos que

sdo evidenciados pelo fendémeno de ruido imputado a funcéo.

Figura 73 — Espectro de Frequéncia para F, = 100 e N = 1000
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Estabelecendo os parametros base como sendo N = 1000 e F, = 100, € possivel
identificar as frequéncias de amostragem corretas e aquisitar os sinais de frequéncias
correspondentes. Em alguns casos, as frequéncias ndo séo encontradas na sua forma mais
exata, portanto, sdo selecionados os pontos mais proximos relacionados a elas, chegando
aos resultados presentes na Tabela 23, que também ilustra as frequéncias de amostragem

utilizadas para coletar cada uma das frequéncias.
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Tabela 23 — Frequéncias e Amplitudes para Teste 11

7.9 23,7

Fosperada| Amplitude F, df Fesperada | Amplitude F, af
7,844 0,0475612 106 0,106 23,61 0,0231044 787 0,787
7,85 0,0592785 157 0,157 23,617 0,0160399 113 0,113
7,86 0,0598673 131 0,131 23,638 0,0192826 106 0,106
7,87 0,066341 787 0,787 23,64 0,0231165 197 0,197
7.88 0,0654669 197 0,197 23,65 0,0215844 110 0,11
7,89 0,0665888 263 0,263 23,668 0,0223769 122 0,122
7.9 0,0642395 100 0,1 23,67 0,0229541 263 0,263

7.91 0,0625037 113 0,113 23,7 0,0191011 100 0,1
7,92 0,0577195 110 0,11 23,707 0,0203249 157 0,157
7,93 0,0536046 122 0,122 23711 0,0188237 131 0,131
7.94 0,0631377 397 0,397 23,82 0,0180375 397 0,397

Fonte: Elaboragdo Propria (2025)

Ao observar as amplitudes das frequéncias coletadas, é possivel identificar as
frequéncias que possuem as maiores amplitudes, ou seja, sdo as frequéncias dominantes
do espectro. Desta forma, pode-se comparar com o valor indicado primordialmente e
calcular a taxa de erro de, aproximadamente, 0% e 0,001%, respectivamente, como Vvisto
na Tabela 24.

Tabela 24 — Comparagdo de Frequéncias

Findicada (HZ) Fuquisitada (HZ) Taxa de Erro (%)
7,89 7,89 0
23,67 23,64 0,001

Fonte: Elaboragdo Propria (2025)

No Teste 11, é possivel identificar uma eficicia de aproveitamento muito
satisfatoria equivalente a, aproximadamente, 99,99%, o que se configura dentro dos
limites de erros toleraveis.

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relacéo a amplitude, é possivel
perceber as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem
leakage e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estdo

ilustrados nas Figuras 74 e 75.
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Figura 74 - Pico para 7,89 Hz, com F, = 263 e N = 1000
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Fonte: Elaboracédo Propria (2025)

Figura 75 - Pico para 23,64 Hz, com F, =197 e N = 1000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

4.3.10 Teste 12

Esse teste diz respeito ao sinal gerado pela Equacdo 23 somado com um
fendmeno de ruido para simular satisfatoriamente um sinal real. Esse sinal possui uma
curva senoidal como a mostrada na Figura 76. A forma de onda representa um fragmento
do sinal com a intencdo de mostrar 0 comportamento que o sinal apresenta quando

submetido as frequéncias indicadas.

y(t) = Asen(2nfit) + Bsen(2nf,t) + Csen(2mf3t) + Noise (23)

Onde:
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e ABeC=01;
e f,=1025Hz f, =30,75 Hz; f; = 41 Hz;

e Noise = variavel de ruido.

Figura 76 - Forma de Onda do Teste 12

Fonte: Elaboragdo Propria (2025)

Ao realizar a aquisicdo do sinal com o vetor de tempo de 10 segundos, o sinal
no dominio do tempo é obtido, conforme ilustrado na Figura 77. Isso significa que, no
dominio do tempo, o fragmento ilustrado pela forma de onda se repete inUmeras vezes,

formando o espectro.

Figura 77 - Dominio do Tempo do Teste 12

5
tempo(s)

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Esse teste foi coletado com os parametros de N = 1000 e Fa = 100 e para N =

5000 e Fa = 500. Nesse caso, foi possivel perceber que o espectro de Fa = 500 apresenta
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algumas frequéncias que ndo estdo presentes no caso do espectro de Fa = 100, portanto,
sdo frequéncias falsas que foram eliminadas. Entdo, o espectro base correto é o que €
mostrado na Figura 78. O espectro também apresenta picos menos significativos de

harmonicos que sdo evidenciados pelo fendémeno de ruido imputado a funcéo.

Figura 78 - Espectro de Frequéncia para F, = 500 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Estabelecendo os parametros base como sendo N = 5000 e F, = 500, € possivel
identificar as frequéncias de amostragem corretas. Neste caso, pode-se perceber que ha
um leakage no espectro, como mostrado na Figura 79, entdo é necessério coletar as
frequéncias existentes entre os dois picos de frequéncia apresentados. Em alguns casos,
as frequéncias ndo sdo encontradas na sua forma mais exata, portanto, sdo selecionados
0s pontos mais proximos relacionados a elas, chegando aos resultados presentes na Tabela
25, que também ilustra as frequéncias de amostragem utilizadas para coletar cada uma

das frequéncias.
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Figura 79 — Leakage
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Fonte: Elaboragdo Propria (2025)

Tabela 25 - Frequéncias e Amplitudes do Teste 12

10,2 30,7 41

Fesperada | Amplitude|  Fa df | Fesperada | Amplitude Fa df Fesperada | Amplitude Fa af
102 | 0,039663 | 500 0.1 30,68 | 0,013435 650 0,13 40,95 | 0,014935 650 0,13
1021 | 0,058045 | 1021 | 02042 | 30,69 | 0,013138 550 0,11 40,96 | 0,01518 512 0,1024
10,22 | 0,053585 | 511 0,1022 307 | 0,014596 500 0.1 40,982 | 0,017666 511 0,1022
10,23 | 0,058882 | 550 0,11 30,72 | 0,018986 512 0.1024 41 0.01831 500 0.1
10,24 | 0,060803 | 512 0,1024 | 30,737 | 0,0209 514 0,1028 | 41,017 | 0,016945 514 0,1028
1025 | 006177 625 0,125 30,75 | 0,021386 625 0.125 41,03 | 0,015509 550 0,11
10,26 | 0,06052 513 0,1026 | 30,762 | 0,020491 511 0.1022 41,04 | 0,012676 513 0,1026
10,27 | 0,05894 650 0,13 30,765 | 0,019568 525 0.105 41.044 | 0,016788 | 1021 0.2042
10,28 | 0,052542 | 514 0,1028 | 30,78 | 0,017577 513 0,1026
1029 | 0,047269 | 525 0,105 | 30,834 | 0015222 1021 0,2042
10.3 0,038565 | 500 0.1 30.8 | 0,012134 500 0.1

Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

Ao observar as amplitudes das frequéncias coletadas, é possivel identificar as

frequéncias que possuem as maiores amplitudes, ou seja, sdo as frequéncias dominantes

do espectro. Desta forma, pode-se comparar com o valor indicado primordialmente e

calcular a taxa de erro de, aproximadamente, 0%, como visto na Tabela 26.

Tabela 26 - Comparagdo de Amplitudes

Findicada (HZ)

Faquisitada (HZ)

Taxa de Erro (%)

10,25 10,25 0
30,75 30,75 0
41 41 0

Fonte: Elaboracéo Propria (2025)
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No Teste 12, é possivel identificar uma eficacia equivalente a,
aproximadamente, 100% de aproveitamento pois coleta-se uma frequéncia exatamente
igual aquela gue foi indicada inicialmente.

Observando a ocorréncia dos picos maximos em relacdo a amplitude, é possivel
perceber as frequéncias dominantes e todas possuem um pico sobressalente e correto, sem
leakage e sem aliasing, como foi proposto nas etapas minuciosas do teste. Os picos estdo

ilustrados nas Figuras 80, 81 e 82.

Figura 80 - Pico para 10,25 Hz, com F, = 625 e N = 5000
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

Figura 81 - Pico para 30,75 Hz, com F, = 625 e N = 5000
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Fonte: Elaboragéo Propria (2025)
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Figura 82 - Pico para 41 Hz, com F, = 625 e N = 5000
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Fonte: Elaboracdo Prépria (2025)

4.3 DISCUSSOES GERAIS

De acordo com os testes realizados e ilustrado na Figura 83, é possivel perceber
que a metodologia possui um alcance significativo e satisfatorio onde 37,14% das
frequéncias encontradas correspondem exatamente aquelas as quais 0s sinais foram
submetidos inicialmente. Do mesmo modo, 34,3% das frequéncias possuem taxas de
erros entre 0,01% e 0,02%, e 8,57% possuem taxas de erros entre 0,02% e 0,03%.

Apenas 2.86% das frequéncias apresentam taxas entre 0,03% e 0,04%, e 5,71%
possuem taxas entre 0,04% e 0,05%. Os demais 11,42% apresentam taxas de erros acima
de 0,05%, entretanto, nenhuma delas chega a ultrapassar o valor de 0,1% de erro,
mostrando a eficacia do método, encontrando os picos de frequéncia maiores que se

correspondem as frequéncias dominantes ou 0 mais proximo possivel destas.
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Figura 83 - Percentagem de Erros
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Fonte: Elaboracéo Propria (2025)

O processo realizado durante os testes pode ser repetido para encontrar
frequéncias diversas, mesmo quando se tratarem de sinais em ambientes complexos. Ao
encontrar os maiores picos de frequéncia, os valores podem ser comparados as
frequéncias de defeito analiticas e indicar onde estdo localizadas as falhas dos

componentes.
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CAPITULOV

5. CONCLUSOES

A partir de todos os conhecimentos expostos nos capitulos que compdem esta
Dissertacdo de Mestrado, € possivel concluir que as perguntas cientificas propostas foram
devidamente respondidas. O método desenvolvido cumpre o seu proposito ao acertar
corretamente 37,14% das frequéncias experimentais, e 34,3% correspondem a taxas de
erros minimas entre 0,01% e 0,02%. Os demais 28,56% chegam em valores
extremamente proximos, sem ultrapassar diferencas superiores a 0,1% de erro entre o
valor coletado experimentalmente e aquele previamente indicado, possuindo uma taxa de
erro média de apenas 0,02%.

A diferenca entre os valores ndo é prejudicial a aplicagdo e a eficacia do método,
pois possui uma taxa de erro toleravel. Essas incongruéncias podem acontecer por
diversos fatores, sendo os principais o ruido gerado pelas maquinas e pelo ambiente — no
caso do método proposto, pelo ruido o qual o sinal foi submetido —, por desregulacao dos
instrumentos de medicdo ou por algum fendmeno que possa ter ocorrido durante a
aquisicéo dos dados.

Em préticas reais, os valores das frequéncias aquisitadas podem ndo coincidir
completamente com os valores das frequéncias analiticas por todos os motivos ja citados,
mas também pelo arredondamento de valores provenientes da geometria dos proprios
elementos mecanicos. A intencdo principal € que as frequéncias reais cheguem o mais
proximo possivel das frequéncias analiticas para que as causas possam ser identificadas
corretamente.

O ajuste dinamico dos parametros de aquisicdo de frequéncia de amostragem e
namero de pontos minimiza e auxilia na erradicacéo dos fendmenos de leakage e aliasing,
de forma a garantir a captura precisa dos picos espectrais.

O método possui eficacia consideravel e pode ser aplicado em diversos
ambientes com condi¢des diferentes, possuindo énfase na aplicacdo industrial para
encontrar frequéncias desconhecidas e auxiliar na descoberta de componentes defeituosos

ou falhas mecanicas, como desalinhamento ou desregulamento.
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Ademais, as técnicas de aquisi¢cdo de dados também sdo importantes por se
tratarem de uma forma néo invasiva para detectar defeitos de maquinas, reduzindo custos
de manutencgéo por indicar exatamente o lugar defeituoso auxiliando na identificagéo das
técnicas a serem utilizadas para eliminar o defeito, subsidiando as estratégias de
manutencéo.

A técnica experimental pode ser adotada para avaliar o desempenho dos sinais a
longo prazo e verificar a robustez da aquisi¢cdo quando submetidas a diferentes condi¢cdes
operacionais, subsidiado pelos parametros de aquisicdo manipuldveis que sdo
estabelecidos pelo método.

Seguindo as etapas de forma correta, o objetivo alcancado sera a garantia da
captura precisa, confidvel e reprodutivel de dados para a andlise de desempenho,
diagndstico de falhas e manutencdo preditiva, atendendo os padrdes cientificos exigidos
pela base bibliografica existente.

O meétodo experimental funciona como base de aperfeicoamento de técnicas
tradicionais de processamento de sinais, bem como tem possibilidades de ser aplicada
juntamente a técnicas com componentes tecnoldgicos em desenvolvimento para
automatizar este processo. Além de auxiliar em técnicas atuais para identificacdo de
defeitos incipientes, ou seja, antes mesmo de ocorrerem.

Para trabalhos futuros, o0 método espera ser totalmente automatizado priorizando
a alteracdo interativa dos parametros de aquisi¢cao e minimizando o tempo necessario para
ser executado e para encontrar as frequéncias de defeitos proeminentes.

Além disso, o trabalho também apresenta prospecc¢des futuras de aplicacdo para
validacdo do método em bancadas experimentais com elementos mecanicos e sinais reais,
como rolamentos com condicBes variadas. Pode ser integrado a praticas de Machine
Learning e Redes Neurais para a melhoria do método e a deteccdo automatica de defeitos
incipientes.

Ademais, a pesquisa atua como base cientifica para fortalecer os conhecimentos
primordiais da andlise de vibracGes e do processamento e aquisicdo de sinais para que
todos os trabalhos derivados desta possam ter um alicerce bibliografico forte e

congruente.
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APENDICE | - Programa MATLAB para Frequéncia de

Amostragem

% Coleta de amplitudes dos picos no espectro de frequéncia
close all

clear all

clc

% Parametros

Fa = 500; % Frequéncia de amostragem
load TESTE_626.1vm;

y = TESTE_626;

data = y - mean(y);

N = length(data); % Numero de amostras
t = (Q:N-1)/Fa; % Vetor de tempo

df = Fa/N;
dt = 1/Fa;
T = N*dt;

% Calcular o espectro via FFT

Y = fft(data);

P2 = abs(Y/N); % Magnitude normalizada

P1 = P2(1:floor(N/2)+1); % Espectro unilateral
P1(2:end-1) = 2*P1(2:end-1); % Ajustar amplitudes
f = Fa*(@:(N/2))/N; % Vetor de frequéncias

% Encontrar picos no espectro
[amps, picos] = findpeaks(P1, f, 'MinPeakHeight', ©.01, 'MinPeakDistance’,
5);

% Exibir resultados
disp('Frequéncias e Amplitudes dos Picos:');
if isempty(amps)
disp('Nenhum pico encontrado com os parametros especificados.');
else
for i = 1:1length(amps)
fprintf('Pico %d: Frequéncia = %.2f Hz, Amplitude = %.6f\n', i,
picos(i), amps(i));
vetor = picos(i);
end
end

% Plotar espectro com picos
figure(1)

plot(t, data)

grid on

title('Dominio do Tempo")
xlabel('tempo (s)")
ylabel('Amplitude (g)")

figure(2)

plot(f, P1, 'LineWidth', 1.5);

hold on;

plot(picos, amps, 'r*', 'MarkerSize', 10, 'LineWidth', 2);
xlabel('Frequéncia (Hz)");
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ylabel( 'Amplitude');

title('Espectro de Frequéncia com Picos Identificados');
grid on;

zoom xon; % Permitir zoom no eixo x

if isempty(picos)
error('Nao existem picos segundo os parametros estabelecidos.');

end

if any(isnan(picos)) || any(isinf(picos))
error('Nao existem picos.');

end

% Itera sobre cada valor de minPeakDistance
for i = 1:length(picos)

fprintf('Processando Frequéncias de Amostragem(%d): %.2f\n', i,
picos(i));

% Gera o vetor de incrementos
a = 0.01:0.01:(picos(i) + 0.05);

% Calcula soma e subtracao de forma vetorizada
soma = picos(i) + a;
subtracao = picos(i) - a;

% Seleciona os primeiros 5 valores de soma e subtracao
soma_5 = soma(1l:min(5, length(soma)));
subtracao_5 = subtracao(1l:min(5, length(subtracao)));

% Lista de valores a processar: original, soma (5 primeiros), subtragao
(5 primeiros)
valores = [picos(i), soma_5, subtracao 5];

% Processa cada valor
for j = 1:length(valores)
fsinal = valores(j);
fprintf('\nCalculando para fsinal = %.2f\n', fsinal);

% Inicializa Fa para cada valor

Fa = 500; % Valor inicial, ajuste conforme necessario
sinal = 1/fsinal;

df = Fa/N;

r = mod(fsinal, df);

% Logica para encontrar Fa ideal

ifr~=0
while r ~= 0
Fa = Fa + 1;
df = Fa/N;
r = mod(fsinal, df);
if r ==
fprintf('A frequéncia de amostragem ideal é: %d\n', Fa);
end
end
else
fprintf('A frequéncia de amostragem ideal é: %d\n', Fa);
end
end

end
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APENDICE Il — Programa MATLAB para Maior Amplitude

% Programa para encontrar o maior valor de amplitude e sua frequéncia
correspondente
clc

% Inicializa vetores para armazenar as 10 frequéncias e amplitudes
frequencias = zeros(1l, 12);
amplitudes = zeros(1, 12);

% Solicita os 10 valores de frequéncia ao usuario
for 1 = 1:12

frequencias(i) = input(['Digite o
‘1)

end

, num2str(i), '2 valor de frequéncia:

% Solicita as amplitudes correspondentes as frequéncias
for 1 = 1:12
amplitudes(i) = input([ 'Disponha o valor da amplitude correspondente a
frequéncia ', num2str(frequencias(i)), ': '1);
end

% Encontra a maior amplitude e seu indice
[maior_amplitude, indice] = max(amplitudes);

% Obtém a frequéncia correspondente a maior amplitude
frequencia_correspondente = frequencias(indice);

% Exibe o resultado

fprintf('A maior amplitude é: %.5f, correspondente a frequéncia: %.2f\n',
maior_amplitude, frequencia_correspondente);
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