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RESUMO

Esta tese apresenta uma nova abordagem de analise e processamento de sinais aplicada as
técnicas de Analise da Assinatura Elétrica (ESA) para o monitoramento da condi¢ao de motores
de inducdo. Esta abordagem estd baseada no estudo e implementacdo de técnicas de
processamento de sinais que considerem a natureza dos sinais que compdem a assinatura
elétrica e, assim, aplicam técnicas apropriadas de separagdo e filtragem, de modo que as
caracteristicas e efeitos de interesse possam ser destacados e os efeitos indesejados possam ser
suprimidos.

Neste sentido, inicialmente, ¢ efetuada uma revisdo das principais técnicas de Analise da
Assinatura Elétrica, incluindo o levantamento detalhado das etapas envolvidas na analise de
sinais e no diagnostico de falhas, e destacando os principais pontos criticos na aplicagao destas
técnicas em ambiente industrial. Com base nos pontos criticos da metodologia atual de anélise
e nas técnicas de processamento de sinal e estimacdo espectral estudadas, duas novas
metodologias de andlise sdo propostas: uma para a analise da condi¢do do circuito rotorico e
outra para a analise de defeitos pontuais em rolamentos.

A primeira metodologia explora a natureza deterministica das modula¢des causadas pela
interacao entre circuito rotérico e o estator na assinatura elétrica, sobretudo na presenca de
barras quebradas no rotor, e aplica técnicas de separacao de sinais aleatorios/deterministicos e
técnicas avangadas de estimacao nao-paramétrica do espectro de frequéncias do sinal. Ja a
segunda metodologia, adota a estratégia de analise de rolamentos similar a técnica do envelope,
aplicada ao sinal de vibragdo, assumindo a natureza ciclo-estacionaria do sinal do rolamento na
assinatura elétrica e, portanto, aplicando técnicas adequadas de separacdo e extracdo dos
componentes de interesse para o diagnostico.

As metodologias de andlise propostas foram verificadas através de experimentos utilizando
motores em ambiente de laboratorio e em ambiente industrial. Os resultados obtidos mostram
que a metodologia de anélise do circuito rotorico se mostrou adequada para a andlise, mesmo
em condigdes de variagdo de carga, enquanto que a metodologia de analise de rolamentos foi
capaz de identificar um defeito pontual na pista externa de um rolamento, condi¢do ndo
identificada através das técnicas convencionais de Analise da Assinatura Elétrica.

Finalmente, ¢ proposta uma metodologia de avaliacdo da estacionariedade de sinais, condig@o
indispensavel para a analise de sinais periodicos no dominio da frequéncia. Através do conceito
de processos fracamente estacionarios, os pardmetros estatisticos de segunda ordem obtidos ao
longo do sinal sdao analisados no dominio do tempo (fungdo de correlagdo) e da frequéncia
(espectro de poténcias), identificando-se ndo-estacionariedades locais no sinal que impedem
sua aplicacao no diagnoéstico de falhas. Diversos sinais de motores em diferentes condi¢des de
operacdo foram testados para se avaliar a eficacia do método na identificacdo de sinais nao-
estacionarios.

Palavras-chave: analise da assinatura elétrica; ESA; analise da corrente; MCSA;
monitoramento da condicdo; manutengdo preditiva; detec¢do de falhas; processamento e
separacao de sinais; analise do envelope.
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ABSTRACT

This thesis presents a new approach to signal processing and analysis applied to Electrical
Signature Analysis (ESA) techniques for condition monitoring of induction motors. Based on
the study and implementation of signal processing techniques that consider the nature of the
underlying signals that make up the electric signature, this approach employs proper signal
filtering and separation methods for enhancing desired features and attenuating undesired

effects.

In this sense, a complete review of the Electrical Signature Analysis (ESA) techniques applied
in condition monitoring is presented. Through a detailed description of all the steps involved
in the signal analysis and fault diagnostic process, several critical points are identified,
including the ones involving in industrial environments. Based on those critical points of
current analysis process and new advanced signal processing and spectral estimation methods,
two new analysis techniques are proposed: one for rotor faults analysis and one for bearing
faults analysis.

The first analysis technique explores the deterministic nature of modulations in the electric
signature caused by the interaction between the rotor and stator circuits, especially in the
presence of broken bars, and applies random/deterministic signal separation methods and
advanced nonparametric spectral estimation techniques. The second analysis technique
employs an approach to bearing analysis technique similar to the envelop analysis of vibration
signals, where the bearing signal (of cyclo-stationary nature) in the electric signature is
extracted and processed, through proper techniques, for fault diagnosis.

Then, the proposed analysis techniques were validated through experiments in motors
operating at controlled laboratory conditions and real industrial environments. The obtained
results showed that the proposed rotor fault analysis technique was capable of correctly
identifying desired components, even at varying load conditions, and the proposed bearing fault
analysis technique was able to diagnose a localized fault on bearing outer race, condition not
identified by conventional ESA techniques.

Finally, given the requirement of stationarity for analysis of periodic signals in the frequency
domain, a signal stationarity evaluation method is proposed. Through the concept of wide-
sense stationary processes, the method verifies the behavior of the second order statistics of the
signal under analysis in the time (correlation function) and frequency domain (power
spectrum), identifying possible “local non-stationarities” in the signal that prevent its
application in condition monitoring. Several signals, obtained from motors at several operating
conditions, were tested and the method showed good results in identifying non-stationarities in
the signals.

Keywords: electric signature analysis;, ESA; current analysis;, MCSA, condition monitoring;
predictive maintenance, fault detection, signal processing and separation; envelope analysis.
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Capitulo 1

1. INTRODUCAO

1.1. Motivacao e Relevancia

Manutencdo ¢ uma atividade cada vez mais importante na inddstria, considerando o cenério de
reducdo de custo e eficiéncia da producdo. Dentre os tipos de manutencio praticados pelas
empresas € organizagoes, ha um esforco constante das equipes de manutengdo em reduzir a
quantidade de manutengdo corretiva e preventiva (periodica) e, a0 mesmo tempo, aumentar os

esforcos em manutenc¢do preditiva e engenharia de manutengao.

A Manutengdo Preditiva, especialmente de carater on-line', tem recebido muita atengdo nas
ultimas décadas através do avango tecnologico de sensores e sistemas coletores, além da
reducdo sistematica de seus custos ao longo dos anos, permitindo a aplicagdo de diversas
técnicas de monitoramento e identificacdo de falhas em equipamentos criticos ao processo
produtivo da industria. Da mesma forma, ha um significativo avanco nas técnicas e
metodologias de andlise, resultantes dos avangos cientificos obtidos nesse periodo, que
permitiram a expansdo na abrangéncia das falhas detectaveis, a redu¢do do tempo necessario
para detecta-las (precocidade) e o desenvolvimento de cartas de severidade mais confiaveis para

diagnostico e prognostico.

O principal objetivo de um programa de manutencao preditiva de uma empresa ¢ identificar
uma condigao insatisfatoria bem antes que ela resulte em uma falha do equipamento. Paradas
ndo planejadas e falhas catastréficas resultam em parada da produgdo e lucro cessante. Além
do mais, o reparo nessas condi¢des € sempre mais caro e dificil, ainda mais quando nao ha pecgas

ou equipamentos para reposi¢do prontamente disponiveis [1].

No contexto de maquinas rotativas, principalmente maquinas elétricas, os avangos obtidos pela
aplicacdo deste tipo de manuten¢do trouxe grande ganho para a industria. Isso se deve ao fato

de que motores de indugdo trifasicos (MIT) representam mais de 90% das maquinas utilizadas

! On-line — condigdo de operagdo da maquina onde a mesma se encontra em pleno funcionamento. Na manutengdo
preditiva feita de forma on-line, o monitoramento do equipamento ¢ efetuado com o mesmo em pleno
funcionamento, sem que este monitoramento tenha qualquer tipo de interferéncia na operagdo da maquina.
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nos processos industriais, resultado de sua versatilidade, robustez e eficiéncia. Tais motores sao
as maquinas elétricas mais utilizadas e a principal fonte de trabalho mecanico de uma industria,
o que representa aproximadamente 40% de toda a energia elétrica consumida no Brasil e 50%

da energia consumida no setor industrial [2].

A estatistica de falhas em motores de indugdo, segundo pesquisa publicada no IEEE em 1994
e apresentada na Figura 1, constata que so os defeitos em rolamentos representam 51% de todas
das falhas encontradas em motores de inducdo, enquanto os defeitos no circuito estatorico
contabilizam 16%. As demais falhas identificadas sdo: fatores externos 16% (ambiente, tensao
e carga), circuito rotorico 5% e problemas no eixo/acoplamento 2%. Em outra pesquisa
conduzida pelo IEEE-IAS e EPRI (Electric Power Reasearch Institute), em 1985, constatou-se
que 10% das falhas em motores sdo causadas por problemas no rotor, 41% em mancais, 37%
no estator ¢ 12% nas demais causas. E importante salientar que a maioria das pesquisas que
investigam as causas de falhas em motores ¢ influenciada por um tipo de industria em particular,
pela localizag¢dao geografica e a combinacao dos motores em uso. Portanto, ¢ dificil identificar
areal causa dessas falhas, visto que tais pesquisas se concentram nos componentes da maquina

que falharam e ndo no componente que realmente as causaram.

O Rolamentos
[ Enrolamento Estator

Fatores Externos

16% 0
° 51% @ Desconhecido

B Barras Rotdricas

M Eixo/Acoplamento

Figura 1 — Estatistica de falhas em motores de inducdo. Fonte: IEEE [3].

Portanto, identificar falhas nestes motores antes que elas ocorram € um desafio para as equipes

de manutencao, sobretudo num cendrio de alta produtividade e minima intervengao no processo
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produtivo. Neste contexto, os principais métodos de monitoramento on-line’ de falhas em

motores de inducdo utilizados pela industria sdo:

e Analise de Vibragao;

e Analise da Assinatura Elétrica (ESA);

e Analise Acustica (sOnica e ultrassonica);
e Analise de Infravermelho;

e Andlise Termografica.

Dentre essas técnicas, destacam-se a Analise de Vibragao ¢ a Analise da Assinatura Elétrica

como principais técnicas de monitoramento on-line e preditivo de motores de indugao.

A primeira ¢ amplamente aplicada na industria, resultado de diversos anos de avangos
cientificos na metodologia de andlise e ampla disponibilidade de equipamentos e softwares de
analise [4]. E principalmente utilizada na deteccio de defeitos em rolamentos,
desbalanceamento e desalinhamento do motor e de sua carga, engrenamento e estruturas em

geral.

J4 a Andlise da Assinatura Elétrica vem se desenvolvendo nos tltimos anos e ainda possui uma
adogdo pequena se comparada a Analise de Vibragdo. E principalmente utilizada em industrias
com alto amadurecimento em técnicas de manutencao preditiva, como a industria nuclear, 6leo
e gas, mineradora e siderurgica [5]. Permite a detec¢ao precoce de falhas no circuito rotérico,
desalinhamento/desbalanceamento rotérico e, de forma menos precoce, falhas elétricas no
circuito estatorico. Por ser baseada no monitoramento de grandezas elétricas, além de oferecer
0 monitoramento on-/ine e ndo invasivo, tem a vantagem de ser remota, ou seja, ndo ha
necessidade de acesso direto ao motor, mas sim aos cabos que o alimentam a partir de qualquer

ponto.

Por fim, nos ultimos anos, no Brasil, ha uma tendéncia de ado¢do da assinatura elétrica por
empresas de grande porte do setor sidertirgico, mineragdo, energia e de dleo e gés, sobretudo
em conjunto com outras técnicas, de forma a complementar o poder de diagndstico de sistemas

de monitoramento ja em uso. Sobretudo pela sua possibilidade de deteccao de falhas no circuito

2 Especialmente fora do ambiente cientifico, ¢ comum o termo “on-line” ser empregado para denominar
equipamentos de monitoramento que oferecem o acesso direto e remoto via uma conexdo de rede. Contudo, este
termo esta associado a condicdo de operagdo do equipamento durante o processo de medicao.
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elétrico estatorico e rotorico do motor, empresas como a PETROBRAS, principal empresa
brasileira do setor de 6leo e gas, vem adotando esta técnica em motores de plantas industriais
de sua rede de abastecimento (refinarias de petroleo) e transporte de petroleo (através de sua
subsidiaria TRANSPETRO). Além da adogdo desta técnica em motores criticos de média
tensdo ja em servico, a empresa tem incluido esta técnica como requisito de monitoramento em

instalacdes futuras.

1.2. Justificativas

Com o aumento da adogdo de técnicas de andlise de assinatura elétrica pelas empresas,
sobretudo para a deteccao de defeitos no circuito rotorico [6], também aumentaram os desafios
impostos na detecgao e diagnostico de falhas. As condi¢des de operagao em que os motores sao
submetidos e as limitagdes técnicas no processo de aquisi¢do e andlise de sinais, muitas vezes

se diferem significativamente do que se encontra no ambiente de laboratorio.

Desta forma, apesar da comprovagdo da aplicabilidade da técnica na detec¢ao de diversos
defeitos, verifica-se que, em ambiente industrial, muitas vezes as componentes espectrais de
interesse sdo baixas e imersas no ruido. Além disso, dependendo do conjunto monitorado, os
efeitos de pequenas variagdes na velocidade ou na carga podem representar significativa

degradacao na qualidade do espectro obtido e, consequentemente, dificultar a analise.

Outro fator que dificulta adogdo destas técnicas ¢ a auséncia de uma metodologia efetiva de
deteccao de defeitos em rolamentos. Apesar de trabalhos cientificos que comprovam a
sensibilidade da assinatura elétrica a defeitos em rolamentos, o diagndstico precoce nao ¢

possivel e, na maioria dos casos, o diagnostico definitivo s ¢ obtido em estagio

demasiadamente avancado.

Nesse sentido, apesar da proposicao de diversas técnicas e métodos de processamento destes
sinais da assinatura elétrica nos ultimos anos [6] [7] [8] [9], ainda ha a necessidade de

desenvolver uma metodologia completa de analise capaz de obter os seguintes resultados:

e Detecgao efetiva de variagdes nos sinais medidos que os tornam invidveis para a analise
no dominio da frequéncia, independente de sua origem (carga, sistema de controle, etc.);

e A reducio sistematica do ruido nos sinais medidos, especialmente do ruido oriundo do
sistema de medicao;

e Reducdo significativa dos efeitos de turbuléncia/cavitacio em bombas no espectro de

corrente.
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e Compensacdo dos efeitos da variacdo aleatéria da carga para melhor deteccdo dos
padrdes de falha no espectro de frequéncias;
e Processamento dos sinais da assinatura elétrica com o objetivo de se isolar os sinais de

rolamentos.

Desta forma, os pontos mencionados acima motivaram o estudo e implementacdo de técnicas
de processamento de sinais que considerem a natureza dos sinais que compdem a assinatura
elétrica e, assim, possibilitem aplicar técnicas apropriadas de separagdo e filtragem, de modo
que as caracteristicas e efeitos de interesse possam ser destacados e os efeitos indesejados
possam ser suprimidos. Além disso, adotar técnicas mais avangadas de estimagdo espectral,
capazes de reduzir a variancia e o ruido presente no espectro de frequéncias. Com isso, a
metodologia atual de andlise e diagndstico de falhas pode ser melhorada, e resultados mais

eficazes e confidveis no monitoramento da condigdo de maquinas podem ser obtidos.

1.3. Objetivos e Contribuicoes

O objetivo desta tese ¢ avaliar as técnicas de Analise da Assinatura Elétrica utilizadas no
monitoramento on-line de motores de indugdo e propor novas metodologias de andlise,

embasadas na hipdtese de que:

A natureza dos sinais que compoem o sinal de corrente é a mesma dos sinais que

compoem o sinal de vibragao.

Assim, a partir da aplicagdo de técnicas e métodos de processamento adequados, desenvolver
uma metodologia de anélise que contribua para o diagndstico mais efetivo e precoce de falhas,
sobretudo tratando das limitagdes técnicas e praticas de sua aplicagdo em ambiente industrial.

Neste contexto, as contribui¢des desta tese podem ser pautadas nos seguintes itens:

e Desenvolvimento de pesquisa abrangente dos métodos e técnicas atuais de Analise da
Assinatura Elétrica, dos principais padrdes de falhas utilizados e identificacdo dos
pontos criticos e problemas de cunho pratico no processo de andlise e diagnostico de
falhas;

e Proposi¢do de uma metodologia de analise de estacionariedade de sinais da assinatura
elétrica, baseada no conceito de processos fracamente estaciondrios, que avalia
parametros estatisticos de segunda ordem do sinal no dominio do tempo (funcdo de

correlacdo) e no dominio da frequéncia (espectro de poténcias);
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e Provar que a separagdo de sinais, segundo a sua natureza, pode contribuir
significativamente para a identificagdo de padrdes de falhas no espectro de frequéncias
e, consequentemente, para o diagnostico de falhas;

e Proposi¢ao de uma nova metodologia de analise da assinatura elétrica para o diagndstico
de barras quebradas em motores de indugdo, baseada em técnicas de separacao de sinais
e redugdo de variancia no espectro por técnicas de estimacao espectral; e, através desta
metodologia, aumentar a confiabilidade de diagndsticos em motores de bombas em
ambientes industriais com alto grau de variacao de carga;

e Proposi¢do de uma nova metodologia de analise da assinatura elétrica para o diagndstico
de defeitos pontuais em rolamentos de motores de indugdo, baseada em técnicas de
separacdo de sinais e aplicacdo da técnica do envelope; e, através desta metodologia,
aumentar a capacidade de se detectar estes tipos de defeitos em estdgios mais

incipientes.

1.4. Organizacao da Tese

O presente Capitulo 1 apresentou um panorama geral sobre o tema de Analise da Assinatura
Elétrica em motores de indugao trifasicos, discorrendo sobre os principais aspectos envolvidos

na sua aplicacdo, além das justificativas, objetivos e contribui¢des desta tese.

O Capitulo 2 apresenta uma revisao de Analise da Assinatura Elétrica e suas principais técnicas

e padroes de falha.

No Capitulo 3, ¢ desenvolvida uma avaliagdo geral da sua aplicagdo em ambiente industrial,

com foco nas principais limitagdes e pontos criticos na analise.

Em seguida, no Capitulo 4, com base na descricdo de diferentes técnicas de processamento
digital, modelagem de sinais e estimagdo espectral, uma nova abordagem de andlise ¢

apresentada, visando a sua aplicagdo em sinais elétricos.

No Capitulo 5, sdo apresentados ensaios laboratoriais e casos de motores reais da industria com

a finalidade de se validar as metodologias de anélise propostas no Capitulo 4.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes gerais do trabalho e a sugestdo de trabalhos

futuros.
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2. A ANALISE DA ASSINATURA ELETRICA

2.1. Introducao

A Andlise da Assinatura Elétrica, também conhecida pela sigla ESA, compreende o conjunto
de técnicas e metodologias de andlise da condicdo e progndstico de falhas em equipamentos
elétricos e dispositivos eletromecanicos, através do monitoramento de seus respectivos sinais
elétricos. Aplicada principalmente a motores de indugdo, seu potencial de detecgdo ¢ extenso,
podendo identificar falhas na alimentagdo, no proprio motor, na transmissdo € na carga

acoplada, utilizando apenas a leitura de sinais de corrente e tensao do motor.

Apesar de oferecer resultados comparaveis a Analise de Vibragao, ndo requer acesso direto ao
equipamento, pois as medi¢des sdo feitas nas linhas de alimentagdo do mesmo. As técnicas sdo
aplicadas sobre sinais extraidos com o equipamento em plena operagdo (on-line),

caracterizando o monitoramento “ndo invasivo” e verdadeiramente remoto® da maquina.

Atualmente, ja foi testada e aplicada com sucesso em uma larga gama de sistemas, incluindo
sistemas militares, industriais ¢ produtos de consumo [10]. No mercado internacional ha
diversos fabricantes de equipamentos e softwares de andlise para equipes de manutencio
preditiva de plantas industriais. Alguns destes fabricantes sao: PAMA, Iris Power, Areva, SKF
e GE. No mercado nacional, destaca-se um fabricante nacional, a PS Solucdes, e dois produtos
importados, das fabricantes All Test Pro e PAMA. Alguns destes equipamentos também

oferecem a possibilidade de analise de motores através de técnicas off-line de analise (MCA).

As primeiras publicacdes em ESA datam da década de 1980 e, desde entdo, tem sido constante
foco de estudo, especialmente nas técnicas de monitoramento on-line. Os principais
desenvolvimentos em ESA tém sido no monitoramento de motores de inducao, mas ha diversos

trabalhos publicados para a deteccdo de falhas em motores elétricos de corrente continua (CC)

3 As técnicas de ESA sdo caracterizada como verdadeiramente remotas porque a medigdo de sinais pode ser feita
em toda a extensdo dos cabos de alimentagdo do equipamento. Demais técnicas s6 conseguem tal acesso por meio
de equipamentos de medi¢do avancados e conectados via rede, contudo, seus sensores ainda necessitam ser
conectados diretamente ao equipamento.
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e maquinas sincronas. Neste trabalho, serd dado enfoque somente nas técnicas de analise e

diagnostico de falhas em motores de indugao.

As técnicas que compdem ESA exploram a capacidade intrinseca de motores e geradores
elétricos de atuar como transdutores. Variagdes na carga e na velocidade geralmente produzem
variacoes correlacionadas na corrente e tensdo da maquina. Considerando que os sinais elétricos
correspondem a assinatura destes equipamentos, tais variagdes alteram as assinaturas de forma
que a detec¢do, andlise e correlagdo das mesmas com a sua fonte, € o objetivo das técnicas de
diagnostico por ESA. A analise dessas assinaturas, e suas respectivas tendéncias de evolugao
no tempo, permitem a obtencao de dados sobre a condigdo de carga, estresse e saude de seus
componentes individuais e do sistema eletromecanico como um todo e, por isso, tem se
mostrado muito eficaz quando aplicada ao setor produtivo, que necessita de confiabilidade e

alta disponibilidade de tais equipamentos.

Em motores elétricos, além da detec¢do de barras quebradas, excitacdes dindmicas, assimetrias
estatoricas e desvios na carga acoplada, ESA permite a identificacdo de parametros de qualidade
de energia como desequilibrio elétrico, harmonicos, THD, fator de poténcia e poténcia
consumida. E particularmente util na identificagdo de problemas elétricos e problemas
mecanicos em maquinas de dificil acesso, alimentados ou ndo com inversor de frequéncia, além

das situagdes onde a Analise de Vibracao nao ¢ aplicavel [11].

Neste Capitulo, serdo apresentadas algumas das principais técnicas de Andlise da Assinatura
Elétrica, bem como suas principais caracteristicas, vantagens e desvantagens do ponto de vista

da analise da condi¢ao de motores de indugao trifasicos.

2.2. Analise Espectral da Corrente do Estator (MCSA) - 1bid [11]

Também conhecida como Motor Current Signature Analysis (MCSA), esta técnica efetua a
andlise espectral da medida de corrente de uma das trés fases de alimentacdo do motor de
indugdo. Das técnicas de ESA aplicadas a motores de inducdo, esta ¢ a mais utilizada delas.
Possibilita a deteccdo de falhas de origem mecanica e elétrica e se assemelha muita a técnica
de Anélise de Vibracao, uma vez que utiliza o dominio da frequéncia na identificacdo de

padrdes de falhas.

Quando uma falha estd em desenvolvimento, ha uma modulagdo do entreferro e produzem-se
frequéncias harmonicas na autoindutancia e indutancias mutuas da maquina. Uma vez que o

fluxo oscila somente na frequéncia de alimentagdo, estas indutancias harmonicas resultam em

8
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componentes de frequéncia ao entorno da componente fundamental [12]. Oscilagdes no
escorregamento, causadas por oscilagdes de torque na carga, também causam o aparecimento
de modulagdes na corrente estatdrica em forma de frequéncias especificas que modulam a
frequéncia de alimentacdo. De forma geral, as componentes de falha se apresentam no espectro

de frequéncias segundo a seguinte equacao:

fe=hHxk f (1)

onde:

fr ¢é a frequéncia da falha no espectro de frequéncias;

f1 € a frequéncia de alimentacao, ou frequéncia fundamental, em Hz;
k ¢ o nimero do harmonico, que assume valores k = 1,2, 3, ...;

fc € a frequéncia caracteristica da falha.

Note que frequéncia caracteristica da falha (f.) sempre aparece em forma de uma modulacao
da frequéncia fundamental, cujas harmonicas sdo definidas pela variavel k. Como sera visto
ainda nessa se¢do, os padrdes de falhas mecanicas sempre apresentam f. como um multiplo da
velocidade rotérica em Hz (f,-). J4 os padrdes de origem elétrica envolvem relacdes com a
propria frequéncia de alimentagdo f;, a chamada frequéncia fundamental. Os principais padrdes

de falhas sdo apresentados na se¢do 2.6 deste capitulo.

Uma vez que as frequéncias de falhas sdo identificadas no espectro, a sua amplitude representa
uma medida de severidade da falha sendo monitorada. Uma falha em evolugdo ird apresentar
subsequentes aumentos na amplitude de sua frequéncia caracteristica. Devido a variagcdes de
corrente em fun¢do da carga, ¢ comum avaliar a amplitude da falha em relagdo a amplitude da
frequéncia fundamental. Normalmente, uma escala logaritmica (em geral dB) ¢ usada devido a
imensa diferenca de magnitude entre essas componentes € o carater exponencial de evolugado

apresentado pela maioria das falhas conhecidas.

De qualquer forma, ¢ importante ressaltar que o diagnostico € algo extremamente complicado,
ou seja, a defini¢do de parar ou ndo o processo produtivo em virtude das indicagdes do espectro
de corrente ¢ sempre dificil e exige experiéncia e conhecimento do processo. Nessa decisdo,
torna-se importante o conhecimento do especialista e a analise do historico de comportamento

do conjunto.
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2.2.1. DEMODULACAO

Em muitos casos, ¢ possivel obter o espectro da corrente estatorica de forma demodulada. Nesse
espectro, as frequéncias caracteristicas que antes se apresentavam como uma modulacdo da
frequéncia fundamental (pares de componentes laterais), agora aparecem diretamente na sua
frequéncia caracteristica. A vantagem desta abordagem estd na obtengdo de um espectro de
frequéncias onde as componentes de falha sdo independentes da frequéncia de alimentagdo e

aparecem de forma direta no espectro, o que evita confusdo com outras frequéncias.

Assim, um par de componentes de frequéncia associadas a uma modulagdo da componente
fundamental aparecem apenas como uma frequéncia no espectro demodulado. Para modulagdes
cuja frequéncia ¢ superior a frequéncia de alimentacdo, tem-se uma inversdo, ¢ a frequéncia
modulada (frequéncia fundamental) passa a ser modulante e, portanto, seus pares de frequéncia
continuam presentes no espectro demodulado. Este fato ¢ pouco explorado nos trabalhos
publicados e, portanto, frequéncias caracteristicas de falha sdo muitas vezes desprezadas pelo

desconhecimento de sua origem.

A demodulacao em amplitude de um sinal consiste em se detectar a envoltéria do mesmo, e

pode ser obtida através de diversas técnicas, dentre elas:

e Filtro RMS: é um filtro digital do tipo FIR* que calcula o valor RMS de um periodo da
frequéncia fundamental amostra a amostra. Com isso, se obtém o espectro demodulado
que, em teoria, reduz o efeito da alimentacao;

e Transformada de Hilbert: ¢ um filtro capaz de deslocar a fase de todas as frequéncias
de um sinal em 90°. Sua vantagem est4 na obten¢do de uma envoltoria que desconsidera

variacoes de fase da portadora.

Através da transformacdo de Hilbert, obtém-se a amplitude instantdnea (modulacdo de
amplitude) e a fase instantdnea (modulacao de frequéncia) do sinal. A partir da derivada da fase
instantanea, ¢ possivel obter a frequéncia instantanea, cujo espectro ¢ uma forma de se ver a
corrente estatorica demodulada, contudo, com énfase nas modulagdes causadas por variagdes
da fase. Conforme Blodt [13], variagdes de fase sdo caracteristicas de alteragdes no torque da
carga e, portanto, tal metodologia consiste em um meio de se avaliar tais alteragdes na corrente.

Consequentemente, o espectro da frequéncia instantdnea também apresenta pares de

4 FIR, do inglés Finite Impulse Response, é um filtro digital que é aplicado a um sinal através de convolugio.
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componentes ao entorno da componente principal, mas estas sdo independentes e nao

relacionadas as modulac¢des de amplitude.

De forma geral, a demodulagdo do sinal da corrente estatérica tem se mostrado util para analise
com reduzida ambiguidade, a um custo de uma banda de analise mais reduzida. Considera-se
banda reduzida porque somente sdao demoduladas as componentes cuja frequéncia de
modulacdo ¢ inferior a frequéncia da portadora. As frequéncias que ndo sdo demoduladas
aparecem deslocadas para a esquerda no valor da frequéncia da portadora, ou seja, se a
frequéncia fundamental do sinal ¢ de 60 Hz, todas as componentes de frequéncia acima de
60 Hz aparecem deslocadas em 60 Hz para a esquerda no espectro demodulado. A Figura 2

ilustra este efeito.

Sinal Original - Portadora em 60 Hz, modulagées em 15 Hz e 200 Hz

T T T T T T
1+ Regido de 7
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3
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Figura 2 — Simulag@o do processo de demodulagdo de um sinal de corrente: frequéncias de modulagéo abaixo da
frequéncia da portadora sdo demoduladas, enquanto que as demais ficam deslocadas para esquerda.
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2.3. Abordagem por Vetor de Park (EPVA)

O vetor de Park ¢ uma representacdo bidimensional proposta por Cardoso e utilizada para a
descri¢cdo de fendmenos em um motor de indugdo trifasico [14]. Ha trabalhos publicados que
propdem métodos de diagndstico de avarias em motores, tais como: curto-circuito entre espiras,
excentricidade do entreferro, barras quebradas, danos em rolamentos, etc., com base na analise

da corrente estatorica do motor nesta representacao.

Concebida incialmente para a representagcdo bidimensional das correntes estatdricas do sistema
trifasico, a detec¢do de avarias se baseava apenas nas distor¢des sofridas nesta representacao
(chamada circulo de Park) em fungdo do surgimento e do agravamento das avarias [15]. Mais

recentemente, a técnica foi aprimorada, incorporando a analise espectral.

Para ser obtida, inicialmente definem-se as correntes das trés fases de alimentacao de um motor,

que sdo defasadas em 120° (ou 27 /3 rad) uma da outra ¢ podem ser descritas pelas equagdes a

seguir:
iy =iycodwt —a) (2)
ig = iMcos<oot —a— Z?R) €©))
i =iyC os(cot —o+ 2;) “4)
onde:

iy € a o valor de pico da corrente de alimentacao;
w ¢ a frequéncia angular em rad/s;

a ¢ o angulo de fase inicial em rad;

t ¢ a variavel tempo;

ig, ig, ic sA0 respectivamente as correntes nas fases A, B e C.

A partir delas, as componentes da corrente do vetor de Park sdo dadas pelas equagoes:

ip= (%) ig— (%) ip — (%) ic (5)

ig = (%) ip — (%) ic (6)
1
io=(5) G +ia + 0 ™)
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No caso do motor de indugdo, a corrente i, € a corrente direta, i, € a corrente de quadratura e
iy ¢ a corrente de sequéncia zero. Em geral, as informagdes contidas na corrente de sequéncia

zero nao sao utilizadas. Em condig¢des ideais tem-se:

ip = (?) iycoJwt —a) ®
ip = <§> iysen(wt — a) ©)

Graficamente, as condic¢des ideais geram um circulo de Park perfeito e centrado na origem das
coordenadas (Figura 3-(b)). Sob condi¢des anormais de operagdo, ou seja, quando ha o
surgimento de avarias de origens mecanicas ou elétricas, as equagdes (8) e (9) sofrem variagcdes
(em sua amplitude ou fase), e o circulo de Park passa a sofrer distor¢des, conforme ilustra a

Figura 3-e.

Como essas alteragdes no circulo de Park sdo dificeis de serem mensuradas, foi proposto por
Cruz e Cardoso [16] um novo método de andlise do vetor de Park, chamado Extended Park's
Vector Approach (EPVA), ou Abordagem Estendida do Vetor de Park, onde ¢ feita a
observag¢ao no espectro de frequéncias do médulo do vetor de Park. No caso, o modulo do vetor
de Park indica alteragdes no diametro do circulo no tempo e contém toda a informacao de falha
originalmente presente nos sinais de corrente. Essa abordagem combina a simplicidade do
método anterior (andlise do circulo de Park) com as vantagens da andlise espectral

(identificacdo de padrdes de falhas nas frequéncias caracteristicas das mesmas).

No espectro de frequéncias obtidos pela técnica de EPVA, a componente fundamental da
alimentagdo do motor ¢ automaticamente subtraida do espectro pela transformagdo de Park,
fazendo com que as componentes caracteristicas de falha aparecam demoduladas e com
destaque. Um desequilibrio elétrico presente nas correntes do motor, considerando uma
alimentacao equilibrada, ¢ um forte indicio de problemas no isolamento ou enrolamentos do
estator. Tal efeito pode ser monitorado em duas vezes a frequéncia de alimentagdo, visto que
estd frequéncia estd associada aos harmdnicos de sequéncia negativa. Com o agravamento deste
desequilibrio, a amplitude da frequéncia da falha aumenta. A Figura 3-f mostra o efeito de um

desequilibrio elétrico no espectro do modulo do vetor de Park.

Por fim, o ponto mais importante ¢ o fato da técnica considerar as trés fases de corrente, gerando

um espectro mais significativo e que engloba as informagdes das trés fases. Esta caracteristica
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¢ extremamente util em casos onde a falha s6 pode ser detectada se consideradas as trés fases.

Este ¢ o caso de desequilibrio elétrico estatorico em motores alimentados em malha aberta,

exemplo visto na Figura 3.
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Figura 3 — Simulac@o de um sistema trifasico de frequéncia 60 Hz, caracterizado por trés correntes estatdricas,
em estado (a) equilibrado e (b) desequilibrado, seus respectivos circulos de Park (c) (d) e espectros EPVA (e) (f).
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2.4. Analise Espectral da Poténcia

Esta técnica engloba a analise espectral da poténcia elétrica total utilizada pelo motor, pelas
poténcias parciais (por fase) ou pela analise do torque elétrico. Proposta por Maier [17], é
conhecida por [Instantaneous Power Signature Analysis (IPSA) ou Torque Harmonic
Analysis (THA) e, apesar dos estudos de Legowski e Trzynadlowski [18] [19] com foco na
deteccao de falhas mecanicas, ainda hé necessidade de mais publica¢des com estudos de caso,
onde padroes de falhas sdo identificados em casos reais da industria. Contudo, esta técnica tem

a capacidade de detectar as falhas comuns que ocorrem em motores [6].

A andlise da poténcia elétrica parcial, ou seja, a poténcia elétrica obtida a partir da corrente e
tensdo de uma das fases do motor, ¢ denominada IPSA. A primeira vista, a tensdo de
alimentag@o pode ndo parecer util, uma vez que ela ndo depende da condicdo de operacio do
motor, mas a poténcia elétrica instantdnea (obtida através da corrente e a tensdo) carrega mais
informacao do que com a corrente sozinha. Isso se deve pelo fato da condi¢do normal de
operagao do motor ser afetada tanto pela forma de onda da corrente como pela diferenca de fase
entre a corrente fundamental e a tensdo de alimentacdo. Consequentemente, a poténcia elétrica
se mostra mais sensivel a mudangas no escorregamento do que a corrente sozinha. Com isso,
torna-se possivel a detec¢do de falhas relacionadas a uma variedade de condi¢des anormais no
conjunto eletromecanico, que se manifestam em forma de modulagdes do escorregamento do

motor.

No espectro de frequéncias da poténcia elétrica, ¢ possivel encontrar as frequéncias

caracteristicas de falha de duas formas:

e Através de modulagdes da frequéncia fundamental, como no espectro da corrente. No
caso, a frequéncia fundamental do sinal ¢ igual a duas vezes a frequéncia de
alimentacao;

e Em forma demodulada, diretamente no espectro e na propria frequéncia de oscilagao da

componente de interesse.

A anélise da poténcia elétrica instantanea do estator possui pelo menos duas vantagens em
relacdo as técnicas que tradicionalmente utilizam somente a corrente estatorica. Primeiro, ela
oferece frequéncias caracteristicas de forma demodulada no espectro da poténcia elétrica. Isso
¢ muito util em sistemas automaticos de diagndstico, uma vez que as componentes de falha
ficam melhor distribuidas no espectro, facilitando os algoritmos de busca e identificagao de

componentes. A segunda vantagem ¢ que as componentes de falha se mostram mais
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proeminentes no espectro da poténcia elétrica do que no espectro da corrente, especialmente

para casos advindos de variagdes da carga [18].

Por fim, tanto a andlise da poténcia elétrica instantdnea como da corrente do estator ndo
descartam a analise na tensao estatorica, pois disturbios na corrente e no escorregamento podem
ser originados da tensao. Mesmo assim, o uso da poténcia elétrica do estator como um meio

alternativo, ou complementar, a corrente estatorica merece séria consideragao.

2.5. Impedancia de Sequéncia Negativa (IIS) — 1bid [6]

O teste da sequéncia negativa ¢ um método utilizado para a deteccdo de estagios incipientes de
degradagdo do isolamento do estator, inclusive curto-circuito entre espiras. Ela é uma
componente simétrica calculada a partir dos fasores de corrente e tensdo do estator nas trés

fases.

As componentes simétricas sdo obtidas a partir da transformacao linear de componentes de fase
de um sistema trifasico e sdo usadas para calcular as condigdes de desbalanceamento deste
sistema, usando somente o calculo monofasico. Consistem de grandezas positivas, negativas e
de sequéncia zero. A componente de sequéncia positiva possui a rotacdo vetorial A-B-C, a
componente de sequéncia negativa possui rotagdo vetorial C-B-A e a componente de sequéncia
zero ndo possui rotacdo vetorial. Com o surgimento de uma degradacdo no isolamento,
correntes de sequéncia negativa sdo produzidas, causando aquecimento do equipamento e

aumentando a severidade da falha.

Em uma situacdo ideal, onde a alimentagdo (tensdo) ¢ perfeitamente balanceada, somente o
monitoramento da componente de sequéncia negativa da corrente € suficiente para se detectar
falhas nos enrolamentos estatoricos, contudo, em situacdes praticas, ¢ necessario considerar que
as mudangas dinamicas no equilibrio da alimentacdo estdo sempre presentes. A partir da
impedancia de sequéncia negativa, calculada a partir da sequéncia negativa da corrente e tensao
de cada fase, € possivel monitorar tais falhas de forma sistematica, visto que a mesma mantém
sensibilidade a falha desejada e, a0 mesmo tempo, apresenta um valor estavel (e independente

da velocidade rotdrica/condi¢do de carga) para motores em boas condigdes.

16



Capitulo 2 — A Analise da Assinatura Elétrica

2.6. Efeito das Falhas na Corrente Estatorica

Os padrdes de falhas a seguir decorrem de inumeros trabalhos publicados nos tltimos 30 anos
que tém por base a analise espectral da corrente (MCSA) [20] [21]. Tais padrdes estdo
intimamente ligados as caracteristicas mecanicas e elétricas de motores de indug¢ao trifasicos e
foram obtidos em sua maioria através da experimentacdo — mais tarde, alguns deles foram
provados por modelos matematicos [22]. A maioria dos trabalhos publicados em técnicas de

ESA traz padroes de falhas referentes a barras quebradas e excentricidade do entreferro.

Nesta se¢do, ¢ feita uma breve descrigdo dos principais padrdes de falhas conhecidos. Destes
padrdes, aqueles que se relacionam com as partes mecanicas do conjunto, dependem
diretamente da velocidade sincrona (v), do escorregamento (S) e, consequentemente, da
velocidade rotdrica do motor (f;.). As equacdes (10), (11) e (12) evidenciam a relagdo entre

essas grandezas.

y=2h (10)
p
e (11)
v
1—s
f=f(57) (12)

onde:

s € o escorregamento em pu;

v ¢ a velocidade sincrona em Hz;

fr € a velocidade rotérica em Hz;

f1 € a frequéncia de alimentacdo em Hz;

p ¢ nimero de po6los do motor.

2.6.1. DEFEITOS NO CIRCUITO ROTORICO (BARRAS QUEBRADAS)

Em ESA, a detecgao de falhas no circuito rotdrico (barras quebradas em motores do tipo gaiola
de esquilo), ¢ feita através do monitoramento de frequéncias especificas, consequéncia dos
efeitos da interagcdo magnética entre o circuito rotérico e estatoérico do motor. Tais efeitos no
circuito elétrico do rotor, geralmente causados por barras quebradas ou pontos de alta
resisténcia no circuito rotorico, induzem correntes no estator em frequéncias bem definidas.

Estas frequéncias aparecem no espectro igualmente distantes (e proximas) da frequéncia de
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alimentacao, ou seja, modulando a frequéncia fundamental do sinal. Este padrao de frequéncias

(fpp) € definido pela equagdo (13).

onde:

foo =fi-(Axtk-2-5)

f1 é a frequéncia de alimentacdo em Hz;

k ¢ a ordem da harmonica e iguala 1, 2,3, ...;

s € 0 escorregamento em pu.

(13)

Uma vez identificado o padrao de frequéncias no espectro, a severidade do defeito pode ser

estimada pela amplitude dessas frequéncias. Em geral, consideram-se os primeiros harmonicos

(onde k ¢ igual a 1), visto que estes se relacionam diretamente ao defeito e possuem maior

energia (amplitude).

Como essa assinatura ¢ muito conhecida e amplamente usada, existe uma carta de severidade

(ver Tabela 1) que classifica a condigdo do rotor de acordo com a amplitude do primeiro

harmoénico da direita. Em alguns casos essa carta ndo se aplica, uma vez que condicdes de

operagdo e de fabricacdo podem determinar padrdes de amplitude ligeiramente diferentes.

Mesmo considerando possiveis variagdes, tal carta ¢ uma das poucas cartas confiaveis em ESA

e sofre pouca variacao de motor para motor.

Tabela 1 — Carta de Severidade para Barras Quebradas.

. . . .. Acdo
Severidade Diferenca em dB Condigdo Rotorica Recomendada

1 > 60 Excelente Nenhuma

2 54-60 Bom Nenhuma

3 48-54 Moderado Verificar tendéncia

4 47-48 Possibilidade de pontos de alta resisténcia ou Estado de atencdio

barra quebrada

5 36-42 1 ou 2 barras quebradas Estad? d?
emergéncia

6 30-36 Multiplas barras trincadas ou quebradas Reparo

7 <30 Multiplas barras trincadas ou quebradas e ou Reparo

anel de curto

Fonte: Bonaldi [23].
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Alguns fatores que impdem dificuldades na deteccao deste defeito sdo:

e Diferentes projetos de motores;

¢ Diferentes condigdes de carga;

e Caracteristicas mecanicas da carga;

e Componentes mecanicas do conjunto;

e Barras quebradas em configuragio nio contigua’.

Dando devida ateng¢do a essas condigdes, aumenta-se a confiabilidade no diagndstico deste
defeito. Outros aspectos como resolugdo espectral e condi¢des estaciondrias de operagdo na

medicao sao fatores importantes para melhores resultados.

2.6.2. EXCENTRICIDADE DO ENTREFERRO
Excentricidade do entreferro (ou airgap) representa distdncias ndo uniformes entre o rotor e a
superficie interna do estator. Caracteriza-se o padrao de excentricidade (f,..), com base no

escorregamento, com a seguinte equagao:

froe = fi- [tk Rt m0) - () ] (149

onde:

f1 ¢ a frequéncia de alimentacdo em Hz;

k ¢ a ordem de excentricidade e igual 1, 2, 3, ...

R € o niimero de barras rotoricas do rotor;

ng ¢ a ordem da harmonica da excentricidade dinamica e igual a 0, 1, 2, 3, ...
s € 0 escorregamento em pu;

p ¢ nimero de po6los do motor;

ng € a ordem da harmonica da excentricidade estatica e iguala 1, 3, 5, 7, ...

Quando n, ¢ zero, tem-se as frequéncias caracteristicas de excentricidade estatica. No espectro
demodulado tem-se ng igual a 0, 2, 4, 6, ... . Caso n; seja maior que zero, tem-se as frequéncias
caracteristicas de excentricidade dindmica. Em geral, a severidade da excentricidade estatica ¢

avaliada considerando a diferenca em dB entre a maior das harmoOnicas monitoradas ¢ a

3 No espectro da corrente, ndo é possivel obter informagdo de multiplas barras quebradas em configuragdo ndo
contigua. Contudo, um sistema inteligente proposto por Bonaldi [23], analisando os varios harménicos das
frequéncias caracteristicas de barras quebradas, foi capaz de indicar a presenga de barras quebradas em posi¢do
diametralmente oposta.
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frequéncia fundamental. J4 a excentricidade dindmica € avaliada utilizando a diferenca em dB
da amplitude da componente de excentricidade dindmica com relacdo a amplitude da

componente de excentricidade estatica que ela modula.

No processo de fabricagdo, espera-se uma excentricidade de no méaximo de 10%, apesar do
esforco de alguns fabricantes em reduzir este nivel para 5% [23]. Tal excentricidade ¢ a

excentricidade radial do entreferro, o que inclui a excentricidade estatica e dinamica.

A grande desvantagem deste método ¢ a necessidade de se conhecer aspectos construtivos da
maquina como o nimero de barras do rotor. Em contrapartida, utilizando-se esta regido do
espectro para o monitoramento, tem-se a separacao dos efeitos das falhas relacionadas a

excentricidade estatica e a dinamica.

Rotac¢ao do Eixo

Também conhecido como excentricidade em baixa frequéncia (f;..), este padrao ¢ facilmente
extraido e se relaciona a defeitos nas partes que estdo girando na velocidade do rotor. Ele
representa uma forma alternativa de se monitorar a excentricidade do entreferro, uma vez que
reflete a presenga de desalinhamento, desbalanceamento. Esse padrao também reflete

problemas em rolamentos e na carga.

A detecgdo consiste em acompanhar o comportamento da frequéncia de giro do motor e suas
harmoénicas. Em MCSA, o padrdo ¢ uma modulacio da frequéncia de alimentagdo e, portanto,

aparece nas frequéncias dadas pela equacao (15).

o= fi [t () (15)

onde:

f1 ¢ a frequéncia de alimentacdo em Hz;

k ¢ a ordem da harmonica e iguala 1, 2, 3, ...
s € o escorregamento em pu;

p € nimero de po6los do motor.

Vé-se que a vantagem do método estd justamente no fato de ndo ser necessario conhecer os

aspectos construtivos da maquina além do nimero de pdlos para se obter o padrao.
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2.6.3. DEFEITOS EM ROLAMENTOS

Em ESA, os defeitos em rolamentos podem ser classificados em dois tipos: defeitos pontuais e
defeitos distribuidos [24] [25] [26]. No caso de defeitos pontuais (ou localizados), somente um
componente do rolamento ¢ afetado e, a medida que a severidade aumenta, o defeito se espalha
para outros componentes. Ja os defeitos distribuidos afetam o rolamento de uma forma
generalizada e os efeitos produzidos ndo sdo associados a uma frequéncia em particular,
tornando a deteccao mais complexa [27]. De forma geral, os diversos estudos e metodologias
de diagndstico disponiveis na literatura dependem basicamente de dois modelos de detecgao:

deslocamento radial e variagdes de torque [13].

No primeiro modelo, vibragdes ou deslocamentos absolutos em um motor de indugao nao
afetam sua corrente estatdrica. Contudo, deslocamentos relativos entre o rotor e estator (ou seja,
variacoes no entreferro) se refletem na corrente. De acordo com Schoen [28], um defeito
pontual no rolamento causa um deslocamento radial entre o rotor e o estator (visto que o
rolamento suporta o rotor) e este deslocamento afeta a corrente estatérica de forma similar a
uma excentricidade no entreferro. Assim, o padrao de defeitos pontuais pode ser determinado

pela equacdo (16), em forma de uma modulagdo em amplitude da frequéncia de alimentagao.

fo=hztk- f (16)

onde:
f1 € a frequéncia de alimentacdo em Hz;
k ¢ a ordem da harménica e iguala 1, 2, 3, ...

f. € a frequéncia caracteristica do rolamento em Hz.

As frequéncias caracteristicas (f,) estdo intimamente relacionadas com os aspectos construtivos
do rolamento e, consequentemente, com as vibragdes causadas pelo mesmo, especialmente
quando danificado [29]. Existem frequéncias caracteristicas para deteccdao de defeitos na pista

interna, pista externa, gaiola e elementos girantes do rolamento.

Defeitos distribuidos ndo produzem frequéncias caracteristicas, contudo, alteram a vibragdo e
a corrente estatorica do motor de uma forma mensuravel. Este tipo de falha geralmente causa o
aumento do valor RMS da vibragdo e da corrente do motor em uma banda de frequéncia

especifica [24].

A segunda abordagem considera outro modelo analitico, onde o defeito causa variagdes de

torque. Estas variagdes sao definidas como modulagdes em fase e também podem ser detectadas
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no espectro de frequéncias da corrente estatorica em forma de pares de componentes ao entorno

da frequéncia de alimentagao, também dadas pela equacao (16).

2.6.4. EFEITOS DA CARGA

A corrente do estator ¢ afetada por oscilagdes de torque da carga da mesma forma que ¢ afetada
por falhas mecanicas no motor. Em um estado estavel de operagdo, uma oscilagdo de torque da
carga produz uma oscilagdo no torque desenvolvido. Assumindo um sistema mecanico linear,
o torque desenvolvido por um motor de inducao contém todas as frequéncias componentes do
torque da carga. A magnitude das harmonicas do torque desenvolvido depende primordialmente
da inércia do sistema. Qualquer alteragdo periddica no torque da carga, proporcional a
velocidade rotorica, como em compressores alternativos, produz correntes no estator que

modulam a frequéncia de alimentacdo, conforme dado pela equacao (1).

Assim, defeitos na carga que produzem oscilagdo de torque podem ser detectados na corrente
estatorica. Porém, a eficiéncia na detec¢do e diagnostico de falhas fica sujeita ao tipo de
transmissao e caracteristicas da carga. De qualquer forma, isto permite que a técnica MCSA

seja expandida para todo o conjunto eletromecanico, ndo ficando somente restrita ao motor.

Entende-se como carga, o sistema de transmissdo e a carga propriamente dita, sendo que o
sistema de transmissdo pode ser composto por caixa de engrenagens, polias e correias. Sua
fungdo ¢ transferir energia mecanica do motor a carga. Neste processo pode haver uma
ampliacao ou redugdo na velocidade de giro do motor na carga. Se ndo houver transformagao
de velocidade, ndo ¢ possivel identificar a localiza¢do exata de falhas na transmissdo. Alguns
dos principais padrdes de deteccdo de falhas na carga foram verificados por Bonaldi [23] e sdo

apresentados a seguir.

Redutor

Os tipos de falhas em redutores incluem desgaste ou quebra de dentes das engrenagens e folga
ou empeno nos eixos e acoplamentos. Estas falhas podem ser monitoradas pela frequéncia de
giro da entrada do redutor, pela frequéncia de giro da saida e pela frequéncia do engrenamento,

que identifica problemas no contato entre engrenagens.

Defeitos pontuais sempre estdo diretamente relacionadas a frequéncia de giro de uma
engrenagem do redutor (antes ou depois da reducdo). A frequéncia caracteristica de uma dada

engrenagem (f,) € dada pela equagdo (17).
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fo=hHtk-f (17)

onde:
f1 ¢ a frequéncia de alimentacdo em Hz;
k ¢ a ordem da harménica e iguala 1, 2, 3, ...

fe € a velocidade rotérica em Hz.

Para se obter a frequéncia de giro (f,) de cada engrenagem, basta identificar a relagdo de
transformagao entre elas, dada pelo nimero de dentes. No caso de uma engrenagem localizada
apos a redugdo, e considerando um redutor de duas engrenagens, ¢ possivel monitorar a

engrenagem movida (apos a redugdo) através da equacao (18).

ny

fo=fitke(32) £ (18)

onde:

f1 ¢ a frequéncia de alimentacdo em Hz;

k ¢ a ordem da harmonica e iguala 1, 2, 3, ...

n,; ¢ o numero de dentes da engrenagem motora (acoplada ao motor);
n, ¢ o numero de dentes da engrenagem movida (acoplada a carga);

fr € a velocidade rotdrica em Hz.

Caso haja mais de uma engrenagem no redutor, a formulag¢do acima pode ser estendida para as

transformagdes intermediarias.

As falhas distribuidas no redutor (f;) estdo relacionadas ao contato entre os dentes da

engrenagem motora com a movida. A frequéncia de monitoramento pode ser data pela equagao

(19).
fa=fitk-(u-fio=fitk -(ny-fi2) (19)

onde:

f1 é a frequéncia de alimentacdo em Hz;

k ¢ a ordem da harmonica e iguala 1, 2, 3, ...

n,; ¢ o numero de dentes da engrenagem motora;
f+1 € a velocidade da engrenagem motora em Hz;
n, ¢ o nimero de dentes da engrenagem movida;

fr2 € a velocidade da engrenagem movida em Hz.
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Quando hé o aumento na severidade nas falhas que estdo relacionadas a este padrao, vé-se a
presenca de uma “turbuléncia” no entorno das frequéncias caracteristicas, ou seja, um aumento

nas amplitudes das frequéncias proximas a frequéncia do engrenamento.

Polias e Correias

Os tipos de falhas no sistema de polia e correia incluem polia excéntrica, polia com folga e
desbalanceamento do conjunto. Da mesma forma que em redutores, monitoram-se as polias
através de suas frequéncias de giro. Assim, os defeitos na polia motora sdo identificados através
da equagdo (15) (rotagdo do eixo), visto que a mesma esta acoplada ao rotor do motor e gira na
mesma velocidade. Para se identificar problemas na polia movida (f,), ou seja, da polia

acoplada a carga, utiliza-se a relagdo de transformagao do sistema, e assim tem-se:

d
fr=fitk = f (20)
2

onde:

f1 € a frequéncia de alimentacdo em Hz;

k ¢ a ordem da harménica e iguala 1, 2, 3, ...

d, ¢ o didmetro da polia motora (acoplada ao motor);
d, ¢ o didmetro da polia movida (acoplada a carga);

fr € a velocidade rotérica em Hz;

Se ndo houver uma relagdo de transformacdo do conjunto de polia e correia (polias motora e
movida de mesmo tamanho) nao sera possivel identificar qual polia estd com defeito, visto que

ambas estardo na mesma frequéncia de giro.

J& a correia pode apresentar problemas como correia rachada, bem como instalagdo frouxa ou
esticada em excesso. A correia também sofre os efeitos de problemas oriundos na carga que
aumentam a vibracao na mesma e contribui para o aumento da amplitude de suas componentes
espectrais. A frequéncia da correia (f,) € facilmente identificada no espectro da corrente ¢ dada

pela equagao (21).

]Z:flik-(%wfr) @1
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onde:

f1 ¢ a frequéncia de alimentacdo em Hz;

k ¢ a ordem da harmonica e igual 1, 2, 3, ...

d ¢ o diametro da polia motora (acoplada ao motor);
[ é o comprimento interno da correia;

fr € a velocidade rotérica em Hz.

Tanto na equacao (20), como na equacao (21), as medidas dos diametros da polia motora, polia

movida e do comprimento interno da correia devem estar na mesma unidade.

Ventiladores e Bombas Centrifugas

Nesta secdo serdo vistos os padrdes caracteristicos de ventiladores e bombas. Ambos possuem

principio de funcionamento parecido e, portanto, seus padrdes de monitoramento sao iguais.

E importante ressaltar que problemas na carga sdo mais dificeis de se detectar. Dificilmente um
desalinhamento ou desbalanceamento da carga causa o mesmo efeito no motor. Neste caso,
transmissdes ndo diretas ou elasticas fazem com que os efeitos cheguem atenuados ao motor.
Assim, a identificacdo de problemas na carga depende primordialmente dos efeitos da oscilagao
do torque da carga no motor e de suas caracteristicas de operagao. Oscilagdo essa que ¢ dada

pelas frequéncias caracteristicas da carga.

Analisando a frequéncia de giro do ventilador/bomba, identificam-se desalinhamentos e
desbalanceamentos. Essas frequéncias podem ser obtidas substituindo-se a frequéncia de giro
do motor pela frequéncia de giro do ventilador/bomba na equagado (15) — caso o acoplamento
seja direto, essa frequéncia € a mesma do motor. A frequéncia de passagem de pas (f,), dada
pela equacao (22), identifica problemas de deterioracdo das palhetas na bomba ou pas

deterioradas ou trincadas no ventilador.

fh=fitk-(n-f) (22)

onde:

f1 é a frequéncia de alimentacdo em Hz;

k ¢ a ordem da harménica e iguala 1, 2, 3, ...
n ¢ o nimero de pas do ventilador/bomba.

£ é a velocidade de giro do ventilador/bomba em Hz;
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A cavitagdo em bombas pode ser identificada quando hd um aumento consideravel nas
amplitudes das frequéncias no entorno da frequéncia de alimentagdo. Este aumento de contetido

harménico, informalmente denominado turbuléncia, ¢ exemplificado na Figura 4.
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Figura 4 — Cavitacdo/turbuléncia em uma bomba de uma empresa sidertirgica, vista como componentes
espectrais ao entorno da frequéncia de alimentag@o no espectro da corrente do motor. Fonte: PS Solugoes.

2.6.5. AVARIAS NOS ENROLAMENTOS DO ESTATOR
Conforme visto anteriormente, a maioria das avarias no estator estd associada as falhas no
isolamento dos enrolamentos, que evoluem para diferentes tipos de curtos-circuitos e falhas de

natureza elétrica no motor.

O principal efeito da presenca de falhas nos enrolamentos do estator ¢ uma mudanga no
equilibrio entre as correntes das fases do motor. Em motores em malha aberta, ou seja, sem
controle de velocidade ou torque (maior parte dos casos), esse efeito dessas assimetrias entre
as correntes pode ser monitorado através da componente de sequéncia negativa da corrente [15]
[30]. A amplitude dessa componente pode ser obtida através decomposi¢ao dos fasores das
correntes medidas. No espectro do médulo do vetor de Park, o primeiro harmonico de sequéncia

negativa pode ser visto na frequéncia dada por duas vezes a frequéncia de alimentagdo (2f;).

Ja a identificagdo de avarias no isolamento, especialmente para motores de alta tensao, pode ser
detectada através de pequenos e rapidos surtos na corrente, decorrentes de uma baixa isolagao
entre enrolamentos ou entre a carcaga ¢ o enrolamento. Tais surtos na corrente sao chamados

descargas parciais e requerem técnicas e equipamentos adequados para serem detectados.

A deteccao de falhas de origem elétrica no motor ¢ considerada dificil, pois a severidade das

mesmas evolui muito rapidamente apds o surgimento da avaria, especialmente para motores de
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alta tensdo. Contudo, o acompanhamento do desequilibrio elétrico tem se mostrado uma

alternativa viavel, mesmo que limitada, na detec¢ao incipiente de problemas desse tipo de falha.

2.6.6. QUALIDADE DE ENERGIA

Qualidade de energia ¢ um termo utilizado para descrever o comportamento da energia elétrica
que alimenta uma carga elétrica e a capacidade dessa carga de funcionar adequadamente com
essa energia elétrica. Sem a energia adequada, um dispositivo elétrico (ou carga) pode

apresentar mau funcionamento, falha prematura ou mesmo nao funcionar.

No contexto de ESA aplicada a motores de inducdo, informa¢des de qualidade de energia
fornecem um conjunto de medidas sobre a energia fornecida ao equipamento monitorado.
Dessas medidas, ¢ possivel avaliar o seu rendimento e condi¢des de operacao, que sao ponto de
partida para a identificagdo de alguns tipos de falhas no equipamento. Em 2001, Abreu e
Emanuel investigaram o efeito de distor¢cdes e desequilibrios de tensdo no envelhecimento
térmico do isolamento de motores de indugdo de baixa tensdo e estimaram que o custo total da
perda de vida util de motores, nos EUA, esta entre 1 e 2 bilhdes de dolares por ano [31]. Estas

perdas sdo devido a polui¢ao harmonica e desequilibrio de tensdo.

Alguns dos principais pardmetros monitorados através da corrente estatdrica e tensdo de

alimentacdo sdo definidos a seguir.

Harmonicos

O sistema elétrico trifasico foi projetado para trabalhar com tensdes e correntes senoidais, mas
na pratica s6 ha formas distorcidas dessas ondas. Um modo conveniente de se caracterizar tais
deformacdes ¢ listar as ondas senoidais que, quando somadas, reproduzem a onda deformada.

Tais senodides sao multiplos, ou harmonicos, da frequéncia de alimentacao (50 Hz ou 60 Hz).

O THD, do inglés Total Harmonic Distortion, ¢ uma medida da distorcdo total do sinal. Ela ¢
a soma do RMS dos harmonicos da alimentagdo dividida pelo valor da fundamental (em outra
definicdo utilizada, divide-se pelo RMS da onda toda), ou seja, ela indica a significancia do

conteudo harmonico de um sinal quando comparado & componente fundamental.

Muitos sistemas, inclusive motores de inducdo, respondem mal a ondas ndo senoidais.
Harmonicos balanceados em multiplos de trés da fundamental (3°, 9°, 15°, etc.) falham em rodar
sistemas trifasicos. Como resultado, condutores neutros podem aquecer e equipamentos

elétricos se tornam menos eficientes.

27



Capitulo 2 — A Analise da Assinatura Elétrica

2.7. Observacoes Finais

Conclui-se este capitulo observando que ainda ha outras técnicas utilizadas na analise on-/ine
da assinatura elétrica de maquinas (i.e. fluxo axial, descargas parciais), e diversas outras
abordagens de identificagdo de padrdes de falhas nas assinaturas apresentadas, como a
utiliza¢do de redes neurais artificiais [32], transformada de Wavelet [33], etc. Contudo, estas
técnicas e abordagens de analise, assim como as técnicas que envolvem as analises off-line da
maquina, ndo sao abordadas neste trabalho, pois, na pratica, as baseadas em espectrogramas sao

mais utilizadas.

Por fim, uma comparagao entre as principais técnicas de monitoramento on-/ine para motores

¢ apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 — Comparativo entre técnicas de Analise da Assinatura Elétrica de Motores de Inducao

Técnical Medtg:tfo Falhas Detectdveis Principais Principais Desvantagens
Requerida Vantagens
MCSA | Corrente de uma - Barras quebradas no rotor - Baixo custo - Sem diagnostico em alguns
das fases - Excentricidade do entreferro - Néo invasivo modos de carga do motor
- Falhas mecanicas na carga
EPVA |Corrente de duas - Barras quebradas no rotor - Considera todas as - Desequilibrios na corrente
fases - Excentricidade do entreferro fases na analise requerem verificacdo da
- Curto-circuito nos enrola- - Nao invasivo alimentag3o (tens3o)
Opcionalmente, a  mentos do estator
tensdes de duas
fases
IPSA/ |Corrente e tensdo - Barras quebradas no rotor - Néo invasivo - Néo ¢ efetivo na detecgdo
THA |de uma das fases - Curto-circuito nos enrola- de curto-circuito
mentos do estator
- Falhas mecanicas na carga
IS Duas correntes ¢ - Curto-circuito nos enrola- - Detecgdo em estado - Requer alta precisdo na
duas tensdes do mentos do estator incipiente da falha  medigdo
estator - Nao invasivo

Fonte: tabela baseada em Verucchl [6]
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3. METODOLOGIA ATUAL DE ANALISE

Este capitulo visa descrever em detalhes a metodologia atual de andlise e diagnostico de
motores utilizando a analise da assinatura elétrica do motor. Algumas das observacdes e os
pontos criticos apresentados foram baseados na experiéncia de 10 anos do autor na analise de

motores de empresas do setor de mineragao, siderurgia, energia e 6leo e gas.

Inicialmente, observa-se que o diagnostico de falhas em motores, sobretudo por meio de
técnicas de Analise da Assinatura Elétrica, ainda € um processo que requer a competéncia de
um especialista, visto hd uma série de verificacdes e consideragdes de cunho pratico que sao
necessarias para se possibilitar o diagnostico. Na maioria das referéncias e artigos citados neste
trabalho, a comprovagao das técnicas e padroes de falha para o diagnostico de uma falha ¢ feita
através de ensaios controlados em laboratério e, em muitos casos, a severidade da falha néo é

controlada.

De forma geral, quando estas técnicas sao aplicadas em ambiente industrial, pode-se definir um

cenario de monitoramento on-line, que é dado pelas seguintes caracteristicas:

e Tamanho e classe de motores sdo diversas;

e (Condi¢ao de carga ndo ¢ controlada, sendo necessario descartar medigdes em razao
disso;

e A qualidade da alimentagdo ndo ¢ garantida;

e Ha sempre uma restricado no niumero de sensores (especialmente no uso de sensores de
tensao);

e E muito comum a presenga de um motor de reserva ou “irmao”, que possui as mesmas
caracteristicas de carga e mesmas especificagdes técnicas (modelo e fabricante);

e As informagdes técnicas do motor e de sua carga geralmente se resumem aos dados de
placa. Demais informagdes nem sempre sdo conhecidas ou estdo prontamente
acessiveis, como por exemplo, o nimero de barras rotoricas;

e As informagdes de historico de falhas ou histérico de manutengdo nem sempre estao

organizadas ou prontamente disponiveis;
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e Aplica-se a técnica MCSA para identificacdo de falhas no rotor e demais falhas de
origem mecanica em todo o conjunto (motor e carga);

e Aplica-se a técnica EPVA para identificacdo de falhas de curto-circuito no enrolamento
estatérico, com base no acompanhamento da componente de sequéncia negativa em

duas vezes a frequéncia de alimentagao.

Estas caracteristicas envolvem técnicas comprovadas na induastria que podem ser aplicadas de
forma consistente na identificacdo de falhas. Neste processo, diversas etapas podem ser
automatizadas, enquanto as demais, por meio de uma sistematica de analise, podem trazer bons

resultados de diagnostico.

A metodologia, portanto, ¢ descrita por uma sequéncia de etapas de andlise, que sdo

apresentadas na secao a seguir.

3.1. Etapas de Analise

As sec¢Oes a seguir descrevem cada uma das etapas no processo de diagnodstico de falhas
utilizando as técnicas de assinatura elétrica. Juntamente com uma descri¢ao detalhada da etapa,
sdo apresentados os seus respectivos pontos criticos, ou seja, caracteristicas e observagdes que

dificultam ou atrapalham a execucao da etapa.

3.1.1. COLETA DE SINAIS

Esta etapa parte da selecdo do motor a ser monitorado € o local de onde as medi¢des serdo
efetuadas. E muito comum utilizar os painéis elétricos (ou CCM) dos motores para acesso aos
cabos que alimentam o motor. Geralmente, a sala elétrica onde se encontram estes painéis
oferecem ambiente amplo e mais seguro, além de acesso mais facil aos cabos que alimentam

do motor.

Frente aos terminais de acesso, determinam-se quais sinais serdo medidos. Em solucdes
portateis, o operador pode reutilizar os sensores e monitorar diversos motores, restando apenas
o trabalho de se deslocar até cada motor e instalar os sensores antes de efetuar a medigdo. Ja
numa solu¢do de monitoramento remota, os sensores sao fixos e dedicados a um tnico motor.
Nestes casos, a utilizacao de apenas dois sensores de corrente € nenhum de tensao costuma ser
a solugdo mais viavel economicamente. A Tabela 3 resume os possiveis modos de

monitoramento e suas vantagens.
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Tabela 3 — Estratégias de monitoramento on-/ine da assinatura elétrica.

Sinais Medidos Falhas Monitoradas Principais Vantagens

Corrente de uma fase | - Barras quebradas - Baixo custo com sensores
- Excentricidade do entreferro
- Falhas mecanicas na carga

Corrente de duas - Barras quebradas - Menor custo com sensores (duas correntes)
ou trés fases - Excentricidade do entreferro - Acrescenta avaliagdo do circuito estatdrico
- Falhas mecanicas na carga

- Curto-circuito nos enrolamentos

do estator
Corrente e tensao de | - Barras quebradas - Diagndstico mais confiavel de curto-circuito
duas ou trés fases - Excentricidade do estator nos enrolamentos do estator
- Falhas mecanicas na carga - Acrescenta informagGes de poténcia e
- Curto-circuito nos enrolamentos parametros de qualidade de energia
do estator

- Qualidade da alimentacao

A instalacdo dos sensores sempre ¢ uma questdo critica no processo de medigcdo. Apesar de
serem sensores de instalag@o relativamente simples e de serem de natureza ndo invasiva (nao
interferem no processo), ha casos onde as normas de seguranca sio muito rigidas®, impedindo
ou dificultando o seu processo de instalacdo. Especialmente no caso dos sensores de tensao,
onde os mesmos precisam de acesso a uma parte desprotegida do barramento ou cabo que
alimenta o motor, h4d sempre procedimentos e autorizagdes complexas para a instalacdo dos
mesmos. Nos casos onde o objetivo € o monitoramento remoto e os sensores sao dedicados ao
motor em analise, a instalagdo € feita uma unica vez. Ja nos casos onde um sistema portatil de

coleta é empregado, a medicao periodica e sistemdtica torna-se uma tarefa dificil.

Nos casos onde as normas e procedimentos de seguranga sdao muito rigidos, uma opg¢ado de
acesso aos sinais de corrente e tensdo ¢ através do Transformador de Corrente (TC) e
Transformador de Potencial (TP) de medi¢do, de onde sdo retirados, respectivamente, 0s sinais
de corrente e tensdo em amplitudes proprias para sistemas de supervisao e controle de processo.
Em instalacdes mais antigas, ha o risco desses transformadores filtrarem algumas faixas de
interesse, contudo, em instalacdes mais modernas, eles sdo sempre uma opg¢ao viavel e segura

de se obter a corrente e a tensao de alimenta¢ao do motor.

Por isso, a decisdao de se medir sinais de tensdao sempre ¢ uma questao dificil. Do ponto de vista

de diagnostico, os sinais de tensdo podem ser decisivos na identificacdo de efeitos na corrente

¢ A norma NBR-NR10 proibe a abertura de painéis elétricos quando os mesmos estiverem energizados.
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que sdo oriundos da alimentacao, ou seja, que nao representam caso de falha. Do ponto de vista
financeiro, ha o acréscimo no custo com sensores € maior complexidade na instalagdo. Por fim,
como ja mencionado, ha a questdo de cunho pratico que, nos casos onde o operador utiliza um
sistema portatil de medigao, ele deve fazer a instalacdo dos sensores sempre que uma medi¢ao
deve ser efetuada. Quando a tensdo ndo ¢ medida, parte-se do pressuposto que a mesma ¢

adequada.

Por fim, tém-se as questdes relacionadas com o sistema de aquisi¢ao e a escolha dos parametros
de amostragem. Os principais fatores que determinam a qualidade estdo relacionados ao
conversor analogo-digital (ADC) e a frequéncia e periodo de amostragem (isto €, o periodo ¢
determinado pelo niimero de amostras). Diferente da técnica de Analise de Vibragao, a Analise
da Assinatura Elétrica requer melhor resolucao espectral, visto que as frequéncias de interesse
encontram-se em baixa frequéncia e, dependendo do niimero de pdlos do motor e de sua
condi¢do de operagdo, elas podem ficar muito préximas umas das outras. Para se separar tais
componentes no espectro, recomenda-se uma resolucao espectral de pelo menos 0,1 Hz. Com
relacdo a taxa de amostragem, apesar de a maioria de componentes de interesse se encontrar no
entorno da frequéncia de alimentacdo (60 Hz), hd componentes em alta frequéncia relacionadas
a excentricidade estatica e componentes da carga’. Portanto, uma taxa de amostragem de pelo

menos 8 kHz é recomendada.

Do ponto de vista tecnologico, os sensores e sistemas de aquisicdo e amostragem de sinais
atualmente disponiveis no mercado possuem especificacdo mais do que suficiente para o

monitoramento da assinatura elétrica.

3.1.2. PROCESSAMENTO

A etapa de processamento opera sobre o sinal apds a sua obtengdo com o sistema de medigao.
Esta etapa prepara os sinais para a analise através da aplicacdo de diversas operagdes de
verificagdo e corre¢do de sinais, aplicagdo de transformadas, bem como na obtengdo dos

espectros de frequéncia e parametros de monitoramento.

7 As componentes da carga se apresentam em alta frequéncia quando ha uma relagdo de ampliagdo de velocidade
(ex.: compressores a parafuso) ou numero elevado de pas/palhetas em ventiladores e bombas, etc.
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Antes de se processar os sinais para andlise, as seguintes operacdes sdo efetuadas:

e Verificacdo dos sinais obtidos pelo conversor ADC, para verificar se o sinal de entrada
nao excedeu os limites de entrada do mesmo, ou se a sua amplitude ¢ suficiente para
ndo apresentar um erro de quantizagdo excessivo;

e Conversao dos sinais obtidos pelo conversor ADC (numeros inteiros) para sinais que
representem amplitude de corrente em Amperes e tensdo em Volts;

e Remocao do valor médio dos sinais medidos — ha sensores que medem apenas corrente
e tensdo alternada, portanto, qualquer valor médio representa um erro sistematico do
proprio sistema de medigao;

e (Calculo da terceira corrente, quando apenas a corrente de duas fases ¢ medida;

e (Calculo da terceira tensdo, quando apenas a tensdo de duas fases ¢ medida;

Em seguida, a assinatura de cada sinal ¢ obtida com o intuito de se obter o diagrama fasorial.
Através do diagrama fasorial ¢ possivel identificar troca de fases e inversdes na instalacao dos
sensores — a troca de fase € causada pela instalagdo de um sensor na fase errada e a inversao de
fase ¢ decorrente da inversao no sentido da corrente ou inversao das pontas de prova de tensao
no momento da instalacdo. Quando efetuada de forma automadtica, a identificacdo parte do
pressuposto de que as tensdes entre as fases devem ser defasadas de 120° entre si e de que as
correntes, que também devem apresentar esta defasagem entre si, devem também estar atrasadas
com relagdo a tensdo, devido a natureza da carga do motor ser do tipo indutiva (a fase da tensao

¢ adiantada com relagdo a corrente).

O diagrama fasorial ¢ uma representacdo em grafico polar dos fasores de corrente e tensdo, e
cada fasor ¢ definido pela amplitude e fase da frequéncia fundamental da respectiva corrente
ou tensdo. A Figura 5-(a),(b),(c) exemplifica um diagrama fasorial onde os sensores foram
instalados de forma incorreta, sendo que o grafico na Figura 5-(d), representa o diagrama

fasorial correto.

Uma vez que os sinais de corrente e tensao estdo prontos e sdo adequados, eles serao
processados para se obter as suas respectivas assinaturas, ou seja, a representagdo no dominio
da frequéncia através da transformada de Fourier. A obtencdo das assinaturas segue a seguinte

sistematica:
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e “Janelamento” por Blackman ou Hamming, para diminui¢io do leakage®;

e Insercdo de zeros (zero-padding), caso o nimero de amostras ndo seja adequado para a
execucdo da FFT (Transformada Répida de Fourier) — sem este recurso, a DFT
(Transformada Discreta de Fourier) comum deveria ser utilizada, com custo
computacional muito superior a FFT;

e Aplicacdo da FFT com a corre¢ao das amplitudes (espectro de poténcias) e obtencao

das amplitudes e fases para cada componente espectral do sinal.

No caso da técnica EPVA, as componentes do vetor de Park sdo obtidas a partir das correntes
e tensdes das trés fases (veja a secdo 2.3). A partir do calculo do modulo do vetor de Park e de
seu espectro de frequéncias, com base nas componentes de sequéncia direta (I) e de quadratura

(I), tem-se a assinatura de corrente e tensdo EPVA.

Figura 5 — Simulag8o dos erros comuns na instalagdo dos sensores nas fases do motor: (a) troca entre os sensores
de corrente da fase B e C, (b) inversao do sentido do sensor de corrente da fase C e (¢) sensores invertidos de
forma que os fasores de tensdo estdo atrasados em relagdo aos de corrente. Em (d) tem-se o diagrama correto,

sem erros no posicionamento dos sensores.

8 O leakage € um termo em inglés utilizado para caracterizar o “espraiamento” das raias espectrais em um espectro
de frequéncias obtido pela transformada de Fourier.
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3.1.3. ANALISE DA CONDICAO DE CARGA E OPERACAO DO MOTOR

O diagnéstico pelas técnicas de monitoramento de falhas discutidas neste trabalho sao
totalmente dependentes da analise comparativa dos parametros e caracteristicas extraidos ao
longo do tempo. Garantir que tais amostras sejam compativeis com rela¢do a sua condic¢do de

carga ¢ o objetivo desta etapa.

Sabe-se que a condicao de operagdo do motor afeta consideravelmente os resultados obtidos.
Neste sentido, a importancia de se obter parametros de monitoramento em condi¢des proximas,
¢ de suma importancia. Isto se torna ainda mais relevante quando o regime de trabalho do motor

ndo ¢ constante, variando ao longo do dia ou em fungao de diferentes requisitos do processo.

A Figura 6 apresenta o espectro de frequéncias da corrente de um motor a vazio € em plena
carga, onde € possivel observar que as componentes destacadas nao s6 possuem menor energia
(amplitude em dB) se comparadas a componente fundamental, mas também estdo proximas ao
ruido. Diferente das componentes de barras quebradas e de excentricidade (destacadas na
figura), ¢ importante observar que algumas componentes nao sdo visiveis na condi¢do a vazio

porque sdo relacionadas a carga, que, no caso, estava desacoplada do motor.

Para se determinar qual ¢ a condigdo de carga, a melhor estimativa disponivel € a corrente RMS
medida. Quando comparada ao valor nominal, € possivel determinar com boa seguranca qual
foi o percentual de carga imposto ao motor no momento da medida. Uma regra pratica muito
utilizada ¢ a de que melhores resultados sdo obtidos com a carga acima de 70% da corrente
nominal, sendo que ¢ recomendével pelo menos 50% da corrente nominal para se efetuar um

diagnostico. A analise de motores a vazio sé € possivel em motores de grande porte.

Outra consideracao importante sobre a condi¢do de operagdo deve ser destacada. Quando a
maquina ndo estiver operando de forma estavel (isto €, presenga de variagdes de velocidade no
motor ou variagdes no torque da carga), os sinais de corrente e tensdo ndo serao periddicos. Por
ser um requisito da propria andlise espectral, os sinais adquiridos devem apresentar
caracteristica puramente periddica e, caso este requisito ndo seja atendido (por mudancas
significativas na carga, por exemplo), os espectros de frequéncias podem se apresentar confusos
e improprios para a analise. A Figura 7 ilustra como a obten¢do de sinais em condi¢des nao

estaveis durante o processo de amostragem afeta o seu espectro de frequéncias.
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Uma Condi¢ao de Carga
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Figura 7 — Simulacdo de sinais que apresentam diferentes condigdes de carga durante o processo de
medicao (esquerda) e seus respectivos espectros de frequéncia (direita). As linhas tracejadas
em branco indicam, no sinal amostrado, o momento da mudanca na carga.

Através da analise da amplitude RMS’ no tempo, é possivel observar como o valor RMS do
sinal variou ao longo do periodo de amostragem, partindo do principio que o valor RMS € um
reflexo da carga. Neste tipo de sinal sdo observadas alteragdes e/ou oscilacdes significativas de
amplitude, descontinuidades, variagdes bruscas € eventos que ndo caracterizem uma carga

estavel. Nestes casos, os dados devem ser descartados.

Nos casos onde o motor ¢ alimentado por um inversor de frequéncia em regime ndo constante,
¢ possivel analisar o valor da frequéncia instantanea do sinal, obtido através de estimagao pelo
espectro de frequéncias ou através dos valores de fase instantanea resultante da Transformada

de Hilbert do sinal.

 Também conhecida como “Curva RMS”, o comportamento da amplitude RMS ¢ obtido com processo similar ao
da média movel. Contudo, o tamanho da janela ¢ definido pelo inverso da frequéncia fundamental do sinal, e o
valor calculado pela janela é o valor RMS ao invés da média.
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Por fim, ¢ importante ressaltar que pequenas variagdes sao esperadas, pois sdao inerentes ao
processo. As proprias condigdes de falta da maquina se traduzem no sinal por variagdes

periddicas de amplitude. As variagdes externas € que devem ser identificadas e descartadas.

3.1.4. ESTIMACAO DE VELOCIDADE ROTORICA

A estimac¢do da velocidade rotérica do motor ¢ uma etapa crucial no processo de diagnostico.
A grande maioria das falhas monitoradas se apresentam em frequéncias que sdao diretamente
relacionadas a rotagdo da maquina. Desta forma, quanto mais exata e precisa for esta estimagao,

maior sera a confiabilidade do diagnostico.

A estimagdo da velocidade ¢ feita com base na identificagdo de componente cuja relagdo com
a velocidade seja conhecida. Esta componente deve ser bem definida no espectro e, uma vez
que sua frequéncia exata ¢ conhecida (por identificacdo no espectro), ¢ feito o calculo da
velocidade rotorica (em Hz ou RPM). As componentes mais comumente usadas para estimagao
sdo aquelas que sempre aparecem no espectro, mesmo em condi¢do normal, como as
componentes relacionadas a condicao rotérica (barras quebradas), rotacdo do eixo e

excentricidade estatica.

O resultado desta estratégia de estimagdo sempre carrega um erro intrinseco, decorrente dos
valores discretos de frequéncia do espectro onde a estimacdo ¢ feita. Tal erro tem grande
influéncia na capacidade de identificacio das componentes de falha, especialmente se as
mesmas sao identificadas de forma automatica. A estimag¢ao utilizando excentricidade estatica
ou barra quebrada oferece menor erro, visto que o calculo da velocidade envolve,

respectivamente, a divisdo pelo nimero de barras e o célculo pela equacdo do escorregamento.

A estimagdo pode ser feita pelo proprio operador ou através de algoritmos automaticos de
busca. Quando automatica, hd uma sistematica de busca feita com base em parametros
construtivos do motor e parametros extraidos do proprio sinal em analise. Um algoritmo geral

de busca pode utilizar algumas das seguintes estratégias:

e Limitacdo do intervalo de busca considerando a operagdo nominal,

e Limitacdo do intervalo de busca considerando o escorregamento inferior a 0,5 e nunca
igual a zero;

e Sempre desconsiderar harmdnicos da rede;

e Estimacao inicial da velocidade através do valor da corrente RMS;
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A estimacao inicial pelo valor da corrente RMS utiliza a curva de velocidade em funcdo do
torque. Depois que a maquina partiu, a regido ao entorno da velocidade nominal pode ser
aproximada a uma reta, cujos pontos conhecidos sdo: velocidade nominal, quando a corrente
for nominal; e velocidade sincrona, quando a corrente for igual a corrente a vazio (Ip). Assim,
se a corrente RMS ¢ uma aproximacgao do torque (veja se¢do anterior), pode-se dizer que se a

corrente € superior a nominal, a velocidade serd inferior a nominal e vice-versa.

Ainda assim, a facilidade na estimagdo de velocidade, seja por um operador ou por um sistema
automatico, ¢ muito sujeita as proprias caracteristicas da assinatura do motor. As principais

caracteristicas que influenciam a correta estimacao de velocidade sao:

e Intervalo de busca;

e Amplitude da componente de interesse, e se as mesmas sdo facilmente identificadas no
espectro;

e Nivel de ruido e caracteristicas do espectro de frequéncias;

e Condicao de carga e operacdo do motor;

e Aspectos construtivos do motor.

A tarefa de automatizagdo deste processo, especialmente para os casos em campo, requer
algoritmos robustos e que se adaptem aos diferentes casos. No trabalho de Oliveira [34], ¢ feito
um estudo abrangente das metodologias de estimagdo, sendo que um algoritmo inteligente de
estimagdo ¢ proposto. Através desta metodologia, os dados do motor e informagdes sobre as
caracteristicas da assinatura do motor sdo utilizadas pelo algoritmo para estimar o valor correto,

inclusive com taticas para reducdo do erro de estimacao.

3.1.5. IDENTIFICACAO DOS PADROES DE EXCENTRICIDADE
Uma vez que a velocidade rotorica foi estimada, a primeira componente de falha a ser analisada
¢ o padrdo de rotagao do eixo, dado pela equagdo (15). Conforme visto no capitulo anterior, ela

esta relacionada a possivel desbalanceamento ou desalinhamento rotdrico.

Nos casos onde o niumero de barras rotoricas ¢ conhecido (o que na maioria dos casos nao €,
visto que os fabricantes ndo consideram este dado com um “dado de placa™), o padrao de
excentricidade estatica deve ser verificado. As frequéncias onde elas se encontram podem ser
obtidas através da equagdo (14). A analise da severidade varia muito de motor para motor e,

portanto, deve ser feita somente de forma comparativa. Conforme seréd visto na se¢ao 3.2.4,
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nem sempre este padrdo esta visivel no espectro de frequéncias, ou seja, nenhuma de suas

componentes se destaca além do ruido na regido de busca, impedindo o seu monitoramento.

3.1.6. IDENTIFICACAO DO PADRAO DE BARRAS QUEBRADAS

No entorno da componente fundamental no espectro da corrente, encontram-se as componentes
referentes ao circuito rotorico (barras quebradas), cuja frequéncia caracteristica € obtida através
da equacao (13). Quanto menor o escorregamento, mais proximas a frequéncia de alimentagao

estas componentes se localizam.

Dependendo das caracteristicas do motor e de sua assinatura, elas sdo facilmente identificadas
no espectro. Nos casos onde o erro de estimagdo de velocidade ¢ grande e mais de uma
componente significativa se encontra na regido de busca, o operador deve verificar as
harmonicas deste padrao, observando se as componentes e seus multiplos (em ambos os lados)
estdo espagados entre si de forma consistente (bem proxima a frequéncia caracteristica da
falha). A Figura 8 ilustra um caso onde um erro grande na estimagao pode interferir na correta
identificacdo deste padrao de falha, sendo que o grafico com o menor erro apresenta o

diagnostico correto.
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Figura 8 — Exemplo da identificacdo do padrdo de falha de barra quebrada em um sinal de
corrente de um motor de uma empresa de energia com base em diferentes erros de estimacao de
velocidade rotérica: 1192,7+3,75 RPM (acima) e 1192,7+0,04RPM (abaixo). Fonte: PS Solugdes.
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Em casos muito particulares, onde nao € possivel ter certeza de quais sdo as componentes do
padrao, utiliza-se uma estratégia de pior caso, onde a componente de maior amplitude na regido

de busca determina qual € a severidade da falha.

A severidade da falha pode ser estimada através da Tabela 4, sendo que a mesma pode ser
aplicada com boa confiabilidade em qualquer tipo de motor (e em diferentes tipos de carga).
Em alguns casos particulares, o operador pode fazer ajustes nestes limites para garantir o

diagndstico e progndstico adequados.

3.1.7. IDENTIFICACAO DE PADROES ADICIONAIS

Em uma analise padrido, quaisquer outros padrdes mecanicos dependem de informagdes
adicionais sobre o motor e sua carga (isto €, transmissado e carga). Estas informagdes geralmente
envolvem aspectos construtivos muito particulares da maquina, o que nem sempre ¢ acessivel.
Desta forma, somente nos casos onde ja existe um monitoramento por outra técnica (de onde
estes dados ja foram levantados) ou quando ha histérico de falhas e criticidade na carga, ¢ que

estas componentes serao monitoradas.

Nos casos onde estes padrdes mecanicos sao muito bem definidos no espectro, ou seja, sua
frequéncia ¢ bem definida e sua amplitude ¢ alta, elas podem contribuir na estimagao de

velocidade. O monitoramento de correias € um bom exemplo.

Por fim, conforme visto no capitulo anterior, o monitoramento de falhas em rolamentos pela
assinatura elétrica ndo ¢ recomendado para a detec¢do de falhas incipientes, visto que seus
efeitos serdo vistos de forma contundente no espectro da corrente somente quando a severidade

for muito alta (esta questdo ¢ abordada na segdo 3.2.5).

3.1.8. ANALISE DO PADRAO DE DESEQUILIBRIO ELETRICO ESTATORICO

No capitulo anterior, no item 2.6.5, foi visto que falhas no isolamento do motor podem causar
o desequilibrio entre as fases se tal falha evoluir em forma de um curto-circuito entre espiras.
Caso o motor esteja em malha aberta (isto é, sem controle de velocidade ou torque), sdo

observados trés parametros:

e Valor convencional do desequilibrio, obtido através da diferenga da amplitude RMS de

cada fase com relagdo a média da amplitude nas trés fases;
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e Amplitude normalizada da componente em duas vezes a frequéncia da alimentag¢ao no
espectro do moédulo do vetor de Park (EPVA) — apesar de similar ao parametro anterior,
¢ mais sensivel a diferenga na amplitude e angulo entre os fasores;

e Impedancia de sequéncia inversa (IIS), obtida a partir dos valores de corrente e tensao

de sequéncia inversa do motor.

Para os dois primeiros parametros, que sao dados em forma de percentual, utiliza-se a referéncia
de severidade dada pela Tabela 4. Quando um desvio ¢ identificado, € necessario verificar se
ha um desequilibrio na tensdo, de forma a garantir que a alimentagdo ndo ¢ a origem do
desequilibrio. Na auséncia de dados da tensdo, ¢ comum verificar o desequilibrio em motores

que estejam no mesmo barramento.

Tabela 4 — Carta de Severidade para Desequilibrio Elétrico Estatorico.

Severidade Percentual Condicdo do Isolamento| Acdo Recomendada
1 <1,0 Excelente Nenhuma
2 1,0-5,0 Bom Nenhuma
3 5,0-10,0 Ruim Verificar tendéncia
4 >10,0 Muito Ruim Reparo

Fonte: Sistema Preditor® (2014)'°

O célculo da impedancia de sequéncia inversa so6 pode ser obtido caso haja dados da tensdo, o
que nem sempre ¢ possivel. Este parametro ¢ bem confidvel e sensivel a falha no isolamento e

robusto a variagdes na condicdo de operacao [35].

Em motores de alta tensdo, ou em motores situados em ambientes agressivos, a0 menor sinal
de aumento destes parametros, o operador deve agir — seja na reducdo do tempo entre medi¢des
ou no planejamento da proxima interveng¢do no motor. Isto porque o tempo entre a deteccao de
desequilibrio e a ocorréncia da falha € pequeno, e uma acao efetiva pode nao ser feita em tempo

habil.

10 Sistema Preditor®” [Online]. Disponivel em: http://www.pssolucoes.com.br/preditor.html . [Acesso em agosto de
2014.]
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3.1.9. ANALISE DE PARAMETROS DE QUALIDADE DE ENERGIA

O principal parametro verificado nesta etapa ¢ o indice de distor¢ao harmonica através do THD
da corrente (secdo 2.6.6), visto que valores acima do recomendado podem causar
sobreaquecimento e reducao da eficiéncia do motor. O valor do THD deve ser inferior a 10%
na corrente das trés fases. Caso o valor esteja alto na corrente, a tensdo também deve ser
verificada. Se os dados da tensdo ndo estiverem disponiveis, o THD da corrente de motores que
estejam no mesmo barramento pode ser utilizado para comparagdo. Como o THD esta
intimamente ligado as amplitudes dos harmdnicos da alimentagdo, a analise das mesmas pode

auxiliar na identificacao de anomalias.

Outros parametros de qualidade de energia como as poténcias (aparente, ativa, reativa) e fator
de poténcia da cada fase e do motor como um todo podem ser indicios de problemas — o

consumo de energia fora do esperado ¢ um indicativo de falha.

3.1.10. ANALISE DAS TENDENCIAS E SEVERIDADE
Por fim, a anélise das tendéncias dos parametros monitorados e o seu comportamento ao longo

do tempo, configuram a forma mais eficaz de se efetuar o diagnostico de falhas no motor.

Tal diagnodstico vem da observacdo de diferencas significativas entre duas observagdes,
considerando que uma delas representa o sistema em uma condi¢do considerada normal. Se ha
amostras o suficiente, ¢ possivel acompanhar a alteracao no tempo e, se houver conhecimento
do historico dessa falha (e ferramentas adequadas), um progndstico pode ser obtido. E
importante garantir que as observacdes que compdem estas curvas sejam obtidas em condigdes

similares de operagdo e carga.

E importante notar, que as curvas de tendéncia representam o historico dos pardmetros sendo
monitorados e, por isso, devem possuir as amplitudes destes parametros quando o motor se
encontrava em situagdo reconhecidamente normal, sem falhas. Na auséncia deste tipo de
informagdo, ¢ comum utilizar motores similares (motores com especificagdo e carga parecida)
para comparagdo. As diferengas entre os motores nos mesmos parametros sao um forte indicio
de falha, além de configurar uma boa forma de se determinar, sem conhecimento prévio, os

niveis de severidade das mesmas.

Com uma andlise minuciosa das assinaturas do motor e defini¢do dos parametros e padrdes de

monitoramento, sistemas automaticos de medicao e identificagdo de componentes podem ser
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utilizados para que se tenha o monitoramento continuo. Desta forma, o trabalho do operador se

resume a acompanhamento das curvas de tendéncia.

Nesse sentido, ¢ importante ressaltar a importancia de se ter uma sistematica de monitoramento,
que especifica claramente as atividades e objetivos [36]. Nesta sistematica, deve ser

considerado o seguinte:

e Defini¢ao dos motores a serem monitorados, segundo um critério de criticidade e custo;

e Levantamento das falhas a serem monitoradas, segundo as caracteristicas do motor, seu
historico de falhas e a possibilidade de monitoramento das mesmas;

e Estratégia de coleta de dados'!, com base em intervalos de medi¢io definidos segundo
critérios praticos e relacionados as falhas sendo monitoradas;

e Definicdo de um periodo de aprendizado, para definicdo de niveis de alarme e
caracteristicas do motor sendo monitorado;

e Definicao de responsabilidades de anélise e acompanhamento;

e Padronizacdo de relatorios.

Assim, melhores resultados sdo obtidos quando a sistematica de monitoramento ¢ bem definida

e executada com rigor.

3.2. Pontos Criticos na Analise

Apesar dos grandes avancos nas técnicas de analise e na inser¢do das técnicas de ESA na
industria, a metodologia atual de andlise e diagndstico apresenta limitagdes. Estas limitagdes
influenciam a detecg¢ao precoce de falhas e a avaliacao de sua severidade, além da identificagao
de suas componentes através de algoritmos automdticos. Dependendo das condicdes e
caracteristicas do motor em andlise, elas contribuem significativamente para a auséncia de um

diagnostico confiavel ou mesmo conclusivo.

' Como regra geral, recomenda-se a obteng¢do de pelo menos duas medigdes por vez, em intervalos didrios para
motores monitorados por sistemas remotos (e automaticos), € em intervalos quinzenais ou mensais em sistemas
portateis para medi¢ao in-locu, dependendo do regime de operagdo, historico de falhas e facilidade para se efetuar
de coleta.
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Considerando-se isso, os principais fatores que influenciam o diagnostico, aqui denominados

pontos-criticos, sao:

e Ruido;

e Variacoes de carga e velocidade rotorica;

e [Estimagdo de velocidade rotorica;

e Identificacdo de componentes de barra quebrada;

e Identificagdo de componentes de excentricidade estatica;
e Deteccdo de defeitos em rolamentos;

e Efeitos da turbuléncia/cavitagdo em bombas no espectro;

e Curvas de tendéncia e cartas de severidade.

Esta secdo tem o objetivo de descrever estes principais pontos criticos e a sua influéncia na
analise por ESA, identificando as possiveis causas e exemplificando com casos reais

encontrados na industria'?.

3.2.1. Ruipo
Todos os sistemas de medigdo, tanto digitais como analdgicos, possuem caracteristicas que os
tornam susceptiveis ao ruido. Desta forma, os sinais elétricos utilizados em ESA também sao

susceptiveis a este tipo de efeito.

O ruido presente nos sistemas pode ser de dois tipos: o ruido branco, definido por valores
aleatorios e ndo correlacionados, e o ruido sistematico, introduzido pela eletronica do
dispositivo ou de seus algoritmos de processamento. Quando no dominio da frequéncia, o ruido
branco se apresenta através de incontaveis componentes espectrais espalhadas em toda a faixa

espectral, visto que todas as frequéncias sao igualmente possiveis.

Apesar de inerente a qualquer processo de medigdo, o ruido torna-se um ponto critico na analise
quando a sua intensidade € superior as caracteristicas e efeitos que se quer monitorar. Isto €

muito comum para efeitos mecanicos de baixa energia e falhas ainda em estagio incipiente.

12 Os exemplos foram extraidos da base de conhecimento da empresa PS Solugdes. A empresa tem experiéncia de
dez anos no mercado brasileiro em monitoramento e analise da condigdo de motores de inducdo. Seus
equipamentos sdo utilizados pelas principais empresas do setor de minério, siderurgia, energia nuclear e 6leo e gas
do pais.
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As figuras a seguir ilustram, em motores de uma empresa de energia, dois casos comuns: a
componente de excentricidade estatica (Figura 9-(a)) e a componente de rotagao do eixo (Figura
9-(b)) imersas no ruido. A relacdo entre a intensidade de ruido e intensidade das componentes
de interesse pode variar muito entre sistemas, visto que a alimentacdo, operagdo, sistema de

medicao e ambiente onde o sistema estd inserido, contribuem para a formacao do ruido.

(2)
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Figura 9 — Componentes de excentricidade estatica (a) e rotagdo do eixo (b) imersas no
ruido do sinal de corrente em dois motores de uma empresa de energia.

Por fim, pode-se observar que o ruido branco presente nos sinais de analise pode ser atenuado
e até filtrado, visto que o mesmo apresenta algumas caracteristicas bem definidas como média

zero e valores ndo correlacionados entre si.
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3.2.2. VARIACOES DE CARGA E VELOCIDADE
A abordagem geral para analise da condicao de motores utiliza técnicas baseadas na analise dos
sinais oriundos do motor no dominio da frequéncia e, portanto, ¢ assumido que o sinal medido

seja periddico, ou seja, o seu espectro de frequéncias € invariante no tempo.

Mesmo em uma condi¢do de operagdo considerada estavel, os sinais adquiridos deste motor
nem sempre apresentam caracteristicas periodicas constantes, visto que variagdes no torque da
carga e, consequentemente, na velocidade rotorica, sdo inerentes ao processo. Em bombas, ha
variagOes aleatorias causadas pela passagem do fluido, especialmente quando hé o efeito de
cavitacdo. Estes e outros efeitos causam variagdes no torque apresentado pela carga, o que torna
confuso o espectro de frequéncias da corrente, especialmente na regido ao entorno da

fundamental, conforme ja visto na Figura 4.

Quando se trata de variagdes significativas na carga durante o processo de medicao, descartar
a medi¢do ¢ a melhor decisdo. Nesse sentido, o processo de identificagdo destes casos,
especialmente de forma automatica, ¢ uma questao que requer maiores estudos. A Figura 10
ilustra trés casos de motores reais, onde variagdes indesejadas sdo observadas através dos

graficos de amplitude e amplitude RMS ao longo de sinais de corrente.

Um operador ¢ capaz de identificar boa parte dos padrdes de variagdo indesejados, contudo,
nem sempre ¢ vidvel em ambiente industrial, visto que todas as medi¢des teriam que ser

verificadas. Além do mais, ha casos onde tais variagdes ndo sao visiveis.

Por fim, ainda hé os casos onde o regime de operacdo ndo é constante, em decorréncia de um
sistema de controle de velocidade ou torque (veja o exemplo da Figura 11). Extrair um conjunto
de dados adequados para analise é uma tarefa dificil, apesar de haver tentativas de compensagao
deste efeito. Nos casos onde o motor estd em condi¢des de partida, técnicas do tipo “time-

frequency”, como a Short Time Fourier Transform (STFT) sdo mais adequadas.
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Figura 11 — Exemplo de sinal de corrente de motor de uma industria siderdrgica que possui controle de
velocidade e apresenta variacdo de carga durante o periodo de amostragem do sinal de corrente.
A esquerda, a amplitude do sinal no tempo e, a direita, a curva da amplitude RMS. Fonte: PS Solugdes.

3.2.3. ESTIMACAO DE VELOCIDADE
O valor exato da velocidade rotérica do motor no momento da medigdo deve ser usado para se
obter o escorregamento e as frequéncias criticas de diagnostico de falhas e, portanto, a correta

estimacao deste valor, com o menor erro possivel, sempre serd uma questdo critica na analise.

Mesmo com os avancos na metodologia e algoritmos de estimagdo, hd casos onde as proprias
limita¢des do sinal medido impedem a estimagdo. Os fatores que contribuem para os erros na

estimacao de velocidade sdo:

e Dados técnicos do motor incorretos ou ausentes;

e Pouco conhecimento sobre o regime de operacdo da maquina;
e Excesso de ruido presente nos sinais;

e Resolugao espectral insuficiente;

e Componentes caracteristicas do motor desconhecidas;

e Motor sujeito a variagdes de carga, onde a velocidade rotorica varia com o tempo.

Além desses fatores, todo o processo considera que o valor da velocidade ¢ constante ao logo
da medicao, dado que um valor unico ¢ estimado para a velocidade rotorica e, como visto na
secdo anterior, a maioria dos motores em condigdes reais apresentam variacdes na velocidade.
Portanto, o valor estimado carrega sempre um erro intrinseco, relacionado a utilizacao de um

valor unico para caracterizar um fendémeno variante no tempo.
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A Figura 12 ilustra como o valor instantdneo da velocidade rotorica ndo € constante, mesmo
que a carga seja considerada estavel. No caso, trata-se de um motor de 2 polos ¢ 0,5 HP,
acoplado a um freio magnético, cuja a velocidade ¢ medida através de um encoder de 20
divisdes e precisao de +£0,02 RPM. A variagao no periodo ¢ considerada baixa (ndo superior a
1 RPM) e, neste caso, ndo prejudica significativamente a estimacao.

Velocidade Rotérica
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Figura 12 — Variagdo da velocidade medida em um motor de 2 pdlos e 0,5 HP, acoplado a um freio
magnético, cuja carga pode ser considerada constante no periodo da medigéo.

3.2.4. IDENTIFICACAO DE COMPONENTES DE EXCENTRICIDADE ESTATICA

As componentes de excentricidade estatica sio muito interessantes para o processo de analise
e diagndstico de falhas no motor. Além de possibilitar a deteccdo de uma falha bem especifica
(desalinhamento rotorico), este padrdo auxilia na reducao significativa do erro na estimacao de

velocidade e, consequentemente, leva a diagnosticos mais confidveis.

Contudo, na pratica estas componentes nem sempre sao passiveis de serem monitoradas, visto
que elas podem nao ser identificadas no espectro — casos onde sua energia € muito baixa e elas
se encontram imersas no ruido do sinal. A Figura 13 ilustra, em diferentes motores, um caso
onde o padrao ¢ visivel e significativo e outro onde as componentes encontram-se imersas no

ruido.

Nao ha uma regra ou condi¢do especifica que determine se o motor apresentara tal padrao na
sua assinatura, mas neste trabalho, sdo propostas trés possiveis causas que podem ser

investigadas separadamente:
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1. Ruido do sistema de medigdo — como o dispositivo de medi¢do, sensores utilizados e
niveis de sinais sdo diferentes para cada caso, a relacao sinal-ruido do conjunto pode ser
decisiva na formacao do ruido no sinal medido;

2. Variacao de velocidade — a localizacdo da falha no espectro ¢ diretamente proporcional
ao numero de barras (que costuma ser um numero alto) e pequenas variacdes na
velocidade rotérica fazem com que o deslocamento na frequéncia seja alto. Com isso a
energia do sinal se espalha no espectro, ndo compondo uma componente significativa e
visivel;

3. A assimetria do entreferro ndo provoca uma modulagado de corrente perceptivel.

Além das possiveis causas citadas, ha certas condigdes construtivas do motor que causam o nao

aparecimento destas componentes. [37]

Arquivo: Julho 2012\Dia 19\12_11_36.pto  Data: 19/07/2012 12:11:36
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Figura 13 — Comparagdo entre as componentes de excentricidade estatica de dois motores distintos.
No primeiro (acima) as componentes sdo significativas enquanto no segundo (abaixo),
estdo imersas no ruido. Fonte: PS Solugdes.
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3.2.5. DETECCAO DE DEFEITOS EM ROLAMENTOS

A detec¢dao de defeitos em rolamentos, sobretudo em fase incipiente, ¢ uma das grandes
limitacdes da Andlise da Assinatura Elétrica. Mesmo com diversos trabalhos e casos publicados
que comprovam a possibilidade de se detectar tais defeitos [13] [24]- [29], os casos de estudo
geralmente sdo em ambiente controlado e os defeitos considerados sdo de alta severidade

(extremo desgaste).

Na pratica, a deteccdo em estdgio incipiente ¢ um desafio devido a baixa rela¢do sinal-ruido,
decorrente de baixas amplitudes nas frequéncias caracteristicas dos defeitos monitorados [27].
Em ambiente industrial, esta relacao sinal-ruido pode variar significativamente dependendo da

aplicagdo [38].

E importante ressaltar que a identificacio de defeitos pontuais através da corrente é
significativamente mais dificil do que na andlise de vibragdes do motor [29]. Isto se deve a
dificuldade de se distinguir, no espectro da corrente estatérica, as componentes de interesse
(relacionadas aos defeitos) das componentes do ruido e das demais presentes no espectro de
frequéncias [24]. Além do fato da vibracdo ser mais sensivel aos efeitos gerados pelos defeitos
no rolamento, seus sensores podem ser instalados bem proéximos ao rolamento, o que aumenta

a relagdo sinal-ruido e, consequentemente a confiabilidade e precocidade do diagndstico.

Portanto, na industria, este tipo de defeito ¢ desconsiderado na Analise da Assinatura Elétrica,
especialmente onde ha um plano de monitoramento pela Anélise de Vibragdao. Contudo, em
motores onde a Andlise de Vibracdo ndo ¢ possivel (dificil acesso, risco de seguranca ou
ambiente agressivo ao operador ou equipamentos), esta limitacao reduz a capacidade da equipe
de manutencao de identificar falhas no motor, visto que falhas em rolamentos representam 50%

do total de falhas no motor.

3.2.6. CURVAS DE TENDENCIA E CARTAS DE SEVERIDADE

Como ja ¢ sabido, principalmente devido ao seu carater preditivo, a tarefa de se fazer o
monitoramento sistematico é essencial na Analise da Assinatura Elétrica. Contudo, as
amplitudes dos pardmetros monitoradas estdo sujeitas a variagdes devido a diversos fatores,
conforme foi discutido nas secdes anteriores. Como consequéncia, ¢ muito comum ter-se curvas
de tendéncia mal comportadas, que apresentam valores oscilando e que mascaram a tendéncia

de crescimento da severidade da falha sendo monitorada. A auséncia de ferramentas para
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tratamento destas curvas, que na estatistica sdo consideradas séries temporais, diminui a

capacidade do operador de identificar padrdes de falhas em desenvolvimento.

Para diminuir tais efeitos e caracterizar melhor as mudangas na curva de tendéncia ha a
necessidade de se selecionar as amostras em uma condicdo de operagdo parecida.
Adicionalmente, devem-se aplicar técnicas de normalizagdo de componentes e selecao de
escalas adequadas (ex.: escala em decibel [dB] para parametros da técnica MCSA). Ainda
assim, o operador deve identificar a “tendéncia” de piora por tras das oscilagdes e variagdes na

curva de tendéncia apresentada.

A titulo de exemplo, a Figura 14, ilustra como a curva de tendéncia da componente de barras
quebradas ndo se comporta de forma estavel ao longo do periodo monitorado. No caso, o motor
de 2 poélos e 2.000 CV, monitorado ao longo de 5 meses, a curva apresentou significativa
variagdo em decorréncia diferentes condi¢des de carga e operagdo no momento das medicdes.
Apesar destas variagdes, fica evidente que sua amplitude se manteve dentro da normalidade,

segundo os niveis de alarme determinados.
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Figura 14 — Variagdes na curva de tendéncia da componente de barras quebradas de um motor de 4 po6los
de uma empresa de energia ao longo de 5 meses de monitoramento. Os niveis de alarme, definidos
com base na Tabela 4, sdo atengdo em 44 dB ¢ emergéncia em 39 dB. Fonte: PS Solugdes.

53



Capitulo 3 — Metodologia Atual de Analise

Outro ponto critico esta relacionado a estimagdo da severidade da falha — informacgao
imprescindivel para que uma decisao de intervengao de manutencao seja feita. Na maioria das
falhas monitoradas em ESA, a severidade ¢ estimada a partir da amplitude das componentes de
falha, medida no espectro de frequéncias. Contudo, a amplitude de tais componentes varia
muito de motor para motor, €, 0 que € normal para um motor, pode ser indicativo de falha severa
em outro. Além disso, a propria condigdo de carga tem impacto nestes valores — dai a

recomendacao de se ter ao menos 70% da carga.

Essa dificuldade também resulta em poucas cartas de severidade!® disponiveis, e ainda menos
as que podem ser aplicadas de forma generalizada (apenas a carta de barras quebradas,
apresentada na Tabela 2, ¢ reconhecidamente til), restando ao operador criar cartas de

referéncia com base em experiéncias proprias ou de casos muito similares.

Por fim, a comparag@o com motores similares ¢ uma das poucas técnicas confidveis para se ter

uma ideia da severidade sem que haja um histérico de falha no mesmo equipamento.

13 As cartas de severidade, que sdo valores de referéncia de severidade para um dado padrdo de falha sendo
monitorado, sdo muito comuns em Analise de Vibracao e, devido a propria natureza do sinal, tem boa aplicacdo e
capacidade de generalizacao.
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4. UMA NOVA ABORDAGEM DE ANALISE
BASEADA NA MODELAGEM DE SINAIS

4.1. Introduciao

Este capitulo tem o objetivo de propor uma nova abordagem para a analise da condi¢do de
motores por meio de técnicas ESA. Nesta nova abordagem, a natureza dos efeitos que
influenciam os sinais elétricos sendo monitorados ¢ considerada no processo. Desta forma,
através de técnicas e ferramentas de processamento adequadas, resultados mais consistentes e

confiaveis podem ser obtidos no diagndstico de falhas nos equipamentos sob monitoramento.

Para isso, a primeira parte deste capitulo apresenta conceitos relacionados a natureza de sinais,
como: aleatoriedade, estacionariedade, periodicidade e determinismo; e faz uma andlise dos
diferentes efeitos presentes no sinal elétrico, incluindo hipdteses sobre suas caracteristicas e sua
natureza. Em seguida, sdo apresentadas técnicas de separagdo de sinais e estimacao espectral,
evidenciando suas possiveis contribui¢cdes para a nova abordagem de analise proposta. Por fim,
novas metodologias de andlise sdo propostas com base nas hipoteses e técnicas descritas
anteriormente, com o objetivo de mitigar alguns dos pontos criticos da metodologia atual de

analise apresentados no Capitulo 3.

4.2. Separacao de Sinais para a Analise da Condicao do Motor

Conforme Randall [4], uma grande parte do processo de monitoramento da condigao do motor
consiste na separagdo de sinais mistos, medidos em determinado ponto de medi¢do, em
componentes vindas de fontes distintas. A maioria dos componentes de uma a maquina, geram
sinais especificos que os caracterizam e que podem ser separados uns dos outros, bem como

podem permitir a distingdo entre uma condi¢do saudavel de uma condi¢do de falha.

De forma geral, os sinais de interesse podem ser classificados em duas categorias basicas:
estacionarios e nao-estacionarios. Os sinais estaciondrios apresentam caracteristicas estatisticas
invariantes no tempo e podem ser divididos em deterministicos e aleatérios (veja a Figura 15).
Os sinais deterministicos sdo compostos inteiramente por sendides de frequéncias discretas e,

portanto, o seu espectro de frequéncias consiste em linhas discretas nas frequéncias destas
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sendides. Os sinais aleatorios ndo podem ser previstos no tempo, contudo, apresentam

caracteristicas estatisticas bem definidas [4].

Dentro da classificacdo de sinais ndo-estacionarios, destaca-se o tipo ciclo-estacionario. Um
exemplo ¢ um sinal de ruido branco modulado em amplitude por outro sinal. Normalmente,
quando se tem uma modulacao em amplitude de um sinal (por uma tnica frequéncia), o espectro
resultante apresenta pares de componentes de frequéncia ao entorno da frequéncia modulada e
distantes dela na quantidade igual a frequéncia modulante. Como o espectro do ruido branco ¢
uniforme, o espectro do sinal ciclo-estacionario também ¢ uniforme, mesmo com as
componentes de modulagdo presentes. A Figura 16 ilustra este caso e também ilustra o espectro

de sinais estaciondarios deterministicos e aleatorios.

Sinais
|
| ]
., Nao-
Estacionarios .
Estacionarios
| |
| | | |
Deterministicos Aleatdrios Continuos Transitorios
- Ciclo-
—1 Periddicos - N
Estacionarios
Quasi- Variando
Periodicos Continuamente

Figura 15 — Classificacdo de sinais segundo sua natureza.

Diferente da Andlise de Vibracdo, na Andlise da Assinatura Elétrica a natureza dos sinais ¢
geralmente ignorada, partindo-se diretamente para a andlise espectral pela transformada de
Fourier. Este trabalho propde considerar tal categorizagdo, visto que ela € de grande importancia
na escolha das etapas de processamento dos sinais que podem (e devem) ser aplicadas. A seguir,
uma analise serd feita do sinal e suas componentes, para que as ferramentas de processamento

possam ser apresentadas em seguida.
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Figura 16 — Sinais tipicos nos dominios do tempo (esquerda) e da frequéncia (direita).

Os sinais estaciondrios e aleatorios apresentam poténcia constante e, consequentemente,
energia infinita (ao oposto de sinais transitorios, que apresentam energia finita), enquanto que
os sinais ciclo-estacionarios apresentam poténcia variante no tempo (periodo definido), e sua
energia total também ¢ infinita. Conforme observa-se na Figura 16, os diferentes tipos de sinais

apresentam caracteristicas diferentes no dominio do tempo e da frequéncia.

4.2.1. CLASSIFICACAO DE SINAIS

Conforme visto no Capitulo 2, os efeitos mecanicos conseguem ser mensurados na corrente
estatorica do motor por duas razdes principais: alteragdes na distancia entre o rotor € o estator
(entreferro) e a oscilagdo de torque da carga. Estes efeitos aparecem no espectro de corrente na

forma de modulagdes da componente principal de alimentagao do motor.

Assim como os diferentes componentes do motor se manifestam nos sinais de vibragdo com as
suas caracteristicas particulares, o mesmo ¢ esperado para os sinais de corrente, mesmo que o
caminho percorrido por estes sinais sejam essencialmente diferentes (e, consequentemente, as

alteragdes a que eles ficam sujeitos). Desta forma, define-se a seguinte hipotese:
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A natureza dos sinais que compoem o sinal de corrente ¢ a mesma dos sinais que

compoem o sinal de vibragado.

Presumindo-se isso, a classificacdo dos sinais elétricos gerados pelo motor pode ser feita com
base na mesma classificacao dos sinais na Analise de Vibragdo. De acordo com Randall [4], as

seguintes classificacdes podem ser feitas:

1. Ruido — o ruido presente nos sinais ¢ oriundo de diferentes fontes e ¢ considerado um
ruido branco, ou seja, ele € uma série aleatoria ndo-correlacionada, com média zero e
variancia finita. Apresenta uma poténcia igualmente distribuida ao longo de uma banda
definida;

2. Excentricidade, desalinhamento e desbalanceamento — é um sinal estacionario e
deterministico'*, pois esta diretamente relacionado as revolugdes do rotor e, portanto,
suas caracteristicas podem ser modeladas e previstas;

3. Engrenagens em redutores, compressores a parafuso, etc. — sinais gerados por estes
componentes geralmente tendem a ser deterministicos, pois se apresentam em
harmonicos (multiplos) da velocidade do eixo associado; no caso de falhas
generalizadas, apresentam natureza aleatoria e banda definida;

4. Fluxo de fluidos, incluindo turbuléncia e cavitagdo — os sinais resultantes do fluxo de
fluidos (bombas e ventiladores) tém uma natureza aleatoria e banda definida, mas sdo
geralmente estacionarios e podem apresentar uma distribui¢ao bem definida no dominio
da frequéncia;

5. Rolamentos de Elementos Girantes — os sinais gerados, sobretudo em estagios
incipientes, sdo tipicamente aleatorios, visto que ndo se apresentam em harmonicos
multiplos da velocidade rotorica. Defeitos pontuais sdo considerados ciclo-
estaciondrios'® e defeitos generalizados apresentam, a0 mesmo tempo, caracteristicas
de sinais ciclo-estaciondrios de primeira e segunda ordem,;

6. Assimetria no circuito rotorico (barras quebradas) — geram sinais deterministicos, visto
que apresentam uma relagao inversa com a velocidade rotorica, com base no valor do

escorregamento apresentado pelo rotor;

14 As pequenas variagdes na velocidade podem ser consideradas como aleatorias.

15 Pela modelagem matematica apresentada por Antoni e Randall [56], o sinal é melhor classificado como pseudo
ciclo-estacionario.
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Com relacdo a excentricidade, desalinhamento e desbalanceamento, mesmo que a maquina
esteja operando a uma velocidade aparentemente constante, os sinais que estao diretamente
relacionados a este efeito ndo sdo verdadeiramente deterministicos, a ndo ser que qualquer
variagdo aleatoria de velocidade seja removida. Para remover este efeito, ¢ necessario langar

mao de técnicas de “order-tracking” ou remocao de nao-estacionariedade [4].

Da mesma forma que na velocidade, efeitos aleatérios também podem se apresentar no torque
da carga, tornando a situa¢do de analise mais complexa. Contudo, a inica a¢do a ser tomada ¢

garantir que estas variacdes sejam limitadas dentro de parametros aceitaveis.

Adicionalmente, a classificagdo acima evidencia que a maioria dos efeitos de interesse sdao
classificados como estaciondrios (a excecao dos sinais ciclo-estacionarios) e, portanto, esta ¢

uma caracteristica basica destes sinais, antes de qualquer outro tipo de classificagdo.

Por fim, as definigdes e classificagdes descritas nessa se¢do serdao decisivas no desenvolvimento
de uma nova metodologia de diagndstico, visto que técnicas de processamento serao

selecionadas para o diagndstico de cada falha, separadamente.

4.3. Estacionariedade

Apesar da maioria dos sinais de processos reais ndo serem estacionarios, o conceito de um
processo estaciondrio ¢ determinante no desenvolvimento de métodos de processamento de
sinais. Em uma situacdo ideal, onde os sinais que representam um processo sdo de natureza
estaciondria e deterministica, ndo so as suas caracteristicas estatisticas sdo invariantes no tempo,
mas o sinal pode também ser decomposto inteiramente em frequéncias discretas de senoides.
Sendo assim, a realiza¢do de suas amostras pode ser prevista no tempo, em qualquer instante.
Para este tipo de sinal, a aplicagdo das técnicas classicas de obtencao do espectro de poténcias

oferece 6tima precisdo.

Assim, um processo € estacionario se os parametros de seu modelo probabilistico sdo
invariantes no tempo, caso contrario ele € ndo-estacionario. A propriedade de estacionariedade
implica que todos os parametros estatisticos como média, varidncia e todos os momentos'® de

maior ordem do processo, sejam constantes. Contudo, hd varios graus de estacionariedade, visto

16 Os valores esperados de um processo aleatorio, também conhecidos como suas estatisticas ou momentos, sdo
média (primeira ordem), variancia e covariancia (segunda ordem). Os momentos de terceira e quarta ordem so
assimetria (skewness) e achatamento (kurtosis), respectivamente.
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que um conjunto de estatisticas de um processo pode ser estaciondrio enquanto que outro
conjunto ¢ variante no tempo. Por exemplo, um processo aleatorio pode apresentar uma média

invariante no tempo, mas uma poténcia variante no tempo.

Na pratica, a maioria dos sinais ndo-estaciondrios podem ser considerados como
aproximadamente estacionarios por curtos periodos de tempo [39]. Na teoria de processamento
de sinais, sdo definidas duas classes de processos estacionarios: processos estritamente
estacionarios e processos fracamente estacionarios!’, que é uma forma menos estrita de
estacionariedade, onde somente ¢ requerida que a primeira e segunda ordem estatistica de um
processo sejam invariantes no tempo. Para processos estritamente estacionarios, todos os

momentos de um sinal devem ser invariantes no tempo.

Na anélise de processos fracamente estacionarios, os mais importantes, € mais utilizados,
valores esperados sdo o momento de primeira ordem (média) e os momentos de segunda ordem,
como covariancia, correlacio e espectro de poténcias'® [39]. Por isso, muitos algoritmos, como
filtros de reducdo de ruido ou filtros de predi¢ao linear (LPC), utilizam essencialmente uma
estimag¢dao da média ou da funcdo de correlacio do processo como parametros do modelo

estatistico do filtro.

4.3.1. MODELAGEM DE PROCESSOS NAO-ESTACIONARIOS

Conforme visto anteriormente, um processo aleatério € um processo nao-estacionario se suas
caracteristicas estatisticas variam no tempo. A maioria dos processos estocasticos como sinais
de 4udio e video, dados financeiros, dados meteorologicos e sinais biomédicos sdo nao-
estacionarios, visto que sao gerados por sistemas cujo conteudo, ambiente e pardmetros variam
ou evoluem com o tempo. Neste sentido, faz-se necessario determinar modelos onde sua
caracteristica nao-estaciondaria pode ser tratada, e parametros, estados ou caracteristicas

estacionarias podem ser separadas e analisadas.

Uma estratégia ¢ considerar que processos variantes no tempo podem ser modelados pela
combinacdo de modelos aleatorios estacionarios [39]. Assim, conhecendo as caracteristicas de

cada um destes modelos, ¢ possivel analisa-los de forma independente. A Figura 17 ilustra dois

17 Traduzido do termo em inglés weak stationarity, que € sindbnimo do termo mais utilizado wide-sense stationary,
ou estacionario no sentido amplo.

8 A autocorrelagdo e o espectro de poténcias representam estatisticas de segunda ordem de um processo nos
dominios do tempo e da frequéncia, respectivamente, e se relacionam através da transformada de Fourier.
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tipos de modelos para processos nao-estaciondrios. Na Figura 17-(a), um processo nao-
estacionario ¢ modelado como a saida de um sistema variante no tempo cujos parametros sao
controlados por um processo estacionario e, na Figura 17-(b), um processo variante no tempo
¢ modelado por uma cadeia de estados invariantes no tempo, onde cada um possui diferentes

caracteristicas estatisticas.

Excitagao
do Estado

Modelo de

Estado
(Estacionario) ‘//4 \

‘ Ruido
Dol Modelo de AW\ o E—
————{ Sinal Variante
Excitagdo

h no Tempo
do sinal P

(a) (b)

Figura 17 — Dois modelos para processos ndo-estaciondrios: (a) um processo estacionario determina os
parametros de um modelo variante no tempo (continuamente); (b) um modelo de estados finitos com
cada estado tendo um diferente conjunto de propriedades estatisticas. Fonte: Vasegui [39].

Outra abordagem para a modelagem de sinais ndo-estacionarios ¢ baseada na classificagao vista
na secdo 4.2, onde sinais estacionarios podem ser classificados como deterministicos ou
aleatorios, e sinais deterministicos periddicos podem divididos em sinais peridodicos e quasi-
periodicos (aperiddicos). Para sinais aleatorios, periddicos e aperiddicos, € possivel definir suas
funcdes de correlagdo e espectros associados. Contudo, sinais normalmente ndo aparecem em
sua forma “puramente” aleatdria, periddica ou aperiddica e, portanto, faz-se necessario poder

tratar a mistura destes tipos basicos de sinais.

Nesse sentido, € importante notar que, em geral, a mistura de um sinal aleatdrio estacionario e
um sinal deterministico resultard em um sinal ndo-estacionario. Para tratar esse problema,
supondo que x(n) é um sinal aleatorio/deterministico misto, x(n) é dito quasi-estacionario se

as seguintes condigdes forem satisfeitas [40]:

() pe(n) = Elx(], v, |, ()] < o0 (23)
(11) Yxx(nlrnz) = E[x(nl)x(nZ)]s Vnpnz' |yxx(nlin2)| < ®
N-1
1
Veelm) = 1ime > Yl my —m) = (g —m) ¥m (24)
n.{=0
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onde ( - } denota a média temporal e a expectancia'® E[ - ] é obtida em relagio aos componentes
aleatorios do sinal. Se x(n) ¢ um sinal puramente estacionario e aleatorio, entdo as condigdes
(1) e (i1) sdo trivialmente atendidas. Se x(n) ¢ um sinal puramente deterministico, (ii) resulta

cm:

N-1
) = Lime > () x(n—m) = (x(n) *x(n —m) es)
n=0

que coincide com a defini¢do de sinais periddicos, onde as caracteristicas do sinal se mantém
para o nimero de amostras (N) tendendo ao infinito. No caso, as fungdes [, € Y, estdo
associadas, respectivamente, aos momentos de primeira e segunda ordem do sinal e representam
as funcdes de média e autocorrelagdo. Assim, tal definicdo também pode ser utilizada para se

definir as caracteristicas de processos fracamente estacionarios.

Este resultado ¢ importante para se determinar que mesmo processos nao-estacionarios
apresentam condigdes onde ¢ possivel se aproximar condi¢des ou modelos onde suas
caracteristicas podem ser consideradas estacionarias. Neste contexto, ¢ possivel determinar

condicdes para que a andlise de seus momentos de primeira e segunda ordem seja viavel.

4.3.2. ERGODICIDADE

Na atividade de aquisi¢do de sinais, ¢ muito dificil adquirir um numero grande de realizagdes
de um processo e, principalmente, impossivel de ser obter um numero infinito de amostras.
Portanto, com o objetivo de se obter uma medida estatisticamente relevante, ¢ conveniente, a
possibilidade de se efetuar a média das amostras. Contudo, no contexto de sinais, isto s6 € valido
se os sinais sdo ndo sd estaciondrios, mas também “ergddicos”. A ideia fundamental por traz
desse conceito consiste em se considerar que todas as realizagdes de um processo estatistico

sdo estatisticamente equivalentes [4].

Em estatistica, ergodicidade ¢ o termo utilizado para descrever um processo aleatério onde a
média no tempo de uma sequéncia de eventos ¢ média de um conjunto de realizagdes do mesmo

e vice-versa. Por exemplo, considerando-se o estudo de preferéncias gastronomicas de uma

9 A expectincia matemadtica, também conhecida como valor esperado ou esperanga matematica, ¢ a soma dos
produtos de uma variavel aleatoria pela probabilidade a ela associada. Assim, através de um valor médio associado
a esta variavel, representa um artificio formal utilizado para se manipular grandezas aleatorias como se elas fossem
deterministicas, ou seja, substituindo o conjunto dos diversos valores que a variavel pode assumir por um valor
unico.
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populagdo, ¢ facil perceber que a média de consumo de alimentos com base no comportamento
de um individuo ndo ¢ representativo da média da populagdo. Porém, a média de um conjunto
de individuos (desde que representativos da populagdo) se aproxima da média de consumo da
populacdo. Para que este processo fosse considerado ergddico, a média de consumo da
populagdo teria de ser igual a média obtida em um individuo qualquer. No contexto deste
trabalho, assumir que o processo em analise ¢ ergodico, permite que a média do processo como
um todo (ou outras caracteristicas estatisticas) possa ser obtida a partir da média de amostras

de sinal deste processo.

Por fim, se o processo for considerado estacionario e ergddico, isso implica que as
caracteristicas estatisticas do processo aleatorio ndo mudardo com o tempo € que estas
caracteristicas (como a média e variancia tedrica do processo), podem ser deduzidas de uma

unica e suficiente longa amostra (realizagdo) deste processo.

4.3.3. OBSERVACOES FINAIS

No contexto desta tese, a importancia de se garantir a estacionariedade (ou pelo menos algum
grau de estacionariedade) estd diretamente relacionada a capacidade de se obter melhores
estimacdes do espectro de frequéncias e, consequentemente, melhores resultados no processo

de diagnostico de falhas em motores.

No caso da andlise de motores, apesar de seus sinais apresentarem algumas caracteristicas
deterministicas (quando o motor opera em condicao estavel), o sinal obtido apresenta natureza
aleatéria juntamente com componentes periddicas. Isto porque o processo de operacdo do
motor, mesmo em carga e velocidade ditas constantes, apresenta caracteristicas aleatorias

inerentes ao seu processo de funcionamento e decorrentes do sistema de medigao.

Portanto, se for considerado que suas caracteristicas estatisticas sao estaciondrias, as mesmas
podem ser estimadas a partir de operadores estatisticos de primeira e segundo ordem (média,
desvio padrao, correlagdo, etc.), dado um conjunto de amostras. Estendendo este conceito para
a analise espectral, pode-se dizer que é possivel obter a estimativa dos componentes periddicos
deste sinal de natureza aleatéria utilizando as técnicas de estimagdo espectral. Assim, a selecdo
adequada do numero de amostras ¢ o seu tamanho (nimero de pontos medidos) pode ser

decisiva na estimagao de suas caracteristicas estatisticas.
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4.4.

Separacao de Sinais Deterministicos e Aleatorios

No processamento de sinais para o monitoramento da condi¢ao, ha sempre a necessidade de se

separar sinais de diferentes tipos. Nesse sentido, considerando o sinal estacionario, uma

importante parte do processo de analise consiste na separagao de sinais deterministicos de sinais

aleatorios. Esta secdo apresenta algumas técnicas utilizadas na Analise de Vibragdo para essa

separacgdo e propde uma nova abordagem, baseada na soma das correntes estatdricas.

4.4.1. SEPARACAO DE SINAIS NA ANALISE DE VIBRACAO

Ao longo dos ultimos anos, diversas técnicas foram desenvolvidas para efetuar essa separagao

em sinais de vibracdo, cada uma delas possui diferentes propriedades e, portanto, podem ser

uteis em diferentes situacdes. Algumas destas técnicas sao: [41]

l.

Média Sincrona no Tempo ou Time Synchronous Averaging (TSA) — esta técnica ¢
utilizada para eliminar componentes do sinal que nao sao sincronas com a velocidade
rotdrica. Oferece minima perturbacdo no residuo do sinal e a melhor separacdo, mas
requer amostragem angular para cada familia de harmonicas separadamente. Esta
técnica nao ¢ capaz de remover componentes harmodnicas resultantes de modulagdes;

Predigdo Linear ou Linear Prediction (LPC) — separa a parte previsivel (deterministica)
do sinal e, a0 mesmo tempo, obtém o pré-branqueamento®® do residuo. A escolha do
que sera removido ¢ determinado pela ordem do modelo autoregressivo (AR) utilizado;
Cancelamento Auto-Adaptativo de Ruido ou Self-Adaptive Noise Cancellation
(SANC) — remove todas as componentes deterministicas, inclusive pares de
componentes de modulacdo por meio de filtros adaptativos, oferecendo boa tolerancia

a variagoes na velocidade rotorica.

Destas trés, a técnica de Predicdo Linear sera avaliada no desenvolvimento de novas

metodologias de analise da assinatura elétrica, pois esta técnica oferece menor complexidade,

e boa precisdo, além minimo tempo computacional.

20O termo “branqueamento” se refere ao processo de equalizar o espectro de poténcias de um sinal de forma a
torna-lo similar ao espectro de poténcias do ruido branco.
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4.4.2. SOMA DAS CORRENTES ESTATORICAS

Dado que o circuito elétrico do motor de inducao ¢ um circuito trifasico com caracteristicas
bem definidas, ¢ muito comum na andlise de Qualidade de Energia aproveitar-se de algumas
propriedades deste sistema para se obter parametros e sinais desejados. Uma operagdo comum
¢ obter a corrente do sinal de corrente ou tensdo de uma das fases, a partir do sinal das demais
fases?!. No caso de um motor de inducio trifasico conectado ao sistema em tridngulo (delta),

sem neutro acessivel, pode-se assumir o seguinte:

L,+Ig+I.=0 (26)

onde I4, Iz e I sdo as correntes medidas da fase A, B e C, respectivamente, defasadas de 120°
uma das outras. Assim, com base em (26), € possivel determinar que a corrente de qualquer

uma das fases pode ser obtida a partir da seguinte equacao:

[0 = —(Ix(t) + 13(2)) (27)

onde I;, I, e I3 s@o as correntes instantaneas em cada uma das trés fases e t € o instante de

tempo.

Num primeiro momento, esta operagdo pode parecer util para se reduzir o nimero de sensores
de corrente necessarios na medig¢ao de sinais do circuito trifasico do motor. Contudo, ela pode
ser considerada como uma espécie de “média sincrona”, pois os efeitos mecanicos relacionados
ao motor, incluindo componentes periddicas e aleatdrias, estdo presentes nas trés fases e serao
mantidas na corrente obtida numericamente, assim como se vé€ na técnica EPVA (secdo 2.3).
Adicionalmente, qualquer outro efeito aleatorio ndo correlacionado (ou independente em cada

fase) pode ser atenuado, como por exemplo, o ruido proveniente do sistema de medigao.

Por fim, a utilizagdo desta férmula para fins de separacdo de sinais aleatdrios de sinais
deterministicos tem aplicabilidade somente em sinais elétricos de corrente e tensdo, em
decorréncia das propriedades fisicas do sistema onde elas sdo medidas. Desta forma, pode-se

definir a seguinte hipotese:

2 No caso das correntes estatoricas, essa operagdo parte do principio que a soma de todas as correntes que entram
num no6 € igual a soma de todas as correntes que saem do nd (1 Lei de Kirchhoff).
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Em um motor de indugado trifasico, o sinal de corrente (ou tensdo) obtido a partir da
soma no tempo dos sinais das outras fases carrega as informagoes referentes aos
efeitos mecdnicos relacionados ao motor, visto que estes efeitos estdo presentes nas
trés fases (sequéncia zero), ao passo que qualquer outro efeito aleatorio ndo

correlacionado (ou independente em cada fase) sera atenuado.

A comprovacao desta hipotese, bem como a avaliagcdo da contribuicao deste tipo de operagao

sdo apresentados no Capitulo 5, onde estdo apresentados os resultados experimentais.

4.5. Estimacao Nao-Paramétrica do Espectro de Poténcias

As principais técnicas de analise da condi¢do se apoiam na extracao de caracteristicas de sinais
medidos no dominio da frequéncia. Portanto, a capacidade de diagnostico estd diretamente
relacionada a capacidade destas técnicas em produzir um espectrograma de frequéncias fiel as
caracteristicas periddicas intrinsecas ao equipamento, sempre a partir de amostras de sinais
(elétricos, acusticos, vibracionais, etc.) obtidos do mesmo. A esséncia dessas técnicas esta na
estimagao de como a poténcia ¢ distribuida no dominio da frequéncia, dada uma amostra finita

de um sinal estacionario.

Existem duas abordagens gerais para a estimagao espectral. A primeira, que define os métodos
classicos, deriva da ideia basica de que um sinal sob analise ¢ aplicado a um filtro passa-faixa
de banda estreita, que ¢ posicionado na frequéncia de interesse. O contetido espectral na faixa
selecionada ¢ definido pela divisao da poténcia do sinal resultante pelo tamanho da banda. Este
tipo de abordagem compreende os métodos ndo-paramétricos. A segunda abordagem, chamada
de paramétrica, envolve a definicdo de um modelo para os dados, permitindo entdo um meio de
se parametrizar o espectro e, portanto, reduzir o problema de estimacao espectral a um problema

de estimacdo de parametros no modelo assumido [42].

Meétodos nao-paramétricos sdo usados quando pouco ¢ sabido sobre o sinal a ser obtido. Tais
métodos oferecem menor complexidade computacional que modelos paramétricos e, de forma
geral, os métodos podem ser divididos em duas categorias: periodogramas e correlogramas.
Periodogramas podem também ser referidos como os métodos diretos, visto que resultam da
transformagao direta dos dados. Os métodos deste tipo de abordagem incluem a transformada

de Fourier direta, método de Bartlett € o método de Welch.
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Ja os correlogramas sao muitas vezes chamados de métodos indiretos, pois sdo baseados na
aplicacdo da transformada de Fourier em algum tipo de estimacdo da sequéncia de
autocorrelacdo. Nestes casos, devido a grande varidncia associada e a atrasos de maior ordem
(pequena quantidade de pontos utilizados nas correlagdes), aplicam-se técnicas de janelamento.

O método de Blackman-Tukey apresenta uma generalizagao dos métodos do correlograma.

Por fim, nos casos onde os dados satisfazem o modelo assumido, os métodos paramétricos
oferecem estimativas espectrais mais precisas. Contudo, o caso onde os dados ndo satisfazem
o modelo assumido ¢ muito mais provavel, fazendo com que os métodos nao-paramétricos
apresentem desempenho superior. Por esta razao, este trabalho se concentrara nos métodos nao-

paramétricos de estimagdo espectral.

4.5.1. A NATUREZA ESTOCASTICA DO PROCESSO EM ANALISE

No processamento estatistico de sinais, o objetivo da estimagdo do espectro de frequéncias
(também conhecida como espectro de poténcias) ¢ estimar a densidade espectral de um sinal
aleatorio a partir de uma sequéncia de amostras de um sinal no tempo, sendo que o proposito
da estimagao dessas componentes ¢ detectar qualquer periodicidade nos dados, observando

picos nas frequéncias correspondentes as suas periodicidades.??

Ao se considerar técnicas de estimacdo espectral de um sinal, assume-se uma abordagem
probabilistica das propriedades periddicas do mesmo. Assim, a anélise de um sinal ndo significa
mais a sua decomposi¢do em um conjunto de componentes de frequéncia (assumindo sua
periodicidade infinita), mas sim a estimagdo estatistica dos componentes periddicos de um
processo estocastico, cujo sinal medido representa uma amostra finita do mesmo. Através da
obtencdo de um modelo estocastico do equipamento no dominio da frequéncia e do
monitoramento das alteragdes nesse modelo, tem-se uma abordagem mais confiavel na

identificacdo de alteragdes e falhas no equipamento sob analise.

2 Spectral density estimation” Wikipedia, [Online]. Disponivel em: http://en.wikipedia.org/wiki/

Spectral _density estimation. [Acesso em janeiro de 2013.]
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4.5.2. AUTOCORRELACAO

E importante observar que a autocorrelagdo, utilizada como base para alguns dos métodos
apresentados neste capitulo, € a correlagdo cruzada de um sinal com ele mesmo. Informalmente,
¢ a medida de similaridade entre a observagao e ela mesma, em fun¢do de uma separagdo no
tempo. Esta ferramenta ¢ muito utilizada para encontrar a presenga de sinais periddicos que
podem estar imersos no ruido, ou para identificar a frequéncia fundamental perdida entre suas

harmonicas.

Portanto, a autocorrelagdo de uma fungao periddica apresenta a mesma periodicidade da funcao
original. Ja a autocorrelagdo do sinal de ruido branco terd um pico significativo quando o
deslocamento for zero e sera zero para todos os outros valores de deslocamento. Esta
constatagdo ¢ muito utilizada para se separar as caracteristicas periddicas em sinais que
apresentam componentes aleatorios. Além disso, a informacdo de fase do sinal original ¢
removida, considerando o resultado da operagdo a partir do deslocamento zero, o que facilita
uma comparagdo no dominio do tempo. A Figura 18 ilustra um sinal aleatorio (com
componentes periddicas) e sua respectiva autocorrelacdo. No exemplo, as componentes
periddicas do sinal sdo mantidas e o ruido ¢ atenuado, como ¢ evidenciado em seus respectivos

espectros de frequéncias.

A fungdo de correlagdo cruzada discreta entre dois sinais x(n) e y(n) pode ser definida por (28).
No caso particular onde os sinais x € y sdo 0 mesmo sinal, tem-se a fung¢ao de autocorrelagao,

que pode ser definida por (29), sendo esta absolutamente integravel.

ny(m) = E[(X(Tl) - .ux)(y(n +m) — Uy)] (28)
Yex(M) = E[x(n)x(n — m)], sendo x(n) = x(—n). (29)
onde:
x(n) € o primeiro sinal amostrado no tempo;
y(n) é o segundo sinal amostrado no tempo;

Uy € Uy s80 as médias de x e y, respectivamente;

n ¢ o nimero da amostra em x € em y € m € o atraso.
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Figura 18 — Comparagéo entre os espectros de frequéncia de um sinal e de sua autocorrelagdo, onde os
componentes periddicos sdo mantidos e 0os componentes aleatorios sdo atenuados.

4.5.3. O PERIODOGRAMA E AS TECNICAS DE REDUCAO DE SUA VARIANCIA

Diferente das técnicas paramétricas de estimacao do espectro de poténcias, as técnicas nao-
paramétricas estimam a covariancia ou o espectro de frequéncias do processo sem assumir que
este processo tenha alguma estrutura particular. Dentre técnicas ndo-paramétricas mais
comumente usadas, todas sdo variagdes do método classico do periodograma, introduzido por
Schuster em 1898. Considerando-se um sinal de N amostras, tem se a seguinte defini¢cdo para

o periodograma:

N-1 2
1 2mjkn
S(k) =— x(n)e” N (30)
w = 2nk/N 3D

onde:
x(n) ¢€ o sinal amostrado no tempo;
N é o niimero total de amostras em x(n);

n ¢ o numero da amostra em X;
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k ¢ o nimero da componente de frequéncia discreta de S;

w ¢ o valor da componente de frequéncia discreta em Hz, dada em fungao de k.

No caso particular onde sinal se refere a um processo estacionario e aleatoério, o periodograma
pode também ser definido pela da funcdo de autocorrelagdo. Esta abordagem esta baseada no
teorema de Wiener—Khinchin, que define que a funcdo de autocorrelagio de um processo
classificado como fracamente estacionario tem a sua decomposi¢ao espectral dada pelo espectro
de poténcias deste processo [39], visto que a autocorrelagdo e o espectro de poténcias sao pares
na transformada de Fourier. Portanto, a equacdo (30) pode ser ajustada, a partir de (29) da

seguinte forma:

2
2mjkn

N-1
$0u ) = | D pame ™ (2)
n=0

onde:

Yxx (1) € a autocorrelacao do sinal x amostrado no tempo;
N ¢é o namero total de amostras em x;

n € o nimero da amostra em Vy,;

k ¢ o nimero da componente de frequéncia discreta de S;

Assim, a partir da autocorrelacdo, obtém-se o espectro de frequéncias, resultando em uma

versao suavizada do periodograma.

Na pratica, o periodograma ¢ computado eficientemente pela Transformada Rapida de Fourier
(FFT), e ndo representa uma boa estimativa espectral do sinal em decorréncia dos valores de
viés espectral (do inglés bias) e pelo fato de que a variancia em uma dada frequéncia nao

diminui a medida que o nimero de amostras usadas no célculo aumenta.

O problema de viés surge em decorréncia do truncamento abrupto da sequéncia e pode ser
reduzido através da aplicacdo de uma fungdo de “janelamento”, que trunca a sequéncia
gradualmente ao invés de abruptamente. Ja a variancia pode ser reduzida através de técnicas de

suavizagdo do periodograma.

Para ilustrar como o viés e variabilidade se comportam no periodograma, um processo
autoregressivo fracamente estacionario (AR) de quarta ordem, cuja resposta em frequéncia

apresenta duas frequéncias caracteristicas, ¢ simulado e seu espectro de poténcias ¢
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apresentado®®. A Figura 19 ilustra, no espectro de densidade de poténcias (PSD), como o viés

pode ser reduzido através da utilizagdo de uma janela de Hamming.

(a) Periodograma (b) Periodograma com Janela Hamming
50

40 .

it
30 '|| !
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10 |
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Figura 19 — Redugdo do viés na estimagdo do espectro de poténcias (PSD) pelo periodograma.
Em (a) apenas o periodograma ¢ utilizado e em (b) ¢ aplicada a janela de Hamming
antes da transformada de Fourier. Fonte: Mathworks (2014).

Mesmo com a reducao ou aumento do nimero de amostras para 500, 1.000 e 10.000, conforme
ilustram a Figura 20-(a), Figura 20-(b) e Figura 20-(c), respectivamente, observa-se que a

variancia da estimativa nao € reduzida.

Portanto, dado que o viés e a varidncia sdo medidas diretas da qualidade do espectro de
frequéncias obtido, estes parametros sdao usados para se avaliar os diferentes métodos de
estimagao espectral. Assim, algumas das principiais técnicas aqui apresentadas foram

desenvolvidas no intuito de reduzir estes parametros. Sao elas:

e Método de Bartlett — neste método, ¢ obtida uma média de varios periodogramas
obtidos de diferentes segmentos do sinal, com o objetivo de se reduzir a variancia do
periodograma.

e Método de Welch — efetua a estimagdo com base na média dos periodogramas, obtidos
por segmentos sobrepostos e janelados do sinal. Este método apresenta melhor precisao,

mas menor resolucao que o método de Bartlett;

23 Fonte: Mathworks. “Bias and Variability in the Periodogram — MATLAB R2014b Documentation,” [Online].
Disponivel em: http://www.mathworks.com/help/signal/ug/bias-and-variability-in-the-periodogram.html.
[Acesso em Outubro de 2014].
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Figura 20 — Comportamento da varidncia na estimagdo do espectro de poténcias (PSD) pelo periodograma.
Os graficos (a), (b) e (c) ndo apresentam reducdo na varidncia, mesmo com a alteragdo no

Estimacdo por segmentos circulares sobrepostos (Barbé) — segue a mesma

metodologia do método de Welch, contudo, utiliza-se de segmentos circularmente

sobrepostos para a estimacao do espectro.

Método de Blackman-Tukey — neste método, a autocorrelagao do sinal ¢ janelada e,

em seguida, aplica-se a transformada de Fourier para se estimar o espectro

(periodograma). Na pratica, tem-se uma versao suavizada do periodograma.
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nimero de amostras utilizadas. Fonte: Mathworks (2014).
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Conforme fica evidente nas técnicas apresentadas acima, o unico meio de se reduzir a variancia
do periodograma ¢ efetuando a média de seus coeficientes. Conforme proposto por Bartlett, €
possivel dividir um sinal de tamanho N em K segmentos menores de tamanho L = N /K (veja
a Figura 21-(a)). A média do resultado de varios pequenos segmentos do sinal aumenta o
nimero de amostras independentes usadas na estimagao e, consequentemente, reduz de forma
efetiva a variancia na estimagdo. Assim, fica evidente a relagdo entre o tamanho do segmento,
que define a resolucdo, e a variancia na estimag¢ao espectral: quanto menor o segmento, maior

a resolucdo e menor a variancia®.

Para contornar essa limitagdo, o método de Welch considera a obtengcdo de segmentos
sobrepostos (veja a Figura 21-(b)). Com isso € possivel ndo s6 aumentar o tamanho, mas
também o numero de segmentos que podem ser obtidos. Adicionalmente, cada segmento ¢
janelado antes da obten¢do de seu periodograma. Como resultado, tem-se uma maior resolugao
espectral, além da redugdo do leakage e da variancia. Uma desvantagem associada a este
método esta relacionada a fragao de sobreposi¢ao, dada por r = N /K, que para valores muito

altos, faz a variancia aumentar. O valor 6timo depende também da janela utilizada.

Ainda, conforme proposto por Barbé [43], a utilizacdo de segmentos sobrepostos e circulares
permite que mais segmentos sejam obtidos (veja a Figura 21-(c)). Como resultado, ha uma
redugdo na incerteza por um fator de K /(K — r) e garantia de redugdo na varidncia em fungao

da fragdo de sobreposicao r.

Por fim, a Figura 22 ilustra como o método de Welch pode reduzir o viés e a variancia na
estimacao do espectro da Figura 19. No caso, foram utilizados segmentos com base no divisor

K = 4 e sobreposigdo r = 2 /3, além do janelamento por Hamming.

24 Na pratica, segundo Kay (1988), o tamanho do segmento ndo deve ser maior do que um quinto a um décimo do
total de amostras do sinal (para se obter a estimag@o desejada e reducdo na varidncia) e ndo muito pequeno (para
nao prejudicar a resolucdo espectral e reducao do leakage). [57]
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(a) Segmentos independentes - K = 2

(b) Sobreposicao regular de segmentos - K =2er =2 /3

——
=

(c) Sobreposigdo circular de segmentos - K =2er =2 /3

Figura 21 — Diferentes estratégias de extragdo de segmentos de um sinal:
(a) Bartlett, (b) Welch ¢ (c) Barbé. Fonte: [43].

Método de Welch - N=500 amostas, K=4 e r=2/3
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Figura 22 — Reducdo da variancia na estimagao espectral pelo método de Welch, através de segmentos
sobrepostos e janelamento por Hamming. O sinal foi dividido em segmentos de
125 amostras (K = 4) com sobreposic¢do de 2/3 de seu periodo.
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4.6. Novas Metodologias de Analise

Considerando as descrigdes das técnicas de modelagem de sinais e processos e as hipdteses de
sua aplicacdo para o diagnostico de falhas em motores apresentadas na parte inicial deste
capitulo, esta se¢do visa a apresentar trés novas metodologias de andlise e diagndstico, a serem
comprovadas, posteriormente, através de ensaios experimentais e aplicagdo em casos reais da

industria.

A primeira metodologia propde um método de avaliacdo da estacionariedade dos sinais
adquiridos, com o objetivo de certificar sua natureza fracamente estacionaria. Uma vez que o
sinal pode ser considerado estacionario, uma nova metodologia de andlise da condi¢do do
circuito rotérico de motores de indugdo baseada na aplicagdo de técnicas de separacao de sinais
deterministicos e de estimagdo espectral ndo-paramétrica, ¢ proposta. Por fim, a terceira
metodologia de andlise explora a natureza ciclo-estaciondria dos sinais de rolamentos na

deteccdo de defeitos de natureza pontual.

4.6.1. AVALIACAO DE ESTACIONARIEDADE

Conforme visto na secao 3.2, o diagnostico de falhas em sinais elétricos adquiridos de um motor
de indugdo so6 ¢ viavel quando o motor estd operando em condicdes estaveis de alimentacao e
carga, o que gera caracteristicas periddicas (e deterministicas) nos sinais medidos. Por outro
lado, alguns componentes do motor, como sinais de rolamentos, ou o efeito do fluxo turbulento
de fluidos em bombas, apresentam natureza aleatéria. Em ambos os casos, a natureza destes

sinais € estaciondria, como apresentado na Figura 15.

Desta forma, como muitas técnicas de andlise e processamento de sinais, sejam elas
paramétricas (ex.: modelagem autoregressiva) ou ndo-paramétricas (ex.: transformada discreta
de Fourier — DFT), dependem da suposicao de estacionariedade e, portanto, a avaliacao desta
caracteristica ¢ de grande importancia no contexto da analise de sinais de motores [44]. No
entanto, garantir que os sinais sendo analisados sdo efetivamente estaciondrios (ou mesmo
fracamente estacionarios) ¢ um desafio para qualquer técnica de andlise espectral. Contudo,
mesmo para sistemas invariantes no tempo, a presun¢do de estacionariedade pode se tornar

invalida devido a erros de medi¢do ou erros no processo [45].

Particularmente para a analise espectral, base das técnicas de analise utilizadas neste trabalho,
o estudo e a avaliagdo da estacionariedade de processos ¢ de fundamental importancia. Portanto,

através do estudo de algumas das propriedades destes processos, sera possivel propor uma
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metodologia de avaliagdo da estacionariedade de sinais, com foco na deteccdo de sinais que
apresentem, de forma incontestavel, caracteristicas de ndo-estacionariedade que comprometam

sua analise espectral.

Uma das principais abordagens para a analise espectral deste tipo de sinal ¢ a estimacdo de um
espectro variavel no tempo, realizado através de uma andlise espectral localmente estacionaria,
sendo a técnica short-time periodogram analysis, baseada na short-time Fourier transform
(STFT), a mais popular delas [46]. Contudo, esta abordagem traz a dificuldade de sua
representacdo grafica tridimensional, além da dependéncia na escolha da janela de andlise

utilizada.

De acordo com Souza [47], estacionariedade ndo pode ser vista como uma propriedade
absoluta, mas sim relacionada com uma determinada duracao ou escala de observacdo. Assim,
em um determinado intervalo de medicdo, um sinal estaciondrio ndo pode exibir evolugdo
variante no tempo do seu espectro. Isto significa que o espectro local, dado por S(t,, k), ¢
estatisticamente igual ao espectro médio global em todos os diferentes instantes de tempo,

conforme define a equagao (33).

N-1
1
(SCtn, Ky =7 > S(tn, ) (33)
n=0

onde:

S(ty, k)é espectro local, obtido na posi¢ao de tempo t,,;

N ¢ o numero de posi¢des no tempo onde o espectro local ¢ computado;
n ¢ o indice referente ao espectro local sendo computado;

t,, € a posicao no tempo onde o n-ésimo espectro local ¢ computado;

k € o nimero da componente de frequéncia discreta de S;

r

Esta defini¢do ¢ importante, visto que os efeitos de ndo-estacionariedade no dominio da
frequéncia agem como um efeito de leakage [45]. Assim, 0 espectro obtido em um determinado
intervalo ndo-estacionario sera fortemente influenciado pelos erros de leakage e,
consequentemente, irda desviar do espectro médio global da amostra, evidenciando a nao-
estacionariedade do sinal sob andlise. Este desvio pode ser mensurado por meio de distdncias
estatisticas do espectro médio global e, através de um teste estatistico de hipoteses, ¢ possivel

determinar os pontos onde héa nao-estacionariedade [45] [47] [48].
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Outra abordagem para a detec¢do de ndo-estacionariedade, proposta por Akhouayri [49],
explora a expectativa de que a fun¢do de autocorrelacao em sinais estacionarios seja invariante
no tempo e, portanto, propde um teste para avaliar a estacionariedade através da verificagdo de
alteracdes neste parametro. Esta analise, agora no dominio do tempo, pode ser considerada
similar a anterior, visto que a autocorrelagdo e o espectro de poténcias sdo pares na transformada

de Fourier.

O método de avaliacdo proposto consiste em dividir o sinal amostrado em intervalos adjacentes
de mesmo tamanho, sem sobreposi¢do, e a estacionariedade local ¢ verificada através da
correlagdo cruzada entre estes segmentos. Com o surgimento de uma altera¢do no processo sob
analise, hd uma alteracdo na estacionariedade do sinal, impactando significativamente na

funcao de correlagdo cruzada antes e depois desta alteragao.

Em seguida, o que se deve definir ¢ uma medida de similaridade entre as autocorrelagdes dos
dois intervalos. Para isso, utiliza-se a fun¢do de correlagdo cruzada normalizada (py,, ), obtida a
partir da equacdo (34), de onde se avalia o grau de similaridade através do maior valor de
correlagdo encontrado, normalizado pelo desvio padrdo (ou seja, variancia) dos sinais,

apresentando um indice entre -1 e 1.

E[(x(m) — uw)(y(n +m) — )]
Oy Oy

Pxy(m) = (34)
onde:

x(n) é o primeiro segmento obtido do sinal;

y(n) é o segundo segmento obtido do sinal;

Uy € Hy, s80 as médias de x e y, respectivamente;

0y € 0, sd0 os desvios padrdes de x e y, respectivamente;

n ¢ o nimero da amostra em x € em y;

m ¢ o atraso.

E importante notar que os valores de correlagido cruzada entre segmentos nunca serdo iguais,
mesmo se o sinal for comprovadamente estacionario, visto que a fungao de calculo utilizada ¢
uma estimativa e os sinais (ou segmentos) sendo analisados sdo finitos. Portanto, um
determinado sinal de tamanho finito é considerado estacionario se a correlagdo cruzada entre

segmentos ndo varia significativamente a medida que o tempo avanga.
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Por fim, com base nas defini¢gdes apresentadas nesta se¢ao, a metodologia de avaliagdo proposta
pode ser dividida em dois métodos, apresentados a seguir. O primeiro se refere a avaliagdo de
estacionariedade no dominio da frequéncia, por meio do espectro de poténcias, e o segundo, no

dominio do tempo, por meio da funcao de correlagdo cruzada.

Método de Avaliacao 1 — Espectro de Poténcias

1. Dividir o sinal em segmentos sobrepostos. Devem ser definidos o tamanho do segmento
e a fracdo de sobreposicao;

2. Estimar o espectro de poténcias de cada segmento por meio do método do
periodograma. A estimacdo deve ser aplicada a autocorrelagdo do segmento e uma
janela do tipo Blackman ou Hamming deve ser usada;

3. Calcular a amplitude média de cada componente espectral com base nos espectros de
poténcias dos segmentos;

4. Calcular a distancia do espectro de poténcias de cada segmento para o espectro médio
global. Obter a medida de distancia através da estatistica Z, baseada no teste estatistico
Chi-quadrado, segundo proposto por Barbé [45];

5. Determinar a mediana dos valores de estatistica Z obtidos nos segmentos. Este valor
serd considerado como referéncia para o grau geral de estacionariedade do sinal (quanto
menor, mais estaciondrio € o sinal);

6. Efetuar uma busca nos valores de estatistica Z dos segmentos e compara-los ao valor
referéncia. Segmentos com valores proximos a zero apresentam comportamento
estaciondrio. Segmentos que se distanciam do zero e do valor de referéncia indicam nao-
estacionariedade local e, portanto, o sinal sob andlise ndo pode ser considerado

fracamente estacionario.

Método de Avaliacdo 2 — Autocorrelacio

1. Dividir o sinal em segmentos ndo sobrepostos. Deve ser definido o tamanho do
segmento;

2. Estimar a correlacdao cruzada de cada um dos segmentos do sinal com os demais. O
resultado deve apresentar um valor normalizado, através de um coeficiente de

correlagdao entre O e 1;
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3. Definir um valor critico de similaridade, preferencialmente superior a 0,90 , o que indica
alto grau de similaridade;

4. Efetuar uma busca nos valores de correlagdo obtidos. Caso o valor encontrado for
inferior ao valor critico, hda uma alteracdo no sinal e, portanto, hd& uma nao-
estacionariedade local e o sinal sob andlise ndo pode ser considerado fracamente

estacionario.

Adicionalmente, ¢ possivel efetuar a andlise geral com o intuito de identificar-se os segmentos
que apresentam alta similaridade entre si e, portanto, representam condi¢des similares de
estacionariedade (ou nao-estacionariedade), o que pode ser util na identificacdo de trechos do

sinal adequados para a analise espectral.

4.6.2. ANALISE DA CONDICAO DO CIRCUITO ROTORICO
(BARRAS QUEBRADAS)

Conforme visto na secdo 2.6, a andlise e diagndstico de defeitos no circuito rotorico,
especialmente para a deteccdo de barras quebradas em motores do tipo “gaiola de esquilo” €
uma das principais aplicacdes da Analise da Assinatura Elétrica. Nao s6 as frequéncias
caracteristicas deste tipo de falha sdo relativamente simples de se identificar € monitorar no
espectro de frequéncias da corrente estatorica, mas também este padrio oferece boa
confiabilidade tanto na identificacdo precoce como na avaliacdo de severidade com base na

amplitude das frequéncias monitoradas.

Contudo, ainda ha casos onde os espectros de frequéncia obtidos apresentam alto nivel de ruido
e elevado niimero de componentes espectrais, geralmente de origem desconhecida, dificultando
a identificagdo e acompanhamento das componentes de interesse. Estes casos ocorrem
geralmente em ambiente industrial e as causas podem estar associadas as caracteristicas
construtivas do conjunto (motor e carga), qualidade da alimentagao elétrica ou as condigdes de

operacdo da carga (ex.: fluxo turbulento em bombas).

Com o intuito de atenuar os efeitos do ruido e melhorar a qualidade dos espectros de frequéncia
para detec¢do e diagnostico de falhas no circuito rotérico, propde-se uma metodologia baseada

em trés principios:
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e Garantia de estacionariedade do sinal (estacionariedade fraca), segundo metodologia
proposta na sec¢do anterior;

e Separagao do contetido deterministico do sinal, sobretudo para atenuacao do ruido e de
componentes aleatorios e aperiddicos, mantendo os componentes periddicos.

e Aplicacdo de técnicas avancadas de estimacgdo espectral ndo-paramétrica, de forma a

reduzir significativamente o viés e variancia do espectro de poténcias.

Apesar de ser uma estratégia comumente utilizada para a separagao do contetido deterministico,
y 1 A . 25 ~ . . . . P .

a média temporal de sequéncias™ ndo pode ser aplicada diretamente nos sinais elétricos, visto

que os mesmos apresentam propriedades periddicas e, portanto, podem apresentar fases

distintas. Desta forma, para que essa média possa ser aplicada no intuito de se remover o

conteudo aleatdrio do sinal, trés estratégias sdo propostas:

e Aplicacao da Funcao de Autocorrelacido: capaz de remover informagdes de fase das
componentes periddicas, a fungdo de autocorrelagao permite que a média dos sinais
mantenha o conteudo periddico e reduza o ruido aleatorio;

e Filtro de Predicdo Linear: o contetido deterministico do sinal ¢ calculado a partir de
um filtro digital obtido com base num modelo autoregressivo do sinal.

e Soma das Correntes: a soma no tempo das correntes (ou tensdes) estatérica de duas
fases distintas resulta no sinal da terceira fase, mantendo-se o conteudo periddico do

processo e reduzindo-se o ruido proveniente do sistema de medicao (veja se¢do 4.4).

Em seguida, a aplicacao de técnicas mais avangadas na estimacao espectral, conforme visto na
secdo 4.5, oferece reducao significativa do viés e da variancia do espectro obtido. Assim, através
da utilizacdo de técnicas de janelamento e média de periodograma, obtidos a partir de
segmentos do sinal original, espera-se melhora significativa na qualidade do espectro e maior
destaque para as componentes periodicas de interesse em meio ao ruido ou efeitos aleatorios
presentes no sinal, resultando em maior confiabilidade no diagndstico deste tipo de falha. Outro
resultado esperado € redugdo na variacao dos valores observados nas curvas de tendéncia (veja
a secdo 3.2.6), visto que a variancia na estima¢ao da amplitude da componente espectral sera

reduzida.

25 Assume-se a natureza ergddica do processo sob analise e, portanto, as expectincias envolvidas na determinagio
da média e fungdes de correlagdo deste processo podem ser substituidas pela média das amostras no tempo.
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Em [50], tem-se um comparativo de técnicas paramétricas (Burg e MUSIC) e ndo-paramétricas
(Welch) de estimagao espectral na analise de um motor, operando em ambiente de laboratdrio,
que apresenta defeito de barras quebradas. Neste comparativo, fica evidente que o método de
Welch apresenta resultado consistente em todas as condi¢des de carga, enquanto que as técnicas
paramétricas apresentam melhores condi¢des de diagnostico (menor ruido e melhor
identificacdo de componentes) somente em condi¢des de maior carga. Uma comparagdo de

métodos de estimagdo também ¢ apresentada por Cupertino [51].

E importante salientar que o que se propde nesta metodologia de analise é destacar os
componentes periddicos do sinal, visto que esta € a natureza da falha e dos efeitos que se deseja
monitorar. Como consequéncia, ¢ possivel estender a aplicabilidade desta metodologia no
diagnoéstico de outras falhas, desde que estas apresentem caracteristicas essencialmente
deterministicas, como, por exemplo, falhas em engrenagens de redutores ou componentes

mecanicos da transmissao.

Por fim, com base nas observacdes e principios descritos acima, a metodologia de anélise e

diagnostico de falhas no circuito rotdrico pode ser definida pelo método apresentado a seguir.

Método de Analise — Condicao do Circuito Rotoérico

Antes da aplicagcdo deste método, ¢ importante definir a resolucao espectral necessaria para a
identificacao das componentes de interesse. Este valor pode variar de acordo com o nimero de
polos do motor e sua faixa de operagdo. Através da resolugdo espectral sera definido o tamanho
dos sinais a serem adquiridos e, caso os sinais apresentem tamanho suficiente, pode-se definir
como o sinal pode ser dividido em sinais menores para aplicagdo das técnicas de média temporal

e média de periodogramas.

1. Avaliar a estacionariedade dos sinais. Caso algum sinal apresente ndo-estacionariedade,
ele devera ser descartado?®;
2. Calcular o sinal demodulado, através de técnica de demodulacio em amplitude.

Recomenda-se utilizar a transformada de Hilbert;

26 Dependendo do tamanho do sinal e da identificagdo de regides de estacionariedade local, é possivel extrair um
segmento contiguo deste sinal que seja estacionario e adequado para a andlise, com base nas regides de
estacionariedade local identificadas.
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3. Filtrar o conteudo aleatorio do sinal, mantendo a componente deterministica do mesmo.
Recomenda-se aplicar um filtro de predigao linear, obtido a partir de um modelo
autoregressivo e, em seguida; utilizar algum tipo de média temporal (a partir de
diferentes sinais);

4. Dividir o sinal em segmentos sobrepostos. Devem ser definidos o tamanho do segmento
e a fracao de sobreposi¢ao, de forma que o tamanho do segmento possibilite a resolugao
espectral definida;

5. [Estimar o espectro de poténcias a partir da média dos periodogramas de cada segmento
(método de Welch), aplicando-se uma janela do tipo Blackman ou Hamming;

6. Normalizar o espectro de poténcias, com base na componente espectral de maior
amplitude (componente fundamental);

7. Calcular a frequéncia da componente de barras quebradas, com base na equagdo (13).
Caso ndo disponivel, a velocidade rotorica deverd ser estimada no proprio espectro
obtido;

8. Identificar no espectro de frequéncias a componente espectral correspondente e avaliar

sua amplitude para fins de diagndstico.

4.6.3. ANALISE DE ROLAMENTOS

A deteccao de defeitos em rolamentos por meio de técnicas ESA, apesar de possivel, ndo
representa um método confidvel de diagnostico (se¢do 3.2.5). Em contrapartida, as técnicas de
analise de vibragdes tém sido utilizadas hd muitos anos, com alto grau de confiabilidade, no

monitoramento de rolamentos em ambientes industriais.

Uma das razdes para essa limitagao estd no fato de que, em estagios iniciais de defeitos pontuais,
a energia associada ao impacto dos componentes do rolamento, mesmo que previsivel
(deterministico), ndo ¢ forte o suficiente para ser detectada diretamente no sinal adquirido [4].
No caso da corrente estatdrica, os efeitos desse impacto sdo captados de forma indireta

(variacdes no torque) e a energia ¢ ainda menor.

Como definido na secdo 4.2, os sinais de rolamentos sdo tipicamente aleatorios e, na presenca
de defeitos, apresentam caracteristicas de natureza ciclo-estacionaria. Neste caso, o seu espectro
de frequéncias ndo apresenta informacao 1til (veja a Figura 16), requerendo técnicas adicionais

para destacar as caracteristicas de falha presentes no sinal.
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Nesse contexto, a técnica do envelope, aplicada em sinais de vibragdo, tem sido utilizada ha
décadas na detec¢ao de defeitos em rolamentos de elementos girantes [4] [41] [52]. Esta técnica
explora a natureza ciclo-estacionaria dos efeitos mecéanicos na vibragdo de defeitos pontuais em
rolamentos, permitindo a detec¢do deste tipo de defeito em estagios incipientes. Com base
nisso, propde-se uma nova metodologia de andlise de rolamentos na corrente estatorica baseada

na técnica do envelope.

Apesar de varias melhorias no processo geral, propostas ao longo dos anos [4], a técnica do
envelope ¢ baseada na filtragem do sinal no entorno da frequéncia natural (ou ressonancia
mecanica) da maquina, seguida da demodulacdo em amplitude do sinal filtrado. No caso, a
frequéncia natural serve como a portadora do sinal do rolamento. Por fim, ¢ aplicada a
transformada de Fourier para identificacdo das componentes periddicas do sinal, associadas as

frequéncias caracteristicas de defeitos nos componentes do rolamento.

A sele¢do da banda de filtragem adequada ¢ essencial para o diagndstico, sobretudo para casos
onde o defeito ainda ¢ incipiente, e, em muitos casos, determinar o valor adequado representa
um desafio ao analista’’. Com o intuito de contornar esta limita¢io, algoritmos baseados na
andlise espectral da curtose®® tém sido aplicados para se determinar a banda de filtragem

adequada para analise [53] [54].

Adicionalmente, através de técnicas de processamento de sinal, uma etapa de pré-
processamento ¢ incluida, com o intuito de separar a parte aleatoria da parte deterministicas do
sinal e, consequentemente, aumentar a sensibilidade da técnica ao defeito sendo monitorado.
No caso, ¢ comum aplicar-se um filtro de predicao linear de baixa ordem [41], apesar de

existirem métodos mais avancados de filtragem.

Por fim, adaptando-se a técnica do envelope na Andlise da Assinatura Elétrica, ¢ definida uma
nova metodologia de anélise de rolamentos, com o intuito de se detectar defeitos em rolamentos,
cuja descrigdo é apresentada a seguir. E importante ressaltar que a metodologia apresentada

aplica-se somente a deteccao de defeitos pontuais em rolamentos.

27 Estratégias para se determinar esta banda fogem ao escopo desta tese e podem ser encontradas em [4] [53] [53]
[55] [55].

8 Do inglés Spectral Kurtosis, estes algoritmos efetuam uma varredura no dominio da frequéncia procurando a

banda de filtragem que maximiza o valor da curtose, considerada uma medida de impulsividade do sinal.
Impulsividade essa que pode ser associada as caracteristicas do sinal do rolamento.
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Método de Analise — Defeitos Pontuais em Rolamentos

O método proposto pode ser descrito através das seguintes etapas:

1. Efetuar a filtragem do ruido do sistema de medi¢do através do método de soma das
correntes;

2. Efetuar a filtragem do sinal através de um filtro de predi¢ao linear, obtido a partir de um
modelo autoregressivo. Recomenda-se um filtro de baixa ordem: no minimo 2 e no
méximo 25%, dependendo do tamanho do sinal;

3. Calcular o residuo, subtraindo-se o sinal filtrado do sinal original;

4. Determinar a banda de filtragem, associada a frequéncia natural da méaquina;

5. Efetuar a filtragem do residuo, através de um filtro digital passa-faixas, configurado na
banda definida no item anterior. Recomenda-se um filtro digital Butterworth de
3% ordem;

6. Calcular o sinal de envelope, através da demodulagdo em amplitude do residuo filtrado.
Recomenda-se utilizar a transformada de Hilbert;

7. Estimar o espectro de poténcias do sinal resultante, aplicando-se a transformada de
Fourier e uma janela do tipo Blackman ou Hamming;

8. Calcular a frequéncia caracteristica da componente do rolamento sendo monitorado.
Caso nao esteja disponivel, a velocidade rotérica devera ser estimada no espectro de
poténcias do sinal original;

9. Identificar no espectro de frequéncias a componente espectral correspondente e avaliar

sua amplitude para fins de diagnostico.

A Figura 23, apresenta em forma de um fluxograma o conjunto de técnicas e métodos de
processamento aplicados aos sinais de corrente para se obter o espectro de frequéncias onde a
identificacdo dos componentes de frequéncia caracteristicas de defeitos em rolamentos sera

efetuada.

2 E possivel determinar a ordem a ser utilizada com base na avaliagdo da curtose. O filtro que gerar o residuo com
maior valor de curtose devera ser utilizado.
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Aquisicao Atenuagao Separagao
de Sinais | ™| de Ruido ||| doConteudo
Aleatdrio
Correntes Soma das Filtro de Predicao
Estatdricas Correntes Linear (LPC) @
Analise <ZI Obtencéao SeIBeagr?C;)ade
Espectral do Envelope (Fe/Bu)
Estimacgao Demodulacéo Filtragem
Espectral em Amplitude Digital

Figura 23 — Fluxograma do método proposto para analise de rolamentos.

4.7. Observacoes Finais

Este capitulo apresentou uma nova abordagem de analise e diagnostico de sinais para o
monitoramento da condi¢do de motores de inducdo baseada no principio de que, a partir da
natureza do sinal de interesse, podem-se aplicar técnicas mais avangadas de processamento de
sinais capazes de ndo so separar os efeitos desejados, mas também mitigar alguns dos principais
problemas associados a analise de processos no dominio da frequéncia: o ruido, o requisito de

estacionariedade do sinal e alta variancia na estimacao do espectro de poténcias.

Nesse sentido, fica evidente que nessa nova abordagem, a anélise da condi¢cao ndo deve ser
mais tratada como apenas uma analise, mas sim varias analises, onde cada uma delas tem a
finalidade de separar determinado efeito, identificar alguma caracteristica especifica ou mesmo
reduzir efeitos indesejados como o ruido e variagdes indesejadas no processo. Como resultado,

foram propostas trés metodologias de analise.

A primeira delas, utilizada na verificagdo da estacionariedade, requisito em qualquer tipo de
analise espectral, representa uma ferramenta capaz de detectar ndo-estacionariedades locais no
sinal, partindo do principio de que o primeiro e segundo momento estatistico do sinal ¢

invariante no tempo — defini¢do de um processo fracamente estacionario.
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Ja a segunda metodologia ¢ um exemplo de tratamento do sinal com o intuito de destacar suas
caracteristicas deterministicas, visto que se relaciona com a natureza rotativa do motor de
inducdo. Assim, técnicas de separagdo de sinais aleatdrios/deterministicos, bem como de
estimacdo espectral, sdo utilizadas para identificagdo das componentes periddicas deste
processo, com redu¢do do ruido e controle da variancia em suas amplitudes. Neste caso, a
metodologia tem o intuito de aumentar a confiabilidade no diagnostico de defeitos no circuito

rotorico do motor, sobretudo em casos criticos existentes em ambientes industriais.

Por fim, o terceiro e tltimo método proposto, baseia-se na técnica do envelope utilizada na
analise de sinais de vibragdo e explora a natureza ciclo-estacionaria de defeitos em rolamentos,
sobretudo quando estes se encontram em estadgio incipiente (classificados como pontuais).
Assim, o método proposto visa a extrair o sinal do rolamento, langando mao de técnicas de
separacdo de sinais aleatorios/deterministicos e filtragem na regido de maior energia deste sinal.
Uma vez que o mesmo ¢ extraido, técnicas de demodulacao sdo aplicadas para se extrair, dentro
do padrao aleatorio, as caracteristicas periddicas presentes no sinal que podem ser associadas

ao defeito sendo monitorado.
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Capitulo 5

S. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

5.1. Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na aplicacdo das técnicas de
processamento e analise de sinais apresentadas no Capitulo 4, em diferentes motores de inducao
em diferentes condicdes de operacdo e carga. O objetivo dos experimentos realizados €
demonstrar a capacidade dos métodos propostos na separagdo e identificagao de padroes de

falha em motores de indugdo através da assinatura elétrica.

Este capitulo estd organizado em cinco sec¢des. A segunda verifica a metodologia de avaliagdo
de estacionariedade, utilizando sinais de trés motores, de diferentes cargas, operando em
diferentes condi¢des. A terceira e quarta se¢des tratam da metodologia de andlise da condi¢ao
rotdrica, sendo que na secdo 5.3, cada uma das técnicas de processamento ¢ avaliada
individualmente, enquanto que na se¢ao 5.4, a metodologia de andlise ¢ aplicada em um motor
como barras quebradas instalado em ambiente industrial. Por fim, a quinta sec¢do trata da
aplicacdo da metodologia de analise de rolamentos na identificagdo de um defeito pontual na

pista externa de um rolamento.

Para os experimentos, foram utilizados os sinais de cinco motores, dos quais trés se encontram
em ambiente industrial. A descri¢do de cada motor, bem como de suas condi¢des de operagao

e sistema de aquisi¢do de dados serdo apresentados a seguir.

Todas as técnicas e métodos aplicados foram implementados no MATLAB®, da empresa
Mathworks, que compreende um ambiente de desenvolvimento completo para programagao em
alto nivel, com uma biblioteca extensa de algoritmos e métodos de processamento matematico

e estatistico.

5.1.1. MOTOR 1 — MARATHON (2 POLOS) ACOPLADO A FREIO MAGNETICO
Trata-se de um motor de inducao trifasico, tipo gaiola de esquilo, de 2 poélos € 0,5 CV, instalado
em uma bancada utilizada para ensaios controlados. Nesta bancada, motores de mesmo
fabricante ¢ modelo, contendo diferentes falhas, sdo substituidos com o intuito de se efetuar
experimentos que simulem casos reais. No caso, foram utilizados dois motores idénticos: um
em condicao normal e outro com barras quebradas no rotor.
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Nesta bancada, o motor estd acoplado a um freio magnético por meio de um sistema de
transmissao composto por redutor € um sistema de polias e correias. A intensidade do torque ¢
controlada manualmente e, durante a operagdo do motor, seu perfil de carga ¢ considerado
estavel e constante (desde que o ajuste ndo seja alterado durante a medi¢@o). Os dados de placa
dos motores utilizados estdo na Tabela 5. O niumero de barras rotéricas ¢ 34 e de ranhuras

estatorica ¢ 36 (ndo disponiveis na placa).

O motor pode ser alimentado direto da rede trifasica, a 60 Hz, ou através de um inversor de
frequéncia para controle de sua velocidade. Nao ha qualquer tipo de controle automatico de
velocidade ou torque. Nos testes efetuados, foram realizadas medi¢des em quatro condigdes

diferentes:

e Variacao de torque (motor normal);
e Motor normal e balanceado;
e Motor normal e desbalanceado;

e Motor com barras quebradas.

O desbalanceamento mecanico do motor ¢ simulado através de uma pequena massa (parafuso)

presa na extremidade de um disco acoplado ao eixo da transmissdo do motor.

Os ensaios efetuados neste motor serdo utilizados tanto para avaliacdo da estacionariedade

(secdo 5.2), como na validagdo das técnicas de processamento (se¢do 5.3).

Tabela 5 — Dados de placa do Motor 1

Pardametro Dado de Placa
Fabricante Marathon
Poténcia 0,5 CV (0,37 kW)
Tensao 220V

Corrente 2,1 A

Frequéncia 60 Hz

Rotagdo Nominal 3.450 RPM
Carcaca 315
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5.1.2. MOTOR 2 - WEG (4 POLOS) ACOPLADO A BOMBA

A bancada de testes utilizada compreende um motor de indugao trifasico de 4 pdlos do tipo
gaiola de esquilo e 0,5 CV, acoplado diretamente a uma bomba centrifuga de 5 palhetas. Os
dados de placa do motor estdo na Tabela 6 e o numero de barras rotdricas e ranhuras estatoricas,

nao disponivel na placa, ¢ 28 e 24, respectivamente.

As condi¢des operativas impostas ao motor durante os ensaios sdao: carga constante e
alimentacao trifasica da rede a 60 Hz, sem utilizagao de inversor de frequéncia ou qualquer tipo
de controle de velocidade e torque. Estas caracteristicas garantem uma condi¢do de operacao

estavel para medicgao.

Este motor ¢ testado em duas condi¢des: condicdo normal e com rolamento apresentando
defeito na pista externa. A condi¢gdo normal serd utilizada tanto para a avaliagdo da

estacionariedade (se¢do 5.2) como na validagdo das técnicas de processamento (se¢do 5.3).

Tabela 6 — Dados de placa do Motor 2

Pardametro Dado de Placa
Fabricante WEG
Poténcia 0,5 CV (0,37 kW)
Tensdo 220/380V
Corrente 2,07/1,20 A
Frequéncia 60 Hz
Fator de Poténcia 0,69
Rendimento 68,0%
Rotagdo Nominal 1.720 RPM
Corrente de Partida (Ip/In) 5
Carcaga/Classe de Isolamento 3~71/B
Grau de Protecao IP55
Rolamentos 6203-ZZ
6202-Z7

5.1.3. MOTOR 3 — WEG (2 POLOS) ACOPLADO A BOMBA (INDUSTRIA)
Este motor também é um motor instalado em uma empresa de energia. E um motor de indugio
trifasico de 2 polos e 1.700 CV acoplado a uma bomba, com alimentacao direta da rede (60 Hz).

Os dados de placa do motor estdo apresentados na Tabela 7.

Este motor serd utilizado para ilustrar um caso real onde a variacdo de carga influencia a

estacionariedade do sinal medido e, consequentemente, compromete o diagnostico de falhas.
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Tabela 7 — Dados de placa do Motor 3

Pardametro Dado de Placa
Fabricante / Modelo WEG / MGF 560B
Poténcia 1.700 CV (1250 kW)
Tensao 13.800 V

Corrente 64,3 A

Frequéncia 60 Hz

Rotagdo Nominal 3.581 RPM

5.1.4. MOTOR 4—WEG (4 POLOS) ACOPLADO A ROLO DE TRANSPORTE (INDUSTRIA)

Este motor, instalado em um processo de laminagdo de uma industria sidertrgica, ¢ um motor
de indugdo trifasico de 4 polos e 12,5 CV, com carcaca especial (resistente a umidade e calor
intenso). Alimentado por um inversor de frequéncia com fungao de controle de velocidade, sua
fun¢do ¢ acionar um rolo de transporte na velocidade adequada ao processo de laminagdo. A

Tabela 8 apresenta os dados de placa deste motor.

As condigdes de operagao deste motor sao altamente adversas e representam um caso onde ha
dois tipos de variacdo presentes: alimentacdo (frequéncia determinada pelo inversor) e carga
(material na esteira). Este motor também sera utilizado para ilustrar um caso real para a analise

de estacionariedade.

Tabela 8 — Dados de placa do Motor 4

Pardametro Dado de Placa
Fabricante / Modelo WEG / 12.5MAS55-36
Poténcia 12,5 CV (9,2 kW)
Tensao 440 V

Corrente 16,6 A

Frequéncia 52 Hz

Rotagdo Nominal 1.530 RPM

Carcaca / Classe de Isolamento 160L / F

5.1.5. MOTOR 5 - GE (2 POLOS) ACOPLADO A BOMBA (INDUSTRIA)

Motor de indugao trifasico instalado em ambiente industrial, em uma empresa de energia. Trata-
se de um motor de 2 p6los acoplado a uma bomba. O mesmo ¢ alimentado diretamente da rede
(60 Hz) e as condigdes de carga impostas pela bomba variam significativamente ao longo do
dia, dependendo do produto sendo bombeado. Os dados de placa do motor estdo apresentados

na Tabela 9 e o numero de barras rotoricas ¢ 40.
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Assim como no Motor 3, as caracteristicas de operacao da bomba variam durante sua operagao,
o que dificulta a obtengdo de sinais estacionarios e espectros de frequéncia bem definidos.
Adicionalmente, este motor representa um caso real de barras quebradas e, portanto, sera

utilizado na validacao da metodologia proposta de anélise da condigao rotorica.

Tabela 9 — Dados de placa do Motor 5

Pardmetro Dado de Placa
Fabricante GE

Poténcia 400 CV (294 kW)
Tensao 2300V

Corrente 934 A
Frequéncia 60 Hz

Rotagdo Nominal 3.575 RPM

5.2. Avaliacao de Estacionariedade

Nesta secdo, sera avaliada a estacionariedade de trés motores, operando em diferentes condigdes
de carga e alimentagdo, com o intuito de se validar a metodologia de avaliagdo de
estacionariedade proposta no capitulo anterior. Estas diferentes condi¢des estdo organizadas em

quatro casos, sendo dois deles referentes a uma condi¢ao real (ambiente industrial).

A avaliagdo dos motores ¢ feita através da analise da variag@o, ao longo do sinal de corrente

estatorica, dos seguintes parametros adquiridos do sinal:

e Amplitude RMS - ¢ uma medida de variancia do sinal. Estd diretamente ligado a
quantidade de corrente do motor e, consequentemente, a intensidade de carga submetida
aele;

e Frequéncia Fundamental — a frequéncia fundamental do sinal ¢ oriunda da
alimenta¢do do motor (60 Hz quando alimentado pela rede).

e Indice de correlacio (dominio do tempo) — obtido a partir da correlagio cruzada entre
dois segmentos do sinal. O resultado ¢ apresentado pelo indice de correlagdo de um
segmento com os demais. Nessa analise ¢ utilizado o valor critico de 95%.

o [Estatistica Z (dominio da frequéncia) — valor resultante da analise estatistica (Chi-
quadrado) do espectro de um segmento do sinal com relagao ao espectro médio do sinal
todo. Segmentos que sdo considerados estacionarios apresentam este valor proximo a
zero [45]. Observando o valor da mediana, hd uma indicagdo do grau de
estacionariedade geral do sinal (quanto menor, mais estacionario € o sinal);
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Estes parametros sdo obtidos através da divisdo do sinal sob andlise em segmentos. Para o
parametro estatistico intitulado Estatistica Z, os segmentos podem ser sobrepostos. O tamanho
do segmento e a fracao de sobreposicao (1) sdo definidos caso a caso e de acordo com o tipo de

sinal sendo analisado.

5.2.1. CASO 1 - VARIACAO DE CARGA

Neste ensaio, 0 Motor 1 ¢ acoplado diretamente a um freio magnético, cujo torque € controlado
manualmente. Foram adquiridos sinais de 40,0 segundos, a uma taxa de 125 kHz, com um
conversor ADC de 16 bits (National Instruments) acoplado a um sensor de corrente do tipo TC.
Particularmente para este ensaio, a velocidade rotorica instantanea ¢ medida através de um

encoder de 20 divisdes, com precisao de 0,02 RPM.

Com o intuito de se simular uma variacao de carga, durante a medi¢ao o torque foi manualmente

alterado para um valor diferente do inicial, gerando duas condi¢des de carga no mesmo sinal.

A Figura 24 e a Figura 25 ilustram como a mudanga da carga, proxima ao instante 18 segundos,
altera significativamente a amplitude RMS e velocidade rotdrica. Contudo, a frequéncia

fundamental ndo softre alteragao.

Velocidade Rotodrica Instantanea
3550

\M,—-—'_'—'—_'#j
3545

3540 \

3535

3530

3525

3520
3515 AL
3510

3505
0

Velocidade Rotérica (RPM)

5 10 15 20 25 30 35 40
Tempo (segundos)

Figura 24 — Caso 1: velocidade rotérica ao longo da medic¢do, medida por encoder — Motor 1.
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Estatistica Z
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Figura 25 — Caso 1: amplitude RMS e frequéncia fundamental
ao longo da medig@o — segmentos de 1,0 segundo — Motor 1.
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Figura 26 — Caso 1: avaliacdo de estacionariedade no dominio do tempo (acima)
e da frequéncia (abaixo) — segmentos de 1,0 segundo — Motor 1.
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Na Figura 26-(b), € possivel verificar que, apos este mesmo instante, o valor da estatistica Z
aumenta, apresentando valor significativamente maior que a mediana. No dominio do tempo,
esta mudanca ndo foi identificada, apesar haver alguns segmentos com indices de correlagao
préximos ao limite estabelecido, conforme ilustra a Figura 26-(a). Alterando-se o tamanho do
segmento de 1,0 para 5,0 segundos, a alteragdo nos parametros ¢ significativa, inclusive no
dominio do tempo, evidenciando ainda mais a nao-estacionariedade presente no sinal (Figura

27).

(a) Correlagdo cruzada entre o segmento n° 8 e os demais
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Figura 27 — Caso 1: avaliag@o de estacionariedade no dominio do tempo (acima)
e da frequéncia (abaixo) — segmentos de 5,0 segundos — Motor 1.

5.2.2. CASO 2 — VARIACAO DE CARGA (INDUSTRIA)

Agora, neste caso, sdo considerados os sinais adquiridos do Motor 5, que opera em ambiente
industrial e apresenta variacdo de carga devido as variagdes do proprio processo onde ele esta
inserido (material presente na bomba). Os sinais foram adquiridos através do Sistema
Preditor®, a uma taxa de 8,192 kHz e duragao de 16,0 segundos (conversor ADC de 16 bits).
Os sinais analisados se referem a duas medigdes efetuadas num intervalo de quatro meses
(margo e julho de 2014) sendo que a primeira representa um caso de sinal estacionério e a

segunda de sinal ndo-estacionario, inclusive com impacto no diagndstico.

Na primeira medi¢ao, a estacionariedade do sinal para segmentos de 1,0 segundo ¢ evidenciada
pela baixa variacdo dos parametros monitorados, conforme ilustram a Figura 28 e Figura 29.

Esta caracteristica também se mantém para segmentos de 4,0 segundos.
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Figura 28 — Caso 2: amplitude RMS e frequéncia fundamental ao longo da medigao,

em sinal estacionario — segmentos de 1,0 segundo — Motor 5.
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Figura 29 — Caso 2: avaliago de estacionariedade no dominio do tempo (acima) e

da frequéncia (abaixo) em sinal estacionario — segmentos de 1,0 segundo — Motor 5.

95



Capitulo 5 — Resultados Experimentais

Na segunda medigdo, os parametros de amplitude RMS e frequéncia fundamental nao

apresentaram altera¢ao (Figura 30), enquanto que na analise no dominio da frequéncia, ¢

possivel verificar uma alterag¢do consideravel, conforme ilustra a Figura 31-(b). No dominio do

tempo, a ndo-estacionariedade do sinal s6 fica evidente com segmentos de 4,0 segundos,

conforme apresenta o grafico da Figura 32.
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Figura 30 — Caso 2: amplitude RMS e frequéncia fundamental ao longo da medigéo

em sinal nio-estacionario — segmentos de 1,0 segundo — Motor 5.
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Figura 31 — Caso 2: avaliacao de estacionariedade no dominio do tempo (acima) e
da frequéncia (abaixo) em sinal ndo-estacionario — segmentos de 1,0 segundo — Motor 5.
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Figura 32 — Caso 2: avaliacao de estacionariedade no dominio do tempo no dominio do tempo (acima) e
da frequéncia (abaixo) em sinal ndo-estacionario — segmentos de 4,0 segundos — Motor 5.
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Por fim, a Figura 33 apresenta a comparagdo entre o espectro de frequéncias entre o inicio € o
fim do sinal (dois segmentos de 8 segundos), com destaque para as componentes de barra
quebrada, evidenciando que a ndo-estacionariedade no sinal pode comprometer o diagnodstico

de falhas.
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Figura 33 — Caso 2: comparagdo entre os espectros de frequéncias do sinal inteiro (a) e de dois segmentos
do sinal: (b) 0 a 8,0 segundos ¢ (c) 8,0 a 16,0 segundos — Motor 5. As componentes
em destaque se referem ao padrao de barras quebradas.
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5.2.3. CASO 3 — MOTOR APRESENTANDO FALHA

Com o intuito de se verificar a aplicabilidade do método em condigdes de falha, foram efetuados
ensaios no Motor 1 em trés condi¢des falha: condi¢ao normal, motor com barras quebradas e
motor desbalanceado. Nestes ensaios, os sinais foram adquiridos através do Sistema Preditor®
e um sensor de corrente do tipo TC, a uma taxa de 8,192 kHz e duragdo de 16 segundos, com

um conversor ADC de 16 bits.

Condicao Normal

A primeira condi¢do analisada se refere ao motor operando em condigdo normal, sem falhas e
em regime estavel. Conforme ilustra a Figura 34, seus pardmetros se mantiveram estaveis ao

longo das medigodes.

(a) Correlagéo cruzada entre o segmento n® 5 e os demais
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Figura 34 — Caso 3: avaliacdo de estacionariedade no dominio do tempo (acima) e
da frequéncia (abaixo), na condi¢do normal — segmentos de 1,0 segundo — Motor 1.

Desbalanceamento Mecanico

Nesta condi¢do, mantendo-se 0 mesmo motor € mesma condi¢do de operacdo para os ensaios,

¢ inserido um desbalanceamento mecanico. Analisando-se os parametros na Figura 35 e Figura
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36, pode-se afirmar que o sinal continua estacionario, mesmo com a presenca da falha. Na

1 visualizar o aumento das componentes de frequéncia relativas ao

4

r

, € poOssi1ve

Figura 37

desbalanceamento no espectro de frequéncias da corrente estatdrica (antes e depois da inser¢ao

da falha).
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Figura 35 — Caso 3: sinal no tempo e amplitude RMS ao longo da medicdo, na condi¢ao

de desbalanceamento mecénico — segmentos de 1,0 segundo — Motor 1.
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Figura 36 — Caso 3: avaliacao de estacionariedade no dominio do tempo (acima) e da frequéncia (abaixo),

na condi¢do de desbalanceamento mecanico — segmentos de 1,0 segundo — Motor 1.
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Corrente RMS: 1.71 A Rotagdo: 3548.0 rpm
Falha(s): Desbalanceamento Mecénico
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Figura 37 — Caso 3: comparagao entre os espectros de frequéncias da corrente estatorica
na condi¢do normal (acima) e com desbalanceamento mecénico (abaixo) — Motor 1.
As componentes em destaque se referem ao padrdo de rotagdo do eixo.

Motor com Barras Quebradas

Por fim, o motor em condi¢do normal ¢ substituido por um motor idéntico, contendo barras

quebradas em seu rotor, € os ensaios sao novamente repetidos nas mesmas condigoes.

Conforme apresentado Figura 38, na presenca da falha a amplitude do sinal passa a ser
modulada por uma componente de baixa frequéncia, que chega a afetar ligeiramente o valor
RMS. O valor desta frequéncia pode visto na Figura 40, que também evidencia aumento na
amplitude desta frequéncia. Este aumento de amplitude indica o surgimento barras quebradas

no rotor.

Apesar desta alteracdo no espectro de frequéncias, os parametros referentes a analise estatistica
de segunda ordem, no dominio do tempo e da frequéncia, se mantiveram estaveis (Figura 39),

o que indica que o sinal ¢ estaciondrio.
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Figura 38 — Caso 3: sinal no tempo ¢ amplitude RMS ao longo da medigdo, na

condi¢do de barras quebradas — segmentos de 1,0 segundo — Motor 1.
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Figura 39 — Caso 3: avaliag@o de estacionariedade no dominio do tempo (acima) e da frequéncia (abaixo),

na condi¢@o de barras quebradas — segmentos de 1,0 segundo — Motor 1.
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Corrente RMS: 1.71 A Rotacdo: 3548.0 rpm
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Figura 40 — Caso 3: comparagao entre os espectros de frequéncias da corrente estatorica
na condi¢do normal (acima) ¢ com barras quebradas (abaixo) — Motor 1.
As componentes em destaque se referem ao padrdo de barras quebradas.

5.2.4. CASO4—VARIACAO DE CARGA E CONTROLE DE VELOCIDADE (INDUSTRIA)
Este caso aplica a metodologia em sinais adquiridos do Motor 4 e tem o intuito de analisar a
estacionariedade em condigdes extremas de variagdo na alimenta¢do do motor e na carga. Neste
caso, foram efetuadas medidas longas, de forma que os parametros fossem observados em
diversas condicdes diferentes num mesmo sinal. Os sinais analisados foram adquiridos através
do Sistema Preditor® e sensor de corrente do tipo TC, a uma taxa de 1,638 kHz e duracao de

80 segundos (conversor ADC de 16 bits).

Como fica evidente nos graficos do sinal no tempo e amplitude RMS de uma das medigdes
efetuadas, apresentados na Figura 41, a carga imposta ao motor sofreu pelo menos duas
alteracdes significativas (proéximo aos instantes 27,0 e 72,0 segundos). J4 no grafico da
frequéncia fundamental, também na Figura 41, vé-se a constante atuagado do sistema de controle
de velocidade, que opera alterando a frequéncia de alimentagdo do motor, por meio de um

inversor de frequéncia.
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Sinal no tempo
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Figura 41 — Caso 4: amplitude RMS e frequéncia fundamental
ao longo da medig@o — segmentos de 1,0 segundo — Motor 4.

Analisando-se os parametros da Figura 42, fica evidente que nos pontos onde héd variagao
significativa da carga, o grau de ndo-estacionariedade ¢ alto (Figura 42-(b)). Ja os parametros
relacionados a correlagdo cruzada evidenciam que em outros segmentos, sobretudo aqueles
onde ha variacdo na fundamental, a correlagdo ¢ baixa e, portanto, também representam nao-

estacionariedades locais no sinal.

Por fim, analisando-se estes mesmos parametros, agora em segmentos de tamanho 0,5 segundos
e 5,0 segundos (na Figura 43 e Figura 44, respectivamente), verifica-se que o trecho entre 0 e
10,0 segundos ¢ fracamente estacionario e, portanto, pode ser utilizado para a andlise da

condicao do motor.
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Estatistica Z

(a) Correlagdo cruzada entre o segmento n° 2 e os demais
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Figura 42 — Caso 4: avaliac@o de estacionariedade no dominio do tempo (acima)
e da frequéncia (abaixo) — segmentos de 1,0 segundo — Motor 4.
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Figura 43 — Caso 4: avaliacdo de estacionariedade no dominio do tempo (acima)
e da frequéncia (abaixo) — segmentos de 0,5 segundos — Motor 4.
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(a) Correlagdo cruzada entre o segmento n° 2 e os demais
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Figura 44 — Caso 4: avaliagdo de estacionariedade no dominio do tempo (acima)
e da frequéncia (abaixo) — segmentos de 5,0 segundos — Motor 4.

5.2.5. RESULTADOS E OBSERVACOES FINAIS

Os resultados obtidos através da andlise de estacionariedade evidenciam que ndo existe um
parametro individual capaz de identificar ndo-estacionariedades locais nos sinais da assinatura
elétrica. Desta forma, apesar da andlise da variacdo de pardmetros como amplitude RMS e
frequéncia fundamental (ou frequéncia instantdnea) ao longo do sinal ofereceram boa
capacidade de identificagao destes casos, ficou evidente que ha situagdes onde somente a
andlise de parametros relacionados ao segundo momento estatistico do sinal (correlagdo e

espectro de poténcias) foi capaz de identificar segmentos nao-estaciondrios no sinal.

Outra questao importante observada ¢ o impacto do tamanho da escolha do segmento na analise
(além da fracdo de sobreposicdo), ou seja, verificou-se que estacionariedade depende
diretamente da escala de observacdo. Esta conclusdo fica evidente quando se observa, nos
diferentes casos apresentados, que os parametros estatisticos apresentaram variacao no grau de
“sensibilidade” a alteragdes de estacionariedade no sinal em funcao do tamanho dos segmentos
utilizados. Tanto para a estatistica Z, como para o indice de correlacdo, em alguns casos, a

op¢do por segmentos maiores (5,0 segundos) evidenciou melhor trechos de nao-
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estacionariedade. Em outros casos, melhor sensibilidade foi obtida através de segmentos
menores. Os resultados obtidos também demonstraram que a sobreposi¢ao de segmentos (para
aumentar o numero de segmentos disponiveis) s6 se mostrou eficaz para o pardmetro estatistico

no dominio da frequéncia.

De forma geral, a metodologia proposta se mostrou adequada para a analise de estacionariedade
de sinais. Contudo, esta tarefa ainda requer a analise de um especialista, visto que ndo foi
possivel identificar condigdes ou limites praticos para se aceitar ou recusar automaticamente a
hipdtese de estacionariedade do sinal. Por fim, através de alguns dos casos apresentados, ficou
evidente que a utilizagcdo de sinais ndo-estacionarios pode comprometer significativamente o
diagnostico de falhas e, portanto, a utilizacdo de métodos de verificacdo ¢ indispensavel em

qualquer andlise de assinatura elétrica.

5.3. Aplicacao de Técnicas Avancadas de Processamento na
Analise da Assinatura Elétrica de Motores

Esta secdo possui o objetivo de aplicar algumas das técnicas e métodos apresentados no capitulo

anterior, de forma a avaliar sua aplicabilidade no contexto da Analise da Assinatura Elétrica de

motores de indugdo. Assim, considerando os objetivos:

1. Reduzir o ruido das medic¢des;
2. Separar sinais aleatdrios de sinais deterministicos; e

3. Seduzir a variancia na obteng¢ao do espectro de poténcias do sinal,

foram definidos quatro experimentos, baseados na analise de sinais do Motor 1 e do Motor 2.

Os experimentos definidos sdo:

e Filtragem do ruido do sistema de medicdo com base na soma das correntes estatoricas
das fases do motor;

e Filtragem do conteudo aleatério através de média temporal da autocorrelagdo de
multiplos sinais;

e Filtragem do conteudo aleatdrio através de filtro autoregressivo de predicao linear;

e Reducao da variancia na estimagao do espectro de poténcias por meio de média de

periodogramas — método de Welch e Blackman-Tukey.
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Outro aspecto sendo avaliado € a aplicagcdo da técnica de demodulacdao do sinal de corrente
estatorica (secdo 2.2.1). Acredita-se que, em alguns casos, a aplicacdo das técnicas citadas
acima no sinal demodulado, melhora a qualidade do sinal para fins de andlise e diagnostico de

falhas.

Um objetivo secundario desta se¢do ¢ determinar quais técnicas apresentam melhor resultado
na analise de sinais deterministicos e, mais precisamente, na analise da condigao rotorica (barras
quebradas) de motores de bombas, que em muitos casos, representam condi¢cdes de grande
variagdo de carga (e alto ruido) e apresentam espectros de poténcia de baixa qualidade de

diagnostico.

Por fim, cada um dos experimentos € apresentado nas subsecoes a seguir, com a descri¢ao dos

ensaios e dos resultados obtidos.

5.3.1. FILTRAGEM DO RUIDO DA MEDICAO — SOMA DAS CORRENTES DAS FASES
Neste experimento, foram obtidas as correntes estatdricas do Motor 1 e do Motor 2, ambos em
condi¢des normais, com o intuito de se aplicar a técnica da soma das correntes proposta na
secdo 4.4 do Capitulo 4. Desta forma, os espectros de frequéncias do sinal original de
determinada fase e sua versdo calculada (a partir das outras fases) sao comparados, e sua

aplicabilidade ¢ avaliada.

Para o Motor 1, foram adquiridos simultaneamente, trés sinais de 20 segundos (um de cada
fase), a uma taxa de amostragem de 46,875 kHz, através um conversor ADC de 24 bits da Texas
Instruments. Para verificar a técnica, a corrente da fase A foi medida e depois obtida
numericamente de duas formas: a partir das correntes da fase B e C; e através da corrente das

trés fases, utilizando a equagdo (27).

Na Figura 45 observa-se que os sinais obtidos numericamente nao reduzem o ruido do sinal, e
até aumentam a amplitude das componentes de alta frequéncia. Além disso, alteram a amplitude

das harmonicas da rede (multiplos de 60 Hz), sobretudo aquelas de maior ordem.

Na regido de interesse para o diagnostico de barras quebradas, proximo a componente
fundamental do sinal, ndo ha alteracao significativa no espectro de frequéncias, se comparado

ao sinal medido diretamente, conforme ilustra a Figura 46.
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Espectro de Frequéncias - Corrente da Fase A
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Figura 45 — Sobreposigéo do espectro de frequéncias da corrente da fase A: sinal medido e
sinal obtido numericamente, através da soma das correntes — Motor 1.
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Figura 46 — Sobreposi¢do do espectro de frequéncias da corrente da fase A: sinal medido e sinal obtido
numericamente, através da soma das correntes [50-70 Hz] — Motor 1.

No segundo experimento, foi escolhido o Motor 2, visto que o mesmo estd acoplado a uma
bomba e, portanto, estd sujeito a variacdes de carga que aumentam o ruido no espectro de
frequéncias. Foram adquiridos simultaneamente, dois sinais de 20 segundos (fases A e B) em
um conversor ADC de 16 bits, a uma taxa amostragem de 50 kHz. Como apenas as correntes
da fase A e B estavam disponiveis, a comparacao ¢ efetuada entre o sinal medido da fase A e o
calculo da corrente estatérica da fase C, obtida numericamente a partir das demais fases

(IA+IB).

Novamente, conforme evidencia a Figura 47, nao ha reducao significativa no ruido, e sim um
pequeno aumento nas amplitudes das componentes de alta frequéncia. Na regido no entorno da
frequéncia de alimentag¢do, onde ha componentes relativas ao padrdo de barras quebradas, a

diferenca entre os espectros também nao ¢ considerada significativa (veja a Figura 48).
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Analisando-se os dois casos, pode-se concluir que a aplicagdo desta técnica ndo apresentou
contribuicdo significativa para a andlise de componentes periddicos (deterministicos) na
assinatura elétrica. Contudo, conforme apresentado na secdo 5.5 deste Capitulo, esta técnica
mostrou-se util na andlise de rolamentos nos sinais do Motor 1, cuja natureza é aleatoria.
Acredita-se que, neste caso, a técnica contribuiu para reduzir o contetido aleatdrio referente ao
sistema de medicao, mantendo o conteudo aleatorio referente aos efeitos mecanicos do motor

(e dos defeitos sendo analisados).
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Figura 47 — Sobreposi¢do do espectro de frequéncias do sinal medido da fase A
e do sinal obtido numericamente da fase C — Motor 2.
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Figura 48 — Comparagao entre o espectro de frequéncias do sinal medido da fase A (topo) e
do sinal obtido numericamente da fase C (abaixo) [55-65 Hz] — Motor 2.
As componentes em destaque se referem ao padrdo de barras quebradas.
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5.3.2. FILTRAGEM DO CONTEUDO ALEATORIO — MEDIA DAS AUTOCORRELACOES
Conforme visto na se¢ao 4.4, médias temporais sdo capazes de retirar o conteudo aleatério de
um sistema, mantendo as componentes deterministicas. Portanto, neste experimento ¢
verificado, através de sinais adquiridos do Motor 1, se a autocorrelagdo tem a capacidade de
sincronizar o conteido periodico dos sinais da assinatura elétricas no tempo e,

consequentemente, através de médias, reduzir o conteudo aleatorio presente nele.

A medicao efetuada para esta analise compreende um sinal da corrente estatorica da fase A do
motor com duragdo de 120 segundos. Este sinal foi adquirido a uma taxa de 46,875 kHz em um

conversor ADC de 24 bits e foi divido em segmentos de 20,0 segundos para aplicagao da média.

Antes de considerar a média das autocorrelagdes, foi verificado o impacto da autocorrelagdao no
espectro de frequéncias. Conforme ilustram a Figura 49 e a Figura 50, apesar de manter o
conteudo periddico, o espectro resultante ¢ bastante ruidoso, o que pode prejudicar a andlise da
assinatura elétrica para fins de diagnostico de falhas. Além disso, as componentes de barras
quebradas apresentaram amplitude relativamente maior que no espectro do sinal original, ao

passo que a componente relativa a correia (do sistema de transmissao) em 70 Hz, amplitude

menor.
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Figura 49 — Comparagao entre o espectro de frequéncias do sinal original e de sua autocorrelagio
[48-72 Hz] — Motor 1. As componentes em destaque se referem ao padrdo de barras quebradas.
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e de sua autocorrelacdo [60-121 Hz] — Motor 1.

120

Em seguida, considerou-se o sinal demodulado da corrente estatérica, obtida aplicando-se a

transformagao de Hilbert. A fungdo de autocorrelacio foi entdo aplicada aos segmentos e foram

obtidos os espectros da média no tempo de 5 e 10 segmentos, sendo que na média de 10

segmentos, foi utilizado uma fragdo de sobreposi¢do r = 0,5.

Na Figura 51, tem-se o impacto da média das autocorrelagdes no espectro como um todo, onde

se observa um aumento das componentes de média e alta frequéncia. Na regido ao entorno da

frequéncia de alimentagdo, onde se encontram as frequéncias relativas ao padrdo de barras

quebradas, o espectro fica bastante ruidoso e a identificacdo da frequéncia de barras quebradas

nao ¢ melhorada, mesmo apos varias médias (Figura 52). Contudo, € possivel verificar que

outras frequéncias de interesse, como as frequéncias harmonicas da rede (multiplos de 60 Hz)

e frequéncias de origem mecanica, como correia e rotacdo do eixo (10 Hz, 59,2 Hz e 118,4 Hz),

se mantiveram bem destacadas e visiveis no espectro (Figura 53).
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Figura 51 — Comparagdo entre o espectro de frequéncias do sinal original demodulado (topo), com a média das
autocorrelagdes de 5 (centro) e 10 (abaixo) sinais [0-4 kHz] — Motor 1.
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Figura 52 — Comparacao entre o espectro de frequéncias do sinal original demodulado
com a média das autocorrelagoes de 1, 5 e 10 sinais [0-10 Hz] — Motor 1.
As componentes em destaque se referem ao padrdo de barras quebradas.
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Figura 53 — Comparacdo entre o espectro de frequéncias do sinal original demodulado (topo) e
a média das autocorrelagdes de 10 sinais (abaixo) [10-125 Hz] — Motor 1.

Por fim, analisando-se o resultado dos experimentos no Motor 1, conclui-se que a utiliza¢ao da
média das autocorrelagdes, apesar de destacar algumas frequéncias especificas, ndo contribuiu
para melhorar o espectro na regido proxima a frequéncia de alimentacdo, necessaria para a
identificacao das frequéncias de barras quebradas. Ainda, o nimero de sinais utilizados na
média, apesar de melhorar o resultado, configura uma tarefa dificil, pois seriam necessarios
varios minutos de aquisi¢do, com o motor se mantendo em condi¢do estavel, o que geralmente

¢ dificil de obter-se em ambiente industrial.

5.3.3. FILTRAGEM DO CONTEUDO ALEATORIO — FILTRO DE PREDICAO LINEAR
Este experimento consistiu na aplicagdo de um filtro de predigao linear para remover o contetido
aleatorio do sinal, mantendo o conteudo deterministico, através de um modelo autoregressivo
obtido no proprio sinal. Foram considerados sinais adquiridos do Motor 2, amostrados a uma

taxa de 50 kHz, em um conversor ADC de 16 bits, e duragdo de 20 segundos.

Foram avaliados filtros de 3* ¢ 10? ordem, sendo que na obtencao dos filtros, apenas uma fragao

do sinal ¢ utilizada (50% do sinal). O processo de filtragem pode ser definido da seguinte forma:

1. Define-se a ordem do filtro;

2. Seleciona-se o trecho do sinal a ser utilizado na obteng¢ao do filtro;
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3. Obtém-se os coeficientes do filtro, minimizando o erro quadratico de estimagao;

4. Aplica-se o filtro ao sinal todo, removendo o contetudo aleatorio.

No experimento, os filtros foram aplicados tanto para a corrente estatérica como para a sua
versdo demodulada. Como os resultados obtidos foram similares, sdo apresentados apenas os

graficos da corrente demodulada.

Conforme evidenciado na Figura 54, os dois filtros testados removeram parte do ruido presente
no entorno da frequéncia de alimentagdo, sem alterar a componente de monitoramento.
Considerando as demais regides do espectro, houve pequena reducdo no ruido, mas nio o

suficiente para ter algum impacto na analise de falhas (Figura 55).
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Figura 54 — Comparagdo entre o espectro de frequéncias do sinal original demodulado (topo),
apos aplicacdo de um filtro de 3% ordem (centro) e 10* ordem (abaixo) [0-5 Hz] — Motor 2.
As componentes em destaque se referem ao padrdo de barras quebradas.
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Figura 55 — Comparacdo entre o espectro de frequéncias do sinal original demodulado (topo),
apos aplicacdo de um filtro de 3* ordem (centro) e 10? ordem (abaixo) [0-60 Hz]. — Motor 2
As componentes em destaque se referem ao padréo de rotagdo do eixo.
Por fim, os resultados evidenciam que a utilizagdo deste tipo de técnica pode melhorar alguns
aspectos do sinal, sem perder as caracteristicas necessdrias para o diagnostico de falhas na

assinatura elétrica. Quanto a ordem, ambos os filtros testados apresentaram resultados

similares.

5.3.4. REDUCAO DE VARIANCIA NO ESPECTRO — MEDIA DE PERIODOGRAMAS

Neste ultimo experimento, foram aplicadas as técnicas de estimacao espectral apresentadas na
secdo 4.5 para se avaliar sua aplicagdo na analise da assinatura elétrica. Novamente, foram
considerados os sinais de corrente do Motor 2, adquiridos com conversor ADC de 16 bits a uma
frequéncia de amostragem de 50 kHz. Foram obtidos sinais de 50 segundos e definida uma

janela de 20 segundos para a andlise.
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Foram verificados dois métodos capazes de reduzir a variancia do espectro de poténcias: o
método de Welch, baseado no periodograma, ¢ o método de Blackman-Tukey, baseado no
correlograma. Por utilizarem algum tipo de média de periodograma, o sinal original foi divido
em segmentos sobrepostos de 20 segundos, utilizando uma fragao de sobreposicao r = 0,5. A
referéncia foi obtida através do método periodograma (com janela de Blackman), que consiste

na transformada discreta de Fourier (FFT), em um dos segmentos.

Conforme ilustra a Figura 56, na regido ao entorno da frequéncia de alimentagdo, o método de
Welch apresentou um espectro mais claro do que pelo método do periodograma e Blackman-
Tukey. O mesmo pode ser observado na aplicagdo das técnicas de estimagdo na corrente
demodulada, onde frequéncias de interesse como barras quebradas (Figura 57) e rotacao do eixo

(Figura 58) se apresentaram mais destacadas e com maior amplitude no espectro de Welch.
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Figura 56 — Comparagio entre espectros de frequéncias do sinal, estimado pelo periodograma (topo) e
pelos métodos de Welch (centro) e Blackman-Tukey (abaixo) [53-67 Hz] — Motor 2.
As componentes em destaque se referem ao padrdo de barras quebradas.
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Figura 57 — Comparagdo entre espectros de frequéncias do sinal demodulado, estimado pelo periodograma
(topo) e pelos métodos de Welch (centro) e Blackman-Tukey (abaixo) [0-10 Hz] — Motor 2.
As componentes em destaque se referem ao padréo de barras quebradas.
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Figura 58 — Comparagéo entre espectros de frequéncias do sinal demodulado, estimado pelo periodograma
(topo) e pelos métodos de Welch (centro) e Blackman-Tukey (abaixo) [0-60 Hz] — Motor 2.
As componentes em destaque se referem ao padrao de rotagdo do eixo.
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Observando-se todo o espectro, ilustrado no grafico de sobreposicao da Figura 59, vé-se que
ambos os métodos, Welch e Blackman-Tukey, parecem aumentar a amplitude geral do espectro,

sendo que o espectro de Blackman-Tukey apresenta amplitudes ainda maiores.
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Figura 59 — Sobreposi¢do dos espectros frequéncias do sinal demodulado, estimados pelo
periodograma e pelos métodos de Welch e Blackman-Tukey — Motor 2.

Os resultados obtidos comprovam a aplicabilidade do método de Welch na andlise da assinatura
elétrica, inclusive na versdo demodulada do sinal. Conforme visto no segundo experimento
desta se¢do, o espectro de poténcias resultante de um sinal que passou pela funcao de
autocorrelacao nao ¢ adequado para analise, pois apresenta um espectro ruidoso, sobretudo ao

entorno da frequéncia de alimentacao (regido importante na analise de barras quebradas).

5.4. Analise da Condic¢ao do Circuito Rotdrico

Nesta secao, a metodologia de analise da condi¢ao do circuito rotorico, proposta na se¢ao 4.6
do Capitulo 4, ¢ aplicada em sinais reais para fins de validacdo da metodologia. Para isso, foram
analisados os sinais de corrente dos Motores 3 e 5, pois ambos representam casos tipicos de
bombas operando em ambiente industrial, onde o diagnodstico deste tipo de defeito ¢

comprometido pela natureza da operagao destes motores.

Em ambos os motores, foram adquiridos sinais da corrente estatdrica da fase A, por meio de
um sensor de corrente do tipo TC e através do Sistema Preditor®, cujo conversor ADC ¢ de 16

bits.
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5.4.1. TECNICAS E METODOLOGIAS DE ANALISE EMPREGADAS
As técnicas de analise empregadas para avaliacao dos sinais obtidos se baseiam na aplicagao de
técnicas avancadas de processamento propostas nesta tese, aqui denominada “metodologia

proposta” e na técnica tradicional de ESA, a analise da corrente estatorica (MCSA).

A técnica MCSA, utilizada como referéncia, consiste na obtencao do espectro de poténcias pelo
método do periodograma e utilizacdo de uma janela do tipo Blackman. Ja a analise avangada,

baseada na metodologia proposta, seguiu a seguinte sistematica:

1. Avaliagdo da estacionariedade do sinal utilizando a metodologia proposta nesta tese;

2. Demodulagdo do sinal de corrente através da aplicagdo da transformada de Hilbert;

3. Filtragem do sinal, através de um filtro de predicao linear de 10* ordem:;

4. Estimacao do espectro de poténcias pelo método de Welch, a partir de segmentos

sobrepostos e janelamento por Blackman.

E importante salientar que todos os motores, mesmo em condigdo normal, apresentam em seu
espectro de frequéncias as componentes relacionadas ao circuito rotérico (barras quebradas) em
decorréncia de imperfei¢des inerentes ao motor. Contudo, em alguns casos, a amplitude destas
componentes € tdo baixa que elas ficam imersas no ruido. Um dos objetivos dos experimentos
desta se¢do ¢ avaliar as novas técnicas propostas na detecg¢do destas componentes em condigdes
onde elas ficam dificeis de serem identificadas, como quando imersas no ruido ou quando ha

variagao da carga.

A andlise dos sinais de cada um dos motores estd apresentada a seguir e esta organizada em

dois casos, ambos representativos de motores da industria que acionam bombas.

5.4.2. CASO1-MOTOR 3
Neste primeiro caso de um motor em ambiente industrial (Motor 3), a metodologia proposta ¢
avaliada em um contexto onde a Analise da Assinatura Elétrica convencional oferece diversos

desafios para o analista. Alguns desses desafios sdo:

¢ O motor opera a 60% da carga, o que ¢ abaixo do recomendado;
e O sinal ndo ¢ totalmente estacionario, visto que sua carga nao ¢ estavel, pois o material

sendo bombeado ndo ¢ homogéneo — veja a anélise de estacionariedade na Figura 60;
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e Ha muitas componentes espectrais na regiao ao entorno da frequéncia de alimentagao e,
portanto, ¢ dificil determinar qual ¢ a componente correta de barra quebrada — veja a
Figura 63;

e A estimacao de velocidade ¢ dificil, pois ndo ha faixa de frequéncia suficiente para se
identificar as componentes de excentricidade estatica e a componente de rotacao do eixo

ndo esta visivel (imersa no ruido) — veja a Figura 61;

Para a andlise, foram adquiridos sinais de 80 segundos, a uma taxa de amostragem de
1,638 kHz, utilizando um sensor de corrente do tipo TC, sendo que apenas a fase A estava
disponivel para medi¢do. Na avaliacdo dos espectros de frequéncias obtidos, foram
considerados o periodograma do sinal (80 segundos), o periodograma de um segmento de
20 segundos e a estimag¢do pelo método de Welch, em 13 segmentos de 20 segundos (obtidos

por sobreposicao de 75% —r =0,75).

Inicialmente, na avalia¢do de estacionariedade, apresentada na Figura 60, observa-se que o sinal
ndo ¢ totalmente estacionario e, com base na correlagdo entre segmentos, ha indicio de um

pequeno grau de ndo-estacionariedade local no intervalo entre 18,0 e 28,0 segundos.

(a) Correlagado cruzada entre o segmento n° 17 e os demais
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Figura 60 — Avaliagdo de estacionariedade no dominio do tempo (acima)
e da frequéncia (abaixo) — segmentos de 4,0 segundos — Motor 3.
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Figura 61 — Comparacdo entre espectros de frequéncias, estimados pelo periodograma do sinal (topo),
periodograma de um segmento (centro) e pela metodologia proposta (abaixo) [110-130/50-70 Hz] — Motor 3.
A componente em destaque se refere a frequéncia de rotagdo do eixo.
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Figura 62 — Comparagdo entre espectros de frequéncias, estimados pelo periodograma do sinal (topo),
periodograma de um segmento (centro) e pela metodologia proposta (abaixo) [290-310/230-250 Hz] — Motor 3.
A componente em destaque se refere & quarta harmoénica da frequéncia de rotagdo do eixo.
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Em seguida, apesar da primeira harmonica de rotacdo do eixo ndo estar visivel (Figura 61), foi
possivel estimar a velocidade rotérica (3.588 RPM) através de sua quarta harmonica, visivel na
regido proxima ao 5° harmodnico da frequéncia de alimentacdo da rede (300 Hz), conforme

ilustra a Figura 62.

Conforme fica evidenciado na Figura 63, o espectro de frequéncias obtido pela metodologia
proposta apresentou a componente de interesse ao diagndstico de forma clara se comparada aos
outros espectros. Mesmo considerando certo grau de nao-estacionariedade no sinal, a média de
periodograma feita pelo método de Welch reduziu componentes de frequéncia indesejados no

sinal, sobretudo na regido ao entorno da frequéncia de alimentagao.
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Figura 63 — Comparacdo entre espectros de frequéncias, estimados pelo periodograma do sinal (topo),
periodograma de um segmento (centro) e pela metodologia proposta (abaixo) [57-63/0-6 Hz] — Motor 3.
As componentes em destaque se referem ao padréo de barras quebradas.
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Por fim, as amplitudes apresentadas pelas componentes associadas ao circuito rotoérico nao
representam indicio da presenga de barras quebradas no rotor. Os valores obtidos, para fins de
diagnoéstico de severidade, foram 55,2/53,1 dB (periodograma do sinal), 53,1/56.2 dB
(periodograma do 1° segmento) e 57.9 dB (metodologia proposta).

5.4.3. CASO 2 -MOTOR 5

Novamente, para avaliar a metodologia de analise proposta, um motor em ambiente industrial
(Motor 5), foi selecionado. Este motor apresenta um caso real de barras quebradas. Assim como
o Motor 3, analisado anteriormente, este motor estd acoplado a uma bomba, que oferece uma

carga nao estavel ao motor, pois o material bombeado nao ¢ homogéneo.

Na analise, foram adquiridos 4 sinais de corrente na condi¢ao de falha e, apos o reparo, foram
adquiridos dois sinais. Todos os sinais sdo de 16 segundos e foram amostrados a uma taxa de
8,192 kHz, utilizando um sensor de corrente do tipo TC (disponivel apenas na fase A). Na
avaliagdo dos espectros de frequéncias obtidos, foram considerados o periodograma de um dos
sinais (16 segundos) e a estimagdo pelo método de Welch, em segmentos de 8 segundos,
extraidos de cada medig@o. Nao foi utilizada sobreposi¢ao na obten¢do dos segmentos (r = 0).

Algumas caracteristicas relevantes na analise sdo:

e O motor opera a 70% da carga, o que ¢ considerado adequado para a anélise;

e Os sinais apresentam regioes de ndo-estacionariedade — veja a andlise de
estacionariedade na se¢do 5.2.2;

e A estimacdao de velocidade ¢ efetuada a partir das componentes de excentricidade
estatica e apresenta Otima precisdo, auxiliando na identificacdo das componentes de
barra quebrada;

e O diagnostico de falha foi efetuado corretamente através da Analise da Assinatura
Elétrica convencional (MCSA), pois as amplitudes monitoradas ultrapassaram o limite
de emergéncia (36 dB) da Tabela 1 — a Tabela 10 apresenta as amplitudes obtidas em

cada sinal.

ApoOs a analise de estacionariedade, um dos sinais obtidos na condi¢ao apos o reparo foi
truncado (4 segundos do inicio e 4 segundos do fim do sinal), de forma a se retirar o trecho de
ndo-estacionariedade. Portanto, na analise dessa condi¢do, foram utilizados apenas 3 segmentos

ao invés de 4.
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Tabela 10 — Amplitude da frequéncia de barras quebradas nos sinais adquiridos.

Sinal Condicdo do Motor Amplitude no do padrao
de barras quebradas
1 Barras Quebradas 40,3 dB
2 Barras Quebradas 40,9 dB
3 Barras Quebradas 40,4 dB
4 Barras Quebradas 40,1 dB
5 Normal 53,3 dB
6 Normal 49,3 dB

Conforme evidenciam a Figura 64 e a Figura 65, o espectro de frequéncias obtido pela
metodologia proposta apresentou resultado similar ao obtido pela técnica MCSA
(periodograma), tanto para o motor em condi¢ao de falha, como para o motor apos o reparo.
Mais especificamente, na condicdo apds o reparo, o espectro obtido através da metodologia
proposta apresentou a componente de interesse mais destacada do que no espectro obtido pelo
periodograma (Figura 65), inclusive apresentando maior amplitude em dB com relacdo a

componente fundamental do sinal (-53,6 dB no periodograma e -52,5 dB pelo método proposto.

Periodograma do segmento 8 a 16 segundos do sinal original
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Figura 64 — Comparagao entre espectros de frequéncias, estimados pelo periodograma de um sinal (topo) e pela
metodologia proposta em 5 sinais (abaixo) — Motor 5 apresentando barras quebradas no rotor.
As componentes em destaque se referem ao padrdo de barras quebradas.
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Figura 65 — Comparagéo entre espectros de frequéncias, estimados pelo periodograma de um sinal (topo) e pela
metodologia proposta em 5 sinais (abaixo) — Motor 5 apds o reparo (normal).
As componentes em destaque se referem ao padréo de barras quebradas.
Por fim, as amplitudes obtidas pela metodologia proposta apresentaram amplitudes menores
que na analise convencional, mesmo considerando que o processo de demodulagdo dobra as
amplitudes destas componentes, em decorréncia do processo de média dos periodogramas. Os
valores obtidos foram -40,2 dB (condi¢do de falha) e -52,5 dB (condi¢do apds o reparo) — a
diferenga em dB entre as duas condigdes ¢ a mesma (aproximadamente 13 dB). Esta alteracao
na amplitude se deve ao processo de demodulagdo e, portanto, valores corretos de amplitude

podem ser obtidos aplicando-se a metodologia sem a etapa de demodulagao.

5.4.4. RESULTADOS E OBSERVACOES FINAIS

Os resultados experimentais apresentados nesta secdo indicam a eficacia da metodologia de
analise da condi¢do rotorica proposta no Capitulo 4. Os casos considerados na andlise
configuram situagdes comuns em ambientes industriais e, através da metodologia proposta, foi
possivel identificar as componentes de interesse em condicao de cargas mal comportadas (caso
1), além de diagnosticar corretamente uma falha no circuito rotdrico (caso 2). As técnicas e
métodos propostos mantiveram o contetido deterministico (e periddico) do sinal, sem interferir

nas componentes de interesse para o diagndstico de falha.
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Em ambos os casos, ficou evidente a importancia da anélise de estacionariedade. No caso 2,
através desta avaliacdo foi possivel selecionar os trechos mais adequados dos sinais, o que
contribui significativamente para a qualidade do resultado. Contudo, a metodologia ndo foi
capaz de eliminar totalmente os efeitos de variagdes na carga (e que causam nao-
estacionariedades) e, portanto, faz-se necessario a utilizagdo de outras técnicas para se tratar

destes efeitos. Uma possibilidade ¢ a aplicacdo de order tracking (OT).

Por fim, para a aplicagc@o desta metodologia, o analista deverd atentar-se a escala das amplitudes
nos espectros obtidos®’, visto que, caso seja utilizado o sinal demodulado, serd necessario
ajustar as cartas de severidade para fins de diagndstico de falhas. Caso contrario, o diagnéstico
podera ser feito por meio da avaliagao da tendéncia de crescimento das componentes, que cresce

na mesma proporc¢ao que na analise convencional.

5.5. Defeito na Pista Externa de Rolamento

Com o intuito de se validar a metodologia de analise de rolamentos proposta na se¢do 4.6, foi
desenvolvido um experimento para se simular um defeito pontual na pista externa de um
rolamento de elementos girantes. Neste experimento, assim como na maioria dos experimentos
em artigos relacionados a este assunto, um rolamento saudavel foi instalado em um motor de
teste para ser utilizado como referéncia e, em seguida, o rolamento foi substituido, no mesmo

motor, por um rolamento apresentando um defeito inserido artificialmente para comparagao.

5.5.1. DESCRICAO DO EXPERIMENTO
Os ensaios foram efetuados na bancada do Motor 2, cujas caracteristicas estdo no inicio deste
capitulo. O sistema de medigdo de sinais elétricos € composto por um microcomputador

equipado com uma placa de aquisi¢@o e sensores de corrente, tensdo e vibragao.

Para a medigdo de corrente, foram utilizados sensores de corrente do tipo TC e, para os sinais
de vibragao, um acelerometro monoaxial de sensibilidade 10.2 mV/(m/s2) e faixa de frequéncia
de 0,58 a 4000 Hz, acoplado na parte superior da carcagca do motor, proxima ao rolamento sob

analise.

30 Existem dois fatores que contribuem para que as amplitudes no espectro da metodologia proposta apresentem
ordem de grandeza diferentes do espectro do periodograma: o primeiro estd relacionado ao processo de
demodulagio e se aplica a frequéncias modulantes menores que a frequéncia fundamental do sinal, fazendo com
que as mesmas sejam concentradas em apenas uma componente no espectro, cuja amplitude é aproximadamente
o dobro das componentes originais (ilustrado na Figura 2); O segundo fator esta relacionado ao processo de média
dos periodogramas, que pode atenuar a amplitude de todas as componentes do espectro.
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A placa de aquisi¢do, possui um conversor ADC de 16 bits capaz de amostrar os 4 canais
disponiveis, simultaneamente, a uma taxa de 50 kHz. Em cada ensaio, foram efetuadas
medicoes de 15,0 segundos das correntes trifasicas do motor (I e Ig), aceleracdo axial e a
tensdo de alimentacdo (Vg). Durante os ensaios, o motor opera em condicdo estavel,

alimentado pela rede a 60 Hz.

Foram utilizados dois rolamentos, de modelo 6203-ZZ do fabricante SKF. O primeiro,
representando a condi¢do normal, ndo sofreu qualquer tipo de intervengdo, enquanto o segundo
possuia um furo de didmetro ¢ 2,3 milimetros em sua pista externa, conforme ilustra a Figura

66.

Figura 66 — Rolamentos modelo 6203-ZZ, utilizados no experimento:
condigdo normal e furo de ¢ 2,3 mm.

5.5.2. TECNICAS E METODOLOGIAS DE ANALISE EMPREGADAS

As técnicas de analise empregadas para avaliacdo dos sinais obtidos em cada ensaio
compreendem as técnicas tradicionais de ESA, como corrente estatéorica (MCSA), corrente
estatorica demodulada e médulo do vetor de Park da corrente (EPVA), além da aplicagdo da
técnica do envelope nos sinais da corrente estatdrica e moédulo do vetor de Park da corrente. Na
analise do sinal de vibracao, além da analise direta da aceleragao, também foi aplicada a técnica

do envelope no sinal de aceleracao.

A metodologia proposta, baseada na técnica do envelope, foi aplicada tanto para os sinais de

corrente, como para os de vibragao, seguiu a seguinte sistematica:
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1. Filtragem do sinal por um filtro de predi¢do linear de 10* ordem, mantendo-se o residuo;

2. Filtragem do sinal, através de um filtro digital passa-faixa Butterworth de 3* ordem, na
faixa 2,5 a 3,5 kHz (frequéncia natural da maquina);

3. Aplicagdo da transformada de Hilbert para extragdo do envelope;

4. Estimacao do espectro de poténcias pelo método do periodograma convencional € uma

janela de Blackman.

Todos os demais espectros de frequéncias, utilizados nas analises de referéncia, foram obtidos

pelo método do periodograma convencional, aplicando-se uma janela de Blackman.

Foi aplicado o método de Soma das Correntes com o intuito de se reduzir o ruido proveniente
do sistema de medicao (ver secdo 4.4.2). Para isso, a terceira corrente estatorica (I¢), utilizada

na analise, foi obtida numericamente, através da soma das correntes das fases A e B.

A frequéncia da alimentagdo elétrica e a velocidade rotdrica sdo estimadas a partir das
assinaturas de corrente estatorica, através da identificagdo de componentes espectrais
relacionadas a elas no dominio da frequéncia. No caso da frequéncia da alimentagdo, considera-
se a componente espectral de maior amplitude presente na assinatura da corrente estatorica,

enquanto que a velocidade rotdrica se baseia na metodologia apresentada na secdo 3.1.4.

Por fim, a frequéncia caracteristica de um defeito pontual na pista externa (fy) — defeito
investigado neste experimento — ¢ dada pela equagdo (35) [24]. Contudo, ¢ comum que 0s
fabricantes informem estes dados através de uma constante, de forma que, quando esta ¢
multiplicada pela velocidade de rotagao da maquina, resulta no mesmo valor dado pela equagao
(35). No caso da pista externa, a constante ¢ chamada BPFO?!. Na pratica, as frequéncias reais

podem variar de 1% a 2% do seu valor teérico informado pelo fabricante.

fo="fr (%) (1— (%) cos ) = f, - BPFO (35)

31 Sigla em inglés para ball pass frequency of the outer raceway, ou frequéncia de passagem de elementos girantes
na pista externa.

130



Capitulo 5 — Resultados Experimentais

onde,

fr € a velocidade rotérica em Hz;

n, ¢ o nimero de elementos girantes;

d ¢ o didmetro do elemento girante e D ¢ o didmetro primitivo do rolamento;
@ € o angulo de contato, geralmente igual a 0°;

BPFO ¢ a constante caracteristica de defeitos na pista externa.

5.5.3. ENSAIO 1 — CONDICAO NORMAL

O primeiro ensaio, onde o rolamento sem defeitos foi instalado, representa a referéncia de
normalidade. Da assinatura de corrente (ilustrada na Figura 70), destacam-se a frequéncia da
alimentagdo em f; = 60,0 Hz e suas harmonicas, bem como as componentes de rotagdo do

eixo.

A partir da primeira componente de rota¢do do eixo, em 89,8 Hz, a velocidade rotdrica estimada
¢ dada por f, = 29,800 + 0,033 Hz (1788,0 £+ 2,0 RPM). Considerando a velocidade rotérica
estimada e a constante caracteristica do defeito, dada por BPFO = 3,053 (rolamento SKF
6203-77), o valor esperado para frequéncia caracteristica do defeito na pista externa ¢ dado

por:
fo = (29,733 +0,033) - (3,053 + 1%)
f, = 90,775 + 2,017 Hz

Para fins de comparacao, a Figura 67 e a Figura 68 apresentam as assinaturas de corrente,
obtidas pelos métodos convencionais e pela técnica do envelope, ampliadas na regido de

interesse.

As assinaturas de vibracao também sdo apresentadas na Figura 69, com o intuito de se validar
a metodologia de analise da assinatura elétrica. E possivel observar que, conforme esperado,
nenhuma componente espectral aparece na frequéncia relativa a defeito na pista externa do

rolamento (a linha tracejada nos graficos indica a frequéncia esperada da pista externa).

131



Capitulo 5 — Resultados Experimentais

x 107 Corrente Fase C - MCSA

1 T T T T T

0.8

Amplitude [A]

x 10° Corrente Fase C - Demodulado

0 | | |
146 147 148 149 150 151 152 153

154

155

Amplitude [A]

0
86 87 88 89 90 91 92 93

94

95

x 107 Corrente Fase C - Envelope

Amplitude [A]

OWWWMWMMMM

86 87 88 89 90 91 92 93
Frequéncia [Hz]

94

95

Figura 67 — Espectro de frequéncias da assinatura elétrica utilizando as técnicas MCSA (topo), assinatura

demodulada (centro) e técnica do envelope (abaixo) — Motor 2: rolamento em condigdo normal.
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Figura 68 — Espectro de frequéncias do médulo do vetor de Park da corrente, utilizando a técnica de
EPVA(topo) e a técnica do envelope (abaixo) — Motor 2: rolamento em condi¢do normal.
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Figura 69 — Comparativo do espectro de frequéncias do sinal de vibracdo (topo) e de seu
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envelope (abaixo) — Motor 2: rolamento em condi¢do normal.
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5.5.4. ENSAIO 2 — CONDICAO DE FALHA

No segundo ensaio, o motor foi desmontando e¢ o rolamento do lado do acoplamento foi
substituido por outro contendo o defeito em sua pista externa. Novamente, a partir da assinatura
corrente (Figura 71), foram obtidos os valores da frequéncia de alimentacdo e velocidade
rotdrica, cujos valores s3o f; = 60,0 Hz e f,, = 29,733+ 0,033 Hz (1784,0 + 2,0 RPM),

respectivamente.

Analisando-se a assinatura de corrente (MCSA) na condi¢do normal (Figura 70) e na condig¢ao
de falha (Figura 71), nenhuma alteragao significativa pode ser identificada. Nestas figuras,
destacam-se apenas as harmonicas da alimentagdo e as componentes de rotagdo do eixo, que

também ndo apresentaram alteragdo significativa.

Neste ensaio, em decorréncia do defeito, componentes espectrais sdo esperadas no intervalo de
frequéncia f, = (29,733 4+ 0,033) - (3,053 + 1%) = 90,775+ 2,017 Hz. Este intervalo ¢
obtido com base na velocidade rotorica estimada e a constante caracteristica do defeito na pista
externa, dada por BPFO = 3,053 (rolamento SKF 6203-ZZ). Como fica evidente nos graficos
de envelope da Figura 72, na presenca do defeito, surgem componentes caracteristicas da pista
externa (destacadas no grafico) na frequéncia f, = 91,33 Hz (incluindo suas harménicas, em

multiplos deste valor), o que esta dentro do valor esperado.

Na Figura 73, cujo grafico ¢ resultante da aplicagdo da metodologia proposta na corrente da
fase A, observa-se que a amplitude das componentes de interesse apresentam menor energia (e
se destacam menos) no espectro de frequéncias, se comparadas as componentes obtidas na

corrente da fase C (Figura 72).

Na comparacdo entre a Figura 67 e a Figura 74, ampliadas na regido da componente mais
significativa, fica evidente que esta alteracdo so ¢ identificada na assinatura elétrica através da
técnica do envelope. Este resultado também ¢ observado para a assinatura do médulo do vetor

de Park da corrente, conforme ilustra a Figura 75.

Por outro lado, considerando o diagnoéstico através do sinal de vibracdo (aceleragdo), apesar da
técnica do envelope destacar as componentes da pista externa, elas também sdo visiveis
diretamente espectro de poténcias do sinal original de aceleragao, conforme ilustra a Figura 76.

Também observa-se a atenuagdo do terceiro harmdnico da componente de rotagdo do eixo

(3 - f, = 89,199 Hz) nos espectros obtidos pela técnica do envelope. Justamente pelo processo
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de separagdo e filtragem, somente o contetdo associado ao rolamento ¢ mantido, enquanto que

o conteudo associado a rota¢ao do eixo ¢ atenuada.
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Figura 70 — Espectro de frequéncias da corrente estatorica do motor (MCSA) — Motor 2: rolamento em condi¢ao
normal. Os harmoénicos da alimentagdo (0) e as componentes de rotagdo do eixo (*) estdo destacadas no grafico.
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Figura 71 — Espectro de frequéncias da corrente estatorica do motor (MCSA) — Motor 2: rolamento com defeito
na pista externa. Os harmoénicos da alimentaco (0) e as componentes de rotagdo do eixo (*) estdo destacadas.
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Figura 72 — Harmoénicos da frequéncia do defeito na pista externa (o), detectados pela técnica do envelope na
corrente da fase C (topo), modulo do vetor de Park (centro) e vibragdo (abaixo) — Motor 2: rolamento

com defeito na pista externa.
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Figura 73 — Harmonicos da frequéncia do defeito na pista externa (o), detectados pela técnica do envelope
na corrente da fase A — Motor 2: rolamento com defeito na pista externa.
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Figura 74 — Espectro de frequéncias da assinatura elétrica utilizando as técnicas de analise MCSA (topo),
assinatura demodulada (centro) e técnica do envelope (abaixo) — Motor 2: rolamento
com defeito na pista externa.
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Figura 75 — Espectro de frequéncias do médulo do vetor de Park da corrente, utilizando a técnica de
EPVA (topo) e a técnica do envelope (abaixo) — Motor 2: rolamento com defeito na pista externa.

x 107 Vibrag&o (Aceleragéo)
< 5l A |
€ ROT.EIXO
£
(0]
Rl :
a
S
<
0 | | | | | |
86 87 88 89 90 91 92 93 94 95
X 10'3 Vibragdo (Aceleragéo) - Envelope
- :
Y
S L J
£ 2
(0]
'g
£ 1r B
o
S
<
O | — | Il | B | |

86 87 88 89 90 91 92 93 94 95
Frequéncia [Hz]

Figura 76 — Comparativo dos espectros de frequéncias do sinal de vibragéo (topo) e de seu
envelope (abaixo) — Motor 2: rolamento com defeito na pista externa.
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5.5.5. RESULTADOS E OBSERVACOES FINAIS

Os resultados experimentais apresentados nesta se¢do indicam a eficacia da metodologia de
andlise de rolamentos proposta no capitulo anterior, onde sinais de defeitos pontuais de um
rolamento podem ser detectados através da assinatura elétrica, através de pressupostos e
métodos baseados na andlise do envelope de vibragdo. Assim, com condi¢des adequadas de
medicdo e técnicas avancadas de processamento, foi possivel extrair o sinal do rolamento
imerso em ruido, resultando em uma representagao espectral onde a assinatura do defeito

pudesse ser identificada.

Apesar de ndo necessariamente representar um caso de defeito em estagio incipiente (baixa
severidade), os resultados evidenciam a capacidade do método de identificar componentes que
seriam invisiveis de outra forma. Adicionalmente, espera-se que a amplitude destas frequéncias
caracteristicas do defeito aumentem a medida que a severidade se agrave, mesmo que essa
caracteristica ndo tenha sido comprovada por ensaios especificos. Em um estagio mais
avangado, serd possivel inclusive identificar estas componentes diretamente no espectro de

frequéncias [26].

De forma geral, se comparado a outros métodos de Analise da Assinatura Elétrica, o método
proposto foi capaz de detectar o defeito sem a necessidade de modelos estatisticos, analises
baseadas na condicdo normal da maquina ou qualquer conhecimento prévio de qualquer

informagdo além da velocidade rotorica e das dimensdes do rolamento.

Adicionalmente, ¢ importante ressaltar que a utilizagdo do sinal de corrente da fase C, obtido
numericamente através da soma dos sinais das fases A e B, apresentou espectros de frequéncia
menos ruidosos que os espectros das correntes medidas. Portanto, a aplicacdo dessa técnica
contribuiu significativamente no contexto de analise de rolamentos (que apresentam natureza
aleatoria), apesar de ndo ter apresentado vantagens na andlise da condi¢do do circuito rotorico,

cuja natureza ¢ deterministica (veja este outro resultado na se¢do 5.3).

Por fim, o método também foi validado com base na Analise de Vibragdo, considerada a técnica
mais adequada para analise preditiva de rolamentos e amplamente utilizada em meio académico
e industrial, apresentando resultados similares na identificagao e na amplitude das componentes

monitoradas.
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6. CONCLUSOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma nova abordagem para a analise de sinais da assinatura elétrica de
motores de inducdo, baseada no principio de que, a partir da natureza do sinal associado ao
defeito sendo analisado, podem-se aplicar técnicas mais avancadas de processamento de sinal
capazes de nao s6 melhorar a qualidade dos seus respectivos espectros de frequéncias, mas

também aumentar a confiabilidade no diagnéstico dessas falhas.

Para isso, inicialmente, com o objetivo de se identificar os fatores importantes na aplicabilidade
destas técnicas, foi apresentado um estudo abrangente e aprofundado das principais técnicas
baseadas na Analise da Assinatura Elétrica para o diagndstico de falhas em motores de inducao.
Em seguida, foi organizada e descrita a metodologia atual de diagnostico por essas técnicas,
juntamente com pontos criticos no processo de andlise, sobretudo na sua aplicacdo em ambiente
industrial. Por fim, uma analise minuciosa destes pontos criticos e dos efeitos associados foi
efetuada e, como resultado, foi proposto um novo modelo de anélise que considera a natureza

dos sinais que compdem a assinatura elétrica.

Neste contexto, foram propostas duas novas metodologias de andlise e diagnostico de falhas:
uma voltada para a andlise da condi¢do do circuito rotdrico e outra para a analise de defeitos
pontuais em rolamentos. A primeira, explora a natureza deterministica das modulagdes
causadas pela interag@o entre circuito rotorico e o estator na assinatura elétrica, sobretudo na
presenga de barras quebradas no rotor, e aplica técnicas de separagdo de sinais
aleatorios/deterministicos e técnicas avancadas de estimacao nao-paramétrica do espectro de
frequéncias do sinal. J& a segunda metodologia, adota a estratégia de analise de rolamentos
similar a técnica do envelope, aplicada ao sinal de vibracdo, assumindo a natureza ciclo-
estacionaria do sinal do rolamento na assinatura elétrica e, portanto, aplicando técnicas

adequadas de separagdo e extragdo dos componentes de interesse para o diagnostico.

Adicionalmente, foi proposta uma metodologia de avaliagdo da estacionariedade de sinais,
condi¢do indispensavel para a analise de sinais periddicos no dominio da frequéncia. Através
do conceito de processos fracamente estacionarios, os parametros estatisticos de segunda ordem

obtidos ao longo do sinal sdo analisados no dominio do tempo (fungdo de correlagdo) e da
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frequéncia (espectro de poténcias), identificando-se ndo-estacionariedades locais no sinal que

impedem sua aplica¢do no diagnostico de falhas.

Os resultados obtidos, em ensaios de laboratorio e em motores reais da industria, comprovaram
a aplicabilidade das metodologias de andlise propostas e, sobretudo, validaram a nova
abordagem de analise de sinais da assinatura elétrica proposta nesta tese. Destes resultados,

observa-se o seguinte:

e Naavaliagdo de estacionariedade de sinais, além da importancia da escolha da janela de
analise, ficou evidente que devem ser considerados, além dos novos parametros
estatisticos propostos, os parametros de amplitude RMS e frequéncia fundamental do
sinal, visto que as diferentes causas de ndo-estacionariedade no sinal afetam estes
parametros de forma diferente;

e A metodologia de andlise da condigdo do circuito rotdrico apresentou resultados
satisfatorios, contudo ndo foi possivel reduzir por completo a influéncia da variagao da
carga nos casos analisados;

e A metodologia de andlise de rolamentos apresentou resultados inéditos na detecgdo de
defeitos pontuais em rolamentos (furo na pista externa do rolamento), sendo capaz de

identificar o padrdo de falhas antes imerso no ruido da assinatura elétrica.

Por fim, ficou evidente que, por meio dessa nova abordagem de analise, novas metodologias
de analise devem migrar de uma analise geral (em uma uUnica assinatura), para diversas
analises, em diferentes assinaturas, que derivam de um mesmo sinal ou de um conjunto de
sinais. Essas assinaturas sdo processadas para a redug¢do de ruido e a separagdo de
componentes de interesse segundo sua natureza, em dominios que favorecam a
identificacao de suas caracteristicas principais. Assim, somente as caracteristicas intrinsecas
do equipamento e as suas informag¢des de falha (seu surgimento e aumento de severidade)

serdo monitoradas, sem a influéncia de outros fatores.
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6.1. Sugestoes para Trabalhos Futuros

A experiéncia obtida através deste trabalho proporciona a visualizacao de trabalhos futuros para
a complementacdo da abordagem de analise proposta, através de novas técnicas de
processamento e novas metodologias de analise, aplicadas a outros tipos de falhas em motores

de inducao. Neste sentido, os seguintes topicos sao sugeridos:

e Aplicacdo de técnicas como order tracking para reduzir o efeito de variagdes da

velocidade rotdrica e da carga;

e Aplicacdo de técnicas mais avancadas de separacdo de sinais aleatdrios, como Self-
Adaptive Noise Cancellation (SANC), e novas estratégias de se efetuar a média

temporal de sinais;

e Aplicacdo de técnicas paramétricas de estimacdo espectral, baseadas em modelos

regressivos, decomposicao em valores singulares, fapers, etc.;

e Desenvolvimento de uma nova metodologia de analise de redutores, compressores a

parafuso, etc.

Com relacdo a metodologia de avaliacdo de estacionariedade proposta, novas medidas
estatisticas e novas metodologias de teste de hipdteses podem ser avaliados, com o objetivo de
automatizar o processo de identificagdo de ndo-estacionariedades locais nos sinais a serem

analisados.

Por fim, fica claro que um dos principais desafios para a obten¢do de melhores e mais
abrangentes resultados no diagnostico de defeitos em rolamentos com as técnicas de Analise da
Assinatura Elétrica estd associado a criagdo de experimentos que explorem a maioria das

condicdes encontradas na industria. Essas condi¢oes envolvem:

e Diferentes tipos de motores, com poténcias e tensdes variadas;

e Diferentes tipos e dimensdes de rolamentos;

e Diferentes tipos condigdes de operagdo, obtidas através do controle da velocidade e
torque da carga;

e Diferentes tipos de defeitos pontuais no rolamento, em diferentes locais, além de
defeitos de natureza distribuida;

¢ Diferentes niveis de severidade, incluindo estagios incipientes do defeito;

A obtengado destes resultados depende de um rigor na criagdo e execugdo dos experimentos,

além de um significativo investimento em equipamentos, motores e rolamentos para teste.
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Abstract—Early detection of faults in electrical ma-
chines, particularly in induction motors, has become nec-
essary and critical in reducing costs by avoiding unex-
pected and unnecessary maintenance and outages in in-
dustrial applications. Additionally, most of these faults are
due to problems in bearings. Thus, in this paper, experi-
mental bearing fault detection of a three-phase induction
motor is performed by analyzing the squared envelope
spectrum of the stator current. Spectral kurtosis-based
algorithms, namely, the fast kurtogram and the wavelet kur-
togram, are also applied to improve the envelope analysis.
Experimental tests are performed, considering outer bear-
ing faults at different stages, and the results are promising.

Index Terms—Ball bearings, condition monitoring, fault
detection, fault diagnosis, induction motors, kurtosis, sig-
nal processing, spectral analysis.

NOMENCLATURE

a Autoregressive (AR) coefficients.

Bandwidth.

D Bearing pitch diameter.

d  Rolling element diameter.

e Residual part of the AR model.

fo Bearing fault frequency in the stator current (Hz).
fe  Center frequency (Hz).

fi  Inner race fault frequency (Hz).

fr  Shaft speed (Hz).

fs  Supply frequency (Hz).

fo  Outer race fault frequency (Hz).

H  Amplitude envelope function.

I Stator current (A).

k  Level of decomposition in the decomposition tree.
m  Positive integer (m = 1,2,3,...).
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n  Number of samples.

n,  Number of balls.

P AR model order.

¢  Rolling element contact angle from the radial direction.

[. INTRODUCTION

I N recent years, the need to improve the reliability and, par-
ticularly, the availability of machinery in industrial applica-
tions has increased. In this scenario, the induction motor plays
a significant role due to its low cost, robustness, and efficiency.
Thus, an unexpected outage of such equipment can lead to over-
spending or even catastrophic failures. Among the strategies
for maintenance, predictive maintenance has been increasingly
applied over the years. This technique aims to detect faults at an
early stage, thus greatly reducing unnecessary breakdowns and
repair. It also improves the reliability of the industrial system
and reduces its operating expenses. Furthermore, this technique
is closely related to condition-based maintenance, performed
online or offline, in which maintenance is scheduled according
to the wear of each component, reducing the possibility of an
unexpected failure [1]-[6].

One of the most important elements of the induction motor
is the rolling bearing. Moreover, among the different failures
that can affect electric motors, over 40% are due to bearing
defects [7]. These failures may affect the machine operating
condition, may lead to unexpected breakdowns, and even have
catastrophic effects. In most cases, defects in the bearings
are associated with contamination, corrosion, inadequate lu-
brication, and installation problems such as misalignment and
overloading [1], [8]-[11].

The detection of those faults in incipient stages (low severity)
avoids unexpected breakdowns; increases reliability, operator
safety, and availability of the drive; and reduces maintenance
costs [1]. Therefore, the detection and monitoring of these
faults are essential. Preferably, the monitoring should be done
noninvasively and without interrupting the machine nominal
operation.

In general, bearing faults can be classified in two types,
namely, localized or distributed [12], [13]. In the case of
localized faults, also called cyclic or single-point faults, only
one bearing component is affected—the inner race, outer race,
cage, or balls—and then, as time passes, the defect spreads to
other components. On the other hand, a distributed fault affects

0278-0046 © 2014 IEEE. Personal use is permitted, but republication/redistribution requires IEEE permission.
See http://www.ieee.org/publications_standards/publications/rights/index.html for more information.
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an area in a generalized way. Vibration produced by this type
of fault, also known as generalized roughness or noncyclic
faults, is not associated with a particular frequency, making its
detection more complex [13]-[15].

Techniques based on vibration signal analysis have long been
developed and used in industrial systems for detecting and
monitoring mechanical faults [8], [10], [11], [16]-[20]. How-
ever, in recent years, fault detection based on electric current
analysis has produced good results and gained prominence [10],
[12]-[16], [21]-[24]. There are several advantages of using
electrical current to detect faults, among them, the monitoring
is done noninvasively and without the need for special sensors.
In addition, the analysis can be done remotely and online,
enabling the identification of several kinds of faults, including
mechanical and load-related faults [2], [21], [24]-[28].

Although current analysis has been successfully applied to
bearing fault detection (localized and distributed) in induction
motors, the detection of incipient faults in bearings is chal-
lenging due to a poor signal-to-noise ratio (SNR) caused by
the low amplitude at known characteristic frequencies in these
conditions [22]. In addition, the SNR can significantly vary in
industrial applications [2].

Even in this context, it is important to point out that envelope
analysis on vibration signals has been successfully used for
decades for rolling element bearing fault detection [11], [19],
[22], [29]. In this technique, initially, the vibration signal is
filtered around the mechanical resonance of the machine, which
serves as a carrier for the bearing signal. Once the bearing sig-
nal is filtered, an amplitude demodulation technique and Fourier
transform are applied to extract fault features, exploiting the
impulsive and stochastic behavior of the signal, which, in some
cases, is described as cyclostationary [11]. However, in some
cases, such as detection of incipient faults, the selection of
the filtering frequency band can be a challenge [30]. Spectral
kurtosis (SK)-based algorithms then emerge to try to overcome
this drawback by identifying the frequency bands more suitable
for filtering [30]-[32].

Based on this framework, this work has adopted an approach
based on the analysis of the stator current, exploring the con-
cepts of squared envelope spectrum (SES) and SK. The em-
ployed methodology has been successfully used for vibration
signal analysis and includes the following: a preprocessing step,
where the current signal is whitened using an autoregressive
(AR) model, and SK-based algorithms to enhance the envelope
analysis performance [11], [32].

The novelty of this paper is given by applying the squared
envelope analysis on stator current for detection of localized
bearing faults. Although the stator current analysis for the
fault detection of rolling bearings has already been investigated
by other authors, the envelope technique has not been fully
investigated.

Thus, squared envelope analysis and two SK-based algo-
rithms, namely, fast kurtogram [31] and wavelet kurtogram
[11], [32], are used in the stator current analysis, and their
performances are assessed. In the experimental section, appro-
priate signal bandwidth (up to 50 kHz) and high-resolution
analog-to-digital conversion (ADC, 16 bits) are employed to
improve fault detectability. Artificially generated outer raceway

faults are taken into account, and results are compared with pre-
viously published analysis techniques such as vibration analysis
and other current-based techniques.

This paper is organized in three sections. Section II gives
a brief description of bearing fault detection with the use of
the stator current and presents the SK algorithms. Section III
reports the experimental results for tests performed on a three-
phase induction motor with one healthy and two artificially
damaged bearings. Finally, Section IV presents the conclusions
and proposed future works.

II. DETECTION OF LOCALIZED BEARING FAULTS

Bearing faults can be categorized into distributed and local-
ized faults. Distributed faults affect the whole spectrum and
are difficult to characterize by distinct frequencies. In contrast,
single-point defects are localized and can be classified accord-
ing to their affected element [12]. In this paper, only localized
faults will be considered.

When there is a single-point defect, a detectable vibration
impulse signal arises as a result of the impact between rolling
bearing components [11], [13], [15]. The shock of a rolling
element with a defect in the inner or outer race generates
broadband bursts in periods that depend on the shaft speed and
bearing dimensions. A defect in the rolling element produces
the same effect [11]-[13]. In this case, the exact location of the
defect is expressed by its characteristic frequency whose value
can be predicted based on the rolling element bearing geometry,
number of balls, and shaft speed [9], [22]. Monitoring the en-
ergy of those frequencies gives information about the presence
of the fault and an indirect measure of its severity.

The main characteristic frequencies for monitoring are the
ball spin frequency, the ball pass frequency of the inner race-
way, the ball pass frequency of the outer raceway (BPFO), and
the fundamental train frequency [11]. Due to their successful
application in the industry, particularly through vibration-based
techniques, the major bearing manufacturers inform geometry-
related constants, which when multiplied by shaft speed give
the expected frequency values for monitoring.

A. Vibration Analysis

Most often, fault detection in rolling bearings is performed
by processing and analyzing vibration signals caused by alter-
ations in the induction motor dynamics due to a fault. Several
studies have been made in this area [11], [20], [30], and in
general, these algorithms aim to identify the characteristic
frequencies associated with faults in the bearing elements.

One of the most effective techniques for localized bearing
fault detection and monitoring is the vibration envelope anal-
ysis [11], [19], [22], [29]. Although there have been several
proposed improvements on the overall process over the years
[32], the method is based on filtering the vibration signal around
the resonance frequency, demodulating the resulting signal, and
applying the Fourier transform to identify the characteristic
frequencies of the fault. As the severity of fault increases,
the fault characteristic frequencies can be directly detected on
the frequency spectrum of the vibration signal or through the
overall vibration level.
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B. Current Analysis

In many practical applications, the installation of vibration
sensors is difficult and expensive. In comparison, stator current
monitoring is available in most of these applications through
the current transformers of their protection systems, which
can easily monitor the stator current in a noninvasive and less
expensive way. On the other hand, the components of the supply
frequency are predominant in the current signal, and the bearing
fault signal, which sometimes presents a low SNR [16], can be
hard to detect. Several studies have shown that it is possible to
identify not only distributed but also localized faults in bearings
through stator current analysis, and over the past years, many
works have been proposed following this methodology [12]-
[15], [33], [34]. Those studies basically rely on two models for
detection: radial displacement and load—torque variations [15].

In the first model, vibrations or rotor displacements are
considered to slightly affect the stator current as in an air-gap
eccentricity, where a radial displacement between the rotor and
the stator can affect the stator current. Thus, a fault located in a
bearing causes a radial displacement between the rotor and the
stator, and this displacement affects the stator current similarly
to an air-gap eccentricity. This displacement produces stator
currents at specific frequencies. For example, for an outer race
fault, the displacement between the rotor and the stator induces
a stator current at the following frequencies (f1o):

fboz‘fsimfo|' (1)

From (1), it can be noted that an outer race fault leads to
an amplitude modulation of the supply frequency. It should
also be emphasized that the constructive aspects of the bearing
directly influence the bearing characteristic frequencies [13].
This influence can be seen in (2), where the outer race fault
frequency f, is defined as

fo=1: (%) (1 - (g) cos ¢) . ®)

The second approach considers another analytical model, where
the fault causes load—torque variations. Those variations are
defined as phase modulations and can also be detected in the
power spectrum of the stator current as side bands of supply
frequency [15].

Due to the presence of noise and the influence of other
components, bearing fault detection based on stator current
becomes more complex than a detection process based on vi-
bration signals [13]-[15], [22]. In addition, the electrical signals
of induction motors are, in the majority of cases, nonlinear,
nonstationary, and non-Gaussian; therefore, the analysis of
these signals with the use of higher order statistics is more
convenient [11], [24]. In this paper, the detection of a bearing
fault in the outer race is proposed through application of
SK-based algorithms to improve the squared envelope analysis
of the stator current.

C. Squared Envelope Analysis and
Kurtogram Algorithms

Several techniques for fault detection in rolling element
bearings have been proposed in the last few years [2], [13], [16],

[30]. Among them, the envelope analysis has been successfully
used for detecting bearing failure in many situations [11],
[19], [22]. This technique consists of 1) filtering the measured
signal using the optimum bandpass filter and 2) narrow-band
amplitude demodulating the filtered signal to obtain the en-
velope signal. Finally, the envelope spectrum, which contains
information necessary for the bearing diagnosis, is performed.
Although the envelope technique has been developed many
years ago, a significant improvement can be obtained using
digital signal processing methods [11], [30].

In this way, several advantages can be outlined from the
analysis of envelope using Hilbert transform (as an approach
to the amplitude demodulation); in this case, an optimum
filter is used to extract a frequency band to be demodulated,
eliminating adjacent components that may interfere with the
analysis. In this case, according to [11], the signal envelope can
be described as the analytical signal module, which is obtained
by inverse transform of the extracted one-sided band frequency.
In [22], Hilbert transform and envelope analysis are compared
for vibration and current signals, in order to detect two different
kinds of faults: a simulated brinelling and a localized fault on
the outer race. In that article, the authors have claimed that the
detection of faults in rolling bearings using electric current is
only effective under specific conditions.

On the other hand, the envelope signal analysis is limited by
SNR. Moreover, the envelope of a signal is the squared root of
the squared envelope. This square root operation inserts high-
frequency components, and some of them might be aliased if
their frequencies are higher than the Nyquist limit [32], [35].
This process might mask the fault information. Thus, an SES
analysis is performed rather than the envelope analysis.

Considering an analytic filtered signal z,[n], its SES is
calculated using discrete Fourier transform (DFT) as given by

SES, = |DFT {x,[n]?}|*. 3)

SES has been widely used in industrial applications, mainly
due to its low complexity and efficiency. Thus, the aim of this
paper is to use SES to analyze electrical current in order to
detect localized faults in rolling bearings.

However, the greatest difficulty in using envelope analysis
is to define the frequency bandwidth to be used for amplitude
demodulation. This difficulty has been mitigated through the
advancement of SK and SK-based algorithms [11], [30]-[32],
[36]-[38].

D. Fast and Wavelet Kurtograms

The nonstationary signals are effectively denoted in the
time—frequency representation. In this context, the specific
characteristics of the signal under study can be identified with
the aid of analysis or decomposition techniques. Based on the
time—frequency analysis, it is possible to identify points where
the signal energy is concentrated and points where there is only
noise and energy values are lower [39]. Therefore, the SK has
been used as an important tool for analyzing bearing signals
in a time—frequency domain by highlighting nonstationary sig-
nal components. Several studies have shown that SK can be
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successfully used to identify transients caused by faults in
rolling bearings [11], [14], [30]-[32], [36], [37].

Simply put, the SK can be described as the fourth-order
cumulant of each frequency component of a given signal [36].
A short-time Fourier transform (STFT)-based estimator of the
SK was given in [38]. In that work, a formal definition of
SK based on Wold—Cramér decomposition of conditionally
nonstationary processes and many SK properties was depicted.
Thereafter, in [36], the SK was applied to the stator current to
detect modulations caused by bearing faults in small induction
motors, providing supplementary information to power spectral
density (PSD)-based analysis. In that work, the SK was used to
distinguish harmonics with constant and nonconstant amplitude
and additive noise [36]. While the PSD decomposes the power
of a signal as a frequency function, the SK analyzes the fourth-
order statistics of a signal as a frequency function [11].

In this way, a time—frequency decomposition based on STFT
is performed, and the kurtosis is computed in the time direction
for each frequency line [11], [38]. Thus, the SK for each
frequency f was calculated by the fourth power of amplitude
envelope function H (t, f) at each time [11], i.e.,

SK(f) = ((H*(t, /) /[(H?(t, £))*) -2 )

where H (t, f) represents the STFT obtained by shifting a time
window along the signal under study, and (-) is the average
value.

The SK will be positive in bands where the signal is present
and, therefore, the energy is higher, but it will be zero for
circular Gaussian variables [11], [38], [39]. This means that
frequency bands dominated by high-impulsivity signals exhibit
high levels of SK, whereas in those frequency bands where
Gaussian signals are prevalent, the SK is zero.

In this connection, the concept of kurtogram has emerged as
a graphical representation that shows several combinations of
central frequency and bandwidth and corresponding kurtosis
value to support the choice of the optimum combination for
signal demodulation. The kurtogram provides a blind signal
analysis because that optimum combination is found without
information about the signal under analysis [30], [31].

The kurtogram calculation is very costly, and to overcome
this drawback, the fast kurtogram algorithm was proposed,
which performs several combinations of frequency and band-
width in an efficient and computationally feasible way [31].
This algorithm uses a bank of digital filters, instead of STFT
and a dyadic decomposition schema, similar to the discrete
wavelet packet transform, which enables an increase in com-
putation speed. The bank of filters decomposes the frequency
range in combinations of center frequency f. and band-
width Bw by using an arborescent multirate structure, the so-
called 1/3-binary tree, in which the decomposition follows the
sequence 1/2, 1/3, 1/4, 1/6, 1/8, and so on. If n is the number of
samples in a given signal, and [ is the level of decomposition in
the decomposition tree, then k should be upper limited defined
by log,(n) — 7 [14]. Fast kurtogram computational complexity
is similar to that of the fast Fourier transform, i.e., O(n log(n))
in the Big-O notation. More detailed information can be found
in the original works [31].

In recent years, many studies have applied the wavelet trans-
form to detect faults in induction machines [25], [28], [29],
[40]. In a general way, using wavelets, the signal of interest is
decomposed into sub-bands, allowing multiresolution analysis
in a time—frequency domain. In [32], nonorthogonal complex
Morlet wavelets are used as an option to time—frequency de-
composition based on STFT, leading to the wavelet kurtogram
algorithm. This algorithm optimizes the SK computation by
means of different filter banks designed using Morlet wavelets
in a similar approach to the kurtogram. Morlet wavelets are
used in wavelet kurtogram because they resemble an impulse
response with a constant damping ratio. Moreover, Morlet
wavelets, as filter banks, can have any desired bandwidth; how-
ever, the sequence (3, 6, 12, 24 filters/octave) is commonly used
and will be employed here. The optimal filter is automatically
chosen as the one that maximizes the SK. Then, this optimum
filter is used to perform SES computation automatically.

Once the signal of the stator current becomes nonstationary
due to the modulation caused by bearing failures, the approach
using SK-based algorithms described earlier becomes a great
choice for characterizing this nonstationary signal, and there-
fore, it will be employed in this work. Other methods of SK
computation have also been presented in recent years [30], [36],
[37], [41], but they are not part of this work.

E. Kurtogram Enhancement

The fast and wavelet kurtogram algorithms can be optimized
by adding a preprocessing step. In this paper, as in [32], a
preprocessing step is introduced by leading the spectrum of
the actual signal almost white using a prewhitening method.
Thus, the signal spectral energy variations are reduced along
the frequency axis, improving SK analysis. Another purpose
of this preprocessing step is to remove deterministic signal
components, which could contaminate those frequency bands
where the bearing-related impulses are more prominent, leading
to erroneous peaks in squared envelope analysis [11], [32], [35].

In this sense, an AR model can be used to obtain the
prewhitened signal. In fact, the residual part of this model is
said to be prewhitened and contain stationary white noise and
impulses [11]. An AR model y(n) can be easily described by

y(n) = Z a(i)z(i+n) + e(n) (5)

i=1

where (i) are the AR coefficients, and e(n) is the residual
part, which corresponds to the difference between actual and
predicted values, and presents a white spectrum.

A linear prediction filter (LPC MATLAB function) is used to
obtain the AR coefficients. The model order p is chosen as the
value that maximizes the kurtosis of the residual signal e(n).
Moreover, according to [32], the order of the model should
be less than the spacing between two consecutive impulses;
this will ensure that the impulses caused by mechanical failure
are present in the residual portion of the AR model. This
choice can be justified since the purpose of using prewhitening
is to improve the performance of kurtogram (fast or wavelet
kurtogram algorithms) to detect bearing failures.
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Fig. 1. Tested bearings (from left to right): healthy, fault #1, and fault #2.

Other techniques, such as self-adaptive filtering, minimum
entropy deconvolution, discrete random separation, and wavelet
denoising, can also be used to enhance SK-based analysis in the
bearing fault detection process [6], [11], [32], [42].

[ll. EXPERIMENTAL RESULTS

Here, artificially produced defects are introduced in the bear-
ing outer race to simulate a localized fault, allowing the evalua-
tion of the applied methodology and a critical comparison with
other well-known techniques [13], [15], [22], [33], [43]. The
amplitude of the fault frequencies on the squared envelope is
monitored as a means for fault detection.

Three rolling ball bearings (model 6203-ZZ) were tested.
Initially, a new and undamaged bearing was used to obtain
reference measurements, herein entitled healthy bearing. Then,
two localized fault conditions are tested by replacing the
healthy bearing by damaged bearings (fault #1 and fault #2).
In fault #1, the bearing contains a 2.3-mm-diameter hole drilled
through its outer race, whereas in fault #2, the bearing contains
a 2.8-mm-diameter hole also in the outer race. Fig. | shows the
healthy and damaged bearings used in the experimental setup.
The replacing of bearings to simulate the emergence of fault (or
an increase in fault severity) is a widely used technique [15],
but it should be noted that disassembling, reassembling, and
realigning the motor being tested could change test conditions.

Although the diameter of the holes in the damaged bearings
suggests otherwise, the process of generating the faults was not
identical, and it emulates two different defects (and not a single
defect whose severity was increased). In fact, a 2.8-mm hole is
slightly displaced from the center of the outer race track.

The test rig used in this work (see Fig. 2) consisted of
a three-phase squirrel cage induction motor with 0.37 kW
power, four poles, and a supply frequency fs; of 60 Hz. The
motor was directly coupled to a centrifugal pump and had
no speed or torque control, providing a stable load. Current
probes were used to acquire the stator currents, and the radial
vibration signal was acquired using a monoaxial accelerometer
with sensitivity of 10.2 mV/(m/s?) and a frequency range of
0.58-4000 Hz. A computer assembled with a data acquisition
board (four-channel 16-bit ADC) was used to measure two of
the three motor stator currents (/4 and /g), motor vibration,
and the supply voltage signals. A sampling frequency of 50 kHz
was used with a sample length of 1M samples.

Fig. 2 also summarizes the methodology used in this study
for fault detection based on the SES of stator current, as

| Sensorsl | Data Acquisition‘ | Computer System |

->|ADC|—D| Pre-processing |
v

Spectral Kurtosis Algorithms
Fast Kurtogram / Wavelet Kurtogram

|

Optimum fc/Bw selection
Signal Filtering

AT v

Squared Envelope
Spectrum
Fault Detection

Low-Pass
Filter

Fig. 2. Diagram of the experimental setup and methodology.

presented in Section II. Once the stator current is acquired, three
main processing steps are executed.

1) Preprocessing based on a prewhitening process obtained
by an AR model (obtained using the LPC MATLAB
function) that fits the acquired signal, resulting in a signal
whose error or residual signal e(n) presents a spectrum
close to the white noise spectrum, as described by (5).
SK-based algorithms (fast and wavelet kurtograms) indi-
cate in a color map the calculated kurtosis values for sev-
eral combinations of center frequency f. and bandwidth
Bw in a predetermined way [30]. Then, the optimum filter,
which is defined by f. and Bw (with the highest kurtosis),
is selected to be used in the envelope computation.

SES is performed as (3), such that, in case of a fault,
its characteristic frequencies can be identified by a peak
search around values predicted by (2).

2)

3)

A. Current Analysis

Initial tests were performed on measured currents (/4 and
Ip) and numerically obtained phase C current (). The best
results, which are reported herein, were obtained using the
calculated current I = —(I4 + Ip). The process of obtaining
Ic can be compared to a time synchronous average, and since
mechanical effects are present in all phases, unwanted noise
was significantly reduced while maintaining fault information.

The predicted value of the fault characteristic frequency
was calculated using the measured shaft speed (29.75 Hz on
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Fig. 3. Fast kurtogram of the stator current from the motor with a
healthy bearing—p = 3. The optimal filtering band is highlighted by a
white circle.
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Fig. 4. SES of the stator current from the motor with a healthy
bearing—f. = 2343.7 Hz; Bw = 1562.5 Hz.

all cases) and the bearing BPFO constant (BPFO = 3.053),
which is given by the manufacturer and is based on the bearing
dimensions, according to (2). Since the shaft speed error is
41 r/min and the real bearing frequencies can vary by 1%-2%
from theoretical ones, the desired fault frequency was expected
to be in the interval f, = 90.83 + 0.975 Hz.

The healthy bearing was first considered, and the fast kur-
togram algorithm was applied with five decomposition levels
(k = 7). Before applying the fast kurtogram, the current signal
was preprocessed, as previously described. Based on the result-
ing kurtogram (see Fig. 3), a bandpass filter of center frequency
at f. = 2343.7 Hz and a bandwidth of Bw = 1562.5 Hz was
used to filter the current signal. The SES of the filtered signal
was obtained, and the result is shown in Fig. 4. On the SES,
only the 120-Hz frequency component, and its harmonics, can
be observed. Those components are produced by the magnetic
field of the induction machine [33]. As can be seen, other
components are effectively filtered.

The same approach was applied to the stator current signal
obtained from the motor with damaged bearings. For compar-
ison with previous works [13], [33], the experimental stator
current spectrum is analyzed.

Initially, fault #1 is considered. Fig. 5 shows that results are
similar to [13] and that it is possible to observe that the value
of the fundamental is constant. Although the changes in the
current spectrum may give some slight indication of fault, it
is not possible to observe any evidence of a mechanical fault.
The proposed method using the fast kurtogram algorithm is then
applied to the stator current signal. Fig. 6 shows the resulting
kurtogram from which f. = 3515.6 Hz and Bw = 781.2 Hz are
obtained. The resulting SES is shown in Fig. 7.

Fig. 5. Comparison of the stator current spectrum from the motor with
healthy and damaged bearings—fault #1.
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Fig. 6. Fast kurtogram of the stator current from the motor with a dam-

aged bearing—fault #1; p = 3. The optimal filtering band is highlighted
by a white circle.
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Fig. 7. SES of the stator current from the motor with a damaged

bearing—fault #1; f. = 3515.6 Hz; Bw = 781.2 Hz. Outer race char-
acteristic frequency and its harmonics are pointed by arrows.

In the analysis of the SES (see Fig. 7), the fault frequency was
expected to stand out in the overall spectrum. The main feature
observed in the SES was the amplitudes of the frequencies of
interest. In this case, as expected, the outer race fault frequency
(at approximately 91.32 Hz) and its harmonics emerged.

Next, the stator current for fault #2 is analyzed. Again,
the stator current spectrum is compared between healthy and
damaged bearings (see Fig. 8). As shown in Fig. 5, it is possible
to observe a slight increase mainly in the second, third, and
sixth harmonic frequencies. Here, there is also no evidence of a
mechanical fault.

In Fig. 9, the resulting fast kurtogram indicated a local
maximum far from the vibration mode of the machine; thus,
another frequency band should be chosen. The new band should
also avoid maxima near the borders of the kurtogram [14].
Given these criteria, two frequency bands could be selected, as
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Fig. 8. Comparison of the stator current spectrum from the motor with
healthy and damaged bearings—fault #2.
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Fig. 9. Fast kurtogram of the stator current from the motor with a dam-

aged bearing—fault #2; p = 2. Optimal filtering bands are highlighted by
white circles.
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Fig. 10. SES of the stator current from the motor with a damaged
bearing—fault #2. (Top) f. = 2343.7 Hz; Bw = 1562.5 Hz; level number
4. (Bottom) f. = 3515.6 Hz; Bw = 781.2 Hz; level number 5. Outer race
characteristic frequency and its harmonics are pointed by arrows.

highlighted in Fig. 9. In the resulting squared envelopes for both
cases (see Fig. 10), it is possible to identify the fault frequency
at 91.32 Hz. However, the band defined by f. = 3515.6 Hz and
Bw = 781.2 Hz, which is the same band selected on the first
defective bearing (see Fig. 6), provides a clearer spectrum and
better detection of the fault frequency. As compared to fault #1,
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Fig. 11.  Wavelet kurtogram of the stator current from the motor with a

healthy bearing—p = 3. Optimal filtering bands are highlighted by white
circles.
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Fig. 12. SES of the stator current from the motor with a healthy
bearing—f. = 166.7 Hz; Bw = 57.2 Hz.
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Fig. 13.  Wavelet kurtogram of the stator current from the motor with
a damaged bearing—fault #1; p = 3. The optimal filtering band is
highlighted by a black circle.

the kurtosis level and amplitude of fault frequency on SES
showed a decrease in value.

To evaluate fast kurtogram performance, the wavelet kur-
togram was applied on all cases, where a maximum of
24 octaves was considered. First, the wavelet kurtogram algo-
rithm was applied to the current signal obtained for the healthy
bearing. Fig. 11 shows the resulting wavelet kurtogram. Fig. 12
shows the squared envelope analysis of the bandpass filtered
current signal. Again, the 120-Hz component and its harmonics
are mainly observed due to the magnetic field of the motor, as
in Fig. 4.

As above, the wavelet kurtogram algorithm was applied to
the stator current for the two damaged bearings. For both cases,
the current signal was preprocessed, as previously described.
Fig. 13 shows the resulting wavelet kurtogram, and Fig. 14
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Fig. 15. SES of the stator current from the motor with a damaged

bearing—fault #2; p = 2; f. = 166.7 Hz; Bw = 57.2 Hz.

presents the obtained (squared) envelope analysis for the first
damaged bearing (fault #1). The main feature observed is the
outer race fault characteristic frequency and its harmonics (with
a slight difference, from 91.32 Hz to 91.34 Hz).

Finally, the described method based on the wavelet kur-
togram algorithm was applied to the stator current obtained
from the motor with the second damaged bearing (fault #2).
In this case, it was not possible to clearly identify the fault
characteristic frequency. As shown in Fig. 15, the resulting
envelope analysis compares to the healthy case in Fig. 12,
where the 120-Hz component and its harmonics are mainly
observed.

The results indicate that the proposed method was reliable
for detecting faults in the bearing outer race using the fast
kurtogram, properly indicating the characteristic frequency of
the fault, i.e., f,, in both tested damaged bearings. How-
ever, the results obtained using the wavelet kurtogram did not
detect the fault on the second damaged bearing (fault #2).

B. Vibration Analysis

The same procedure summarized in Fig. 2 was applied to
vibration signals to validate the experiment. Results for the
first damaged bearing (fault #1) are shown in Figs. 16 and 17.
The fast kurtogram shows the same f. = 3515.6 Hz and Bw =
781.2 Hz as obtained for the current signal. In the resulting SES
(see Fig. 17), the fault characteristic frequency is observed at
fo=91.32 Hz.

Finally, the vibration signal from the second damaged bear-
ing (fault #2) is analyzed. Results are shown in Figs. 18 and 19.
SES (see Fig. 19) shows not only the frequency related to
the fault at 91.33 Hz but also other components, such as the
shaft speed and its harmonics. Here, the fault frequency is not
identified as clearly as in Fig 17.

Fig. 16. Fast kurtogram of vibration from the motor with a damaged
bearing—fault #1; p = 21. The optimal filtering band is highlighted by a
black circle.
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Fig. 17. SES of vibration from the motor with a damaged bearing—fault

#1; fo =3515.6 Hz; Bw = 781.2 Hz. Outer race characteristic fre-
quency and its harmonics are pointed by arrows.
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Fig. 18. Fast kurtogram of vibration from the motor with a damaged
bearing—fault #2; p = 22. The optimal filtering band is highlighted by a
white circle.
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Fig. 19. SES of vibration from the motor with a damaged bearing—fault
#2; fo = 1562.5 Hz; Bw = 1041.6 Hz. Shaft speed f, and outer race
characteristic frequencies f, are pointed.

As observed on the current analysis, both fault indicators
(kurtosis level and amplitude of fault frequency on SES)
showed a decrease in value, suggesting that although the dam-
age is more significant in fault #2 than fault #1 (bigger hole), its
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position also affected those parameters and perceived severity — kurtogram, as well as the Associate Editor and the reviewers for

on both vibration and current analysis.

IV. CONCLUSION

This paper has described a method based on SES analysis to
detect localized bearing faults through the stator current anal-
ysis of a three-phase induction motor. The method comprises
a prewhitening step and an SK-based algorithm to improve
the envelope analysis performance. The method was evaluated
by an experimental setup where a healthy bearing and two
damaged ones were tested.

The results presented in this paper indicate that localized
bearing fault signals can be detected in stator current using
a method based on the vibration envelope analysis. Given
adequate measuring conditions and through more advanced
processing techniques, it was possible to extract the bearing
signal buried in noise and obtain a spectrum representation of
the fault signature. Compared with other stator current analysis
models, the proposed method was able to detect a single-point
defect in the outer race of a bearing. Additionally, the result
was comparable with the best known technique, the vibration
envelope analysis. One of the main advantages of the proposed
method is that it allows the detection of localized faults without
the need for any modeling or analysis based on the stator current
of the machine in a healthy condition, as well as any prior
knowledge of other information in addition to the shaft speed
and bearing dimensions.

In conclusion, although the analysis of the stator current
has already proven to be a useful tool for detecting bearing
faults on the tested damaged bearings, the current spectrum was
not effective for fault detection. On the other hand, squared
envelope analysis of the current produced promising results
if an appropriate demodulation frequency band was selected.
In this sense, the fast kurtogram algorithm proved to be more
efficient to identify frequency bands where the fault impulses
are concentrated. Thus, from the experimental results, it is
possible to observe evidence that the effects of localized bear-
ing damage in the current and vibration signals have similar
statistical properties, which, in some sense, justify the fact
that techniques devoted to vibration analysis, such as the fast
kurtogram algorithm and squared envelope analysis, showed
similar results on stator current analysis. This result opens a
new approach to stator current analysis, where fault can be
detected at earlier stages than current techniques.

Future works should evaluate the method for other bearing
sizes, setup conditions, and other fault locations, such as on
the inner race, cage, and ball. To better assess the capabilities
for early fault detection and possible severity indexes, more
damage levels should be included in the experimental setup.
In this case, a more elaborate fault generation process should
be required. In addition, future works should also explore very
low severity levels, which can be difficult to be artificially
generated, but should be obtained on monitored real industrial
motors as they naturally occur.
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