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RESUMO

Rolamentos sédo elementos de maquinas amplamelizadds em aplicagdes aeroespaciais e
industriais para apoiar o0 eixo de rotacdo, reduzmatrito mecanico e o aquecimento. Esses
componentes estao sujeitos a varios tipos de failrapodem ser classificadas em: falhas um
anico ponto ou localizadas e falhas distribuidasiaUmaneira comum de detectar avarias
localizadas nos rolamento é através da analiseestifidacdo das chamadas frequéncias
caracteristicas do rolamento. Neste trabalho, #isando espectro do envelope quadratico
baseado em curtose espectral sera utilizada pamtifidar essas frequéncias. A fim de avaliar
o desempenho da metodologia aplicada, testes exgr@ais foram realizados considerando
rolamentos com falhas localizadas na pista externa.

Neste contexto, este trabalho explora o conceitmaeutencdo baseada na condigcao (CBM)
ou manutencédo preditiva através do monitoramep@esssamento dos sinais de vibracao e
corrente elétrica, gerados por um motor de indaigisico, no qual os rolamentos em estudo
foram instalados. O processamento desses sinasad@em estatisticas de ordem superior e
na andlise espectral do envelope quadratico, temolpetivo detectar a falha, indicar sua
localizacdo e sua severidade. Dessa forma, o l@batroduz uma nova abordagem para
deteccdo de falhas em rolamentos com desempentaigups técnicas tradicionais. O
trabalho emprega ainda diferentes algoritmos pacalculo da curtose espectral. Por fim,
seguindo essa linha de estudo, sdo apresentadass{a® de trabalhos futuros incluindo a
utilizacdo da curtose espectral para o monitoramelat condicdo de transformadores de
poténcia, através da estimativa de umidade noisidante.

Palavras chave: rolamentos, deteccdo de falhas, curtose espeetnalijse de envelope

quadratico, analise espectral, analise de sinaigsi@cionarios.



ABSTRACT

Rolling element bearings are machinery elementelywidsed in aerospace and industrial
applications to support rotating shafts, reduciregianical friction and heating. On the other
hand, these components are subject to several kihdgults, which can be divided into

single-point or localized and distributed faultscdmmon way to detect the bearing localized
ball or raceway faults is by identifying and anahgg the called characteristic bearing
frequencies. In this work, squared envelope specinalysis based on spectral kurtosis is
used to identify these frequencies. In order toluata the performance of the applied
methodology, experimental tests are performed denisig bearings with outer raceway
faults.

In this context, this work explores the concepiCaindition Based Maintenance (CBM) by
monitoring and processing vibration and electrmairent signals produced by an induction
motor in which bearings under study are installeignal processing, based on higher-order
statistics and squared envelope spectral analgsiss to detect the bearing fault, and to
indicate its location and severity. In this wayistlstudy introduces a new approach for
bearing fault detection with better performanceamparison to traditional techniques. The
work also employs different algorithms to calculétte spectral kurtosis. Finally, proposals
are made for future work including the use of sgckurtosis for power transformers
condition monitoring based on estimation moistaréhe insulating oil.

Keywords: ball bearings, fault detection, spectral kurtosguared envelope analysis,

spectral analysis, vibration signal analysis, eleakt current signal analysis.
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1.INTRODUCAO

O processo de manutencdo de sistemas elétricos cdnimbes € um desafio
independentemente da aplicacdo desses sistema Glojetivo de tornar esse processo mais
seguro, eficiente e confiavel surgiu o conceito nd@nutencdo preditiva ou manutencao
baseado na condigdo (CBM) operativa do sistemd2]L][3]. Um programa de manutengao
preditiva deve possuir, entre outras, as seguodescteristicas: deve ser acessivel; deve ser
baseado em experiéncias reais de operacdo de emmdetdo sistema; deve se adaptar as
condicbes do sistema; deve seguir uma rotina deitonamento, andlise e tomadas de
decisdo; e deve ser eficiente [4]. De uma formasnamnpla, pode-se afirmar que essa
abordagem prevé ndo somente a verificacdo da é@mdigomentanea do sistema, mas
permite predizer as condicfes futuras de operdg]ad [manutencao preditiva, normalmente,
requer a utilizacdo de técnicas e ferramentas ctauvijpmais avancadas para 0 processamento
e andlise dos sinais monitorados, sendo que essionamento deve ser realizado de forma
continua e periodica, mas que comprovadamenteeedo custo total de manutencéo [1].
Nesse sentido, o desenvolvimento de novas metadslatg processamento de sinais e,
principalmente, a aplicagdo experimental de metmgat que possam dar suporte a

manutenc¢do preventiva € de grande importancia.

Ainda nessa linha de pesquisa, pode-se estabalectesegmento fundamental da
manutencao preditiva, o monitoramento da condighsistema ou de um equipamento. Para
que o monitoramento baseado na condicdo seja bemdido € preciso saber quais
caracteristicas ou efeitos a analisar, e ser cdg@amonitorar, processar e correlacionar essas
caracteristicas com os mecanismos da falha [6nAl&so, varias grandezas fisicas podem
ser monitoradas continuamente nesse processogcdais: vibracdo, temperatura, tensao,
corrente elétrica, sinais acusticos, entre outrbp Pessa forma, sdo estabelecidas
basicamente trés etapas no processo de monito@raeptocessamento das informagdes:
deteccao, diagnostico e prognostico. Na detecchagaostico deve ser identificado o tipo de
falha e sua localizacdo, sendo que a principal thetaa etapa € a determinagéo da existéncia
de falhas incipientes. A etapa de progndstico,so@r vez, procura prever o tempo de vida
atil do sistema, equipamento ou componente a miatidentificacdo da falha [7].
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Neste contexto, os rolamentos tem se apresentado acma das principais causas de
falhas em sistemas ou maquinas rotativas utilizadasnais diversas aplicacdes. No caso de
maquinas elétricas, em especial motores de indee#ica de 40% das falhas séo causadas por
falhas no rolamento, enquanto que falhas no estatvespondem a 38%, no rotor 10%, e
outras partes 10% [8]. Por esse motivo, variosattels sdo elaborados com o objetivo de
estabelecer os modos de falha, detectar, diagapsticdefinir o tempo de vida util de
rolamentos [9], [10], [11], [12].

Os rolamentos sao componentes mecanicos amplaméhtrados em aplicacoes
aeroespaciais e industriais, principalmente dewddsua confiabilidade e disponibilidade.
Esses componentes permitem o movimento relative esngtemas, o apoio radial e axial da
carga, e reduzem o aquecimento e o atrito ensa@aficies em contato. Em geral utilizam e

sao classificados como rolamentos de esferas oola@eou roletes [13].

As falhas de rolamentos podem ser categorizadas ltase nos mecanismos ou
causas, na localizagcéo, ou na combinacao dessessfainas comumente sédo classificadas em
localizadas ou distribuidas. Rachaduras, furos cavagdes, que afetam apenas um dos
componentes do rolamento (pista interna, externaesfera) sao exemplos de falhas
localizadas; enquanto que a rugosidade da supgeréindulacdo e desalinhamento das pistas

sao consideradas falhas distribuidas [14], [15].

As falhas localizadas e sua detecc¢éo seréo o jpainegbjeto de estudo deste trabalho.
Essas podem ser facilmente simuladas, por exerupay,és de um furo em uma das partes do
rolamento, além disso, esse tipo de falha podasserciado a uma frequéncia caracteristica, a
qual varia em funcdo da geometria do rolamentofeeg@éncia de rotacdo da maquina. Essas
frequéncias caracteristicas surgem, pois a medidag componentes do rolamento atingem
o local da falha, sdo produzidas ondas de choguguas excitam as frequéncias naturais de
oscilacdo da maquina. A frequéncia com que esst afeorre corresponde a frequéncia
caracteristica da falha. Em outras palavras, ereogia aos sistemas de comunicac¢ao, pode-
se dizer que a frequéncia natural (correspondentecuéncia portadora) do sistema é
modulada pela frequéncia caracteristica da falmal(em banda base ou modulante) [16],
[17]. Assim sendo, é facil concluir que um procedsodemodulacdo pode ser empregado

para extrair o sinal modulante e, consequentemieietetificar a falha.
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Desse modo, a analise do envelope, também conheoi®® demodulacdo em
amplitude, andlise de envelope de faixa estreitagr@lise de ressonancia demodulada, € um
dos métodos mais utilizados para a deteccdo dasfdtitalizadas [7], [18]. Ao longo dos
anos, varias pesquisas mostraram que a informat@#manada a analise do envelope é mais
eficiente do que a analise do sinal bruto. A tramsfida de Hilbert-Huang surgiu entdo como
uma importante ferramenta matematica nesse prac€ssdlculo do envelope envolve a
filtragem do sinal em uma determinada faixa deu@egia que apresente alta relacéo sinal
ruido (SNR), por exemplo, a regidao de ressonancigistema [19]. A especificacdo desse
filtro (frequéncia central e faixa de frequénciahstitui uma das principais dificuldades para

implementacéo e calculo do envelope.

A curtose espectral (SK) surgiu como uma importdaeteamenta para mitigar essa
dificuldade. A SK é uma medida estatistica quecamdiomo a impulsividade de um sinal
varia em funcao da frequéncia, que em [20], e f@ilformalmente conceituada para sinais
nao estacionarios, além disso, esses trabalhogirdefi os conceitos e a aplicacdo da SK
como instrumento computacional para deteccdo degakm rolamentos. Nesse sentido,
elevados valores de curtose indicam a presencameanentes ndo estacionarias em uma
determinada faixa de frequéncia, a qual pode seragada no calculo do envelope. A partir
desses trabalhos, surgiram algoritmos computacrarak vidveis para o calculo da SK,
como por exemplo, &ast Kurtogram o qual utiliza um banco de filtros digitais tipdR
(Resposta Finita ao Impulso) dispostos em umatastrtil/3-binaria” para decomposicéo de
sinal em varias faixas de frequéncias [22]. Em RBfoposto um algoritmo que aperfeicoa o
calculo da SK para deteccao de falhas em rolameN&sse algoritmo, as wavelets de Morlet
sao utilizadas como base para decomposicdo do sisabavelets sdo organizadas em uma
estrutura semelhante a um banco de filtros e o fidtimo é escolhido de forma automatica
como aquele que maximiza a SK. Ainda com o objatianelhorar a eficiéncia da detecgao
via andlise de envelope, pode-se fazer uso do @pwefjuadratico, o qual remove o0s
harmoénicos de alta ordem do espectro facilitandanaise final como proposto em [19].
Esses métodos e algoritmos foram desenvolvidodieadps a sinais de vibracdo obtidos a

partir de sistemas mecéanicos em diferentes cenarios

Com base no exposto, este trabalho de pesquisadem principal motivacdo a
aplicacdo experimental da andlise espectral dol@weuadratico, calculado com apoio dos
algoritmos de SK, para deteccdo de falhas locazamm diferentes niveis de severidade.
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Neste trabalho, os rolamentos com defeito forataiados em um motor de inducgéo trifasico
e, a abordagem proposta prevé a utilizacdo darteredétrica do estator para deteccédo de
falha como alternativa a analise de sinais de gdwaos quais sdao empregados para fins de
comparacao e validacdo da metodologia. Assim, cemd23], antes do céalculo da curtose
espectral os sinais de corrente sdo pré-processadovase em um modelo autorregressivo,
de tal forma que o sinal resultante (correspondanteerro do modelo) tenha o espectro
semelhante ao espectro do ruido branco. A utilzad@ sinais de corrente elétrica para
deteccdo de falhas em maquinas elétrica tem seradoseficiente e apresenta algumas
vantagens como: custo reduzido, monitoramento n@asivo e em muitos casos nao ha
necessidade de instalagdo de sensores adicionaiyemque 0s sensores de corrente ja sao

utilizados para fins de protecéo e controle [22%] [

1.1. Estratégias de manutencéao

As estratégias de manutencdo surgiram como umastasp necessidade de garantir,
entre outros, a confiabilidade e a disponibilidalbs sistemas elétricos e mecanicos em
diferentes aplicacbes, levando em consideracacaaimsdaspectos relacionados ao custo e
prazo. Inicialmente, os sistemas operavam até aupleta parada antes que alguma medida
relacionada a manutencdo fosse considerada. A gadad sistema ocorria de forma
inesperada, podendo levar a perda da producdo,némirdes custos e até mesmo a uma
situacao catastréfica. Com o objetivo de evitaregssfeitos, a manutengdo passou a ser
realizada em intervalos de tempo previamente difsii.e., menores que o tempo médio
entre falhas. Essa abordagem leva, em geral, aitsig@® desnecessaria de algumas partes
ou pecas do sistema, além de aumentar o tempo @sto global da manutencdo. A
manutencgdo preditiva ou manutencdo baseada nacéondperacional do sistema surgiu
como uma solucdo para tornar a manutencao maisrgéce economicamente viavel [5]. A

seguir essas técnicas de manutencéao serao dederfiasna mais detalhada.

Mais recentemente, foram estabelecidos também axeitos relacionados a
manutencao centrada na confiabilidade (RCM), dautesgéo baseada em riscos (RBM) e da

manutencao produtiva total (TPM) [26].
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1.1.1.Manutencao corretiva

Também conhecida como manutencdo reativa, € atéggramais simples de
manutencdo. Nesse tipo de manutencéo o sistema afgerjue ocorra uma parada, que em
geral é inesperada, pode causar danos a outrosopemtps do sistema e até mesmo ter
consequéncias catastréficas. O tempo e o custdasdi@s complicadores nesse processo,
uma vez que o tempo de aquisicdo dos meios paratemdo e o tempo da manutencdo em
si podem ser longo; além disso, a perda ou a padadgroducdo geram prejuizos
consideraveis em qualquer situacdo. Por lado, tggsede manutencdo ainda encontra seu
lugar em aplicacdes onde varias maquinas executaesea funcdo e a parada de uma néo

tem consequéncias criticas ou catastroficas corntexe, por exemplo, na industria téxtil

[5]

Para evitar interrup¢des prolongadas, é necesgdeidiaja uma equipe de manutencéo
disponivel, um estoque de pecas de reposicéo damo para gerenciamento de crises. Além
disso, a sobrecarga de trabalho e o atendimentensggéncias sdo fatores que acabam
desmotivando a equipe de manutencéo [27]. Em mo#ess, € necessario incluir no estoque
maquinas reseva ou, componentes sobressalentesodasos equipamentos considerados
criticos para a empresa, aléem de dispor de formeesdpara pronta entrega, o que
normalmente implica em aumento nos custos. A magéte reativa implica, portanto, em
aumento no custo de manutencdo, que pode seréat@gzes maior quando comparado ao
custo da manutencédo preventiva, além de reduzapanibilidade do sistema [28].

1.1.2.Manutencao preventiva

Nessa abordagem, a manutencdo € realizada emaioterde tempo previamente
determinados, os quais devem ser menores que o temdgdio entre falhas (MTBF) do
componente. Essa estratégia também é conhecida mamatencédo baseada no tempo e sua
principal vantagem € reducdo na ocorréncia de $affasastroficas. Por outro lado, ainda
podem ocorrer falhas inesperadas, ademais, as dedisadas as tarefas relacionadas a
manutencdo sdo elevadas e podem ocorrer aindaitgigbss de pecas e partes
desnecessarias. O custo global do processo € elevesba abordagem passa a ser Gtil apenas
em aplicacbes nas quais é possivel estimar cora erdtiddo o tempo de vida util de um

determinado componente ou sistema [5].
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Independentemente da forma como € gerenciada, aitemgdo preventiva esta
diretamente associada ao tempo ou as horas decapeda um sistema. De acordo com a
chamada curva da banheira (Distribuicdo de Pradadi de Weibull), logo apés a instalacéo
de uma maquina ou de um componente, a probabilidadecorrer uma falha é elevada,
devido principalmente a problemas na instalacase egeito € conhecido como mortalidade
infantil. Apés esse periodo, a probabilidade derrecouma falha é relativamente baixa e
permanece assim por todo tempo de vida util ou mdaide do sistema. Decorrido esse
periodo, a probabilidade de falha aumenta e nesggento é que deve ocorrer a manutencao
preventiva, a qual deverd incluir, entre outrodssituicdo de componentes, lubrificagéo,

ajustes e reparos [28].

Quando aplicada a sistemas criticos, como sistearasnauticos, essa estratégia
recebe também o nome de manutencdo sistémica, emgue a substituicdo de pecas ou
componentes € feita de forma sistematica depoidederrido um determinado numero de

horas de utilizac&o, independentemente da condig@&omponente ou peca [29].

1.1.3. Manutencao preditiva

Nesse caso, procura-se indicar com maior exatidacelor momento para que a
manutencgdo seja realizada. A manutencao prediBdM) avalia ndo somente a condicéo
presente do sistema, mas também procura predizeu dempo de vida Gtil restante. Essa
abordagem também €& conhecida como Manutencdo Bas@a@ondicdo (CBM), uma vez
que é implementada através de um processo elabdeagedicdo que leva em consideracao
0 monitoramento da condicdo operacional do siseemauestdo. A medida que os métodos
de processamento de sinais se tornam mais efisienteessiveis, cresce a utilizacdo desse

tipo de manutencao nas mais diferentes areas [5].

A CBM baseia-se apenas em informacbes de sensoresm ealguns padroes
(previamente definidos) relacionados a falha padicar a necessidade de manutencao.
Assim, através do processamento das informacoesahs®res € possivel tornar 0os recursos
destinados & manutenc&o mais eficientes. E imgersatientar ainda, que todo o processo de
CBM é realizado com o sistema em funcionamento,seja, ndo ha necessidade de
interrupcdes para o monitoramento [30]. Essa awmmoh tem se mostrado a melhor
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estratégia de manutencgdo, principalmente, parargtonamento continuo e ndo invasivo de
sistemas criticos, aumentandomimedesses sistemas com pouco e nenhum impacto ao seu
funcionamento; quando comparada com a manutengéeergiva, a qual geralmente €&
invasiva e, portanto dependente da disponibilidbmsistema. Pode-se citar como exemplo a
manutencgdo de dispositivos de controle que precestan ligados para permitir uma deteccéo
de falha mais eficiente; nesse caso, a manutengécergiva pode introduzir riscos ao
operador e ao sistema e, portanto, a CBM seria laomescolha. Aléem disso, com o
desenvolvimento de técnicas avancadas € novos aggeidos para aquisicdo e

processamento de sinais, o custo da CBM foi reduzasideravelmente [1].

Dentre as vantagens da CBM destacam-se, portarpossibilidade de predizer o
melhor momento para a manutencdo; a reducdo deventdes desnecessarias no

maquinario; e aumento da disponibilidade do sisteomao um todo.

Nesse cenario, os métodosMenitoramento da Condi¢cdo(CdM), os quais tém por
finalidade avaliar a situacdo atual de um sistesnanfais especificamente de uma maquina) e
predizer sua condi¢céo futura enquanto ainda emdoamento, vem ganhando destaque. De
uma forma geral, o monitoramento da condicdo pedeealizado com base em diferentes
grandezas, tais como: vibragdo, temperatura, actatico e de corrente elétrica [7]. A andlise
de sinais de vibracdo e das condi¢cGes de lubrdica@o as principais ferramentas para o
monitoramento de sistemas mecanicos [5], [6]. Nsoade maquinas elétricas, a analise da

corrente de estator também tem se mostrado eficeeaktremamente util [31].

De uma forma mais especificagmmnitoramento da condicdode um sistema envolve
a andlise de falhas desse sistema, que em geragr@amde trés etapas principais, a saber:
deteccédo, diagnéstico e prognostico. Na detecoarificada (ou ndo) a existéncia de uma
falha. Na etapa de diagndstico, a natureza da &akuaalisada de forma mais precisa. Nesse
ponto, procuram-se informacgdes sobre o tipo deafalhocal onde ela ocorre. Destacam-se
aqui os metodos capazes de diagnosticar falhgsientés. A etapa de progndstico, por sua
vez, envolve a investigagdo do tempo de vida étilanescente de um componente ou de um
sistema. A partir dessa avaliacdo é possivel prgwando a manutencao deve ser realizada.
Embora esses conceitos tenham sido investigadodivarsas aplicagcbes, 0 monitoramento

da condicéo de sistemas criticos ainda € poucoda [7].
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No caso de motores de indugéo, por exemplo, podétzar uma abordagem baseada
na eficiéncia (em termos de energia) do sistemsa Bbordagem parte do principio que a
economia de energia estad diretamente relacionadéc&ncia do motor. Dessa forma,
procura-se identificar motores que apresentem umdajna eficiéncia e se investiga a causa,
a partir desse ponto, sdo aplicadas medidas a@sefl]. Varios trabalhos foram propostos
com base nessa abordagem, sendo a analise date@ldrica sua principal ferramenta [32],
[33], [34].

Outro método que merece destaque € o cha@mtiema de Monitoramento de Uso
e Integridade (HUMS), o qual vem sendo amplamente utilizado &tesas aeronauticos,
especialmente helicopteros, devido a sua capacu@adwaliar a condicdo de funcionamento
de varios componentes criticos de voo. Em algusssgaitiliza-se o term@erenciamento
de Progndstico e IntegridadgPHM), como sinbnimo de HUMS, porém o PHM é masay
e visa também uma melhoria da capacidade do sisteomitorado. Um sistema HUMS
associa, portanto, monitoramento da integridade neonitoramento do uso; sendo que, 0
primeiro, tem por objetivo verificar as condicoesmdionais de um sistema para detectar e
diagnosticar danos incipientes; enquanto que ongkgononitoramento avalia as condigcbes de
utilizagdo dos sistemas e componentes conside@aétaos, de tal forma que seja possivel
definir modelos que estimem quando um determinadgoonente deve ser substituido [35].

No caso de PHM, o monitoramento do uso pode s&o w¥ismo uma técnica de
prognostica embora a andlise da condicdo de um sistema caddinoom modelos para
predizer a evolucdo da falha e o tempo de vidadétium sistema sejam mais eficientes. O
termo gerenciamento da integridade por sua vezabrange a metodologia para tratar os
dados obtidos pelo monitoramento da integridad®gndstico, os quais podem ser utilizados
para sugerir procedimentos que aumentem a vidaléitim determinado sistema. De uma
forma mais especifica, 0o HUMS e o PHM viabilizarmanutencdo baseado na condigédo de

aeronaves de asas rotativas, como helicépteros [35]

1.1.4. Outras estratégias de manutencao

A manutencdo centrada na confiabilidade (RCM)ou proativa tem por objetivo
identificar e mitigar as falhas e suas causas é&trda analise dos sistemas e dos processos a
elas relacionados [29]. A RCM foi proposta origmahte pela indUstria aeronautica e se
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difundiu para as mais diversas areas de aplicagin,o objetivo de aumentar a eficiéncia,
produtividade e seguranca dos sistemas. A RCM paioainda sistematizar e racionar as
tarefas no plano de manutencéao [36].

Essa estratégia associa as vantagens das téauoasncionais de manutencao
(preventiva ou preditiva) a metodologia conhecidenac analise de causa raiz da falha
(RCFA). Nesse caso, além do tempo destinado a ewagéd propriamente dita, os esfor¢os
para mitigar a(s) causa(s) da falha devem ser ¢tsvadh consideracdo. Apds a RCFA, séo
elencadas e executadas de forma proativa acdes\ptmque uma determinada falha volte a
ocorrer. Além disso, podem ser indicados reprojetosnodificacdes no sistema em estudo.
Essa estratégia tende a melhorar as condic6escap@a® do sistema como um todo. Porém,
encontrar pessoal qualificado para executar a reag@d associada a RCFA tem sido a

principal dificuldade para a utilizacdo dessa &&tyia [27].

A manutencdo produtiva total € uma abordagem que tem por objetivo melhorar a
produtividade e a qualidade dos processos, aundgmtamisponibilidade dos equipamentos,
mitigando paradas inesperadas, além de promoverarutencdo autdbnoma através de

atividades gue envolvam a toda equipe até a alémgia [37], [38].

1.2. Principais objetivos
Nesse contexto, 0s principais objetivos deste lnaljaodem ser listados como segue:
— Aplicar uma metodologia baseada na analise do @epeatd envelope

guadratico e curtose espectral para deteccdo dwsfalocalizadas em

rolamentos utilizando sinais de corrente elétrizc@stator;

— Aplicar a metodologia a sinais de vibracdo, conbjetovo de confirmar sua
eficacia e comparar os resultados obtidos comssd®tcorrente elétrica;

— Verificar o desempenho da metodologia empregaddefra diferentes falhas

geradas artificialmente;

— Avaliar, aplicar e comparar o desempenho de difesealgoritmos para o

calculo da curtose espectral;
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— Elaborar uma revisdo bibliografica a respeito damcypais falhas que

acometem os rolamentos.

1.3. Organizacao do trabalho

Este trabalho procura abordar de forma ampla dateetacionada a metodologia
empregada para deteccdo de falhas, além de repestas praticos através dos quais foi
possivel obter uma visdo pragmatica da metodoloDessa forma, este trabalho foi

organizado em cinco capitulos, incluindo este.

No Capitulo 1, é feita uma descricdo da motivacdosobjetivos deste estudo, com
base nos conceitos principais envolvidos na detege&alhas e, em especial, na deteccéo de
falhas em rolamentos. No Capitulo 1, séo feitadaatonsideracdes sobre a importancia da
metodologia em aplicagcbes industriais e aeroespadies principais contribuicbes deste

trabalho, também séo citadas no Capitulo 1.

No Capitulo 2, é elaborada uma revisdo sistemdticditeratura sobre falhas em
rolamentos: principais causas, padres de falhequéncias relacionadas as falhas,
ferramentas e algoritmos para deteccdo, essenciinoem base na analise de sinais de
vibracdo. Ainda no Capitulo 2, faz-se uma revis@iwes as falhas que acometem rolamentos
instalados em motores de inducgédo trifasicos. Ness¢exto, aborda-se a relagdo entre os
sinais de vibrag&o e corrente elétrica, com viataplicacdo industrial. O Capitulo 3 aborda a
metodologia aplicada, com especial atencdo aomnieattd de sinais analiticos, a curtose

espectral e a andlise espectral de envelope, clicagin em sinais elétricos.

Os resultados experimentais obtidos em laboratg&m descritos no Capitulo 4. O
objetivo fundamental desse capitulo é avaliar eme@enho da metodologia em aplicacdes
praticas e em comparacdo com outras abordagenstoAdusdes, comentarios gerais,

contribui¢des e os trabalhos futuros sdo desamiaSapitulo 5.



29

2. FALHAS EM ROLAMENTOS

2.1. Introducao

Os rolamentos com elementos girantes sao elemem@osmaquina ou tribo-
componentes, 0s quais sdo amplamente utilizados@ivacdes que vao desde o setor
aeroespacial [39], [40], até motores de inducia gulicacdes industriais em geral [41].
Dentre esses rolamentos, os mais utilizados s@bamados rolamentos de esferas, os quais
contem: pistas interna e externa, um conjunto dmehtos rolantes (esferas) dispostas em
uma linha entre as pistas, e uma gaiola que maotéapacamento entre as esferas. Quando
comparado com outros tipos de rolamento, o rolamdatesferas apresenta escorregamento
muito pequeno e seu desempenho é menos suscept@tEracdes na carga, velocidade e
temperatura [13]. Os rolamentos com elementos tgisalambém podem ser encontrados com

roletes ao invés de esferas, porém esses compsrestd® além do escopo deste trabalho.

Embora os rolamentos de esferas apresentem cé&stcésr que facam com que eles
sejam amplamente utilizados, eles sdo apontados coma das principais causas de falhas
em sistemas industriais. No caso de motores de;c@mjypor exemplo, cerca de 40% das
falhas nessas maquinas sédo causadas devido atallmakmento [8]. Caso essas falhas ndo
sejam identificadas em tempo, pode ocorrer desdesumples parada inesperada no processo
até uma falha catastrofica. Com base nesse cermmse, Capitulo tem por objetivo tecer
consideracOes a respeito das principais falhasagametem os rolamentos e as principais
técnicas utilizadas para sua deteccdo. Embordrabedho seja dedicado a detecgéo de falhas
em rolamentos é de extrema importancia conhecefeamis falhas e, principalmente, as
frequéncias a elas associadas, para uma correligearapectral, como sera discutido no

Capitulo 3.

2.2. Analise de sinais de vibracdo em sistemas rotativos

Um tépico importante dentro da manutencao predéivamonitoramento da condi¢céo
operativa de sistemas mecanicos, o qual permitegxmmplo, avaliar a condicdo instantanea

de uma maquina e estabelecer um progndstico diseionamento. Os sistemas mecanicos
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e, em especial, as maquinas rotativas geram slpaigracdo mesmo em condigdes nominais

de funcionamento, os quais podem ser associadadeansentos operativos da maquina, como

frequéncia de rotacdo, dimensdes dos rolamentegudncia de alimentacdo elétrica, entre

outros [5]. Nesse sentido, a condicdo de operagdandsistema mecanico pode ser avaliada
com base na andlise de vibracdo desse sistemayerrgue essa analise pode ndo somente
verificar a condicdo de operagdo nominal como tambétectar possiveis falhas. Na secao

2.2.1, seréo descritas de forma geral as princip#ias que acometem os rolamentos e, no
caso das falhas localizadas, serdo estudas afregaéncias caracteristicas. Na secao 2.2.3,
de forma sucinta, serdo discutidas as falhas éétque podem se manifestar em motores de
inducéo e as frequéncias relacionadas a essas.falha

2.2.1. Falhas em rolamentos

Rolamentos com componentes girantes sdo elemeptasaduinas utilizados para
apoiar e posicionar o eixo do sistema rotativoguais podem ser compostos por esferas ou
roletes. Varios fatores podem estar associadoslBasf nesses rolamentos dentre as quais
podem ser citadas: problemas na fabricagcdo e meEmtagmprego de carga inadequada;
operagdo ou lubrificagdo ineficaz; exposicao a og@es ambientais severas ou até mesmo
por fadiga do material. Em geral, essas falhasoestfacionadas ao surgimento e ao
desenvolvimento de descontinuidades nas pistasr{abu externa) ou nas esferas [42], [13],
[15] e podem ser classificadas em falhas localgamadistribuidas [5]. A classificacdo da
falha é importante, uma vez que, a técnica desndé sinal a ser utilizada esta relacionada a
essa classificacdo. As falhas, em geral, se inidamo pequenas depressfes ou fissuras
localizadas em um dos componentes do rolamentasHEsshas produzem impulsos de
amplitude elevada que se espalham em uma extaraad&afrequéncia que atinge em alguns
casos a faixa de ultrassom. Em casos onde ocoreedefiormacao plastica, por exemplo,
quando ha uma reentrancia profunda em uma das posampulsos apresentam amplitudes
menos elevadas e a faixa de frequéncia excitada énd@o extensa. Embora tenham
comportamento um pouco diferente, na maior parseveaes, essas falhas sao identificadas
pela andlise de envelope. Se a falha ndo € id=ddino inicio, com o passar do tempo, as
imperfeicdes e deformacdes podem se espalharreest®o tornarem-se mais amenas. Nesse
caso, a falha poderia ser identificada de formarsiaria, i.e., através dos efeitos que ela
causa em outros sinais da maquina, por exemplosimal da engrenagem. Uma falha
distribuida na pista interna faz com que o sinal @ggrenagens seja modulado por um sinal
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composto (deterministicmais ruido modulado em amplitude) [S5¢onforme mostrado r
Figura 2-1.

carga carga

sinal modulante

Figura 2-1 -Sinal resultante na engrenagem de uma falha digdama pista interna de
rolamento.

Fonte: [43].

Ao longo de sua vidios rolamentos podem apresentar diferentes moddalluke,
sendo que, no inicio de sua vida Uts causas estdo relacionadas basicamente ao p
especificacdo, manuseio e instalacdo inadequada.otwo lado, falhas como fadi
contaminacgao e fratura costumam ocorrer quandala Wil do rolamento esta préxima
fim [7].

A falha implica em uma condi¢cdo na qual o rolameréio atende mais os requisi
para os quais foi projetado e, dessa forma, |ocorrer vibragcdo excessiva, ruido, alterag
no torque, aquecimento e até o colapso do sis[44]. Quando ocorre uma falha em 1
rolamento é importante que ela seja investigadssificad,, de tal form, que sua causa
possa ser determinada;novas falhas semelhantes possam ser evitaddsngo dos anos
varios métodos tém sidampiegados para classificar as falhas em rolamentos tase, po

exemplo, no mecanisnmou causa da falha; aparéncia; localizacao; entres [13].

Em muitos casos, uma unica falha pode ser geradarparcombinacéo de faes, o
que torna a pesquisa de falhas em rolamentos usfadeverascomplexi. Com objetivo de
auxiliar na andlise de falhas, os diferentes ma@o®lha em rolamentos e suas caracteris
sao classificados e descritos na Norma linternational Orgatzation for Standardizatic)

15243:2004 de forma didatica e ilustra. Nessa Norma, uma falha no rolamento & defi
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como o resultado de um defeito ou dano que impade rglamento atenda de forma
satisfatéria os requisitos para os quais ele fojepado e as caracteristicas da falha estao
associadas a sua aparéncia visual nas superficee®ldmentos do rolamento. A Norma
reconhece que, em alguns casos, uma analise pedalndo indicar de forma precisa a causa
da falha, uma vez que, mais de uma circunstanda [Bvar ao mesmo efeito no rolamento.
Nessas situagcfes a Norma recomenda que sejam atsere relacionadas a falha as
condicbes de funcionamento do rolamento [45]. Aléan Norma, diversos catalogos de
fabricantes descrevem os modos de falha de rolasiesuas causas e principais corretivas. E
importante destacar que se deve realizar a mardtengges que qualquer um desses modos
gere uma falha catastrofica e, nesse cenariolizagéio de técnicas de manutengcédo baseada
na condicdo é de extrema importancia. A seguir fegi@duma breve descricdo de alguns dos

principais modos de falha que acometem os rolaraento

Um dos principais modos de falha que acomete asneaitos é &adiga. A principal
causa da fadiga sdo os esforgos repetitivos estseigerficies de contato do rolamento. Os
efeitos da fadiga vao desde pequenas escavac8earaamento, a descamacao e remocao de
lascas do material. A fadiga pode $eiciada na superficie ou na subsuperficie No
primeiro caso, a falha se inicia como uma pequeneat na superficie que, com o passar do
tempo, evolui para uma escavagao e remoc¢ao doialgléi]. No caso da fadiga iniciada na
subsuperficie, ocorrem inicialmente pequenas egsbagaabaixo da superficie do metal, que
evoluem com tempo, chegando a superficie e causangocido de material [46]. A Figura

2-2 mostra a evolucao da fadiga iniciada na superéi subsuperficie.

Subsuperficial

Superficial

gy

Figura 2-2 — Evolucao da fadiga iniciada na subdigie e iniciada na superficie.
Fonte: [47]
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O Desgastecorresponde a uma degradagéo progressiva do atatgre ocorre devido
ao contato de rugosidades presentes nas supediciedamento durante sua operacao [48].
Em geral, dDesgaste abrasivpocorre devido a acédo de particulas nas interfdeesontato
do rolamento; enquanto que Desgaste adesivocorre na interface entre duas superficies de
contato [15]. Alguns autores incluem também ne$asse oDesgaste por atrito(Fretting
wear), que ocorre em fungdo dos micromovimentos (@tehtre as superficies de contato do

rolamento [13].

No Desgaste abrasivp 0 material das pistas, esferas e até mesmo ddagai
removido progressivamente por abrasdo. Em muitegsga superficie apresenta-se opaca,
embora, em algumas situacdes, as particulas cordates possam agir como elementos de
polimento, dependendo do tamanho, dureza e fadesitzaste. Com o tempo, essas particulas
reduzem ainda mais a lubrificacdo, o que leva b cjue pode levar o sistema ao colapso
[48]. No caso ddesgaste adesiyoocorre uma transferéncia de material de uma Hajger
para outra devido ao atrito, que gera tensOesitackls com potencial para fragmentar as
superficies de contato do rolamento. Esse tipoatteafocorre geralmente em superficies
sujeitas a cargas leves, condi¢cdes inadequadasitudichcdo e onde ha diferenca de
velocidade, por exemplo, resultando em deslizameatds esferas, - que pode gerar
aguecimento e, transferéncia de material da eglamr@a a pista ou vice-versa [49]. Com a
evolucéo da falha, a superficie se torna opacamanchas. Esse tipo de falha também pode
ocorrer nas interfaces entre o eixo e a pistanaterentre a pista externa e mancal. Alguns
autores incluem nesse modo de falldlesgaste por contato ou atritpque ocorre devido aos
de micromovimentos existentes entre superficiescalato do rolamento. Essa falha,
geralmente, ocorre durante o transporte ou com magfuncionando em vazio e é

caracterizada pelo surgimento de sulcos nas pgis3hs

Outro modo de falha comum em rolamentos €oarosdo, - processo quimico de
oxidacdo de superficies metalicas em contato coro aoerosivo. Esse processo pode ocorre
de forma rapida e comprometer severamente o mat&r@orrosdo por umidadeocorre na
presenca de agua, liquidos corrosivos ou qualquieo dluido, incluindo entre outros, alta
umidade no ar e o toque dos dedos nas pistasalinemte, formam-se pequenas escavacoes,

gue evoluem para descamacao e a danos no rolaféhto
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A corrosdo por friccdo € a um processo de desgaste quimico induzido por
micromovimentos entre as superficies de contatmdonento, sem contaminacgéo direta por
agua, embora a presenca de umidade possa ser aneceBgssa forma, pode ocorrer a
oxidacdo do material (ferrugem) e/ou a perda demahtde uma ou ambas as superficies de
contato. Esse tipo de corrosdo também é conheaioo dretting wear e pode ser
subclassificado em: corrosao por contato ou fafedoeBrinell [46], [48]. A corrosao por
contato(fretting corrosionou tribo oxidacdo) esta associada ao ajuste dmewito no eixo e
no mancal; e ocorre devido aos micromovimentodivela entre a pista interna e o eixo ou
entre a pista externa e o mancal [46]. Pequendkylas de material podem se soltar com
esses micromovimentos e se oxidar quando expostear §48]. O proprio contato das
superficies com o ar, de uma forma geral, acelgreocesso de corrosdo. O Oxido de ferro
formado pela corrosédo tem um volume maior do gaeopuro e se deposita nas superficies
entre uma pista do rolamento de contato do rolameotlendo levar a fadiga prematura do
componente. Assim, montagens e ajustes inadequagos;feicdes no eixo e/ou nas demais

superficies de contato podem causar ou acelemtipssde falha [49].

O falso efeito Brinellocorre nas areas de contato entre as esferaspestas do

rolamento devido a micromovimentos sob vibracoekces [48]. As vibragbes podem ser de
diversas naturezas, desde transporte até durasperacdo do rolamento [15]. A vibrag&o
causa a remocao do lubrificante, levando ao contadtal contra metal, a corroséao e,
finalmente, ao desgaste da superficie. Falhas dasispelo falso efeito Brinell geram
cavidades esféricas em rolamentos de esferasaslerh rolamentos de rolos, semelhantes a
deformacédo plastica ou efeito Brinell, porém emaksceduzida, - de onde advém o nome
desse modo de falha [46], [49].

A Erosao elétricacausa remocdo do material das superficies detoahdarolamento

devido a passagem de uma corrente elétrica de igt@agpoutra através das esferas. No caso
de motores elétricos, existem trés principais capsaia fuga e passagem de corrente pelos
rolamentos: carga eletrostéatica, assimetrias nm flnagnético e correntes de alta frequéncia.
No caso de umdensdo excessivdescavacdo ou erosao elétrica), a passagem deniorr

elétrica, provavelmente causada por uma falha olac¢&o, causa faiscas e aquecimento
localizado. Nas superficies de contato do rolamemtefeito € semelhante ao de soldagem
com arco elétrico, ou seja, uma alta densidadedente é aplicada sobre uma superficie de

contato pequena, o que faz com que a superfici@ativeis elevados de temperatura, i.e.,
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ponto de fusdo do material. Desse modo, surgers ésgmanquicadas de diferentes tamanhos
e escavacdes onde ocorreu a fusdao do material M®uga de correntegera pequenas
estrias ou sulcos igualmente espacados e alinh@i@sdo ha fluxo continuo (em forma de
arcos) de corrente através de um rolamento em @geranesmo que essa corrente seja de
baixa intensidade, ocorre aquecimento das pistgge inUmeras microdepressées na sua
superficie, que evoluem para estrias ou sulcositlatigais nas pistas e rolos. Além dos
danos ao rolamento, a lubrificacdo pode ser comgtiden que pode causar estresse e
fragmentacao da superficie [48]. O surgimento dgardepressdes € o efeito mais comum da
passagem de corrente elétrica, através do rolameewido, principalmente, a utilizacdo de
conversores de frequéncia. O surgimento de camaifyrma de multiplas linhas acinzentas,
através das pistas é o outro efeito causado pskagam de corrente elétrica no rolamento.
Esses canais surgem em funcdo da vibracdo causddapassagem das esferas pelas
microdepressdes, por isso, esse efeito € conswmletacho sendo um modo de falha

secundério, ou seja, algo que se torna visivebaga do tempo [49].

A deformacdo_ plastica € uma deformacdo permanente que ocorre quando a

resisténcia do material € excedida e pode serasdifitada em: Sobrecarga(ou verdadeiro
efeito Brinell), causando a formacdo de deprespoeso profundas ou estrias nas pistas;
Ranhuras por detritos; e Ranhuras por manuseig que ocorrem quando as superficies do
rolamento sdo danificadas por objetos duros e agunios. ASobrecargapode ser causada
por cargas estaticas ou choques repetidos, queeatoprincipalmente, devido ao manuseio
incorreto (forca excessiva aplicada nos elementa®khmento) e ou golpes na gaiola, pistas,

elementos rolantes ou lacres [48].

Quando a resisténcia do material que compdem anevito a tracdo € excedida

podem ocorrefraturas (trincas e/ou quebra) - forcadas, por fadiga ou por aquecimento.

Umafratura forcada € gerada pelo excesso de for¢a concentrada, @guysadexemplo, por
uma sobrecarga local. Varias situacbes podem levesse tipo de falha, porém, os mais
comuns sao: impactos durante a montagem e desmeomtdg rolamento e 0 excesso de
movimentag&o para ajuste ou fixagdofratura por fadiga, por sua vez, ocorre quando a
resisténcia do material do rolamento a fadiga éapdissada devido a ciclos de estresse
(flexéo, tens@o ou torcao). Inicialmente, tem-sa dissura, que se propaga, podendo levar, a
quebra da pista ou gaiola. Em muitos casos esseld¢ifalha € causado por ajuste ou fixacao

inadequada. Quando ha atrito (friccdo) entre dupsrficies, o aquecimento gerado provoca
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as chamadafissuras térmicas, geralmente, perpendiculares a direcdo de destizEImESS!
tipo de falha frequentemee ocorre devido a problemas na instalagao do raitn [48].

O calor, em geral, causa oxidacdo das superfie contato do rolamento, fazer-as
apresentarenuma coloragcdo que vai do marrom escuro ao azusuperaquecimento
também compromete a lubrificacdo, além de reduasisténcia do material a fadi[13].

A
Figura 2-3ilustra como algumas das falhas descritas nessao safetam o

rolamentos.

() (d)

Figura 2-3 — Efeito de falhas no rolamento.
(a) Fadiga subsupercial; (IQorrosdo por umidadec) Falso efeito Bringl (d) Ranhuras por detrit.

Fontes: [15]
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2.2.2.Frequéncias caracteristicas das falhas em rolamergo

Mesmo os rolamentos novos e sem falha apresentamaipo de vibracéo, porém os
niveis sdo baixos e o espectro é semelhante aaido branco. A medida que uma falha
torna-se evidente, o espectro de vibragao se aeraaso de uma falha localizada, objeto de
estudo deste trabalho, cada vez que uma esfege atidescontinuidade em uma das pistas, o
choque entre elas gera um pulso caracteristicaabi se repetir periodicamente a uma taxa
(frequéncia caracteristica) que varia de acordo agaometria do rolamento, do local onde
se encontra a falha e da frequéncia de rotac&g [FH0]JE importante ressaltar que os sinais
gue surgem no espectro devido a uma falha estasasmem ruido e ocultos por sinais com
amplitudes mais elevadas, como por exemplo, aquelssciados ao desbalaceamento do
rotor. Quando ocorre uma descontinuidade causadaupa falha em um rolamento, a
estrutura da maquina rotativa, involucro e carcagssoam, como um sino quando atingido
por um bastdo. A frequéncia de ressonancia donsastaria em funcdo das caracteristicas
construtivas da maquina e independe da intensidadmpacto ou da severidade da falha e,

normalmente, esta entre localizada em uma banda Bitiz e 20kHz [42].

O componente do rolamento que apresenta falha pedalentificado com base na
deteccado das frequéncias caracteristicas asso@adkata componente [51]. Embora existam
muitas técnicas disponiveis para detectar ond® estdrrendo os defeitos, € dificil prever
guando um defeito no rolamento vai se transformamuea falha operacional, ou seja, uma

falha que possa comprometer o funcionamento densést

As equacgbes (2-1) a (2-4) definem as frequénciaactisticas das falhas no
rolamento. Além disso, € comum os fabricantes didjilzarem calculadoras eletrdnicas e
tabelas para o célculo dessas frequéncias em fulecfiequéncia de rotacdo e do modelo do

rolamento [10].

(2-1)

BPFI = f, = f. (%) (1 +% cose)

BPFO = f, = f; (g) (1 —% cos 9) (2-2)
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FTF = fog = fr (%) <1 —% cos 6) (2-3)

BSF = fps = fr (%) ll - (%)2 (cos 6)? l (2-4)

Onde:n é o numero de esferato didametro da esfera (mm ou poD),0 diametro do
passo do rolamento (mm ou pof)o angulo de contato (grausBPFI = f; (Ball Pass
Frequency Inner rage BPFO = f, (Ball Pass Frequency Outer rageFTF = f,
(Fudamental Train Frequency - Cag8&SF = f,¢ (Ball Spin Frequency — rolling elemént

As caracteristicas construtivas dos rolamentosfadeecidas pelos fabricantes, em
geral, na forma de uma constante que deve, portaatomultiplicada poy, para que se
obtenha a frequéncia caracteristica da falha. Emosgasos, essas constantes recebem o
mesmo da frequéncia da falha, i.BRFI, BPFO, BSF ou FTF. Neste trabalho, quando
aplicavel, essas constantes serdo acompanhadssfipor _cte, e.g.,BPFO_cte, para facilitar

a compreensao.

As equacdes de (2-1) — (2-4) desprezam o escorggganembora na pratica esse seja
da ordem de 1-2%, que se reflete em um desvio @oseg calculados e como uma variagéo
em torno da frequéncia média. Mesmo valores peguéaa@scorregamento podem alterar as
caracteristicas do sinal e, portanto, a analiserdelope torna-se mais eficiente do que a

analise do sinal bruto [5].

A Figura 2-4 ilustra os sinais de vibracao carastiens, os quais sdo gerados quando
ha uma falha localizada em um dos elementos donesito. Essa figura mostra ainda os

envelopes resultantes para cada caso.
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Pista Externa

W
i .

k- 1/BPFO - 1/BPFI

JUuJuuul

Envelope

Esfera

Figura 2-4 — Sinais de vibracéo e envelopes genaolofalhas localizadas no rolamento.
Fonte: [43].

A partir da Figura 2-4, pode-se observar que catiado corresponde a um choque
que, por sua vez, é representado por um impulsande assim uma seérie de impulsos, ou
um sinal impulsivo. Esse sinal impulsivo é modulaglm amplitude, levando-se em
consideragao que a intensidade dos impulsos demindarga e a frequéncia de modulagéo
esta relacionada a passagem da falha na zonaghe alm disso, a funcao de transferéncia
do meio de transmisséo varia em funcdo da posigéde o sensor de vibracdo € instalado.
Pode-se observar ainda que quando a falha acommeteesfera, sdo gerados, em geral, dois
impulsos, uma vez que as pistas (interna e exteamatingidas pela falha [43].

Por exemplo, considerando uma carga unidirecionalrécal, como mostrado Figura
2-1, uma falha na pista externa, localizada na ztenaarga, apresenta sempre as mesmas
condi¢cdes durante a passagem das esferas e, ppriama série de respostas ao impulso
uniformes € gerada, - sendo BPFO é a frequénciepigicdo desses impulsos. Por outro
lado, quando uma falha na pista interna ou naagtssa pela zona de carga, observa-se uma
variacao na carga, o que faz com que a série delsogpgerada pela falha seja modulada na
frequéncia da gaiola (FTF) ou na frequéncia decémtalo eixo. No caso de uma falha pista

interna, a passagem da superficie com a falhazpela de carga gera uma série de impulsos
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gue se repetem na frequéncia BPFI. Uma falha maaegior sua vez, atinge uma das pistas a
taxa BSF, mas como a mesma falha também atingéra pista, normalmente, dois pulsos

(n&o necessariamente idénticos) sao observadostpgéo da esfera [7].

Ainda com base na Figura 2-4, é possivel concluér @ analise de envelope é mais
eficiente que a andlise do sinal bruto, uma vezppe fornecer informac¢des mais precisas
sobre a falha e sobre o local onde ela se encdassa figura mostra claramente o efeito
gerado pela colisdo das esferas em uma falha zadalina pista interna ou externa, bem
como, o efeito de uma falha na esfera. Essa cole&s8com que sejam excitados modos de
vibracéo (i.e. ressonancias de alta frequénciasttatura como um todo, desde o rolamento
até o sensor de vibragcdo. Esse efeito € similguacacontece quando se bate em um sino ou
ao gue é feito no chamado “teste do martelo” pamdeserminar os modos de vibracdo de uma

estrutura [43].

Outro conceito interessante trata do processo dieigdo das falhas, o qual pode ser
dividido em quatro etapas: 12 - € observavel apeitasacdo de alta frequéncia; 22 - as
frequéncias de ressonéancia do rolamento comecandetectadas; 32 - frequéncias discretas
podem ser observadas, e 42 - ruido de alta-freguéncbservado, e sua amplitude tende a
continuar aumentando com o aumento da severidadellte Além disso, para analise de
falhas em um rolamento, pode-se, de uma forma #ioapla, dividir o espectro de frequéncia
do sinal a ser analisado em quatro partes, sendo arimeira parte contém os sinais
relacionados a frequéncia de rotagdo e seus hatasd(8egundo e terceiro harmonicos); na
segunda parte, aparecem frequéncias relacionadéahas no rolamento (essa faixa esta
aproximadamente ent&) e 500Hz); na terceira faixa, destacam-se as frequénciasais
do rolamento (aproximadamente enf@0Hz e 2000Hz); na ultima faixa, por sua vez,

aparecem componentes de alta frequéncia [27].

2.2.3.Falhas elétricas

Embora as falhas elétricas ndo sejam escopo desdiallto, serdo feitas alguns
consideracOes a esse respeito, com o0 objetivo dei¢as durante o processo de analise.
Essas estdo relacionadas, principalmente, a ergotas em curto ou em aberto, barra

quebrada, desequilibrio de fases e problemas nefemb [52], [53].
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As falhas elétricas causam um desequilibrio na@fomagnéticas que atuam no rotor
ou no estator e, em alguns casos, também podeteteetadas através da analise espectral do
sinal de vibracdo das maquinas [27]. Nos MITs, g@ga@mplo, as correntes de Foucault sdo
induzidas no rotor e seu campo magnético interage @ campo girante presente no estator,
fazendo com que o rotor tente seguir o campo @ragmorém h& sempre uma diferenca
(escorregamento), - proporcional ao torque. Aléssali oscilagdes no torque criam uma
modulacdo em frequéncia visivel pela analise esgle€ara analise espectral das falhas no
estator ou rotor de um MIT é importante ter em mexd seguintes frequéncias e conceitos

associados [5]:

- Frequéncia de alimentacd9:(60Hz)

— Numero de polosV,

AL ot 2+fs
~ Frequeéncia sincrong;, == —=
p

- Velocidade do Rotor (rotacaof;
- Escorregamentofs;i, = fsinc — fr
- Frequéncia de falta no estatdrt f;

— Frequéncia de falta no rotgfy;, * N,

Uma falha no estator de um MIT produz variac6esifiggtivas em(2 * f;) e, como a
frequéncia do rotor € menor que a frequéncia siagrdevido ao escorregamer@fg”p), e
possivel distinguir essa falha de uma falha meeamesmo que a diferenca entre elas seja de
poucosHz. No caso de uma falha no rotor, em geral, podelesgtificar uma variagdo no
espectro de vibracdo na frequéncia de rotacdo. Eedba pode ser diferenciada do
desbalanceamento, por exemplo, pelo aparecimentoadéas laterais em torno ¢de as

quais estdo espacadas de uma frequéncia igua@freia de falha no rotor [5].

No caso de maquinas elétricas, a analise da cerrelétrica do estator tem se
mostrado eficiente para deteccdo de falhas mecAmicalétricas como uma alternativa a
andlise de sinais de vibracédo [54], [55], [56],][5Mais informac¢des sobre essa técnica seréo
descritas na Secao 2.4.
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2.3. Técnicas para analise de sinais de vibragao

Ao longo dos anos varias técnicas foram desenwadvitbm objetivo de detectar e
identificar a localizagéo e a severidade das fa#fmsolamentos. De uma forma geral, essas
técnicas podem ser classificadas em: técnicas moinim do tempo; técnicas no dominio da
frequéncia; técnicas tempo-frequéncia; analise idaiss cicloestacionarios e analise de

envelope [7].

2.3.1.Técnicas no dominio do tempo

Uma das formas mais simples para se analisar ais sla vibracdo com o objetivo de
deteccédo de falhas é por meio das técnicas no doddrtempo. Em geral, essas técnicas sédo
qualitativas, e, portanto ndo indicam a localizagadalha [51]. Por exemplo, o célculo da
raiz quadrada do valor médio quadratico ou valorSRWb sinal de vibracdo global do
rolamento. Calcula-se o valor RMS dos sinais derag#io em uma ampla faixa de
frequéncias, por exemplo, enttéHz a 10kHz. Os resultados obtidos sdo comparados com
tabelas ou padrdes de referéncia para se caractetizndo uma falha. Além disso, o valor
RMS medido ao longo do tempo pode fornecer um pirstipo e até indicar a necessidade de
substituicdo do rolamento. Pode-se dizer que zagfdo do valor RMS para analise de falhas
é simples, rapido e de baixo custo. A principavdatagem desse método advém do fato que,
na maioria dos casos, o nivel de vibracdo aumegmaas quando a falha ja se tornou severa

e, além disso, somente alguns tipos de falhas psdentetectados [42].

O fator de crista, por sua vez, relaciona o vammpito e o valor RMS do sinal de
vibracdo. Nesse caso, deve-se utilizar um detegqico além da medida de vibracdo (por
exemplo, entrelkHz a 10kHz). Para andlise da evolucdo da falha traca-se wumea de
tendéncia do fator de crista, através da qual sk pbservar que no inicio o fator é
praticamente constante, com a evolucéo da falharhAumento do valor de pico, embora o
valor RMS seja pouco afetado. Com o aumento daidede da falha, mais picos surgem e,

nessa fase, ocorre também um aumento no valor Rl [42].

Além dessas técnicas também sdo comumente utiizadiotose, fator de impulso,

fator de crista, desvio padrdo e momentos. Na @aBel sdo definidas as equacdes das
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principais técnicas no dominio do tempo, omd®o valor médio de(i), - versdo amostrada

dex(t), N é o niumero de amostras [6], [7].

Tabela 2-1 — Técnicas no dominio do tempo

Valor de pico = %[max(x(i)) - min(x(i))]

N
1
Desvio padrio (0) = N Z(x(i) — X)?
i=1

valor de pico
RMS

& EL ()’

o4

Fator de crista =

Curtose =

As técnicas no dominio do tempo, de uma forma ge#al aplicadas para toda a faixa
de frequéncia do sinal, mas também podem ser dpbca faixas especificas que podem
variar de acordo com a frequéncia de rotacdo entmdos de vibracdo do sistema. Além
disso, a combinacdo de varios parametros estaisttostuma ser utilizada como uma

indicagao de falha no rolamento [7].

2.3.2.Técnicas no dominio da frequéncia

Esse tipo de analise considera basicamente o esleckinal calculado por meio da
transformada rapida de Fourier. Em muitos trabal@dsita uma comparacéo entre o espectro
obtido em uma condi¢cdo normal (sem falha) e o éspecn uma condicdo de falha. Nesse
caso, 0 objetivo é identificar frequéncias, oudaixle frequéncia, que possam dar indicios da
existéncia da falha [7]. Essa metodologia é comtenaplicada também para analise de

sinais de corrente elétrica [58], [32].
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Ao longo dos anos, uma série de técnicas de estonagspectral vem sendo
empregada para mitigar as limitagbes da FFT [@)].[® ponto de partida para o estudo
dessas técnicas € a funcdo de autocorreld®;a6r), que descreve a estatistica de segunda
ordem de um processo estocastico estacionarip,independente do temp®), para um
atrasot. A versdo deR,,(t) no dominio da frequéncia é conhecida como Densidad
Espectral de Poténcia (PSD) ou espectro de potémcia das principais ferramentas para

analise espectral.

Dessa forma, pode-se definir a PSD como a transidande Fourier d&,,(t), ou
seja [60]:

S(w) = Z Ry (1) 77 (2-5)

T=—00

para—-t<w<m e w = 2nf. Da mesma forma, a fungcdo de autocorrelagdo pede s
definida como a transformada de Fourier inversaP8®, - relacdo de Einstein-Wiener-
Khintchnine [60].

E interessante observar ainda que a area defiolaasPSD, para o intervalo de
Nyquist— < w < m, é igual, a menos de um fatbf2m, ao valor médio quadratico de um
processo estocastico discreto e estacionario. @owador médio quadratico de um processo é
igual a poténcia média desenvolvida em um res#or(), esses termos muitas vezes sao

intercambiaveis [60].

A PSD também pode ser interpretada com base nemeote Parseval, que calcula a

energia de um sinal(n) [61]:

_ - 1 (™
Energia = Z lx(n)|? = > f_n|X(ef“’)| dw (2-6)

n=-—oo

Assim, a partir de (2-6), pode-se dizer que parasumal aleatério a amplitude do

espectro ao quadrad<|)X(ef“’)|2, € distribuida de forma continua ao longo do aias

frequéncias e representa a PSD, - a qual devensggrada em uma faixa de frequéncia
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limitada para resultar em uma poténcia finita. lsocde sinais transientes com energia finita,

: 2., . . .
|X(ef‘“)| ird fornecer a densidade espectral de energiaggaedo integrada para todas as
frequéncia sera equivalente a energia total caleulategrando-se a poténcia instantanea de
um sinal ao longo do tempo. Dessa forma, poddiseaa que para um sinal com unidade

(m, A, m/$, etc.) a poténcia tera unidad#, a energid/2s e a PSD tera unidad&/Hz [5].

Embora a PSD seja uma ferramenta extremamente tamp@r na pratica, é preciso
encontrar um meétodo para estima-la, uma vez gueea@ha inadequada desse método pode
levara a conclusdes e analises incorretas. Osipaisanétodos para estimativa da PSD sao:

osmeétodos paramétricose ndo parameétricos[60].

Os métodogndo paramétricosbaseiam-se apenas nos dados observados, ndodevand

em consideracdo um modelo especifico para o caldaldPSD. No caso dos métodos
paramétricos, inicialmente, é definido um modelo para o proocess estudo, o qual devera
ser representado por um pequeno numero de par&nAteSD € entdo estimada com base

nesses parametros. Por exemplo, se um processcg@oa®delado por [62]:

x(n)=ax(n—1)+ wn) (2-7)

ondea é um parametro desconhecidaovén) € um processo estocastico estacionario e de
média zero, cujas variaveis aleatérias ndo sa@lagionadas, mas tem a mesma variancia
o2, a PSD de(n), (S(f)), pode ser estimada a partirale a2, ou seja [62]:

0.2

|1+ ae—J2nf|2

S(f) = (2-8)

Um estimador ndo paramétrico leva em considerap@oas a estacionariedade no
sentido amplo para o calculo da PSD. De acordo (®#), a PSD pode ser estimada
calculando-se a transformada de Fourier da funedautbcorrelacédo, que pode ser estimada
por [62]:
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R\xx () =

N—-1-1
x*(n) x(n+ 1), 0<t<N-1 (2-9)

Z| -

n=0

Onde N é o numero de amostrasx&(n) € o complexo conjugado deg(n). Esse
estimador tem sido amplamente utilizado, e muisisnadores ndo parameétricos se baseiam
em (2-9) para encontrar a PSD. Outros estimado#&es paramétricos, porém, utilizam

diretamente do sinal observado.

O estimador conhecido coniReriodograma, por exemplo, parte de um conjunto de
dadosx(n)y~1, para encontrar,,(7), no intervalo—(N—1) <t <N -1, e entdo se

calcula a PSD, tal que [62]:

N-1
Sper(f) = Z Ry () e7/27/T (2-10)

T=—N+1

Porém, na pratica, € mais conveniente estifagr(f) diretamente em fungcédo de
x(n). Além disso, utiliza-se a FFT, de tal forma que2D é estimada para um conjunto
discreto de frequéncia, i.eDf = {f;:f; =1/N,t=0,1,2,..,(N —1)}. Assim tem-se que
[62]:

N-1 2

Z x(n) e—jZTrrn/N

n=0

1
Sper (fr) = ¥

N fr € Dy (2-11)

Podem ser empregadas ainda técnicas de janelampardgoreduzir a variancia do
periodograma. Além da janela retangular, sdo comtenetilizadas as janelas de Bartlett,

Hanning, Hamming e Blackman.

Uma forma de reduzir a variancia do periodogranas&ra@/és do chamadestimador
de Bartlett. Nesse caso, o sinal medido € dividido nsegmentos ndo sobrepostos, a seguir
calcula-se o periodograma de cada segmento ejmpg ffeita a média dos periodogramas.

Sendox;(n) um sinal comV amostras, que possa ser dividido Mnsegmentos, contendo
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amostras, tal que, 0 sdéu- ésimo segmento € definido pde;(n)}s™t, i=1,2..,M, o

periodograma de cada um desses segmentos seradalpar [62]:

L—-1 2
. 1 .
Ster(F) = 7 | xi(m) e 2mm (2-12)
n=0
E o espectro estimado por Bartlett sera definido po
1 M
SBart(f) = M Z()Sll;er(f) (2-13)
n=

Embora tenha uma variancia menor, a resolucao titnaskor de Bartlett &/ vezes

menor que a do periodograma.

Outro estimador baseado no periodograma estonador de Welch Ele € muito
parecido com o estimador de Bartlett, uma vez quealo sinal em segmentos e calcula a
média dos seus periodogramas; porém esses segragatesbrepostos e os janelados. Sendo
L o nimero de amostras do- ésimo segmento,{x;(n)}s~1, e D o deslocamento de

segmentos sucessivos, tem-se que [62]:

N=L+DM-1) (2-14)

OndeN é o numero total de amostras do sinél € o numero total de segmentos.

Se houver uma sobreposicdo de 50%, por exempld@o éMt=2N/L—1 e o0

periodograma do— ésimo segmento sera [62]:

2

(2-15)

L-1
SFl’er_janel(f) = I Z w(n) x;(n) e~ J2nfn
n=0
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Onde S};er_jane,(f) € o periodograma modificado, uma vez que os deadus

multiplicados por uma janela nao linea¢n). Finalmente, o espectro de Welch sera definido

por:

M
1 .
Sweten(f) = M Z Séer_janel(f) (2-16)

Assim como no método de Bartlett, 0 aumento no mande segmentos diminui a
variancia; além disso, a superposicao possibilitailzacdo de segmentos mais longos e,
portanto, aumenta a resolucdo. Por essas cartictsjsesse estimador sera utilizado no

Capitulo 4.

Na literatura, existem ainda varios outros estimeslndo paramétricos, como por

exemplo:

- Método de Blackman-Tukey o periodograma € calculado em funcdo dos atrasos
da funcdo de autocorrelagédo e sdo atribuidos pesesas sequéncias de correlacdo, de tal

forma que maiores atrasos recebem 0s menores pesos.

- Estimador de minima variancia nesse meétodo, o periodograma € representado por
um banco de filtros FIR com a mesma largura de daAdresolucdo desse estimador é
melhor do que a método Blackman-Tukey; porém alugdo e variancia desse método
dependem da escolha da ordem do filtro. Quantormaaiedem do filtro, melhor a resolucéo,

por outro lado, a variancia do espectro estimadoeata [62].

Osestimadores paramétricos por outro lado, partem do principio que o sirade

ser descrito por um modelo paramétrico. Dessa foesiamam-se 0os parametros do modelo
e, entdo, se calcula a PSD com base nesses paran@trprincipais modelos utilizados séo:
modelo autorregressivo (AR), modelo de média m@wA) e autorregressivo de média
moével (ARMA) [59]. O modelo AR sera discutido conaisidetalhes no Capitulo 3.

Embora os sinais de vibracdo em rolamentos e sidaiscomunicacdo sejam

modelados como processos nao estacionarios e maisgmente como cicloestacionarios, 0s
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métodos no dominio da frequéncia, em especial a, BSD se mostrado eficientes para
analise desses sinais [63].

Ainda no contexto nos métodos no dominio da fregaéra ferramenta matematica
conhecida comd&epstrum pode ser empregada com o0 objetivo de identificaespectro
certas periodicidades relacionadas as frequéncasacteristicas do rolamento, seus
harménicos e padrbes de banda laterais associatlp$42], [64]. O cepstrum “complexo” €
definido como a transformada de Fourier inversdod@aritmo do espectro complexo, i.e.
[65]:

c,(n) = L nlo [X(e7/®)eTondw]
X - 2T . 8 (2-17)
Ou ainda em funcao da frequéngisem Hz, [5]:

cx (1) = FT™log(X(M))] (2-18)

Onde 1/t corresponde a periodos de frequénci&(¢) é complexo e definido como:

X(f) = FT [x(n)] = A(f) exp(jp(f)) (2-19)

log(X(f)) = In(A(N) + jé (f) (2-20)
Quando é utilizado o espectro de poténcia, ao ineégspectraX(f), obtém-se o
chamado powercepstrum” ou cepstrum “real” [5]:

Cex (1) = FT7[2 In(A())] (2-21)

Em [65], o cepstrum “real” € definido apenas contcaasformada de Fourier inversa

do logaritmo deX(f)|, ou seja( J” log[|X(e7/@)|e~Iendw] )

1
2T
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A palavra cepstrum surgiu alternando-se as sildagsmlavraspectrum uma vez que
0 cepstrum corresponde ao espectro do espectrsal@sna, a analise por cepstrum utiliza
uma nomenclatura propria, por exemplo: quefrencyugar de frequéncia, lifter ao invés de

filtro, gamnitude para magnitude, rahmonic parartiarico e assim por diante [5].

Técnicas modernas para andlise de sinais no dond@idrequéncia incluem os
meétodos de subespaco ou de alta resolucéo, ossfiaEmpregados para detectar sinais em
situacbes onde ha baixa relacdo sinal ruido, - xemplo é o método conhecido como
MUSIC (Multiple Signal Classification A grande limitacdo desses métodos estd na sua
complexidade. Esses métodos exploram a decompadicattriz de autocorrelacdo em seus
autovalores, com o objetivo de discriminar sinalrderesse e ruido. De uma forma geral, a
utilizacdo desses modos pode ter grande valiagatise de falhas, uma vez que € possivel

obter alta resolucéo e reducéo de ruido em um imétodo [66].

2.3.3.Técnicas no dominio tempo-frequéncia

A maioria dos sinais utilizados na deteccao deafam rolamentos tem natureza nao-
estacionaria, ou seja, apresentam propriedadefststs que variam com tempo. Nesse caso,

uma abordagem de analise conjunta tempo-frequénuiais adequada.

Dentre as técnicas de processamento tempo-freqérés delas sédo particularmente
importantes no contexto de deteccdo de falhas:sloanada de Fourier de Tempo Curto
(STFT), Distribuicdo de Wigner-Ville (WVD) e Tramsfnada Wavelet (WT) [67], [7]. A

transformada de Wavelet continua sera discutidarnam detalhes no Capitulo 3.

A FFT fornece o espectro do sinal periddico emis@alportanto, para sinais néo
periodicos podera ocorrer uma distorcdo no result@dprocesso de janelamento pode entao
ser utilizado para mitigar esse efeito, levandohan@ada STFT, sendo que a janela de
Hanning é uma das mais utilizadas para deteccfalldes em rolamentos [68]. A STFT pode
ser descrita pela seguinte equacéo [5]:

STFT(f,1) = joox(t) w(t — 1) e J2mft gt (2-22)
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Onde w(t) é a funcdo de janelamento utilizada, cuja escabi@® diretamente
relacionada a representagdo do sinal no tempdreaquéncia.

Em geral a|STFT(f,t)|* é apresentada em um diagrama conhecido como
Espectrograma, o qual mostra a distribuicdo degenepo sinal no tempo e na frequéncia com

resolucdes equivalentes para ambos os dominios [5].

Outra ferramenta para analise tempo-frequéncia déstaibuicdo de Wigner-Ville
(WVD) e suas otimizacgOes: pseudo-WVDsmoothedoseudo-WVD, as qual proporcionam
uma resolucdo em frequéncia melhor do que a STB&i o&tro lado, a WVD produz uma
série de termos interferentes em frequéncia, quierpodificultar a identificacdo das
frequéncias caracteristicas das falhas em rolammeRtarya mitigar esse efeito, a pseudo-WVD
utiliza o janelamento, o que reduz a resolucaorenuéncia. Asmoothedseudo-WVD, por
sua vez, procurar reduzir os efeitos da interfeegéno tempo e na frequéncia e, dessa forma,
h& uma reducdo na resolugcdo de ambos. Para aplcagéticas, esse método pode ser
executado a partir de um DSP de baixo custo; aiésodo método pode ser generalizado
para a deteccao de diferentes tipos de falha: nesafdesbalanceamento, desalinhamento,
falhas em rolamentos, etc.) e elétricas (falhasotar, barras quebradas, variagdes no torque,
etc.) [66].

A distribuicdo de Wigner-Ville (WVD) é definida p{8]:

WVD(t, f) = f: a (t + %) ar (t — %) e —J27fT g (2-23)

Onded(t) é um sinal analitico. E possivel ainda definir wraes&o janelada da WVD,

com o objetivo de aperfeicoar seu célculo.

Outra técnica muito utilizada para analise de &kha transformada de wavelet, mais
precisamente sua versao discreta, a DWT, que déemmpinal em analise através de versoes
escalonadas e transladadas da fungéo wavelet nfaac@o escalé(t) e a wavelet mag(t)
podem ser definidas, respectivamente, como [69]:
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() =2 ) hy B(2t 1) (2-24)

YO =VZ ) gy p2t—m) (2-25)

Onde G = {g,} e H = {h,}, sdo coeficientes de filtros passa alta e passa,ba
respectivamente, e estdo relacionado, tal qug,= (—1)"h;_,. O resultado da analise

usando DWT é um conjunto finito de sinais denomisacbeficientes wavelet.

Com base em (2-24) e (2-25) é possivel obter urjuotmde fungde; (t) e (t)
[69]:

() = 277292772t — k) (2-26)
Y = 2772927t — k) (2-27)

Dessa forma, parae k inteiros, as equacoes (2-29) e (2-30) serdo nhigligas por

uma escala d@//? e serdo transladadas klamostras [70].

Assim, é possivel usar a DWT para decompor um simavarios niveis de resolucao,
com base em uma andlise multiresolugdo (MRA), sprada por filtros FIR passa baixa e
passa baixa (de 1/2 banda) em cada nivel de desigépo[71]. A analise de um sinal é
realizada, portanto, na seguinte forma: no primeivel de decomposicao o sinal passa pelos
filltros passa alta e passa baixa gerando os oeefies wavelets chamados detalhe e
aproximacao, respectivamente. A seguir, os coetegaproximacao passam pelo segundo
nivel de filtros e, assim sucessivamente até mdltivel de decomposi¢cdo. Nesse esquema
de analise, a cada nivel de decomposicdo a bandiegleencia do sinal é reduzida pela

metade, assim como 0 numero de amostras, em umssmde subamostragem [72].

Ainda nesse contexto, a transformada wavplatketvem sendo utilizada com o
objetivo de melhorar a resolucdo da DWT, princigaite em frequéncias mais altas. Na
transformada wavel@acket os (coeficientes) detalhes sdo decompostos daakesma que

as aproximacoes [73], [74], [75].
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2.3.4.Analise de sinais cicloestacionarios

Um sinal ou processo cicloestacionario € um pracesfocastico que possui uma de
suas estatisticas variando de periodicamente cdaempo. Os termos ciclico e ciclo sdo
utilizados para diferenciar esses sinais de sihaasdadeiramente” estacionarios, ou seja,
sinais cujas estatisticas ndo variam com o temph Em outras palavras, um processo
cicloestacionario de ordem é aquele que possui estatistica de ordgmeriddica, ou ainda,
aguele apresenta picos no espectro ap0s passar saofia transformacdo nao linear de
n — ésima poténcia. A andlise desse tipo de sinal encomnili@agdo nas mais diferentes
areas, como por exemplo: na area de telecomunisagéeido, principalmente, aos processos
de amostragem, modulacdo, codificacdo e multipBaga area de astronomia, onde a
periodicidade é representada pela rotacdo dos tpnenonitoramento da condicdo de
sistemas rotativos, nos quais a periodicidade érgmtte dos processos de modulagao [77].
Ainda podem ser encontradas aplicacbes na areaébiom [78]; area aeronautica [79];

andlise de clima [80]; andlise de sinais GPS [&dffe outras.

Um sinal é definido como cicloestacionario de pirmeordem no sentido amplo
guando sua média apresenta uma periodicidade cdodp#, tal que, haja um componente

m constante [82]:

E(x) =mu(t+T) =my(t) =m (2-28)

Da mesma forma, sinais cicloestacionarios de segwrdem sdo aqueles cuja
estatistica de segunda ordem, i.e., a funcdo de@uelacao, varia periodicamente no tempo,
como definido em (2-29) [5].

Rux(t,7) = E[x(t —7/2) x(t + 7/2)] (2-29)

Ruido branco modulado em amplitude é um exemplssida de um sinal
cicloestacionario de segunda ordem. Nesse casndaz = 0 e considerando que a média
do sinal é zero, obtém-se a variancia do sinalaf@agdo da poténcia instantanea) com o
tempo, conforme mostrado na Figura 2-5. Um sir@dbestacionario de segunda ordem pode

entdo ser completamente caracterizado por (2-2%pd&s as combinacdds, ) forem
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testadas, além disso, para um levantamento aingad®ei@lhado da estrutura do sinal, (2-29)

pode ser analisado no dominio da frequéncia, @U[SE]

w/2

1
Sex(a, ) = Vll/llgon f ) R, (t,T) exp[—j2n(ft + at)] dt dt
R J-w/2

(2-30)

Onde: S, (a,f) é a correlacdo espectrgboténcia/Hz?) (também denominada funcéo
densidade de correlagdo espectral, densidade delag@o espectral, espectro ciclico ou
densidade espectral ciclicaj; € a frequéncia convencional eHz, que ira indicar a
frequéncia da portadoray é a frequéncia ciclica, a qual correspondera quénecia de
modulacdo tambénHz. S,.(a,f) sera continua enyf, uma vez que a funcdo de
autocorrelacdo € transiente em relac&qg a sera discreta em, uma vez queR,,(t,t) €
peridédica em relacdota O nome correlacdo espectral advém do fato quesmm resultado
pode ser obtido correlacionando o espectro de nal sle mesmo [5], [82]. A correlacéo

espectral para ruido branco modulado em amplitedgi(a 2-4) é ilustrada na Figura 2-5.

A Rxx(”, T)

—> n/N n

(a) (b)

Figura 2-5 — Ruido branco modulado em amplitudesi¢el no dominio do tempo (b) fungéo
de autocorrelacdo bidimensional.
Fonte: [76].

Com base na Figura 2-5, pode-se observarSguer, /) € continua enf e diferente
de zero apenas para valoresadgue sao multiplos da frequéncia de modulacao. Alé&so,

podem-se notar bandas laterais para cada linhateslp® que nao seria observavel em uma
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analise espectral convencional do ruido brancoeRedverificar, portanto qus§,.,. (a, f) ndo
serd contaminada por ruido estacionario quanddbsarfor realizada para uma frequéncia
ciclicaa coincidir com um componente discreto, em outrdavpas,S,, (a, f) sera continua
para sinais cicloestacionarios e discreta paraissipariodicos, os quais podem ser

previamente removidos simplificando a andlise [7].

Figura 2-6 — Correlacéo espectral para ruido brametdulado em amplitude.
Fonte: [76].

De uma forma geral, tem-se que sinais estacion&i@® componentes apenas em
(a = 0), que ira corresponder ao espectro de poténciacoaional; sinais periddicos terdo
componentes enfa, f) e S,.(a,f) se parecera com uma “cama de pregos”; e sinais

cicloestacionarios continuos ghe discreto enx [83].

No célculo deS,..(a, f), € importante complementar que quando a anafisigaécom
relacdo ar, o resultado é o espectro de poténcia instanthaen cada valor d& por outro
lado, a analise é feita para os valorest,de resultado € uma convolugdo no dominio da

frequéncia. Além dissa,..(a, f) pode ser calculada por [5]:

Sxx(a;f) = VIVILIZOE [XT(f +a/2) X;(f - 0{/2)] (2_31)
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Onde X, (f) é o espectro de um sinal qualqudt) definido em um intervalo de

temporT'.

Alguns sinais ndo sao exatamente ou estritameokeestacionario, uma vez que
nao pode ser precisamente definida ou apresentemak) variagdes, como acontece com
sinais de falhas localizadas em rolamentos. Suesse tipo podem ser classificados como

“pseudo-cicloestacionarios” [83].

Por outro lado, pode ser mais conveniente tratairass de falhas localizadas como
cicloestacionarios de segunda ordem; uma vez quews harmonicos de baixa ordem no
eixo @ sdo de banda muito estreita, se nao estritamésaeetd. Nesse contexto, o sinal de
vibragaox(t) causado por uma falha em um dos elementos do eatanpode ser definido
como [84]:

x(t) = Z A s(t—T) +n(c) o

Onde:s(t —T;) € a forma de onda correspondente acésimo impacto gerado no

tempoT;; A; € a amplitude desse impactm @) representa ao ruido aditivo.

A Figura 2-7 reproduz a correlacdo espectral dal gile falha localizada na pista
interna de um rolamento. Como pode ser observddiha se destaca pafa= [10; 20]kHz
nas frequéncias ciclicag = (71 i )Hz, i.e., BPFI e seus harmdnicos, tal que 1, ... 4,
além disso, ha uma modulacdo @0z, relacionada a rotacdo do eixo, que faz com que
surjam frequéncias discretas em+ 10Hz. De uma forma geral, nota-se que correlagao
espectral € continua na direcdofde discreta na direcdo do eigp como previsto para um

sinal cicloestacionario de segunda ordem [84].
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71 Hz

Figura 2-7 — Amplitude da correlagao espectral feha localizada na pista interna.
Fonte: [84]

No caso de falhas distribuidas, em geral, € pdssiservar componentes
cicloestacionarios de primeira e de segunda ord\asse caso, a correlacado espectral possui
componentes discretos no eixoe componentes discretos e continuos (“cama deogieg
para o eixof. A Figura 2-7 ilustra a correlacdo espectral pama falha distribuida na pista
interna de um rolamento. As linhas continuas qugesn na correlacdo espectral sdo devido
aos harmonicos da frequéncia de rotacao do eixs,podem surgem também devido a uma
falha distribuida na pista interna acompanhadapaodas laterais na frequéncia do eixo. Por
outro lado, no caso de uma falha distribuida ntapsterna podem surgir harménicos em
BPFO. Nesse ponto, deve-se assinalar que se ansiazilante é a frequéncia do eixo, o sinal
resultante € exatamente cicloestacionario de segardem, porém se o sinal modulante é

BPFO ou BPFI, o resultado podera ser consideragladoscicloestacionario [5].
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Figura 2-8 — Correlagéo espectral para falha Oigiia na pista interna de um rolamento
- ondef, é frequéncia do conjunto de engrenageflsadrequéncia de rotacdo do eixo.
Fonte: [83].

Em suma, a andlise dos sinais cicloestacionaricsedanda ordem esta diretamente
relacionada a analise da funcao de autocorreladacfencdo de correlacdo espectral do sinal
[85].

E interesse comentar que embora as frequénciasterdsticas da falha sejam
definidas em funcéo do local de ocorréncia da fellda frequéncia de rotacdo, em geral, ndo
levam em consideracdo o escorregamento existesse. €scorregamento, porém, nao pode
ser evitado e acaba sendo representado pelo adgutarga ou de contat@), medido a
partir da radial, em funcdo do movimento das esfemarolamento. Assim, 0 escorregamento
surge devido ao fato de que a razdo entre as fasgake radial agindo nas esferas varia de
acordo com sua posicao no rolamento, isso faz agrag esferas tendam a se deslocar com
velocidades diferentes, mas sdo forcadas a mamtarsgparacdo uniforme pela gaiola. De
uma forma mais precisa, pode-se dizer que o eg@omento faz com que a frequéncia dos
impactos causados pela falha varie de um ciclo pana. Além disso, o deslocamento da
falha com relacéo a distribuicdo de carga no rofn&az com que 0s impactos apresentem
uma modulagdo em amplitude. Quando o escorregarddeitdo a efeito, ocorre um atraso

7; (constante) na duracéo efetivaidaésima forma de onda(t) [86].

Ainda em [86], que pode ser visto como uma dascipéis referéncias na area, é

demonstrada a relacdo entre a analise de envedmpeespecial a analise do envelope
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quadratico, e da analise espectral da correlag&indés cicloestacionarios. Essa relacao foi

uma das principais motivacoes para a elaboracda dese.

2.3.4.1.Relacéo entre correlacdo espectral e analise de ehype

Nos ultimos anos vérios trabalhos relataram a agfic da andalise cicloestacionéaria
para deteccdo de falhas em maquinas rotativas [8Wh das principais ferramentas para
analise de sinais cicloestacionarios € a correlagdpectral, porém devido a sua
complexidade, sugere-se calcular sua integral emafu da frequéncif, de tal forma a se
obter um espectro discreto em funcao da frequé@iciiaaa. Nesse caso, o resultado obtido é

0 mesmo encontrado calculando-se o espectro déopevguadratico do sinal [86], [88].

Matematicamente, pode-se verificar que a integratatrelacéo espectréfxx(a, f ))
em toda faixa de frequéncia corresponde a transfdarde Fourier do envelope quadratico de

um sinalx(t), ou seja, [5]:

f S..(a f)df = ff E[x(t +7/2)x" (¢t — 7/2)]e~/2mat ( f e‘fZ”ftdf) dtdr

f S..(a f)df = j f E[x(t +7/2)x"(t — 7/2)] 8(E) dr e 127t g

[ sext@nyaf = [ Blxw @l e ae

[ Sexta df = T B Ix@21) (2-33)

Onde E[|x(t)?|]] é uma funcdo quase periddica. Dessa forma, crians@ nova
abordagem conceitual para analise de envelopeapieeger entendida como um caso especial
para analise de processos (pseudo) cicloestacisnf86]. Em outras palavras, pode-se
afirmar que o espectro do envelope quadratico épnsjacdo da densidade espectral ciclica
(CSD) ema. Além disso, pode-se observar que a andlise delager é mais simples e
eficiente que analise cicloestacionaria propriametita [84]. Deve-se salientar ainda que os
melhores resultados sdo obtidos considerando atesp#o envelope quadratico de sinais
analiticos, i.e., sinais somente com frequénciagipas [88]. A Figura 2-9 ilustra o processo
descrito por (2-33).
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Figura 2-9 — Relagdo entre correlacao espectridaie amplitude do envelope
quadratico.
Fonte: [86].

A partir de (2-33), pode-se concluir que a integlalcorrelagcdo espectral pode ser
facilmente utilizada com o objetivo de encontrarfraguéncias caracteristicas de falhas em
rolamentos a partir de uma abordagem baseada fiaead@ envelope quadratico; ou seja,
pode-se considerar o envelope quadratico como emanienta importante para analise de
sinais (quase) cicloestacionarios, como os sinaisatha em rolamentos. A Figura 2-10 —
Comparacédo entre a integral da correlagdo espextiala (a) e o envelope quadratico (b)
para uma falha localizada na pista interna. Figut@ reproduz um exemplo que comprova a
relacédo definida em (2-33) para uma falha localizaal pista interna de um rolamento, sendo
BPFI = 120Hz e a velocidade do eix®5Hz. A Figura 2-10 (a) mostra o espectro da integral
da CSD para o sinal da falha demodulado na fai{28@0 Hz; 3300Hz]; enquanto que (b)
mostra 0 magnitude do espectro do envelope quedrddi sinal demodulado; como esperado,
0 mesmo resultado é obtido. Como o sinal analisgo € exatamente cicloestacionario,
sobreposicdes de bandas laterais podem surgiriguaaF2-10 essas superposi¢cdes foram

destacadas por um circulo [86].
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Adaptado de: [86].

O envelope quadrati, por outro ladondo pode fornecer uma medida do grat
cicloestacionariedade de um sinal, uma vez que ipapaé necessario calcr a integral da
CSD ao quadrado [89]Aléem disso,em casos onde sao analisafiEbas combinadas em
rolamentos e engrenageras quai apresentanmodulacdes na frequéncia do ¢, a CSD
pode mostrar padrdes diferentes nos ea e f permitindo uma caracterizacdo mais efica:
falha [86].Como neste trabalho seréo investigadas apenas faltalizadas em rolamento:

relacdo (2-33§ valida e servird de base para a sagem experiment:
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2.3.5.Técnica de envelope

A técnica de envelope tem por objetivo analisasposta em frequéncia dos sistemas
mecanicos quando submetidos a impactos periddias,como, os gerados por falhas no
rolamento. A analise de envelope procura identifec&equéncia de ressonancia (portadora)
da estrutura mecanica em estudo, tal que essa gparsgtlizada no processo de demodulacao
do sinal de vibracdo e a frequéncia caracteristacdalha (sinal modulante) possa a ser
identificada. Assim, essa técnica consiste basintenaa analise da energia contida na

frequéncia de ressonancia da estrutura [67], [90].

Em outras palavras, pode-se dizer que para okterve@ope, o sinal deve ser filtrado
na faixa na qual os impulsos causados pela falbaas®lificados pelas ressonancias da
estrutura, a seguir o sinal € demodulado em ardglipara que se obtenha o envelope do
sinal, cujo espectro contem as informacdes reladas a falha, bem como, sobre as

modulac¢des que ocorrem quando a falha esté paspaladpona de carga [43].

Uma das principais ferramentas utilizadas paraut@ldo envelope é a transformada
de Hilbert-Huang, através da qual o espectro codotempenas frequéncias positivas €
inversamente transformado para o dominio do temgsnytando em um sinal complexo (i.e,
sinal analitico) cuja parte imaginéria € a tramsfma de Hilbert da parte real [19]. O
envelope pode ser interpretado entdo como o mabkulam sinal analitico, calculado a partir
da transformada inversa de um sinal filtrado em detarminada faixa, como representado
na Figura 2-11 [91].

A analise de envelope, em especial, a analise tapdo envelope quadratico € um
dos pontos chave deste trabalho, como descritdbéhe[serda abordado com mais detalhes no

Capitulo 3.



63

Tempo Frequéncia
M |
% M
E , \
§= >t > \
« 4 “>f  Zoom
Banda de demodulagéo
[f1, 2] _
o
'R
o
=
g
o}
% >f
) Complexo (analitico) . 2Abf)
(part% real) Demodulag¢éo - Decimagéo
\
g
L o
;;3 'T'g ] | ;“‘>
‘S
==
<H : t 1T o
Modulo :

Figura 2-11 — Analise de envelope utilizando tramefida de Hilbert.
Fonte: [91]

2.4. Técnicas para andlise de sinais de corrente

Considerando as maquinas elétricas rotativas, @motor de inducéo trifasico, além
da andlise de vibragdo, outras grandezas podeengmegadas para deteccdo de falhas em
rolamentos, tais como: sinais acusticos, tempexraaic. [92], [93]. Em geral, esses métodos
apresentam custo elevado, necessitam de transsluéoreondicionadores especificos e
dedicados, o que faz com que sua utilizacdo se&eeliapenas em algumas situacdes

particulares [94], [95].

Uma alternativa viavel para analise de sinais Beagéio € o monitoramento e analise
de sinais de corrente elétrica do estator (MCSHia wez que essa medida ja esta disponivel

em muitas aplicacdes industriais em sistemas d&eg#o ou controle. Por outro lado, a
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identificacdo de falhas mecénicas através da andbscorrente elétrica tende a ser mais
complexa do que analise de sinais de vibracao. [96]

Da mesma forma que para analise de sinais de @ilpracanalise de falhas baseada na
andlise da corrente elétrica leva em consideragioralamento de esferas composto
basicamente por pistas (interna e externa), esfera gaiola, 0 que garante a separacéo
constante entre as esferas. Desse modo, a anéliserente também procura identificar
falhas localizadas e distribuidas [97] [32], [989]. Lembrando que as falhas localizadas
afetam de forma pontual um componente do rolam@uita interna, externa ou gaiola),
engquanto que uma falha distribuida atinge toda amea desses componentes, sendo portando
mais dificil de ser identificada. A falha localizadbjeto de estudo deste trabalho, pode ser
representada por um pequeno orificio, uma escayvagpela remocao de material de um

componente do rolamento [31].

A PSD é uma importante ferramenta matematica paalisa de sinais de corrente
elétrica para deteccdo de falhas e pode ser entlaragzs casos em que a frequéncia de
alimentacdo da maquina € considerada constanteuase gconstante [32]. Porém para a
correta utilizacdo da PSD, € preciso definir um ehodjue identifique as frequéncias da falha
no espectro da corrente. Nesse contexto, um doglo®dhais utilizados foi o descrito em
[100], o qual explora o efeito das assimetrias>aemtricidades rotativas, - que variam com a
posicdo do rotor, e levam a alteracdes periodiadasdutancia maquina. Por consequéncia, no
caso de uma falha localizada, serdo observadas specteo da corrente de estator

componentes nas frequéncias definidas por:

ffalha = Ifs * kﬁ:l (2-34)

ondef; € a frequéncia de alimentacio ¢ a frequéncia caracteristica da falla=e1,2,3, ...
Porém, em [31] esse modelo foi considerado incompldém disso, sua base tedrica ndo é
descrita de forma detalhada e ele também néo levaonsideracdo os efeitos no torque

devido a um falha.

Uma abordagem semelhante foi proposta em [101l]unslega qual o efeito da
vibragdo causa variagbes no entreferro que afetegtechente a corrente do estator. Esse
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efeito foi modelado como a soma de uma excentdeidatativa forward e backward fora
do centro do rotor, ou seja, uma excentricidadétieat Esse modelo, entretanto, despreza o
namero de polos da maquina, além disso, teoricanemio € possivel detectar a

excentricidade puramente estatica atraves da argaisorrente elétrica [102], [103].

Um estudo mais abrangente sobre o modelo baseattwneate elétrica para deteccdo
de uma falha no rolamento foi descrito em [31]. 9¢esstudo, as variagcbes no torque e a
excentricidade do entreferro foram tratadas de dormdependente com base em um
modelamento matematico consistente. O modelamegdticd levou em conta, portanto, o

surgimento de um movimento radial do centro dorretas variagdes no torque.

O efeito do movimento radial do rotor na corrergeedtator foi investigado como uma

excentricidade no entreferre levou em conta a forca magnetomotriz (MMF)peameancia

do entreferro. O esse modelo parte do calculo dangéincia, a qual estd diretamente
relacionada ao comprimento do entreferro. O comgmim do entreferro é calculado em
funcdo do tempo e da posicao angular (eixo deéefea do estator). Aléem disso, o campo
magnético no entreferro € definido com base naafon@gnetomotriz. A partir do campo
magnético, calcula-se entdo a corrente de esftma que o modelo pudesse ser levado a
efeito foram feitas algumas aproximacdes e singalgfdes como, por exemplo: os efeitos da
zona de carga nado sao considerados, os impacteadmmupela falha sdo aproximados por
funcdes delta de Dirac; o célculo do campo magoétw entreferro ndo leva em conta os
harmonicos de ordens elevadas. Com base nessesepras, 0 modelo foi descrito de forma
minuciosa para uma falha localizada na pista iateexterna e na esfera [31]. O resultado
desse modelamento é mostrado na Tabela 2-2 (Exigatie). Como pode ser observada, a

falha gera uma modulacdo em amplitude (AM) na cberdo estador [103].

O efeito das _oscilacdes do torgfe investigado detalhadamente em [104] e [31].

Inicialmente, é avaliado o efeito na forca magnetioin do rotor. Considerando, por
exemplo, uma falha localizada em uma pista, todagquee uma esfera passa por essa falha,
havera uma resisténcia mecanica e, consequentemantumento do torque. O torque em
funcdo do temporl'(t), pode ser modelado por uma componente consfagis, € uma
componente que varia de acordo com frequénciateaistca da falhdf, = f,, f; ou f,,) e,

portanto depende da localizacdo da falha. Assitorque pode ser descrito pela equacéo :
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['(t) = Teonst + Tc cos(2mf) (2-35)

Ondel, € a amplitude correspondente a oscilacdo do tq8jie[104].

O modelamento descrito em [104] avalia ainda otefiea densidade de fluxo e na
corrente do estator, chegando a conclusédo de qaeente do estator em uma fase qualquer

pode ser representada por:

I(t) =is(t) + ire(t) (2-36)

Ondeig(t) € resultante da forca magnetomotriz do estatdioeénmoduladai,.;(t)
esta relacionada a forca magnetomotriz do rotomm@ulada em fase (PM) em decorréncia

das oscilagdes no torque.

Na Tabela 2-2 séo listadas as frequéncias que padenencontradas através da
analise espectral do sinal de corrente em casondefalha localizada no rolamento do motor
de indugdo em funcdo dos efeitos considerados alisar(excentricidade e oscilagbes do
torque) [31], [103].

Tabela 2-2 — Frequéncias relacionadas a falhamtessao espectro de corrente

Efeito considerado . .
Excentricidade Variacdo do Torque
Local da falha
Pista externa fs £ kf, fs £ kf,
Pista interna fs t fr T kf; fs * kf;
Esfera fs £ fo £ kfps fs £ kfps

Neste contexto, varios trabalhos foram desenvodvidaseados, principalmente, na
andlise espectral dos sinais de corrente elétraasiderando esses sinais como estacionarios
[58], [105], [106], embora abordagens mais recetaa®phém considerem a analise tempo —
frequéncia desses sinais [107], [98], [104]. Quaselatiliza a PSD para analise dos sinais de

corrente do estator, € interessante observar qassinatura espectral dos sinais PM e AM
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serdo idénticas se a frequéncia de modulacdorfeesana e se o indice de modulacdo PM for

pequeno.

Em suma, pode-se dizer que as falhas nos rolamguiem ser identificadas e
caracterizadas por meio da andlise da correntesthioe embora essa analise envolva
elementos ou aspectos de compreensdo mais digiteomparacdo com a analise de sinais
de vibracado, os quais estdo diretamente relacienad@tureza dos sistemas mecanicos. Por
outro lado, o monitoramento da corrente € mais lgispgconomicamente viavel e possui uma

série de possibilidades de implementacao [103].

2.5. Aplicacdes no setor aeroespacial

Os rolamentos de esferas sdo amplamente utilizaoaplicacdes industriais, assim
como em aplicacbes aeroespaciais. Aplicacdes no aetoespacial, em geral, sdo aplicacdes
cuja segurancga é critica e, por isso, requerena@egonfiabilidade e disponibilidade. Fatores
como massa, consumo de energia, complexidade e desem ser considerados nessas
aplicacdes [108]. Por esse e outros motivos, acdab de falhas incipientes é de extrema
importancia para sistemas aeroespaciais. Além ,désswecessaria a utilizacdo de métodos
robustos para deteccdo uma vez que 0s sinais adviddsses sistemas tem amplitude
reduzida e sdo imersos em ruido. Na maioria dasscasandlise de falhas é feita com base
nos sinais de vibracdo, os quais, com sua natm@z&stacionéria, permitem a identificacdo
de diferentes tipos de falha [109], [110].

Na area aeroespacial, sdo descritas varias aptisagivolvendo a deteccao de falhas
em sistemas rotativos como, por exemplo, os utiizaem helicépteros. A analise
cicloestacionaria de sinais de vibracdo foi emptaggara monitorar a condicdo de
rolamentos durante o ensaio de fadiga de um heééicopodelo UH-60 Black Hawk [111]. O
principal objetivo do trabalho foi a deteccdo ddhda incipientes, explorando a
cicloestacionariedade de segunda ordem dos sieaithchcdo produzidos por desgaste, atrito
ou impacto de rolamentos. Nesse estudo, foi obderegme além do ruido, os sinais da

engrenagem também dificultam a analise e deteczfalltas.
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Dados de vibragcdo adquiridos em um ensaio de fatgdirmaram a utilidade do
método. Da mesma forma, em [112] as analises ®apex cicloestacionaria foram
empregadas para detectar falhas localizadas nmeata de helicépteros. E interessante
observar que nesse trabalho sdo analisados datidesobm um ensaio em voo onde as
condi¢cdes dindmicas sao instaveis. Os autores peogmm uma metodologia para lidar com
desvios ou tendéncias que podem surgir entre @géneias caracteristicas da falha tedricas e

experimentais, permitindo a deteccao de falhasntiei@voo.

A curtose espectral foi utilizada para deteccaofadlleas em unrig de teste de
helicoptero, o qual foi submetido a uma carga @ewa funcionou até a ocorréncia da falha
[7]. Nesse experimento, apenas as frequéncias ioetatas aos rolamentos estavam
disponiveis, ou seja, nenhuma indicacdo sobreha faéta disponivel a priori. Além disso,
uma analise convencional com base no sinal no dordintempo e mesmo uma analise em
frequéncia ndo demonstram a existéncia de falhelamento. O espectro do sinal também
estava dominado por sinais da engrenagem. Por laulop a analise de envelope quadratico
baseada em curtose espectral revelou a existéadmardhonicos na frequéncia da gaiola do
rolamento planetario, o que, geralmente, indica wate@racdo nas esferas. A andlise de
frequéncias mais altas mostrou também componeptasionadas a BPFI. As indicacbes

foram comprovadas ao se mostrar a caixa de engresalgrig de teste.

Ainda nesse contexto, foi proposta em [113] umaodwbgia para prognostico em
rolamento de esferas baseada, principalmente, @émacér e selecdo de caracteristicas,
desenvolvimento de modelo de um componente senasfath deteccdo de falhas. A
metodologia foi aplicada para deteccdo de falhasiloliidas em rolamentos utilizados em
helicopteros. O experimento foi realizado eim de teste e levou em consideragcdo um
rolamento sem falhas e falhas com diferentes nieiseveridade, além disso, o tempo de
vida util do rolamento foi estimado com base emmétodo de regressao robusto. O artigo
descreve ainda uma analise comparativa entre vég@scas de processamento de sinal
aplicadas a deteccao de falhas em rolamentos,ctaiso, envelope, curtose espectral,

wavelets, etc., com o objetivo de servir como urnia gara diferentes aplicacoes.

A analise via cepstrum foi utilizada com sucess@ pieteccao de falha na caixa de
engrenagem de turbobombas de um motor foguete bustivel liquido [114]. Antes do voo,

foram feitos testes de aceitacdo nos motores énas sle vibracdo foram adquiridos para
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andlise posterior. Nesse trabalho, fez-se umasané&bbmparativa entre motores em boas
condicbes e motores que apresentaram falha dusangetestes de aceitacdo. Na ocorréncia
de uma falha, surgem componentes harmoénicos querpedr detectados pelo cepstrum. O
estudo mostrou ainda que o cepstrum pode fornedécios do tipo de falha. No caso de

veiculos a propelente sdlido, sdo utilizados méstares ou maceradores para producao
desses propelentes cuja falha pode levar a impeaaasonados ao custo, prazo e segurancga.

Nesse cenario, foi proposto em [115] a utilizac@détnicas convencionais de analise
de vibracdo no dominio do tempo e no dominio dgquiacia para deteccédo de falhas em
maceradores de propelente sélido para motores tigmelhorando assim a confiabilidade e
disponibilidade desses macedores. Foram analidattess em uma engrenagem e em um
rolamento para comprovar a aplicabilidade do mét@lautor sugere ainda, como trabalhos

futuros, o monitoramento permanente e a analisadelope.

A deteccdo de falhas em rolamentos de atuadorgsrebcanicos (EMAs) baseada
em modelos foi discutida em [116]. Os EMAs saaaados, especialmente, em sistemas de
controle embarcados para atender demandas naedoespaciais e de defesa. Nesse trabalho,
foram utilizados algoritmos de estimacao linear @njunto com um novo algoritmo para
extracao de caracteristicas baseado em Analisemg@entes Principais (PCA) para analise
de falhas simuladas e experimentais. Além disscerfipregado um classificador Bayesiano
para identificar atuadores sem falhas. O automafeda uma revisédo tedrica sobre falhas em
motores DC, que inclui os EMAs. O interessanteamé&sbalho € a possibilidade de utilizacdo
de sinal de corrente elétrica para a deteccaoldasfaDe uma forma geral, pode-se concluir
gue a metodologia proposta se mostrou capaz detalefalhas localizadas e distribuidas,
embora seja necessaria uma melhoria em sua rolgsterelacao ao ruido. Na mesma linha,
em [117] foram analisadas falhas no rolamento,alasbeamento do rotor, excentricidade do
entreferro, entre outras, de um motor assincroreramplo em 400 Hz para aplicacbes
aeronauticas. Nesse caso, a analise da assinateardnte elétrica baseada na transformada
de Fourier foi empregada para deteccdo de falhasurmmotor pequeno, mas de alta
velocidade. Os autores relataram a impossibilidkeleetectar a falha no rolamento usando
apenas MCSA e recomendaram a utilizacdo de algmsitnmais avangados para esse fim.

A analise de envelope baseada em curtose espectial mesmo modo utilizada para

deteccdo de falha no rolamento da torre de umnsistde Radar muito utilizado para o
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rastreio de veiculos aeroespaciais [7]. Nesse aasompulsos gerados pela falha sao
espacados uma vez que a velocidade de rotacdoa ba velocidade de rotacdo final da
torre era de0,083 Hz. Inicialmente, os sinais de vibracdo monitoradasarh analisados

utilizando técnicas no dominio do tempo e da fraqiz A analise de espectro do envelope
quadratico, calculado com auxilio da curtose espledhdicou a presenca de harmdnicos

relacionados a frequéncia caracteristica da faltendas laterais na frequéncia de rotacao.
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3. DESCRICAO DA METODOLOGIA EMPREGADA

3.1. Introducao

Neste trabalho, a curtose espectral sera utilizad@onjunto com a analise espectral
do envelope quadréatico para deteccdo de falhasiZzadas em rolamentos. A Figura 3-1
indica de forma simplificada os passos da metodmlagiilizada neste trabalho. A
metodologia empregada foi baseada na andlise @és sile vibracdo [7], [22], e, neste
trabalho, seu conceito e, principalmente, sua agfic foram estendidos para a andlise de

sinais de corrente elétrica.

Aquisicdo de dados

l

Pré-processamento dos dados

\4

Célculo da Curtose Espectral

\4

Célculo do Envelope Quadratico

v

Analise espectral do envelope quadréatico

v

Deteccéo/ldentificacdo da falha

A\ 4
Anélise de Severida

Figura 3-1- Diagrama em blocos da metodologia eggute

Inicialmente, os dados de corrente elétrica e gdwautilizados principalmente para
fins de comparacao de confirmacao dos resultadmspdquiridos por meio de um sistema

computadorizado de aquisicdo de dados. No pasagngegpré-processamento), a parte
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deterministica do sinal adquirido é removida poriomga utilizacdo de predicdo linear
baseada em um modelo autorregressivo. Nesse popaesinal residual é branqueado, ou
seja, sua densidade espectral de poténcia torsimdar a do ruido branco [7]. No caso dos
sinais de corrente elétrica, sdo adquiridos sibaiduas das trés fases que alimentam o motor
e 0 pré-processamento inclui a soma desses sints do branqueamento do sinal. Essa
técnica € comumente utilizada para deteccéo des ginssados contaminados por ruido, como
0s sinais de radar [118], [119].

Outro método de pré — processamento que pode sgegado é subamostragem do
sinal adquirido. Essa técnica tem por objetivo auarea resolucado do sinal e, em alguns
casos, pode facilitar o calculo da SK [98], [120].pré-processamento pode incluir ainda

outros métodos, tais como:

- Separacédo aleatéria discreta (DRS) [121];

- Cancelamento de ruido utilizando, por exemplangformada Wavelet [122], ou

cancelamento adaptativo de ruido [25].

Esses métodos sao Uteis, principalmente, quanddrabalha com sinais reais

corrompidos ou contaminados por ruido aditivo.

Apds o pré-processamento, é calculado o SK do ginéiprocessado) utilizando um
algoritmo especifico, o qual pode ser baseado ermobde filtros ou wavelets. Esse passo tem
o0 objetivo de encontrar faixa(s) de frequéncia(Bin&(s) para o calculo do envelope
quadratico. A partir do espectro do envelope quatrd19], é possivel entdo detectar a
presenca de falha no rolamento, bem como, idesutifec local da falha com base na
frequéncia caracteristica identificada.

Como descrito em [7] para sinais de vibragcdo, cod@eutilizado neste estudo para
sinais de corrente elétrica apresenta, entre Quagseguintes vantagens: a intervengédo do
usuario final € minima, ou seja, 0 usuario preciggnas conhecer as frequéncias
caracteristicas da falha e identifica-las atrawéarthlise do espectro do envelope quadratico;
nao ha necessidade de um banco de dados, ou datfogds para a analise; a quantidade de

sensores é reduzida (apenas um para andlise dgadbe dois para corrente elétrica); e o
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tempo de processamento € relativamente baixo. R @do, o ruido aditivo pode dificultar
a andlise, além disso, é preciso que a resolucdmebseja relativamente alta para permitir a
correta indicacao da frequéncia da falha.

Nas secdes seguintes serao feitas algumas comgidsrsobre as técnicas e algoritmos

utilizados para calcular a curtose espectral paséepior estimativa do envelope quadratico.

3.2. Pré-processamento utilizando branqueamento

A técnica conhecida como branqueamento realiza mogificacdo no espectro do
sinal fazendo com que fique semelhante ao espeldrouido branco, de onde vem a
expressdo “branqueamento”. Como resultado dessxiag@cdo, a variacdo da densidade
espectral de poténcia em funcdo da frequéncia devepequena. Para analise de sinais
impulsivos, como os sinais dos rolamentos, ess@na@ssamento € muito utilizado, pois

reduz as variacOes espectrais que podem geramercgculo da SK [7], [123].

Uma forma simples de se branquear um sinal éésrda utilizacdo de um modelo
autorregressivo de ordem que se ajuste a esse sinal, tal que, o errauadsicd modelo tenha

um espectro branco. O modelo AR de um sutal) pode ser definido pela expressao [23]:

x(n) = —Zizla(k) “x(n—k) +erro(n) (3-1)

Ondex(.) € o dado a ser modeladg(n) (n = 1,2, ...,p) corresponde aos parametros
(ou coeficientes) do modelo autorregressivo derargee erro(.) € o erro do modelo e tem

espectro semelhante ao do ruido branco com vaaiéu,ﬁci

O modelo AR também pode ser utilizado para predig@ar de um sinat(n) a partir
da combinacéo linear de syaamostras anteriorgs(n — 1), x(n — 2), ...x(n — p)], tal que,

o sinal predito sera definido por [59]:

Y =2 == ak)-xn-k) 32

k=1
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Assim, os coeficientes do modelo utilizado paraeligdo podem ser calculados com

0 objetivo de minimizar o erro de predig&oro(n), o qual € definido por:

erro(n) = x(n) —y(n)
erro(n) = x(n) — [ XF_, a(k) - x(n — k)|

erro(n) = x(n) + ZP a(k) - x(n—k)
k=1

erro(n) = u(n) (3-3)
Ondek = 1,2, ...p, eu(n) é ruido branco Gaussiano de média zero e variagcia

O erro(n) pode ser minimizado com base no critério os misiouoadrados (MSE),
ou sejaMSE = E[|erro(n)|?] = E[|x(n) — y(n)|?]. Como o modelo AR pode ser definido
utilizando a funcao de autocorrelacéo do s{Ral ), i.e. [59]:

R = =) all)- Rl =10 (34

O erro minimo de predi¢cédo pode ser calculado por:
14
MSE min = R, (0) — Z a(k) - Ry (—k) (3-5)
k=1

Com base nesse equacionamento pode-se concluirMfiemin = o?, i.e., a
variancia do ruido branco, se a ordem do modelof@kRgual a ordem do preditor linear.
Essas equacdes sdo matematicamente idénticasagdes|ale Yule-Walker para um modelo
AR. No contexto da predicao linear, (3-5) é den@daequacao de Wiener-Hopf [59], [124].

Ainda com base nessas equacdes, pode-se interpretadelamento AR como um
processo de filtragem, tal que, a relacéo entrd e y(n) pode ser expressa por um filtro (de
ordemp) chamado Filtro de Erro de Predicdo. Na Figuraéfostrada uma representacao
gréfica desse processo de filtragem. Como o rekutia processo de filtragem é ruido branco
(erro(n)), o filtro de predicdo linear é um filtro de braegmento. O filtro de predicéo

linear pode ser representado pgAa(z), ondeA(z) € definido por [59]:
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AZ) =1+ ZP ak) -z (3-6)
k=1

Os parametros do filtra(1),a(2), ...a(p), sdo os parametros do modelo, os quais
sao obtidos solucionadis equacdes de Y+Walkerem sua forma matrici [5]. Uma forma
computcionalmente eficaz de solucionar essas equacdteavesdo algoritmo de Levins(-
Durbin [59], [124].

x(n) | Filtro de predigdo linear
de ordem p

/

Figura3-2- Representacdo do modelo ARseado em filtrage

Em [7] e [22] ofiltro de predigao linei foi implementado com base na fungao L
(Matlab®), que determina os coeficientes de um preditor limaarimizendo o erro de

predicdo o sentido dos minimos quadrados usando o algodgricevinso-Durbin.

Como exposto erf60], o filtro de erro de predigcdmranqueia um sinal em sua entr:
desde que a ordem do filtro seja adequada. Pagagdet de falhasm rolamentos, ordem
do filtro de predicdo sera escolhida de tal formaaximizar o valor da curtose do sil
residual. Essa abordagem foi escolhida uma veadobjetivo desse processo é branque
sinal do rolamento que ser& posteriormente analipelo Kurtogram Na pratica, a ordem
do filtro deve ser (em nimero de amostras) mdo queo espagamento entre dois impul

consecutivos [7].

Ainda no contexto da detecc¢éo de fallo processo descrito nessa se¢ao ao uear
o sinal promove a separac¢ao dos sinais deternaivg:y(n) dos sinais aleatoricerro(n), os

quais conte as informacdes relacionadas a falha no rolar [125],[126].



76

3.3. Curtose espectral

Curtose espectral (SK) é uma ferramenta de artélispo-frequéncia, através da qual
€ possivel medir a impulsividade (ou, ndo Gausiid) de um sinal em funcédo da
frequéncia. Inicialmente, essa ferramenta foi pstgopara deteccao de sinais de sonar [127].
Nos ultimos anos, porém essa ferramenta vem sangtamente utilizada para auxiliar na
andlise de envelope, indicando as faixas de frea€mais convenientes para demodulagéo
dos sinais. Essa indicacao é feita com base nadmddiimpulsividade do sinal em fungéo da
frequéncia, a qual é calculada pela SK. NessedseratiSK amplia o conceito da curtose, que
passa a ser representada em funcao da frequémaianpdida da impulsividade de um sinal
[43]. A SK pode ser vista entdo como uma ferramestatistica para analise de processos
ndo estacionarios, ou “condicionalmente ndo estadios” (CNS) como, por exemplo:
processos modulados em amplitude, ruido branco laolue filtrado; processos
cicloestacionarios [21]. A utilizacdo de SK paralea® de sinais de rolamento foi proposta
em [20] e [21], sendo que em [21] a definicdo da K formalizada com base na
decomposicao Wold-Cramér. Além disso, a STFT foizatla como um estimador da SK,
auxiliando na sua aplicacao pratica. A ideia élaina PSD que decompde a poténcia do sinal
em funcéo da frequéncia usando estatistica de daguwdem (correlacdo), a diferenca € que a

SK é baseada em estatistica de quarta ordem (gurtos

Assim, sendadH (t, f) a STFT em um determinado temf, obtida por meio do

janelamento de um sinalt), a SK pode ser calculada por [43], [21]:

(IH (£, 1)

Onde(.) representa a operacdo de média no dominio do tefHn f)|?, quando
analisado em funcéo da frequéngfa, indica o espectro de poténcia (espectrograma)jrnzb
no tempo(t); e, por meio de seu valor médio, representadd|pi(t, f)|?), tem-se a PSD
calculada pelo método de Welch. Por outro ladondaaH (t, f)| € analisada é funcéo do
tempo, representa envelope complexode x(t), filtrado por um filtro passa baixa com
frequéncia centraf. Nesse caso, por mejf (t, f)|* é possivel verificar como a energia do
envelope complexo varia em funcédo da frequéncia pada valor de [21]. O valor 2 é

subtraido na equacéao (3-12), tal que, para unh gmessiano o valor d&X seja igual a zero.
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Levando-se em consideracao diig, f) € obtido por meio da STFT, a escolha da janela, em
especial seu comprimento, influencia no calcul@Hade tal forma que ele deve ser menor
que o intervalo entre dois pulsos consecutivos, ma®r que um pulso individual de tal
forma a maximizar o valor da curtose. Utilizandoayanela adequada, pode-se observar uma
semelhanca entre os valores de SK e da diferemgad®) entre o espectro do sinal de
vibragao de um rolamento com falha e de um rolament boas condi¢ées. De uma forma
geral, o maximo valor de SK ocorre na frequénciaedsonancia da resposta ao impulso,
porém uma escolha incorreta da janela no céalcul&@BT pode levar a indicacdo de

maximos locais [5].

Um exemplo de como se processa o calculo da SKsfrada na Figura 3-3. Nesse
exemplo, o sinal de vibracdo de um rolamento cora fatha localizada(t) é representado
por uma série de respostas ao impyjgo) excitadas por impulsa¥(z) em intervalos de
tempot,, 15, ... . A ideia aqui é calcular o SK e examinar cadsafale frequéncia a procura
de valores altos de curtose, os quais podem indigaesenca de uma falha [43]. Ainda com
base na Figura 3-3, pode-se observar que a SKendepte do comprimento da janela da
STFT, uma vez que essa dever ser menor que 0 espaeoos pulsos, mas maior que um

pulso individual [20].

Pode-se afirmar ainda que a SK de um sinal estai®mé uma funcdo constante da
frequéncia e que se o sinal além de estacionari@dassiano a sua SK sera zero. Além disso,
a SK de um sinal ndo estacionaria@), corrompido por ruido estacionangt), sera definida
por [22]:

SK(f)

TG (3-8)

SK(x+n) f) =

Ondep(f) € a SNR em funcéo da frequéncia.
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X(r) X(r2)
X(r3)  X(t)

@ I\

(©)
SK

curtose

Figura 3-3- Representac¢do grafica: a) sinal sinddarma falha; b) STFT c) SK.
Fonte: [43]

Em [20], SK é utilizada como filtro, uma vez quevalor da curtose € elevado em
faixas de frequéncia, nas quais os sinais impudsséam fortemente evidenciados e zero nas
faixas dominadas por sinais estacionarios ou gaussi Nesse trabalho, descreveu-se uma
analise comparativa entre o filtro baseado em SKfilobos de Wiener e o filtro casado
(matched filte). Essa analise mostrou que o filtro de Wiener étequivale a raiz quadrada
da SK, enquanto que o filtro casado pode ser wistoo um filtro de faixa estreita centrado
no maximo valor de curtose. Surge assim o conamtoKurtogram - uma ferramenta de
analise espectral baseada em estatisticas de sugmmor, mais especificamente estatistica
de quarta ordem, que tem por objetivo detectar omimtes ndo estacionarias em um
determinado sinal de interesse.KOrtogram é essencialmente um grafico ou um mapa, no
qual sédo apresentados os valores de SK em funcfieqiencia e do comprimento da janela.
Esse grafico generaliza o conceito de curtose &rspgrara uma variedade de sinais néo
estacionarios. O modelo definido pddartogram parte do principio que cada componente
ndo estacionaria pode ser associada a um par @ad definido pela
frequéncia/faixa de frequéncia (ou resolugdo em frequéncia), i.e. (f./ Bw), que

maximiza o valor da curtose [22]. A partir #urtogram pode-se entdo definir um filtro
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passa-faixa (FPF) 6timo (baseado no maximo valo6Kg a ser utilizado no célculo do

envelope [20].

Na pratica, entretanto, a implementacdo de todasoasbinacdes possiveis de
frequéncia centralf,) e faixa de frequénci@Bw) que definem o FPF é custosa e, portanto,
invidvel [43]. O algoritmoFast Kurtogram (FK) [22] surgiu entdo como uma solucdo para

esse problema.

3.4. Algoritmo Fast Kurtogram

O algoritmo Fast Kurtogram  utiliza o] mesmo modelo
frequéncia/faixa de frequéncia, (f./ Bw), para detectar componentes ndo estacionarios
em um sinal de forma mais rapida do qu&uwrtogram original. A complexidade desse

algoritmo é da ordem d€élog N e o custo computacional similar ao da FFT [27], [5

O algoritmo chamadé&ast Kurtogramutiliza bancos de filtros tipo FIR ao invés de
STFT para analise (ou, decomposicdo) do sinal. goridino decompde toda faixa de
frequéncia do sinal em estudo utilizando um esqu#gnanalise chamadd /3-binary tre€.
Além de divisdes por 2 (como na decomposicao vieeless), esse tipo de decomposicéao,
divide progressivamente a faixa de frequéncia dal ®m porcdes dé/3. Dessa forma, a
faixa de frequéncia € dividida seguindo a sequéngia, 1/3, 1/4, 1/6, 1/8, e assim por
diante [5].

Para que fosse possivel implementar e utilizaigoréimo Fast Kurtogramde forma

eficiente foi necessario impor algumas restricBessa forma, tem-se que [22]:

1) os valores d&urtogram devem-se manter constantes para qualquer traostica
tempo;

2) o valor doKurtogram para componentes discretas deve ser zero, po#s ess
componentes sao estacionarias e, portanto, naondsMedetectadas;

3) o estimador utilizado deve se assemelhar a lino fpassa faixa para que o

Kurtogrampossa calcular a curtose do sinal para um detaduipar(f./ Bw);
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4) para que oKurtogram possa ser utilizado para indicar a melhor comlidioag

(f./ Bw) para deteccao das componentes ndo estaciorfasias f..

A segunda restricdo implica diretamente na utiipage filtros analiticos complexos,

além disso, como séo utilizados filtros lineai&$), portanto [22]:

curtose {Ff[cos2rfyn + ¢)1} =0, V(f, p) (3-9)

Ondef; é a frequéncia da componente ou sinal discretequacéo (3-9) somente é
vélida se| {F¢[cos(2nfyn + ¢)]}| = constante, ou seja, se e somente BE[cos(2rnfyn +
¢)] for uma exponencial complexa. Considerando aing& rtp decomposicédo de Euller,
Fllcosnufyn+ ¢p)] = 0.5 Fflexpj2ufyn + ¢p)] + 0.5 Fe[exp —j(2nfyn + ¢)], uma das
exponenciais deve ser zero, entd®f leva para zero todas as frequéncias negativas (ou

positivas) [22].

Pode-se dizer ainda que o algoritfast Kurtogramcalcula a curtose dos coeficientes
da saida dos bancos de filtros FIR ("quase") acaditos quais possuem frequéncia cerftral
e largura de faixaBw. O termo "quase" é utilizado, pois a transformagialitica é
aproximada por filtros FIRAIém disso, as saidas desses bancos de filtrosutfmostradas
para evitar o calculo de informagfes redundantésrrear o algoritmo mais rdpido. Essa
operacdo equivale a subamostrar o banco de kltneer um fatork, resultando em uma

estrutura tipo piramidal [22].

De fato, o algoritmo FK utiliza uma estrutura adsmente de banco de filtros quase
analiticos. A construcdo do algoritmo FK parte t@ato, da implementacdo de um banco de
filtros. Para isso, inicialmente, séo projetadois €itiros quase analiticos passa-baixa e passa-
alta, hy(n) e hy(n), respectivamente, nas faixas de frequéncia [04/H)/4;1/2], definidos
por [22]:

ho(n) = h(n)e/™/* (3-10)

h,(n) = h(n)e3/™/4 (3-11)
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Ondeh(n) é um filtro passa baixa com frequéncia de cfiite 1/8 + ¢, £ >0, e

todas as frequéncias sdo normalizadas pela freguéa@amostragem.

Uma decomposicao classica é entdo realizada utilizas filtrosh,(n) e hy(n). Na
primeira versao do algoritmo FK, essa decomposicagepetida de forma piramidal gerando
uma arvore de bancos de filtros, sendo que cad# dévdecomposicab possuia2® faixas.

Os coeficientes do nivel de decomposikdpe 1 eram calculados da seguinte forma: partindo-
se dos coeficientes.(n), gerados peld-ésimo filtro, nok-ésimo nivel de decomposicéo,
ondei = 0,1,...,2 % — 1, realizava-se uma decomposicéo (ou filtragemjzatido os filtros
ho(n) e h;(n), a seguir era feita uma subamostragem por um 2atdando origem aos dois
novos coeficienteg?i,(n) e c2i%(n). Dessa forma, o processo de decomposicdo era
repetido dek = 0, ondecy,(n) = x(n), até o nivelKk — 1. A saida do filtroh,(n) era
multiplicada por(—j)™ com o objetivo de converter os coeficientes patsaem passa baixa

mantendo a disposi¢cao de frequéncias.

Seguindo essa abordagem, os coeficiet]tés) representam o envelope complexo do
sinal a ser analisado, para a frequéncia cenffatk (i + 271) 27%"1, e largura de banda

Bw,, = 27%=1, Portanto, a curtose espectral sera calculada {2jo

i 4
SKli: M -2 (3-12)

(|cim)|*y?

Para todos os coeficiente;é(n), ondei =0,..,2k—1 ek=0,.., K—1. Nesse

caso, para o calculo da SK deve-se levar em caasi@le ainda que [22]:

- Os primeiros coeficientas (n) que sdo susceptiveis aos transientds, (e) e
h,(n) e, portanto, ndo devem entrar no calculo;

- Comocy(n) = x(n), no nivel zero, o fator 2 deve ser substituido3or

- A complexidade do algoritmo é dH LN log N), ondeL é o comprimento do

filtro FIR h(n) e N € o numero de amostras do sinal.
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Para calcular a funcédo de transferén6jg (f) do i — ésimo filtro no nivel de
decomposicéd, que relaciona o sinal de entrad@) ao seu envelope complexp(n) na
faixa de frequéncigi.27%71; (i + 1).27%71], em funcdo deH(f), considera-se que as

transformadas de Fourier gén) e ci(n), estdo relacionadas por [22]:
Ce(f) = Gii(f) X(27%f +272B) (3-13)

Onde:i = ¥¥q,2%7!, sendoa, os coeficientes da expansdo em base 2 do indioe

nivel k. Dessa forma, tem-se que:

k
Geah) = | [H@ 9 + 2728, = 2%y i (3-14)

Tal quey, = (1 + 2a,) eB, = Xio, a,_, 2791+

Um exemplo das func¢des de transferéncia do banddtrds obtido a partir de um

filtro FIR com 8 coeficientes com frequéncia detegy = 0.3 € mostrado na Figura 3-4 [22].

1 T T T T T r-\
0.5 04 -0.3 0.2 -0.1 0.5
1 T T T T \

0 | | ] | m

0.5 04 -0.3 0.2 -0.1 0.5
1 T T T T /)W

0 \ ] ] 1 ]

-0.5 0.4 -0.3 0.2 -0.1 0.5
I T T T T W@WK

0 ] ] ] ]

-0.5 -0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0.5
1 T T T T ]

0 1 1 1 1 1 1 1

-0.5 -0.4 0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

frequéncia normalizada —

Figura 3-4- Banco de filtros FIR de 8 coeficientes
Fonte:[22]
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Embora a decomposicdo binaria utilizando filtross: alta e passa baixa st
eficiente,a segunda versido algoritmo FK, a qual éilizada neste trabalho, empr«bancos
de filtros baseados em uma estruil/3 — bindria. Através dessstruturi &€ possivel obter
uma varredura mais refinada do plai(f;, Bw) a um custo computacional praticame
desprezivelNa decomposicé, s&o empregados entawis trés bancos de filtros passa fe
quase analiticosg;(n), paraj=0,1,2, com largura de faixd0; 1/6], [1/6; 1/3] e
[1/3; 1/2]. Por meiosdos filtros g;(n) € possivel decompor os coeficientct (n),
k=0,1,..,Kei=0,1,..,2% — 1, em mais trés coeficiente5’/ (n), onde(k. 6) indica que
(3 - 2k = 2k*+06) coeficiente foram inseridos entre os nivdise k + 1 na estrutura binaria
convencionalNa sequéncia, f-se uma decimacao por um fator 3, ao invés de &lcale-se
a curtose espectral dos coeficierc,if'ﬁj (n) usando (3-12)A estrutura resultante é ntrada
na Figura 3-5 [22].

Dessa forma, o FK gera um mapa no qual: no eixioxapresentadas as combinag
de frequéncia central e largura de faixa, segumdicomposi¢cal/3 — binaria, no eixo y
sao listados os niveis de decomposicdo em ordestesre, por fim, as cores do m:

equivalem aos valores de curtc

niveis @w),

+ 0  —1/2
4+ 1 114
+ 16 JL1/6
+ 2 l1s
+ 26 112
4+ 3 11/16
1 36 f1/24
1 4 f1/32
4 Kk 4 ok
v
} } } f —>» f

0 1/8 1/4 3/8 1/2

Figura 3-5- Esquema de decomposicao utilizada peast Kurtogran
Fonte: [22]
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A partir do FK é possivel selecionar um filtro dGbingue maximiza o valor da curtose
espectral. O sinal de interesse é entdo filtradobtem-se o envelope quadratico e seu
espectro, o qual devera revelar a frequéncia @afstita da falha. A Figura 3-6 mostra um

fluxograma simplificado para o algoritnk@st Kurtogram

Sinalno dominio do tempo

h 4
Filtrar (decompor) o sinal utilizando umbanco de filtros
digitaisdisposto em uma estrutura 1/3-binaria

v
Calcularos coeficientes ¢}, (n) (envelope complexo)
paracada sinal filtrado

v
Calcularcurtose espectral a partir dos coeficientes

v
Analisaros valores de curtose espectral dispostosem um
mapa, - definidoem funcdo de (Bw ; fc)

Figura 3-6 — Fluxograma do algoritrirast Kurtogram
Adaptado de: [128]

3.5. Algoritmo Wavelet Kurtogram

O algoritmo WaveleKurtogram(WK) foi proposto em [23] como uma alternativa ao
algoritmo Fast Kurtogram No algoritmo WK, a analise tempo-frequéncia élizada
utilizando wavelets complexas e nao ortogonais ddé¥l Essas wavelets tem formato muito
similar a resposta de um sistema de segunda ordenfator de amortecimento constante,

como os impulsos gerados em caso de falha no rotarfi&3], [129].

Dessa forma, como o sinal a ser analisado é compastuma série de impulsos, a
decomposicao wavelet e@/n)-oitavas tende a indicar as combinacgdes de frequénatral
(f.) e faixa de frequénci@Bw) para filtragem e, posterior andlise espectral ieelepe de
forma mais eficiente. Em geral, a seguinte seqaédei decomposi¢do € utilizadg:1/2,

1/3,1/4,1/6,1/8,1/12, ... — oitavas, embora qualquer outra sequéncia possastada [5].
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A combinacéo frequéncia centid].) e faixa de frequénci@Bw) 6tima sera o que maximizar

o valor de curtose, semelhante ao que é feitogalgoritmo FK.

A decomposicao de sinais usando wavelets € umartampe ferramenta para analise
tempo — frequéncia de sinais como os de vibrac8avadvelets assemelham-se a um banco de
filtros de 1/n — oitavas e fase zero, uma vez que na maioriccaess as funcdes wavelets
mae, como sdo conhecidas, estdo centradas em A®raavelets em geral podem ser

classificadas em ortogonais ou ndo ortogonaistetas ou continuas [5], [130], [131].

Embora o WaveleKurtogramutilize a wavelet de Morlet, a qual € ndo ortogamal
continua (CWT), os conceitos que envolvem essasle@foram pouco explorados em [7] e,

por isso sera feita uma breve reviséo sobre o EBsa secao.

Os coeficientes da CWT séo definidos atraveés dairsiegequacao [130]:

CWT(a,b) = |a|2 f x(6) (%b) dt (3-15)

Ondex(t) é o sinal em analise no dominio do tempd(t) € o complexo conjugado
da funcdo wavelet mag(t); a € o fator de escala ou dilatagdo da waveld, é fator
responsavel por deslocar ou transladar a funcadeletande. Os fatores e b sdo reais. A
funcdo wavelet mae a ser utilizada deve ter caiatitas similares as do sinal a ser
analisado, mas em alguns casos pode ser escoliidenpativa e erro. A wavelet mae é base

criacao de outras funcdes wavelets.

A regido de suporte da CWT, isto é, o conjunto dep ordenadoba, b) para 0s
quaisCWT (a,b) # 0, é ilimitado. Para recuperar o sinal origimét) é preciso utilizar todo

suporte e, por isso, diz-se que essa wavelet femea representacéo redundante [132].

Utilizar um fator de escald/a, no dominio do tempo, corresponde a alterar a
frequéncia dex. Dessa forma, a janela de tempo varia automaticeamsendo maior para
baixas frequéncias e mais estreita para frequératias. Por outro laddy que desloca a

wavelet no tempo completando a analise tempo-fregaélo sinal [133], [134]. Além disso,
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a multiplicacao pelo fatdlal_l/z faz com que a energia seja constante para qeaisglores

dea e b. Assim, pode-se dizer que [132]:

I s @ dt = [© ()12 dt (3-16)

Alem disso, a funcég, ,(t) equivale a uma versao deslocada @hiff) no tempo de
PYao(t) por um fatorb. Pode-se dizer também qyig,(t) € uma versdo escalonada no tempo

e na amplitude dg(t). Considerando que [132]:
Yao®) = 7= () (3-17)

Sea > 1, P(t) é “esticada” no tempo, mas 8e< a < 1, entdo ha uma “contracao”

dey (o).

Assim como outras transformacdes, a CWT realiza amdéise tempo — frequéncia do
sinal x(t), permitindo a identificagcdo de eventos nos domsiio tempo e da frequéncia. A
seletividade ou analise no dominio do tempo é temiaada por uma operacao de
janelamento, tal que, a porcdoxig) que é relevante para o calculo@&T(a, b) é aquela
que coincide com a porcdo da fungdo wavéigt (t) que possui a maior quantidade de
energia. A analise ou seletividade em frequéncde s@r explicada fazendo-se uma analogia
com os filtros invariantes no tempo, tal que, @osta ao impulso desses filtros equivale as
dilatacdes da wavelet mag(t) expressas no tempo. Esse conceito pode ser apliba
forma mais clara considerando que a operagdo deokmdo pode ser utilizada para
representar a correlagao cruzada entre dois ®rgue a CWT equivale a correlagdo cruzada,
com atrasa, entrex(t) e a funcdo wavelep(t) dilatada por um fatat, ou sejalWT(a, b)
pode ser vista como a saida de um filtro com reéaps impulso igual g ,(—b) e entrada

x(t), para quaisquer e b. Pode-se escrever entéo [132]:

CWT(a,b) = x(t) * 50(~b) (3-18)
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Consequentemente, pode-se obter um banco de fifiemametrizados pelo fator de
escalaa. Deve-se ressaltar ainda que o quadrado da mdgria transformada de Fourier da
funcdoy(t), i.e |[¥(w)|?, tem forma semelhante a um filtro passa faixa.stti@mando que
[132]:

FFT[y(t/a)] = |a|¥(a 2nf) (3-19)

Onde¥(f) é a transformada de Fourier g€t), pode-se concluir que o fator de
mérito Q, isto é, a relacao entre a frequéncia centrdbegara de faixa de 3dB do filtro passa
faixa, é independente da dilatacdo da wavelet @ma® banco de filtros gerado a partir
dessas wavelets ter@ constante. Essa caracteristica torna possivelldiviggade em
frequéncia da CWT [132].

Ainda a partir de (3-19) e, lembrando qu&WT(a, b) pode ser entendida como
funcdo deb, para um valor constante de é possivel observar que para valores elevados de
a, a frequéncia central do filtro wavelet esta slauam baixas frequéncias. Da mesma forma,
guanto menor o valor de, maior sera a frequéncia central do filtro. A teséo no tempo,
isto é, a capacidade de detectar eventos no tesapbmelhor para valores muito pequenos de
a, embora, nesse caso, a resolucédo, em frequénaisuga, uma vez que a largura de faixa
sera grande. Além disso, comoé constante, a medida que a frequéncia centrahdiira
largura de faixa também é reduzida. Por outro ladoacdes do parametro de translaggo

afetam apenas a localizacao da wavelet, mas nforaéelargura de faixa [132].

Outro conceito pouco explorado em [7] é o conceééavavelet analitica, a qual pode
ser definida por [135], [136]:

Y() = w®) + jEt) (3-20)

Ondea(t) equivale a transformada de Hilbert«lét), e a transformada de Fourier de
Y(t) é dada por [136]:

Y =w() + jW() (3-21)
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Em (3-21), a parte real d¢’(f) e a imaginaria (transformada de Hilbert) irdo se
cancelar para frequéncias negativas, levando awawalet analitica com espectro unilateral,

ou seja, [136]:

2+xW(f), forf >0
Y(f)=3 W), forf=0 (3-22)
0, forf <0

Em outras palavras, a wavelet analitipét), pode ser expressa no dominio da
frequéncia¥ (f) calculando-se duas vezes a parte eaW(f), e fixando o espectro em zero
para frequéncias negativas, como ¢ feito para gaekjnal real. Com base em (3-22) pode-se
explicar o fato das wavelets analiticas serem ef@gentes para a obtencdo do envelope de
um sinal, do que as técnicas convencionais e oficiemges CWT (a,b) podem entdo ser

expressos por [136]:
a (© .
CWT(a,b) = > f X(f)W*(af)el?™t df (3-23)

Ou seja, os coeficienteV/ T (a, b) podem ser definidos como a transformada inversa
de Fourier do produto da transformada de Fourier(tle X (f), pela transformada de Fourier
da fungcdo wavelé¥(f). Levando-se em consideracdo &dg) ndo possui componentes de
frequéncia negativa, a multiplicacdo (3-23) faz aque os coeficiente6WT (a, b) também

sejam analiticos e, portanto [136]:
CWT(a,b) = T(a,b) + jT(a,b) (3-24)

Onde T(a, b) corresponde a parte real dos coeficientes waeelEfa, b) a parte
imaginaria, ou seja, a transformada de HilberT@e b). Assim, o envelopenv(a, b) que

também é analitico por natureza, pode ser obtid¢136]:

env(a,b) = ||CWT(a,b)| = JTZ(a, b) + jT2(a,b) (3-25)
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Onde ||CWT(a,b)|| € o médulo deCWT(a,b). Portanto, ndo ha necessidade de
qualquer filtragem ou retificagdo para a obtengdceuvelope. Em geral, apds o calculo do
envelope, a transformada de Fourier € implememiadacada linha da matriz de coeficientes

wavelet de forma a se obter as frequéncias caistates da falha [137].

A wavelet de Morlet € uma wavelet complexa amplamerilizada na analise de
sinais e deteccao de falhas e, por isso, servimbade para o algoritmo Wavelet Kurtogram
[7]. No dominio do tempo, a wavelet de Morlet é€eestalmente uma onda senoidal

complexa modulada por uma janela Gaussiana a qdal ger expressa por [7], [136]:

Yy(t) == e 0" t* gi2nfet — ~0*t* [cos(2m fot) + jsin(2m fot)] (3-26)

<z e
Vr Vr
Onde:f. é a frequéncia central da waveletesta relacionada a largura da janela, ou

seja, define a largura de faixa da waveletye= 1/02 corresponde a variancia da janela

Gaussiana [136].

A transformada de Fourier da wavelet de Morlet temdna de uma Gaussiana,

calculada como [7], [138]:
Wy (f) = Wy (f) = el-(/0%) = fo)l (3-27)

Entre as vantagens de se utilizar as wavelets aketMmde-se citar:

- a parte imaginaria é maxima, quando a parteé&earo, dessa forma, o quadrado da
amplitude dos coeficientes da wavelet ndo é sergsweariacdes de fase do sinal a ser

analisado [7];

- variandof, ey é possivel alterar a razéo entre a largura da faifxequéncia central
(i.e., o fator de qualidad®), customizando a funcéo wavelet para melhor squade
a aplicacdo. Em aplicacdes praticas, esses padamptrdem ser estimados, por

exemplo, por meio da analise modal experimentalpmracional [136];
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- como é analitica (i.e., as partes real e imaginde ¥, (t) correspondem a
transformada de Hilbert) a soma dos quadradosatéesspreal e imaginaria da wavelet
de Morlet é equivalente ao envelope quadratico aia@asdo filtro passa-faixa

correspondente e, portanto, pode ser analisado oamnuelope convencional [129].

Em [7], para implementacdo do WK, as wavelets deléfidoram otimizadas e
customizadas de tal forma a se tornarem equivaeaeaeim banco de filtros. Esses bancos de
filtros sdo utilizados para varrer toda faixa degtréncia de interesse e analisar o sinal em
estudo de forma mais adequada, sendo que pardilb@dpertencente ao banco é necessario
definir uma frequéncia central e uma largura deafa@nquant@ permanece constante. Além
disso, o algoritmo WK foi desenvolvido de tal formpae a medida que o numero de filtros

por oitava aumenta, o nimero de oitavas varridEsh@nco pode ser reduzido.

Para construcdo do banco de filtros proposto emdéie-se inicialmente, definir o
namero ou conjunto de filtros por oitava, por exemp = (1,2,3,4,6,12). A seguir, para

cada banco de filtros defini-se a base de escala:

escala (i) = 2[1/k®] (3-28)

Ondei =1,2,3,4,...,7, é o indice do banco de filtros. Por consequéseia, nimero
do banco fori = 5), o numero de filtros por oitava seté5) = 6. Define-se desse modo o
fator de qualidad€Q), tal que, a largura de banda de cada filtro spjaliao espacamento

entre eles, ou seja, [7]:

Q=—— (3-29)

Por fim, sdo calculadas a frequéncia cen(ffl) e a largura de faixdBw),

respectivamente [7]:

0.8 (fs/2)
fC =

escala (i) 1:n®

(3-30)
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Bw = f.*Q (3-31)

Onden € numero de filtros em cada bancf} é a frequéncia de amostragem.

A partir dos parametros definidos nas equacfesB)32(3-31), € possivel obter o
conjunto de filtros que serdo empregados para demoro sinal de interesse. Essa
decomposicao é realizada multiplicando-se a FF$inal de interesse pelas linhas da matriz
correspondente ao banco de filtros; a seguir, kel a FFT inversa para obter os
coeficientes wavelet. O envelope quadratico dal dittrado (env_q), por sua vez, € obtido
multiplicando-se o coeficiente wavelet por seu clexp conjugado e, assim, € possivel

calcular a curtose espectral da seguinte formd33], [139]:

SK(env_q) = mean (env_qz)z - 2 (3-32)
(mean(env_q))

Onde o fator 2 é subtraido para garantir zero esn da sinais Gaussianos. O Wavelet
Kurtogram seleciona automaticamente o melhor filtro comodseeaquele que maximiza
(3-32), ou seja, o filtro que maximiza o SK. Consesdiltro 6timo, filtra-se o sinal de
interesse e calcula-se o espectro do envelope @i@gro qual devera revelar a frequéncia

caracteristica da falha.

Em suma, pode-se dizer que o algoritmo Wawueletogramcompreende dois passos
principais: o primeiro € o0 branqueamento, implemedd utilizando um modelo
autorregressivo; a seguir, o sinal branqueado éndeasto (filtrado) por meio de um banco
de wavelets complexas de Morlet. O algoritmo erdélzula a curtose espectral para as
diversas faixas de frequéncia analisadas na degdeoe mostra o resultado em um mapa
(Kurtogram). A partir desse mapa, o melhor filtro para o pssamento do envelope
quadratico € selecionado automaticamente. Assimgsoltado final do algoritmo wavelet
Kurtogramé o espectro do envelope quadratico, o qual dexaerier informacbes sobre uma
falha no rolamento [7]. A Figura 3-7 mostra o flgkama simplificado desse algoritmo.
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3.6. Envelope quadratico

Apods o calculo da curtose espectral, é seleciomafittro 6timo a ser utilizado no
calculo do envelope quadratico. Em [19] foi propastutilizacdo do envelope quadratico ao
invés do envelope convencional, com o objetivo @éthorar a SNR. Além disso, o envelope
quadratico exclui as harmdnicas mais altas, preveées da soma de frequéncias no espectro
do envelope convencional. Esse efeito ocorre, poigalculo do envelope, a operacdo de
extragdo da raiz quadrada produz harmonicos defrag@éncia, os quais, muitas vezes,
sofrem alias por estarem acima da frequéncia de Nyquist [19%mAdisso, em [86] foi
analisada a relacédo entre a integral da densidagmketeal ciclica e a magnitude do envelope

quadratico e sua aplicacdo na deteccéo de falhaslamentos.

A partir da analise do espectro do envelope quadr& possivel identificar as
frequéncias caracteristicas da falha, - no casandea falha localizada. A amplitude da

primeira harménica da frequéncia caracteristica apalisada comimdice de severidade

| Sinal no dominio do tempo ‘

‘ Brangueamento ‘

Filt = FFT[x(m))* filtro _wavelet
JIFFI(Filt) = Coef _wavelet

utilizando wavelets de Morlet

Filtragerm {decomposic&o) do sinal [
|

Célculo da SK de cadasinal filtrado UE”‘(F“'E)V = Cogf _wavelet* Conj_Coef _wavelet
{envelope)

Organizar os valores de SK em um mapa ‘

Selecionar automaticamente filtro timao,
correspondente ao maior valor de 5K

‘ Filtragem do sinal com filtro otimo ‘

‘ Calcular o espectro do envelope quadratico ‘

Figura 3-7 — Fluxograma do algoritmo Wavedetrtogram
Adaptado de: [7]
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4. ANALISE EXPERIMENTAL

4.1. Introducéo

No Capitulo 3, foi descrita a metodologia utilizaolera deteccdo e diagndstico de
falhas em rolamentos baseada, principalmente,armbeamento do sinal de interesse usando
um modelo autoregressivo [23], curtose espectrah pdentificacdo de uma faixa de
frequéncia para filtragem o6tima e, posteriormeatglise do espectro do envelope quadratico
do sinal filtrado [129]. Neste Capitulo, o desenifernlessa metodologia foi avaliado de
forma experimental, - por meio da analise de dagos. Com esse proposito, um estudo de
caso foi levado a efeito no qual um grupo de rolao®e (sem falha e com falhas induzidas)
foi montado em um motor de inducéo trifasico comordipo gaiola de esquilo conectado a
uma bomba centrifuga. Dessa forma, foram monitar&dadquiridos os sinais de vibragéo e
corrente de estator, os quais foram objeto dasm&irmulada neste Capitulo. No segundo
caso, também foi utilizado o um grupo de rolamenpmsém foram induzidas falhas com
diferentes niveis de severidade. Os rolamentosnfonantados no motor de inducgdo trifasico
conectado a um gerador, empregado como carga macadesse experimento, foram
monitorados e adquiridos apenas sinais de corgmtestator, com o objetivo de avaliar a

evolucéo da falha e identificar um possivel indieeseveridade.

Além de validar a metodologia, foi possivel examiaanfluéncia da severidade da
falha sobre os parametros analisados, sobretud8&Kpa- empregado como ferramenta
computacional para auxiliar na escolha das faieagatjuéncias com impulsividade elevada,
as quais podem ser utilizadas para analise deapwesel identificacdo da falha. Além da SK,
no segundo experimento, € proposta a andlise dditadep da primeira harmdnica da
frequéncia caracteristica da falha como um indeseaVeridade. Outros pontos investigados
no primeiro experimento foram: a comparacao erdgreesultados obtidos por meio de sinais
de vibracdo e sinais de corrente do estator patecg® de falhas nos rolamentos e a
comparacao entre os algoritmos utilizados paraaulcado SK Fast Kurtogram e Wavelet
Kurtogram). A andlise dos sinais de corrente elétrica pelasidlade espectral de poténcia
também sera considerada neste estudo, com a &dalide comparacdo com os resultados
obtidos.
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Considerando que um rolamento foi selecionadojficddo e instalado corretamente
em um determinado sistema, a fadiga ou desgasteatierial das pistas ou das esferas tem
sido descritos como um dos fatores que limitam da witii dos rolamentos [6]. Neste
contexto, a carga, ou 0 excesso dela, pode setamjmonomo um dos principais causadores
desses efeitos, uma vez que se pode considerar vjda Util é inversamente proporcional a
carga aplicada [44]. Embora, a ocorréncia de urtteafao rolamento aumente de modo
significativo os niveis de vibracéo, podendo levaistema ao colapso, esse processo pode
levar um tempo consideravel. Com o objetivo ddeaae 0 processo de falha, em especial
para fins de pesquisa, sao utilizados diversos dnétmue simulam ou geram falhas no
rolamento [25], [7] [140]. Desse modo, € possiestdr, monitorar e analisar todo ciclo de
vida de um rolamento, da condicdo de operacdo rabnaite a parada do sistema, por
exemplo. Além disso, com base nos dados obtidossnmetodologias de detecc¢éo de falhas,
especialmente, técnicas de monitoramento baseadasndicdo, podem ser avaliadas em um

intervalo de tempo relativamente curto e compatieet a pesquisa.

De uma forma geral, os métodos empregados paralasirfalhas mecanicas em
rolamentos podem ser classificados emline e offline [25]. No primeiro caso, o rolamento
opera de forma continua até o surgimento de uniea.fdllesse caso, devem-se observar
continuamente as medidas de vibracdo ou corremdigical em busca de variacbes ou
alteracbes. Além disso, condicbes de operacao neasrebverload tegt como aumento
excessivo da velocidade de rotacdo, remocao owamamacao do lubrificante, insercdo de
pequenas ranhuras, entre outros, podem ser utizaalra acelerar o processo de geragcao da
falha [141], [142], [143]. Os métodosnline procuram produzir ou representar as
caracteristicas ou a evolucao de falhas causadasgxemplo, por desgaste do metal do
rolamento, que ocorre ao longo dos anos. Nessedgpsimulacdo é possivel obter dados
sobre a evolucdo da falha, incluindo o estagiopieote, particularmente importante para a
manutenc¢do, uma vez que o custo da substituic@iolamento nesse estagio € relativamente

baixo, além de ser possivel evitar danos catast®fo sistema [25].

No segundo método, uma falha é introduzida intevamente no rolamento, através
da aplicagdo de &cido, ranhuras, riscos, maquieaaalroerosdo ou furando o rolamento
com brocas especiais. Nesse caso, as falhas sadageffline e esse método € o mais
adotado nas pesquisas. As falhas geradas saozémzdi em uma porcao especifica do

rolamento, sdo as chamadas falhas localizadas, uass gproduzem uma frequéncia
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caracteristica no espectro. Apés a inser¢cdo da fallholamento é reinstalado na maquina
[25], [141]. Os sinais obtidos com o rolamento &tha sdo entdo processados e o0s
resultados podem ser comparados com os obtidosypareolamento de referéncia (sem
falha). Nesse caso, a preparacdo do ensaio € maiplexa, além disso, o processo de
desmontar, remontar e alinhar a maquina pode wtiocerros no sinal a ser analisado,
dificultando ou ocultando informacdes sobre a fadbalevando a resultados inexatos ou
ambiguos. Além disso, com esse método, em geral, éndossivel reproduzir falhas
generalizadas, as quais ndo produzem uma assimataeteristica [140]. Por outro lado, os
resultados sdo obtidos de forma mais rapida e, bhago necessidade, o ensaio pode ser
facilmente repetido [141]. Esse método ja foi métio em diversos artigos cientificos [32],
[99], [144], [145], [146] e também serd empregadst@ estudo.

Outro ponto que deve ser salientado € que nedtalia emprega-se a chamada
analise operacional, baseada em experimentos ada$iz diretamente no motor com
rolamento em analise, ao contrario de métodos gaaisralistas ou indiretos de deteccao de
falha [147]. Esse tipo de analise € simples e dapatis ndo depende de meios externos para
deteccdo da falha. Além disso, os sinais obtidospsécessados de forma cega, ou seja,
nenhuma informacé&o sobre o sistema em teste, ssliamentos ou sobre as frequéncias de
interesse é utilizada durante o processamento [7].

Neste trabalho, apds o processamento dos sinaisas@as frequéncias caracteristicas
sao utilizadas para identificagdo das falhas. @gemxentos foram realizados tomando como
base um meio controlado com condi¢bes de cargdoeidade consideradas constantes. O

primeiro experimento foi descrito em [54].

Na Secao 4.2, s&do descritos os resultados expeaisie@s meios de ensaio utilizados
na realizacdo do primeiro experimento sao descrnitosecao 4.2.1.1. Na Secao 4.2.1.2, a
metodologia experimental é aplicada aos sinaisodesimte do estator. Na Seccéo 4.2.1.3, o
processamento e analise sdo repetidos para os sleavibracdo. Na Secédo 4.2.1.4, os
resultados obtidos pela andlise de corrente ddoestapelas medi¢cbes de vibracdo séo
analisados. Por fim, na secdo 4.2.2, sdo des@#aweios e o0s resultados obtidos para o

segundo experimento.
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4.2. Resultados experimentos

4.2.1.Primeiro experimento

4.2.1.1. Configuracéo do primeiro experimento

Os testes descritos nessa secdo foram realizaiganagto um motor assincrono de
inducédo trifadsico de 4 (quatro) polos tipo gaiok esquilo e 0,5 CV, fabricante WEG
Industries, acoplado a uma bomba centrifuga delBetas. As principais caracteristicas
elétricas e mecéanicas do motor utilizado estdadet na Tabela 4-1. As barras rotoricas e
ranhuras estatoricas, s8o em numero de 28 e ZEctemmente [29]. Esses motores, em
geral, sdo empregados em diversas aplicacbes quereen MITs, tais como, bombas,
ventiladores, exaustores, britadores, pontes mdamt compressores; além disso, esses

motores podem ser montados com inversores [148].

Tabela 4-1 — Caracteristicas do motor utilizado

Caracteristica Valor
Poténcia 0,5 CV (0,37 kw)
Tensédo de Alimentacao 220/380V
Corrente nominal para 220V 2,07 A
Frequéncia 60 Hz

Fator de Poténcigcos ¢) 0,69
Rendimentdn%)

(considerandno 100% da poténcia nonimal) 08,0%
Rotacdo Nominal 1.720 RPM (28,67 Hz)
Corrente com rotor bloquead, /1,,) 5
Carcaca 71

Classe de Isolamento B

Fator de Servico do Motor (FS) 1,15
Grau de Protecéo IP55

6203-ZZ (Dianteiro)
6202-Z7Z (Traseiro)

Rolamentos
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O motor foi alimentado com uma linha trifasica fle= 60Hz. Nesse experimento,
nao foram utilizados inversor de frequéncia ou gquexd tipo de controle de velocidade e
torque. Essa configuracdo de teste tem por objginaver uma condicdo estivel para

aquisicao dos dados de vibracéo e corrente [29].

O sistema de aquisicdo de dados foi constituidouporcomputador pessoal, uma
placa de aquisicdo de dados, fabricante Natiorséfuments Corp., de 16 bits e taxa maxima
de 200k amostras por segundo, sensores de corgali@nicamente isolado tipo
transformador de corrente (TC) e um acelerdbmetronaaxial de sensibilidade
10,2mV/(m/$8). Dessa forma, a uma taxa de amostragem de 50fkkem adquiridasi 06
amostras, sendo: dois sinais de corrente do egtiatdi), e um sinal de vibracdo axial no
local préximo ao rolamento em teste [29]. A Figdrd mostra o diagrama em blocos da

configuracao utilizada para o ensaio.

Sistema de Aquisicéo

Sensores de Dados
.. Filtro Passa
Sinais P 5. .. P|ADC

\

Corrente| |Vibragao

Figura 4-1 — Diagrama em blocos da configuracaergaio.

Durante os experimentos, foram empregados trésnenitos, de modelo 6203-ZZ,
fabricante SKF, em diferentes condigbes. O primmmfamento estava em condigdo nominal
ou normal de operacéo, sem falhas, e foi utilizzalmo referéncia para comparagdo com 0s
rolamentos com falha. O segundo rolamento ensgiassuia um furo de diameyd,3 mm

artificialmente produzido na pista externa. O teccaolamento estudado, por sua vez,



98

possuia um furo de didmetyo2,8 mm artificialmente produzido também na pisteema
[29]. Os rolamentos utilizados no experimento séstrados na Figura 4-2. Como descrito na
Tabela 4-1, o rolamento utilizado no teste estalibado préximo a tampa dianteira do motor.
Essa escolha deve-se a facilidade de substituiedsedrolamento e ao fato de que estando
mais proximos a carga esses rolamentos, em g@r@sentam um indice maior de falhas.
Embora, na pratica, esse tipo de falha ndo sejaaped de ocorrer muitos trabalhos o
utilizam, pois ele permite a representacdo e asende uma falha localizada que pode ser

considerada ideal [32].

Vale ressaltar que, uma andlise dimensional dossfmnostrou que: o centro do
primeiro furo ¢ 2,3 mm) coincide com o centro da pista externa,optro lado, o centro do
segundo furod 2,8 mm) esta fora do centro da pista. Assim, focaadas e serdo analisadas

duas falhas distintasenominadas Falha #1 e Falha #2, para os furg2d@mm & 2,8mm,

respectivamente, e ndo uma evolugéo da mesma falha.

Figura 4-2 — Rolamentos utilizados (da esq. parg diormal, falha #1 e falha #2.

Fonte: [29]

4.2.1.2. Andlise dos sinais de corrente elétrica

Inicialmente, a andlise foi realizada consideramdmal de corrente elétrica da fase C,
(Ic), o qual foi obtido numericamente a partir dasaes elétricas das fases A e(B,) e
(Iz) respectivamente, adquiridas durante o experimeBto. outras palavras, a metodologia

foi aplicada a:

e () = =(Is (W) + I () (4-1)
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O processo descrito pela Equacgéo (4-1) pode separaio com uma média de tempo
sincrono e é muito utilizada no processamento miEssde radar, como descrito no Capitulo
3, de tal forma que, o ruido presente nas medidagl,d e (Iz) possa ser reduzido,

mantendo-se a informacéo de falha.

O valor da frequéncia caracteristica da falha &cwado utilizando a velocidade de
rotacdo do eixo estimada efn= 29,75 Hz, para todos os casos e a constante BPFO do
rolamento modelo 6203-ZZ fornecida pelo fabricafB®FO_cte = 3,053), fornecida pelo
fabricante com base nas dimensdes de rolamentogeEahf, é estimada considerando que
ndo ha escorregamento, porém, na prética, elégsesgente causando uma variacao tipica na
frequéncia caracteristica de falha thé a 2% [43]. Dessa forma, acredita-se que o valor

correspondente a frequéncia falha esteja no iltedesf, = (90,83 + 1%) Hz.

A primeira andlise foi realizada com rolamentodsael ou sem falha, essa analise
serviu como referéncia para as demais. Inicialmentaetodologia foi avaliada utilizando o
algoritmo Fast Kurtogram[22] com cinco niveis de decomposiclilo=5). Seguindo a
metodologia descrita no Capitulo 3, antes de apbdaast Kurtogram o sinal de corrente
passou pelo processo de branqueamento, sendo qudem do filtro de predicdo foi
escolhida como aquela que maximizou a curtoserdaderpredicao e, nesse caso, a ordem do
filtro foi (p = 3).

O Kurtogramresultante é mostrado na Figura 4-3, na qual débda filtragem otima
foi destacada por um circulo. Nesse caso, o fiarssa faixa selecionado para filtrar o sinal de
corrente tem frequéncia centfal= 2343,7 Hz e largura de faix&w = 1562,5Hz , no nivel
de decomposicaa = 4. O sinal de corrente € filtrado utilizando o bltselecionado e o
envelope é calculado. O espectro de envelope diadrésultante € mostrado na Figura 4-4,
na qual se observam apenas a componente de fremuéoal a 120 Hz, e as suas
harménicas. Essas componentes podem ser produpa@tasxemplo, pelo campo magnético
do motor de inducéo [100]. Os demais componenfescasis foram efetivamente filtrados.
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Figura 4-3 —Fast Kurtogran da corrente do estator parsotamentcnormal
-9
2 X 1 0 T T T T T T T
Nq5p |
~
SOt .
<
€ 05f [J .
- 0 l I..I Lo il | 1 . 1l L " llu ) L.
0 50 100 150 200 250 300 350 400

frequéncia [Hz]

Figura 4-4 Especto doenvelope quadratico da corrente pe rolamento normal

A segquir,é analisado ramanto com a falha # 1. Incialmengegensidade espectral
poténcia do sinal de corrente é calculada e arada com o sinal obtido para o rolame
normal. Nesse casnéo é levado a efeito nenhum tipo de filtragamagossibilitar a analis
comprativa do espectro global da correelétrica. Como a falhast: localizada na pista

externa, o esp&o deve indicar componentes ¢

fo=Ifs £k fol (4-2)

Onde f;,, corresponde as frequéncias correspondentes a fahaspectrof, € a
frequéncia de alimentacdo ef, € a frequéncia caracteristida. resultad € mostrado na

Figura 4-5 e é semelharde obtido en [32]. Nesse caso,@ssivel observar um aumento
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amplitude dos harmoénicos de segunda, quarta e seEn® def,. Outros componente
surgiram em730,5 Hz e 821,9 Hz. Essas alteracfes podem estssociada@a falha e sua
influéncia na corrente do estats, embora nado identifiquem exatamente a 1. As
componentes relacionadasf;, podem nao ter sidalentificadas devido ao elevado wr
(amplitude) dos harménicos da frequéncia de alimenta(f;), que encobre e, portar
dificulta a deteccdo de componentesintensidade reduzida. Verificge aindeque o valor da
frequéncia fundamentdl60 Hz) é constantgpara ambas as condic6eormal e falha #1.
Emboraexistam algumaalteracdesno espectro da corrente para falha #1 em relagé
espectro para a condicdo normal, as gpodenm servir como uma levindicacao de falha,
nao € possivel observame evidéncia concreta de uma falha @m@ce na pista externa do
rolamento.Por outro lado, a indicacdo de alteracdes no egppotie sr considerado como o
primeiro passo a identificacdo de uma falha e,aptot é de grande valia para fins
manutencao [32].

15 ! .

: Falha #1
Or ; —— Normal

-30

(dB)

-60

036 048 06 072 0.84
Frequéncia (kHz)

0 012 0.24
Figura 4-5 -Comparac¢do da densidade espectr correnteestatorica para os
rolaments normal e danificado (falha # 1)

A metodologiautilizando o algoritm Fast Kurtogramé entdo aplicada ao sinal
corrente do estatgpara o rolamento com a falha, sendo quea Figura 4-6 mostra o
Kurtogram resultante.Nesse caso, o branqueamento foi realizutilizando um filtro de
predicdo lineacom orden(p = 3). A partir dess&urtogram foi seleconado o filtro passa
faixa com as seguintes caracteristicf, = 3515,6 Hz e Bw = 781,2 Hz, no nivel de

decomposicadk = 5, circulado néFigura 4-6.0 espectro de envelope quatico resultante é
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mostrado na Figura 4-Resse teste, por meio da analise espectram@lopeespera-se que

IO.8

a frequéncia de falh@,) apareca com certo destaqu«espectro globe

10.6
X
2 10.4
C
0.2
0 0.5 1 1.5 2 2.5
frequéncia [Hz] % 10*
Figura 4-6 -Fast Kurtogran da corrente do estator paraotamentccom falha #1
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Figura 4-7 -Espectr do envelope quadratico da corrente pe rolamento com

falha#’, sendo que as setas indicaify a

Assim comoprevist(, as principais componentes espectro o envelope quadratico
correspondem a fre@nci: de interess€f, = 91,32 Hz) e suas harméni, as quais sao
indicadas por setagsse valor € coerente com os dados do experimeega dentro do

intervalo de busca previst
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Procedewse 0 teste seguinte utilizar a corrente do estatcobtida para o motor
operando com o rolamencom falha # 2. Mais uma vea,densidade espectral de potér
(PSD) da corrente do este para rolamento normal e paradanificado falha #2) foram
estimadas e comparajaconforme mostra Figura 4-8.A comparacao das PSD mostra
pequeno aument@rincipalment, na segunda, terceira e sekRtamonica da frequéncia de
alimentacdo(60Hz) paracaso com falha?2 em relacdo ao caso nor. Porém, nenhuma
evidéncia contundentge uma falha mecéni € evidenciadaPor outro lado, assim como

caso anterior (Figura 4r®sse pode ser a primeira indicacao de falha no rolament

15 | | | | Falha #2
Or Normal
= -30
)
-60
-90

024 036 048 06 072 0.84
Frequéncia (kHz)

0 0.12

Figura 4-8 -Comparacgdo da densidade espectral ( dacorrenteestatorica para os
rolaments normal e danificado (falha # 2)

Na Figura 4-9, énostrcdo oKurtogramcalculalo para condi¢des dfalha #2. Nesse
experimento, o branqueamento foi realizado utitibarum filtro de predicéo lineecom
ordem(p = 2). Como pode seobservado, &urtogramindica um valor maxim, em termos
de f. e Bw, que pode ser considerado como um malocal, uma vez que se encontram
longe do modo de vibragicomumente encontrado em maquileainducdo como a utiada

neste trabalho.

Nessa situagdo, out faixas de frequéncias podem slecionads, além disso,
sempre que possivetlevem ser evitadas faixas de frequéncigximas as fronteiras ou

bordas doFast Kurtogran [98] com oobjetivo de tornar a filtragem mais eficienEssa



104

indicacdo doKurtogram pode ter ocorridodevido ao ruido aditi, ressonancias do
acelerdbmetro utilizado na medi¢do,. Tomando como base essesérios,dois filtros foram
selecionados:f; = 2343,7 Hz e Bw = 1562,5 Hz, no nivel de decomposi¢cdk =4 e
fc = 3515,6 Hz e Bw = 781,2 Hz, no nivel de decomposi¢do= 5, como realgadas em

branco na Figura 4-9.

A analise espectral doenvelopes quadraticos cadlados a partir dos filtro
selecionados é mostrada Figura 4-10, sendo que Figura 4{H) mostra o espectro obti
com o filtro f, =2343,7Hz e Bw =1562,5Hz, e a Figura 40 (b) com o filtro
fc = 3515,6 Hz e Bw = 781,2 Hz. Em ambos os gréaficas possivel identifici a frequéncia
da falhaf, = 91,32 Hz e seus harmoénic, 0s quais sao apontalpor meio de setas. No
entanto, o filtro definido pelos parame f, = 3515,6 Hz e Bw = 781,2 Hz, ou seja, 0
mesmo selecionado reaso do rolamento com a falha (Figura 46) fornece um espectro
que permite que a teecdo dédrequéncia da falhaeja feita de forma mais clae, portanto

mais eficaz.

10.3

0 0.5 1 1.5 2 25
frequéncia [Hz] x 10"

Figura 4-9 -Fast Kurtogran da corrente do estator paraotamentccom falha #2
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Figura 4-10 — Espectro do envelope quadratico d&cte para o rolamento com falha #2

Para avaliar o desempenho Hast Kurtogram o algoritmo waveleKurtogram foi
aplicado a todos os casos propostos. O Watkeldbgramfoi calculado para um maximo de
24 oitavas e a selecédo do filtro para o calcul@mlelope é feita de forma automatica, como
definido em [7]. Seguindo a metodologia descritaQapitulo 3, o sinal de corrente obtido
passou pelo mesmo processo de branqueamento defiaid oFast Kurtogram(p = 3); a
seguir, o algoritmo WaveleKurtogram foi empregado. A Figura 4-11 mostra o wavelet
Kurtogramresultante, com destaque (circulado) para o vakotimmo encontrado. A faixa de

frequéncia selecionada é similar a encontradakest Kurtogram(Figura 4-3).
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Figura 4-11 -Wavele Kurtogramda corrente do estatpara « rolamento normal

A seguir, a Figura-12 ilustra a andlise espectral do envelgpadratict do sinal de

correntefiltrado pelo filtro selecionado pelWaveletKurtogram ou sejaf, = 166,7 Hz e

Bw = 57,2 Hz, no primeiro nivel de decomposi. Assim como ocorreu nFigura 4-4,

apenas a componerit20 Hz e as sucharmdnicase destacam no espec

[(mV/A)"2/Hz]

x 10

-11

1 |.l | | R | i
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Figura 4-12 -Espectrcdo envelope quadréatico da corrente pe rolamento normal

Na préxima etapay sinal de corree obtido na condicéo de falha #1 rolamento foi

processado utilizando a metodologia desi passando pelo processo de branquean
(p = 3), porém agora utilizando WaveletKurtogram o qualé mostrado niFigura 4-13.

Nessa figurag destacada faixa de frequéncia Otima selecionaddomaticamen, isto €,
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fc = 3316,5Hz e Bw = 383 Hz na oitava de numero fara filtragem do sinal e poster

calculo do espectro envelope, o gé mostrado na Figura 4-14.
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Figura 4-13 -Wavele Kurtogramda corrente do estatpara « rolamento falha #1.
x 107"
— 'S
T I'4
~
<
< 0.5 ]
N I'4
S I 'Y
- 0 Y T
0 50 100 150 200 250 300 350 400

frequéncia [Hz]
Figura 4-14 -Espectrido envelope quadratico da correnteaparolamento falha #1

A principal component observada na Figura 4-ldorresponde frequéncia
caracteristica da falha #lseus harmonic, os quais sao indicados por s. Vale ressaltar,
que houve umpequena diferen no valor estimado d¢, que passc de 91,32 Hz (Fast
Kurtogram) para91,34 Hz (Wavelet Kurtogran), possivelmente devido a resolugéo e

aproximacoes utilizadgselo proprio algoritmo, mas ainda dentro do intervalevjsto para i

busca e deteccao da falha.
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Finalmente, a metodolog foi aplicada a corrente estatérica obtida a padirmotor
montado com rolamento danifica(falha # 2). A Figura 4-18nostra cWaveletKurtogram
resultante, sendo qu@ = 166,6 Hze Bw = 57,2 Hz. Nesse caso, porém, ndo foi poss
identificar a frequéncia caracteris da falha, com@ode ser observa na Figura 4-16, na

gual se destacamrincipalment, a componente ef20Hz e seus harménicc

Qitava No

0 1 2 3 4 5
frequéncia [kHZ]

Figura 4-15 -Wavele Kurtogramda corrente do estatpara « rolamento falha #2
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Figura 4-16 -Espectrcdo envelope quadratico da corrente pe rolamento falha #2.

A partir dos resultados obtidos, pc-se dizer que a metodologia utilizada,
especial, quando baseada no algorilFast Kurtogram € promissorepara a deteccdo de

falhas na pista externa de rolamentos, irndo corretamente fiequéncii caracteristica da

falha, f,, em ambo®s casos, falha #1 e falha.
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4.2.1.3. Analise dos sinaide vibragéo

Nessa secdo, amesna metodologia aplicada aos sinais de corrente edéfoi
empregadaos sinais vibragdo com o objetivo principal deficorar os resultados obtidos
dessa formayalidar o ensai e a metodologia. Seguindo essa linapenas s resultados

obtidos com algoritmé&ast Kurtogran serao reportados.

Os resultadoskas! Kurtogram e espectro do envelompiadratic, para o primeiro
rolamento danificado (falha #1)ao mostrados nas Figura-1Z e Figura 4-18,
respectivamentd\Nesse experimer, o branqueamento foi realizadonsiderando urfiltro
de predicao lineade ordenp = 21. Na Figura 4-17, é circuladoponto de maxin indicado
pelo algoritmo no nivek =5, o qual corresponde ao filtro passa faixa com asistgs
caracteristicasf, = 3515,6 Hz e Bw = 781,2 Hz, o mesmabtido para o sin de corrente
(Figura 4-6). Na Figur&-18, o espectro de envelopeostra essencialmel a frequéncia
caracteristica da falhaf, = 91,32 Hz, e suas componentdsarmoénica, as quais sao

indicadas por setas.

1 1.5
frequéncia [Hz]

Figura 4-17 Fast Kurtogran do sinal de vibracdo paraaamentcfalha #1.
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Figura 4-18 — Espectro dmvelope quadraticdo sinal de vibragépara ( rolamento falha #1

O sinal de vibrgdoadquirido a partir da instalacdo no motlar segundo rolamen
danificado é analisadoa sequénc. Nesse experimento a predicdo linear foi reali:
considerando a um modelo de ordp = 22. NoFast Kurtogram(Figure 4-19) € circulado o
ponto de maximano nivelk = 4,6, o qual corresponde ao filtro passa faixa com asistxs
caracteristicasf, = 1562,5Hz e Bw = 1041,6 Hz, o qual éutilizado para filtragem ¢

posterior célculo despectro dienvelope quadratico, mostradofigure 4-20.
O espectro denvelope mostra a frequéncia relaciona falha emf, = 91,33 Hz,

mas também outros componel espectrais, tais com@, velocidadede rotacdo do eixo

fr = 29,75 Hz e as suabarmonica. Nesse caso, a frequénacaracteristica dfalha néo é

IO.25

10.2

identificadade forma tao evidente como Figura 4-18.

10.15

nivel k

101

0.05

0 0.5 1 1.5 2 2.5
frequéncia [HZ] x 10

Figura 4-19 -Fast Kurtogran do sinal de vibracdo paraaamentcfalha #2.
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Figura 4-20 — Espectro dmvelope quadraticdo sinal de vibrac&o pari rolamento falha #2

Embora fora do escopo dessa sec¢do, € importareniaf que o algoritmo wavel
Kurtogram detectou om sucess@ frequéncia caracteristica #talha . (f, = 91,34 Hz) e
seus harmonicos. Por outro lado, parfalha #, o desempenho ficou aquém Fast
Kurtogram da mesma forma que ocorreu com o sinais de ¢err@omo pode ser visto
Figura 4-21 apenas a segunda componente harmoénicf, pode ser identificac com

clareza, enquanto que demais estdo imas em ruido.
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Figura 4-21 — Espectro dmvelope quaatico i sinal de vibracéo par:i rolamento falha #2

usando Wavelgfurtogram
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4.2.1.4. Analise dos resultados do primeiro experiemto

Os resultados do primeiro experimento mostram queirtose espectral pode ser
utilizada como uma ferramenta computacional immetgpara a definicdo do filtro a ser
utilizado no célculo do espectro envelope quadraticposterior, identificacdo da frequéncia
caracteristica da falha. Em especial, a analiserd@lope de sinais de corrente elétrica,
objetivo deste trabalho, se mostrou promissora eressiltados foram similares aos

encontrados para os sinais de vibragao.

Para a falha #2, Bast Kurtogramindicou para o sinal de corrente elétrica (Fighk#
um filtro 6timo localizado préximo a borda do mafa = 18750Hz; Bw = 12500Hz) no
nivel 1 de decomposicdo. De acordo com [98], addsodo mapa devem ser evitadas para
tornar a filtragem mais eficiente, reduzindo osasininterferentes e ruido no espectro do
envelope quadratico, especialmente, quand®wa é larga, como no experimento no
experimento em questdo. No mesmo sentido, devemvgadasBw muito estreitas, pois se
pode perder informacédo do sinal analisado. O numeérdamo de decomposicdes deve ser de
kimax = log,(N), ondeN € o numero de amostras, porém, recomenda-seautilim valor de
aték,,../8 [22].

Essa indicacao dgurtogram (Figura 4-9) pode ter ocorrido devido ao ruidaiaolj
sinais interferentes com componentes fortementallsiyas, ressonancias do acelerometro
utilizado na medigéo, etc. Para tentar solucioisae @roblema, foram considerados outros
filtros indicados mapas, mais especificamentejlved utilizados para o caso normal e falha
#1. Trabalhos futuros devem investigar situacdemocessa e outras solucdes devem ser
analisadas, como por exemplo, a subamostragem radn eriginal [98], filtragem ou
cancelamento de ruido [5], [60], deconvolucdo [74té mesmo outros algoritmos para o

calculo da curtose espectral.

4.2.2. Segundo experimento

Esse experimento tem por objetivo investigar unssipel abordagem para a CBM de
rolamentos, a qual compreende a deteccéo, ideEtce prognostico de falhas com base na
metodologia descrita no Capitulo 3. Nesse expetimenpossibilidade de se obter um indice
de severidade da falha a partir do espectro ddape/gquadratico € avaliada. Para isso, foram
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realizados testes experimentais, nos quais foramladas falhas localizadas na pista externa
com diferentes niveis de severidade. Além dissee experimento buscou confirmar a
aplicabilidade do algoritmbast Kurtogrampara a deteccao de falhas em rolamento com base

na analise de sinais de corrente elétrica.

Em geral, os trabalhos relativos ao prognésticofalleas em rolamentos utilizam
sinais de vibracdo para avaliar a condicdo do refdm e estimar a gravidade de uma
determinada falha [7]. Nesse experimento, entretamh novo critério € investigado com o
objetivo de estimar a severidade de falhas loaddiza O critério proposto baseia-se no
monitoramento da amplitude da primeira harménicdrelquéncia caracteristica da falha, -
identificada no espectro de envelope quadraticcsidal da corrente elétrica do estator.
Assim, foram testados 6 rolamentos: um saudavelineoccom falhas localizadas,
artificialmente geradas, de tal forma que fossesipet simular uma variagdo na severidade;
sendo que, toda andlise foi feita com base no wr@mitento da corrente de estator.

Desse modo, esse experimento pode ser visto conaoextensdo do experimento
anterior, uma vez que, além da identificacdo dguiacia caracteristica falhg,,( mais

precisamente), é estudado um indice severidada tiha.

4.2.2.1. Configuracédo do segundo experimento

A Figura 4-22 mostra parte do setup utilizado npeexnento. Para o teste foram
utilizados rolamentos (modelo 6203-ZZ) instalados em MIT com poténciad,37kW,
quatro polos, frequéncia de alimentaé@é/z (conforme Tabela 4-1), acoplado a um gerador
utilizado como uma carga mecanica, sem controleciddde ou de torque. O monitoramento
dos sinais de corrente foi realizado utilizando wagplaca aquisicdo de dados da National
Instruments (modelo NI 9239) com 4 canais de 24&lpitobesde corrente; a frequéncia de
amostragem utilizada foi dB0kHz e foram adquiridasl0® amostras. Assim como no
experimento anterior, foram monitorados os sinascdrrente de duas fasdg € 1,) e a
corrente a terceira fagé,.) foi obtida numericamente e utilizada na analis€&nAdisso, o
sinal de corrente do rolamento sem falhas foi eggute para comparacdo com os resultados
obtidos a partir dos cinco rolamentos danificaddgi@almente. Para simular as falhas,
foram feitos furos na pista externa dos rolamewrtw® brocas de metal duro de 1,0mm,
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1,5mm, 2,0mm, 2,3mm e 3,0mm de diametro. Para casia foram feitas 4 medidas (gdee

I,) e os melhores resultados serdo apresentadossegssn

Com relacdo a velocidade de rotacdo do motor, @ladtimada eny, = 28,8Hz
(1728 RPM) e, portanto, a frequéncia caracteristica da fdlfig foi estimada em:
87,93 Hz + 1%, sendo a constante BPFO a mesma do experimermtaoante.,3,053.

Figura 4-22 — Configuracdo do segundo experimento

Apenas o algoritmd-ast Kurtogramfoi utilizado nesse experimento, considerando
cinco niveis de decomposicao para todos os casgsaeto que a ordem do modelo AR para

0 branqueamento foi definida caso a caso.

4.2.2.2. Resultados do segundo experimento

O experimento foi iniciado com o rolamento sem da(normal) e a Figura 4-23
mostra o resultado deast Kurtogram para o sinal branqueado por um modelo AR de ordem
p = 32. Nesse caso, o maior valor de curtose foi observednivelk = 2,6, para o filtro
correspondente af. = 6250Hz; Bw = 4167Hz (indicado por um circulo na figura
correspondente), o qual foi utilizado no célculoetwelope quadratico mostrado na Figura

4-24, com destaque para a primeira harménidg,geindicada com uma seta.
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Figura 4-23 FastKurtogramda corrente do estator o segundo experin
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Figura 4-24 -Espectro do envelope quadratico da cori para o rolamento norn

O procedimento foi entdo repetido par rolamentoscom falhi. Em todos os casos, o
mapa gerado pelbast Kurtogran foi semelhante ao deigura 4-23 excetc pelos valores de
curtose por isso, esses mapas nao foram repetidos e 20s envelope resultantes seréo
apresentados. Assim, Rigure 4-25 mostra o0 espectro de enveloquadratico para o
rolamento com o orificio dep 1,0 mm ordem modelo AR,p = 32. Como pode ser
observado, houve um aumento na amplitna primeira harménica d(f,), - possivel

indicativo de falha.
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Figura 4-25 -Espectro do envelope quadratico da cori para o rolamentcom orificio de
¢ 1,0 mm

Na Figura 4-26¢ mostradco espectro denvelope quadratico para o rolamento «
furo de¢ 1,5 mm e parap = 31. Nesse teste, Bast Kurtogramindicou f. = 12500Hz e
Bw = 6250Hz, no nivel de decomposicéik = 0, como a melhor escolha para o calculc
envelope. Essa indicacdo pode ter ocorrido em fudgabaixa relagdo si-ruido do sinal
adquirido. A solucaencontrada fcescolher a segunda opcao mostrada Fast Kurtogram
nesse caso, # = 6250Hz e Bw = 4167Hz (k = 2,6), i.e., a mesma utilizada para

demais casos.
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Figura 4-26 — Espém do envelope quadratico da corre¢ para o rolamento colorificio de
¢ 1,5mm



117

As Figura 4-27 Figure 4-28 e Figura 4-29nostram os envelop espectrais para a
falha de¢ 2,0 mm, ¢ 2,3 mm e ¢ 3,0 mm, respectivamente. Em todos os casos a orde
modelo AR foip = 32 e oFast Kurtogramindicou f, = 6250Hz e Bw = 4167Hz (para o

nivel de decomposicaé: = 2,6) para o calculo do envelope.
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Figura 4-27 -Espectro do envelope quadratico da cori para o rolamento coorificio de

¢ 2,0 mm
x10°
2 T T T T
1.8 -
1.6 -
1.4+ —
N 1.2+ —
&
I /
" _
08
06
0.4
0.2 R
0 A i~ | »\./(\_NIVLJ\A\AJ\MA N A\ S
80 82 84 86 88 90 92 94 96 98 100

frequéncia [Hz]

Figura 4-28 -Espectro do envelope quacdco da corrent@ara o rolamento colorificio de
¢ 2,3mm
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Figura 4-29 -Espectro do envelope quadratico da cori para o rolamento colorificio de
¢ 3,0 mm

Em todos os casos, a primeira harrcade (f,) foi identificada er aproximadamente
88.1Hz. Nos rolamentos com falha, a amplitude dessa comp®rfen maior do que
observada para o rolamento sem falha, indicandoavolacéo da falha, como era esper:
Além disso, foi observado gqia medida que a amplitude da componente relacioaddta
aumentava, a componente 86.4Hz (3  f,) diminuia, mantendo a energia conste Uma

compilacao dos resultados € mostrac Tabela 4-2.

Tabela4-2 — Sumario do segundo experimento

Condicéo SK Amplitude (107?)

Sem falha 6,6 1,12
Furo¢ 1,0 mm 7,4 2,85
Furog 1,5 mm 7,5 3,04
Furo¢ 2,0 mm 7,1 7,98
Furo¢ 2,3 mm 7,1 9,40
Furo¢ 3,0 mm 6,3 11,30
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4.2.2.3. Analise dos resultados do segundo experime

Com relacdo ao experimento anterior, esse expetampropde uma estrutura
completa para monitoramento condicéo; ndo sO pdedexcao e identificacdo de falhas, mas
também, para avaliacdo da condicdo de rolamensgabda na indicacdo da severidade da
falha, através da analise da amplitude da prinfeiren6nica da frequéncia caracteristica da

falha na pista externa.
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5. CONCLUSOES E COMENTARIOS

Este trabalho teve como principal contribuicdo omsr uma metodologia baseada na
analise espectral do envelope quadratico paragiiete falhas localizadas em rolamentos,
com especial atencdo ao emprego dessa metodolddentificacdo dessas falhas a partir
andlise da corrente estatorica de motores de induédsico. Os rolamentos sdo componentes
mecanicos que estdo presentes em inumeras apb¢agfie vdo desde industriais as
aeroespaciais e, por isso, foram objeto de est@dmotor de inducdo foi utilizado neste
estudo ndo simplesmente por sua disponibilidads, tammbém por suas inimeras aplicacdes
no cenario industrial. Além disso, cerca de 40% fddlsas em motores de inducdo sao

provocadas por falhas nos rolamentos [8].

Embora os fundamentos da manutencdo baseada nig&miél estejam consagrados
na literatura, ainda existem muitos conceitos amsegxplorados, sobretudo, no que tange a
aplicacdo de técnicas avancadas de processamerggals. Outra motivacdo para este
trabalho estd o fato de que com a deteccdo desfadima especial, a deteccdo de falhas
incipientes, o planejamento da manutencgéo tornase efetivo, com consequente reducao
de custo, materiais, e riscos; aumentando, cormsidienente, a disponibilidade do sistema
mecanico como um todo. Nesse sentido, a busca peasnmetodologias capazes de
identificar de forma efetiva falhas em rolamentomca real possibilidade de deteccédo de
falhas, por si sO, é capaz de impulsionar uma lodgesquisa, visto que, na maioria dos
casos praticos, os problemas sdo diagnosticades&gios avancados [149].

Diante do exposto, inicialmente, foi realizada uengsao bibliografica (Capitulo 2) a
respeito das principais falhas que acometem ossitos de esfera e o efeito dessas falhas
nos sinais de vibracdo e corrente elétrica densagerotativos. O estudo a respeito dos
mecanismos relacionados as falhas permite uma eemgdio mais ampla das técnicas
desenvolvidas na deteccéo, identificacdo ou didgodde tais falhas. Alguns métodos de
deteccdo de falhas em rolamentos baseados naeadékssinais de vibragcdo e corrente
elétrica foram revisados, assim como, foram didastias implicacdes de cada abordagem.
Por conseguinte, definiu-se a metodologia a sdizada, ndo apenas com base em suas
vantagens e possibilidades de aplicacdo, mas tartds@n em vista os recursos disponiveis

para elaboracéo deste trabalho.
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A metodologia empregada, descrita no Capitulo 8ppreende essencialmente os

seguintes passos:

1. aquisicao dos sinais (vibracéo e/ou corrente)uasscgserao analisados;

2. branqueamento do sinal adquirido utilizando um rw@aitoregressivo para
melhorar a detecgéo e eliminar componentes discreta

3. calculo da curtose espectral do sinal branqueaithal (sesidual do modelo
AR). Nesse ponto, os algoritmos que permitem aalisacdo dos valores da curtose
em um mapa ou gréfico chamalartogram foram discutidos. O valor méximo de
curtose ira servir como indicacdo do filtro étinflpequéncia centralf,) e largura de
faixa (Bw));

4. utilizacao do filtro

n L

6timo" para estimativa do ehepe quadratico do sinal,

5. célculo do espectro do envelope quadratico.

A partir da utilizacdo dos algoritmos baseados amtose espectral é possivel
melhorar o desempenho da analise espectral do opeyetornando-a mais eficiente na
indicagdo das frequéncias caracteristicas da fRlassa forma, neste trabalho, a metodologia
empregada, baseada em [7], [22], teve seu coneeit@ aplicacdo estendidos para a andlise

de sinais de corrente elétrica.

A metodologia aplicada foi avaliada de forma expental (Capitulo 4). No primeiro
experimento, um rolamento saudavel ou em condig@imal de utilizacdo e dois rolamentos
danificados artificialmente foram testados. Osm@atos foram montados em um motor de
inducdo trifasico acoplado a uma bomba. Empregaurssistema de aquisicdo de dados para
obtencéo de sinais de vibragdo e corrente estatéoirespondentes aos casos do rolamento
saudavel e dos rolamentos com diferentes falhgssta externa. O objetivo principal desse
ensaio e do processamento dos sinais foi detedtagaéncia caracteristica da falfga) a
partir do espectro do envelope quadratico dos siadguiridos. Dessa forma, também foi

possivel comparar o desempenho dos algoritmos dgiftados.

Os resultados obtidos comprovam ainda que € pésileatificar a frequéncia
caracteristica da falh@,) a partir dos sinais de corrente elétrica do estatmo alternativa

aos sinais de vibracdo. Além disso, pode-se percgilee
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- no primeiro experimento realizado neste trabalhanaise da densidade espectral da
corrente elétrica ndo detectou de forma apropréedéalhas geradas artificialmente,
assim como em [32]. Possivelmente, as componemtesionadas a falha, cuja
amplitude é baixa, foram encobertas pelas compesdr@grmonicas da frequéncia de

alimentacéo;

- a frequéncia caracteristica da falha na pista ex{gp ) foi identificada aplicando-se a
metodologia baseada m@st Kurtogramaos sinais de vibracdo; porém, em algumas
situagbes o0 custo e as dificuldades de instalagisetisores de vibracdo podem

inviabilizar a utilizacdo desses sinais;

- detectar(f,), - com base nos sinais de corrente, em geral, i§ difécil do que
detecta-la utilizando o sinal de vibragcdo do moRmrém, a deteccédo da falha #2 se
mostrou um desafio em ambos os casos. O algoriteel®tKurtogram por utilizar
um processo automatico de selecdo do filtro pa@&loulo do envelope, ndo se
mostrou eficiente para falha #2;

- os sinais de corrente e vibragcdo podem sofreragliess causadas pelo procedimento
de ensaio, por exemplo, 0 processo de desmontefgermemontagem dos rolamentos
pode levar ao surgimento de outras componentes, gg@mplo, devido ao
desalinhamento, que dificultam a andlise e a dateata falha, como observado
também em [56];

- uma das principais vantagens da metodologia uléizesta na deteccdo de defeitos
localizados sem a necessidade de qualquer modelgualquer informacéo prévia
sobre as condi¢cdes de funcionamento ou caracteddtio sistema em teste; por outro
lado, ainda s@o necessarias as informacdes solweloaidade de rotagdo e as

dimensdes do rolamento.

De uma forma geral pode-se afirmar que a analisendelope da corrente elétrica é
promissora, desde que um filtro 6timo seja selemloncom base, por exemplo, nos
algoritmos discutidos neste trabalho.
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No segundo experimento, um rolamento em condic&malode utilizagéo e cinco
rolamentos danificados artificialmente foram testads rolamentos foram danificados de tal
modo a simular uma evolucdo da falha, por iss@nfofeitas perfuracbes na pista externa
com diferentes diametros, sendo que o centro dos ftoincidiu com o centro da pista. Os
rolamentos foram montados em um motor de indugéisito acoplado a um gerador que
serviu como carga mecanica. Nesse caso, forantdtsstgpenas os sinais de corrente elétrica,
correspondentes aos casos do rolamento saudawslreldmentos com diferentes falhas, néo
s6 com o objetivo de validar a metodologia, masbtam com o objetivo de investigar um
possivel indicador de severidade da falha. Nessddee empregou-se o algoritmigast
Kurtograme a amplitude da primeira harmonica da frequécaiacteristica da falh@,) foi

utilizada como indice de severidade.

Nesse segundo experimento, seguiu-se o0 mesmo praoed do experimento
anterior. A ordem do modelo AR foi definida castago, e d-ast Kurtogramaplicado a cada
nova amostra, uma vez que a proposta era tambéimeana aplicabilidade da metodologia.
Porém, como foram observadas, as solu¢cdes permmaneggaticamente as mesmas para
todos os casos. Além disso, a andlise da primeirendnica de(f,) como indicacdo da
severidade da falha se mostrou promissora, sengofgwramente, pode servir como base

para tomada de decisdo na manutencao.

Ao longo dos anos, varios trabalhos tém investigadoétodos para
deteccaol/identificacéo de falhas em rolamentogmgroucos avaliam medidas ou indices de
severidade dessas falhas. A obtencdo de um ine@iceederidade confiavel € de grande
importancia para que se observe a evolucao dadalpasteriormente se estabeleca limites de
seguranca para a manutencdo dentro de um cena@Bhk[150], [151], [152]. Deve-se
considerar ainda que ndo é simples encontrar uroeiml® severidade que seja uma funcéo
monotdnica, de alta sensibilidade, e estatisticéeneonfiavel [150]. Outro ponto a ser
ressaltado € que a maioria dos trabalhos utilidicés de severidade obtidos a partir da
andlise de sinais de vibracdo, enquanto que nestdoefoi proposto um indice baseado na
analise do sinal de corrente elétrica. Dessa foalmi@-se uma nova linha de pesquisa através
da qual o método proposto pode, por exemplo, serpacado com outros indicadores

estatisticos de severidade.
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De um modo geral, os resultados dos experimentobmram a metodologia
apresentada. Além disso, o trabalho apresenta s&s lpsra a elaboragdo de um programa

para o prognostico e, estimativa de vida util reéstade motores de inducéao.

A partir dos resultados experimentais descrito€apitulo 4, € possivel obter indicios
de que as falhas mecéanicas nos rolamentos prodefgitos nos sinais de corrente com
propriedades estatisticas semelhantes aos sinaibrdedo. Essa afirmacéo, de certo modo,
justifica o fato de que uma técnica originalmerdaegada para analise de vibracdo possa ser

empregada para analise da corrente elétrica.

5.1. Principais contribuicGes

- Descricdo de uma estratégia baseada na anafigeteal do envelope quadréatico
para deteccdo de falhas localizadas em rolameradiada utilizagdo da corrente elétrica do

estator de maquinas de inducao.

- Reviséo da literatura considerando, entre outr®@seguintes itens: principais falhas
que acometem os rolamentos; métodos para deteeciathds baseados em analise de sinais
de vibragdo; deteccéo de falhas em maquinas e@etecmétodos para deteccdo de falhas

baseados na analise de corrente do estator.

- Revisdo dos conceitos envolvendo cicloestaciedade para andlise de falhas de
sistemas rotativos e sua relacdo com a analisevadope quadrético e curtose espectral.

- Descricéo e analise experimental de algoritmegddos em decomposicao espectral

para o calculo da curtose.

- Analise experimental da metodologia descrita fafeas localizadas em rolamentos,
com diferentes niveis de severidade. A partir dpeementos, foi gerada uma base de dados

gque pode ser empregada para comparagédo ou desaeremly de novas metodologias.
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- Proposta de um indice para indicacdo da severidied falhas localizadas em
rolamentos, com base na qual se abre uma novadmipgsquisa voltada para o progndstico

de falhas.

5.2. Trabalhos futuros

Tendo em vista as conclusdes e 0os comentarioaade®t podem ser enumerados

trabalhos futuros com o objetivo de dar continuedadiprimorar este trabalho.

1. Comparacéo com técnicas classicas

Comparacdo mais abrangente da metodologia aplicada técnicas classicas de
analise de sinais e deteccdo de falhas como, pnmr, wavelets discretas e cepstrum.
Nesse contexto, podem ser investigadas com ma IHi§cnicas que promovam a
transformacé@o analitica de sinais, como transfoamaevelet continua, transformada de

Hilbert, entre outras.

2. Analise de um novo conjunto de dados

Um conjunto de dados maior deve ser avaliado parorapleta validacdo da
metodologia descrita no Capitulo 3. Desse modoempoder levados em consideracao

diferentes tipos de falhas (pista interna, esfgamla).

Falhas com diferentes niveis de severidade tamim&lanp estudadas. Nesse sentido,
podem ser feitos furos com diferentes diametrosuemdos elementos do rolamento ou
podem ser empregados métodos como em [25], [7]jmAg®dem ser discutidas e estudadas
guestdes relativas ao prognostico das falhas monmito. A analise detalhada da tendéncia
gue ocorre nos sinais de vibracdo e corrente @éao longo da vida de um rolamento seria

de grande importancia.

3. Andlise de técnicas de pré-processamento

Para a andlise de um novo conjunto de dados, peeeraecessaria a utilizacdo de
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outras técnicas de pré-processamento, além douwamgnto dos sinais a serem estudados,
principalmente, se esses sinais estiverem contamsnaor ruido. Nesse caso, técnicas como
o cancelamento de ruido adaptativo ou cancelantentaido utilizando wavelets podem ser

investigadas.

4. Outras aplicacdes da curtose espectral

Além da indicacdo das faixas de frequéncia otimas @ célculo do envelope e,
posterior deteccdo de falhas em rolamentos; poddHsgar a curtose espectral como um
indice para determinar o0 nivel contaminacdo pordade em O6leo de transformador

utilizando descargas parciais como fonte de sidaisprma semelhante a proposta em [153].
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