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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo abrangente das técnicas de Analise da Assinatura
Elétrica (ESA) aplicadas na deteccdo de defeitos em rolamentos de motores elétricos de
inducdo. A Andlise de Componentes Principais (PCA) é aplicada, com base em caracteristicas
extraidas dessas técnicas, com o objetivo de se criar um método mais sensivel e eficaz de
deteccdo de defeitos em rolamentos. As caracteristicas utilizadas como entradas para o PCA
sdo obtidas a partir das técnicas de ESA como Andlise da Corrente Estatérica (MCSA),
Abordagem Estendida do Vetor de Park (EPVA), Andlise da Poténcia Instantanea (IPSA), Andlise
Wavelet e Qualidade de Energia.

A metodologia proposta assume que um defeito, quando se propaga na mdaquina, causa
mudancas em diversos parametros e caracteristicas da maquina. Essas mudangas sdo
consideradas pequenas em magnitude quando analisadas individualmente, mas juntas
contabilizam por significativas variancias nos dados, entdo detectadas e isoladas por PCA.

A metodologia foi testada usando um motor pequeno de 4 pdlos em trés diferentes
condicdes: rolamento saudavel, rolamento com furo de $2,3 mm na pista externa e rolamento
com furo de $2,8 mm na pista externa. O furo é utilizado para simular um defeito no
rolamento. Um modelo PCA foi criado com base nas amostras do rolamento sauddvel e sua
validagdo foi feita com novas amostras obtidas nas trés condi¢Ges.

Os resultados mostram que o defeito na pista externa pode ser detectado com eficiéncia
utilizando as estatisticas T-quadrado e Q (com um limite de confianca de 95%). O modelo
obtido foi capaz de classificar corretamente 99,8% das amostras testadas. A alta sensibilidade
ao defeito apresentada pelo modelo sugere sua capacidade de detectar esse tipo de defeito
em estagios mais incipientes, o que nao é possivel através das técnicas de ESA atuais.



Abstract

This project does a comprehensive study of Electrical Signature Analysis (ESA) techniques
applied to the detection of bearing damage in electric induction motors. Principal Component
Analysis (PCA) is applied, based on features extracted using these techniques, in order to create
a more sensitive and effective method for bearing damage detection. The features used as
input for PCA are obtained from ESA techniques such as Motor Current Signature Analysis
(MCSA), Extended Park’s Vector Approach (EPVA) and Instantaneous Power Signature Analysis
(IPSA), Wavelet Analysis and Power Quality.

The proposed methodology assumes that a defect, as it propagates through the
machine, causes changes in several parameters and features. These changes are considered
small in magnitude when analyzed individually, but all together account for significant
variances in data, which are detected and isolated by PCA.

The methodology was tested using a small 4-pole motor in three different conditions:
healthy bearing, $2,3 mm outer race bearing defect and 2,8 mm outer race bearing defect. A
PCA model was obtained based on healthy bearing samples and validated with unseen data
(not used in training) from the three test conditions.

The result shows that a bearing damage in the outer race can be effectively detected
using T-squared and Q statistics (with a 95% confidence limit). The obtained model was
capable of correctly classifying 99,8% of tested samples. The high defect sensitivity presented
by the model, suggests its capability of detecting this kind of defect at early stages, which is not
possible using common ESA based techniques.



Capitulo 1

Introducao

Hoje ha uma crescente necessidade de se detectar defeitos precoces no maquinario.
Como a maioria das plantas industriais estd concentrada na redugao de custos e aumento da
producdo, uma quebra inesperada pode interromper a producdo e causar altas perdas
econdmicas. Para evitar manutencdao desnecessdria e inesperada, o monitoramento do
processo e do maquindrio tem de ser confidvel para que a condicdo real desses equipamentos
seja determinada. Isso é alcancado através de técnicas que ndo causam interrupg¢ao ou
disturbio no processo durante a acdo de monitoramento.

Para essas necessidades, algumas técnicas como Andlise de Vibracdo e Andlise da
Assinatura Elétrica (ESA) sdo utilizadas. Ambas sdo capazes de monitorar o processo de forma
nao-invasiva e se utilizam de técnicas avancadas de processamento de sinais para a deteccao,
classificacdo e diagndstico de falhas.

Esta dissertacdo se concentra nas técnicas de ESA aplicadas a motores elétricos de
inducdo trifdsicos. Estes motores exigem atencdo especial porque sdo os mais utilizados na
indUstria e indispensdveis na maioria dos processos de producdo. Nesse contexto, o
diagndstico de defeitos em rolamentos é de suma importancia, pois estudos indicam que cerca
de 40% de todas as falhas em maquinas se devem a problemas nestes elementos [1].

Como ESA envolve menores custos e ndo requer acesso direto ao motor, muitos
trabalhos tém sugerido a aplicacdo desta técnica para deteccdo das mesmas falhas que a
andlise de vibragdo. Contudo, no ambito de defeitos em rolamentos, a analise de vibracdo é
comprovadamente superior devido a sua metodologia eficiente e sensibilidade aos efeitos do
defeito. Sensibilidade que permite o diagndstico em estagios incipientes do defeito.

Neste sentido, a Analise de Componentes Principais (PCA) figura como um meio de se
obter a deteccdo eficaz de defeitos em rolamentos, devido a sua natureza multi-variavel e
estatistica. Assim, as limita¢gGes da analise elétrica sdo compensadas com a utilizagdo de um
método mais abrangente de detecgdo, pois considera diversas e diferentes caracteristicas para
se obter o diagnéstico.

Neste trabalho, as metodologias conhecidas de diagnéstico de defeitos em rolamentos
da andlise de vibragdo e andlise elétrica sao verificadas em um experimento controlado. Com
base nesses resultados, a metodologia proposta é verificada em um experimento controlado.
O experimento envolve um motor de pequeno porte acoplado a um ventilador (instalagao
muito comum em industrias) e que apresenta diferentes niveis de severidade de defeito em
um de seus rolamentos.



1.1 OBIJETIVOS

O principal objetivo dessa dissertacdo é determinar, através da analise de componentes
principais, uma metodologia de diagndstico de defeitos em rolamentos através de andlise de
sinais elétricos de motores de inducdo.

Para isso, as técnicas e metodologias conhecidas sao revisadas e verificadas na pratica.
Tais técnicas servirdo de base para um modelo multi-varidvel baseado em componentes
principais. Espera-se que este modelo seja capaz de detectar variancias que se relacionam
diretamente ao defeito estudado. Desta forma, a projecdo no modelo de todas as
caracteristicas elétricas do motor (obtidas com ESA) servira como um meio abrangente e eficaz
de diagndstico, quando comparado as técnicas e metodologias atuais. Como o modelo inclui
diversas caracteristicas, obtidas de diferentes padroes e dominios, espera-se maior
sensibilidade aos efeitos do defeito e, conseqlientemente, diminuir o tempo necessario para a
deteccdo do mesmo.

1.2 ORGANIZACAO DESSA DISSERTACAO

Esta dissertacdo esta organizada em sete capitulos. Uma breve descricdo de cada um é
fornecida a seguir.

e Capitulo 1: Introducdo ao trabalho e ao tema, com destaque aos principais pontos a
serem abordados no restante do trabalho;

e Capitulo 2: Introduz o tema Manutencdo, com foco em motores de indugdo, e
apresenta as principais metodologias e técnicas de manutencao;

e Capitulo 3: Apresentacdo tedrica da Andlise da Assinatura Elétrica. Primeiramente, os
efeitos das falhas nas caracteristicas elétricas sdo detalhados. Em seguida, sdo
apresentados os principais métodos e técnicas de analise dessas caracteristicas;

e Capitulo 4: Apresenta os principais tipos de defeitos em rolamentos e os seus
respectivos padrdes de detecgao;

e Capitulo 5: Apresenta e detalha a Andlise de Componentes Principais com foco na sua
definicao formal e utilizagao;

e Capitulo 6: Propde uma metodologia baseada em PCA para detec¢ao de defeitos em
rolamentos. Apresenta também resultados experimentais da aplicacdo de um modelo
PCA, bem como das técnicas ESA, para o diagndstico de defeitos em rolamentos;

e Capitulo 7: Conclui o trabalho e discute trabalhos futuros no assunto.



Capitulo 2

Visao Geral da Manutencao

O termo manutencdo é entendido como a acdo de reparar ou executar servicos em
equipamentos e sistemas. Tais a¢cdes tém o Unico objetivo de garantir que os equipamentos
continuem a executar as atividades a que lhe sdo atribuidas.

Antigamente, quando a indUstria ainda era pouco mecanizada, a atividade de
manutencdo se resumia apenas aos reparos efetuados apds a quebra de algum equipamento.
Nessa época, a maioria dos equipamentos era simples e superdimensionada.

A partir da década de 1940, houve um aumento da mecaniza¢do e complexidade das
instala¢des industriais. Com a producdo em larga escala, devida aos esforcos de guerra, houve
ainda mais a necessidade de se ter uma maior disponibilidade e confiabilidade dos
equipamentos. Nesta época surgiu uma modalidade de manutencdo chamada preventiva,
onde a substituicdo de equipamentos e pecas era feita antes de uma possivel quebra, com
base no tempo de vida esperado dos mesmos.

Em meados da década de 1970, tem-se o inicio da economia de mercado, caracterizada
pela maior competitividade econOmica, as indulstrias comegaram a se preocupar com
lucratividade: busca de maiores ganhos através do aumento da producdo, minimizacdo de
custos, minimizacdo de perdas. Desta forma, surgiu a necessidade de uma manutencdo onde
possiveis falhas pudessem ser identificadas antes de causarem paradas da producdo. Tal
modelo, chamado manuteng¢do preditiva, se baseia no monitoramento sistematico de
parametros de condicdo ou desempenho de um processo ou equipamento. Com base nisso, é
possivel antever uma possivel quebra ou parada e fazer o devido planejamento das acbes
pertinentes.

Hoje, o conceito de manuten¢do é ainda mais abrangente, pois tem o objetivo de
diminuir a ocorréncia de falhas nos equipamentos e aumentar a sua disponibilidade através da
reducdo das chances de ocorrerem falhas de operacdo. Isso é obtido com a determinacdo clara
dos requisitos de confiabilidade, seguranga, preservacao do meio-ambiente e custos
associados ao equipamento. Ainda, as empresas estdo orientando seus processos para Lean
Manufacturing, que prega a redugdo de estoques e torna a confiabilidade no maquinario mais
importante. Como conseqiiéncia, falhas nos processos e no maquindrio geram maior perda
econOmica.



2.1 ESTRATEGIAS DE MANUTENCAO

Como visto acima, as técnicas de manutencdo tem evoluido de acordo com as
necessidades de produgdo das industrias. Hoje, a necessidade de manuten¢do demandada por
um equipamento depende diretamente de sua correta especificagdo, além da determinagao
exata de sua funcdo. Sabendo disso, é possivel determinar o método mais eficaz e de menor
custo a ser utilizado na manutengao desse equipamento.

As atividades, ou estratégias, de manutengao podem ser classificadas em quatro grupos:
manutengdo corretiva, manutengao preventiva, manutengao preditiva e manutengdo proativa.
Uma breve definicdo de cada grupo, bem como algumas de suas caracteristicas, serd
apresentada a seguir:

A. Manutencao Corretiva: é a forma mais primdria de manutencao, pois s6 é realizada
apos a ocorréncia do defeito e pode envolver grandes perdas. Além do custo envolvido
na correcdo, a falta de disponibilidade do equipamento para uso acarreta em possivel
perda de produtos e parada de todo o processo. Por fim, uma quebra ndo esperada
pode representar risco a seguranga.

B. Manuten¢do Preventiva: também chamada de periddica, é baseada numa agenda de
uso ou tempo de vida do equipamento. Sua vantagem esta no fato de prevenir falhas,
mas envolve a parada do equipamento. Mesmo que feita com critério, pecas ou
equipamentos ainda podem falhar antes ou depois do tempo previsto. No primeiro
caso, uma falha ndo é evitada e, no segundo, ha o custo de manutencdo feita
desnecessariamente. Além dos custos envolvidos na parada do processo, ha custos
fixos associados a mdo-de-obra, estoque de pegas e equipamentos. Ainda existe a
possibilidade de danos no equipamento durante sua manutencdo. Quando esta
modalidade é aplicada a sistemas criticos, onde é feita troca de uma peg¢a ou
equipamento rigorosamente apds o seu tempo previsto (independente da sua
condig¢do), da se o nome de Manutengdo Sistematica.

C. Manutengdo Preditiva: nesta modalidade, técnicas de monitoramento e andlise que
visam a reconhecer o desenvolvimento de falhas ainda em um estado inicial sdo
aplicadas ao equipamento e, portanto, reduzem perdas com reparos desnecessarios e
paradas ndo programadas. Este tipo de manutencdo envolve técnicas ndo-invasivas de
monitoramento e utiliza tecnologias como: andlise de vibragdo, termografia, analise da
corrente elétrica, analise de filme d6leo, e analise da tendéncia de crescimento de
parametros como temperatura, pressao, etc.

D. Manutengdo Proativa: esta manutencdo é dita proativa porque se preocupa em
identificar e remover a causa das falhas. Para isso utiliza técnicas que analisam o
equipamento e o processo. Técnicas de instalagdo de equipamentos, alinhamento e
balanceamento de motores e cargas, redesenho de maquinas e processos sdo alguns
exemplos das tecnologias empregadas.



No cenario mundial, a manutenc¢do corretiva ainda representa 50% do total praticado
(veja a Figura 2.1), apesar de suas desvantagens. Em paises de primeiro mundo, as empresas
estdo mais concentradas nas praticas de manutencdo preditiva, contudo a maioria ainda faz
manutencdo corretiva. No Brasil, apesar dos numeros serem melhores, a manutencdo
corretiva e preventiva ainda representa em torno de 60% das praticas na industria (veja a
Figura 2.2), sendo que ambas deveriam representar 25%, de acordo com praticas modelo.
Apesar de o custo anual ser reduzido, a aplicacdo de técnicas avancadas de manutencdo ainda
exige investimento em equipamentos e treinamento de pessoal. Acredita-se que este fato é a
principal causa do alto uso de manutencdo corretiva e preventiva no mundo todo.

Manuten¢ao no Mundo
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Figura 2.1: Pratica normal versus pratica modelo de manutengao.
Fonte: Manutengao - Fungao Estratégica [2].
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Figura 2.2: Aplica¢do de recursos de manutengao no Brasil.
Fonte: Associag¢do Brasileira de Manuteng¢dao (ABRAMAN) [1].



2.2 TECNICAS AVANCADAS DE MANUTENCAO

Com o surgimento de plantas maiores e mais complexas, ha maior dificuldade (ou
impossibilidade) de controle humano e maior necessidade de operadores automaticos e
sistemas de monitoramento de falhas. Neste cendrio, reparos sdo muito custosos e os
requisitos de qualidade do produto sdo altos, ndo permitindo desvios. Assim, a utilizacdo de
tecnologias mais avanc¢adas de manutencao se faz necessaria.

As diversas técnicas disponiveis, em ambito académico ou industrial, podem ser
classificadas da seguinte forma:

A. Monitoramento da Condigao: esta abordagem tem objetivo de identificar e monitorar
falhas, antes delas ocorrerem. Assim, é possivel evitar eventos catastréficos, aumentar
a disponibilidade do equipamento e planejar atividades de manutencdo de forma
6tima. Essas técnicas tém foco no estado operacional do equipamento e envolvem
sistemas automaticos ou de auxilio ao operador.

B. Manutengdo Centrada na Confiabilidade’: é um processo usado para determinar os
requisitos de manutenc¢do de qualquer equipamento no seu contexto de operagdo.
Para isso é necessdrio identificar as fun¢cdes dos componentes, componentes criticos,
falhas funcionais, modos de falhas, efeitos das falhas e acOes apropriadas de
manutencdo. Desta forma é possivel garantir a operacdao de um equipamento dentro
de certos requisitos de confiabilidade previamente determinados.

C. Sistemas Baseados em Modelos: dependem de um modelo matematico do sistema. E
envolvem métodos analiticos de redundancia ou métodos de estimacdo de
parametros. Em geral possuem pouca robustez a ndo-linearidades, mudancas sazonais
ou degradacgdes naturais da planta.

D. Sistemas Nao Baseados em Modelos: envolvem as demais tecnologias, incluindo:
técnicas estatisticas e de teste de hipdteses; verificacdo de limites e cartas de controle;
anadlise de ruido e assinaturas (vibragao, corrente, etc.).

A aplicagdo da maioria das técnicas listadas acima é orientada a sistemas automaticos
de medi¢do, andlise e diagndstico. Tais sistemas envolvem, quando necessdrio, algum
envolvimento de operadores ou especialistas. Neste contexto, um sistema de monitoramento
de falhas deve detectar a presenca e a causa de falhas®, em seguida determinar suas
severidades e entdo emitir algum tipo de alerta ou a¢ao de correcao.

' De acordo com o IEEE, confiabilidade é a habilidade de um sistema ou componente de
executar suas funcdes requeridas de acordo com condi¢Ges estabelecidas por um periodo de
tempo especificado.

? Caracteriza os chamados sistemas FDI (Fault Detection and Isolation Systems). Uma
caracteristica importante destes tipos de sistemas é a sua capacidade de ndo sé detectar, mas
também identificar (ou isolar) a causa, mesmo na presenc¢a de multiplas falhas.



O grau de confiabilidade que um sistema de monitoramento automatico introduz em
um equipamento ou processo depende dos seguintes parametros [3]:

e Numero falhas ndo detectadas (falsos negativos);

Numero falsos alarmes de falhas (falsos positivos);

e Tempo entre a ocorréncia da falha e a sua deteccao;

e Exata estimacdo dos parametros da falha (localizacdo, severidade e tempo de
ocorréncia);

e Sensibilidade a diferentes tipos de falhas.

Assim, do ponto de vista da manutencdo, este tipo de sistema trds um aumento na
habilidade de se completar uma tarefa de manuten¢do com sucesso e no tempo previsto
(confiabilidade); e aumento na facilidade e seguranca ao se executar reparos
(manutenabilidade).

2.3 O CONCEITO DE FALHA

Antes de prosseguir, é importante definir corretamente o significado de falha. Na 4rea
de manutencdo, este termo é amplamente utilizado e representa os desvios, mau
funcionamentos e defeitos que sejam uma ameaca a confiabilidade do processo e que
requerem uma acdo de manutencgdo. Os principais tipos de falhas em processos sdo:

e Falhas nos componentes do sistema;
e Falhas na alimentacao;

e Disturbios ambientais;

e Erros de operagdo humana;

e Erros de manutencao;

e Falha dos sistemas de controle.

Formalmente, as ameacas a confiabilidade sdo as faltas, os erros e as falhas. Estes
termos sdo definidos a seguir:

e Falta é a operagao incorreta, caracterizada por um desvio anormal de pelo menos uma
das propriedades ou parametros caracteristicos do sistema, uma vez definido seu
comportamento aceitavel.

e Erro é uma discrepancia entre um valor assumido e o seu valor medido, estimado ou
previsto. Com a presenca das faltas, surgem erros (ou desvios) mensurdveis que sdo
utilizados na detecgao das faltas. Erros podem ser aditivos ou multiplicativos.

e Falha, defeito, ou avaria, é a perda permanente da habilidade de um sistema de
operar normalmente, devido a presenga de uma falta.

Nota-se que a falta é caracterizada como uma mudan¢a que ndo é diretamente
percebida, enquanto que o erro é a medicdo em conseqliéncia dessa falta.



Na pratica, o termo falha é o mais utilizado no contexto de manutengdo (inclusive no
decorrer dessa dissertacdo) e pode ter varios significados. De forma geral, o termo implica que
uma pega, equipamento ou processo:

1. Ficou completamente inoperante (quebra);
2. Ainda estd operante, mas é incapaz de executar suas fung¢des satisfatoriamente;
3. Ou estd seriamente deteriorado, sendo ndo-confidvel ou inseguro para o uso.

2.4 MANUTENCAO EM MOTORES DE INDUCAO

O motor de indugao trifasico é o motor elétrico mais utilizado hoje na industria; mais de
90% de todos os motores usados no mundo sdao motores de inducdo trifasicos. Isto se deve
principalmente a sua robustez, rendimento aceitavel e baixo custo. Ainda, com o advento de
sistemas de controle de velocidade e torque aplicados a este tipo de motor, € comum sua
utilizacdo em processos criticos ou de grande importancia para a planta, drea antes dominada
por motores de corrente continua. A Figura 2.3 destaca, no universo de motores elétricos,
onde o motor de indugdo trifasico se encontra.

Um motor de inducdo é composto basicamente de duas partes: o estator e o rotor. O
estator constitui a parte estatica e o rotor a parte mével. O estator é composto de chapas finas
de aco magnético, em formato de um anel com ranhuras internas, onde estdo alojados os
enrolamentos. O rotor também é composto de chapas finas de aco magnético e com os
enrolamentos alojados longitudinalmente. A Figura 2.4 ilustra as pegas que comp&e um motor
de inducdo trifasico do tipo gaiola de esquilo, incluindo a carcaga (que serve de base ao motor
e onde o estator esta alojado), mancal de rolamentos (suporte ao rotor) e sistema de

ventilagdo. O espago entre o estator e o rotor é denominado entreferro.

Devido as tensdes alternadas aplicadas nos enrolamentos distribuidos no estator, surge
um campo magnético resultante girante e de amplitude constante. A freqiiéncia deste campo
girante é proporcional a freqliéncia de alimentagdo e inversamente proporcional ao nimero
de pdlos. Este campo girante induz uma corrente nos enrolamentos do rotor. Esta corrente,
por sua vez produz um campo magnético que tentara se alinhar com o campo magnético
girante do estator, produzindo torque e fazendo o rotor girar.

Antes de prosseguirmos as tecnologias de manutengao aplicadas a motores de indugdo,
faz-se necessario o estudo das principais causas de falhas apresentadas por este tipo de motor.
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Figura 2.4: Partes constituintes de um motor de indugao trifasico fabricado pela WEG.
Fonte: Catalogo WEG [4].

Um estudo publicado pela Associagdo Brasileira de Manutengdo (ABRAMAN) [1] em
2001 (Figura 2.5) identifica o percentual associado aos principais componentes do motor, no
total de falhas registradas na industria. Esta visdo nos faz entender quais as partes mais
susceptiveis a falhas e que, portanto, merecem maior atenc¢do pela equipe de manutengao.
Assim, vemos que as falhas relativas ao mancal e aos enrolamentos estatéricos representam
juntos 78% do total registrado, enquanto as relativas ao rotor representam aproximadamente
10% desse valor. O restante abrange um conjunto diversificado de manifestag¢oes.

® Mancal
m Estator
m Rotor

Outros

Figura 2.5: Estatistica de Falhas em Motores de Indugdo Trifasicos.
Fonte: Associagdo Brasileira de Manutengao [1].

A seguir, serdo apresentados os principais tipos de falhas presentes no motor de
indugdo. Eles estdo organizados de acordo com as areas identificadas na Figura 2.5.
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2.4.1 MANCAL

A causa da maior parte das avarias no mancal, cuja funcdo é sustentar o rotor, é de
natureza mecanica. Os mancais de rolamentos configuram a maior parte dos mancais de
maquinas elétricas rotativas.

Diversas sdo as causas de falhas em rolamentos. Além do processo normal de falha, isto
é, 0 aparecimento de pequenas fissuras abaixo da superficie das pistas e elementos rolantes
[5], existem outras condicdes que contribuem para a reducdo do tempo de vida do rolamento.
As principais causas externas sao:

e Contaminagado: o processo de contaminacdo se da através de pequenas particulas de
natureza abrasiva e dureza varidvel que freqlientemente contaminam a lubrificacdo do
enrolamento, causando acbes de pitting’ e sanding’;

e Corrosao: o processo de corrosdo é iniciado pela presenca de dgua, acido, lubrificacao
deteriorada, etc. Com o avanco do processo de corrosdo, particulas sdo expelidas
resultando na mesma acdo abrasiva da contaminacao;

e Lubrificagdao impropria: lubrificar em falta ou em excesso faz com que os elementos
rolantes ndo girem corretamente no filme de 6leo, causando aquecimento. Esse
aquecimento deteriora a graxa, diminuindo a lubrificacdo e acelerando o processo de
falha;

e Problemas na instalagdo: as falhas originadas por instalagdo imprdpria sdo causadas
por forgar o rolamento contra o eixo ou contra a carcaga, resultando em danos fisicos
ao rolamento. Outros problemas comuns gerados por instalagdes incorretas sao:
desalinhamento, deflexdo do eixo, empeno da pista interna e empeno da pista
externa.

A passagem de corrente elétrica através do mancal, devido ao aparecimento de tensdes
induzidas no eixo, também é uma causa de falha no mesmo. Assimetrias no circuito magnético
(por excentricidade ou defeito de fabricacdo) e distribuicdes assimétricas de corrente no
estator (por alimentagdo desequilibrada, curto entre espiras ou barras quebradas) sdo as
principais causas do surgimento dessas tensGes que, quando excedem a tensdo de isolamento
da pelicula do lubrificante dos rolamentos, resultam em um arco elétrico. Como conseqiiéncia,
tem-se a degradacao do lubrificante, forma¢do de crateras ou estrias na superficie dos
rolamentos e producdo de particulas metdlicas [6]. Um estudo mais detalhado dos efeitos
dessas falhas sera visto no capitulo 4.

* Tipo de desgaste caracterizado pela presenca de cavidades superficiais, provocado por fadiga,
adesdo local e cavitagao.

* Acdo de lixamento das superficies rolantes.
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2.4.2 ESTATOR

As avarias relativas ao estator representam 37% do total de avarias em motores de
inducdo, sendo que a maior parte encontra-se associada aos enrolamentos. Falhas no nucleo
ferromagnético é um acontecimento menos freqiiente. O estudo apresentado na Figura 2.6
mostra que, dentre as principais causas de falhas nos enrolamentos, a quebra mecanica
representa 41% do percentual total e falhas de natureza elétrica contabilizam 35% do total.

® Quebra Mecénica
® Falha Elétrica
m Superaquecimento

Isolamento

Figura 2.6: Estatistica de Falhas no Estator de Motores de Indugdo Trifasicos.
Fonte: IEEE [6].

Os enrolamentos do estator estdo sujeitos a acdo de fadiga de natureza térmica,
elétrica, mecanica e ambiental. Nestas a¢des de fadiga, as dimensGes e caracteristicas
nominais do motor, além das condi¢gdes de operagao, determinam a rapidez de evolugdo da
degradacdo do isolamento e conseqlientemente o aparecimento de avarias nos enrolamentos.
Tais avarias sdo de carater puramente elétrico e se apresentam de diversas formas, conforme
ilustrado na Figura 2.7.

curto-circuito entre bobinas

curto-circuito entre espiras

%

circuito aberto

curto-circuito entre fases

bobina com ligagéo a terra
— gag

Figura 2.7: Estator ligado em estrela destacando os possiveis modos de ocorréncias de falha nos enrolamentos.
Fonte: IEEE [6].
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As principais causas de falhas no estator sao:

Alimentacdao Desequilibrada: induz altas temperaturas no interior dos motores,
diminuindo a vida util do isolamento e provocando danos aos enrolamentos;

Partida direta e operacdo em sobrecarga: partidas diretas podem induzir correntes de
4 a 10 vezes a corrente nominal, além de esforcos mecanicos nas bobinas. Portanto, a
presenca de altas correntes nos enrolamentos do estator, seja por partida direta ou
sobrecarga, pode comprometer o isolamento dos enrolamentos. Ja esforcos
mecanicos na bobina, podem causar danos ao isolamento ou fraturas nos condutores
das mesmas;

Sobretensao na alimentac¢ao: seja por descargas atmosféricas ou funcionamento de
diversos equipamentos de protecdo nos circuitos de alimentacdo, o aparecimento de
sobretensdo pode ameacar a integridade do isolamento dos enrolamentos;

Esfor¢cos mecanicos: presenca de pecas soltas no interior do motor (especialmente em
giro), vibragGes mecanicas e contato do rotor com o estator (excentricidade ou barras
quebradas) podem danificar os enrolamentos;

Agentes ambientais: degradacdo decorrente da contaminacdo por umidade, dleo,
areia, etc. Ainda pode ser devido a acumulacdo de poeira, ferrugem ou residuos
diversos e acdo corrosiva de produtos quimicos;

Descargas parciais: presentes em um motor cujo isolamento ja estd em processo de
degradacdo, as descargas parciais aceleram o processo e sdo consideradas como um
indicador da degradacdo do isolamento;

Envelhecimento: degradacdo natural do material utilizado no isolamento dos
enrolamentos.

O agravamento das falhas presentes nos enrolamentos pode levar a trés tipos de

gueima nos enrolamentos [1]:

Queima simétrica pelo sobreaquecimento de todas as fases;
Queima assimétrica por single-phasing;
Queima nao-simétrica por um enrolamento aterrado.
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2.4.3 ROTOR

ROTOR TIPO GAIOLA DE ESQUILO

Das possiveis avarias no rotor, destaca-se o desenvolvimento de fraturas nas barras
rotdricas, particularmente na regidao dos anéis de curto. Este tipo de falha representa 35% do
total de falhas no rotor, conforme ilustra a Figura 2.8. As principais causas de quebra de barras
sdo:

e Esforgos térmicos;

e Esforcos mecanicos;

e Cargas pulsantes;

e Imperfei¢des processo de manufatura da gaiola;
e Unbalanced Magnetic Pull (UMP) no rotor;

e Partidas repetitivas.

A quebra de barras em si ndo causa falha imediata do motor, contudo a medida que a
severidade aumenta, a barra quebrada pode se levantar da ranhura (dependendo do seu
design) e causar faiscamento ou danos ao nucleo do estator e aos enrolamentos.

15% ® Barras Quebradas

| Eixo

® Anel de Curto Quebrado
® Nucleo

Desbalanceamento

Outros

&
<

Figura 2.8: Estatisticas de falhas no rotor de Motores de Indugdo Trifasicos.
Fonte: ABRAMAN (2001).

ROTOR BOBINADO

Se o rotor for bobinado, seu circuito é formado por enrolamentos semelhantes ao
estator, alojados em ranhuras existentes no nucleo. Os terminais desses enrolamentos sdo
acessiveis externamente com anéis coletores, permitindo assim o controle do comportamento
do motor através de resisténcias externas escolhidas. Neste caso, os enrolamentos do rotor
estdo sujeitos aos mesmos efeitos de degradacdo do isolamento vistos anteriormente para
enrolamentos do estator, além dos esforcos mecanicos em decorréncia da sua rotacao.

EXCENTRICIDADE

Presente em ambos os tipos de rotor, a excentricidade do entreferro é resultado do
surgimento de uma regido de airgap minimo e outra de airgap maximo. Na Figura 2.9, estas
duas regibes sdo evidenciadas e fica claro que, na presenca de uma excentricidade, o centro
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geométrico do estator (Os) ndo coincide com o centro geométrico do rotor (Or). Como
conseqiéncia deste efeito, podemos citar:

e Desequilibrio das forgas radiais no entreferro (Unbalanced Magnetic Pull);
e Passagem de corrente elétrica através do mancal;

e Vibracoes;

e Ruido.

alrgap
minimo

maximo

[ Estator [] Rotor

Figura 2.9: Dois tipos de excentricidade do entreferro: (a) estatica e (b) dindmica.

Ha dois tipos de excentricidade: a estatica e a dinamica. A primeira é causada por um
desalinhamento ou nucleo oval do estator e a posicdo do airgap minimo é fixa no espaco. No
segundo, a posicdo do airgap minimo gira junto com o rotor em funcdo de um
desbalanceamento do rotor ou da carga, um empeno térmico do rotor ou defeito no
rolamento.

De acordo com a Figura 2.9, na excentricidade estdtica o centro de giro do rotor (R)
coincide com o seu centro geométrico (Or), o que ndo acontece na excentricidade dindamica.
Na pratica, a excentricidade dinamica representa uma modula¢do do entreferro na freqiiéncia
de giro do rotor.

As causas mais comuns de excentricidade sdo imperfei¢cGes no processo de manufatura,
rotor e eixo nao concéntricos, nucleo do estator oval e empeno térmico do rotor.

AVARIAS NO EIXo

Defeitos no eixo, decorrentes de esforcos mecanicos (como fraturas e empenos),
representam 20% do total de falhas no rotor. Tais esfor¢cos sdo consideraveis em regimes
transitorios e resultam do regime de operagdo imposto pela carga e pela alimentacdo.
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2.4.4 TECNOLOGIAS ENVOLVIDAS NA MANUTENCAO DE MOTORES DE INDUCAO TRIFASICOS

Dado o fato de que o motor de inducdo é amplamente utilizado, questdes relativas a sua
manutencdo tém recebido muita atencao por parte de pesquisadores, de utilizadores e dos
proprios fabricantes. No contexto das praticas modernas de manutengao, estas questdes estao
ligadas ao desenvolvimento de métodos de monitoramento da condicdo e diagndstico de
falhas, com énfase principalmente em técnicas remotas, ndo intrusivas e sem a interrupg¢ao de
sua operagao.

Com base no procedimento de aplicagdo, os métodos de diagndstico de falhas podem
ser classificados em off-line e on-line’. O primeiro implica operacdes efetuadas com a maquina
fora de operacdo, para que partes (ou condi¢des) antes ndo disponiveis possam ser acessadas.
J& o segundo, proporciona a obtencdo do diagndstico com o motor em plena operacdo e,
portanto, é mais desejavel.

Qualquer diagndstico depende da leitura das saidas (e entradas quando necessario)
desse sistema. No caso do motor, essas saidas podem ser de natureza diversa. Antigamente, a
identificacdo de falhas era feita por um operador experiente que, acostumado com as
caracteristicas de operacao, identificava mudancas (ruido, temperatura, etc.) através de seus
sentidos. Hoje, através medidores e sensores apropriados, existem diversos métodos de
diagndstico baseados nas diversas grandezas do motor, como:

e Corrente elétrica;

e Fluxo magnético;

e Vibracses;

e Ondas acusticas;

e Temperatura;

e Fluidos de refrigera¢do ou lubrificagao.

A andlise dessas medidas e da forma como elas se alteram no decorrer da vida util do
motor, constitui o principio bdsico de diagndstico de falhas, ou seja, comparando-se as
caracteristicas atuais com as mesmas caracteristicas conhecidas do motor saudavel em
operagdo normal. A extracdo de parametros e caracteristicas para o diagndstico pode
envolver:

e Andlise temporal;

e Andlise espectral;

e Analise wavelet;

e Analise com base em modelos;
e Anidlise estatistica.

Com o advento de sistemas de coleta de dados e de sistemas computacionais capazes
de executar métodos matematicos de processamento de sinais e algoritmos de identificagdo

>Tal termo é erroneamente utilizado para caracterizar sistemas remotos e automaticos de
medicdo e analise de equipamentos.
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de padrdes, a aplicagdo das andlises teve grande impulso. Inicialmente, na obtencdo de
sistemas de auxilio ao diagndstico e, mais recentemente, na obtencdo de sistemas
automaticos de diagnéstico.

No diagndstico de falhas em motores de inducdo, as técnicas de monitoramento da

condi¢ao mais utilizadas sdo:

A.

A.

TECNICAS OFF-LINE:

Teste de Alto Potencial: uma alta tensdo de carater continuo é aplicada aos
enrolamentos com o objetivo de se avaliar o isolamento entre os enrolamentos e o
terra. Este teste é potencialmente destrutivo.

Teste de Isolamento: uma pequena tensdo de cardter continuo é aplicada entre os
enrolamentos e o terra. A corrente de fuga é entdo medida e convertida em uma
medida de impedancia em Ohms.

Teste de Resisténcia: através de um medidor de resisténcia, medidas entre os
enrolamentos do estator sdo feitas com o intuito de se identificar perda ou quebra de
conexdes, bem como problemas em estagio avancado nos enrolamentos.

Analise do Circuito do Motor (MCA): através da leitura de medidas de impedancia,
angulo de fase, corrente, resposta em freqliéncia, etc., avalia-se as conexdes, cabos,
rotor, entreferro e isolamento. Permite a detecgao de falhas elétricas incipientes.

TECNICAS ON-LINE:

Andlise de Vibragao: prové medidas de niveis globais e andlise espectral das vibragdes
no motor através de um acelerédmetro. Mais antiga e difundida no meio industrial, esta
técnica requer conhecimento das caracteristicas do sistema em teste e é utilizada na
identificagdo da presenca e severidade de falhas de origem mecanica no motor,
rolamentos e em todo o conjunto eletromecanico. Também, prové alguma informacao
de problemas elétricos e problemas no rotor.

Anadlise Termografica (Termografia): devido a introducdo de cameras fotograficas de
infravermelho, é possivel obter mapas de temperatura do motor e dos equipamentos
a ele associado. E excelente para a deteccio de mau contato em conectores e demais
falhas elétricas, além de apresentar boa capacidade de identificacdo de falhas
mecanicas e de fadiga de materiais.

Andlise Acustica: através da andlise de ruido de baixa e alta freqiiéncia, detecta
diversos problemas elétricos e mecanicos ja em estagio avancado de falha. Depende
também de conhecimento das caracteristicas do sistema em teste.

Medidas Elétricas: com medidas de corrente e tensdo, tem-se informacdes limitadas
da condicao de operagcao do motor e de sua alimentacgao.
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E. Anadlise da Assinatura Elétrica (ESA): mais recente, envolve técnicas espectrais
baseadas na analise da corrente (envolvendo ou ndo a tensdo de alimentagdo). Utiliza
o0 motor como transdutor para detectar a presenca e severidade falhas elétricas e
mecanicas em boa parte do conjunto eletromecanico, especialmente no rotor. Requer
informacgdes do sistema em teste e, numa analise avancada, informagdes construtivas
do motor como numero de barras rotdricas e ranhuras do estator.

Nota-se que em todas as técnicas on-line vistas acima, as grandezas medidas variam
com a carga. Isso implica que a qualidade dos resultados depende de condi¢Ges constantes de
carga e medicOes efetuadas em condic¢des iguais de operagao.

Um estudo comparativo entre as técnicas de diagndstico vistas acima foi feito por
Penrose [7]. O resultado deste estudo esta resumido na Tabela 2.1, onde as técnicas sao
classificadas de acordo com a sua sensibilidade (alta ou baixa) na detec¢do de falhas nos
diferentes aspectos e componentes que envolvem o conjunto eletromecanico. Com base nisso,
nota-se que os melhores resultados sdo obtidos através de abordagens que envolvem a
aplicacdo de duas ou mais técnicas em conjunto. As abordagens mais utilizadas sdo:

A. Vibragdo: mais aplicada nas industrias brasileiras, tem claras limitagdes na
identificacdo de falhas de natureza elétrica e problemas na alimentacdo. Ainda, seu

diagndstico é seriamente comprometido na presenca de inversores de freqiiéncia
(VFD).

B. Vibracdao e Termografia: oferecem uma boa e abrangente solucdo, contudo alguns
problemas comuns sé serdao detectados em estdgio avangado.

C. MCA e ESA: potencialmente detectam qualquer tipo de falha, contudo a utilizagao de
MCA, além do desligamento do motor, envolve diversos testes diferentes.

D. Vibragao, Termografia e ESA: esta abordagem é a mais recente e a mais efetiva delas
devido a combinag¢do de tecnologias mecanicas e elétricas.

Por fim, é importante ressaltar que, das técnicas off-line, o teste de alto potencial e de
resisténcia exigem que o motor seja nao sé desenergizado, mas também desconectado
mecanicamente. De todas as técnicas, nota-se que apenas o teste de isolamento, medigGes
elétricas, MCA e ESA podem ser feitas remotamente, do painel do motor (ou CCM), enquanto
as demais necessitam ser efetuadas in-locu. Esta Ultima caracteristica justifica estudos mais
aprofundados em ESA, visto que de todas as técnicas vistas, € a Unica que relne a capacidade
de ser remota e on-line.
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Tabela 2.1*: Comparacdo entre as principais técnicas de diagndstico em motores de indugédo.
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* A tabela original ndo inclui baixa sensibilidade da técnica ESA para o diagndstico de
problemas no isolamento do motor. Contudo, este item foi incluido nesta tabela devido ao
trabalho recente de Assuncdo [8].
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Capitulo 3

Analise da Assinatura Elétrica

3.1 INTRODUCAO

A Andlise da Assinatura Elétrica, conhecida pela sigla ESA, é uma técnica ndo-invasiva de
analise e diagndstico de falhas mecanicas e elétricas em motores, geradores, transformadores
e demais equipamentos elétricos. Utilizada como uma ferramenta de manutencdo preditiva,
ESA prové ndo s6 diagndstico de problemas, mas também informagdes de desempenho do
equipamento sendo monitorado. Aplicada principalmente a motores de inducao, seu potencial
de deteccdao é extenso, podendo identificar falhas na alimentacdao, no préprio motor, na
transmissdo e na carga acoplada, utilizando apenas a leitura de sinais de corrente e tensdo do

motor.

As técnicas que compdem ESA exploram a capacidade intrinseca de motores e
geradores elétricos de atuar como transdutores. Através do uso de sensores ndo invasivos
como transdutores de corrente e tensao, estas técnicas de diagndstico provéem meios de se
detectar pequenas variacdes de carga e velocidade geradas em qualquer parte do conjunto
eletromecanico e convertendo-as em assinaturas quem podem ser usadas para a deteccdo de
falhas. A analise dessas assinaturas e suas respectivas tendéncias de evolugdo no tempo tém
se mostrado muito eficazes quando aplicadas ao setor produtivo, que necessita de
confiabilidade e maximo tempo de operacado de tais equipamentos.

Em motores elétricos, além da detecg¢do de barras rotéricas, excitagdes dinamicas,
assimetrias estatoricas e desvios da carga acoplada, ESA permite a identificacdo de parametros
de qualidade de energia como desequilibrio elétrico, harmonicos, THD®, fator de poténcia e
poténcia consumida. E particularmente UGtil na identificacio de problemas elétricos e
problemas mecanicos em maquinas de dificil acesso, alimentados ou ndo com inversor de
freqiiéncia, além das situagGes onde a analise de vibragdes (mais conhecida e difundida no
meio industrial) ndo é aplicavel.

Neste capitulo, serdo apresentadas algumas das principais técnicas de analise elétrica,
bem como suas principais caracteristicas, vantagens e desvantagens do ponto de vista da
anadlise da condi¢cdo de motores de inducdo trifasicos. Técnicas off-line de analise elétrica ndo
serdo abordadas, pois elas ferem o principio da manutencdo preditiva de diagndstico em
operacdo, foco desta dissertagao.

® indice de Distor¢do Harmonica, também conhecido como Total Harmonic Distortion (THD), é
uma medida do contelido harmdnico da corrente (lryp) ou tensdo (Viyp) de um sistema.
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3.1.1 BREeVE HistéRrico (IBID [6])

Diversos desenvolvimentos vém sendo feitos ao longo dos anos na area de andlise
elétrica com o objetivo de se monitorar e diagnosticar avarias em equipamentos elétricos.
Estes desenvolvimentos foram agrupados em um nome geral de Andlise da Assinatura Elétrica
(ESA) e, juntos, provéem um salto na capacidade de se detectar, analisar e corrigir a presenca
de anormalidades em equipamentos eletromecanicos, especialmente em motores de indugao
trifasicos.

A andlise da corrente estatérica teve inicio com a constatacdo de que pequenas
oscilagdes em um amperimetro instalado no circuito de alimenta¢do de um motor de indugao
estavam associadas a assimetrias relativas ao seu rotor. Assim, flutuacdes nos valores da
corrente absorvida passaram a servir de alerta as equipes de manutencdo. Devido ao fato de
flutuagdes na carga causarem o mesmo efeito, métodos mais detalhados de analise da
corrente estatdrica passaram a ser necessarios.

Deste modo, a analise espectral da corrente, apesar de sensivel a oscilacdo de carga,
tem se demonstrado o principal alicerce dos métodos e técnicas de deteccdo de falhas em
motores de indugdo. Diversos trabalhos nesta linha vém sendo publicados desde a década de
80, com o propdsito de diagndstico de falhas em motores de inducdo trifasicos. A partir dos
anos 90, surgiram outras técnicas que utilizam a corrente como base da analise, mas que
lancam mao de outras medidas e transformacdes para se avaliar a presenca de freqiéncias
caracteristicas de falhas [9].

Inicialmente, destacam-se os trabalhos de Okitsu, et al. (1980) e Hargis (1982)
envolvendo a aplicabilidade da analise espectral da corrente no diagndstico de falhas em
motores de rotor bobinado e gaiola de esquilo, especialmente barras quebradas ou trincadas.
Thomson e Stewart (1988) [10] demonstraram ainda ser possivel a detec¢do de barras
guebradas em motores alimentados por inversores de freqliéncia (ou VFD), que mais tarde foi
estendida para os demais padrdes de falhas.

Em seguida Notelet e Ravalitera (1984) demonstraram que em fungdo das varia¢des de
indutancia mutua nos enrolamentos estatéricos, decorrentes de excentricidade rotédrica, se
produzem flutuacGes na corrente estatérica. Estas flutuacGes se caracterizam por
componentes espectrais obtidas a partir do nimero de pdlos e barras rotdricas, conforme
Cameron, et al. (1985 e 1986).

No diagnéstico de avarias no estator, Thomson, et al. (1983) verificaram o aparecimento
de alteracGes significativas no espectro da corrente, particularmente com relagdo ao terceiro
harménico, quando da presenca de desequilibrios acentuados na alimentagdo ou curto-
circuito de uma bobina. No ultimo caso, também se registram alteragcdes na amplitude dos
harmonicos correspondentes ao efeito das ranhuras.

Schoen, et al. (1995) [11] apresentam resultados que mostram que, no espectro da
corrente, o diagndéstico de avarias em rolamentos é possivel através das freqliéncias
caracteristicas de rolamentos (utilizadas em anadlise de vibracdo) desde que com uma
resolucdo espectral suficiente. Contudo, notam que a sensibilidade de tal método é pequena
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para falhas incipientes, sendo possivel o diagndstico somente nos estagios mais avancados da
avaria. Mais tarde, Obaid, Habetler e Stack (2003) [5] apresentam resultados experimentais
obtidos com diversos tipos de avarias na pista interna.

Desde a década de 90, diversos trabalhos foram publicados. Estes trabalhos envolvem,
em sua maioria, a aplicacdo da técnica de andlise espectral da corrente estatérica no
monitoramento on-line da condicdo de operacio do motor em plantas nucleares,
petroquimicas, etc.; além da aplicacdo de inteligéncia artificial e sistemas especialistas’ no
diagndstico automatico.

Proposta por Maier (1992) [12], a andlise da poténcia instantdnea configura um meio
alternativo de se detectar falhas no motor. Esta abordagem se justifica para falhas cujo efeito
causa oscilagdes de torque, visto que a poténcia instantanea é mais sensivel a mudancas de
fase entre a corrente estatdrica e a tensao de alimentacao [13] [14].

Ainda no ambito de abordagens alternativas a corrente estatérica, a andlise do vetor de
Park é particularmente atil por incluir informacao das trés correntes estatéricas. Sua aplicacao
abrange deteccao de desequilibrios elétricos, problemas estatdricas, problemas rotéricos [15]
e defeitos em rolamentos [16] [17].

Na revisdo feita por Benbouzid (2000) [9], ha uma completa e abrangente descri¢cdo das
principais técnicas ESA envolvidas na deteccdo de falhas em motores de indugao.

Muitos trabalhos tedricos e experimentais foram publicados até que, no inicio deste
século, empresas fabricantes de equipamentos baseados na técnica de andlise da corrente
estatdrica ou consultores oriundos da academia comecaram a publicar seus casos reais e
expandiram a aplicabilidade da técnica para a detecgdo de falhas em partes até entdo nao
consideradas pelos trabalhos anteriores. Aparecem ai publicacbes com relacdo a falhas
mecanicas no sistema de transmissdo e carga acoplada por Obaid, et al. (2000) [18] e Bonaldi
(2006) [1].

De Lacerda de Oliveira (2006) [19] apresenta um algoritmo inteligente na estimagdo de
velocidade rotdrica através da corrente estatérica. Tal trabalho traz diversas contribui¢cdes do
ponto de vista de um sistema automatico, pois propée um método de busca, identificacdo e
avaliagdo de componentes de falhas com base em caracteristicas conhecidas do conjunto
eletromecanico. E importante ressaltar que a determinacdo da velocidade rotdrica, seja
medida ou estimada, é indispensavel para a obtenc¢do da maioria dos padrdes de deteccdo de
falhas conhecidos.

No campo da aplicagdo pratica da analise da corrente, Bonaldi e de Lacerda de Oliveira
(2007) [20] prop6em um procedimento sistematico de implantacdo e operacdo de um sistema
de manutengao preditiva através de técnicas ESA em uma planta industrial.

7 Sistemas Especialistas sdo aplicacdes que tém por objetivo resolver problemas complexos de
forma idéntica a utilizada pelos peritos humanos.
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3.2 EFEITO DAS FALHAS NA CORRENTE ESTATORICA

Os padrdes de falhas a seguir decorrem de iniUmeros trabalhos publicados nos ultimos
30 anos que tém por base a andlise espectral da corrente (MCSA). Tais padrdes estdo
intimamente ligados as caracteristicas mecanicas e elétricas de motores de indugdo trifasicos e
foram obtidos em sua maioria através da experimentacdo e, mais tarde, alguns deles foram
comprovados por modelos matematicos. A maioria dos trabalhos publicados em técnicas ESA
traz padrdes de falhas referentes a barras quebradas e excentricidade do entreferro.

Nesta secdo, sera feita uma breve descricdo dos principais padrdoes de falhas
conhecidos. Os padrdes que se relacionam com as partes mecanicas do conjunto dependem
diretamente do escorregamento (s) e, conseqlientemente, da velocidade rotérica do motor
(fr). As equacdes (1) e (2) evidenciam a relagdo entre eles.

s =2 sendo v=4 (1)
v p

fr=f-(3) (2)

onde:

v é a velocidade sincrona em Hz;

f é afreqliéncia de alimentagdo em Hz;
p é numero de pdlos do motor;

s é 0 escorregamento em p.u.;

fr é avelocidade rotérica em Hz;

3.2.1 QUEBRA DE BARRAS

Em ESA, a deteccdo de barras quebradas é feita através do monitoramento de
freqUiéncias especificas, que sdo conseqiiéncias dos efeitos da interagdo magnética entre o
circuito rotérico e estatérico do motor. No espectro, essas freqiéncias (ou componentes) se
encontram préximas a freqiiéncia de alimentacao (freqiiéncia fundamental).

Tais efeitos no circuito elétrico do rotor, geralmente causados por barras quebradas,
induzem na corrente estatérica do motor a presenga de freqiiéncias igualmente distantes
modulando a freqiiéncia fundamental. A assinatura de barras quebradas é dada pela equacdo

(3).
foo=f - Axk-2-5) (3)

onde:

f é afreqliéncia de alimentagdo em Hz;

s € 0 escorregamento em p.u.;

k é a ordem do harménico eigualal, 2, 3, ...

Uma vez identificado o padrdao, a severidade do defeito pode ser estimada pela
amplitude das freqiiéncias associadas a ele. Em geral consideram-se os primeiros harmonicos
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(onde k é igual a 1), visto que estes possuem maior amplitude e freqliéncias que se relacionam
diretamente ao defeito.

Como essa assinatura é muito conhecida e amplamente usada, existe uma carta de
severidade (ver Tabela 3.1) que classifica a condicdo do rotor de acordo com a amplitude do
primeiro harménico da direita. Em alguns casos essa carta ndo se aplica, uma vez que
condicdes de operacdo e de fabricacdao podem determinar padroes de amplitude ligeiramente
diferentes. Mesmo considerando possiveis variacdes, tal carta é uma das poucas cartas
confidveis em ESA e que sofre pouca variacdao de motor para motor [1].

Tabela 3.1: Carta de Severidade para Barras Quebradas.

Severidade | Diferenca em dB Condic¢ao Rotdrica Agao
Recomendada
1 > 60 Excelente Nenhuma
2 54-60 Bom Nenhuma
3 48-54 Moderado Verificar
tendéncia
4 42-48 Possibilidade de pontos de alta Estado de
resisténcia ou barra quebrada atencdo
5 36-42 1 ou 2 duas barras quebradas Estado de
emergéncia
6 30-36 Multiplas barras trincadas ou quebradas Reparo
7 <30 Multiplas barras trincadas ou quebradas Reparo
e ou anel de curto

Alguns dos fatores que impdem dificuldades na detec¢ao deste defeito sao:

e Diferentes projetos de motores?;

e Diferentes condicbes de carga;

e Caracteristicas mecanicas da carga;

e Componentes mecanicas do conjunto;

e Barras quebradas em configuracdo n3o contigua’;
e Alta resolugao espectral é necessaria.

Dando devida atengdo a essas condigdes, aumenta-se a confiabilidade no diagndstico
deste defeito. Outros aspectos, como: resolucdo espectral e condi¢Ges estaciondrias de
operag¢do na medigdo, sdo fatores importantes para melhores resultados.

8 Estudos experimentais em motores com barras do tipo skewed e/ou n3o isoladas, mostram
que suas harmonicas ficam reduzidas em amplitude.

° No espectro da corrente, ndo é possivel obter informagdo de multiplas barras quebradas em
configuragdo ndao contigua. Contudo um sistema inteligente proposto por Bonaldi [1],
analisando os varios harmonicos das freqiiéncias (de bandas da esquerda e da direita) de barra
quebrada, pode indicar quebra de barras diametralmente opostas.
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3.2.2 EXCENTRICIDADE DO ENTREFERRO

Excentricidade do entreferro (ou airgap) representa distancias ndo uniformes entre o
rotor e a superficie interna do estator. Podemos caracterizar o padrao de excentricidade, com
base na freqliéncia de ranhuras, com a seguinte férmula:

fotor = f |k Rna) - (57) £ (4)

onde:

f é afreqliéncia de alimentagdo em Hz;

k é a ordem de excentricidade eigual 1, 2, 3, ...

R é o numero de barras rotdricas do rotor;

ng € a ordem do harmoénico da excentricidade dinamica eiiguala0, 1, 2, 3, ...
s € 0 escorregamento em p.u.;

p é numero de pdlos do motor;

n, é a ordem do harménico da excentricidade estaticaeigualal,3,5,7, ...

Quando n, é zero, temos as freqliéncias caracteristicas de excentricidade estatica. No
espectro demodulado tem-se n; iguala 0, 2, 4, 6, ...

Em geral, a severidade da excentricidade estatica é avaliada considerando a diferenca de
amplitude em dB entre a maior amplitude dos harmoénicos monitorados e a amplitude da
freqUiéncia fundamental. J4 a excentricidade dinamica é avaliada utilizando a diferenga em dB
da amplitude da componente de excentricidade dindmica com relacdo a amplitude da
componente de excentricidade estatica que ela modula.

No processo de fabricagdo, espera-se uma excentricidade de no maximo 10%, apesar do
esforco de alguns fabricantes em reduzir este nivel para 5%. Tal excentricidade é a
excentricidade do airgap radial, o que inclui a excentricidade estatica e dinamica.

A grande desvantagem deste método é a necessidade de se conhecer aspectos
construtivos da mdaquina como o numero de barras do rotor. Em contrapartida, utilizando-se
esta regido do espectro para o monitoramento, tem-se a separa¢do dos efeitos das falhas
relacionadas a excentricidade estatica e a dinamica.

RoTACAO DO EIXO

Este padrao é facilmente extraido e se relaciona a defeitos nas partes que estdo girando
na velocidade do motor. Ele representa uma forma alternativa de se monitorar a
excentricidade do entreferro, uma vez que reflete a presenca de desalinhamento,
desbalanceamento. Esse padrao também reflete problemas em rolamentos e na carga.

A detec¢do consiste em acompanhar o comportamento da componente na freqiiéncia
de rota¢do do motor modulando a fundamental. Em MCSA, o padrdao é uma modulac¢do da
freqUéncia fundamental e, portanto, aparece como bandas laterais, conforme é dado a seguir:

feee = f-[1 2k (53] (5)
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onde:

f é afreqliéncia de alimentagdo em Hz;

k é a ordem do harménicoeigualal, 2,3, ...
s € 0 escorregamento em p.u.;

p é numero de pdlos do motor;

Vemos que a vantagem do método estd justamente no fato de nao ser necessario
conhecer os aspectos construtivos da maquina para se obter o padrao.

3.2.3 DEFEITOS EM ROLAMENTOS

Em ESA, a deteccdo de defeitos em rolamentos pode ser agrupada em duas categorias:
defeitos localizados e defeitos distribuidos [5]. Defeitos localizados estdo concentrados em
uma pequena regido do rolamento, enquanto os defeitos distribuidos se referem a danos
espalhados em todo o rolamento.

Em geral, vibragdes ou deslocamentos absolutos em um motor de indugdo ndo afetam
sua corrente estatérica. Contudo, deslocamentos relativos entre o rotor e estator (ou seja,
variagdes no entreferro) se refletem na corrente. De acordo com Schoen, et al. [11], um
defeito localizado no rolamento causa um deslocamento radial entre o rotor e o estator (visto
que o rolamento suporta o rotor) e este deslocamento afeta a corrente estatdrica de forma
similar a uma excentricidade do entreferro. Assim, o padrao de defeitos em rolamentos pode
ser determinado pela férmula (6), em forma de uma modulacdo da freqliéncia fundamental.

fo=fxk-f (6)

onde:

f é afreqiiéncia de alimentagdo em Hz;

k é a ordem do harménico eigualal, 2,3, ...

f.. é a freqliéncia caracteristica do rolamento em Hz;

As freqUéncias caracteristicas estdo intimamente relacionadas com os aspectos
construtivos do rolamento e, conseqientemente, com as vibragbes causadas pelo mesmo,
especialmente quando danificado.

Defeitos distribuidos ndo produzem freqiiéncias caracteristicas, contudo ainda alteram a
vibragdo e a corrente estatdrica do motor de uma forma mensuravel. Este tipo de falha
geralmente causa o aumento do valor RMS da vibrag¢ao e da corrente do motor em uma banda
de freqiiéncia especifica [5].

E importante ressaltar que a identificagdo de defeitos localizados através da corrente é
significativamente mais dificil do que na vibragao do motor [21]. Isto se dd devido a dificuldade
de se distinguir, no espectro da corrente estatédrica, os padrdes de defeitos em rolamentos do
ruido e demais componentes [5].

Um estudo mais detalhado dos defeitos em rolamentos, bem como consideragdes sobre
a aplicagdo de técnicas de deteccdo, podem ser vistos no capitulo 4.
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3.2.4 EFfeiTos DA CARGA

A corrente do estator é afetada por oscilacdes de torque da carga da mesma forma que
é afetada por falhas mecanicas no motor. Em um estado estaciondrio, uma oscilacdo de torque
da carga produz uma oscilagio no torque desenvolvido. Assim, assumindo um sistema
mecanico linear, o torque desenvolvido por um motor de indugdo contém todas as freqiiéncias
componentes do torque da carga. A magnitude dos harmoénicos do torque desenvolvido
depende primordialmente da inércia do sistema.

Qualquer oscilagdo de torque da carga em um multiplo da freqiiéncia de rota¢do, como
em compressores alternativos, produz correntes no estator nas mesmas freqiiéncias dadas
pela equagdo (5). Com isso, fica claro que, em um motor operando com uma oscilagdo de
torque de natureza espacial, tais oscilagdes podem induzir correntes que se sobrepéem (ou
suprimem) correntes produzidas por uma condicdo de falha. Nestes casos, a andlise dos
padroes de falha deve considerar harmoénicos cuja ordem ndo coincide com uma freqliéncia
relativa a oscilagao do torque.

Se oscilagdes indesejadas de torque podem mascarar os efeitos de falhas no motor,
defeitos na carga que produzem oscilacdo de torque podem ser detectados na corrente
estatdrica. Contudo, a eficiéncia na deteccdo fica sujeita ao tipo de acoplamento e
caracteristicas da carga. De qualquer forma, isto permite que a técnica MCSA seja expandida
para todo o conjunto eletromecanico, ndo ficando somente restrito ao motor.

Entende-se como carga o sistema de transmissdo e a carga propriamente dita. O sistema
de transmissdo pode ser composto por caixa de engrenagens, polias e correias. Sua funcdo é
transferir energia mecanica do motor a carga. Neste processo pode haver uma ampliacdo ou
reducdao na freqliéncia de rotagdo do motor na carga. Se ndao houver transformagdo de
velocidade, ndo é possivel identificar a localizagdo exata de falhas na transmissao. Alguns dos
principais padroes de deteccdo de falhas na carga foram verificados por Bonaldi [1] e sdo
apresentados a seguir.

REDUTOR

Os tipos de falhas em redutores incluem desgaste ou quebra de dentes das engrenagens
e folga ou empeno nos eixos e acoplamentos. Estas falhas podem ser monitoradas pela
freqiiéncia de giro da entrada, pela freqliéncia de giro da saida e pela freqiéncia do
engrenamento, que identifica problemas no contato entre engrenagens.

Falhas localizadas sempre estdo diretamente relacionadas a freqiiéncia de giro de uma
engrenagem do redutor (antes ou depois da reducdo). A freqliéncia caracteristica de uma dada
engrenagem é dada pela equacdo (7).

fo=fxk-fr (7)
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onde:

f é afreqliéncia de alimentagdo em Hz;

k é a ordem do harménicoeigualal, 2,3, ...

fr é avelocidade rotérica da engrenagem em Hz;

Para se obter a freqiiéncia de giro (fr) de cada engrenagem, basta identificar a relagdo
de transformacdo entre elas, dada pelo niumero de dentes. No caso de uma engrenagem
localizada apés a reducdo, e considerando um redutor de duas engrenagens, podemos
monitorar a engrenagem movida (apds a reducao) através da equacao (8).

fo=Fxk-(2) fr (8)

onde:

f é afreqliéncia de alimentagdo em Hz;

k é a ordem do harménicoeigualal, 2,3, ...

n4 é o numero de dentes da engrenagem motora (acoplada ao motor);
n, é o numero de dentes da engrenagem movida (acoplada a carga);
fr é avelocidade rotérica antes da redugdo;

Caso haja mais de uma engrenagem no redutor, a formulagdo acima pode ser estendida

para as transformacodes intermediarias.

As falhas distribuidas no redutor estdo relacionadas ao contato entre os dentes da
engrenagem motora com a movida. A freqiiéncia de monitoramento pode ser data pela
equacdo (9).

fa=ftk-(n-fr)=fxk- (ny-fry) (9)

onde:

f é afreqiiéncia de alimentagdo em Hz;

k é a ordem do harmoénico eigualal, 2, 3, ...

n4 é o numero de dentes da engrenagem motora;

fr, é avelocidade rotdrica da engrenagem motora em Hz;
n, é o numero de dentes da engrenagem movida;

fr, éavelocidade rotérica da engrenagem movida em Hz;

Quando ha o aumento na severidade nas falhas que estdo relacionadas a este padrao,
vé-se um aumento do ruido no entorno das freqiiéncias caracteristicas, ou seja, um aumento
nas amplitudes das freqliéncias préximas a freqiiéncia do engrenamento.

PoOLIAS E CORREIAS

Os tipos de falhas no sistema de polias e correia incluem polia excéntrica, polia com
folga e desbalanceamento do conjunto. Da mesma forma que em redutores, monitoram-se as
polias através de suas freqliéncias de giro. Assim, os defeitos na polia motora sao identificados

através da equacdo (10).
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f,=ftk-fr (10)

onde:

f é afreqliéncia de alimentagdo em Hz;

k é a ordem do harmoénico eigualal, 2, 3, ...

fr é avelocidade rotérica da polia motora em Hz;

Para se identificar problemas na polia movida (acoplada), utiliza-se a relacdo de
transformacao do sistema, e assim temos:

fo=ftk-Tfr (12)

onde:

f é afreqliéncia de alimentagdo em Hz;

k é a ordem do harmonicoeigualal, 2,3, ...

d, é o diametro da polia motora (acoplada ao motor);
d, é o diametro da polia movida (acoplada a carga);
fr é avelocidade rotérica da polia motora em Hz;

As medidas dos didmetros das polias motora e movida devem estar na mesma unidade.

Se ndo houver uma relacdo de transformacdo do conjunto de polia e correia (polias
motora e movida de mesmo tamanho) ndo sera possivel identificar qual polia estd com
defeito, visto que ambas estardo na mesma freqiiéncia de giro.

Ja a correia pode apresentar problemas como correia frouxa, rachada, ou esticada em
excesso. A correia também sofre os efeitos de problemas oriundos na carga que aumentam a
vibragdo na mesma e contribui para o aumento da amplitude de suas componentes espectrais.
A freqliéncia da correia é facilmente identificada no espectro da corrente é dada pela equacgdo
(12).

fo=ftk-(T-m fr) (12)

onde:

f é afreqiiéncia de alimentagdo em Hz;

k é a ordem do harmoénico eigual 1, 2, 3, ...

fr é avelocidade rotérica da correia em Hz;

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

As medidas dos diametros da polia motora e do comprimento interno da correia devem
estar na mesma unidade.
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VENTILADORES E BOMBAS CENTRIFUGAS

Nesta secdo serdo visto os padrdes caracteristicos de ventiladores e bombas. Ambos
possuem principio de funcionamento parecido e, portanto, seus padrées de monitoramento
sdo iguais.

E importante ressaltar que problemas na carga sdo mais dificeis de detectar.
Dificilmente um desalinhamento ou desbalanceamento da carga causa o mesmo efeito no
motor. Neste caso, transmissdes nao diretas ou eldsticas fazem com que os efeitos cheguem
atenuados ao motor. Assim, a identificacdo de problemas na carga depende primordialmente
dos efeitos da oscilacdo do torque da carga no motor e de suas caracteristicas de operacao.
Oscilacdo essa que é dada pelas freqliéncias caracteristicas da carga.

Analisando a frequéncia de rotacdo do ventilador/bomba, dada pela formula (13),
podemos identificar desalinhamentos e desbalanceamentos. A freqiiéncia de passagem de pas
(palhetas para bombas) identifica problemas de deterioracdo das palhetas na bomba ou pas
deterioradas ou trincadas no ventilador.

fo=ftk-(n-fr) (13)

onde:

f é afreqliéncia de alimentagdo em Hz;

k é a ordem do harmonicoeigualal, 2,3, ...

n é o nimero de pas do ventilador/bomba.

fr é avelocidade rotérica do ventilador/bomba em Hz;

A cavitacdo em bombas pode ser identificada quando ha um aumento consideravel nas
amplitudes das freqiiéncias ao entorno da freqiiéncia fundamental. Este aumento de conteudo
harmoénico, informalmente denominado turbuléncia, é exemplificado na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Turbuléncia ao entorno da freqiiéncia fundamental no espectro da corrente de uma bomba em
cavitagao.
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3.2.5 AVARIAS NOS ENROLAMENTOS DO ESTATOR

Conforme visto no capitulo 2, a maioria das avarias relativas ao estator estdo associadas
as falhas no isolamento dos enrolamentos e apresentam um conjunto diversificado de
manifestacdes.

O principal efeito da presenca de falhas nos enrolamentos do estator € uma mudanca no
equilibrio entre as correntes das fases do motor. Esse efeito pode ser monitorado no espectro
da corrente através dos harmobnicos de seqiiéncia zero, ou seja, monitorando-se os
harménicos multiplos de trés (principalmente o terceiro harmonico da alimentacdo) [8].
Contudo, somente em motores com controle de velocidade ou torque essa componente é (til.
Ja para motores em malha aberta (maior parte dos casos), é possivel verificar assimetrias entre
as correntes no espectro do médulo do vetor de Park, através de harmonicos de seqiiéncia
negativa [15]. No espectro do mddulo do vetor de Park, o primeiro harmonico de seqliéncia
negativa pode ser visto na freqiiéncia dada por duas vezes a freqliéncia de alimentacao.

Em motores de baixa tensdo, Thomson [22] prop0Os o padrao para deteccao de curtos-
circuitos entre espiras através do espectro da corrente nas freqliéncias dadas pela equacdo
(14).

fe = f-[n-(53) £ k] (14)

onde:

f é afreqiiéncia de alimentagdo em Hz;

n e k sdo inteiros cujo valor assume 1, 2 e 3;
s é o0 escorregamento em p.u.;

p é numero de pdlos do motor.

A eficdcia deste padrdao ndo é totalmente comprovada, pois existem poucos casos reais
publicados. Além do mais, dependendo dos valores de n e k, as componentes coincidem com
os padrdes de excentricidade e barras quebradas.

J4 a identifica¢do de avarias no isolamento, especialmente para motores de alta tensao,
pode ser detectada através de pequenos e rdpidos surtos na corrente, decorrentes de uma
baixa isolagdo entre enrolamentos ou entre a carcaga e o enrolamento. Tais surtos na corrente
sdo chamados descargas parciais.

Outra forma de se monitorar problemas no estator é através do padrao apresentado na
equacdo (15), que leva em consideragdo o nimero de ranhuras do estator e a velocidade de
rotacdo do motor [23].

fstator = [ - [(k “Rtng)- (:)%) + nM] (15)
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onde:

f é afreqliéncia elétrica de alimentagdo, ou freqiiéncia fundamental;

k é uminteiroigualal, 2,3, ...

R é o nUmero de ranhuras do estator;

ng é a ordem do harmoénico de avaria elétricaeiguala0,1,2,3,4,5, ...
s é 0 escorregamento em p.u.;

p é numero de pdlos do motor;

ny € a ordem do harmdnico de avaria mecanicaeigualal,3,5,7,9, ...

7

Quando ng é zero, temos as freqiiéncias relativas a avarias mecanicas no estator e
dizem respeito a bobinas soltas, cunhas soltas ou o préprio estator solto. As demais
freqUiéncias se relacionam a avarias elétricas como curtos-circuitos nos enrolamentos do
estator. Se considerarmos o espectro demodulado, temos que ny, éiguala0, 2, 4,6, ...

A deteccdo de falhas de origem elétrica no motor é considerada dificil, pois a severidade
das mesmas evolui muito rapidamente apds o surgimento da avaria, especialmente para
motores de alta tensdo. Contudo, o acompanhamento do desequilibrio elétrico tem se
mostrado eficaz na detecgdo incipiente de problemas desse tipo.

3.2.6 QUALIDADE DE ENERGIA

Qualidade de energia é um termo utilizado para descrever a energia elétrica que
alimenta uma carga elétrica e a capacidade dessa carga de funcionar propriamente com essa
energia elétrica. Sem a energia apropriada, um dispositivo elétrico (ou carga) pode apresentar
mau funcionamento, falha prematura ou mesmo nao funcionar.

No contexto de ESA aplicada a motores de inducdo, informacbes de qualidade de
energia fornecem um conjunto de medidas sobre a energia sendo fornecida ao equipamento
em monitoramento. Dessas medidas é possivel avaliar o seu rendimento e condi¢des de
operagdo, que sdao ponto de partida para a identificacdo de alguns tipos de falhas no
equipamento. Abreu e Emanuel [24] investigaram o efeito de distor¢Ges e desequilibrios de
tensdao no envelhecimento térmico do isolamento de motores de indugao de baixa tensdo e
estimaram que o custo total da perda de vida util de motores, nos EUA, estd entre 1 e 2
bilhGes de ddlares. Estas perdas sdo devidas a poluicdo harménica e desequilibrio de tensao.

Alguns dos principais parametros monitorados através da corrente estatdrica e tensao
de alimentacdo serdo definidos a seguir.

HARMONICOS

O sistema elétrico trifasico foi projetado para trabalhar com tensGes e correntes
senoidais, mas na pratica sé ha formas distorcidas dessas ondas. Um modo conveniente de se
caracterizar tais deformacgdes é listar as ondas senoidais que, quando somadas, reproduzem a
onda deformada. Tais sendides possuem freqiiéncias multiplas, ou harmdnicas, da freqiiéncia
fundamental (50 Hz ou 60 Hz).

O indice de distor¢do harmdnica (IDH), do inglés Total Harmonic Distortion (THD), é uma
medida da distorgao total. Ela é a soma do RMS dos harmoénicos da alimentagdo dividida pelo
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valor da fundamental (outra definicdo também aceita é dividir-se pelo RMS da onda toda), ou
seja, ela indica a significancia do conteddo harmdnico de um sinal quando comparado a
componente fundamental.

Muitos sistemas, inclusive motores de inducao, respondem mal a ondas ndo senoidais.
Quando correntes simétricas possuem componentes harmonicas multiplas de trés da
frequiéncia fundamental (3°, 9°, 15°, etc.), estas apresentam seqiiéncia nula. Como resultado,
condutores neutros podem aquecer e equipamentos elétricos se tornam menos eficientes.

CORRENTE, TENSAO E POTENCIA CONSUMIDA

Os valores de corrente e tensdo também sdo monitorados, com intuito de se identificar
valores anormais que possam indicar a presenca de uma anormalidade ou falha, tanto na
alimentagdo como na maquina.

Sabe-se também que toda falha causa perdas de energia e queda no desempenho do
motor. Através das correntes e tensGes medidas, é possivel obterem-se informagdes do
consumo de energia do equipamento e assim identificar possiveis problemas. Dentre os
parametros monitorados estdo:

e Poténcia aparente (S): poténcia total resultante da soma vetorial das poténcias ativa,
reativa e harmonica;

e Poténcia ativa (P): poténcia relacionada a realizacdo de trabalho. E o valor médio da
poténcia instantanea;

e Poténcia reativa (Q): poténcia que flui alternadamente entre a carga e a fonte, ndo
sendo relacionada a realizagao de trabalho;

e Poténcia Harmoénica (H): poténcia ativa e reativa relacionada aos componentes
harmonicos de tensdo e corrente;

e Fator de Poténcia: denotado por cos(@), representa a razdo P/S, ou seja, a relagdo
entre a poténcia ativa e a poténcia aparente. Indica qual é capacidade do sistema de
realizar trabalho diante da poténcia disponivel;

e Fator de Deslocamento: denotado por cos(@;), representa a razdo P/S1, ou seja, a
relagdo entre a poténcia ativa e a componente fundamental da poténcia aparente;

e Fator de Distor¢do: denotado por cos(6), representa a razdo H/S, ou seja, a relagdo
entre poténcia harmodnica e a poténcia aparente.

A Figura 3.2 evidencia a relacdo entre esses parametros.
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Figura 3.2: Tetraedro de Poténcias.

3.3 TECNICAS E METODOS DE DETECCAO DE FALHAS

Na andlise da assinatura elétrica de motores de inducdo, a corrente do estator tem
papel primordial em todas as técnicas e métodos atualmente conhecidos. Mesmo que
indiretamente, a corrente estatérica é sempre um parametro de entrada para as
transformacdes e métodos de analise, uma vez que ela é diretamente afetada pela operacdo
do motor.

Atualmente, tal monitoramento compreende uma série de métodos que nos permitem
visualizar a condicdo da maquina ou processo através das suas caracteristicas de operacdo. O
diagnodstico de falhas se da com base numa andlise comparativa dos dados obtidos e das
informagdes conhecidas do processo, com vista na tendéncia de evolugdo destes dados.

Hoje as técnicas de ESA envolvem andlises no dominio do tempo, no dominio da
freqiiéncia e estimadores de parametros. Os diferentes dominios e métodos permitem entdo
se ter diferentes oticas de um mesmo processo, mas com énfase em um efeito ou
caracteristica desejada. Com o amplo e facil acesso a sistemas computacionais potentes e
flexiveis, a aplicagdo de transformadas matemdticas, ferramentas estatisticas, processamento
digital de sinais e demais métodos computacionais se tornou mais simples e pratica.

Esta se¢do ird fazer uma breve descricdo dos principais métodos e técnicas de andlise
elétrica para motores de inducdo. Tais técnicas sdo focadas na deteccdo de falhas usando
anadlise estatica, cuja exatiddo depende da carga e da relagdo sinal-ruido das componentes
espectrais examinadas. E importante notar que todos os métodos vistos partem da corrente
do estator e visam a apresentar as informacgdes contidas nela de forma a privilegiar algum tipo
de efeito.

3.3.1 ANALISE ESPECTRAL DA CORRENTE DO ESTATOR (MCSA)

Também conhecida como Motor Current Signature Analysis (MCSA), esta técnica de
andlise utiliza a medida de uma das trés fases da corrente de alimentacdo do motor de
inducdo. Das técnicas de ESA aplicadas a motores de indugdo, é a mais confidavel e utilizada
delas.
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Como visto anteriormente, ela possibilita a detec¢cdo de falhas de origem mecanica e
elétrica e se assemelha muita a técnica de analise de vibracdao, uma vez que utiliza o dominio
da freqiiéncia na identificacdo de padroes.

Quando uma falha estd em desenvolvimento, ha uma modulacdo do entreferro e
produzem-se freqiéncias harmoénicas na auto-indutancia e indutancias mutuas da mdquina.
Uma vez que o fluxo oscila somente na freqliiéncia de alimentacdo, estas indutancias
harmonicas resultam em bandas laterais da freqiiéncia fundamental [18]. Oscilacdes no
escorregamento, causadas por oscilagdes de torque na carga, também causam o aparecimento
de modulagdes na corrente estatdrica em forma de bandas laterais da freqiiéncia fundamental
(ver secdo 3.2.4).

Uma vez que as freqliéncias de falhas sao identificadas no espectro, a sua amplitude
representa uma medida de severidade. Uma falha em evolugdo ird apresentar subseqlientes
aumentos na amplitude de sua freqiéncia caracteristica. Devido a variacdes de corrente em
funcdo da carga, é comum avaliar a amplitude da falha em relacdo a amplitude da freqiiéncia
fundamental. Em muitos casos uma escala logaritmica (em geral dB) é usada devido a imensa
diferenca de magnitude entre essas componentes e o cardter exponencial de evolucdo
apresentado pela maioria das falhas conhecidas.

7 7

De qualquer forma, é importante ressaltar que o diagndstico é algo extremamente
complicado, ou seja, a definicdo de parar ou ndo o processo produtivo em virtude das
indicacOes do espectro de corrente é sempre dificil e exige experiéncia e conhecimento do
processo. Nessa hora da decisdo, torna-se importante o conhecimento do especialista e a
anadlise do histérico de comportamento do conjunto.

Por fim, conforme ilustra a Figura 3.3, um sistema de andlise espectral da corrente é
composto pelas seguintes etapas:

1. Amostragem: através de sensores ndo-intrusivos e um sistema de aquisicdo de dados,
a forma de onda da corrente é medida por certo periodo e entdo armazenada. Alguns
sistemas de medi¢cdo exigem uma etapa de condicionamento de sinal para retirar
freqUiéncias e efeitos indesejados do sinal.

2. Processamento: o sinal da corrente no tempo é convertido para um sinal no dominio
da freqiéncia através de técnicas e algoritmos de processamento digital de sinais. Esta
etapa é o que diferencia os métodos que serdo vistos neste capitulo.

3. Detecgdo: através de um algoritmo de busca, os padrdes de falhas (que sdo compostos
por freqiéncias especificas) sdo identificados no espectro e a medida de sua amplitude
é entdo anotada para comparagao posterior.

4. Diagnéstico: a partir de niveis pré-estabelecidos de alarmes e caracteristicas de
crescimento, as amplitudes dos padrées de falha sdo verificados e entdo uma medida
de severidade é dada. Nesta etapa também sao feitas estimativas de tempo de vida do
equipamento (progndstico), com base na severidade e tendéncia das falhas
apresentadas.
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Nos ultimos anos, o desenvolvimento de sistemas automaticos (e computadorizados),
auxiliados por técnicas de inteligéncia artificial, tem se concentrado nas etapas 3 e 4. Estas sao
etapas onde a interferéncia de um especialista humano ainda se faz necessaria.

Carga
Amostragem Processamento Deteccao Diagnéstico
Filtros Conversores . Sistema
Sensores Passa-Baixas AD FFT Algoritmos Operador Inteligente
Transdutor = Placa de Aquisicao Sistema de
de Dados Computador

Figura 3.3: Etapas de um sistema de analise espectral da corrente

DEMODULACAO

Em muitos casos, é possivel obter-se o espectro da corrente estatérica de forma
demodulada, ou seja, freqliéncias caracteristicas que antes se apresentavam como uma
modulacdo da freqliiéncia fundamental (bandas laterais), agora aparecem diretamente na sua
freqUéncia caracteristica. A vantagem desta abordagem estd na obtencdo de um espectro de
freqiiéncias onde as componentes de falha estdo claramente visiveis e separadas da
freqUiéncia de alimentagdo, evitando confusdao com outras freqiiéncias.

Assim, um par de bandas laterais aparece apenas como uma freqliéncia no espectro
demodulado. Para modulag6es cuja freqUiéncia é superior a freqliéncia de alimentacdo, tem-se
uma inversdo e a freqiéncia modulada (freqUéncia fundamental) passa a ser modulante e,
portanto, suas bandas laterais continuam presentes no espectro demodulado. Este fato é
pouco explorado nos trabalhos publicados e, portanto, freqiiéncias caracteristicas de falha sdo
muitas vezes desprezadas pelo desconhecimento de sua origem.

A demodulagdo de um sinal consiste em se obter a envoltéria do mesmo, e pode ser
obtida através de diversas técnicas, dentre elas:

e Filtro RMS: é um filtro digital do tipo FIR' que calcula o valor RMS de um periodo da
freqiiéncia fundamental amostra a amostra. Com isso se obtém o espectro
demodulado e é dito que ele reduz o efeito da alimentacéo;

e Transformada de Hilbert: é um filtro capaz de deslocar a fase de todas as freqliéncias
de um sinal em 90°. Sua vantagem estd na obtencdo de uma envoltdria que
desconsidera variacdes de fase da portadora.

' FIR, do inglés Finite Impulse Response, é um filtro digital que é aplicado a um sinal através de
convolugao.




37

Através da transformacdo de Hilbert obtém-se a amplitude instantanea (modulagdo de
amplitude) e a freqiiéncia instantanea (modulacdo de freqliéncia) do sinal. O espectro da
freqUiéncia instantanea é uma forma de se ver a corrente estatdrica demodulada, contudo com
énfase nas modulagdes causadas por variacdes da fase. Conforme Blodt, et al. [25], varia¢Oes
de fase sdo caracteristicas de oscilacdes no torque da carga e, portanto, tal metodologia
consiste em um meio de se avaliar tais oscilagdes na corrente sem modulagdes de amplitude.
O espectro da freqliéncia instantanea também apresenta bandas laterais que, portanto, ndo se
devem a modulacdes de amplitude. Esta metodologia, apesar de muito recente, sera aplicada
no capitulo 6.

De forma geral, a demodulacdo da corrente tem se mostrado util para analise com
reduzida ambigiliidade, a um custo de uma banda de andlise mais reduzida (considerando que
somente sdo demoduladas as componentes cuja freqliiéncia de modulacdo é inferior a
freqUéncia da portadora).

3.3.2 ANALISE ESPECTRAL DA POTENCIA INSTANTANEA (IPSA)

Proposta por Maier em 1992 [12], e também conhecida por Instantaneous Power
Signature Analysis (IPSA), a analise espectral da poténcia instantanea é pouco utilizada e ainda
requer mais estudos. Apesar dos estudos de Legowski e Trzynadlowski [13] [14] com foco na
deteccdo de falhas mecanicas, ainda ha necessidade de mais publicagdes com estudos de caso,
onde padrdes de falhas sdo identificados em casos reais da industria.

A vantagem da andlise IPSA estd no fato de utilizar ndo s6 a corrente estatdrica, mas
também a tensdo de alimentagdo. A poténcia estatdrica instantanea p(t) é definida pela
equacdo (16).

p(t) =V3-v(t)-i(t) (16)

onde:
v(t) é atensdo entre duas das trés fases alimentando o estator;
i(t) é a corrente em uma dessas fases.

Quando operando em um estado estaciondrio, um motor de indu¢do consome uma
poténcia real (P), dada pela equacgdo (17).

P=+/3-V-I-cos(®) (17)

onde:

IV é atensdao RMS entre duas fases da alimentacdo;
I é a corrente RMS de uma das fases;

@ é o angulo de carga do motor.

A primeira vista, a tensdo de alimentag3o pode n3o parecer Util, uma vez que ela ndo
depende da condicdo de operacdo do motor. Mas a poténcia instantdnea carrega mais
informacdo com a corrente e a tensdo do que com a corrente sozinha. Isso se deve pelo fato
da condi¢do normal de operagdo do motor ser afetada tanto pela forma de onda da corrente
como pela diferenga de fase entre a corrente fundamental e a tensdo de alimentagao.



38

Considerando um caso ideal cuja tensdo é estaciondria, vemos na equac¢do (17) que
oscilagdes na poténcia podem ser causadas por oscilagbes na amplitude (I) e na fase (@) da
corrente. Na pratica, um aumento no escorregamento é seguido de um aumento na corrente e
no fator de poténcia, dado por cos(@). Conseqiientemente, a poténcia se mostra mais sensivel
a mudangas no escorregamento do que a corrente sozinha.

Com isso, torna-se possivel a deteccdo de falhas relacionadas a uma variedade de
condi¢cdes anormais no conjunto eletromecanico, que se manifestam em forma de modulag¢des
do escorregamento do motor. Estas manifestagdes incluem vibracdes laterais e de torgao,
excentricidade do entreferro, desbalanco do rotor, rolamentos e acoplamentos danificados ou
gastos, bem como desalinhamento entre o motor e a carga.

No espectro da poténcia, podemos encontrar as freqliéncias caracteristicas de duas
formas:

e Através de modulac¢des da freqiiéncia fundamental, como no espectro da corrente. No
caso a freqliéncia fundamental é igual a duas vezes a freqiiéncia de alimentacao;

e Em forma demodulada, diretamente no espectro e na prépria freqiiéncia de oscilagao
da componente.

A equacdo (18) mostra como uma dada componente de oscilagdo definida (wggc) causa
oscilacdo na poténcia instantdnea. Nela fica clara a presenca de trés componentes: duas
modulac¢des da freqliéncia de alimentag¢do (w) e uma componente na propria freqiéncia de
oscilagdo (wgpsc)-

cos [(Zw + wpsc)t — 0 — %] + cos [(Zw — Wosc)t — 0 — E]

k-VI 6

t) = t)+—
p(t) = po(t) +=; +2cos (ﬂ + g) cos(wpsct) el

onde:

p é a poténcia instantanea;

k é a ordem da modulagdo eigualal, 2,3, ...

IV é atensdao RMS entre duas fases da alimentagao;

I é a corrente RMS de uma das fases;

w ¢é a freqUiéncia da alimentagdo em radianos/s;

wosc é a frequiéncia de oscilagdo da componente em radianos/s;
t é a variavel tempo;

@ é o angulo de carga do motor;

A andlise da poténcia instantanea do estator possui pelo menos duas vantagens em
relacdo as técnicas que tradicionalmente utilizam a corrente estatdrica. Primeiro, ela oferece
freqiéncias caracteristicas de forma demodulada no espectro da poténcia. Isso é muito util em
sistemas automaticos de diagndstico, uma vez que as componentes de falha ficam melhores
distribuidas no espectro, facilitando os algoritmos de busca e identificacdo de componentes. A
segunda vantagem é a de que as componentes de falha se mostram mais proeminentes no
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espectro da poténcia do que no espectro da corrente, especialmente para casos advindos de
oscilacOes da carga.

Por fim, tanto a andlise da poténcia instantdanea como da corrente do estator ndo
descartam a andlise da tensdo estatdrica, pois disturbios na corrente e no escorregamento
podem ser originados da tensdo. Mesmo assim, o uso da poténcia do estator como um meio
alternativo, ou complementar, a corrente estatdrica merece séria consideracao.

3.3.3 ABORDAGEM POR VETOR DE PARK (EPVA)

O vetor de Park é uma representacdo bidimensional utilizada para a descricio de
fendbmenos em um motor de indugdo trifasico. Tal representacdo foi proposta por [26], e
baseia-se no vetor de Park da corrente estatérica do motor. Ha trabalhos publicados que
aplicam este método no diagndstico de avarias em motores tais como curto-circuito entre
espiras, excentricidade do entreferro, barras quebradas, danos em rolamentos, etc.

Inicialmente, ela consistia em um meio de se ter uma representacdo bidimensional das
correntes estatdricas do sistema trifdsico. Assim, a deteccdo de avarias se baseava apenas nas
distor¢des sofridas nesta representacdo (chamada circulo de Park) em funcdo do surgimento e
do agravamento das avarias [15]. Mais recentemente, a técnica foi aprimorada, incorporando
a analise espectral.

Inicialmente, definimos as correntes das trés fases de alimentagdo de um motor, que
podem ser descritas pelas equagdes a seguir:

iy = iycos(wt — a) (19)
ig = ipcos (wt —o— 2?“) (20)
ic = ipycos (wt -+ ZTH) (21)

onde:

i) € a o valor de pico da corrente de alimentagdo;

w ¢é a freqUéncia angular em rad/s;

o é o angulo de fase inicial em rad;

t é a variavel tempo;

ig, ig, I sdo respectivamente as correntes nas fases A, B e C.

A partir delas, as componentes da corrente do vetor de Park sdao dadas pelas equagdes

o= (Do) =
o= (o~ () =

io = () - (i + i + ic) (24)
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No caso do motor de indugdo, a corrente ip € a corrente direta, iy € a corrente de
quadratura e iy-é a corrente de seqUiéncia zero. Em geral, as informag&es contidas na corrente
de seqiiéncia zero ndo sdo utilizadas. Em condi¢Ges ideais tem-se:

ip = (?) iycos(wt — a) (25)
g = (\/2—5) iysen(wt — ) (26)

Graficamente, as condi¢Bes ideais geram um circulo de Park perfeito e centrado na
origem das coordenadas (Figura 3.4-b). Sob condi¢cdes anormais de operagao, ou seja, quando
ha o surgimento de avarias de origens mecanicas ou elétricas, as equacgdes (25) e (26) ndo sdo
mais validas, e o circulo de Park passa a sofrer distor¢des, conforme ilustra a Figura 3.4-e.

Como essas alteragées no circulo de Park sdo dificeis de serem mensuradas, foi proposto
por Cruz e Cardoso [27] um novo método de andlise do vetor de Park, chamado Extended
Park's Vector Approach (EPVA), onde é feita a observacdo do espectro de freqiiéncias do
maddulo do vetor de Park. Essa abordagem combina a simplicidade do método anterior (analise
do circulo de Park) com as vantagens da analise espectral (identificacdo de padrdes de falhas
nas freqliéncias caracteristicas das mesmas).

No espectro do EPVA, a componente fundamental da alimentacdo do motor é
automaticamente subtraida do espectro pela transformacdo de Park, fazendo com que as
componentes caracteristicas de falha aparecam demoduladas e com destaque. Um
desequilibrio elétrico presente nas correntes do motor, considerando uma alimentacao
equilibrada é um forte indicio de problemas no isolamento ou enrolamentos do estator. Tal
efeito pode ser monitorado em duas vezes a freqiiéncia de alimentacdo. Com o agravamento
deste desequilibrio, a amplitude da freqiiéncia da falha aumenta. A Figura 3.4-c e Figura 3.4-f
mostram o efeito de um desequilibrio elétrico no espectro do mdédulo do vetor de Park.

Por fim, o ponto mais importante é o fato da técnica considerar as trés fases de
corrente, gerando um espectro mais significante e que engloba as informacgdes das trés fases.
Esta caracteristica é extremamente util em casos onde a falha s6 pode ser detectada se
consideradas as trés fases. Este é o caso de desequilibrio elétrico estatérico em motores
alimentados em malha aberta, exemplo visto na figura abaixo.

E importante lembrar que é recomendado o uso de EPVA em conjunto com MCSA para
aumentar a confiabilidade do diagndstico.

3.3.4 ANALISE WAVELET

A analise wavelet é um método capaz de revelar aspectos de sinais que outras técnicas
de analise ndo revelam, tais como tendéncias, pontos de quebra, descontinuidades em altas
derivadas e auto-similaridade. Ha diversas aplicacdes de wavelets na identificacdo de avarias
em motores de inducdo. Elas se concentram nos seguintes problemas:

e Identificacdo de avarias em condi¢des de operagdo ndo estaciondrias, como durante a
partida de um motor [28];
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e Identificacdo de descargas parciais, através do uso de wavelets na identificacdo de
transitérios de alta freqliéncia;

e Analise temporal de escalas cujas faixas de freqliéncia se relacionam a uma avaria no
motor [29] [30].
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Figura 3.4: Sistema trifasico equilibrado (a) e desequilibrado (d), com seus respectivos circulo de park (b) (e) e
espectro EPVA (c) (f).

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

A titulo de comparagdo, a Figura 3.5 apresenta todo o conjunto eletromecanico,
enfatizando a aplicagcdo dos principais métodos de analise ESA nos diversos tipos de avarias
que possuem os padrdes de falha estudados e validados na literatura. A analise de vibragao foi
inserida para complementar ainda mais o panorama da andlise da condicdo de motores de
inducdo.
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E importante lembrar que as técnicas ESA exigem uma maior resolug3o espectral. Sem
isso, fica dificil a separacdo de defeitos cujas freqliéncias sdao prdoximas, especialmente se
forem de baixa freqliéncia. Esta condicdo somente é atingida através de um periodo de
amostragem maior (a ndo ser por técnicas de estimacao espectral), geralmente superior a 10
segundos (resolucdo espectral de 0,1 Hz). Por outro lado, o tempo de amostragem deve ser o
menor possivel, para evitar as pequenas variagdes na condigdo de operagao.

Assim, a escolha do periodo de amostragem deve ser de forma a garantir a resolucao
minima necessaria para a identificacdo do defeito e maxima estacionariedade do sinal. Da
mesma forma, é desejdvel que as medidas sejam feitas em condi¢cbes semelhantes de
operacdo (velocidade e carga) para que os resultados sejam compardveis entre si.

Quando se almeja o diagndstico da falha, devem-se considerar varios fatores como:

e Aspectos construtivos do motor;

e Diferentes condicGes de carga;

e Caracteristicas mecanicas da carga;

e Componentes mecanicos do conjunto.

As informacdes construtivas do motor e conjunto acoplado devem ser levantadas com
cuidado e precisam ser corretas. Ainda, a troca de informagdes com o operador da maquina
para se levantar caracteristicas do funcionamento da maquina e do processo no qual ela esta
inserida pode ser decisivo na andlise das medidas.

Apesar da maioria das componentes monitoradas terem boa correlacdo com a
severidade da falha, a estimacdo desse valor depende da analise de histérico e de cartas de
severidade previamente conhecidas. Especificamente para a assinatura elétrica, tais cartas ndo
sdo confidveis, pois sdo sensiveis as mudangas no tipo e modelo do motor, bem como nas
condicOes de operagdo. Outro fato muitas vezes ignorado é o de que a severidade da falha ndo
necessariamente estd associada ao tempo de vida remanescente da peca, informacdo
geralmente requerida antes de uma tomada de decisdo.

Uma vez diagnosticado um defeito ou falha, a agdo apropriada esta sujeita a diferentes
fatores, dentre eles:

e Severidade da falha;

e Importancia estratégica do conjunto;

e Requisitos de producao;

e Caracteristicas do motor e do conjunto;

e Potencial de surgimento de uma segunda falha em decorréncia da primeira;

e Custos envolvidos na acao de reparo e custos na quebra completa do equipamento;
e Seguranga;

Esses fatores determinardo se a a¢do de correcdo deve ser imediata, planejada ou
mesmo se nenhuma ac¢ao deve ser tomada.

Por fim, a eficacia dos resultados obtidos na aplicagdo dessas técnicas esta associada a
existéncia de um procedimento sistemdtico de medigdo e andlise. Procedimento esse que
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define claramente os objetos de monitoramento e diagndstico. Para que os recursos fisicos,
técnicos e humanos sejam aproveitados eficientemente e os resultados sejam maximizados
[20].
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Figura 3.5: Comparacdo entre as diversas técnicas de analise ESA e analise de vibragdo.
Baseado em Bonaldi [1].
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Capitulo 4

Diagndstico de Defeitos em Rolamentos

4.1 INTRODUCAO

O rolamento, cuja fungdo é sustentar o eixo e substituir a friccdo de deslizamento entre
o eixo e o mancal por uma friccao rolante, é o elemento de maquina mais comum na industria.
Pode ser de diversos tipos, tais como: rolamentos de esferas, roletes (rolos) e de agulhas.
Rolamentos de esferas sdo utilizados em aplicagdes que requerem altas rotagles, alta
precisdo, baixo torque e baixa vibracdo. Ja rolamentos de rolos suportam maiores cargas e sao
mais resistentes.

O rolamento é composto basicamente por dois anéis que possuem uma pista por onde
giram, presos a uma gaiola, os elementos girantes. A Figura 4.1 ilustra as partes componentes
de um rolamento de esferas. Muitas vezes eles sdo os componentes de maior qualidade e de
maior precisdo do equipamento, com tolerdncias de até 1/10 das tolerdncias dos demais
elementos da maquina. Seus tamanhos e dimensGes seguem a um rigido sistema de
normalizacdo, que é utilizado por todos os fabricantes.

. elemento
pista interna girante
. 2Ry, pista externa
““““ - o'
Ly & 4
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Y B e =
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interno  externo

Figura 4.1: Partes componentes de um rolamento.

Com relagdo a sua operagao, hd um limite para a velocidade na qual os rolamentos
podem ser operados. Geralmente este limite é determinado pela temperatura de
funcionamento do lubrificante empregado ou pelo material empregado nos componentes do
rolamento.

A manutencgdo de rolamentos é um desafio para as industrias. Apesar de sua qualidade
superior, somente 10% a 20% dos rolamentos atingem sua vida esperada de projeto [31].
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Defeitos em rolamentos representam aproximadamente 40% das causas de falhas em
motores. Apesar da substituicdo de rolamentos defeituosos ser a acdo corretiva mais barata,
se comparada a outro casos de falhas, a sua deteccao é a mais dificil. Na pratica, a deteccao
prematura de defeitos em rolamentos é importante e desejdvel, visto que evita uma
decorrente quebra do motor.

Rolamentos raramente falham devido ao préprio trabalho. Em geral sdo fatores
externos que causam essas falhas. Dentre esses fatores, os principais sdo:

e Insuficiéncia de lubrificacdo;

e Uso de lubrificantes errados;

e Contaminagdo com sujeiras e outras particulas estranhas;

e Armazenagem impropria fora de suas embalagens;

e Exposicao a umidade;

e Martelamento das pistas por vibracdao externa quando em transporte ou quando em
espera;

e Usoindevido, com relacdo as suas especifica¢oes;

e Montagem imprdpria do rolamento na maquina.

Também, excitagdes devido a desbalanceamento, desalinhamento, correias com
problemas ou pedestais fracos, reduzem consideravelmente a vida do rolamento. Todas essas
excitacOes causam vibracdo excessiva e altas cargas dindmicas que podem ser transmitidas aos
mancais. A Figura 4.2 ilustra como a vida util de rolamentos é sensivel a cargas dinamicas
excessivas. No caso da figura, essa carga dindmica é um desbalanceamento.
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Figura 4.2: Redugdo da Vida Util do Rolamento versus massa de desbalanceamento.
Fonte: Almeida e Go6z [31].

Muitos métodos e tecnologias sdo usados na deteccdo e diagndstico de defeitos em
rolamentos e ha muitos trabalhos de pesquisa publicados no assunto, especialmente através
de métodos de vibracdo e acustica. Uma revisdao abrangente destes métodos pode ser
encontrada em Tandon e Choudhury [32] e AlImeida e Géz [31].

Nos ultimos anos, houve muita pesquisa publicada onde a corrente estatérica é utilizada
na detecgdo desses defeitos. Nesse caso, a corrente serve como um meio indireto de se medir
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as vibragdes caracteristicas do rolamento. Um motivo para o crescimento no interesse por esta
técnica estd no fato de ela representar o Unico método, de todos os conhecidos, que oferece
monitoramento remoto e on-line juntos.

4.2 Tipos DE DEFEITOS

Rolamentos agem como fonte de vibragcdo e ruido devido a variagbes na sua
especificacdo ou presenca de defeitos nos mesmos. Em razdo do ndmero finito de elementos
rolantes para sustentar a carga, vibracdes sdo geradas quando estes elementos sdo carregados
radialmente, mesmo se geometricamente perfeitos [32].

Em geral, defeitos em rolamentos sdo detectados através das vibragGes produzidas
pelos mesmos. Estes defeitos podem ser classificados em dois grupos: defeitos localizados e
defeitos distribuidos. Defeitos localizados sdo visiveis no préprio rolamento e podem aparecer
nas pista interna, pista externa, gaiola ou nos elementos girantes (veja a Figura 4.1). Ja defeitos
distribuidos se referem a danos generalizados que ndo estdo em um local especifico, como
elementos girantes deformados ou pista externa desgastada, por exemplo.

4.2.1 DEFEITOS LOCALIZADOS

Defeitos localizados sdo rachaduras, buracos ou cavidades em pontos especificos das
superficies de rolagem. Na maioria dos casos, o defeito é conseqliéncia da presenca de
cavidades, nas pistas ou nos elementos girantes, causados por uma fissura abaixo da
superficie. Esta fissura se propaga até a superficie, até que um pedaco de metal seja expelido,
deixando uma pequena cavidade.

Quando um elemento girante estad defeituoso, ou entdo, quando ele passa sobre um
defeito na pista, hd um impacto entre o elemento girante e a pista. Cada impacto resulta em
vibracdes e emissdes acusticas. A freqliéncia em que essas vibragdes ocorrem é previsivel e
depende da superficie do rolamento em que o defeito se encontra.

Portanto, as freqiiéncias caracteristicas associadas a cada componente do rolamento
dependem das dimensdes e freqliéncia de giro do mesmo. As freqliéncias caracteristicas sdo:
freqUiéncia de passagem do elemento girante na pista externa (BPFO) e na pista interna (BPFI),
freqUiéncia de giro do elemento girante (BSF) e freqiiéncia fundamental da gaiola (FTF). Para os
casos de pista externa estaciondria, essas freqliéncias podem ser obtidas através das equagdes
(27) a (30). As dimensdes utilizadas na obtencdo dessas freqliéncias estdo evidenciadas na
Figura 4.3.

Defeito na pista externa: fepro = fr rz—l (1 — %- cosB) (27)

Defeito na pista interna: fapr = fr ;—l (1 + %- cosB) (28)
. . PD BD\?

Defeito no elem. girante: fasp = fr "SED (1 + (5) . cosz[%) (29)

. . 1 BD
Defeito na gaiola: frre = fr-3- (1 - COSB) (30)
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onde,

fr é afreqliéncia de rotagdo do eixo em Hz;

n é o numero de elementos girantes;

BD é o diametro do elemento girante;

PD é o diametro primitivo do rolamento;

[3 é o angulo de contato, geralmente igual a 0°;

Na falta de informagBes completas do rolamento, as equac¢des (31) a (33) sdo boas
aproximacdes das freqliéncias caracteristicas. Elas se aplicam aos rolamentos mais comuns,
gue possuem entre seis e doze elementos girantes [9].

Defeito na pista externa: fepro = fr-n-(0,4) (32)
Defeito na pista interna: feprr = fr-n-(0,6) (32)
Defeito na gaiola: frrr = fr-(0,4) (33)

As dimensdes corretas podem ser obtidas em documentos técnicos ou mesmo através
do fabricante. Em geral, o proprio fabricante fornece essas freqtiéncias. Contudo, pequenas
imprecisdes nessas freqliéncias sdo esperadas devido a efeitos de escorregamento e
carregamento axial no rolamento. Na analise espectral da corrente estatérica, € comum
utilizar uma banda de busca em torno de +10% da freqiliéncia caracteristica estimada [33].

numero de

elementos

girantes (n)
|

£y
3 o =
232

angulode |
contato (B)

&Y
N/

diametro
do elemento
girante (BD) U

]

(A
Y

Figura 4.3: DimensGes envolvidas no calculo das freqiiéncias de falha.

4.2.2 DEefeITOS DISTRIBUIDOS

Defeitos distribuidos incluem pistas desalinhadas, superficies asperas ou onduladas e
deformagdes nos elementos girantes. S3o causados por erros de fabricacdo, instalagdo
imprdpria, contaminagao ou corrosao. No caso de contaminagdo, particulas podem entrar no
rolamento e serem movimentadas pelos corpos rolantes. No processo de corrosao tem-se a
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mesma agao, mas as particulas sdo provenientes do prdéprio material do rolamento por causa
da agdo corrosiva de 4dgua, acido ou lubrificacdo deteriorada.

O nivel de vibracdao gerado depende da quantidade, do tamanho e da composicao das
particulas contaminantes movimentadas. Nenhum padrdo de freqiiéncias tipico é gerado. No
entanto, um ruido audivel e perturbador pode ser percebido [34]. O defeito distribuido
também é caracteristico do fim de vida de um rolamento, devido ao agravamento e aumento
do numero de falhas localizadas.

4.3 ANALISE DE VIBRACOES

A andlise de vibracées é um dos métodos de diagndstico de falhas mais estudado e
utilizado. E assim, no estudo de defeitos em rolamentos, é inevitdvel o estudo das vibragGes
por eles geradas. Também, entre todos os efeitos causados por uma defeito no rolamento, é
fato que a vibracdo é o principal e maior efeito, especialmente no caso de defeitos localizados.

Dentre os principais métodos de diagndstico com base em vibragGes, estdo: analise
temporal, Spike Energy, analise espectral de vibracdo e andlise de envelope. Cada um destes
métodos é descrito a seguir.

Na andlise temporal, parametros como nivel global (ou RMS do sinal), fator de crista,
fator de onda e fator de forma sdo utilizados para se qualificar a quantidade e o tipo de
vibracdo presente. Assim, é possivel se identificar o aparecimento de um defeito,
especialmente do tipo distribuido. Contudo, uma vez identificado um defeito, ndo é possivel
determinar a sua natureza.

Ha também algumas técnicas de filtragem utilizadas no dominio do tempo, com base no
principio de que ressonancias estruturais de alta freqliiéncia sdo excitadas pelos impulsos
causados pelos defeitos. Na analise de Spike Energy (ou Shock Pulse), esses defeitos sdo
detectados devido a utilizagdo de um transdutor, cuja freqliéncia de ressonancia é voltada
para essa faixa.

Amplamente utilizada na identificacdo de defeitos em rolamentos, a andlise espectral da
vibragdo acessa as caracteristicas de baixa e alta freqiiéncia que se relacionam aos defeitos. As
freqUéncias caracteristicas e suas harmonicas, vistas acima, podem ser identificadas no
espectro da vibragdo em diferentes estdgios do defeito. Em alguns casos, observam-se no
espectro bandas laterais nas componentes caracteristicas do defeito.

Na analise espectral, a determinac¢do da severidade ndo se baseia na amplitude, mas sim
no contetido harmdnico®’ do padrdo, devido ao nimero elevado (e diferentes significancias)
de freqliéncias caracteristicas harmonicas. O espectro pode ser tomado em cima de valores da
aceleragdo, velocidade ou deslocamento, sendo que a aceleragdo tem melhor resposta para
freqiiéncias mais altas e o deslocamento, para freqliéncias mais baixas.

11 . ~ , A . ;.
No contexto desta dissertacdao, entende-se como conteddo harménico o somatério das
amplitudes das componentes que compdem um padrao de falha.



49

Por fim, a técnica de envelope também é muito utilizada para a identificagcdo de defeitos
localizados em rolamentos, principalmente em estagio incipiente. Parte do principio de que os
pulsos, resultantes do impacto dos elementos do rolamento com o defeito, excitam as
freqUiéncias de ressonancia estruturais na freqiéncia caracteristica do defeito. Desta forma,
através da demodulacdo de uma dessas freqliiéncias de ressonancia, um sinal relativo a
condicdo do rolamento pode ser obtido. Este sinal é obtido apds a filtragem do sinal original de
vibragdo na banda relativa a ressonancia desejada, seguido de demodulacdo (deteccdo do

envelope), conforme ilustra a Figura 4.4.

0 1. Sinal puro de vibragao
(aceleragao)
t —=
0 2. Filtragem na banda de
ressonancia
f —-
0 L L L L L L A 3. Deteccgdo do envelope
t —
o | | | | ‘ l | | | | , | 4. Espectro de freqiiéncias
do envelope
f—

Figura 4.4: Processo de obteng¢do da analise espectral de envelope.
Fonte: Tandon e Choudhury [32].

Podemos dividir o tempo de vida de um rolamento, apds o aparecimento de um defeito,

em quatro estagios [31]:

o Estagio 1: neste estdgio, hd o surgimento de defeitos microscépios e o rolamento
ainda possui entre 10% e 20% de vida remanescente. Nenhum ruido é detectado pelo
ouvido humano e a temperatura do mancal é estavel. Hd acréscimo mensuravel
somente no ultrassom, emissao acustica e medida de Spike Energy.
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e Estagio 2: agora, defeitos leves comegam a criar impactos excitando as freqiiéncias
naturais dos elementos do rolamento. Estes defeitos ndo sdo visiveis a olho nu. O
ruido aumenta pouco e a temperatura continua normal. Este estdgio constitui entre
5% e 10% da vida remanescente do rolamento. Na vibragao, ha um pequeno acréscimo
no fator de crista e nivel global. Em contrapartida, vé-se um aumento consideravel na
medida de Spike Energy. Ao final do Estdgio 2, surgem as freqliéncias naturais,
moduladas pela rotagdo do eixo.

e Estagio 3: ja com de vida restante entre 2% e 5%, surgem pequenos defeitos
localizados com o aumento da severidade. E marcado pelo aumento consideravel do
ruido e um leve aumento da temperatura. Ao final deste estdgio, o desgaste comeca a
aumentar consideravelmente e as freqliéncias de defeito aparecem no espectro. Com
o agravamento da falha, crescem as componentes harmoénicas e estas comecam a ser
moduladas por componentes na freqiéncia de rotacdo do eixo. Os niveis de Spike
Energy continuam a crescer consideravelmente.

e Estagio 4: muitos defeitos localizados indicam que o desgaste alcancou a superficie do
mancal. O ruido do mancal torna-se forte e a temperatura aumenta bastante. Ao fim
do estagio, os efeitos dos defeitos localizados comegam a produzir um padrdo de
defeito distribuido. Este padrdo é caracterizado pelo desaparecimento das freqiéncias
de falha e pelo aparecimento de uma vibracdo aleatdria numa grande faixa de
freqliéncia. H4 também acréscimo significativo no nivel global da vibracdo, na rotacdo
do eixo (e seus harmdnicos) e uma queda na medida de Spike Energy. Neste estéagio, o
tempo remanescente de vida é incerto.

E importante ressaltar que na andlise espectral da vibragdo, sd0 comuns casos onde n3o
ha vibracdo nas freqiiéncias fundamentais dos defeitos e sim vibra¢gdes que aparecem como
bandas laterais de outras vibragdes ja presentes no espectro. Por exemplo, a componente na
freqiiéncia da gaiola aparece modulando a componente na freqiiéncia da pista interna (BPFI).

4.4 ANALISE DA CORRENTE ESTATORICA

Conforme foi visto nos capitulos anteriores, as técnicas associadas a corrente estatorica
podem ser consideradas como uma forma indireta de se medir vibragdes, inclusive oriundas de
rolamentos. Assim, uma analogia entre os efeitos destas falhas na vibragdo e na corrente
estatérica pode ser feita para a corrente estatérica, com o intuito de se obter uma
metodologia de deteccdo e diagndstico destes tipos de falhas.

A primeira metodologia, proposta por Schoen, et al. [11], partia da identificacdo das
mesmas freqiéncias caracteristicas de defeitos dos rolamentos (e utilizadas na vibragao) no
espectro da corrente estatdrica. Resultados obtidos por Obaid, et al. [5], reforcam a
observacgdo de que a detecgdo no espectro da corrente é dificil se comparada a vibragao (em
mesmas condicbes), especialmente para defeitos na pista interna.

Por principio, a analise espectral requer sinais estacionarios e a corrente estatdrica ndo
é estacionaria por natureza [28] [35]. Como conseqliéncia, as amplitudes das componentes de
falha possuem pouca energia e as amplitudes aparecem muito pequenas se comparadas aos
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harménicos da alimentagdo. Outra justificativa se deve ao fato da corrente ser uma medida
indireta e atenuada da vibracdao nos rolamentos. Dependendo das dimensdes do motor e do
rolamento, estas componentes ficam no nivel do ruido, inviabilizando o diagnéstico.

Os mesmos padrdoes podem ser aplicados ao espectro do vetor de Park, conforme
proposto por Silva e Cardoso [17]. Resultados obtidos em testes laboratoriais sugerem a
superioridade dessa técnica sobre a analise espectral da corrente, uma vez que ela utiliza
informacdo das trés correntes estatéricas do motor.

Blodt, et al. [25], fizeram estudo analitico do efeito de avarias em rolamentos na
corrente estatdrica e sugerem férmulas estendidas, dadas pelas equacoes (34) (35) e (36), na
deteccdo das freqiiéncias caracteristicas do rolamento. Também provam que oscilagdes no
torque da carga devidas ao defeito também induzem componentes na corrente, além de
variagBes no entreferro (previamente proposto). No caso, varia¢gdes no entreferro resultam em
modula¢cdes em amplitude da alimentacdo, enquanto que as oscilagdes no torque modulam
em fase. Ambas as modulagGes sdo visiveis no espectro da corrente estatdrica.

Defeito na pista externa: fecc-srro = f £k fepro (34)

Defeito na pista interna: fecc—pprr = f X frx k- fgpr (35)

Defeito no elem. girante: fecc—psr = f * frrr T k- fasr (36)
onde:

f é afreqliéncia de alimentagdo em Hz;
fr é afreqiiéncia de rotagdo do eixo em Hz;
k é a ordem do harménico eigual 1, 2, 3, ...;

No espectro da corrente, a freqiiéncia de rotacdo do eixo também é utilizada na
deteccdo de defeitos em rolamentos (inclusive defeitos distribuidos) e pode ser considerada
como um caso particular da equagdo (35), quando k é igual a zero.

Na tentativa de reduzir os efeitos de carater ndo estacionario da corrente, Eren e
Devaney [28] propuseram a aplicacdo da Decomposi¢do por Wavelets (WPD) no diagndstico de
defeitos localizados. Este método mostrou melhor capacidade de diagndstico para defeitos
incipientes, mesmo em face de variagcbes na carga e pequenas oscilacdes no torque. Em um
estudo anterior [30], eles ja haviam proposto o uso de wavelets para a analise das freqliéncias
de ressonancia durante um regime de transitério de partida.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Considerando-se as técnicas apresentadas, fica evidente que a analise da vibracdo
representa uma metodologia abrangente e mais madura. Através dos seus diferentes métodos
de analise, defeitos incipientes podem ser identificados e localizados com boa confiabilidade.
Pelo fato de exigir medi¢Ges diretas no motor, ha certas limitagdes na sua aplica¢do.
Recentemente, sistemas de medicdo remota estdo disponiveis no mercado, contudo ainda
representam um custo elevado para implantagcdo em larga escala na industria.
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Com relagdo as técnicas baseadas na corrente estatérica, houve grandes avangos desde
a sua proposicao em 1995. Por ser recente e pouco difundida no meio industrial, a deteccao de
defeitos em rolamentos através da corrente ainda necessita de uma metodologia eficaz. Os
resultados disponiveis, apesar de comprovarem a presenca das frequéncias de defeito do
rolamento, utilizam diferentes padr&es de freqliéncias, modulagdes e harménicos na analise.

E importante lembrar que as dificuldades enfrentadas na corrente estatdrica sdo
decorrentes de sua sensibilidade a variacdes inerentes ao processo e da natureza de sua
medida. Ainda, ha a possibilidade de alguns harmonicos dos padrdes utilizados coincidirem
com os harmoénicos da rede. Na pratica, apesar de ser possivel, a deteccdo de defeitos em
rolamentos através da corrente estatérica deve ser seguida, se possivel, de uma andlise de
vibracdo detalhada, para se determinar a real condi¢ao do rolamento.
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Capitulo 5

Analise de Componentes Principais

A Andlise de Componentes Principais, conhecida como Principal Component Analysis
(PCA) é uma técnica estatistica utilizada para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de
dados onde hd um grande numero de varidveis inter-relacionadas. Isto é feito de forma que o
maximo de variancia presente nos dados seja mantido. Essa reducdo se da pela obtencdo de
um novo e reduzido conjunto de varidveis ndo correlacionadas, chamadas componentes
principais. Tais componentes sdo entdo ordenados de forma que os primeiros guardam a
maior parte da varidncia presente nas variaveis originais.

Na literatura, esse método pode também ser encontrado como: Empirical Orthogonal
Functions, Factor Analysis, Eigenvector Analysis, transformada Karhunen-Loéve (KLT) ou Latent
Vector Analysis. Nesta dissertacdo, o termo Andlise de Componentes Principais e sua
respectiva sigla em inglés PCA serdo usados. Da mesma forma a sigla PC, do inglés Principal
Component, sera utilizada para identificar o termo Componente Principal.

Este capitulo estd subdivido em sete secdes. Primeiramente serd apresentado um breve
histérico da técnica. Sua definicdo formal e derivacdo serdo apresentadas em seguida.

5.1 BREVE HisTORICO (IBID [36])

As origens de técnicas estatisticas sdo dificeis de rastrear. Sabe-se, através de
Preisendorfer e Mobley (1988), que Beltrami (1873) e Jordan (1874) derivaram
independentemente a Decomposi¢ao de Valores Singulares, conhecida como Singular Value
Decomposition (SVD) (veja a se¢do 5.5) em uma forma que é base para a analise de
componentes principais. Contudo, as primeiras descri¢bes da técnica, que hoje é conhecida
como PCA, foram dadas por Pearson (1901) e Hotelling (1933).

Nos 32 anos entre os artigos de Pearson e Hotelling, muito pouco material relevante foi
publicado. Alguns estudos nesse periodo se concentravam em Factor Analysis. Apesar da
abordagem de Hotelling partir dessas idéias, PCA é diferente em carater de Factor Analysis.

Mesmo utilizando abordagens diferentes, Pearson e Hotelling chegaram a derivagdo de
PCA: Pearson, na tentativa de encontrar retas e planos que melhor se ajustavam a um
conjunto de pontos em um espago p-dimensional e, mais tarde, Hotelling ao procurar um
menor “conjunto fundamental de varidveis independentes” que determinassem os valores das
p varidveis originais.

Hotelling nota que tais variaveis sdo chamadas fatores na literatura convencional, mas
introduz o conceito de componentes para evitar confusdo com outros usos da palavra na
matemadtica. Hotelling escolhe seus componentes de forma a maximizar as suas sucessivas
contribui¢cdes para o total das variancias das varidveis originais e chama os componentes que
sdo derivados dessa forma de componentes principais. A derivacdo algébrica usada por
Hotelling serd apresentada na sec¢do 5.3. Um segundo artigo de Hotelling (1936) mostra uma
versdo acelerada do método.
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Pouco trabalho foi feito no desenvolvimento de aplicagdes de PCA durante os 25 anos
gue se seguiram da publicacdo do artigo de Hotelling. O inicio do aumento do interesse em
PCA é marcado por quatro artigos; e estes se tornaram importantes referencias no assunto:

e Anderson (1963) discute a parte mais tedrica relacionada as distribui¢cGes assintdticas
dos coeficientes e varidncias de componentes principais;

e Rao (1964) introduz inimeras idéias com relacdo ao uso, interpretacao e extensdes de
PCA;

e Gower (1966) insere a técnica no contexto da estatistica, além de fornecer vistas do
ponto de vista geométrico;

o Jeffers (1967) é significativo por avancar para o lado realmente pratico do assunto,
mostrando dois casos de estudo em que o uso do PCA vai além de uma simples
ferramenta de reducao de dimensionalidade.

Estes artigos também mostraram que, na pratica, a aplicacdo de PCA é muito mais util
para um grande conjunto de varidveis p (apesar de Pearson notar que somente era viavel fazer
PCA a mdo para p menor ou igual a quatro). Tanto que, desde a publicagdo destes artigos,
houve um aumento considerdvel de aplicagGes e aprofundamentos tedricos, o que coincide
com o advento dos computadores e o uso de técnicas de resolu¢cdao numérica.

Apesar da simplicidade dessa técnica, muita pesquisa ainda esta sendo feita na area de
PCA. Isso é claramente ilustrado pelo fato do /EEE ter mais de 3000 artigos publicados nos anos
entre 1997-2007 que incluem a frase “principal component analysis” ou “principal components
analysis” em seus titulos, resumos (ou abstracts) ou palavras-chave. Além disso, PCA tem sido
amplamente utilizado e aplicado em diversas areas, que incluem agricultura, biologia, quimica,
climatologia, demografia, ecologia, economia, pesquisa de alimentos, genética, geologia,
meteorologia, oceanografia, psicologia, engenharia e outros.

5.2 DEFINICAO DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Dado um vetor x de p varidveis aleatdrias, PCA é uma forma de analisar as variancias e
correlagdes dessas varidveis. Especialmente para altos valores de p, onde uma visualiza¢do
grafica ou uma comparacdo entre elas ndo é viavel, podemos olhar para algumas (< p)
variaveis derivadas que preservam a maior parte da informacdo dada por essas varidncias e
correlagdes.

O primeiro passo é encontrar a fungdo linear a;x dos elementos de x que contém
oA . 7 . ’ !
variancia maxima, onde a; é um vetor de p constantes (e  denota transposta) de forma que

P — VP
a1 x = a11xq + A12Xy R alpxp = Zj=1 aljxj (37)

Em seguida, encontra-se a funcdo linear alzx, ndo correlacionada com allx gue contém
maxima varidncia, e assim por diante, de forma que ao k-ésimo estagio a fungao linear a,’{x é
encontrada com a maxima variancia possivel ndo correlacionada com aix, alzx, ...,a;(_lx. Ak-
ésima variavel derivada a,’cx é o k-ésimo componente principal. Até p PCs podem ser
encontrados, mas espera-se que a maior parte da variancia em x seja englobada por m PCs,
onde m é significativamente menor que p (m < p).



55

E importante notar que apesar de PCA ndo ignorar covaridncias e correlacdes, ele se
concentra nas variancias das varidveis originais. A Figura 5.1-a mostra um grafico de 60
observagdes em duas varidveis altamente correlacionadas x; e x,, onde uma variagdo
consideravel pode ser vista em ambas. Transformando para os componentes principais z; e z,,
obtemos o grafico dado pela Figura 5.1-b.
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Figura 5.1: Grafico dos valores de x; versus x, (a) e z; versus z,.
A linha tracejada indica a linha de maior variadncia, coincidente com componente principal z;.

Fica claro que ha mais variagdo na direcdo de z; do que em qualquer uma das variadveis
originais, mas pouca variagdo na dire¢do de z,. De forma geral, se um conjunto dep (> 2)
variaveis tem correlacGes substanciais entre si, entdo os primeiros PCs esclarecerdo a maior
parte da variacdo das varidveis originais. Da mesma forma, os poucos ultimos PCs identificam
direcbes em que ha pouca variagao, ou seja, eles identificam relagdes lineares quase
constantes entre as varidveis originais. Apesar de PCA ser util para altos valores dep, o
exemplo acima considera apenas p = 2 para permitir a visualizagdo grafica do problema.

Tendo definido o que sdo componentes principais, precisamos definir como obté-los.
Primeiro, consideramos que o vetor de variaveis aleatdrias x tem uma matriz de covariancia C.
Essa é uma matriz de dimensdo (p x p) cujos elementos (i, j) sdo as covariancias (conhecidas)
entre o i-ésimo e j-ésimo elementos de x parai # j, e a variancia do j-ésimo elemento de x
quando i = j. Quando a matriz de covariancia C da populacdo é desconhecida, utilizamos a
matriz de covariancia de uma amostra dessa populagdo.

E visto que parak = 1,2,. .., D, 0 k-esimo PC é dado zx = a; x onde a;, é um autovetor
de C correspondente ao seu k-ésimo maior autovalor 4, . Conseqilientemente, se a; é
determinado para ter mddulo unitdrio (a, * a; = 1), entdo

var(zg) = A (38)

onde var(zy) representa a variancia de z.

E importante notar que em algumas vezes, os vetores a; sdo referidos como
componentes principais. Este uso, apesar de muitas vezes defendido, é confuso. E preferivel
reservar o termo para as variaveis obtidas a;, x, e referir-se a a;, como o vetor de coeficientes
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para o k-ésimo PC. A notac¢do padrdo usada em andlise de componentes principais pode ser
escrita da seguinte forma:

7 =X-4A (39)

onde:

Z é a matriz (n x m) dos componentes principais;

X é a matriz (n x p) dos dados originais;

A é a matriz (p xm) de transformacgdo, que contém os vetores de coeficientes
associados aos m componentes principais selecionados;

e

p é a dimensdo do espago original;

m é a dimensao do espaco reduzido de PCs;

n é o numero de observacGes em ambos espacos.

E facil perceber que de fato estamos projetando a matriz de dados X em um novo
sistema de coordenadas 4, resultando nos componentes principais em Z. Lembrando que x
pode ser representado como uma combinagdo linear de m vetores ortonormais a;,:

X = ziay + 2y +.... ¥z (40)

Esses vetores p; sdo as colunas da matriz de transformagdo A. Cada caracteristica, ou
componente z;, € uma combinagdo linear dos dados x.

Zp = XA = X101 + X0+ X, Ay = Z}'l=1xjaj,k (41)

5.3 DeRIVACAO DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A derivacdo apresentada neste trabalho é a mesma dada na maioria das referéncias
bibliograficas e na literatura do assunto e foi retirada de Jolliffe [36].

Para derivar a forma dos PCs, considere allx onde o vetor a; maximiza var(allx) =
aiCal, ou seja, o primeiro PC deve refletir a maxima variancia possivel. A restricdo de
normalizacdo a,'(ak = 1 deve ser imposta para atingir este maximo, caso contrario, havera
mais de uma solugao. Para maximizar allCal, sujeito a a,;ak = 1, a abordagem padrao é usar
a técnica de otimizagao de fungGes de Lagrange. Portanto, maximizando

ayCay — A (apa-1)
onde 44 é o multiplicador de Lagrange. Derivando com relagdo a a4, resulta em
Ca1 - /116(1 =0ou (C - Allp)al =0

onde I, € a matriz identidade (p x p). Assim, 1; € um autovalor de C e a; é o seu autovetor
correspondente. Para decidir qual dos p autovetores da a;x com maior variancia, devemos
escolher o maior valor possivel de A4, visto que

alCa1 = a1/11Q1 = Alalal = /11
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Assim, a; € o autovetor correspondente ao maior autovalor de C, e A; 0 maior
’ ’
autovalor. Note que var(a;x) = a;Ca; = A4.

Em geral, dado que k = 1,2,...,p, o k-ésimo PC de x é a; x e var(a;x) = 4 , onde 4,
é o0 k-ésimo maior autovalor de C, e a; é o seu autovetor correspondente. Isso agora sera
provado para k = 2. A prova para k > 3 é ligeiramente mais complicada, mas muito similar.

O segundo PC, aéx, maximiza aéXaz de forma que ele seja totalmente ndo
correlacionado com a;x, ou seja, a covariancia entre o primeiro e o segundo PC é zero.
Portanto, cov(allx,a'zx) = 0, onde cov(a, D) representa a covariancia entre duas variadveis
aleatérias a e b. Assim, dado que

cov(ayx,ax) = a,Cay = ayCay = aphiay = Ay apay = Aajay,
obtemos as seguintes equacdes
aiCaz =0, aéCal =0,
allaz =0, alzal = 0.

Qualquer uma das equacbes acima pode ser usada para especificar correlagdo zero
entre a1 x e a,x. Escolhendo a ultima delas (uma escolha arbitréria) e utilizando novamente a
restricdo de normalizacdo, a quantidade a ser maximizada é

alzCaz — /12(0(’20(2— 1) — (Z)aéal s
onde 4, e @ sdo multiplicadores de Lagrange. Derivando com relagdo a a,, temos
Cay, —Aya, —Qa; =0
e multiplicando a equagdo a esquerda por all, obtemos
allCaz — /120('10(2 — (Z)aial =0
gue, devido aos dois primeiros termos serem zero e aial =1, sereduz para® = 0.

Portanto, Cay — Aa; = 0, ou o seu equivalente (C — A, )a, = Oe, entdo, A, é mais
uma vez um autovalor de C e a, é seu autovetor correspondente. Visto que A; é o maior
autovalor, A, deve ser o segundo maior autovalor.

Como afirmado acima, é possivel mostrar que para os demais PCs (terceiro em diante), o
vetor de coeficientes a;, representa os autovetores de C correspondentes a 4;, de forma que
o terceiro PC possui o terceiro maior autovalor, o quarto PC possui o quarto maior autovalor e
o ultimo PC possui o menor autovalor. Conseqlientemente,

var(a;cx) = A, parak = 1,2,..,p.
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5.4 PCA BASEADO NA MATRIZ DE CORRELACAO

Conforme visto anteriormente, a deriva¢do e caracteristicas de PCs sdo baseadas nos
autovetores e autovalores da matriz de covaridncia. Na prdtica, em aplica¢ces de PCA, é mais
comum definir componentes principais como

Z =X"-A, (42)

onde A representa os autovetores da matriz de correlagdo, e X* consiste na matriz de dados X
com suas varidveis normalizadas'’. A versdo normalizada X* é obtida através da equacdo
abaixo:

xp = (x —X)/0,, parak=1,2,...,p, (43)

onde x;, é o vetor das n amostras da k-ésima coluna de X, X, é a média dex, eoy é a
variancia de x,.

Conseglientemente, se os dados sdo normalizados pela sua média e variancia, a matriz
de covariancia de X* é igual a matriz de correlacdo de X, e os PCs de X* sdo dados pela
equacdo (42).

Apesar de X™* ser obtido a partir de uma simples transformacdo de X, é importante
lembrar que os PCs obtidos para a matriz de correlagdo ndo sdo iguais aos obtidos para a
matriz de covariancia e, portanto, ndo fornecem informacgdes equivalentes e nem podem ser
derivados um do outro.

A utilizagcdo de matrizes de correlagdo (ao invés de covariancia) é muito comum quando
os elementos de X possuem diferentes unidades ou representam diferentes grandezas. Sabe-
se que com PCA baseado na matriz de covariancia, ha grande sensibilidade dos PCs para a
unidade das medidas usadas em cada elemento de X, ou seja, as varidveis cujas variancias sdo
maiores irdo dominar os primeiros PCs. Isso pode ser apropriado se todos os elementos de X
sdo medidos com as mesmas unidades. Por exemplo, se todos os elementos de X sdo medidas
de temperatura de diferentes sensores em um mesmo local, todos em graus Celsius.

Em geral, ocorre que os elementos de X sdo tipos completamente diferentes de
medidas: alguns podem ser comprimentos, outros pesos, temperaturas, valores arbitrarios
numa escala de 1 a 5, e assim por diante. Nesses casos, a estrutura dos PCs vai depender da
escolha das medidas e suas respectivas naturezas. O exemplo a seguir ilustra a influéncia das
medidas na obtenc¢ao de PCs.

Suponha que haja duas varidveis, x; e x5, e que x; € uma medida de comprimento que
pode ser igualmente medida em centimetros ou milimetros. A varidvel x, representa uma

2 Este termo foi adaptado do inglés standardized. A traducdo direta seria padronizada, no
sentido de que as varidveis devem ser processadas de forma a ficarem num padrdo onde suas
variancias possam ser comparadas entre si, sem que as amplitudes (relativas a natureza da
medida) interfiram na obten¢do dos componentes principais.
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medida de massa em gramas. As matrizes de covariancia para esses dois casos sdo,
respectivamente:

78 —74]

C.r = [_74 i _[7828 —744]

Conm = —744 81

Aplicando PCA a estas matrizes, resulta que o vetor de coeficientes do primeiro PC é
igual a —0,7xy + 0,7x, para C., e igual a —0,996x; + 0,09x, para C,,,, - Portanto, uma
pequena e relativa mudanga em uma variavel (de centimetros para milimetros) tem o efeito de
mudar completamente o resultado: o primeiro PC do primeiro caso da pesos iguais para x; e
X5, enquanto no segundo caso o primeiro PC é quase totalmente dominado por x;. Além
disso, o primeiro PC responde por 96,8% da variancia total para C,,,, € 99,9% para C,,,, -

O exemplo acima mostra que nao é aconselhdvel usar PCs de uma matriz de covaridncia
guando X consiste em medidas de diferentes tipos, a ndo ser que haja uma grande convic¢cao
de que as unidades das medidas sdo compativeis. Mesmo quando esta condicdo é satisfeita
(amplitude ou unidade das medidas sdo compativeis) ainda ha a possibilidade de suas
variancias serem muito diferentes, devido a caracteristicas particulares das mesmas.

Assim, através de matrizes de covariancia e varidveis ndo-comensuraveis®, o resultado
dado pelos PCs é dificil de interpretar. J4, para a matriz de correlagdo, as varidveis
normalizadas sdo adimensionais e podem ser facilmente combinadas para se obter os
componentes principais, além de permitir que resultados de diferentes andlises sejam
informalmente comparados. Nestes casos, a normalizacdo das varidveis originais pode ser vista
como uma tentativa de se remover do PCA o problema de dependéncia de escala.

Podemos dizer entdo que o uso de matrizes de covariancia possui vantagem sobre
matrizes de correlagdo em dois casos:

e Quando uma inferéncia estatistica é desejada;
e (Quando todos os elementos de X sdo medidos nas mesmas unidades.

No primeiro caso, é mais facil obter inferéncias para matrizes de covariancia no contexto
de inferéncias estatisticas. Contudo, Jolliffe afirma que "na pratica, é mais comum usar PCA
como uma ferramenta descritiva do que uma ferramenta para inferéncia e, assim, a
vantagem da matriz de covariancia se torna irrelevante" [36]. J4 no segundo caso, apesar das
medidas e amplitudes serem compativeis, ainda ndo se pode garantir que as suas variancias
também sejam compativeis.

Concluimos esta se¢dao mostrando que utilizar a matriz de correlagio é o mesmo que
aplicar a matriz de covariancia para os dados normalizados. Nao é dificil provar que a matriz
de correlacdo de X é igual a matriz de covariancia de X*, sendo X* a matriz X centrada pela
suas médias e com variancias unitarias.

1 . . ~ . ~ , .
? Capacidade de se medir por um padrdo comum; horas e minutos sdo comensuraveis.
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Dadas duas varidveis aleatdrias a e b, com n amostras cada uma, e sabendo que
cov(a,b) e corrcoef(a, b) sdo, respectivamente, a covariancia e o coeficiente de correlagdo
entre essas mesmas variaveis; e dado que

corrcoef(a,b) = % e cov(a,a) = var(a)?, (44)
queremos provar que
cov(a*,b*) = corrcoef(a,b) . (45)

Assim, partindo da defini¢dao de covariancia, tem-se

* * 1 * % * T x 1 * 7%
cov(a®, b*) = —¥i1(a; —a*)(b; — b*) = — X a;b;, (46)

n—14<1= n—-1

Da equacdo (43), sabemos que

* ai—E _ aL-—E * bi—E _ bi—E .
a; = o = var@ e b; = o ()’ parai=1,2,...,n (47)
Substituindo (47) em (46), temos
n _ — n
by = 1 Zai—a bij—b _ 1 1 Z( Db —b
cov(a’,b") = m—1¢ 4 var(a) var(b) var(a)-var(h) m— 1 : @ —a) (b= b)
1= =
cov(a, b) cov(a, b) cov(a,b)
cov(a*,b*) = = =
var(a) - var(b) /var(a)? - var(h)? +/cov(a,a) - cov(b,b)
e portanto

cov(a*,b*) = corrcoef(a,b) .

5.5 DECOMPOSICAO EM VALORES SINGULARES

Da teoria de matrizes, Decomposi¢ao em Valores Singulares, conhecida como Singular
Value Decomposition (SVD) é uma fatoracdo de uma matriz retangular muito utilizada em
estatistica e processamento de sinal. Para PCA, SVD representa um método
computacionalmente eficiente de se obter PCs. Outra vantagem da SVD é a de que ela prové
uma vista adicional ao que PCA realmente faz e da formas dUteis, tanto graficas como
algébricas, de representar os resultados da mesma.

SVD decomp&e uma matriz X de dimensdo (n x p) em uma matriz diagonal L de mesma
dimensdo contendo os valores singulares de X, uma matriz unitaria U de componentes
principais e uma matriz ortonormal A de autovetores. Assim, supondo X centrado em sua
média, temos

X=U-L-A, (48)
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onde:

X é uma matriz (n x p) arbitraria de dados;

U é uma matriz (n x p) de componentes principais com variancia iguala 1/(n — 1);
L é uma matriz diagonal (p x p) contendo os valores singulares;

A é uma matriz (p x p) de autovetores.

As matrizes U e A s3ao matrizes que contém colunas ortonormais de forma que U'U = L,
edA= I, onde I, € matriz identidade de dimensé&o p.

Da equacdo (48), decorre que:

. ~ . . Y . !
1 Os valores singulares de X sdo iguais a raiz quadrada dos autovalores de X X;
2 Os autovalores de X X sdo iguais a (n— 1) vezes os autovalores da matriz de
covariancia de X.

Em SVD, os valores singulares em L sdo positivos e arranjados em ordem decrescente. A
sua magnitude esta relacionada ao conteudo da informacao contida nos PCs através da relacdo

lkz/(n — 1), onde [, é o k-ésimo valor singular.

5.6 DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE PARA COMPONENTES PRINCIPAIS

Os resultados obtidos para componentes principais de uma populagdo podem ser
facilmente estendidos para amostras da mesma populacdo. Contudo, s6 podem ser feitas
inferéncias sobre PCs obtidos de amostras quando suas respectivas distribuicdes de
probabilidade sdo conhecidas. Tal informacdo permite a estimacdo de pontos, intervalos e
teste de hipodteses.

Apesar do consideravel esfor¢o matematico desprendido na derivagdo de distribui¢des
de probabilidade, principalmente assintéticas'®, para os autovalores e autovetores da matriz
de covariancia de uma amostra, a aplicacdo e abrangéncia dessas deriva¢des é limitada devido
a trés principais fatores:

e Geralmente envolvem uma matematica complicada;

e Asdistribuicdes sdo meramente assintéticas;

e Geralmente assumem que o conjunto original de varidveis tem distribuicdo normal
multi-variavel.

Além do mais, quando as observacGes ndo sdo independentes, como, por exemplo,
observagdes que correspondem a pontos adjacentes no tempo (séries temporais) ou no
espaco, os resultados distribucionais sofrem desvios. O estudo destas circunstancias e o seu
uso na inferéncia sobre PCs de amostras fogem ao escopo desta dissertagao.

Na pratica, a suposicdo de que a populagdo tem uma distribuicdo normal multi-variavel
(ou proxima dela) é freqiientemente nao satisfeita e os valores praticos dos resultados sdo,

1 ~ . 74 . s
* Uma funcio assintdtica aproxima-se gradualmente de um valor constante (o assintota), ou
seja, no infinito a fun¢do estd arbitrariamente préxima dessa constante.
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portanto, limitados. Porém, como ja foi visto na se¢do 5.4 esta é uma abordagem restrita do
gue PCA pode fazer. PCA é uma ferramenta abrangente, cuja principal utilidade é a obtencao
de descricdes dos dados, ao invés de inferéncias sobre eles. PCA pode prover uma valiosa
informacdo descritiva para uma ampla variedade de dados, sejam eles continuos e
normalmente distribuidos ou ndo. A maior parte das aplicacbes de sucesso de PCA trata a
técnica como uma ferramenta puramente descritiva.

5.6.1 ESTATIiSTICA T-QUADRADO DE HOTELLING

Em PCA, a estatistica T-quadrado de Hotelling (T?) é uma medida de variacdo dentro de
um modelo PCA [37]. Se uma amostra possui uma estatistica T-quadrado maior que um dado
limite de confianca, entdo esta amostra pode nao ser representativa dos dados no modelo PCA
em estudo.

A estatistica T> é a soma normalizada do quadrado dos componentes principais do
modelo e pode ser calculado através da equacao a seguir:

T? = z Az, = x, AN A x;, (49)

onde:

Zj, é o k-ésimo componente principal de X;

A é o vetor de coeficientes relacionados aos p componentes principais;

A~1 é a matriz diagonal do inverso dos autovalores associados aos m PCs mantidos no
modelo.

O limite de confianga, cujo valor é geralmente 95%, é obtido a partir da distribuicdo T-
quadrado de Hotelling. Esta distribuicdo é uma generalizagcdo da distribuicdo T de Student,
usada em teste de hipdteses em dados multi-varidveis. A distribuicdo T-quadrado pode ser
obtida a partir da distribuicdo F, com grau de liberdadep e (m —p + 1).

No escopo deste trabalho, essa estatistica é importante, uma vez que ela serd usada
para a obtencdo de uma medida estatistica da distancia de cada amostra ao seu valor
provavel. A partir de um limite de confianga, esta é uma forma analitica de se encontrar
pontos extremos nos dados, que eventualmente ndo seguem o padrdo estatistico do modelo
obtido com PCA. Uma amostra considerada ponto extremo pode indicar uma mudanca de
operagao no sistema ou o surgimento de um fator antes ndo presente, como uma falha.

Por tratar de amostras multidimensionais, é possivel avaliar a contribuicdo de cada
variavel na estatistica T quando uma amostra esteja fora do limite de confianca. Isto, com a
devida interpretacdo, pode ser importante na identificacdo de uma variavel que tenha mudado
seu padrdo estatistico.

E importante ressaltar que, ao utilizar a distribuicdo T-quadrado, assume-se que as
amostras tém uma distribuicdo normal multi-varidvel. Como os PCs sdo fungdes lineares de p
variaveis aleatdrias, um apelo ao Teorema do Limite Central pode justificar a normalidade
aproximada dos PCs, mesmo quando as varidveis originais ndo sdo normais.
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5.6.2 ESTATISTICA Q

Como um dos objetivos de PCA é reduzir o nimero de dimensdes de um conjunto de
dados, a estatistica Q é uma medida da distancia entre a amostra original e a sua proje¢ao no
modelo obtido, cuja dimensdo é reduzida [37]. Esta distancia é uma forma de se avaliar a
qualidade do conjunto reduzido obtido, uma vez que ao reduzir dimensGes ha uma perda
inerente de informacgdes.

A estatistica Q é simplesmente a soma do quadrado de cada linha na matriz de erros,
conforme visto na equacao abaixo.

Qi = exex = xx(I = ApAp)Xy, (50)
onde A4,,, é a matriz com os autovalores associados aos m componentes principais do modelo.

Da mesma forma que na distribuicdo T-quadrado, é possivel avaliar a contribuicdo de
cada variadvel para o valor da estatistica Q em cada amostra. Assim é possivel determinar quais
variaveis do sistema estdo bem ou mal contempladas pelo modelo obtido.

Em aplicacdo de regressao ou desacoplamento de dados, esta medida é muito util, pois
avalia a perda de informacdo no processo de reducao de dimensionalidade dos dados.

5.7 CONSIDERACOES FINAIS

No exemplo bidimensional visto na se¢do 5.2, dois componentes principais, z; € z,,
foram obtidos a partir das variaveis x; e x,. No caso, ficou clara capacidade do PCA identificar
a diregdo de maior variancia dos dados (Figura 5.1-b).

Sabendo que uma das principais aplicacdes de PCA é a reducdo de dimensionalidade, se
a variancia de z, for desprezada, obtém-se um modelo reduzido do problema (agora apenas
unidimensional). O PC z; representa 96,8% da variancia total dos dados e, portanto, retirando-
se z, e aplicando o processo inverso, obtemos novos valores para x; e x,, conforme ilustra a
Figura 5.2.

Outras aplicagdes comuns de PCA estdo associadas a reducdo na dimensionalidade em
dados com alto nimero de variaveis redundantes, como por exemplo, diferentes sensores de
um mesmo processo. Assim, através de um modelo reduzido, tem-se uma vista mais geral do
processo (com menos variaveis e menor dependéncia entre as variacGes especificas dos
sensores), além da possibilidade de se identificar falhas em sensores ou no processo.

Por serem ndo-correlacionados entre si, componentes principais sdao também muito
utilizados para se desacoplar um conjunto de varidveis. Desta forma, obtém-se melhores
resultados em operacdes de regressao e estimacao, bem como treinamento de redes-neurais
[38].

Por fim, no processo de obtencdo de componentes principais, assume-se que os dados
exprimem relacbes lineares. Como visto no inicio deste capitulo, os PCs obtidos representam
uma combinagdo linear das varidveis originais. Assim, por ser um otimo extrator de
caracteristicas lineares, PCA pode ser ruim para problemas nao-lineares.
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N3o ha uma férmula eficiente de se identificar ndo linearidades em componentes
principais. No entanto, ndo-linearidades podem ser identificadas visualmente em graficos
entre dois PCs, através da identificacdo de um padrdo que sugira uma relacao linear. A Figura
5.3 exemplifica este tipo de padrao, chamado de horseshoe effect.
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Capitulo 6

PCA no Diagnodstico de Defeitos em Rolamentos

6.1 INTRODUCAO

Nos capitulos 3 e 4 foram apresentadas diferentes metodologias utilizadas no
diagnostico de defeitos em rolamentos que envolvem a analise de diversas caracteristicas
obtidas a partir de diferentes sinais, dominios e métodos. Cada uma dessas caracteristicas
carrega uma informacdo (redundante ou nio) da condi¢cdo do equipamento. Por exemplo, as
caracteristicas obtidas da andlise espectral apresentam diversos padrbes de freqiiéncias,
sendo que cada um deles pode envolver diversos harménicos e/ou modulacées. Como o
diagnéstico depende da leitura apropriada de todas essas caracteristicas, podemos classificar o
diagnédstico de defeitos em rolamentos como um problema essencialmente multi-variavel.

Intuitivamente, é dificil estimar quais dessas caracteristicas sdo mais sensiveis ao
desenvolvimento e propagacdo de um defeito na mdquina. Isto se deve aos diversos fatores
que afetam o modo como estas caracteristicas se comportam ou se manifestam, como a
severidade do defeito ou a condicdo de operacdo da maquina. Sabe-se que o fator de crista,
por exemplo, apresenta uma reducdo drastica no estdgio final da vida do rolamento, apesar de
crescer com o agravamento do defeito em estdgios anteriores.

Portanto, no estudo de sistemas multi-varidveis, tem-se dois objetivos: contabilizar a
contribuicdo de todas as varidveis e, dentre todas elas, identificar as que sdo mais importantes
(ou que contribuem mais significativamente para a solugdo). Conseqlientemente, processar
todas as caracteristicas de falhas e, dentre elas, selecionar as caracteristicas mais importantes
€ muito importante no aumento da confiabilidade e qualidade de um sistema de diagndstico
de falhas.

Neste sentido, PCA é capaz de ndo sé reduzir a dimensionalidade de uma grande massa
de dados, mas também fazé-lo de forma a preservar boa parta de informacdo contida nela.
Nesse processo também é possivel avaliar a contribui¢do individual de cada varidvel no novo
espaco reduzido.

6.2 PCA No DIAGNOSTICO DE FALHAS

Hoje, o monitoramento em tempo real de processos é indispensavel na automacdo e
controle de plantas industrias, pois garante a protecdo da operagdo e meios de se obter
qualidade nos processos. Com o aumento da complexidade das plantas industriais e a
crescente utilizacdo de sistemas de medicdo e controle, muitas varidveis sdo colhidas em
tempo real, tornando a interpretagdo e andlise de toda essa informagdo uma tarefa dificil.
Assim, a utilizagcdo de sistemas de monitoramento dessas variaveis é indispensavel.

Métodos estatisticos multi-varidveis sdao hoje muito aplicados em diversos processos
industriais e, dentre eles, PCA é um dos métodos mais populares. A técnica pode ser aplicada
em sistemas de monitoramento em tempo real para detectar mudangas no ponto de
operacgdo, quebra de sensores, falhas no processo e distirbios na planta [39].
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Nestes casos, testes estatisticos de hipdteses sdo efetuados através dos indices T-
guadrado de Hotelling e estatistica Q no subespaco de PCs e no espaco residual,
respectivamente. Quando um sensor falha, afeta a projecao de toda a amostra no subespaco
de PCs afastando-a do seu valor provével (medido pelo indice T?) e contribuindo
consideravelmente para o aumento do erro residual total (medido pela estatistica Q).

Em outro tipo de aplicacdo, Malhi e Gao [38] propuseram a deteccdo com PCA de
defeitos em rolamentos, com base em caracteristicas extraidas de sinais de vibragdo. Assim,
através da obtencdo de um subespaco reduzido de PCs e identificacdo das caracteristicas mais
representativas, uma rede neural de classificacdo de defeitos proporcionou diagndsticos mais
corretos, quando comparados a uma rede similar baseada nas caracteristicas originais.

Em todos os trabalhos, pressupde-se que a principal causa de variancia nos dados é a
falha. Assim, através da capacidade do PCA de discriminar dire¢des com as maiores variancias
em um conjunto de dados, é possivel ndo sé diagnosticar o aparecimento de falhas, mas
também avaliar sua severidade. Em caracteristicas extraidas de um sinal de vibracdo, por
exemplo, essa alteracdo na variancia é causada por um aumento na amplitude da vibracao.

Baseado em metodologias ja propostas anteriormente, um sistema de diagnéstico de
defeitos em rolamentos é proposto. Contudo, o diagndstico é baseado em caracteristicas
extraidas a partir de padrdes obtidos da andlise da assinatura elétrica de um motor de
inducdo. Esses métodos tém aplicabilidade limitada se utilizados individualmente, mas através
de um estudo com todos eles juntos, espera-se diagnosticar defeitos com melhor eficécia.

Além dos motivos ja vistos no capitulo anterior, a limitacdo das técnicas associadas a
assinatura elétrica é devida ao fato das medidas utilizadas, apesar de correlacionadas com as
caracteristicas do rolamento (através da amplitude nas freqiiéncias caracteristicas de defeito),
ndao proverem uma medida geral da condi¢do do rolamento. Também, um aumento na
severidade do defeito, ao contrario do que acontece com a vibracdo, ndo causa um
crescimento no valor geral da corrente estatdrica, mas pode ser percebido através de
variagOes locais de menor magnitude.

Com a aplicagdo de PCA, espera-se compensar as limitagdes de cada método com a
criagdo de um modelo multi-varidvel, cuja base estd na soma das contribui¢des individuais de
cada uma das caracteristicas conhecidas do rolamento.

6.3 METODOLOGIA DE DIAGNOSTICO

O primeiro passo é efetuar a aquisicdo de sinais de corrente e tensdo do motor de
inducdo em analise. Por envolver diversas técnicas diferentes, sera necessario fazer a leitura
de pelo menos duas das trés correntes estatdricas (caso o tipo de fechamento do motor
contenha neutro, serd necessario medir as trés correntes) e uma das tensdes entre as fases.
Medigdes sdo feitas para o sistema saudavel para se obter a referéncia. O nimero de amostras
depende do numero de varidveis ou caracteristicas monitoradas e das condi¢des de operacdo
do motor. Em geral, de 20 a 50 amostras, retiradas ao longo de um ciclo de operagdo do
motor, sdo suficientes.
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Em seguida, cada uma das amostras é processada utilizando as técnicas e métodos de
analise da assinatura elétrica, vistos no capitulo 3. A selecdo das caracteristicas a serem
utilizadas é feita com base nos padrdes que se relacionam, direta e indiretamente, a falha que
se deseja diagnosticar.

Os dados sdo entdo normalizados através de suas médias e desvios padrdo. Isto é
importante devido as diferentes naturezas e amplitudes das caracteristicas estudadas. Através
da normalizacdo, as variancias desses parametros se tornam comparaveis entre si, evitando
gue uma caracteristica domine a andlise por causa de sua amplitude ou escala.

Com a matriz de covariancia, obtida com as varidncias e covariancias dos dados
normalizados, PCA é aplicado. Como resultado, a matriz de componentes principais
(autovetores) e a matriz de variancias (autovalores) sdo obtidas. Selecionam-se k
componentes principais com base na porcentagem acumulada de variancia. Por exemplo,
selecionam-se os primeiros k componentes principais que juntos representam mais de 90% da
variancia total dos dados. O conjunto de k componentes principais representara o modelo de
referéncia do motor. As estatisticas T? e Q s3o utilizadas, com 95% de confianga, para se avaliar
a qualidade do modelo obtido.

Com o modelo final em maos, novas amostras sao obtidas, processadas e normalizadas
(com base nas médias e desvios-padrao da referéncia). Em seguida, as amostras sdo projetadas
no modelo e as estatisticas T> e Q s3o obtidas. Se alguma amostra estiver fora do limite de 95%
de confianca, pode-se diagnosticar um defeito. Através da andlise da contribuicdo individual
das caracteristicas, sera possivel determinar quais delas contribuiram mais para o diagndstico.

6.3.1 REsumMo DA METODOLOGIA

A metodologia pode ser traduzida no seguinte algoritmo.

1 Obter matriz de dados (X) de referéncia, que representa o motor em condi¢do normal
de operagao;

2 Obter a matriz de dados normalizados (X*), a partir das médias e desvios padrdo da
referéncia (X);

3 Efetuar PCA na matriz de covaridncia de X*, obtendo os componentes principais (Z), a
matriz de coeficientes dos componentes principais (A) e suas respectivas varidncias;

4 Selecionar os primeiros kK componentes principais com base na varidncia acumulada
desejada;

5 Obter uma nova amostra, normalizd-la com os parametros obtidos na etapa 2 e
projeta-la no modelo obtido na etapa 4. Obter os indices da estatistica T> e Q;

. 2 . .. ,

6 Se as medidas de T° ou Q excedem seus respectivos limites de controle, o motor esta

em condicdo de falha. Caso contrario, o sistema estd operando normalmente e siga
para a etapa 5;
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7 Obtenha a contribuicdo individual das varidveis para os indices que excederam o limite
de controle. A partir da contribuicdo individual, obtenha as variaveis dominantes para
se determinar a causa da falha;

8 Siga para a etapa 5, para obtencdo de uma nova amostra.

6.4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta se¢do, as metodologias de diagndstico de defeitos em rolamentos sao verificadas
em laboratdrio através de um experimento controlado. Assim, um defeito localizado é inserido
em um rolamento de um motor de inducdo e medidas elétricas e de vibracdo sdo feitas.
Através dessas medidas, as técnicas atuais de diagndstico (vibracdo e ESA) sdo comparadas
para que, em seguida, seus resultados sejam aplicados a uma andlise multi-varidvel baseada
em PCA, cuja metodologia foi proposta na secdo anterior.

Para se criar e analisar defeitos localizados em rolamentos, duas abordagens tém sido
adotadas por pesquisadores. A primeira envolve a utilizagdo de um rolamento até a sua
quebra, onde todo o processo é monitorado e as mudancgas sdo analisadas. Como é um
processo demorado, a falha é geralmente acelerada por sobrecarga, altas velocidades ou
interferéncia no lubrificante. Na segunda abordagem, os defeitos sdo intencionalmente
produzidos em diferentes severidades. Medidas sao feitas em cada severidade e comparadas
com as medidas do rolamento em bom estado. Existem diferentes técnicas de preparo dos
rolamentos. A utilizada neste experimento consiste na insercdo de furos nas pistas do
rolamento.

Neste experimento, assim como na maioria dos resultados publicados, um rolamento
sauddvel é instalado em um motor de teste para gerar uma referéncia. Em seguida, o
rolamento é substituido no mesmo motor por um rolamento com um furo de ¢2,3 milimetros
na pista externa para comparagao. Por fim, um terceiro rolamento é substituido, agora com
um furo de ¢2,8 milimetros, para que se tenha medidas com o defeito em diferentes
severidades. A Figura 6.1 apresenta os rolamentos utilizados no experimento, onde podem ser
vistos os furos inseridos. O rolamento de modelo 6203-ZZ e fabricante SKF, estudado no
experimento, estd localizado no lado do acoplamento do motor.

Figura 6.1: Rolamentos modelo 6203-ZZ, utilizados no experimento:
(da esquerda para a direita) normal, furo de $2,3 mm e $2,8 mm.

E importante ressaltar que, apesar dos bons resultados, este tipo de pratica pode gerar
resultados imprecisos ou incorretos. O ato de desmontar, remontar e realinhar o motor de
teste pode alterar significativamente os valores da corrente e vibragdo. No espectro,
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freqUiéncias caracteristicas do motor podem sofrer pequenas mudangas em cada instalagdo e,
conseqlientemente, levar a resultados ambiguos em algumas condi¢cdes de monitoramento.
Para ilustrar esse fendbmeno, considere a amplitude do 12 harmoénico da direita da freqliéncia
de rotagdo do eixo, medido em um motor com seu rolamento em bom estado. A amplitude
média mudou de 3,98 para 3,32 mA utilizando-se 0 mesmo rolamento em uma outra
instalacdo, horas depois.

A bancada de testes utilizada compreende um motor de indugdo trifasico do tipo gaiola
de esquilo de 0,5 CV acoplado diretamente a uma bomba centrifuga de 5 palhetas. Trata-se de
um motor de 4 pdlos, cujo numero de barras rotdricas e ranhuras estatdricas, nao disponivel
na placa, é 28 e 24, respectivamente. Os dados de placa do motor estdo na Tabela 6.1. Esta
escolha se deve ao fato desse tipo de conjunto (motor de indugdo e bomba) ser amplamente
utilizado na industria, muitas vezes como equipamento critico. Também, a deteccdo de
defeitos em rolamentos em de um motor de pequena dimensdo é reconhecidamente dificil
através da Analise da Assinatura Elétrica [5] [11] [25].

As condi¢Bes impostas durante o experimento sdo simples: o motor é alimentado pela
rede a 60 Hz, sem inversor de freqiiéncia ou qualquer tipo de controle de velocidade e torque.
Desta forma deseja-se reproduzir uma condicdo de operacdo comum neste tipo de
configuracao, além de proporcionar uma condicdo estavel para medi¢do. Neste caso, a escolha
da bomba se deve ao fato dela ser uma carga estdvel, caracteristica desejavel em andlises
espectrais e foco das técnicas estudadas nessa dissertagao.

Tabela 6.1: Dados de placa do motor utilizado.

Pardmetro Dado de Placa

Fabricante WEG

Poténcia 0,5 CV (0,37 kW)

Tensdo 220/380 V

Corrente 2,07/1,20 A

Freqléncia 60 Hz

Fator de Poténcia 0,69

Rendimento 68,0%

Rotacdo Nominal 1720 rpm

Corrente de Partida (Ip/In) | 5

Carcaca 3~71

Grau de Protegdo IP55

Classe de Isolamento B

Rolamentos 6203-72Z
6202-2Z

O sistema de medigdo é formado por um microcomputador equipado com uma placa de
aquisicdo e sensores de corrente, tensdo e vibracdo. A placa de aquisicdo, do fabricante
National Instruments, permite amostragem em 16 bits a uma taxa de 200k amostras por
segundo. Esta amostragem, dividida entre os quatro sinais medidos simultaneamente,
representa uma freqliéncia de amostragem pratica de 50 kHz. A Figura 3.3, no capitulo 3,
ilustra o sistema de medicdo e analise utilizado.
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Assim, cada amostra feita do conjunto é caracterizada por quatro medi¢Oes simultaneas
a 50 kHz, durante 50 segundos. Os sinais medidos compreendem 2 correntes estatdricas, 1
tensdo fase-fase e aceleracdo axial no lado do acoplamento. Para cada rolamento testado,
foram feitas 40 amostras. No decorrer deste capitulo as amostras relativas ao rolamento sem
defeito serdo referentes ao chamado estado normal (ou estagio 0). Conseqilientemente, o
estagio 1 e o estagio 2 referem-se ao rolamento com furo de ¢$2,3 mm e ao rolamento com
furo de $2,8 mm, respectivamente.

De forma geral, os resultados experimentais devem indicar as componentes e as
medidas mais relevantes, de forma que as suas respectivas amplitudes sejam func¢bes do
didmetro do furo inserido no rolamento.

Na anadlise de vibracdo e na analise elétrica, foram observadas trés caracteristicas nos
padrées: amplitude, sensibilidade e estabilidade. Ao analisar a amplitude dos padrdes, é
desejdvel que eles sejam caracteristicos no espectro, ou seja, tenham amplitude alta com
relacdo as demais freqliéncias presentes no espectro. Ja a estabilidade esta mais relacionada
as caracteristicas estatisticas desse padrdo, visto que, se em amostras subseqlentes, houver
significativas variagdes de amplitude, a anadlise de sua tendéncia de evolugdo fica
comprometida. Por fim, a sensibilidade se refere a relacdo entre o agravamento do defeito e o
aumento visto na amplitude do padrdo. Quanto maior for o crescimento da amplitude devido
ao defeito, mais facil serd detecta-lo (inclusive em estagios iniciais da falha).

6.4.1 ANALISE DE VIBRACAO

Com base na metodologia vista no capitulo 4, foi feita a andlise das vibracdes do motor
em estudo. Cada um dos trés estagios foi analisado utilizando-se 10 amostras. Nos graficos da
Figura 6.2, as amostras de 1 a 10 sdo do estado normal, 11 a 20 do estdgio 1 e as amostras 21 a
30 do estdgio 2. Cada amostra representa a medida da vibragdao do motor por 20 segundos.
Como a amostragem foi feita a 50 kHz, tem-se uma resolugao espectral de 0,05 Hz.

A primeira observacdo feita é a de que a quantidade de vibracdo aumenta de acordo
com a severidade. O nivel global para a vibragdo acima de 3,5 kHz (obtida através de um filtro
passa-altas) tem uma resposta mais estavel, o que reforca a tese de que as vibragGes
caracteristicas do rolamento sdo amplificadas na regido de ressonancia do conjunto. A Figura
6.3 ilustra o nivel global de vibracdo nas amostras estudadas.

Em seguida é feita a analise do espectro da vibragdo, importante para se delinear
similaridades com o espectro da corrente. Na pratica, a andlise direta do espectro de vibragao
so é utilizada em casos especificos, que requerem um diagndstico detalhado. De forma geral,
sdo medidos os niveis de vibracdo geral e componentes extraidas da analise de envelope.

No espectro da vibragdo monitora-se o conteddo harmoénico, pois a energia total da
falha vem distribuida entre as componentes harmodnicas. Desta forma, fica claro que o
conteudo harmonico da componente relacionada a falha na pista externa também aumenta
significativamente com a severidade, conforme se vé na Figura 6.4.
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Figura 6.3: Nivel global de vibragdo nas amostras.

Outro fato que deve ser observado é a presenca de modula¢des das frequéncias
caracteristicas de falha. A Figura 6.5 ilustra, através do valor do conteiddo harmonico, o
aparecimento de modulagdes na pista externa pela freqiiéncia da gaiola e pela freqiiéncia de
rotacdo do eixo.
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Figura 6.5: Contetdo Harmonico das modulagGes na componente relacionada a falha na pista externa nas
amostras.

Por fim, a analise do envelope é feita. Apds a filtragem das freqliéncias abaixo de 3,5 kHz
do sinal de vibracdo, é aplicada a transformada de Hilbert para se obter a envoltdria do sinal.
Tomando-se o espectro da envoltéria, tem-se o chamado espectro do envelope. A Figura 6.6
destaca a freqliéncia caracteristica da pista externa no espectro do envelope. No caso, vé-se
um grande crescimento desta freqliéncia ja no primeiro estagio do defeito.
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Figura 6.6: Espectro de vibragdo apés aplicagdo da técnica do envelope.
Em destaque o 1° harménico da componente relacionada a falha na pista externa.

Concluimos a analise observando que a metodologia utilizada foi facilmente aplicada e
os resultados obtidos estdao de acordo com o que era esperado. As assinaturas e caracteristicas
vistas no estdgio 1 sugerem vida util remanescente entre 5% e 10%. Enquanto no estdgio 2, o
rolamento estaria na fase avancada do defeito, restando menos 5% de sua vida util. Com base
nestes valores, a Figura 6.7 ilustra o percentual de vida util decorrida do rolamento.
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Figura 6.7: Percentual de vida util decorrida do rolamento de acordo com a analise de vibragao.

Apesar de bem conhecidos, os padrdes de detec¢do de defeitos no espectro da vibragao
envolvem a analise de muitas freqiiéncias e modulagdes. Isto imp&e certa dificuldade no
diagndstico e justifica o seu uso apenas em ocasiGes onde uma analise detalhada é requerida.
A medida do conteddo harménico é um meio de se simplificar esta analise. A andlise do
envelope, além de ser mais simples, apresentou melhor resposta ao estagio 1. Isto comprova a
eficacia da técnica na detecgdo de defeitos incipientes em rolamentos.
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6.4.2 ANALISE DA ASSINATURA ELETRICA

A analise da assinatura elétrica sera mais detalhada, pois tem o objetivo de explorar
todas as técnicas e métodos conhecidos. Todas as técnicas avaliadas, exceto a analise wavelet,
envolvem analises espectrais.

Como dependem direta ou indiretamente da corrente estatérica, todos os métodos
estudados configuram uma diferente dtica do mesmo problema. Espera-se com isso identificar
guais sdo os padrdes e medidas mais relevantes no diagndstico de defeitos em rolamentos.
Isto evita o uso de caracteristicas e medidas em excesso no momento da analise PCA.

As secBes a seguir apresentam os principais resultados obtidos com a aplicacdo dos
principais métodos associadas a assinatura elétrica.

ESPECTRO DA CORRENTE ESTATORICA (MCSA)

Assim como na analise de vibracdo, 10 amostras foram utilizadas para cada estégio.
Numeradas de 1 a 30, as dez primeiras se referem ao estado normal, as dez amostras
seguintes ao estagio 1 e as ultimas dez ao estdgio 2. Assim como na vibragdo, as amostras sao
de 20 segundos, a 50 kHz, e apresentam resolucdo espectral de 0,05 Hz.

Diferente da vibragdo, o efeito de um defeito no rolamento na corrente estatérica
representa muito pouco do total da corrente do motor. Isto fica evidente nos graficos da
Figura 6.8, onde a corrente nos trés estagios ndo apresenta diferenca aparente em sua
amplitude e forma de onda.

O nivel global de corrente menos as componentes relativas a alimentagao, que pode ser
visto como uma medida indireta do nivel global de vibracdo, ndo sofre alteracdes entre os
estagios. Isto significa que o conteddo harmonico de todas as freqiiéncias que modulam a
alimentagdo sofre praticamente nenhuma influéncia das falhas no rolamento, pois suas
amplitudes sdo muito baixas se comparadas ao total. Na vibragdo vimos que elas representam
muito da vibracdo global.

A andlise espectral da corrente foi divida em duas analises: uma em baixa freqiiéncia
(até 500 Hz) e uma em alta freqiiéncia (de 500 Hz a 2,5 kHz). Em alta freqiiéncia, exceto pelas
componentes de excentricidade estdtica, ndo ha componentes significativas que possam
indicar o defeito no rolamento.

Ja em baixa freqliéncia, as freqiiéncias de rotagdo do eixo relativas ao 19, 29, 32 e 102
harmonicos da direita e 19, 32, 42 e 52 harmonicos da esquerda, apresentaram aumento de
amplitude relativo a presenca do defeito. A medida do conteddo harménico da componente
na freqiiéncia de rotagdo do eixo também reflete os resultados obtidos nos harmdnicos
citados. A Figura 6.9 ilustra a amplitude dessas componentes em cada amostra estudada.

Especificamente nas freqiiéncias caracteristicas de falha na pista externa, nota-se que o
22 harmonico da direita e o 12 harmdnico da esquerda estdo bem correlacionados com o
defeito (veja a Figura 6.10). No 12 harmoénico da esquerda e alguns outros harmoénicos, a
amplitude no estagio 2 é ligeiramente menor que no estagio 1 (mas ainda maior que do estado
normal). Isso se deve ao fato do aumento da severidade do defeito causar a distribuicdo de
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energia em mais freqliéncias no espectro. A amplitude do conteddo harmédnico da

componente relativa a falha na pista externa comprova essa afirmacgao.
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A linha tracejada indica a média da curva por estagio.
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Figura 6.10: Principais componentes da pista externa:
22 harmonico da direta (a), 12 harmdnico da esquerda (b) e contetido harménico (c).

Para as demais freqiiéncias caracteristicas como gaiola e elemento girante, apesar de
alguns harmonicos especificos apresentaram aumento com a severidade do defeito, ha muita
variacdo e as amplitudes sdo muito baixas, proximas ao ruido. Muitas amostras nem possuem
tais componentes. Foi verificado o mesmo efeito para freqliéncias da gaiola e rota¢do do eixo
qgue modulam a freqliéncia da pista externa.

Normalmente as amplitudes sdo analisadas em escala de dB, mas, visto que o
crescimento delas é muito pequeno, optou-se pela escala linear. Sem isso ndo seria possivel
ver facilmente o crescimento de componentes e nem do conteddo harménico.

O melhor resultado foi o obtido com o 22 harménico da direita da pista externa, nele
nota-se um crescimento aproximado de 50% entre o estado normal e o estidgio 1, e um
crescimento de 160% entre o estagio 1 e estagio 2.

Através da amplitude instantdnea da corrente ndo foi notada nenhuma diferenca
significativa. Os padrdes de rotacdo do eixo e pista externa apresentaram mudanga em sua
amplitude de acordo com a inser¢do dos defeitos. Destacam-se o 12, 22 e 52 harmdnicos da
direita de rotagao do eixo, além do 22 harmoénico da direita e 12 da esquerda da pista externa.
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ESPECTRO DA FREQUENCIA INSTANTANEA DA CORRENTE

Nesta abordagem foi obtido o espectro da freqliéncia instantdanea da corrente
estatdrica. Uma vez que variagbes no torque, em decorréncia de defeitos em rolamentos,
causam modulagdes em fase na corrente estatérica, este método procura separar este tipo de
modulacdo da corrente estatdrica pura.

No caso, a variacdo na fase da corrente é obtida através da derivada da fase
instantanea, extraida pela transformacao de Hilbert. O espectro é demodulado e apresenta
uma assinatura similar a corrente estatérica demodulada em amplitude.

O resultado obtido na andlise dos padrdes de falha através da freqiiéncia instantanea da
corrente apresenta menor sensibilidade do que pela analise da corrente estatérica. Contudo, o
conteudo harmoénico da componente relativa a rotacdo do eixo, mostrado na Figura 6.11, se
mostrou sensivel e estavel ao refletir o defeito do rolamento. Este crescimento, de 20% entre
o estado normal e o estagio 1 e de 7% entre os estdgio 1 e 2, pode ser explicado pela oscilagao
de torque provocada pelo defeito na freqiiéncia de giro do motor.

Nas freqliéncias caracteristicas do defeito, o segundo harmoénico da direita apresentou
um crescimento mais significativo. Entre os primeiros estagios foi igual a 183% e entre os
estdgios 1 e 2 o crescimento foi de 76%, conforme ilustra a Figura 6.12. Com relacdo ao
conteddo harmonico, ndo foi notada nenhuma melhora significativa com relacdo as outras
técnicas.
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Figura 6.11: Contetiddo harmonico da rotag¢do do eixo.
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Figura 6.12: Segundo harmonico da direita da pista externa.

ABORDAGEM ESTENDIDA DO VETOR DE PARK (EPVA)

Na andlise do vetor de Park, as trés correntes estatdricas do motor sao utilizadas. Como
foram medidas apenas 2 correntes, a terceira corrente é calculada a partir delas. Foram
utilizadas 30 amostras na analise, sendo que as 10 primeiras pertencem ao estado normal, as
10 seguintes ao estdgio 1 e as 10 ultimas ao estdgio 2. Com duracdo de 10 segundos, cada
amostra tem 0,1 Hz de resolugdo espectral.

O circulo de Park, geralmente utilizado para se visualizar uma mudanca na operagdo ou
presenca de falhas no motor, ndo apresentou mudangas significativas. A Figura 6.13 ilustra o
circulo de Park de trés das amostras obtidas, uma em cada estdgio. A andlise espectral é feita a
partir do médulo do vetor de Park e possui as mesmas caracteristicas do espectro demodulado
da corrente estatorica.

A (a) | A (b) A (c)
2 2 2
0 0 0
-2 -2 -2
4l ‘ -4 -4

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
Figura 6.13: Circulo de Park para o estado normal (a), estagio 1 (b) e estagio 2 (c).

Na analise das freqliéncias relacionadas a rotacdo do eixo, nota-se que os trés primeiros
harmoénicos da direita e os cinco primeiros harménicos da esquerda apresentam melhor
correlagdo com o defeito (veja a Figura 6.14). Por ser um espectro demodulado, o 12 e o0 29
harménico da esquerda coincidem com os 12 e 22 harmodnicos da direita. Nas freqiiéncias da
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pista externa, o 12 e o 32 harmonico da direita e da esquerda apresentaram boa resposta ao
defeito. A Figura 6.15 ilustra a amplitude dessas freqliéncias nas amostras analisadas.

E interessante notar que o 12 harmonico da direita e 42 da esquerda da rotacdo do eixo
apresentam um padrao invertido. Isto significa que sua amplitude reduz com o aumento da
severidade do defeito. Esta caracteristica também pode ser observada no 12 harmonico da
direita e da esquerda da pista externa. Este resultado seria ignorado em uma andlise comum,
mas veremos que com PCA, esta informacdo serd relevante e podera contribuir para o
diagndstico do defeito. No caso do 12 harmdnico da direta da pista externa, ha uma reducado
de mais de 300% entre o estado normal e o estagios 1 e 2.

Assim, como no espectro demodulado da corrente estatérica, o espectro do mdédulo do
vetor de Park também apresenta bandas laterais de freqliéncia resultantes da modulacdo da
fundamental. Portanto, para modulagdes acima de 60 Hz tém-se padrées com harmdnicos da
direita e da esquerda no espectro. Nos resultados apresentados por Silva e Cardoso [17] nota-
se que, apesar de ndo destacada pelos autores, hd uma componente significativa na
freqUiéncia do defeito relativa a um harmoénico da esquerda.
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Figura 6.14: Principais harmonicos do padrdo de rotag¢do do eixo.
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Figura 6.15: Principais harmonicos do padrao da pista externa.
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Figura 6.16: Contetido harmonico da rotacdo do eixo (a) e da pista externa (b).

Por fim, avaliando o conteddo harmonico dos padrdes de rotacdo do eixo e pista externa
na Figura 6.16 (obtido com as componentes de baixa freqliéncia), confirma-se o resultado visto
através dos harmonicos destacados anteriormente.

Por fim destaca-se que amplitude do 22 harmoénico da direita da rotagao do eixo dobrou
entre o estagio normal e estagio 1 e aumentou 70% entre os estagios 1 e 2.
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ESPECTRO DA POTENCIA ESTATORICA INSTANTANEA (IPSA)

Obtido através do produto entre a corrente estatérica e a tensdo fase-fase, a poténcia
estatdrica instantanea apresenta dois tipos de padrées em seu espectro: o primeiro é
constituido de freqliéncias demoduladas enquanto o segundo de freqiiéncias que modulam a
fundamental do sinal.

Por considerar a tensao, a poténcia estatdrica fica sujeita a variacdes da alimentacao da
rede, além da corrente estatdrica. A Figura 6.17 mostra, em detalhe, a poténcia estatérica nas
amostras comparada a tensdao de alimentacdo. Nela se percebe um declinio na tensdo de
alimentagdo entdo refletida na poténcia. Este declinio ndo estd associado ao defeito em
analise e representa uma variagdo nas condi¢Oes de operacao.

Na analise espectral da poténcia instantanea, observa-se que as componentes de
rotacdo do eixo, tanto as demoduladas como as que modulam a fundamental, apresentam
excessiva variacao de amplitude para amostras no mesmo estagio. Esta caracteristica prejudica
a analise de tendéncia e conseqlientemente o diagndéstico. A Figura 6.18 evidencia as
principais componentes associadas a rotagdo do eixo.

Nas freqliéncias da pista externa, também é observada muita variacdo e pouca
sensibilidade ao aumento da severidade do defeito. Na regido demodulada, o 22 harmonico da
direita apresentou melhor resposta, além da medida do conteddo harmoénico. Ja as
componentes que modulam a fundamental apresentaram pior sensibilidade. A Figura 6.19
mostra as componentes que mostraram melhores resultados para este padrao.

Por fim, destaca-se o 22 harmoénico de rotag¢do do eixo, cuja amplitude aumentou 60%
entre o estado normal e o estagio 1, e aumentou 100% entre o estagio 1 e 2.
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Figura 6.17: Poténcia ativa média (a) e tensdo RMS de alimentagdo (b) nas amostras.
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ANALISE WAVELET

Na Andlise Wavelet, o sinal no tempo é decomposto em diversas janelas, onde cada uma
delas se refere a uma faixa de freqiiéncias. Cada janela é composta por uma aproximacao e
por um detalhe. A aproximacdo representa o sinal original na faixa de freqiiéncia dada,
enquanto o detalhe representa o sinal no restante da faixa de freqiiéncia. A escolha da fungao
wavelet determina as caracteristicas desse filtro e sua a correlagdo com o sinal estudado.

No experimento, foram estudadas 30 amostras para cada um dos trés estdgios. Cada
amostra representa um sinal da corrente estatérica, amostrado a 50 kHz, por um periodo de 5
segundos. Nove janelas foram entdo obtidas a partir da decomposicdo com a wavelet da
familia Daubechies. As freqiiéncias relativas a cada uma das janelas estdo especificadas na
Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Pseudo-freqiiéncias associadas a cada janela da andlise wavelet.

Janela | Faixa de Freqiiéncia
10 a 20 kHz
5a 10kHz
2,5a5 kHz
1,25a 2,5 kHz
625 a 1250 Hz
313 a625Hz
156 a 313 Hz
78 a 156 Hz
0a78Hz

=

OO NOUL b~ WN

O detalhe de cada janela é entdo analisado, tomando-se o RMS e o desvio padrdo dos
seus coeficientes. As janelas 2 e 3 apresentaram melhor correlagdo com o defeito e sao
apresentadas na Figura 6.20 e Figura 6.21. Nota-se que ambas estdo associadas a altas
freqiéncias, acima de 2,5 kHz.

Na presenca do defeito, ha o surgimento de vibracGes no conjunto. Na faixa entre 2 e 5
kHz tem-se a ressonancia do conjunto, que potencializa as vibragGes nesta faixa de freqiiéncia.
Conseqiientemente, estas vibracdes sdo refletidas na corrente estatérica. A analise espectral
nao foi capaz de distinguir essas freqiéncias caracteristicas do ruido. Contudo, nesta analise
fica claro que, apesar de espalhada no espectro, a medida de RMS e o desvio padrdo
evidenciam o aumento da energia desta faixa do espectro.

Na janela 3, apesar do aumento aproximado de 3% entre estagios, a tendéncia tanto do
valor RMS como desvio padrdao evidenciam claramente o surgimento e o agravamento do
defeito.
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6.4.3 ANALISE coM COMPONENTES PRINCIPAIS

Com base nas técnicas de analise elétrica vistas na se¢do anterior e na metodologia de
analise de componentes principais na secdo 6.3, deseja-se diagnosticar um defeito em um

rolamento com maior confiabilidade, se comparado aos métodos atualmente utilizados.

Como o defeito é inserido no sistema e sua condicdo é previamente conhecida no ato da
medicdo, o experimento é classificado como supervisionado. Em um teste ndo supervisionado,
a presenca e severidade do defeito seriam desconhecidas e, portanto, o diagndstico seria
totalmente dependente das analises. Neste trabalho, o teste supervisionado tem o intuito de
verificar a aplicabilidade da metodologia, para que se justifique um estudo mais aprofundado.

Tém-se trés situacOes distintas de falha: estado normal, estdgio 1 e estagio 2. Os
estagios 1 e 2 sdo caracterizados pela insercdo de um defeito (em diferentes severidades) na
pista externa do rolamento. Para cada estagio tem-se 80 amostras com sinais elétricos, as
quais foram aplicadas as principais técnicas de andlise elétrica. Destas técnicas foram extraidos
os padrdes de falha que estdo relacionados ao defeito que se deseja diagnosticar. Da Tabela
8.1 a Tabela 8.7, no anexo, hd uma lista de todas as componentes ou medidas extraidas dos
diferentes métodos de andlise ESA que juntas representam 258 variaveis.

A anadlise serd feita seguindo-se as seguintes etapas:

=

Extrair varidveis para todas as amostras e normaliza-las;
2. ldentificar, através de uma analise de correlacdo, as variaveis que sdo redundantes;

3. Determinar aleatoriamente as amostras a serem utilizadas na obtencdo do modelo e
as amostras a serem utilizadas na sua verificagao;

4. Selecionar o numero de varidveis com base em 90% de variancia acumulada e obter o
modelo reduzido dos dados;

5. Avaliar a qualidade do modelo com amostras do estado normal;

6. Testar a estatistica T> e Q para as amostras de todos os estagios. Identificar varidveis
gue mais contribuiram para pontos que excedem o limite de 95% de confianga.

Desta forma, o objetivo desta analise é classificar, através da estatistica T?, as amostras
que sdo relativas a presenca do defeito. Espera-se ter uma medida de severidade com base no
valor dessa estatistica. Através da andlise detalhada de T2, identificar quais variaveis
contabilizam maior contribuicdo na deteccdo do defeito. Em seguida, fazer uma comparagao
com os resultados obtidos com a analise ESA feita anteriormente nos mesmos dados.

ANALISE DE CORRELACAO

Antes de se aplicar o PCA, é necessario considerar que a maioria das varidveis a serem
utilizadas, apesar de obtidas por diferentes técnicas, representam apenas uma visdo diferente
da mesma informac¢do codificada nos sinais elétricos medidos. Em alguns casos, tem-se
praticamente o mesmo comportamento estatistico em duas ou mais varidveis ou
componentes de falha.
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A correlacdo entre duas varidveis aleatdrias é medida pelo coeficiente de correlagao.
Sabendo-se que PCA opera sobre uma matriz de covariancias e que covariancia estd
diretamente relacionada ao coeficiente de correlacdo, podemos retirar varidveis que
apresentam correlacdo total entre si. Assim, sem estas varidveis, reduzimos o ndmero inicial
de varidveis e, conseqlientemente, retiramos parte da informacdo redundante a ser
processada (e simplificada) pelo método.

Para fins praticos, um par de varidveis que apresentaram um coeficiente de correlacao
superior a 0,999 foram consideradas como totalmente correlacionadas e uma delas foi
retirada da base de dados. Das 258 caracteristicas extraidas, 26 foram retiradas, restando 232
variaveis. Dentre as caracteristicas estudadas, destacam-se:

e Os dois coeficientes de uma mesma janela, na analise wavelet®;

e Os harmonicos de mesma ordem de rotacdo do eixo em diferentes técnicas;
e Os harmonicos de diferentes ordens de rotacao do eixo e pista externa;

e Os padrées demodulados e modulados na andlise da poténcia instantanea;
e etc

Na Tabela 8.8, no anexo, ha uma lista de todas as altas correlagdes encontradas entre as
variaveis estudadas.

OBTENGAO DO MODELO

Este modelo tem um cunho pratico e se aproxima de uma possivel aplicacdo na
industria. Também chamado de baseline, o modelo obtido representa o motor novo, recém
consertado ou reconhecidamente em estado bom. O diagndstico de falhas é entdo feito a
partir deste modelo.

O modelo foi obtido a partir de 70 das 80 amostras relativas ao motor no estado normal.
As 10 amostras restantes foram utilizadas para verificagdo do modelo. As demais 160 amostras
relativas aos estagios 1 e 2 foram utilizadas na verificagdo do modelo.

Apds a decomposicao dos dados em componentes principais, verificou-se que os 33
primeiros PCs contabilizavam mais de 90% da variancia dos dados. Assim, os autovetores que
correspondem a esses PCs sdo a representacdao do modelo do motor no estado normal. A
Tabela 6.3 evidencia a distribuigdo da variancia nos PCs obtidos na decomposi¢cdo. Como ainda
ha muita redundancia nas varidveis analisadas nota-se que os 69 primeiros PCs representam
praticamente 100% da variancia dos dados.

Com o modelo em m3os, verificaram-se as estatisticas T e Q, obtidas com a projegdo
das amostras no modelo. Os valores obtidos para a estatistica T e Q para as amostras do
estado normal estdo na Figura 6.22. Nela fica evidente que o modelo traduz o estado normal,
visto que todas as amostras testadas se encontram, com 95% de confianga, estatisticamente
dentro do modelo.

1 . . . . ;. . ~
> Como cada janela foi padronizada (possui média zero), o valor RMS e o desvio-padrdo dos
coeficientes da janela sdo iguais e, portanto, apresentam correlagdo total entre si.
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Na estatistica Q, todas as amostras utilizadas na obtencdo do modelo se encontram
dentro do modelo, com 95% de confianca. Contudo, nove das dez amostras de teste possuem
um erro de projecdao superior a margem de confianga. Isto indica que a reducdo de
dimensionalidade causa um erro significativo na projecao destas amostras. A variavel que mais
contribui para este resultado é o 82 harménico da direita da rotagdo do eixo, obtida na analise
MCSA.

Tabela 6.3: Distribui¢do da variancia nos componentes principais do modelo normal.

PC | Varidncia Varidncia Acumulada
1 27,23% 27,23%
2 9,75% 36,98%
3 5,47% 42,45%
4 3,90% 46,35%
5 3,45% 49,80%
6 3,05% 52,85%
21 1,18% 80,51%
33 0,62% 90,61%
69 0,05% ~100,00%

Em seguida, as amostras relativas aos estagios 1 e 2 (que apresentam defeito no
rolamento) foram testadas. Os resultados podem ser vistos na Figura 6.23. Todas as amostras,
exceto uma, se encontram fora do modelo, com 95% de confianca. Este resultado comprova a
eficadcia do método para se detectar o aparecimento do defeito. E importante notar que as
amostras 91, 223 e 224 foram retiradas desta andlise por apresentarem um valor
excessivamente grande (superior a 3000) em decorréncia de alguma variagdo inesperada no
processo de medigao.

A Figura 6.24 e Figura 6.25 apresentam a contribuicdo média de cada uma das variaveis
para os valores de T? nos estagios 1 e 2, respectivamente. Através dessa contribuicdo, fica
claro que o 102 harménico da esquerda da rotacdo do eixo, extraido na andlise EPVA, é
responsavel pela deteccdo do defeito. As demais varidveis que tiveram contribuicdo
significativa no diagndstico estdo evidenciadas na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Descrigdo das varidveis com maior contribuigdo na estatistica T2 das amostras do estagiole 2.

Cddigo Padrdo Harménico Técnica

e-ecc-10, | Rotacao do Eixo 102 da esquerda EPVA

h-ecc-10, | Rotagdo do Eixo 102 da esquerda Freq. Instantanea da Corrente
i-ecc-10, | Rotagdo do Eixo™ 102 da esquerda IPSA

p-ecc-6z | Rotagdo do Eixo” 62 da direita IPSA (demodulado)

p-ecc-2z | Rotagdo do Eixo™ 2¢ da direita IPSA (demodulado)

1 kN ~ . PN . n . . A
® Refere-se a rotagdo do eixo modulando a freqiiéncia fundamental da poténcia instantanea

1 kN ~ . en A . . a
’ Refere-se a rotac¢do do eixo na regido demodulada do espectro da poténcia instantanea.
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Figura 6.22: Estatistica T (a) e Q (b) para cada uma das amostras no estado normal.
As amostras marcadas com circulo representam as 10 amostras que nao foram utilizadas na obteng¢do do modelo
e a linha vermelha o limite de 95% de confianga.
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Figura 6.23: Estatistica T para cada uma das amostras do estagio 1 (a) e estagio 2 (b).
A linha vermelha representa o limite de 95% de confianga.
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Figura 6.24: Contribuicdo de cada variavel para Estatistica T2 das amostras no estagio 1
que estdo além do limite de 95% de confianga.
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Figura 6.25: Contribuicdao de cada variavel para Estatistica T? das amostras no estagio 2
que estao além do limite de 95% de confianga.

’ . 2 ~ . . ~ . A ~
Como tanto a estatistica T° e Q sdao medidas de distancia, verifica-se se elas tém alguma
relacdo com os niveis de severidade analisados no experimento. Assim, tomando-se a média
dessas estatisticas para as amostras em cada estdgio tem-se o grafico da Figura 6.26:
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Figura 6.26: Média em cada estagio da Estatistica T> e da Estatistica Q.

Analisando os graficos da figura, tem-se que o valor médio da estatistica T* no estagio 1
é 23 vezes maior que no estado normal. Entre os estagios 1 e 2, tem-se um crescimento de
10%. O crescimento entre os estdgios 1 e 2 sugere uma medida de severidade. Na estatistica
Q, o valor médio do estagio 1 é 37 vezes maior que do estado normal e entre o estdgio 1 e 2
tem-se um decréscimo de 1% nesse valor.

6.5 CONSIDERACOES FINAIS

A obtencdo de um modelo PCA baseado nas medidas do rolamento com defeito poderia
proporcionar um aumento da confiabilidade no diagndstico, visto que a amostra é testada
contra um modelo do sistema em operacdo normal e contra outro modelo do sistema em
falha. Na pratica, é mais dificil se obter tais modelos, uma vez que eles requerem amostras do
sistema operando em falha.

Se diversos modelos de falha sdo empregados, um para cada padrdo de falha, a
identificacdo da causa também fica mais confidvel. Sistemas conhecidos por Sistemas FDI [39]
utilizam essa abordagem e, em geral, incluem modelos da operacdo normal e modelos
especificos de cada falha sendo monitorada. Assim, é possivel ndo s6 detectar que o sistema
esta falhando, mas também identificar qual falha esta ocorrendo no equipamento.

A utilizacdo de componentes principais no diagndstico de defeitos em rolamentos se
mostrou eficaz. O modelo obtido apresentou boa sensibilidade ao defeito, sugerindo a sua
capacidade para a detecgdo incipiente do mesmo, dificuldade encontrada pelos métodos
tradicionais baseados na corrente elétrica. Com relagdo ao diagndstico da severidade, ha um
bom indicador de que a estatistica T> tem uma relacdo direta com o tempo de vida
remanescente do rolamento. Este resultado (apresentado Figura 6.26) fica mais evidente
quando comparado ao resultado obtido pela analise de vibragdo, apresentado na Figura 6.7.
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Capitulo 7

ConclusOes

Este trabalho apresentou um estudo abrangente das principais técnicas de diagnéstico
de defeitos em rolamentos em motores de inducdo. As técnicas associadas a andlise de
vibragdo e analise elétrica foram estudadas e verificadas em um experimento controlado. Com
base nos padrdes extraidos da Andlise da Assinatura Elétrica, um modelo utilizando a Analise
de Componentes Principais foi obtido. Tal modelo mostrou-se eficaz na detecgdo de um
defeito na pista externa de um rolamento.

Com relagdo as técnicas e metodologias conhecidas, a analise de vibragao realmente
representa o método mais sensivel ao defeito e eficaz no diagndstico. Particularmente, a
analise de envelope apresentou sensibilidade maior entre o estado normal e o primeiro
estagio do defeito, comprovando sua aplicacdo na deteccdo de defeitos incipientes (baixa
severidade) em rolamentos.

Na Analise da Assinatura Elétrica, apesar da comprovacao da aplicabilidade da técnica
na deteccdo do defeito, verificou-se que as amplitudes das componentes sdo baixas e muitas
vezes no nivel do ruido. Isso faz com que pequenas oscilagdes nas condicdes de operacdo
degradem a qualidade do espectro. Em harménicos de maior ordem, pequenas oscilagdes na
velocidade representam grande variacdo na posicdo efetiva da componente no espectro e,
portanto, a componente da falha menos caracteristica e com amplitude reduzida. Estes efeitos
sdo ainda mais proeminentes em motores de baixa poténcia.

Outro fator que dificulta a anadlise elétrica é o numero excessivo de padrées,
componentes, harmonicos e modulagbes a serem verificados. Ao contrario do visto para a
vibragdo, na analise elétrica ndo ha uma metodologia abrangente e eficaz que contenha
padrées de falhas bem definidos. Os autores apenas se preocupam em identificar o padrao (e
harmonico) que sugere a presenca do defeito, sem justifica-lo ou mesmo estender seus
resultados. Como conseqliéncia, o progndstico muitas vezes é incorreto ou incerto, visto que
nao ha meios de se associar uma assinatura a um tempo de vida remanescente do rolamento.

Ainda quanto as metodologias relacionadas a analise elétrica, apesar dos resultados
positivos, ndo é trivial fazer qualquer generalizagdao para diferentes tipos e tamanhos de
motores. Também, foi visto que nenhuma das analises se destacou sobre as outras.

Neste sentido, um modelo baseado em componentes principais foi obtido para se
detectar defeitos em rolamentos. A partir das mais de 250 caracteristicas extraidas através da
anadlise elétrica, o modelo foi capaz de classificar corretamente as amostras submetidas, sendo
capaz ainda de identificar os niveis diferentes de severidade nos defeitos inseridos nos
rolamentos.

Na obtenc¢do do modelo, foram utilizadas somente componentes que refletem o defeito
do rolamento, seja direta ou indiretamente. Isso contribui para uma maior especificidade do
modelo, tornando-o mais relacionado ao defeito a ser detectado.
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Este modelo mostrou que, devido a presenga do defeito, houve contribuicdo positiva
dos pequenos incrementos de amplitude sofridos nas diferentes caracteristicas analisadas.
Juntas, tornaram o modelo mais sensivel ao defeito do que qualquer uma delas
individualmente. Isso se deve principalmente as mudancas no padrao estatistico sofrido por
cada uma elas.

Desta forma, a partir dos experimentos efetuados, fica claro que a estatistica T e a
estatistica Q podem ser usadas na classificacdo de amostras quanto a presenca de defeitos,
dado um limite de confianga. A estatistica T* inclusive sugere boa correlacdo com a severidade
do defeito. A sensibilidade desses parametros também sugere a deteccdo de defeitos
incipientes no rolamento, caso que deve ser comprovado através de um novo experimento.

Por fim, os resultados obtidos representam um bom avanco no sentido de se obter um
sistema remoto e automatico de deteccdo de falhas em motores de indugdo. Na deteccdo de
defeitos em rolamentos, campo onde a andlise de vibracdo é soberana, o modelo obtido além
de reduzir a complexidade da analise, mostrou significativa melhora na sensibilidade ao
defeito, tornando a anadlise elétrica ainda mais eficaz e abrangente.

7.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Com relacdo a severidade do defeito estudado, a metodologia poderia ser aplicada para
mais niveis de severidade, para que se tenha melhor vista dos efeitos na andlise elétrica. Isto
pode ser obtido através de um teste continuo, onde o defeito é induzido e seu agravamento
acontece naturalmente. Esta abordagem também pode evitar problemas oriundos da troca
entre os rolamentos para os diferentes estagios de severidade.

A metodologia baseada em PCA também pode ser aplicada para outros tipos de defeitos
no rolamento ou no préprio motor. Novas caracteristicas e pardmetros podem ser incluidos na
anadlise, obtidos de diferentes sinais, técnicas ou dominios. Com uma cole¢do de modelos, cada
um especifico para cada tipo de defeito, seria possivel ndo sé detectar diversos tipos de falhas,
mas também classifica-las corretamente.

Por fim, fica claro que um dos principais desafios para a obtencdo de melhores e mais
abrangentes resultados no diagndstico em rolamentos com as técnicas de andlise elétrica estd
associado a criagdo de experimentos que explorem a maioria das condi¢des encontradas na
industria. Essas condi¢gdes envolvem:

e Diferentes tipos de motores, com poténcias e tensdes variadas;

e Diferentes tipos condi¢Ges de operac¢do, obtidas através do controle da velocidade e
torque da carga;

e Diferentes tipos e dimensdes de rolamentos;

e Diferentes tipos de defeitos no rolamento.

A obtencao destes resultados depende de um rigor na criacdo e execugdo dos
experimentos, além de um significativo investimento em equipamentos, motores e rolamentos
para teste.
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Anexo

Tabela 8.1: Variaveis extraidas da corrente estatodrica

Medida Legenda
Corrente RMS rms
Fator de Crista*® crest
Nivel Global® gl
Velocidade de Rotacao do Eixo | fr

Tabela 8.2: Variaveis extraidas a partir da Analise da Corrente Estatérica (MCSA)

Padrdo de Falha Legenda | Medidas
19 ao 102 harmonico da direita
Rotacdo do Eixo m-ecc 19 ao 102 harmonico da esquerda
Conteldo harmonico
Rotacdo do Eixo 12 ao 32 harmoénico da direita
(modulando os m-ecc2 | 12 ao 32 harmobnico da esquerda
harmoénicos da alimentacao) Conteudo harmonico
19 ao 52 harmdnico da direita
Pista Externa m-bpfo | 12 ao 52 harmbnico da esquerda
Conteldo harmonico
.. L. 19 e 22 harmoOnico da direita
Excentricidade Estatica m-stat o
12 e 22 harmonico da esquerda

Tabela 8.3: Variaveis extraidas a partir da Analise da Corrente Estatérica Demodulada

Padrédo de Falha Legenda | Medidas
12 ao 102 harmonico da direita
Rotacdo do Eixo d-ecc 32 a0 102 harmonico da esquerda

Conteudo harmonico

Rotacdo do Eixo

12 ao 32 harmonico da direita

(modulando os d-ecc2 19 ao 32 harmonico da esquerda
harmdnicos da alimentagdo) Conteldo harmonico
12 ao 52 harmdnico da direita
Pista Externa d-bpfo 19 ao 52 harmodnico da esquerda
Conteldo harmonico
Excentricidade Estatica d-stat 1% e 22 harmonico da direita

19 e 22 harmonico da esquerda

'8 Obtido a partir da divisdo entre a amplitude maxima e o valor RMS da corrente estatoérica.
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¥ Medida indireta da quantidade de vibragdo no sistema. E obtido subtraindo o valor RMS da

alimentagdo (e de todas suas harmonicas) do valor RMS total da corrente estatérica.



Tabela 8.4: Varidveis extraidas a partir da Analise da Freqiiéncia Instantanea da Corrente Estatorica

Padrdo de Falha Legenda | Medidas
19 ao 102 harmonico da direita
Rotacdo do Eixo h-ecc 32 30 102 harmonico da esquerda
Conteldo harmonico
Rotacdo do Eixo 12 ao 32 harmonico da direita
(modulando os h-ecc2 12 3o 32 harmonico da esquerda
harmonicos da alimentacao) Conteudo harmonico
12 a0 52 harmodnico da direita
Pista Externa h-bpfo 12 ao 52 harmoénico da esquerda
Conteldo harménico
Excentricidade Estatica h-stat 1% e 22 harmonico da direita

12 e 22 harmonico da esquerda

Tabela 8.5: Variaveis extraidas a partir da Analise do Médulo do Vetor de Park (EPVA)

Padrdo de Falha Legenda | Medidas
19 ao 102 harmonico da direita
Rotacdo do Eixo e-ecc 32 30 102 harmonico da esquerda
Conteldo harmonico
Rotacdo do Eixo 12 ao 32 harmoénico da direita
(modulando os e-ecc2 19 ao 32 harmdnico da esquerda
harmoénicos da alimentacao) Conteudo harmonico
19 ao 52 harmdnico da direita
Pista Externa e-bpfo 19 ao 52 harmdnico da esquerda
Conteldo harmonico
- " 12 e 22 harmonico da direita
Excentricidade Estatica e-stat

19 e 22 harmoOnico da esquerda

Tabela 8.6: Variaveis extraidas a partir da Analise da Poténcia Instantanea (IPSA)

Padrédo de Falha Legenda | Medidas
. . 12 ao 102 harmodnico da direita
Rotac¢do do Eixo -
p-ecc 32 30 102 harmonico da esquerda
(demodulado) ; -
Conteudo harmonico
Pista Externa 12 ao 52 harmonico da direita
p-bpfo 12 3o 52 harmodnico da esquerda
(demodulado) . o
Conteudo harmoénico
Excentricidade Estatica stat 12 ao 52 harmonico da direita
(demodulado) P 12 ao 52 harmonico da esquerda
- . 12 ao 102 harmodnico da direita
Rotac¢do do Eixo . Y
i-ecc 12 ao 102 harménico da esquerda
(modulando a fundamental) - —
Conteudo harmonico
Pista Externa 12 ao 52 harmonico da direita
i-bpfo 12 ao 52 harmodnico da esquerda
(modulando a fundamental) - —
Conteldo harmonico
Excentricidade Estatica i_stat 12 a0 22 harmonico da direita

(modulando a fundamental)

12 ao 22 harmodnico da esquerda
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Tabela 8.7: Varidveis extraidas a partir da Analise Wavelet

Padrdo de Falha

Legenda Medidas

RMS dos coeficientes da janela
Desvio padrdo dos coeficientes da janela

w-rms Janelas1a9
w-sdtc Janelas1a9

Tabela 8.8: Lista das variaveis altamente correlacionadas dos dados de analise.

Padréo de Falha

Padrées Correlacionados

m-ecc-1_L
m-ecc2-2_L
d-ecc-1_R
d-ecc-2_R
d-ecc2-2_L
h-ecc-1_R
h-ecc2-2_L
e-ecc-1_R
p-ecc-1_R
p-ecc-2_R
p-ecc-4_R
p-ecc-4_L
p-ecc-8_L
p-bpfo-1_R
p-bpfo-1_L
p-stat-2_R
i-ecc-4_L
w-rms_1
w-rms_2
w-rms_3
w-rms_4
w-rms_5
w-rms_6
w-rms_7
w-rms_8
w-rms_9

m-bpfo-1_L
m-bpfo-1_R
d-bpfo-1_L
h-ecc-2_R
d-bpfo-1_R
h-bpfo-1_L
h-bpfo-1_R
e-bpfo-1_L
i-ecc-1_L

i-ecc-2_L
p-ecc-4_L,i-ecc4_L
p-ecc-8 L, i-ecc-4_L,i-ecc-8 L
i-ecc-8 L
p-bpfo-1_L, i-bpfo-1_L
i-bpfo-1_L
i-stat-1_R

i-ecc-8 L

w-stdc_1

w-stdc_2

w-stdc_3

w-stdc_4

w-stdc_5

w-stdc_6

w-stdc_7

w-stdc_8

w-stdc_9

Conforme visto na pdgina 86, a alta correlagao entre o valor RMS e o desvio padrao dos

coeficientes das janelas da Andlise Wavelet, evidenciada na Tabela 8.8, se da devido a fato

desses parametros terem o mesmo valor para dados padronizados.
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