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RESUMO

Motores elétricos sdo componentes de grande importancia na maioria dos equipamentos de
plantas industriais. As diversas falhas que ocorrem nas maquinas de indug¢do podem gerar
consequéncias severas no processo industrial. Os principais problemas estdo relacionados a
elevagdo dos custos de produgdo, piora nas condi¢des do processo e de seguranca e, sobretudo
piora na qualidade do produto final. Muitas destas falhas mostram-se progressivas. Neste
trabalho, apresenta-se uma contribuicdo ao estudo de Técnicas de Processamento de Sinais
Baseadas na Transformada Wavelet para extragcdo de pardmetros de Energia e Entropia a partir de
sinais de vibragdo para deteccdo de falhas no regime ndo-estaciondrio (parada e partida do
motor). Em conjunto com a transformada Wavelet utilizam-se métodos de reducdao de
dimensionalidade como, a analise em componentes principais (PCA e a analise Linear
Discriminante (LDA). O uso de uma bancada experimental mostra que os resultados da

classificagdo tém alta precisao.

Palavras-chave: Motores elétricos, Vibragao, Transformada Wavelet Packet, Analise de
componentes Principias (PCA), Analise Linear Discriminante (LDA).
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ABSTRACT

Electric motors are very important components in most industrial plants equipment. The several
faults occurring in induction machines can generate severe consequences in the industrial
process. The main problems are related to high production costs, worsening the conditions of
process and security, and especially poor quality of the final product. Many of these failures are
shown progressive. This work presents a contribution to the study of Signal Processing
Techniques Based on Wavelet Packet Transform for extracting parameters of Energy and
Entropy, together makes the use of dimensionality reduction methods like the Principal
components Analysis (PCA) and Linear Dscriminant Analysis (LDA). This analysis is done from
the acquisition of vibration signals in Non-Stationary state (stop and start the engine). The results

show that the performance of classification has high accuracy based on experimental work.

Keywords: Electric motors, Vibration, Wavelet Packet Transform, Principal component analysis
(PCA), Linear discriminant Analysis (LDA).

XV



LISTA DE FIGURAS

Figura 2. 1 - Processo de translagdes € mudangas de escala ..........ccccveeeeveeeciieeiieeecieeeie e, 29
Figura 2.2 - Relagdo entre escalas e frequéncias na analise Wavelet ............c.ccccevcevevienceeneennnnne. 31
Figura 2.3 - Representagao grafica dos coeficientes Waveler ............ooeeveeeeveeeceeeecieeniieeeieeenen. 31
Figura 2.4 - Comparativo da visualiza¢do da representagdo de um sinal ndo-estaciondrio arbitrario

em varios dominios, adaptado de SHUKLA (2003) ....cccoviieeiieeiiieeiee e e 32
Figura 2.5 - Diferenca da analise das bandas de frequéncia em (a) STFT (“janelas fixas”) e em (b)

Transformada Wavelet (“janelas variaveis”) em fun¢do das diferencas das “janelas” .................. 33
Figura 2.6 - Representagdo da Wavelet do tipo Haar ............cceeeiieiiiiiiieiienieeece e 34
Figura 2.7 - Representagao da Wavelet do tipo chapéu meXiCano ...........ccccceeeeveercveeenireeenveeennen. 35
Figura 2.8 - Representagao da Wavelet do tipo MOTIEt ........ccoeviieiiiiiiieiieiieiece e 37
Figura 2.9 - Representagao da familia de Wavelets do tipo Daubechies ..........ccccoeevvevcieenieennnnen. 38
Figura 2.10 - Diferentes tipos de Wavelets podem ser utilizadas para obtencdo da Transformada

= = SRS 40
Figura 2.11 - Wavelet (em vermelho) comparada com o sinal (em azul) .........cccoeceveeieriiennennnnne. 41
Figura 2.12 - Representacao do 3° passo para obtencdo da Transformada Wavelet. ...................... 41
Figura 2.13 - Representacao do 4° passo para obtencdo da Transformada Wavelet ....................... 42
Figura 2.14 - Finalmente os passos 1° a 4° sdo repetidos para todas as escalas ..........cccceeeveeeneen. 42
Figura 2.15 - Escala de intensidade de Energia no Escalograma ............c.ccocceevieniieniienieenieennene, 43
Figura 2.16 - Sinal senoidal f(t), com frequéncia fundamental de 10 Hz, amostrado com 1024

POTIEOS ettteentiee ettt e ettt e ettt e et e e s bt e et e e e taeeeatbee e et eesaeteeeasbeeeasbeeeabb e e e bt e e e abteeeabeeeeabteeeabeeeenbeeennbeesnreeeas 44
Figura 2.17 - Escalograma da Transformada Wavelet aplicado ao sinal f(t) ..........cccceeeveerreennnnen. 45
Figura 2.18 - Relacdo escala-frequéncia da Transformada Wavelet, utilizando Morlet, aplicada ao

10 F:1 I () PR 45
Figura 2.19 - Representacao da Transformada Wavelet aplicada ao sinal f(t) .......cccceeeverieninnene. 46
Figura 2.20 - Interpretacao da Transformada Wavelet Continua como um banco de filtros ......... 47
Figura 2.21 - Espago de fungdes Wavelets ..........coecvieiiiiiiieiiieiieeiieee et 50
Figura 2.22 - Representacao da Transformada Wavelet através da analogia de subespacos ......... 55
Figura 2.23 - Esquema de projecao dos operadores H € G .......cccoeviieviieiiieniieiienieeieeeeee 56
Figura 2.24 - Coeficientes gerados na decomposi¢ao e suas respectivas bandas espectrais .......... 57

Figura 2.25 - Analogia codigo de sub-bandas (subband coding) e Transformada Wavelet discreta ... 58

Xvil



Figura 2.26 - Decomposi¢ao e reconstrucao via banco de filtros ..........cccceeeveeveiieniiiincieiciieeen, 59

Figura 2.27 - Fungdes Wavelet Daubechies de 1- 12 ......cccoooiiiiiiiiiiiiiciceeeee e 61
Figura 2.28 - Fungdes de escala Daubechies de 1-12 .......oooovieeiiiieiiiiiiieeeeeeeeee e 61
Figura 2.29 - Filtros de Decomposi¢ao e Filtro de Reconstru¢ao Daubechies-5 .........cc..ccceevuenneene. 62
Figura 2.30 - Resposta em Frequéncia Daubechies-5 ..........cccceeviiieiiiieiiieeciieceeeeee e 62
Figura 2.31 - Filtros de Decomposi¢ao e Filtro de Reconstru¢cao Daubechies-10 ...........c..cc.c....... 63
Figura 2.32 - Resposta em Frequéncia Daubechies-10 ...........cccccveeriieiiiieeiiieeieccee e 63
Figura 2.33 - Fungdes Wavelet Symlet de 2- 9 .....ooiiiiiiiiicieee e 64
Figura 2.34 - Fungdes de escala Symlet de 2-9 ......occviiiiiiiiiiieeeeeeeeeee e 64
Figura 2.35 - Filtros de Decomposi¢ao e Filtro de Reconstrugao Symlet-4 .........cc.ccoceevvvrienennnene. 65
Figura 2.36 - Resposta em Frequéncia Symlet-4 ..........cccoooeviiieiiiieiiieeieeeeeeeee e 65
Figura 2.37 - Fungao €Scala tipo IMEYET .....c..cevuiiiiieriieeiieeiie ettt ettt et 67
Figura 2.38 - Fung@o Wavelet tipo MEYET .......ccocuiieiiiieiiieeeiie ettt 68
Figura 2.39 - Filtros de Decomposig¢ao e Filtro de Reconstru¢cao Meyer discretizado .................. 69
Figura 2.40 - Resposta em Frequéncia DIMEYET .......cccccciieeiieeiiieeiiie et eveeesree e e 69
Figura 2.41 - Arvore Wavelet da decomposi¢do de €,, com j=3, analogia com subespagos

VEEOTTIALS .veuveuttenteeutenttete et e stt et eat e et e et e e st e eb e et eaeesb e et e ea e e sb e eat e ehee e bt eate e st eab e emteeate bt eabeeat e bt ensesbeenbeente e 72
Figura 2.42 - Arvore Wavelet da decomposi¢do de para um sinal X cOm j=3 .......ccccocovvrerereunenne. 73
Figura 2.43 - Diagrama sub-bandas ou Packets de frequéncia para o ultimo nivel (terceiro nivel)

de dECOMPOSIGAO, J=3 ..eiieiiiieeiieeeiee et e et e et e e et e e steeeesteeessbee e sbeeessseeensseeensseessseeessseeesnseeensseesnnsens 74
Figura 2.46 - Comparagdo de filtragem através do uso da Transformada Wavelet e da

Transformada Wavelet PaCKet.........couoiiiiiiiiii e 79
Figura 2.47 - Sinal Sen0idal.........cocuiiiiiiiiiiiieiie ettt 80
Figura 2.48 - Decomposi¢ao Wavelet Packet — Plano Tempo-Frequéncia...........ccccovevvverenvennnneen. 81
Figura 2.49 - Chirp quadratico com duragdo de 2 segundos ..........ccceeveeeriienieeniienieeiieeie e 82
Figura 2.50 - Decomposicao Wavelet Packet de um Chirp quadratico com Filtro Wavelet

SYMIEL-8 ...ttt ettt et e stt e e bt esteeeabeeeaaeesbeesseeenseesabeenbeessseenseesnseenseesnseeseans 83
Figura 2.51 - Decomposi¢cao Wavelet Packet de um Chirp quadratico com Filtro Wavelet Meyer

QISCTELIZAAO ...ttt sttt e a e s bt ettt s bt et et e sae e bt eatesbeebe et 84
Figura 3.1 - Comparagao das amostras com e sem aplicagdao do método PCA ............ccceeeveeneen. 87
Figura 4.1 - Sinais Utilizados na Simulagao 1 .........cccoeciiiiiiiiiiiiiiieieeeee e 96
Figura 4.2 - Conjunto de dados para Treinamento (SIMulagao 1) ......cccccveeevviencieencieeeie e, 97

XViii



Figura 4.3 - Conjunto de dados para Teste (SImulagao 1) ......ccccvveeeiieeiiieeiiieeieecee e, 97

Figura 4.4 - Sinais Utilizados na Simulacao 2, construidos a partir dos parametros apresentados

N8 TADCIA 4.2 ...t ettt ettt et ae e et s ab e bt et et saee e 99
Figura 4.5 - Conjunto de dados para Treinamento (SImulagao 2) ........cccceevverieneenenieneenieneenne. 103
Figura 4.6 - Conjunto de dados para Teste (SIMulagao 2) ......cccceeevvieeriieeiiieeieeeee e 103
Figura 5.1 - Bancada de teSTE.......cciuiiiiieiieiiieiieeie ettt ettt et e e e enee 105
Figura 5.2 - Posicionamento dos acelerdmetros no motor de indugao ..........ccccceeeeerveevcveeenneennne. 107
Figura 5.3 - sinais de aceleracdo do motor na partida, regime estacionario e parada ................ 109
Figura 6.1 - Distribui¢dao de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets) ........ccceeuvveeunnnnee. 113
Figura 6.2 - Assinatura de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets), para um sinal amostra

de um sinal de partida do motor elétrico, sem falha ............cccoeviiieiiiiiiieee e 114
Figura 6.3 - Assinatura de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets), para um sinal amostra

de um sinal de partida do motor elétrico, com falha de desbalanceamento ............c.cccccvveennnnnee. 115
Figura 6.4 - Assinatura de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets), para um sinal amostra

de um sinal de partida do motor elétrico, com Folga Mecanica ..........cccceeeveevciieenciieencieeenieeenne, 115
Figura 6.5 - Assinatura de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets), para um sinal amostra

de um sinal de partida do motor elétrico, em Curto CIFCUITO ......c.eeevvreerrieriiieriieeeieeeeieeeevee e 116
Figura 6.6 - Assinatura de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets), para um sinal amostra

de um sinal de partida do motor elétrico, em Desequilibrio de Fase ..........cccevevvvevciiincieennenne, 116
Figura 6.7 - diagrama de processamento proposto para classificaco ..........ccccceveevervvenennieneene. 118

Figura 6.3 - Comparagdo das taxas globais de acerto das falhas elétricas no regime estaciondrio
utilizando pardmetros extraidos através do método LDA e PCA........cccoviiiiniiniiiinicnecicee, 140

Figura 6.4 - Comparacgdo das taxas globais de acerto das falhas mecanicas no regime estaciondrio
utilizando parametros extraidos através do método LDA € PCA........cccoovieviiniiinieciieeeeieeee 141

Figura 6.5 - Comparacao das taxas globais de acerto das falhas mecanicas e elétricas no regime
estacionario utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA ..........ccccveeivennene. 141

Figura 6.6 - Comparacdo das taxas globais de acerto das falhas elétricas no regime transiente
(partida do motor) utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA ................... 142

Figura 6.7 - Comparagdo das taxas globais de acerto das falhas mecanicas no regime transiente
(partida do motor) utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA............cccceuee..e. 143

Figura 6.8 - Comparagdo das taxas globais de acerto das falhas elétricas e mecéanicas no regime
transiente (partida do motor) utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA.... 144

Figura 6.9 - Comparacdo das taxas globais de acerto das falhas elétricas no regime transiente
(parada do motor) utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA.................... 144

XiX



Figura 6.10 - Comparacao das taxas globais de acerto das falhas mecanicas no regime transiente
(parada do motor) utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA .........cccccecveeennen. 145

Figura 6.11 - Comparagao das taxas globais de acerto das falhas elétricas e mecanicas no regime
transiente (parada do motor) utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA ... 146

XX



LISTA DE TABELAS

Tabela 2.1 — Analogia entre operagdes na Transformada Wavelet na forma Continua e

Discreta (GOSWAMI, 2001) ....uviiiieiieeieeiieeie ettt ettt ettt e esaeetaesraeeseessseenseesnseenne 59
Tabela 4.1 - Indices de acerto na classificacdo dos sinais analiticos utilizando WPT e PCA.......... 98
Tabela 4.2 - Parametros Utilizados para simulagao dos distirbios nos sinais Tensao elétrica........ 99

Tabela 4.3 - Resultados da Classifica¢dao para o conjunto de dados de teste utilizando-se

PCA (SIMUIAGAO2) ..veiiuiiiieiiie ettt ettt ettt e e e etaeeeetteeetaeeetseeeabaeesaseeesasesensseeensseeans 101
Tabela 4.4 - Indices de acerto na classificacio dos sinais com distirbio de tensdo elétrica
utilizando WPT e PCA através do Algoritmo KNN ......coooiiiiiiiiiiiiieiece et 101
Tabela 4.5 - Resultados da Classificacao para o conjunto de dados de teste utilizando-se

LDA (SIMUIAGAO 2) 1ueviiiiiiiieiiie ettt e e e e e e te e e e beeeeaseeetaeeetseeesseesaseeessseeesnseeensseeennns 102
Tabela 4.6 - Indices de acerto na classificagio dos sinais com distarbio de tensdo elétrica
utilizando WPT e LDA através do Algoritmo KININ .........ccoviiiiiiiiiieiieeieeieee e 102

Tabela 4.7 - Comparacao dos métodos propostos, com métodos baseados em Energia e Entropia
PIeSENtEs NA IIEETATUTA ....ocviiiiiieiieiiieeieeeiee ettt ettt ettt e et e etb e e bt esateebeesaaeesbeessseenseessbeenseennnas 104

Tabela 6.1 - Indices de acerto global na classificagdo das falhas elétricas no regime permanente
com trés classes (Sem Falha, Curto Circuito e desiquilibrio de fase) utilizando os filtros propostos
e apenas os parametros de Energia € Entropia ........cccoociveiiiiieniii e 119

Tabela 6.2 - Indices de acerto global na classificagdo das falhas elétricas no regime permanente
com trés classes (Sem Falha, Curto Circuito e desiquilibrio de fase) utilizando os filtros propostos

€ P A ettt h ettt h e bt ettt et sae et 123
Tabela 6.3 - Indices de acerto na classificagio das falhas mecanicas no regime permanente
utilizando 0s filtros propostos € PCA ......cooiiiiiiiieeiee ettt 124

Tabela 6.4 - Indices de acerto na classificagio das falhas elétricas e mecanicas no regime
permanente utilizando-se 0s filtros propostos € PCA ........cccoooieriiiiiiniieieeeeeee e 125

Tabela 6.5 - Indices de acerto na classificagdo das falhas elétricas na partida (regime transiente)
utilizando-se 0s filtros propostos € PCA ...ttt 126

Tabela 6.6 - Indices de acerto na classificagdo das falhas mecanicas na partida (regime transiente)
utilizando-se 0s filtros propostos € PCA ...ttt 127

Tabela 6.7 - Indices de acerto na classificacio das falhas elétricas e mecanicas no regime
utilizando-se 0s filtros propostos € PCA ......coviieiiieeeee ettt e e 128

Tabela 6.8 - Indices de acerto na classificacdo das falhas elétricas na parada do motor (regime
transiente) utilizando-se 0s filtros propostos € PCA .........c.oooviiieiiii e 129

Tabela 6.9 - Indices de acerto na classificagio das falhas mecénicas na parada (regime transiente)
utilizando-se 0s filtros propostos € PCA .......ooviieoiii ettt e 130



Tabela 6.10 - Indices de acerto na classificagdo das falhas elétricas e mecanicas parada (regime
transiente) utilizando-se 0s filtros propostos € PCA ......coooiiiiiiiiieiieeeeeeee e 131
Tabela 6.11 - Indices de acerto na classificagdo das falhas elétricas no regime permanente
utilizando-se 0s filtros propostos € LDA .....oooiiiiiiiieiiieieee ettt 132

Tabela 6.12 - Indices de acerto na classificagio das falhas mecanicas no regime permanente
utilizando-se 0s filtros propostos € LDA .....cooiiiiiiiiiiiieieee et 133

Tabela 6.13 - Indices de acerto na classificagdo das falhas elétricas e mecanicas no regime
utilizando-se 0s filtros propostos € LDA ......cooiiiiiiiiiiiiiieeeeee ettt e 134

Tabela 6.14 - Indices de acerto na classificagdo das falhas elétricas na partida (regime transiente)
utilizando-se 0s filtros propostos € LDA .......coouiiiiiiiiiiiieieeieee ettt e 135

Tabela 6.15 - Indices de acerto na classificagdo das falhas mecanicas na partida (regime
transiente) utilizando-se 0s filtros propostos € LDA .......ccccooiioiiiiiiiiiieiiieeceeee e 136

Tabela 6.16 - Indices de acerto na classificagdo das falhas elétricas e mecanicas no regime
permanente utilizando-se 0s filtros propostos € LDA ......cccoooieiiieiieniieieee e 137

Tabela 6.17 - Indices de acerto na classificagdo das falhas elétricas na parada (regime transiente)
utilizando-se 0s filtros propostos € LDA .....cooiiiiiiiiiiiieieee ettt 138

Tabela 6.18 - Indices de acerto na classificacio das falhas mecanicas na parada (regime
transiente) utilizando-se 0s filtros propostos € LDA ........cccoooiiiiiiiiiiiiiieiiieeee e 138

Tabela 6.19 - Indices de acerto na classificacdo das falhas elétricas e mecénicas na parada
(regime transiente) utilizando-se os filtros propostos € LDA ........cccccoeviieriiiiieniiieieeieeeee 139

XXii



SUMARIO

TINTRODUGAO ...oovimieiiiieeie ettt 17
1.1 INTRODUGAO ... s 17
L2 OBIETIVOS ...ttt ettt et he et st sb ettt sbeebesieesbeenneas 21
1.3 ORGANIZACAO DA TESE ..ot 22
2 REVISAO DA LITERATURA ......coootiiiiiiiiiiineeiesiesies sttt ssessessessens 24
2.1 ANALISE TRANSIENTE ......oooiuiiiiiieiieieeeeeee e se s 24
2.2 TEORIA WAVELET ....ooitiititiiteeetestte ettt sttt sttt et be s 26
2.2.1 HISEOTICO .ttt ettt et ettt b e st e b e s et e e bt e s et e e bt e eabeebeeeabeenbeesseeenbeas 26
2.2.2 ANALISE WAVEIET...c..eiuiiiiiiiieieiiesteee ettt et sttt sttt 27
2.2.2.1 CONVOIUGAO.....uiiiiiiiiee et e ettt e e e ettt e e e e et e e e e ettaeeeeeasseeeeeeasseeeeeaneens 27
2.2.2.2 Transformada Wavelet CONtINUA........c..coouirieriiiiiniieeieeeee e 28
2.2.2.3 Familias Wavelet .......cc.ooiiiiiiiie ettt 35
2.2.3 Escolha da Wavelet-IMAe...........coiiiiriiiiieieeiieieee sttt 40
2.2.4 Obtengao da Transformada Wavelet .............ooooooiiiiiiiiiiiecee e 41
2.2.5 Interpretacdo da Transformada Wavelet Continua como um Banco de Filtros .................... 47
. TSRS
2.3.1 Transformada Wavelet DISCTEta ...........ccueeuirieriiiieriieeieetee e 48
2.3.2 Analise em MUItIreSOIUGAO ......ccuviiiieeiiii et et e e e e e e eaneeas 50
2.3.3 Transformada Wavelet Discreta: Analogia com Subespagos. .........ccceeveeevieniieriieenieeneeennen. 53
2.3.4 Transformada Wavelet Discreta: Analogia com Banco de Filtros...........cccceevvveecieenciieenneen. 56
2.3.5 Banco de FIItIOS...c..couiiiiiieieiieeceee ettt 56
2.3.6 Wavelets Escritas como Filtros H € G.....cccooooiiiiiiiiiiiiieeeee e 61
2.4 TRANSFORMADA WAVELET PACKET ....c..ooiiiiiiiiiiinieteeseee et 71
2.4.1 Energia Associada a Sub-banda de Frequéncia ou Packet...........ccccoeevveeviiieniieeiiiecieeeen 75
2.4.2 Entropia Associada a Sub-banda de Frequéncia ou Packet.............cccoeviiiiiinniiniiiniineee, 76
2.5 APLICACOES ...ttt n e n s nen e 77
2.5.1 Remogao de Ruido através da Transformada Wavelet Packet............cccevevieniiniiencnniennnen. 79
2.5.2 Deteccao de Mudancga de Frequéncias com o uso WPT (Wavelet Packet Transform)......... 80
2.5.3 ANALISE d@ CRITP. couviiiiiiiiiieiiee ettt ettt e s abe e s e enbeenseeenseenneas 83

xxiii



3 METODOS DE REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE ............cc.cooovviiviiiiieeeieieeeane. 86

3.1 ANALISE EM COMPONENTES PRINCIPAIS..........ccoooviiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee s, 87
3.2 ANALISE LINEAR DISCRIMINANTE ........c.ooiviuiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseseeeee s seenes s seeneneas 90
4 SIMULACAO COMPUTACIONAL.......ccooiimiiiirierintisneeeeseessesssss s ssees st ssenes 94
4.1 METODO PROPOSTO........cooiuieeieieeeeeeeeeeeeeeeee e eesses s s s s asses s ssaenessans 94
4.2 SIMULAGCAO 1 oo, 96
4.3 SIMULACGAO 2 ..ot naseene s 99
4.4 CONSIDERACOES FINAIS ...ttt 105
5 ANALISE EXPERIMENTAL..........cooviviiioiiieeeeeeeeeeeeee e 107
5.1 AQUISICAO DOS SINAIS DE ACELERACAO ..........ccooomiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 110
5.1.1 Condiga0 NOIMAL.......ccoiiuiiiiiiiiiiii ettt et e e e eaa e e e e eaae e e e e eataeeeeenaeeas 112
5.1.2 DesequiliDIio de FaSE .......cc.eiiiiiiiiiiiieiiecie ettt ettt ettt et 112
5. 1.3 CUITO-CITCUILO ..ttt ettt ettt ettt et et e e s at e e bt e sab e e abeesabeenbeessbeenbeesabeenbeenaee 112
5.1.4 DesbalanCeamento .........co.eevuerieriiriieienieie ettt sttt ettt 113
5.1.5 FOIZA MECANICA .....uveeeiiieeiiee ettt ettt ettt e et e et e e e staeeeseaeeessaeeensaeeensseesssaaeensaeennnes 113
6 RESULTADOS ...ttt sttt ettt ettt st et et sbt et e tesaeenbeenees 114
6.1 CLASSIFICACAO BASEADA APENAS COM OS PARAMETROS DE ENERGIA E
ENTROPIA ...ttt sttt ettt s bt e bt et sbtenbeeatesaeenbeeneas 121
6.2 CLASSIFICACAO BASEADA NOS PAREMETROS WAVELET-PCA .........ccccccovennn.. 123
6.2.1 Regime Permanente - Falhas EIStricas.........ccceecuieiiiriiiiieniieiiecie e 124
6.2.2 Regime Permanente - Falhas MECANICAS ........c.eeevviieriieeiieeiie e 125
6.2.3 Regime Permanente - Falhas Elétricas € MECANICAS ........cccueveeruirieniienienienieeieciesieeieene 126
6.2.4 Regime Transiente (Partida) - Falhas EIEtricas..........ccceeevvieeniieeciieeiieceeeeeee e 127
6.2.5 Regime Transiente (Partida) - Falhas MECANICAS .........cccevierieniiriiniecciesieeecese e 128
6.2.6 Regime Transiente (Partida) - Falhas Elétricas € Mecanicas .........cccccveeeevveeeceveescveeenneeenene 129
6.2.7 Regime Transiente (Parada) - Falhas EIEricas .........c..ccocevviiviiiiiiinienciienccccceeeee 130
6.2.8 Regime Transiente (Parada) - Falhas MECANICAS .........ccceriirieniinieniiieniericeececseeee e 131
6.2.9 Regime Transiente (Parada) - Falhas Elétricas € Mecanicas..........cccccveeveieeecveesneeenneeennne, 132
6.3 CLASSIFICACAO BASEADAS NOS PARAMETROS WAVELET-LDA ....................... 133
6.3.1 Regime Permanente - Falhas EIStricas.........ccccveeiiiieriiieciieeieeeeeee e 134
6.3.2 Regime Permanente - Falhas MECANICAS .........cccueeiiiriiiiiieiiieiiecieeiee e 134
6.3.3 Regime Permanente - Falhas Elétricas € Mecanicas ..........cccccveeevevieeniieecieescieeeiiee e 135

XX1V



6.2.4 Regime Transiente (Partida) - Falhas EIStricas..........ccceeviveeviieeriiieieeceeeeeeeeee e 136

6.3.5 Regime Transiente (Partida) - Falhas MeCaAnicas..........cccevvvveriieriieniieniieiieeie e 137
6.3.6 Regime Transiente (Partida) - Falhas Elétricas € Mecanicas .........cceccveeeeuveeecereenveeenneeennne 138
6.3.7 Regime Transiente (Parada) - Falhas EItricas ..........cccecveeviieniiiiiinieniieieeieeeee e 139
6.3.8 Regime Transiente (Parada) - Falhas Mecanicas ..........cccceeevvieeriieeiiieeiee e 140
6.3.9 Regime Transiente (Parada) - Falhas Elétricas € Mecanicas..........cccceeeveevueenveenireneeeneene. 141
6.4 CQMPARACAO ENTRE OS INDICES DE CLASSIFICACAO BASEADAS NOS
PARAMETROS WAVELET-PCA E WAVELET-LDA ......ccooiiiitiiieieeeeeeeeeee e 141
6.5 CONSIDERACOES FINAIS .....oouiiiieeeeeeeeeeeeeeeee et 148
7 CONCLUSOES E DISCUSSOES .........ccoouiiiiiiriineeieriesiesissasessseseessesssesssssssesseseones 149
7.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS........cooviieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeerer s 152
REFERENCIAS ......oiiiiiiiiiieeii sttt 153

XXV



Nomenclatura

Letras Latinas

A — Coeficiente de Aproximagao

C — Matriz de covariancia

D - Coeficiente de Detalhe

E- Energia

f(x) - Funcao de x.

Fc -Frequéncia central da Wavelet Mae

g - Filtro passa alta

h — Filtro passa baixa

I — Matriz Identidade

j — niveis de decomposicao

M — Quantidade total de amostras

PD — Componente Principal

s - Parametro de escala da wavelet

S — Entropia

Vj— Subespacos correspondentes as escalas
W — Matriz de proje¢ao

W; - Subespacgos correspondentes as bases
kNN — k-vizinhos mais proximos

2i — Escala diatica DWT e WPT

Letras Gregas

un(t) — Funcdo Wavelet Packet

XXVii



T - Coeficiente de translagdo da wavelet
¢ - Funcao escala da wavelet

vy -  Wavelet mae

y(®) - Transformada de Fourier da wavelet

Q) — Subespago Vetorial

Abreviacoes

CWT - Transformada Wavelet Continua

DWT - Transformada Wavelet Discreta

FFT - Transformada Rapida de Fourier

HHT - Transformada de Hilbert-Huang

ICA - Andlise de componentes independentes

LDA - Analise linear Discriminante

MRA - Analise Multi-Resolucao

PCA - Analise de componentes principais

STFT - Transformada de Fourier de Curta Duragao
WPS - Wavelet Phase Espectrum

WPT - Transformada Wavelet Packet

WT - Transformada Wavelet

WVD - Distribuicdo de Wigner-Ville

Daubn - Filtro Wavelet Tipo Daubechies de suporte n.
Symn - Filtro Wavelet Tipo Symlet de suporte n.
Dmey - Filtro Wavelet Tipo Meyer discretizado

XXViii



1 INTRODUCAO

1.1 INTRODUCAO

Todo sistema mecanico requer algum tipo de manutencdo, em maior ou menor nivel. Por
este motivo os procedimentos de monitoragdo e controle do sistema sdo importantes, pois
reduzem os custos com manutencio, paradas nio programadas e, ainda, prolonga sua vida util. E
fato que a grande maioria dos métodos utilizados em manutencdo preventiva, ou mesmo em
detecgdo de falhas, sdo baseados em processamentos de sinais, provenientes da andlise de
vibragoes ¢ de sinais acusticos, através de técnicas fundamentadas na Transformada de Fourier e

Anadlise Estatistica de Sinais (RANDALL, 2011).

Segundo Fourier, a Transformada de Fourier decompde qualquer sinal ou série temporal
de caracteristica estacionaria, em uma série de fungdes compostas por senos € cossenos. Os
coeficientes dessa fungdo de base ortogonal representam a contribuicdo de cossenos € senos em

todas as frequéncias presentes no sinal.

Cooley e Tukey, em 1965, propuseram a implementagdo da Transformada rapida de
Fourier (do inglés, Fast Fourier Transform - FFT). O algoritmo da FFT revolucionou a anélise e
processamento de sinais, pois reduziu de forma significativa o seu custo computacional. Um

estudo histérico mais aprofundado pode ser visto em Oppenheim (1999).

Com a consolida¢do do uso da Transformada de Fourier, através do algoritmo da FFT,

para processamento de sinais, emerge um campo de estudo que ficou conhecido como Analise



Espectral, que de forma geral utiliza o espectro de frequéncias gerado a partir da Transformada

de Fourier, para analise e extra¢do dos parametros de sinais ou séries temporais.

As técnicas de Analise Espectral, aplicadas a deteccdo de falhas, sdo muito bem resolvidas
e amplamente utilizadas, visto que o movimento da maioria das maquinas em “regime” ¢ de
natureza estacionaria. No regime estacionario, defeitos e falhas incipientes podem ser detectados

através de variagdes no espectro de frequéncia do sinal medido (ISERMANN, 2006)

A crescente necessidade de monitoramento e diagndstico de maquinas e equipamentos
industriais tem alavancado o crescimento de pesquisas sobre novas técnicas de andlise e
processamento de sinais, com o objetivo de obter informagdes relevantes sobre a condi¢do de

uma maquina ou equipamento, a partir dos dados medidos (GIRDHAR et al, 2004).

Técnicas classicas de processamento de sinais e séries temporais, como Transformada
Rapida de Fourier (do inglés, Fast Fourier Transform), Densidade Espectral de Poténcia,
métodos de correlagdo e outras técnicas baseadas em Transformadas integrais e analise
estatistica, t€m sido utilizadas ja ha algumas décadas na detec¢do de falhas de maquinas e
componentes mecanicos. Tais técnicas mostram-se bastante eficientes e estdo plenamente
consolidadas em solugdes de engenharia quando utilizadas para analise no regime estacionario.
Entretanto, os resultados demonstram que esse tipo de analise ndo se mostra eficaz na detecgdo
de anomalias ndo repetitivas ou quando a ocorréncia se d4 em um periodo de tempo muito curto

e, sobretudo, na analise de sinais ndo estacionarios e transientes (BOGGESS, 2001).

Segundo Hammond (1996), ¢ conhecida e discutida na literatura que a analise de sinais
estaciondrios ou transientes pode ser feita através de técnicas estatisticas, densidade espectral de
poténcia, além do uso da Transformada de Fourier de Tempo Curto (do inglés, Short Time
Fourier Transform, STFT), que também ¢ utilizada para analises onde ¢ necessaria a relacao

tempo-frequéncia.

Nas ultimas duas décadas, a Transformada Wavelet tem sido utilizada com sucesso nas
mais diversas areas do conhecimento cientifico, e, em especial, na drea de monitoramento e
detecgdo de falhas em sistemas mecanicos, além de muitos outros campos da engenharia. Varios

estudos fazem o seu uso com relativo sucesso, isso pode ser visto nos trabalhos de Yan e Gao
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(2011). Chinmaya; Mohanty (2008) também apresentam uma abordagem na qual utilizam a

Transformada Wavelet e fazem comparagdes com técnicas baseadas na Transformada de Fourier.

O uso de técnicas baseadas na Transformada Wavelet pode ser notado dado o nimero de
trabalhos e publicacdes na area, Yan e Gao (2011) fazem varias aplicagdes da Transformada
Wavelet e outras técnicas emergentes como a Transformada de Hilbert-Huang, para detec¢ao e

monitoramento de falhas em sistemas mecanicos.

Inimeros trabalhos buscam caracterizar fenomenos transientes através da utilizacao de
técnicas baseadas na Transformada Wavelet. O trabalho de Douglas (2004) e também o de
Widodo e Yang (2008), demonstram sua eficiéncia para a andlise de sinais dessa natureza.
Intimeros trabalhos também fazem comparagdes entre a Transformada Wavelet com técnicas
classicas, como a Transformada de Fourier, para analise de sinais ndo estacionarios, observa-se
nos trabalhos de Burrus (1998), Daubechies (1992), Qian (2002) e Mallat (2008) as vantagens da

utilizagdo de técnicas baseadas em Wavelets, como por exemplo.

e Por sua comprovada eficacia na representagdo de sinais ndo-estacionarios

(transientes).

e Ao contrario da Analise de Fourier baseada no uso de bases globais, fungdes seno e
cosseno, a analise Wavelet usa bases que estdo localizadas em tempo e frequéncia

reapresentando de forma mais eficaz sinais ndo-estacionarios.

e Ao contrario da Transformada de Fourier, a Transformada Wavelet ndo possui um
unico conjunto de fungdes base, mas sim varios (infinitos) conjuntos de fungdes

bases possiveis.

Outra caracteristica importante da Transformada Wavelet ¢ a sua eficacia em problemas
onde se faz necessdrio a identificacdo temporal das frequéncias presentes no sinal ou série
temporal. Nesse tipo de abordagem, técnicas baseadas em Wavelet levam grande vantagem sobre
outras Transformadas integrais e técnicas cldssicas, pois permitem a localizacdo do tempo e da
frequéncia simultaneamente, sem a necessidade de mudangca de dominio. Daubechies (1990)

demostra a supera¢do do problema de tamanho fixo de janelas existente na STFT.



No sentido de monitoramento e deteccdo de falhas, diversos trabalhos propdem o uso da
Transformada Wavelet, mesmo em problemas que envolvem sinais do tipo estaciondrio, isso
pode ser constatado nos trabalhos de Gao (2006) e também nos trabalhos de Yan (2009).
Bouzida (2011) propde o uso da Transformada Wavelet Discreta para deteccdo de falhas em
motores de inducdo no regime estacionario, quando sinais de aceleracdo do motor elétrico sdo
analisados, com o objetivo de detectar falhas (Folga mecanica, desbalanceamento e barras
quebradas). Neste trabalho os resultados obtidos sdo equivalentes aos que se utilizam da

Transformada de Fourier.

Hong et al (2009), Zhen (2008), Konar (2011), Liu (2008), Li (2008) e Kankar e
Chattopadhyay (2011) aplicam com sucesso, diversas técnicas baseadas na Transformada
Wavelet Continua para detec¢ao de falhas em rolamentos. O trabalho de Kankar e Chattopadhyay
(2011), faz a aplicagdo de um modelo de deteccdo de falhas em que a Transformada Wavelet
Continua ¢ utilizada com sucesso em conjunto com as Mdaquinas de Vetores de Suporte (do
Inglés, Support Vector Machines), para detec¢do de falhas em rolamentos de um motor de

indugdo, no regime estacionario.

Viérias aplicagdes foram feitas no estudo de deteccao de falhas em maquinas rotativas e
outros componentes mecanicos, Santiago (2004) propde um método para Diagndstico de Falhas
em Mdaquinas Rotativas utilizando a Transformada de Wavelet e Redes Neurais Artificiais. Rafiee
(2009) propds um novo sistema para o diagnostico de falhas em engrenagens utilizando-se da
técnica de autocorrelacdo dos coeficientes obtidos através da Transformada Wavelet Continua.
Aquino (2008) utilizou a Transformada Wavelet Packet para o estudo da deteccdo da condig¢ao de
rubbing em maquinas rotativas. Al-Badour (2011) faz também um estudo extenso sobre a
localizacdo de falhas em sistemas rotativos, em regime ndo-estaciondrio, utilizando-se de varias
técnicas que relacionam tempo-frequéncia e apresentando as vantagens da Transformada Wavelet

(no caso, a Transformada Wavelet Packet), sobre as técnicas cléassicas, como a STFT.

Recentemente as técnicas baseadas na Transformada Wavelet vem ganhando mais
aplicagdes na area de detecgao de falhas, em particular devido a sua capacidade de tratar sinais de

natureza ndo-estacionaria (YAN et al, 2013).



1.2 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivos estudar e classificar falhas elétricas e mecanicas em um
motor elétrico de indugdo através da analise de seus sinais de aceleragdo no regime nao-
estaciondrio (transiente), ou seja, na partida e na parada do motor utilizando-se técnicas baseadas
na Transformada Wavelet. Para tanto, uma bancada experimental de testes foi utilizada nesta
pesquisa, e por meio dela foi possivel fazer a medicao dos sinais nos regimes estaciondrio € nao
estaciondrio, aquisitados para diferentes parametros de entrada. A partir desta proposta inicial

objetiva-se também:

e Aplicar técnicas de redu¢do de dimensionalidade de dados em conjunto com a

Transformada Wavelet Packet para deteccao e classificagao de falhas;

e Comparar a Transformada Wavelet com técnicas tradicionais baseadas na Transformada

de Fourier para a detecc¢ao de falhas;

e Propor um modelo baseado na Transformada Wavelet, no qual seja possivel a

classificacdo de falhas no regime transiente (parada e partida do motor);

e Aplicar a técnica a uma bancada experimental.



1.3 ORGANIZACAO DA TESE

Este trabalho foi divido em sete capitulos, assim distribuido: as revisdes bibliograficas, as
metodologias utilizadas, simula¢gdes computacionais, experimentos realizados, resultados obtidos

e as conclusdes pertinentes a pesquisa realizada.
A seguir faz-se uma sucinta descricao de cada capitulo deste trabalho.

No segundo capitulo foi realizado um levantamento das pesquisas ja realizadas acerca da
utilizacdo da Transformada Wavelet na caracterizagdo de sinais transientes € como os autores
investigaram os efeitos provenientes dessa analise, bem como suas aplicagdes em problemas de
engenharia. Na sequéncia foram apresentados os trabalhos mais recentes relacionados a
Transformada Wavelet, na caracterizagdo de falhas em sistemas mecanicos e 0s principais
trabalhos publicados sobre a aplicagdo dessa técnica. Posteriormente, uma descrigdo mais
detalhada sobre a formulacdo da Transformada Wavelet na sua forma Continua, Discreta e

Packet.

O terceiro capitulo traz a descrigdo e formulacdo dos métodos de redugao de
dimensionalidade utilizando a Analise em Componentes Principais (PCA) e a Andlise Linear

Discriminante (LDA), também conhecida como Andlise Discriminante de Fisher.

No quarto capitulo figura algumas simula¢gdes computacionais envolvendo a andlise de
sinais transientes e a classificagdo de sinais utilizando os métodos descritos no segundo e terceiro

capitulo.

O quinto capitulo ateve-se na descri¢do da analise experimental, bem como a descri¢ao da
bancada de testes utilizados, a forma de aquisicdo e preparagdo dos sinais de aceleragdo para

posterior processamento e classificagao.

No sexto capitulo os resultados reais de sinais de aceleragdao obtidos através da bancada

experimental sdo processados, classificados e discutidos, utilizando a metodologia proposta, a



qual utiliza técnicas baseadas na Transformada Wavelet e técnicas de reducdo de

dimensionalidade.

No sétimo e ultimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes e discussdes do trabalho e

algumas sugestoes para trabalhos futuros.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 ANALISE TRANSIENTE

A andlise de Fourier feita através da FFT mostra-se eficiente para sinais ou séries
temporais, com caracteristicas estaciondrias, porém, muitos processos randomicos sido de
natureza nao estacionaria, fazendo com que haja variagdo das frequéncias em fun¢do do tempo.
Dessa forma o sinal perde a caracteristica periddica, uma das premissas basicas para o uso da

Transformada de Fourier (ADDISON, 2010).

Segundo Addison (2010), vérios sinais provenientes de maquinas e componentes
mecanicos possuem caracteristica transiente, como, por exemplo, sinais de parada e de partida de
motores. Os sinais de parada e partida sdo particularmente interessantes, pois guardam o espectro
de frequéncias mais rico. Nesses casos a Transformada de Fourier torna-se completamente

inadequada para a representagdo do sinal no dominio da frequéncia.

Uma das técnicas utilizadas na analise transiente ¢ a Transformada de Fourier de Tempo
Curto, STFT (do inglés, Short Time Fourier Transform). Gabor adaptou a Transformada de
Fourier para analisar apenas uma por¢ao do sinal no tempo. Nesse caso coloca-se o sinal em duas

dimensdes, tempo e frequéncia.

Na Equacao 2.1, apresenta-se a expressdo da STFT (do inglés, Short Time Fourier
Transform), onde um sinal x(t) ¢ previamente “janelado” por uma funcdo g(t), ao redor de um

tempo © (POULARIKAS, 2010).

STFT(z, f) = [x(t)g(t —7)e > dt 2.1)

Na STFT existe um compromisso entre tempo e a frequéncia. Na andlise do sinal obtém-

se a informagdo de quando e quais frequéncias variam. Contudo, essas informagdes estdo
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limitadas ao tamanho da janela, que uma vez fixado serd o mesmo para todas as frequéncias

(POULARIKAS, 2010).

Outra técnica utilizada para a andlise de sinais em regime transiente ¢ a distribuicao de
Wigner-Ville (Do inglés, Wigner-Ville Distribution -WVD), que faz parte de um grupo de
Transformadas integrais denominadas bilineares. Esta técnica foi a primeira tentativa de se
realizar uma analise conjunta em tempo e frequéncia (AUGER, 1995). Miranda (2002) fez a

aplicacdo da distribuicao de Wigner-Ville ao estudo de maquinas rotativas.

Segundo Flandrin (1998), a distribuicdo de Wigner-Ville bilinear consegue melhor
resolucdo no dominio conjunto do tempo-frequéncia comparativamente com qualquer
Transformada linear. No entanto sofre de um problema de interferéncia de termos cruzados
(cross-term), que nao representa qualquer informacao do sinal, ou seja, a WVD de dois sinais nao
¢ a soma das suas WVD individuais (POULARIKAS, 2010). Se um sinal contém mais do que um
componente no dominio conjunto do tempo-frequéncia, a sua Transformada de WVD ird conter
termos cruzados (FLANDRIN, 1998). Apesar da sua limitacdo, a WVD ¢ importante, pois serve
de base para outras representacdes no dominio conjunto do tempo e frequéncia, e possui diversas
propriedades matematicas importantes, como a que preserva o deslocamento no tempo e em

frequéncia, tendo sempre como resultado valores reais (FENG, 2010).

Nesse contexto de andlise, o tempo-frequéncia surge a Transformada Wavelet, que foi
proposta com o intuito de superar a limitacdo da janela existente na formulacdo STFT, com
relagcdo a distribuicao Wigner-Ville, superar problemas de interferéncia e deficiéncias de outros
métodos baseados em Transformadas integrais (POULARIKAS, 2010). Uma caracteristica
importante da Transformada Wavelet, e que serd discutida de forma mais aprofundada no

capitulo 2, € que a resolucdo da frequéncia varia na proporc¢ao da variacdo da frequéncia central.



2.2 TEORIA WAVELET

2.2.1 Histoérico

A Transformada Wavelet baseia-se fundamentalmente na anélise de sinais em diferentes
escalas ou resolugdes, o que ndo se trata de um conceito novo (COIFMAN, 1992). Porém, s6
recentemente a Teoria Wavelet tomou forma, principalmente devido aos trabalhos de Alex
Grossman, na area de fisica tedrica, na década de 1980. Alias, Grosmman foi o primeiro

pesquisador a utilizar o termo Wavelet (BURRUS, 1998).

Para Torrence (1998), o desenvolvimento da Teoria Wavelet estd relacionado a varias
linhas de pensamento, a comegar com o trabalho de Alfred Haar no inicio do século 20.
Posteriormente o trabalho de Dennis Gabor rendeu os atomos Gabor (1946), que sdao construidos
de forma bastante semelhante as Wavelets, e suas aplicagdes sdo feitas para fins semelhantes.
Contribuicdes notdveis para a teoria Wavelet podem ser atribuidas a George Zweig, pela
formulacao inicial da Transformada Wavelet na sua forma Continua, em 1975, a Pierre
Goupillaud, Alex Grossmann e Jean Morlet pela formulagdo do que ¢ hoje conhecido como
Transformada Wavelet Continua (1982), a os primeiros trabalhos Jan-Olov Strémberg sobre
Wavelets Discretas (1983), a Ingrid Daubechies sobre Wavelets ortogonais com suporte
compacto (1988), ao quadro de Mallat de multiresolucdo (1989), a Nathalie Delprat a

interpretacdo do plano tempo-frequéncia da Transformada Wavelet Continua (1991.).
Uma rapida cronologia resumida ¢ descrita a seguir.

e 1910, Alfred Haar, introducdo das funcdes de Haar, andlise em escalas hoje conhecidas
como Wavelets de Haar;

e 1975, George Zweig, formulacao inicial da Transformada Wavelet Continua;
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1984, Jean Morlet e Alex Grossmann, desenvolvem o conceito de que um sinal pode ser

transformado através da Transformada Wavelet e sua inversao seria possivel de forma que

a constru¢do do sinal original poderia ser feita sem qualquer perda de informagao;

e 1985, Yves Meyer, Wavelets Ortogonais;

e 1988, Ingrid Daubechies, Suporte Compacto;

e 1989, Stéphane Mallat, Analise em Multiresolucao, Fast Wavelet Transform (algoritmo
Piramidal);

e 1991, Nathalie Delprat, a interpretacdo do plano tempo-frequéncia da Transformada

Wavelet Continua.

2.2.2 Analise Wavelet

Neste topico, pretende-se fornecer uma introducdo a teoria Wavelet, com o objetivo de
compreender os seus mecanismos em sua forma Continua, Discreta e Generalizada, bem como

suas aplicagdes em monitoramento e detec¢ao de falhas.

Segundo Mallat (2008) existem dois tipos de Transformada Wavelet: redundantes e nao
redundantes. As Transformadas redundantes incluem a Transformada Wavelet na forma Continua
e analise via frames (Wavelets Frames). De um modo geral, tais analises fornecem uma descrigao

completa do plano tempo-frequéncia.

2.2.2.1 Convolugao

Segundo Poularikas (2010) a Transformada Wavelet ¢ essencialmente uma Convolugao

em multi-escala de um sinal f(¢z)pela Funcdo Wavelet (Wavelet Mae) y/(¢). Para uma tnica
escala, a convolugdo de um sinal f(¢)com um filtro qualquer g filtro, tendo uma operacdo do

tipo h = f *g (*, denota uma operacgdo de convolucdo no tempo), escrita como segue:

11



hx) = [ £ ()g(x—u)du (22)

Na Equag@o 2.2 a integragdo ¢ feita sobre o espaco em que as fungdes f e gsdo definidas.

2.2.2.2 Transformada Wavelet Continua

A Transformada Wavelet em sua forma Continua foi proposta com o intuito de superar a
limitacdo do tamanho da janela existente na Transformada de Fourier de Tempo Curto (Short
Time Fourier Transform). A Transformada Wavelet lanca mao de uma janela varidvel, onde as

resolugdes Ar e Af variam ao longo do plano tempo-frequéncia, de modo a obter-se toda a

informagao contida no plano-frequéncia (ADDISON, 2010).

Na Equacao 2.3 apresenta-se a Transformada Wavelet na forma Continua.

CWT(z,a)= j X0y, (0)dt (2.3)

Onde,

1 t—7
_ -z 2.4
Vs = 1//( » ) (2.4)

Na Equacao 2.4 o termo () € o protétipo de janelas, conhecido na analise Wavelet como,

Wavelet Mae (do inglés, Mother Wavelet), que deve ter propriedade na qual o conjunto {y (1)}

forme uma base ortogonal no espago L’(R) (The space of square-integrable function). O fator

€ assegura a normaliza¢do da energia para qualquer escala a (COIFMAN, 1992). Essa analise

Ja
determina a correlagdo do sinal x(¢) através de translagdes (7) e mudancas de escalas, para uma

determinada Wavelet mae. Na Figura 2.1 exemplifica-se o processo de translagdo e mudanca de

escalas.

12



Segundo Arkfen (1999), em andlise funcional, uma funcdo ¢ dita quadratica integravel, em

L*(R), real ou complexa, se a integral do seu valor absoluto ao quadrado ¢ finito, de forma que ,

“f(x)| dx < 0.

Sinal Original

/ ﬂMJ\MM%ﬁI\M i dv

Translagdo
Escala — smmmmmm=sE=a- — !\ﬁ
grande V\ﬁﬂ)\ /\ﬂ

Translagio
Escala ) 4 ...................... _}. -
Pequena

Figura 2. 1 - Processos de translacdes e mudancas de escala.

Segundo Addison (2010), a fungdo w(¢) deve possuir as seguintes caracteristicas:

a) Satisfazer as condi¢des de normalizagio;

j (o dt =1 2.5)
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b) Decair suficientemente rapido para obter uma boa localizagao;

TW(t) dt <oo

c) Satisfazer a condi¢ao de admissibilidade;

Y 2
(wdw<w

C =

W

§ =8

(2.6)

2.7)

onde W(m) é a Transformada de Fourier de w(¢). As condigdes acima garantem a existéncia da

Transformada Wavelet inversa:

o0 00

1

= [ [cab v D

YV o0

t—b dadb

(2.8)

d) a média de w(r)deve ser igual a zero, w(¢)comporta-se como uma onda (dai o nome

Wavelet).

Tw(t) dt=0

(2.9)

A condigdo apresentada na Equacdo 2.8 implica que a Wavelet tera um comportamento de

um filtro passa-banda. Tal propriedade serd discutida de forma mais aprofundada mais adiante.

O parametro de escala ¢ analogo ao conceito de escalas utilizado em mapas, assim, em

escalas pequenas tém-se Wavelets mais comprimidas, detalhes rapidamente variaveis.

Ja em

escalas grandes tém-se Wavelets mais dilatadas, caracteristicas mais visiveis e mudando

lentamente. Em outras palavras, escalas pequenas fornecem boa resolu¢do no dominio do tempo,

14



ou seja, preserva-se a informagao temporal. Enquanto escalas grandes fornecem boa resolucao do
dominio da frequéncia. Na Figura 2.2 apresenta-se um diagrama a respeito da relagdo escalas/

frequéncias (MISITI, 2013).

wavelets \ Alta
mais ) - frequéncia

Escalas
Pequenas

comprimidas ia y no sinal

wavelets _ Caracteristicas ¥
Grandes . Mmais visiveis

D mais
escalas y A - // mudando
~ dilatadas 7 lentamente

Figura 2.2 - Relagao entre escalas e frequéncias na analise Wavelet.

Na Figura 2.3 apresenta-se a representagdo no espacgo tridimensional dos coeficientes
Wavelets para cada nivel de resolucdo e tempo de translagdao, onde z representa o pardmetro de

translacdo e a o parametro de escalonamento.

Amplitude

Tempo

e N

3

Figura 2.3 - Representacio grifica dos coeficientes Wavelet.
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De acordo com Canal (2010), a grande diferenca e principal vantagem em relagdo a
Transformada de Fourier de Tempo Curto (Short Time Fourier Transform) é o fato de que,
enquanto a Transformada Wavelet utiliza janelas curtas em altas frequéncias e longas em baixas
frequéncias, a STFT utiliza uma janela de tamanho fixo, a Figura 2.4 ilustra os resultados do uso
de diferentes técnicas e diferentes janelas e suas respostas nos dominios do tempo e da

frequéncia.
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Base no dominio do tempo com
boa localizacdo no tempo, mas
pobre localizagcdo em frequéncia.

Base no dominio da frequéncia
com boa localizagdo em frequéncia,
mas pobre localizagdo em tempo.

/ o(1)

Dominio do tempo:
Nao héa transformag&o. o (f)

Transformada de
Fourier _

Transformada Wavelet

Transformada de Fourier

de tempo curto Escala adaptativa localizagéo
tempo-frequéncia: boa resolugdo
de frequéncia em escalas maiores,
e boa resolugdo de tempo em

menar menores.
Localizagdo em tempo e frequéncia fixa.

f l/scale or f

<—— Janelas Fixas

Escala logaritmica, —>

g
2 janelas adaptativas.
g

E
Z

t t

Figura 2.4 - Comparativo da visualizacio da representaciao de um sinal nao-estacionario arbitrario
em varios dominios, adaptado de SHUKLA (2003).

As Equagdes 2.10 e 2.11 sdo propriedades chave da Transformada Wavelet (MISITI,

2013), pois permitem relacionar escalas e frequéncias, de forma que,
17



Escala = 1 (2.10)
f

c==L 2.11)

Nas Equagoes 2.10 ¢ 2.11, Af ¢ a largura da banda de frequéncia, f ¢ a frequéncia

central. A relagdo mostrada na Equagdo 2.10, permite que as fungdes Wavelets sejam
interpretadas como um banco de filtros. Essa questao sera melhor explorada nos topicos relativos
a analise em multiresolu¢ao e Transformada Wavelet Discreta. O parametro de escala denotado
por a refere-se a localizag¢ao da janela que se move ao longo do sinal. Assim, a Figura 2.5 mostra
a diferenca da analise das bandas de frequéncia na STFT, com “janelas” fixas e na Transformada

Wavelet em funcdo das diferencas das “janelas” de tamanho variavel.

fo 2fo 3fa 4

(b)

XX X

2fy 4o 8o

Figura 2.5 - Diferenca da analise das bandas de frequéncia em (a) STFT (“janelas fixas”) e em (b)
Transformada Wavelet (“janelas variaveis”) em func¢ao das diferencas das “janelas”.
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2.2.2.3 Familias Wavelet

A seguir alguns tipos de familias de Wavelets e suas aplicagdes na analise Continua:

Wavelet do tipo Haar

A fungdo w(¢) que define a Wavelet de Haar ¢ um pulso quadrado dado por:

1, se 0£t<l
2

y(t)=< —1, se % <t<l1 (2.12)

0, caso contrario

E seu grafico est4 representado na Figura 2.6.

wit)

0.5

-0.5

Wavelet de Haar
T T T

Figura 2.6 - Representacio da Wavelet do tipo Haar
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A Wavelet do tipo Haar € particularmente utilizada em muitas aplicagdes, especialmente
em processamentos de imagens digitais (GONZALEZ, 2009).

Wavelet do tipo chapéu mexicano

expressa por:

Essa Wavelet recebe esse nome pelo fato de seu grafico ser parecido ao de um chapéu
mexicano, ¢ consiste na derivada segunda da funcao densidade de probabilidade Gaussiana e

v =(1-t)e

(2.13)
A Figura 2.7 mostra a sua representagao grafica.

Wavelet - Chapéu Mexicano (Mexican Hat)

08

\ i
J' \\
[\
0.6 / | 7]
/ \
” \
| \
0.4 | | .
= x
s e“ |
\
0.2 (’r \ 4
| |
[ \
| \
0 — [ \ —
\\‘\ / \\
\ | | /
0.2 J/ \\ =
X / \ /
\\\ ’/’ \-‘ /
B4 1 | hS | \ ( I 1
-8 6 -4 2 0 2 4 6 8
t
Figura 2.7 - Representacdo da Wavelet do tipo chapéu mexicano

Esse tipo de Wavelet ¢ amplamente usado para a andlise de sinais
(COIFFMAN, 1992).

geofisicos
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Wavelet do tipo Morlet

Essa Wavelet, também denominada gaussiana modulada, ¢ uma fun¢do complexa, para wo

fixo e ¢ definida por:

w(t) = et o2 (2.14)

A Equacao (2.15), pela formula de Euler, pode ser decomposta em uma parte real e outra

imaginaria.

y(t) = (cosm,t+isenm,t) e 2 (2.15)

Onde a parte real da Wavelet de Morlet ¢ dada pela Equacao:
y(t)= e_tz/zcos(oo0 t) (2.16)

Na Equacao 2.16, se for atribuida a frequéncia wo um valor, como por exemplo
oo = 5, tem-se a parte real da Wavelet de Morlet, o grafico estd apresentado na

Figura 2.8.

21



Wavelet de Morlet

| ‘

06 || 1

041 f /\ //\ A

w(t)
o
%
oot
=
S
= N
s
\\
7/

0.2} ‘

|
o | \“/ |
\/ U _

084 \/

Figura 2.8 - Representacio da Wavelet do tipo Morlet.

Esse tipo de Wavelet ¢ muito utilizada para anélise de sinais atmosféricos, e também em
diversos tipos de aplicagdes que envolvam a andlise de sinais periddicos. Uma fungao Wavelet
complexa retornard informagdes sobre amplitude e fase do sinal. A vantagem das Wavelets

complexas ¢ que sua parte imagindria ¢ ortogonal a parte real, o que insensivel a posicao

(MALLAT, 2008).

Wavelet do tipo Daubechies

As Wavelets de Daubechies apresentam uma capacidade de analise e sintese mais efetiva
do que as de Haar por possuirem maior regularidade (suavidade) e aproximarem melhor fung¢des
(suaves) em L2 Ao tentarmos aproximar fungdes regulares por Wavelets do tipo Haar, que sio

descontinuas, sao introduzidos efeitos indesejados na representacdo do sinal.
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Na Figura 2.9 apresenta-se um conjunto de Wavelets do tipo Daubechies, Y(t), sendo

que Daub-1 ¢ a Wavelet de Haar. A constru¢do das fungdes Wavelet de Daubechies sera

demonstrada no capitulo que descreve sua forma discretizada.

A | A
/ I
P \ A
/’F” \' / \'u “I I
/) [ [
\ AN _ ““ “'. / ™\ [ \\
— N \\ [ /‘s\m_@- 7 \ | \‘ [
N / \ ] \"\ "‘ |/
\| N \
\ \j \/
Daub-1 Daub-2 Daub-3 Daub-4
| I I
|1 | I |
N Al | (] /| “
M\ | [ \ A ~ | | Il
[\ 1N L —— N\
~ N\ T/ | Ihe V] VI
\ [ Il I Y
IH‘ v H ' II\I‘ ' I
\ I |
Daub-5 Daub-6 Daub-7 Daub-8
| I | |
| \‘“ | il \”‘ v‘
Il Il il i
A AU A n |
AV THIN ~ VI AT N
A — VI AiinG A
VI \ Vil VAT
H ' v “ || ’ { :
| “ | al
| | | |
Daub-9 Daub-10 Daub-11 Daub-12

Figura 2.9 - Representacio da familia de Wavelets do tipo Daubechies

As Wavelets de Daubechies t€ém grande aplicacdo na analise de sinais de vibragdes, sinais
de fendmenos turbulentos, sinais que possuem grande variagdo ao longo do tempo como
transientes € mesmo sinais cadticos, pois se verifica que para a analise desses tipos de sinais a
escolha deve ser a que menos desbalanceia a energia do sinal, isto ¢, a que necessita do menor

numero de coeficientes para representar o sinal (Mallat, 1998).

Outros tipos de Wavelets
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Existe uma infinidade de Wavelets que podem ser utilizadas, uma extensa lista de familias
Wavelets e suas principais propriedades pode ser encontrada em Misiti (2013). Um estudo mais

aprofundado sobre o tema pode ser visto em Strang (1999).

2.2.3 Escolha da Wavelet-Mae

Segundo Graps (1995), a escolha da funcao Wavelet na analise Continua esta fortemente
associada a aplicagdo, e de certa forma, a literatura mostra que este ¢ um processo empirico.
Porém, os trabalhos de Ahuja et al (2005) e Labat (2005), demonstram que alguns critérios

devem ser levados em considera¢do na hora da escolha.

Ortogonalidade: Para DAUBECHIES (1992) deve-se utilizar familias Wavelets ortogonais,
pois o niimero de convolugdes em cada escala € proporcional a janela da funcdo escolhida nesta
escala. Essa operacao produz um espectro Wavelet que contém porgdes discretas de energia, o

que torna sua representa¢ao mais compacta.

O uso de familias de Wavelets ndo ortogonais torna o processo altamente redundante e
caro computacionalmente em escalas maiores, onde o espectro Wavelet em tempos adjacentes

possui alta correlagdo (MEYER, 1995).

Complexa ou real: Segundo Mallat (2008), o uso de uma funcdo Wavelet complexa fornecera
informagdes sobre amplitude e fase. Sendo assim, esta se mostra muito mais bem adaptada para
deteccdo comportamentos oscilatorios de séries temporais, pelo fato de fungdes Wavelets
complexas retornarem informacdes sobre amplitude e fase. Ja uma fungdo Wavelet real fornecera
apenas informagdo sobre um componente e deve ser utilizada apenas para detectar e localizar
picos, descontinuidades e variagdes bruscas no espectro frequéncia, como transientes por

exemplo.

Suporte Compacto: A resolucdo de uma fungcdo Wavelet ¢ determinada pelo balanco entre seu

suporte no espago Real e o seu suporte (Na analise Continua, trata-se do comprimento da
24



Wavelet) no espago da frequéncia. Uma funcdo Wavelet com suporte mais compacto (Mais
estreita) vai possuir melhor resolu¢do no dominio do tempo e pior resolugdo no dominio da
frequéncia. J4 uma funcdo Wavelet com suporte mais amplo (mais larga) vai possuir uma melhor
resolucao no dominio da frequéncia e uma pior resolu¢do no dominio do tempo (DAUBECHIES,

1992).

Simetria: A simetria ¢ uma propriedade que facilita o entendimento visual da Wavelet Mae, pois
os valores dos coeficientes se distribuem de forma simétrica ao longo do mesmo. Além disso,

Wavelets simétricas evitam a perda de fase do sinal analisado (DAUBECHIES, 1992).

2.2.4 Obtengao da Transformada Wavelet

Para obtencdo da Transformada Wavelet Continua pode-se utilizar um algoritmo proposto

por Poularikas (2010), sem rigor matematico e composto de 5 etapas, que sdo descritas a seguir.

1: Escolhe-se uma Wavelet Mde e faz-se a comparagao com uma porg¢ao contida no sinal original.

A Figura 2.10 apresenta alguns tipos de Wavelet mae.

Chapiu Mexktane [Meakian Mal)
T J T

LR nz ni & 15 [ ny ns o9

Figura 2.10 - Diferentes tipos de Wavelets podem ser utilizados para obtencio da Transformada

Wavelet.
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2: Calcula-se entdo o coeficiente C, apresentado e na Equagdo 2.11 e que representa a correlagdo

da Wavelet com a por¢ao do sinal analisado. Na Figura 2.11, apresenta-se a descri¢dao desta etapa

do processo.

1N

A
IRVAYa—

Figura 2.11 - Wavelet (em vermelho) comparada com o sinal (em azul)

3: Move-se a Wavelet para a direita e iniciam-se novamente os passos (1) e (2) até que todo o

sinal seja percorrido pela Wavelet. A Figura 2.12 ilustra essa etapa do processo.

I 1
=0 I 1
I| 1
\; \/_
L 1 1 I.'

Figura 2.12 - Representacio do 3° passo para a obtencdo da Transformada Wavelet.
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4: A Wavelet ¢ dilatada e repetem-se os passos (1) a (3). A Figura 2.13 apresenta a descrigao

desta etapa ¢ rocesso.

ﬁ N

(]

i L L i
[51=) o7 i1} [E]

Figura 2.13 - Representacio do 4° passo para a obtencio da Transformada Wavelet

5. Os passos de (1) a (4) sdo repetidos até a obtencao de todas as escalas. A Figura 2.14 apresenta
o escalograma obtido apds o processo da Transformada Wavelet Continua, no qual o eixo vertical

representa os valores das escalas obtidas.

Escalograma

1051776
11.0854
11.72872
1244176
1324967
14169789
1522723
1645523
1789868

18.68197
21.70681
2429106
27 57364
31.88202
37.7861

| N
. lm\’ ‘ /\ \ﬂ

8501871 ‘»
1457484 > =
B 5

510.1123

Tempa (s}

Figura 2.14 - Finalmente os passos do 1° ao 4° sdo repetidos para todas as escalas.
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Os coeficientes Wavelet das escalas maiores estdo associados a Wavelets mais dilatadas
em escalas menores, as Wavelets mais comprimidas, conforme descrito no diagrama apresentado
na Figura 2.2. A Transformada Wavelet permite representar um sinal por meio de um diagrama
tempo-escala, conhecido como escalograma, apresentado como exemplo na Figura 2.14, no qual
os coeficientes sdo representados por meio de intensidade de cores, a cor azul significa menor
intensidade do coeficiente Wavelet ou energia e a cor vermelha representa maior intensidade do

coeficiente Wavelet ou energia, conforme ilustra a Figura 2.15.

Mener intensidade Maior intensidade

Figura 2.15 — Escala de intensidade de Energia no Escalograma

Nota-se que quanto mais dilatada for a Wavelet, maior sera a se¢ao do sinal com o qual
ela estard sendo comparada e, deste modo, as caracteristicas mais visiveis estdo sendo medidas

pelos coeficientes Wavelets.

Assim, na analise Wavelet existe uma correspondéncia entre as escalas e a frequéncia

(MISITI, 2013), conforme descrito no diagrama apresentado na Figura 2.2.

Aplica-se a Transformada Wavelet ao sinal f(t) =sin(2710¢), utilizando-se a Wavelet de

Morlet, como apresentado o sinal f{(t) na Figura 2.16.
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Figura 2.16 - Sinal senoidal f(t), com frequéncia fundamental de 10 Hz, amostrado com 1024 pontos.

O resultado da Transformada Wavelet ¢ apresentado na Figura 2.17. Observa-se um valor

de escala em torno de 50. Através da relacdo escala-frequéncia, mostra-se que esse valor

corresponde a frequéncia fundamental do sinal f(t), 10 Hz. A Figura 2.18 mostra a relagdo escala-

frequéncia.
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Figura 2.17 - Escalograma da Transformada Wavelet aplicado ao sinal f(t).

Relagéo escala frequéncia
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Figura 2.18 - Relacio escala-frequéncia da Transformada Wavelet, utilizando Morlet, aplicada ao
sinal f (t).
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A Figura 2.19 apresenta a visualizagdo grafica da Transformada Wavelet ao estilo

Waterfall, tal qual utilizada na representacao da Transformada rapida de Fourier.

COEFS

Escalas 27 1

Figura 2.19 - Representacio da Transformada Wavelet aplicada ao sinal f (t).

2.2.5 Interpretacdo da Transformada Wavelet Continua como um banco de filtros

Segundo Strang (1996), a Transformada Wavelet Continua (CWT) pode ser entendida
como um banco de filtros. Nas Equagdes 2.3 e 2.4, definiu-se o conceito da Transformada

Wavelet Continua. Sabe-se que CWT(r,a) é o produto de convolugdo do sinal x(#) com o
complexo conjugado de y,, da Wavelet Mae escalonada (fungdo Wavelet). Por este motivo

pode-se associar a Transformada Wavelet Continua a um banco de filtros lineares.
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Deve-se tomar cuidado com esse tipo de afirmagdo, pois, como a convolucdo ¢ feita no
dominio do tempo, de forma que ndo hd mudanca de dominio e também pelo fato de ndo existir
relacdo explicita com frequéncias no processo da Transformada Wavelet. A relagdo entre escalas
e frequéncias na Transformada Wavelet foi apresentada nas Equagoes 2.10 e 2.11. A Figura 2.20

ilustra a descricao da Transformada Wavelet Continua como um banco de filtros.

¥, (x) — W, x)

f(x) w,(x) |—— W21

v, (1) |— WG

[

W, (x) — Wi(n.x)

Figura 2.20 - Interpretacao da Transformada Wavelet Continua como um banco de filtros.

2.3.1 Transformada Wavelet Discreta

Os calculos dos coeficientes em cada escala possivel tornam o célculo da Transformada
Wavelet Continua computacionalmente caro. Uma alternativa ¢ escolher as escalas e posigdes

baseadas em poténcia de 2. Esse ¢ o processo utilizado na Transformada Wavelet Discreta
(MALLAT, 2008).
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Esse processo permitiu a criagdo de algoritmos para andlise e decomposi¢do de sinais
através da Transformada Wavelet em sua forma discretizada. Apresenta-se a expressdo da

Transformada Wavelet Discreta na Equagao 2.17.

2jy-1 Nl j-1

fO=2 0,0+ 2 d v, (1) jhkeZ (2.17)

J=Jo k=0

Onde ¢, sdo os coeficientes de escala, d,,, sdo os coeficientes Wavelet, j, fornece o
espago inicial ¥, , que ¢ o espago de resolu¢do mais baixa. 2" ¢ o tamanho do sinal, que

determina o nivel maximo de decomposicao.

Os trabalhos de Mallat permitiram o desenvolvimento de algoritmos rapidos para
obtenc¢ao da Transformada Wavelet, entre eles, o que ficou conhecido como Transformada rapida
Wavelet (do inglés, Fast Wavelet Transform — FWT), que ¢ construido sob a teoria da analise em
multiresolucao. O algoritmo da FWT foi adaptado por Mallat e Meyer para aplicagdes em analise
e processamento de imagens e sua forma final ¢ conhecida como algoritmo piramidal de Mallat.
Alguns trabalhos na literatura referenciam o método como FWT (COHEN, 1993), outros como

algoritmo piramidal de Mallat (MALLAT, 1992).

A Transformada Réapida Wavelet utiliza uma série de filtros lineares (Passa-baixa e Passa-
alta), para decompor o sinal e separa-lo em componentes de baixas e altas frequéncias. O
algoritmo de Mallat também combina esses filtros, com operacdes de amostragem descendente,
isto €, os passos que dizimam o sinal em cada etapa, de forma a reduzir os dados em cada
subamostragem. Isso explica o aumento da “velocidade” do algoritmo, devido a resolugdo, os

calculos em cada iteragdo geometricamente (MALLAT, 2008).

Pode-se interpretar a Transformada Wavelet Discreta de diversas maneiras. As
formulacdes mais utilizadas na literatura sdo a analogia com subespacgo ¢ a analogia através de
banco de filtros. Para um melhor entendimento de tais interpretagdes faz-se necessdria uma

discussdo mais aprofundada sobre a anélise em multiresolucao.
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2.3.2 Analise em Multiresolucao

De acordo com Ouahabi (2012), a andlise em multiresolu¢do permite decompor sinais
discretos, utilizando frequéncias de corte diferentes, que sdo utilizadas para analisar o sinal em
diferentes escalas. O sinal ¢ transmitido através de filtros passa-alta para separagcdo do contetido
de altas frequéncias e também por filtros passa-baixa para separagdo do contetido de baixas

frequéncias, através de operacdes de interpolagdo e subamostragem.

A analise em multiresolucdo consiste basicamente em aproximar uma fungdo f(¢), em
diferentes niveis de resolugdo ( f,(¢), f,(¢),..., f,(t)), isto €, um nivel de resolugdo j é aproximado
por f,(t), enquanto em outro nivel de resolugdo j+1, chamado de detalhe, ¢ incluido e
denotado por d,(¢), dai tem-se a aproximagdo f(¢), como um novo nivel de resolucdo
f;@®)=f;(t)+d,(t). Pode-se generalizar a expressdo para j niveis de resolugéo, como apresenta-

se na Equacao 2.18 (DEBNATH, 2005)

)= 1,0+ Y, (0 (2.18)

A Equagéo 2.18 representa a forma de decompor a fungdo f(¢). Os niveis de resolugio

sdo descritos por multiresolugdo, pelos subespagos V, e W, onde os espagos de
dimensionamento V', ¢ o espago Wavelet IV, ¢ dado pela diferenca entre V; e V;, . A soma de
V, e W, resultaem V, . Como a analise em multiresolu¢do implica em uma decomposi¢édo do

espago funcional em uma sequéncia de subespagos V; e de acordo com Arfken (1999), esta

precisa atender a alguns requisitos, que serdo descritos a seguir.

A Figura 2.21 ilustra o espaco de fungdes Wavelet, onde:

V', : Subespagos correspondentes as escalas (aproximagdes).
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W, : Subespacos correspondentes as bases Wavelet (detalhes).

Vol Wol W, LW,

Figura 2.21 - Espaco de funcdes Wavelets.

O subespago V; deve estar contido em cada subespago superior, mostra-se essa relagao na
Equacdo 2.19.
helVic...cVv,cV,, c... (2.19)

j+l

De forma que ¥, ={0}e ¥V, =L*. Esses espagos tambem devem satisfazer a condi¢do

mostrada na Equacdo 2.20 (DEBNATH, 2005).

[ty eV, < fQ2r)eV,, (2.20)

A condi¢dao mostrada na Equacao 2.20 assegura que os elementos dos espagos sdo versoes
em escala dos espacos seguintes. Resultando em outro requisito da andlise em multiresolugdo,

que € o parametro associado a dilatacao.
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A diferenga entre f,,(t)e f;(¢), permite a obten¢do de informagdes adicionais sobre os

detalhes na escala 27"V, denotado por df = f,,,(¢)— f,(f). Assim, os subespagos podem ser

decompostos e reescritos como mostra na Equagdo 2.21.

Via =V, ©W, (2.21)

Onde W, ¢ conhecido como detalhe do nivel j de resolugédo, e € ortogonal a V. O

simbolo @ denota uma operacdo conhecida como soma direta, utilizado na Equagdo 2.21 por

tratar-se de uma soma de subespagos vetoriais.

Generalizando a decomposi¢ao do espago V' pode ser feita conforme relacao apresentada

na Equacao 2.23.

V=W, @V, =W, ®W, @V, =..=W,dW,_ OW_,0..0W,_, &V, (2.22)

Outra condi¢do importante € a varidncia translacional do espago V,, que implica que

todos os espacos V; sdo versdes em escala do espago central V;, . Se f(#)estd em contido em ¥,

. ~ . ~ 1 . ,
, ¢ fato que f(¢)ndo contém detalhes ou flutuagdes em pequenas escalas Y assim f(2¢t) ¢ uma

fungdo obtida a partir de f(¢)por um fator de 2 ¢ ndo contém nenhum detalhe em escalas

menores que portanto, f(2¢) encontra-se contido em V'

y i’ g

A condicao final é que deve existir uma fungdo ¢, de tal forma que se traduzam em uma
forma base ortonormal para V. A fungdo ¢, que gera as fungdes para todos os espagos V, €

conhecida como funcao de escalonamento da andlise em multiresolugdo (DEBNATH, 2010).
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A seguir a descricdo da Transformada Wavelet Discreta através da analogia com

subespacos ¢ a sua analogia utilizando o conceito de banco de filtros.

2.3.3 Transformada Wavelet Discreta: Analogia com Subespagos.

Segundo Mallat (2008), a forma didatica da Transformada Wavelet ¢ construida como

mostra na Equagao 2.23.

v, (0)=2""y2t=n) (2.23)

Onde o conjunto {y;,(¢)}, j,n€Z , forma uma base ortogonal esparsa em L*(R) . Esse
fato significa que a base Wavelet induz a uma decomposi¢do ortogonal de qualquer funcdo em

L*(R) . Assim,
L*(R)= 6],99_,«,1 (2.24)

Q;, denota o subespago gerado por {y, (1)}, j,n€Z e @ representa a soma direta dos

subespacos. Desta forma, ¢ possivel obter uma descricdo completa de um sinal a partir da soma

Ji1

direta dos subespagos ortogonais. A fungcdo Wavelet estd sempre associada a uma fun¢do de

escala, conforme mostra na Equagao 2.25.

0,,(0)=2""p(2"t—n) (2.25)
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A fungdo Wavelet e o conjunto {y,,(¢)}, j,n€Z formam uma base ortogonal esparsa

em L’(R). A fung¢io de escala induz a uma cadeia de subespagos aninhados conforme expressio

apresentada na Equacdo 2.26 (DEBNATH, 2010).

Q,,cQ, ,ccQ,cQ, (2.26)

7,0
Onde Q,, ¢ o subespaco gerado por {y,,(¢)}, j,neZ.

A natureza da fungdo de escala ¢ que a projecdo de um sinal x(¢)para o espago ¢
equivalente a uma filtragem em passa-baixa. De forma mais especifica, a projegao x(¢)em Q,

é uma aproximacdo de escala a=2/. Assim,

A[n]=>a,,0,,@) (2.27)

Na Equagdo 2.27, os termos a,,, representam os coeficientes de escalas e denota o

Jj.n?

produto interno do sinal x(z) com ¢, (¢), conforme mostra a Equagao 2.28.

a,, =(x(0,0,0) (2.28)

Por defini¢do €, (escala a=2%=1) é o espaco do sinal original x(¢), escrito como

A,[n] = x[n]. Os subespagos gerados pela funcdo Wavelet e pelas fungdes de escala, podem ser

escritos como:

(2.29)

J+L1
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O resultado obtido através da Equacgdo (2.29) significa dizer que contém os detalhes
necessarios para uma analise indo a um nivel mais elevado de aproximagdo. O componente de

detalhe do sinal x(¢)para escala a =2 ¢ escrito como mostra a Equagao 2.30.

Djlnl=Yd, ¥, (1) (2.30)

neZ

Onde os termos d,, sdo os coeficientes Wavelet, obtidos através do produto interno entre

o sinal x(z)e a fungdo y, (¢). Essa operagdo equivale a uma filtragem do tipo passa-banda

(DEBNATH, 2010).
d,, =(xw,,0) 231)

A Transformada Wavelet pode ser vista como uma forma de representar Q,,, como a

soma direta de subespagos ortogonais entre si, de forma que,

J
Q4 =(®QJ,OJ®QJ,O (2.32)

O conjunto mostrado na Equacao 2.32 pode ser ilustrado na Figura 2.22. A Transformada

Wavelet € um processo de sucessivas decomposigdes 4,[n]eQ;, e detalhes D, [n]eQ, . A

aproximacao do sinal ¢ reamostrada em cada fase da decomposi¢do, ja os coeficientes e detalhes

sao mantidos. O objetivo da andlise € chegar a partir do sinal amostrado x(z) = 4,[n] em uma

decomposicdo em sinais de aproximacao e detalhe, de forma que,

{DI[n]....,Djln], Ajn]} (2.33)
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Na Figura 2.22, tem-se a representa¢do da Transformada Wavelet, através da analogia de

subespacos para uma decomposi¢do em escalas j, a transformacao consiste de j escalas para os
coeficientes de detalhe e j,,, que representam o menor nivel de decomposi¢do do sinal de

aproximacao.

Qn_n = Q, !

Ql.l'i .

il

Figura 2.22 - Representacao da Transformada Wavelet através da analogia de subespacos.

2.3.4 Transformada Wavelet Discreta: Analogia com Banco de Filtros

Outra forma de entendimento da Transformada Wavelet, sob a otica do processamento de
sinais, ¢ a analogia com banco de filtros que na década 90 foi amplamente divulgado pelos
trabalhos de Strang (1996). O objetivo desse topico é demonstrar que a estrutura de

decomposi¢ao da Transformada Wavelet equivale a um banco de filtros passa-baixa e passa-alta.

2.3.5 Banco de Filtros
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Seja o mapa Q,, —>Q ., ,, que passa a ser representado pelo operador H, e o mapa
Q,,—>Q,,, , que sera representado pelo operador G. A Figura 2.23 apresenta a ilustracio para

o esquema de projecdo dos operadores G ¢ H (STRANG, 1996).

G e Ql.l

X

L @ o

Xe Q(),l}

X

Figura 2.23 — Esquema de projecao dos operadores H e G.

A operagao apresentada na Figura 2.23 consiste de dois estagios separados, onde

g={g[nl}y e h={h[n]}:, sdo filtros do tipo passa-alta e passa-baixa de tamanho L,

respectivamente, e operador ¥ 2 implica uma decimacdo por dois a cada etapa da operagdo. Nas
Equagoes 2.34 ¢ 2.35 apresentam-se as expressoes que descrevem essa operagdao. A decimagao €
um processo de descarte espagado de amostras de um dado sinal discreto, este procedimento
equivale a reamostrar o sinal continuo com uma frequéncia de amostragem menor. Em Anélise
em Multiresolug¢do o processo de decimagdo minimiza a perda de informacao por efeito aliasing
(WEEKS, 2010), a Figura 2.24 apresenta a relagdo entre os coeficientes gerados na

decomposicao e suas respectivas bandas espectrais.

(Hx), = i h[k]x[2n —k] (2.34)
(Gx), = ig[k]x[2n —k] (2.35)
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djy d.,

% di i
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Figura 2.24 - coeficientes gerados na decomposiciio e suas respectivas bandas espectrais.

2

ST
\J

Os operadores G e H sdo conhecidos com “Quadrature Mirror Filters” (QMF), e devem

satisfazer as condigdes de ortogonalidade, mostrada nas Equagdes 2.36 e 2.37 (VAN
DRONGELEN, 2006).

HG =GH" (2.36)

(2.37)

HH =GG =1
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Nas Equacdo 2.36 e 2.37, * denota o operador adjunto e / ¢ representagdo da matriz
identidade. Na Figura 2.25, faz-se a ilustragdo da analogia do codigo de sub-bandas (subband

coding) com a Transformada Wavelet Discreta.

D,[n]=G,

G _0_)Du[n] = G.\
H _e—_Af[”] =H"

Figura 2.25 — Analogia cédigo de sub-bandas (subband coding) e Transformada Wavelet discreta

Os Filtros do tipo QMF (“Quadrature Mirror Filters”) estdo relacionados a funcao

Wavelet e a fun¢do de escala da forma que segue,

hn]= <¢(t),ﬁ (2t - n)> (2.38)

gl =y ()72t - m) (2.39)

As expressoes apresentadas nas Equagoes 2.39 e 2.40, discretizam e relacionam os filtros

G e H com as fungdes Wavelet e funcao escala, respectivamente. Desta forma pode-se entender a
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Transformada Wavelet Discreta como uma operagdo de filtragem de um sinal, através de bancos
de filtros. Na Tabela 2.1 apresenta-se a relagdo dos elementos envolvidos na Transformada

Wavelet Continua e sua respectiva forma discretizada.
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Tabela 2.1 - Analogia entre operacoes na Transformada Wavelet na forma Continua e
Discreta (GOSWAMI, 2001).

Operaciao Continua Operacio Discreta Expressao Discretizada
Integracdo Soma Z a(k)
k
Translagdo Deslocamento para fk)y— f(k-p)
esquerda, com fator p
inteiro.
Dilatagdo Downsampling / f(k)— f(pk)
upsampling com fator p f(k/p)
o fk)—> {
inteiro 0

Como G e H sao filtros do tipo QMF, essa caracteristica também permite a reconstrucao
do sinal através dos coeficientes da Transformada Wavelet, ou seja, a operagdo admite a inversao
do processo, 0 que matematicamente representa a obten¢do da Transformada Inversa. Na teoria
QMF essa caracteristica ¢ chamada de reconstru¢ao perfeita. Na Figura 2.26, representa-se o

processo de decomposi¢ao e reconstrucao perfeita do sinal através de banco de filtros.

| G Hi2— o —— 1 HG,

v
4. il ——t ©O- .
N

) [{1 — 12 |— Alrl—— T2 H Hg

Figura 2.26 - Decomposicio e reconstrucio via banco de filtros.
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2.3.6 Wavelets Escritas como Filtros He G

A escolha do filtro Wavelet na decomposicdo e reconstru¢do do sinal também traz
algumas discussoes, como consequéncia da escolha do filtro que serd crucial para obter-se, ou
ndo, uma perfeita reconstrucdo do sinal original. Essa perfeita reconstrucao ¢ realmente possivel e
significativa. E sabido que o downsampling dos componentes do sinal executado durante a fase
de decomposi¢do introduz uma distor¢ao chamada aliasing (ADDISON, 2010). Se escolhermos
adequadamente e cuidadosamente os filtros para as fases de decomposicao e reconstrugdo (que
sdo muito parecidas, mas ndo idénticas), pode-se eliminar os efeitos de aliasing. Em Geral tal

escolha remete assim a filtros Wavelet com suporte alto (GUIDO, 2011).

Neste trabalho serdo utilizados trés grupos de filtros: Daubechies, Symlet e Meyer
Discretizado. As Figuras 2.27 e 2.28 apresentam os conjuntos de fun¢des Wavelet e fungdes de
escala para Daubechies de 1 a 12. Na literatura os filtros Daubechies sao denominados Daub-2N,
onde 2N representa o suporte do filtro (ou nimero de coeficientes do filtro na forma Discreta)

(MISITL, 2013).

A construcio de fungdes Wavelet de Daubechies ¢ feita a partir da funcdo de escala ou

dilatagdo e um conjunto de coeficientes 4,, k€ Z (DAUBECHIES, 1992). De acordo com

Strang (1999), a equagdo geradora da funcdo de escala ¢:

N-1
P(1) = ho(2x—k) (2.40)
k=0
E da funcdo Wavelet,
N-1
w(t) =) gp(2x—k) (2.41)
k=0

Onde g, =(-1)*hy ., ¢ j p(x)dx =1.
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DauB—lO

Figura 2.27 - Funcées Wavelet Daubechies de 1- 12.

Daub-11

Figura 2.28 - Funcoes de escala Daubechies de 1-12.

Daub-12



A Figura 2.29 apresenta os filtros de decomposicdo e reconstrugcdo (que equivalem as

funcdes Wavelet e Escala na forma Continua), Daubechies-5. Ja na Figura 2.30 a resposta em

Frequéncia dos mesmos, e percebe-se a caracteristica de filtros passa alta e passa-baixa.

Decompoesigdo - Filtro Passa-baixa (Low-pass Filter)
1

0.8
0.6
0.4
02

oo oo ? i

-0.2

-0.4
0 10

Reconstrugao - Filtro Passa-baixa (Low-pass Filter)
1

-0.5

Decomposigao - Filtro Passa-Alta (High-pass Filter)
1

0.5

10

Reconstrucao - Filtro Passa-Alta (High-pass Filter)

1
0.8
06 0.5
0.4 (f
0 = @ O (P
0.2 T ¢
¢

D @ 05
02 i )
-0.4 1

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

Figura 2.29 - Filtros de Decomposicio e Filtro de Reconstrucio Daubechies-5.

Magnitude (dB)

80 ¢ § " I 1
0 0.1 02 03 04

L I
08 07 08 09

Frequéncia Normalizada (xx radisample)

Figura 2.30 - Resposta em Frequéncia Daubechies-5.
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A Figura 2.31 apresenta os filtros de decomposicao e reconstru¢ao do tipo Daubechies-10,

jé na Figura 2.32 as respostas em Frequéncia relativa a decomposi¢do e analise.

Decomposicao - Filtro Passa-baixa (Low-pass Filter) Decomposicao - Filtro Passa-Alta (High-pass Filter)
0.6 T v

0.6 :

0.4
0.4
0.2
0.2 0 kb
0 -0.2
-0.4
-0.2
-0.6
-0.4 -0.8
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Reconstrugao - Filtro Passa-baixa (Low-pass Filter) Reconstrucéo - Filtro Passa-Alta (High-pass Filter)
0.6 0.6
0.4
0.4
0.2
0.2 0l
0 -0.2
-0.4
-0.2
-0.6
0.4 -0.8
10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 2.31 - Filtros de Decomposicao e Filtro de Reconstrucio Daubechies-10.

Magnitude (dB)
T

50 = /

100 / \
/
7

-200 -

250 -

" . . . s : ‘\

L
04 02 0.3 0.4 05 06 ).7
Frequéncia Normalizada (xx rad/sample)

Figura 2.32 — Resposta em Frequéncia Daubechies-10.
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Filtros de Daubechies sdo do tipo FIR (Finite Impulse Response) com fase ndo linear e
resposta em frequéncia tendendo a ideal a medida que o suporte aumenta. Possui n/2 momentos
nulos, sendo n o suporte dos filtros de anélise (MISITI, 2013).

De acordo com Lepik (2014), o Filtro de Haar ¢ do tipo FIR (Finite Impulse Response) com

fase linear e resposta em frequéncia bastante distante da ideal (devido ao suporte 2).

Nas Figuras 2.33 e 2.34 apresentam-se as Fun¢des Wavelet e a Funcdes de escala para a
familia de Wavelets Tipo Symlet de 2 a 9. Na literatura os filtros Symlet sdo denominados Sym-
N, onde N representa o suporte do filtro (ou numero de coeficientes do filtro) (MISITI, 2013).

Sym2 Sym3 Sym4 Sym5

Symo6 Sym?7 Sym§ Sym9

Figura 2.33 - Funcées Wavelet Symlet de 2- 9.

Figura 2.34 - Funcoes de escala Symlet de 2-9.
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A Figura 2.35 apresenta os filtros de decomposi¢ao e reconstrucao Symlet-4, ja na Figura

2.36, aresposta em Frequéncia relativa a decomposicdo e analise.

Decomposicéo - Filtro Passa-baixa (Low-pass Filter) Decomposicao - Filtro Passa-Alta (High-pass Filter)
1.2 0.5
1 T
.8
0 o - ¢ o)
0.6
0.4
02 T -05
0 b U] CB <
-0.2 -1
0 2 4 6 8 o] 2 4 6 8
Reconstrugéo - Filtro Passa-baixa (Low-pass Filter) Reconstrucéo - Filtro Passa-Alta (High-pass Filter)
1.2 0.5
1 T
0.
8 0 d} o CP &
0.6
0.4
- T 0.5
0 & o A) (U]
-0.2 -1
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8

Figura 2.35 - Filtros de Decomposicao e Filtro de Reconstrucao Symlet-4.

Magnitude (dB)
T

Bl | L I I ! |
0 0 02 0.3 0.4 05 06 071 08 09
Frequencia Normalizada (xn radisample)

Figura 2.36 — Resposta em Frequéncia Symlet-4.
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Filtros Symlet sdo do tipo FIR (Finite Impulse Response) com fase quase linear e resposta

em frequéncia tendendo a ideal a medida que o suporte aumenta (MISITI, 2013).
Nas Figuras 2.37 e 2.38 apresentam-se a Funcdo Wavelet e a Fungdo de escala para a

familia do tipo Meyer discretizado. A construgdo do filtro de Meyer na forma Continua ¢ obtida a

através da Equacao proposta por VERTTERLI (1995), a partir da qual se pode determinar:

(2.42)

cos(£ ﬂ(?)—w - ID cos(wt)dw
2 V4

Onde,

L =x"(126 —420x + 540x> —315x° +70x") (2.43)

Segundo (MALLAT, 2008), o calculo de g,(¢)na forma discretizada e implementado

através do uso de banco de filtros ¢ apresentado na Equagao 2.44.

i go[n]5(t—nT+§j:go(t) i 5(t—nT+§j (2.44)

n=-K+l n=—K+1
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Figura 2.37 - Funcao escala tipo Meyer.
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Figura 2.38 - Funcao Wavelet tipo Meyer.
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A Figura 2.39 apresenta os filtros de decomposi¢ao e reconstru¢do Meyer, enquanto na

Figura 2.40 a resposta em Frequéncia relativa a decomposicdo e analise.

Decomposicdo - Filtro Passa-baixa (Low-pass Filter) Decomposicao - Filtro Passa-Alta (High-pass Filter)
0.8 0.6

@

50 100 150 0 50 100 150
Reconstrugao - Filtro Passa-baixa (Low-pass Filter) Reconstrucao - Filtro Passa-Alta (High-pass Filter)
0.8 " T 0.6 ‘ -
0.4}
0.6
0.2t
0.4 ol
0.2 -0.2}+
0.4+
,06 L
: : -0.8 ‘ L
50 100 150 0 50 100 150

Figura 2.39 - Filtros de Decomposicao e Filtro de Reconstru¢cao Meyer discretizado.
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Figura 2.40 - Resposta em F requencia DMeyer.

De acordo com Daubechies (1992), filtros de Meyer na forma Discreta, apresentam
resposta em frequéncia do tipo IIR (Infinite Impulse Response) e possuem fase proxima a linear e
suporte alto. De forma que sua resposta em frequéncia ¢ muito boa e bastante proxima da ideal
(MISITL 2013).

Segundo Mallat (2008), existem diversos tipos de familias de fun¢des Wavelets (filtros),
cujas qualidades variam de acordo com diversos critérios. Um dos aspectos relevantes ¢ o
comprimento das fungdes Wavelet (também chamado de “suporte’), bem como de convergéncia
para zero dessa func¢do a medida que o tempo (ou a frequéncia no caso das Transformadas) tende
para infinito, quantifica a capacidade de localizacdo da fun¢do (no tempo ou na frequéncia).
Outro aspecto importante € a simetria, especialmente porque € desejavel evitar a perda de fase do

sinal analisado. Além da resposta em frequéncia, que deve ser proxima da ideal.

Viérios trabalhos abordam questdes sobre ortogonalidade, biortogonalidade, simetria,
suporte compacto, suavidade, regularidade, resposta em frequéncia e extensdo dos filtros
Wavelets, analisando vantagens e desvantagens de cada familia de Wavelets em aplicacdes
especificas como Mallat (2008) Daubechies (1992), Meyer (1993), Strang & Nguyen (1996),
Hess-Nielsen (1996), Vetterli (1995) e Wickerhauser (1994).
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2.4 TRANSFORMADA WAVELET PACKET

De acordo com Jensen (2001), a Transformada Wavelet Packet (do inglés, Wavelet Packet
Transform, WPT) ¢ a generalizacdo do conceito da Transformada Wavelet Discreta, onde a
decomposicdo ndo ¢ feita apenas sobre as bandas de baixa frequéncia, mas, também, sobre as
bandas de alta frequéncia, de forma que a resolugdo tempo-frequéncia pode ser escolhida de

acordo com o sinal.

Conforme mostrou, a Transformada Wavelet Discreta pode ser entendida como um banco
de filtros com melhor resolucdo em frequéncia, em baixas frequéncias, e melhor resolucao
temporal em altas frequéncias. Na analise Discreta os coeficientes Wavelet sao divididos em
aproximacao e detalhe, porém, apenas os coeficientes de aproximacao sao divididos novamente

em coeficientes de aproximagdo e detalhe, chamado de 2° nivel de decomposi¢do. Esse processo

pode ser repetido n vezes onde 2" representa o tamanho do sinal amostrado.

Na decomposicao Wavelet Packet ja no 1° nivel os coeficientes de detalhe também sao
decompostos, formando o que na literatura denomina-se de arvore Wavelet Packet. Assim obtém-

se a decomposi¢do do sinal em frequéncia para diferentes resolucdes.
Utilizando-se a analogia de subespagos vetoriais, escreve-se:
Q,,=0Q

k® Qj+l,2k+l (245)

Jj+1,2

Para j=3, a Equagdo 2.45 obtém-se a estrutura de decomposigdo Q,, de subespagos, esse

resultado pode ser visto na Figura 2.41 (FRAZIER, 1991).
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Figura 2.41 - Arvore Wavelet da decomposicio de Qo,o com j=3, analogia com subespacos vetoriais.
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Como citado, a Transformada Wavelet Packet (WPT) ¢ a generalizagdo do conceito da
Transformada Wavelet Discreta, de forma que, tanto os coeficientes de aproximacdo e os
coeficientes de detalhe, serdo ambos decompostos a partir do 1 nivel. Por este motivo pode-se
obter resultados com maior resolugao em tempo ou frequéncia de acordo com o sinal de interesse.

De acordo com Walczak (2000), a Transformada Wavelet Packet pode ser expressa por:

x:‘;-/=2’f/zjx(t)yn(2’ft—p)dl, 0</<§,0<n<2% -1 (2.46)

R

Em que u (f) é a fungdo Wavelet Packet, j representa o numero de niveis de

decomposicdo, também chamado parametro de escala (em referéncia a andlise Continua), o

simbolo p representa o parametro de posi¢do, n € o numero de Packets resultantes da

decomposicdo, S denota o nivel méximo de decomposigao.

Para o sinal x(¢), decomposto através WPT, utiliza-se o algoritmo de decomposi¢ao

rapida correspondente, que € expresso por:

X = H(p -2k

pez
4 . (2.47)
XU =Y G(p -2k

pez
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Figura 2.42 - Arvore Wavelet da decomposi¢io de para um sinal x com j=3.

Como citado no Capitulo 2, item 2.3.1, que discute a Transformada Wavelet na forma
Discreta, os operadores G e H sd@o conhecidos com Quadrature Mirror Filters (QMF), e devem

satisfazer as condi¢des de ortogonalidade, j& apresentadas nas Equagdes 2.37 e 2.38.

O resultado da decomposi¢cdo de um sinal através da Transformada Wavelet Packet
permite obter-se uma informac¢ao muito mais apurada sobre o contetido de frequéncias do sinal.

Na Figura 2.43 ilustra-se, a titulo de exemplo, as sub-bandas de frequéncia para 3 niveis de

decomposic¢ao (j=3).

Liiireild

L L L Il

0 937.5 1875 2812.5 3750 4687.5 5625 6562.5 7500
Mz

L Packet 1>|{Packet2 >|( Packet 3 }L Packet 4 )|‘ Packet 5 )|< Packet 6 .“ Packet 7 .|< Packet 8 ,|

Figura 2.43 - Diagrama sub-bandas ou Packets de frequéncia para o ultimo nivel (terceiro nivel) de
decomposicio, j=3.

A decomposicao de um sinal feita a partir da Transformada Wavelet Packet, permite que
varias caracteristicas sejam através das informagdes presentes nas sub-bandas de frequéncias ou

Packets. Essas informagdes podem ser entendidas como uma variagdo ou mudancga no espectro de
59



frequéncia do sinal. Tais variacdes nem sempre podem ser detectadas a partir da analise direta da
sub-banda de frequéncia, varias técnicas vém sendo utilizadas para este proposito, entre elas estdo

o calculo de energia de cada sub-banda, o calculo da entropia e a curtose (GAO, 2011).
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2.4.1 Energia Associada a Sub-banda de Frequéncia ou Packet

O método de Calculo de energia de cada Packet proveniente da decomposi¢ao WPT ¢ um

dos métodos mais robustos de representagdo de um sinal, quando comparado ao uso direto dos

coeficientes da decomposi¢do (LEARNED, 1995)

A Energia associada a decomposi¢ao Wavelet Packet ¢ expressa por:

E=["x(dt (2.48)

A energia total do sinal pode ser expressa como:

E,=YE (2.49)

A energia de cada sub-banda de frequéncias ou Packet ¢ definida como E,. O valor de

energia normalizada, que corresponde a energia de cada pacote Wavelet ¢ dado por:

P=t (2.50)

Através do calculo de B, obtém-se a energia normalizada de cada sub-banda de

frequéncia (Packet).

2.4.2 Entropia Associada a Sub-banda de Frequéncia ou Packet
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O conceito de entropia tem sido amplamente utilizado como uma medida da desordem de
um sistema Coifman; Wickerhauser (1992). Nesse trabalho a entropia ¢ obtida através da
Transformada Wavelet Packet. A distribui¢dao de probabilidade da energia para cada sub-banda ¢
obtida através da Equacgdo 2.46. Origindria de estudos de termodindmica onde foi introduzida
para caracterizar o grau de desordem de um sistema, a no¢ao de entropia ja foi objeto de muitas
controvérsias e distintas formulagdes. O conceito de entropia adotado por Shannon (1948) foi
responsavel por aplicacdes de relevo em diversos campos de investigacao cientifica, embora seu
trabalho tenha se destacado mais pela medida de quantificagdo de entropia que propos, cujas

propriedades despertaram o interesse em outras areas.

A entropia de Shannon ¢ um conceito que pode ser utilizado como uma medida de
incerteza sobre informagdes de um conjunto de dados. Métodos baseados em entropia permitem a
comparacao entre propriedades do sistema em termos numéricos, através da sua distribuicao de
probabilidades, uma vez que a entropia pode ser utilizada como uma medida de dispersao.
Utilizando-se do conceito proposto por Shannon, define-se a entropia de cada pacote Wavelet

como (MISSITI, 2013):

S=-3 pln(p) (2.51)

Em que S ¢ a medida de entropia de Shannon com probabilidades p,, p,,..., p,, € sera

calculada sobre cada sub-banda de frequéncias (Packets). Uma longa discussdo sobre entropia e

suas aplicagdes em teoria da informacao ¢ feita por Gray (2011).

2.5 APLICACOES

Nas ultimas décadas a Analise Wavelet vem sendo aplicada nas mais diversas finalidades

em diferentes areas do conhecimento cientifico. Nao € possivel mencionar todos os campos de
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aplicacdo. As aplicagdes Wavelet em processamento de sinais encontrados na literatura serdo
brevemente resumidas neste topico, informac¢des mais pormenorizadas de diversas aplicacdes

podem ser encontradas nas referéncias correspondentes.

Em Analise numérica, técnicas baseadas em Wavelets sdo utilizadas na solugdo de
equacdes diferenciais ordinarias (EDO) e equacdes diferencias ordinarias parciais (EDP), devido

a sua comprovada eficiéncia computacional (BENEDETTO, 1993).

Na area de quimica experimental diversas técnicas de espectroscopia utilizam-se de
métodos baseados na Transformada Wavelet ¢ Wavelet Packet. Aplicagdes de cromatografia

também utilizam a Transformada Wavelet como ferramenta de extracdo de parametros

(WALCZACK, 2000).

Na éarea de Fisica aplicada Van Den Berg (2005), descreve uma ampla gama de
problemas, incluindo turbuléncia, meteorologia, fisica de plasma, atomica e fisica do estado

solido, Fractais, biofisica (em medicina e fisiologia) e fisica matematica.

Porém, a grande aplicagdo da analise Wavelet ¢ vista na area de processamento de sinais e
processamento de imagens (PETROU, 2006). Técnicas de processamento de sinais baseadas na
Transformada Wavelet ¢ Wavelet Packet sao utilizadas em um amplo conjunto de aplicagdes nas

mais diversas areas, de acordo com Addinson (2010), pode-se citar:
Em engenharia:

e Monitoramento e deteccao de falhas em sistemas mecanicos, citado na Capitulol;
e Deteccdo de danos em estruturas;

e Analise Modal de estruturas.

Em Medicina:
e Analise de sinais ECG;
e Analise de sinais provenientes do cérebro;
e Processamento de imagens (ultrassom, ressonancia magnética e tomografia

computadorizada);
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e Deteccdo e classificacao de patologias da voz.

Em economia:

e Analise se serie temporais de bolsa de valores.

Em Matematica aplicada:

e Analise de sistema caotico.

No topico seguinte serao descritas algumas aplicacdes da Transformada Wavelet Packet,

em processamento de sinais.

2.5.1 Remocao de Ruido Através da Transformada Wavelet Packet.

Uma das principais aplicagdes da Transformada Wavelet ¢ a remocao de ruido de um sinal,
0 objetivo dessa aplicacdo € mostrar a eficiéncia do seu uso para remog¢ao de ruido em sinais. A
Figura 2.46 mostra um exemplo de um chirp quadratico ao qual foi adicionado ruido branco,
mantendo-se uma relacdo sinal ruido da ordem de 30 dB, aplica-se inicialmente a Transformada
Wavelet Discreta, utilizando-se o filtro Wavelet Daubechies-25, e, posteriormente, aplica-se a
Transformada Wavelet Packet fazendo-se uso do mesmo filtro. Nota-se (Figura 2.46) que na
reconstru¢do dos sinais a Transformada Wavelet Packet filtrou o sinal de maneira mais eficiente
que a Transformada Wavelet Discreta, isso ocorre em fun¢do do contetido espectral da Wavelet
Packet ser mais abrangente, devido a forma de construcdo da sua arvore de decomposi¢cdo

(MISSITL, 2013).
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Figura 2.46 - Comparacio de filtragem através do uso da Transformada Wavelet e da
Transformada Wavelet Packet.

2.5.2 Deteccao de Mudancga de Frequéncias com o Uso WPT (Wavelet Packet Transform)

Esta aplicacdo tem o objetivo de mostrar a eficiéncia do uso da Transformada Wavelet
Packet na deteccdo de mudanga de frequéncias de um sinal. A Figura 2.47 mostra um sinal
senoidal que apresenta frequéncia fundamental de 16 Hz durante o intervalo de 0 a 2 segundos, e,
apos esse intervalo, o sinal passa a apresentar frequéncia fundamental de 64 Hz. Aplica-se entdo a
Transformada Wavelet Packet, com frequéncia de amostragem de 500 Hz e utiliza-se o filtro

Wavelet Symlet-8.
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Figura 2.47 - Sinal senoidal.

Na Figura 2.48 o diagrama tempo-frequéncia, obtido através da Transformada Wavelet
Packet, ¢ possivel identificar a presenga das duas frequéncias no sinal, também ¢ possivel

observar o momento em que ocorre a mudancga na frequéncia no sinal.
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Figura 2.48 - Decomposicio Wavelet Packet — Plano Tempo-Frequéncia.

2.5.3 Analise de Chirp.

Nesta aplicacdo faz-se a analise de um Chirp quadratico de duragdo de 2 segundos,
apresentado na Figura 2.49. Utiliza-se a Transformada Wavelet Packet at¢ o 6° nivel de
decomposicdo, com frequéncia de amostragem de 100 Hz, faz-se, entdo, dois testes; o primeiro

utilizando o filtro Symlet-8, enquanto no segundo faz-se o uso do filtro Meyer Discretizado.

67



Tempo (s)

Figura 2.49 - Chirp quadratico com duracio de 2 segundos.

Na Figura 2.50, apresenta a decomposicdo Wavelet Packet do Chirp quadratico, € possivel
verificar a variacdo crescente de frequéncias como esperado, porém, percebe-se que ha a
dispersdo da energia do conteudo de frequéncias, esse problema ocorre em fung¢do do baixo
suporte do filtro utilizado. Tal dispersdo pode ser atenuada com o uso de filtros com suporte alto

(KAR, 2008).
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Figura 2.50 - Decomposi¢io Wavelet Packet de um Chirp quadratico com Filtro Wavelet Symlet-8.

A Figura 2.51 apresenta o plano tempo-frequéncia, obtido através da decomposiciao
Wavelet, com o uso do filtro Meyer discretizado, nota-se que a dispersao de energia ¢ bem menos
acentuada, isso se deve ao fato de o filtro utilizado ter suporte mais alto, em relacdo ao filtro

Symlet-8.
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Figura 2.51 - Decomposicio Wavelet Packet de um Chirp quadratico com Filtro Wavelet Meyer
discretizado.

70



3 METODOS DE REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE

A redugdo de dimensionalidade ¢ uma técnica amplamente utilizada em reconhecimento
de padroes (DUDA et al, 2012). Em muitas aplicagdes ¢ necessaria a obtengdo de um numero
grande de caracteristicas com o objetivo de assegurar uma classificagdo cuidadosa de classes
desconhecidas. Em muitos casos ¢ necessario a reducdo do numero de caracteristicas antes de
utilizar-se um classificador, pois o método de classificagdo utilizado pode se tornar
computacionalmente caro e/ou analiticamente intratdvel (BISHOP, 1995). Os métodos de
redu¢do de dimensionalidade buscam um espago de dimensdo menor, que ainda represente a

informacgao contida nestes dados.

A literatura mostra que a reducdo de dimensionalidade esta ligada a capacidade dos
algoritmos em utilizar o espago das caracteristicas para promover uma boa classificagdo.
Portanto, em muitos casos, € util ou mesmo necessario primeiro fazer o pré-processamento dos
dados, no sentido de reduzir a dimensdo das caracteristicas. Segundo Duda (2012), pode-se
pensar que um fendomeno representado por um espaco de padrdes de alta dimensdo, e assim

complexo, pode realmente ser governado por umas poucas variaveis (espaco de caracteristicas).

Os métodos de redug¢ao de dimensionalidade encontrados na literatura (BISHOP, 2006)
estudam inimeras técnicas que permitem a reducao de espagos de altas dimensdes para espagos

de dimensGes menores. Dentre as diversas técnicas destacam-se:

e Analise de Componentes Principais (do inglés, Principal Component Analysis, PCA);
e Analise Fatorial (do inglés, Factorial Analysis);

e Andlise Discriminante Linear (do inglés, Linear Discriminant Analysis, LDA);

e Curvas e Superficies Principais ;

e Rede de Kohonen. (Kohonen Maps).
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Neste trabalho ¢ utilizado os métodos de Andlise em Componentes Principais (PCA) e
Andlise Linear Discriminante (LDA), para reducdo de dimensionalidade, em funcdo da
comprovada eficiéncia dos métodos, conforme comprova a literatura e, também, pelo fato da facil

implementagao computacional.

3.1 ANALISE EM COMPONENTES PRINCIPAIS

A Andlise em Componentes Principais (do inglé€s, Principal Components Analysis — PCA)
¢ um método que tem por objetivo a analise de um conjunto de dados para sua posterior reducao,
eliminagdo de sobreposicdes e a escolha das formas mais representativas de dados a partir das

combinagdes lineares das varidveis originais (JOLLIFFE, 2005).

Segundo Jolliffe (2005), PCA ¢ uma transformacgao linear dos dados para um novo
sistema de coordenadas, onde a maior variancia de todas as projecdes dos dados sera posicionada
como primeira coordenada (chamada componente principal), a segunda maior varidncia sera a
segunda coordenada e assim sucessivamente. Uma percentagem da variancia total dos dados ¢

definida como o limiar, a fim de selecionar o nimero de componentes principais.

Além disso, PCA ¢ considerada uma transformacdo linear Otima, pois preserva o
subespaco que possui a maior variancia. Esta técnica também ¢ denominada na literatura como
Transformada Karhunen-Loeve (KLT), sendo que outras referéncias citam essa técnica como
Transformada de Hotelling. Uma longa discussdo a respeito de denominagdes e aspectos

histéricos sobre o método pode ser vista em (TABACHNICK, 2001).

A Andlise em Componentes Principais (PCA) ¢ um dos métodos estatisticos
multivariados mais simples. Em geral, utiliza-se esse método como uma forma de identificar a
relacdo entre caracteristicas extraidas dos dados. Torna-se bastante util quando o vetor de

caracteristicas tem dimensdes muito altas.
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A Figura 3.1-a mostra um conjunto de dados de 40 observagdes de duas variaveis com
alta correlagdo, sem aplicacdo de PCA, percebe-se uma variacdo consideravel entre as varidveis
X1 € x2. Ja na Figura 3.1-b mostra a dispersao das amostras apos aplicagdo do método PCA e
percebe-se que existe uma maior variagdo na dire¢ao de PC1 (eixo horizontal) e pouca variagao
na direcdo de PC2 (eixo vertical). Segundo Duda (2012), de modo geral, se um conjunto tem
dimensdo maior que 2 e as variaveis tem correlagdo entre si, entdo os primeiros componentes

principais irdo guardar a maior parte da variacao das variaveis originais.
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Figura 3.1 - Comparacio das amostras com e sem aplicacdo do método PCA .

Existem diversos métodos para se realizar PCA, tais como:

o [Estatisticos e Algébricos (Método da Covariancia, Método da Correlagao);

e Redes Auto-Organizadas (Algoritmo Hebbiano Generalizado — AHG, Adaptive Principal
Components Extraction — APEX);

o Kernel PCA.
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Neste trabalho foi utilizado o Método da Covariancia para obtencdo da Andlise em

Componentes Principais, por sua implementacdo computacional ser relativamente simples.

O calculo dos componentes principais envolve calculo da matriz de covariancia dos
dados, a decomposicao de seus autovalores, a triagem de autovetores na ordem decrescente de
valores proprios e, finalmente, a proje¢ao dos dados em uma nova base definida por componentes
principais, contendo o produto interno dos sinais originais e os autovetores ordenados (JOLLIFF,

2005).

O procedimento de célculo detalhado da técnica PCA, utilizando o método da covariancia

¢ mostrado a seguir (JOLLIFF, 2005).

Passo 1: Calcula-se a matriz de covariancia dos dados, conforme apresenta a Equacao 3.1.

C=(X-x)(X-x) (3.1)

Onde X representa a matriz que contém as caracteristicas de dimensdo NxM , onde N ¢ o

numero total de caracteristicas, M a quantidade total de amostras e x representa o vetor médio

de X .

A matriz de covariancia ¢ sempre real e simétrica, sendo sempre possivel encontrar um

conjunto de n autovalores e seus correspondentes autovetores ortonormais.

Passo 2: Calcula-se a matriz de autovetores } e a matriz diagonal D, que contém os

autovalores.

V'V =D (3.2)

Passo 3: Os autovetores contidos em J sdo ordenados em ordem decrescente dos
autovalores contidos em D e os dados sdo projetados na direcdo dos autovetores, tomando-se o
produto interno entre a matriz de dados ( X ) e a matriz de autovetores ordenados, de forma que

os dados projetados podem ser escritos como:
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PD=[V"(X-x)"] (3.3)

Em que as linhas de ¥V sdao autovetores da matriz de covariancia. Cada coluna de PD

representa um componente principal.

Jolliffe (2005) descreve que o procedimento de calculo descrito consiste em uma
transformagdo linear de modo que os dados resultantes da transformag¢do tenham seus
componentes mais relevantes nas primeiras dimensodes, em eixos denominados eixos principais.
Nesse sentido, mostra-se uma técnica eficiente de extracdo de caracteristicas (ndo
supervisionada), pois opera sobre um espaco de alta dimensionalidade, projetando-o sobre um
espago de caracteristica de menor dimensionalidade, sem causar prejuizo a discriminacdo dos

padrdes contidos no conjunto de dados analisados.

3.2 ANALISE LINEAR DISCRIMINANTE

Segundo Martinez (2004), Analise Discriminante Linear (do inglés, Linear Discriminant
Analysis), também conhecida como Andlise de Fisher, ¢ um método estatistico multivariado,
utilizado para descobrir as caracteristicas que distinguem os membros de um grupo dos de outro,
de modo que, conhecida as caracteristicas de um novo individuo se possa prever a que grupo
pertence. Foi originalmente desenvolvido para se resolver um problema da area de botanica, para
que fosse feita a distingdo entre grupos de plantas baseada no tamanho e no tipo de folhas, o que
tornaria possivel, posteriormente, classificar as novas espécies encontradas. Em 1936, Fisher foi

o responsavel pelo desenvolvimento da analise para dois grupos.

A Analise discriminante Linear tem por objetivo (BISHOP, 2006):
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e Estabelecer fungdes discriminantes, ou combinagdes lineares das varidveis independentes
que melhor discriminem entre as categorias da variavel independente (classes);

e Verificar se existem diferencas significativas entre as classes;

e Determinar as variaveis preditoras que mais contribuem para determinar diferencas entre
as classes;

e Enquadrar ou classificar os casos em uma das classes, com base nos valores das varidveis
preditoras;

e Avaliar a precisao da classificacao.

Assim como a Analise em Componentes Principais (PCA) a Analise Discriminante Linear
(LDA) também pode ser usada para fins de redu¢do de dimensionalidade, mas, com a vantagem
de ter poder discriminatdrio, enfatizando a separagdo inter-classes. Trata-se de uma técnica de
extracdo de caracteristicas, supervisionada e amplamente utilizada e bem sucedida em varios
problemas de reconhecimento de padrdes nas mais diversas dareas do conhecimento

(MARTINEZ, 2004).

A Analise em Componentes Principais (PCA) projeta os dados para as diregdes de maior
variancia, fato que contribui para a representagao dos dados, sem perda relevante de informagao,
no menor nimero de componentes principais. No entanto, esses componentes nao precisam estar
nas melhores dire¢des para que se obtenha maior discriminacdo possivel, de modo que seja
possivel qualificar em diferentes classes. Analise Discriminante Linear de Fisher (DUDA, 2012)
fornece maior discriminagdo possivel entre diferentes classes de dados, o que permite classificar

um conjunto de dados com maior precisao.

A fim de reduzir-se a dimensionalidade dos dados usando Analise Discriminante Linear

(LDA), a matriz de covariancia pertencente a classe ¢ definida como:

Sy =5, (3.4)

K
k=1
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Em que,

Sk = Z('xn _mk)(xn _mk)T (35)
neCy
Sendo,
1
m =—>Xx 3.6
oy Z ) (3.6)

Na Equagdo 3.6, N, o nimero de padrdes na classe C,, x, ¢ o enésimo elemento do

vetor de caracteristicas e K ¢ o numero total das classes presentes no conjunto de dados. A

matriz de covariancia entre as classes é definida como:
J T
Sp :ZNk(mk —m)(m, —m) (3.7)
k=1

Onde m representa a média global dos dados, e pode ser defino por:

1 N 1 N
m=—>>x =—> Nm 3.8
N Ty N oy

A matriz de covariancia total ¢ definida por:

S, =8, +S, (3.9)

de forma que a matriz de projecdo pode ser calculada como:

W = arg,, max{(WS, W) (WS,W,)} (3.10)

arg,, max , retorna a posicao x em que W ¢ maximizada.
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A partir da matriz de proje¢@o os coeficientes LDA sdo obtidos conforme apresenta-se na

Equacao 3.11:

y=W'x (3.11)

onde x € o vetor de caracteristicas e y € o vetor de coeficientes LDA.
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4 SIMULACAO COMPUTACIONAL

O objetivo deste capitulo ¢ demonstrar através de simulacdes numéricas a eficiéncia do
método para classificacdo de sinais, baseado no uso da Transformada Wavelet Packet e métodos

de reduc¢ao de dimensionalidade LDA e PCA.

Para testar a eficiéncia do método foram criados dois grupos de sinais. No primeiro grupo,
denominado Simulagdo I tém-se 4 classes de sinais analiticos. O segundo grupo de sinais
denominado Simula¢do 2, extraido de Hu (2008), tém-se 5 classes de distirbios de tensdao em
sinais elétricos, simulados computacionalmente. Em ambos os casos o tamanho dos sinais ¢ de

1024 pontos.

4.1 METODO PROPOSTO

O método proposto para classificagdo dos sinais consiste na aplicagdo da WPT até ao
quarto nivel de decomposicao, para a analise do espectro de frequéncias e das formas de onda, o
que resulta 16 sub-bandas de frequéncias (Packets). A decomposicao até o quarto de nivel de
decomposicao se justifica pelo fato de o tamanho de cada sub-banda de frequéncia ser suficiente

para detectar alteragdes no espectro de frequéncias dos sinais. A frequéncia de amostragem

utilizada foi de 2500 Hz.

Calcula-se entdo a energia: energia relativa e a entropia de cada sub-banda de frequéncia
do ultimo nivel de decomposicao. Monta-se o vetor de caracteristicas considerando os valores
calculados de energia relativa e entropia, resultando em um vetor com 32 caracteristicas ou

dimensdo 32.
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Aplica-se o Método de Analise de Componentes Principais (PCA) ao conjunto de dados, a
fim de se reduzir o tamanho do vetor de caracteristicas para a dimensdo 2, pois, a maior parte da

variancia do sistema estd contido nos dois primeiros componentes.

Aplica-se o0 Método de andlise Linear Discriminante (PCA) ao conjunto de dados, a fim

de reduzir-se o tamanho do vetor de caracteristicas.
Para realizar a classificacdo utilizou-se o classificador k-vizinhos mais préximos (kNN).

A seguir descricao de forma detalhada da sequéncia de procedimentos para a extracao de

parametros e classifica¢ao dos sinais:

1. Aplica-se a Transformada Wavelet Packet com o uso do filtro Daubechies-25 (Daub-25),
até o 4 ° nivel de decomposi¢do, resultando em 16 Packets, ou sub-bandas de frequéncia.
O uso do filtro Daub-25 justifica-se pelo fato de que seus filtros de decomposicdo e
reconstrugdo apresentam respostas em Frequéncia com as caracteristicas de filtros passa-
alta e passa-baixa, suporte alto (tamanho 50), além disso, também apresentam

comportamento de filtros tipo QMF;

2. Calcula-se a Energia de cada Packet do 4 ° nivel de decomposi¢ao;

3. Calcule-se a Energia relativa de cada Packet do 4 ° nivel de decomposicao.

4. Calcula-se a Entropia de cada Packet do 4 ° nivel de decomposi¢ao;
5. Monta-se o vetor de caracteristicas, utilizando os valores de energia relativa, obtém-se um
vetor com 32 caracteristicas, sendo 16 parametros de energia relativa e 16 parametros de

entropia;

6. Reduz-se a dimensionalidade do vetor de caracteristicas, utilizando o método de Analise

em Componentes Principais (PCA);
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7. Reduz-se a dimensionalidade do vetor de caracteristicas utilizando o método de Analise

Linear Discriminante;

8. Faz-se a Classificagao das falhas utilizando os parametros dos vetores reduzidos através
do método PCA e/ou LDA, classifica-se cada um deles separadamente, através do uso do

algoritmo K-vizinhos mais proximos (do inglés, K-Nearest Neighbor - KNN).

O procedimento descrito pode ser aplicado a outros sistemas, ajustando-se o filtro a ser
utilizado, o nivel de decomposicdo da Transformada Wavelet Packet e a frequéncia de

amostragem da analise, que deve respeitar o critério de Nyquist.

4.2 SIMULACAO 1

Todas as classes de sinais tém a adicdo de ruido branco, mantendo uma relagdo sinal/
ruido da ordem de 40dB. Para cada classe de sinais sdo utilizados 100 sinais para treino e 900
sinais para teste € o ruido branco ¢ gerado para cada sinal em instante de tempo. Na Figura 4.1 ¢
apresentada uma amostra de cada classe de sinal com 1024 pontos (sem adi¢ao de ruido), o que

permite que na aplicagdo da WPT os sinais sejam decompostos até o décimo nivel.

Na Equacdo 4.1 apresentam-se os sinais analiticos que serdo utilizados para

processamento e classificagdo na Simulagdo 1.

x" (¢) = sin(2730¢) + noise, (t)
x? (t) = sin(2567t%) + noise (t)
x¥ (¢) = pulstran(t) + noise, (t)

x@(t) = e *sin(w * t) + noise, (t)

(4.1)
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Em que:

O(t) Um sinal do tipo senoidal (seno com frequéncia fundamental de 30 Hz)

x®(¢) Chirp quadratico.
x¥(t) Trem de pulsos.

x™ (¢) Transiente.
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Figura 4.1 - Sinais Utilizados na Simulacio 1

O conjunto de dados gerados tem suas caracteristicas perfeitamente separadas apds a

aplicacdo do método proposto. Isto pode ser verificado no conjunto de dados de treinamento e

teste, conforme se apresentam nos graficos de dispersao, Figuras 4.2 e 4.3
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Figura 4.2 - Conjunto de dados para Treinamento (Simulacao 1).
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Figura 4.3 - Conjunto de dados para Teste (Simulacao 1).

Dado a simplicidade dos sinais presentes no conjunto de dados o indice de acerto de
classificagcdo foi de 100%, este resultado ¢ apresentado na Tabela 4.1. O uso da redugao do vetor

de caracteristicas usando LDA apresentou os mesmos resultados na classificagdo.
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Tabela 4.1 - Indices de acerto na classificacio dos sinais analiticos utilizando WPT e PCA.

Classe Numero de Numero de Taxa de
Sinais por Sinais acerto Global
Classe Classificados (%)
Corretamente
Classe 1 900 900
Classe 2 900 900
Classe 3 900 900
Classe 4 900 900
Total 3600 3600 100%

4.3 SIMULACAO 2

Assim como na Simulagdo 1, todas as classes de sinais tém a adi¢ao de ruido branco. Para
cada classe de sinais sdo 100 sinais para treino e 900 sinais para teste e o ruido branco gerado
para cada sinal em cada instante de tempo, todos com 1024 pontos. Na Figura 4.4 apresenta-se

uma amostra de cada classe de sinal.

Na Equacdo 4.2 apresentam-se equagdes paramétricas utilizadas para simulagdo dos
principais distirbios em sinais de tensdo elétrica, descrita em Hu (2008), e que serdo utilizados

para processamento e classificagao.

v (¢) = sin(ax)
v =(1-a,(I(t=1,) = 1(t —t,)))sin(r)
v =0+a,,((t—t,)-1(t—t,)))sin(er) 4.2)

v (t) = (1+a, sin(B,or))sin(eor)

VO (1) = (sin(@t) + . exp(—(t =1,)/7,,,)sin(@,,,, (t=1,)))

osc
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Os distarbios simulados contém Queda de Tensdo de curta duracdo (V> , Sudden Sag),

Elevacdo de Tensdo de Curta Duracio (v , Sudden Swell), Flutuacées de Tensdo (v,

Flicker) e Transitorios Oscilatérios (v, Oscillatory Transient).

Na Tabela 4.2 apresentam-se os parametros utilizados para Simulagdo 2, a partir do

conjunto de expressoes mostradas na Equacao 4.2.

mplitude [V]

Tabela 4.2 - Parametros Utilizados para simulacio dos distirbios nos sinais Tensao elétrica.

Classes (ou Disturbios)

Variaciio de parametros

v _ Onda senoidal -
sem Disturbios

Amplitude:1.
Frequéncia: 50Hz

v - Queda de Tensdo de Curta
Duracao (Sudden Sag)

Duragdo: (¢, —t,)=(0-9T
Amplitude: o, =0.3-0.9

v¥- Eleva¢do de Tensio de
Curta Duragao (Sudden Swell)

Duragdo: (¢, —t,)=(0-8)T
amplitude: ., =0.3-0.7

v® - Flutuagdes de Tensdo Frequéncia: (5—-10)Hz
(Flicker) Amplitude: , =0.1-0.2
v® - Transitorios Oscilatérios Tempo constante: (0.008 —0.04)s

(Oscillatory Transient)

Frequéncia: (100 —400)Hz

002 0.03 004 0.05 0.05 0.07 008 009 01
Time [s]

a) Onda senoidal — Sem Disturbios

Sudden sag (Volage Sag
= .

!1‘1}." T T T ““

O T O O T VR O

Ampiitude [V]
o

gL L L n I L L 1 11 1 i
) 001 0.02 003 004 0.05 0.06 007 008 0.09 0.1
Timel(s]

b) Queda de Tensao de Curta Duracdo (Sudden Sag)
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Figura 4.4 - Sinais Utilizados na Simulacio 2, construidos a partir dos parametros apresentados na

Tabela 4.2.

Para a classificacdo dos distarbios utilizou-se o filtro Daub-25, a reducdo de
dimensionalidade através de PCA e LDA. Nas Tabelas 4.3, 4.4, 4.5 ¢ 4.6 mostram-se 0s
resultados da classificagio com o uso do algoritmo kNN. Pode-se notar o que o uso dos
parametros de Energia e Entropia associadas a Transformada Wavelet Packet e o uso de técnicas
PCA e LDA para reducdo, resultam em uma taxa de acerto global de 98,42% e 99,90%,

respectivamente.
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Tabela 4.3 - Resultados da Classificacio para o conjunto de dados de teste utilizando-se

PCA (Simulagao 2).
Classes Onda Queda FElevacio Flutuacdoes Transitorios
senoidal de de de Tensao Oscilatorios
Tensdao Tensao
Onda 900 0 0 0 0
senoidal
Quedade O 886 14 0 0
Tensao
Elevacao de 0 0 900 0 0
Tensao
Flutuacoes 0 0 0 900 0
de Tensao
Transitorios 0 0 0 0 900
Oscilatorios

Tabela 4.4 - Indices de acerto na classificaciio dos sinais com distirbio de tenséo elétrica
utilizando WPT e PCA através do Algoritmo kNN.

Tipo de Quantidade Numero de Taxa de

Disturbio de casos acerto
disturbios identificados Global (%)
corretamente
Onda 900 900
senoidal
Queda de 900 886
Tensao
Elevacao de 900 900
Tensao
Flutuacoes 900 900
de Tensao
Transitorios 900 900
Oscilatorios
Soma 4500 4486 98,42%
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Tabela 4.5 - Resultados da Classificacio para o conjunto de dados de teste utilizando-se

LDA (Simulacgéao 2).
Classes Onda Queda FElevacio Flutuacdoes Transitorios
senoidal de de de Tensao Oscilatorios
Tensdao Tensao
Onda 900 0 0 0 0
senoidal
Quedade O 899 1 0 0
Tensao
Elevacao de 0 0 900 0 0
Tensao
Flutuacoes 0 0 0 900 0
de Tensao
Transitorios 0 0 0 0 900
Oscilatorios

Tabela 4.6 - Indices de acerto na classificaciio dos sinais com distirbio de tenséo elétrica
utilizando WPT e LDA através do Algoritmo kKNN.

Tipo de Quantidade Numero de Taxa de

Disturbio de casos acerto
disturbios identificados Global (%)
corretamente
Onda 900 900
senoidal
Queda de 900 898
Tensao
Elevacao de 900 900
Tensao
Flutuacoes 900 900
de Tensao
Transitorios 900 900
Oscilatorios
Soma 4500 4499 99,90%

Nas Figuras 4.5 e 4.6 sdo apresentados os graficos de dispersao do conjunto de dados de
treinamento e teste, respectivamente. Nota-se que mesmo com a proximidade entre as classes de

Queda de Tensao (Classe 2) e Elevacao de Tensao (Classe 3), o indice de erros na classificagao ¢
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muito baixo com a utilizacdo de PCA. J4 a andlise utilizando-se LDA, o indice de acerto global ¢

muito proximo de 100%.

Fezlure 2
S

o
S

-30 > Class1

vt n Clss2
% Class 3
‘i 3 ~ Clessa

+ Class5

. 1 ' '
40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50
Feature 2

Figura 4.5 - Conjunto de dados para Treinamento (Simulacgio 2).

Feature 2

Class 4
¢ Class 5

Y Class 1
t 4 Class 2
40 ™ Class 3

L L L
-40 -30 20 -10 0 10 20 30 40 50
Feature 1

Figura 4.6 - Conjunto de dados para Teste (Simulacio 2).

Os métodos de Energia e Entropia associados a Transformada Wavelet sdo bastante
utilizados como parametro de classificacdo para sinais com distirbios de tensdo elétrica, como
mostrado por Hu et al (2008) e também nos trabalhos de Manimala et al (2007). Neste trabalho
propoe-se a reducao do vetor de carateristicas formadas pelos parametros de Energia e Entropia
associados a Transformada Wavelet Packet, utilizando-se as técnicas de Analise de componentes

Principais e Analise Discriminante Linear, e com o uso dessas técnicas percebe-se o aumento do
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indice global de acertos em relagdo a outros métodos, conforme apresenta-se a comparagao na

Tabela 4.7.

Tabela 4.7 - Comparaciao dos métodos propostos, com métodos baseados em Energia e
Entropia presentes na literatura.

Acerto Global (%)
MANIMALA et al (2007) 96.0%
HU et al. (2008) 98.40%
Este Estudo — (utilizando-se PCA) 98.42%
Este Estudo - (utilizando-se LDA) 99.90%

Ressalta-se que foram feitas diversas simulagdes com outros filtros Wavelet, porém, nao
notou-se variacdes significativas no indice global de acertos, quando tais filtros tinham suporte
alto. J4 com uso de filtros com baixo suporte, percebeu-se pequenas variagdes nos indices globais

de acerto.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo procurou demostrar que os parametros de energia e entropia associados a
Transformada Wavelet Packet sdo eficazes para a extracdo de caracteristicas dos sinais. Porém,
apenas com esses parametros nao foi possivel classificar os sinais e distlrbios elétricos com
eficiéncia. Por este motivo utilizou os métodos de reducao de dimensionalidade, com o objetivo
de reduzir a dimensdo do conjunto de dados, a fim de obter uma melhor separacao entre as
classes (sinais de disturbios elétricos). Com a associagao dessas técnicas se obteve altos indices
de acertos na classifica¢do, como foi possivel verificar por meio das simulacdes numéricas, o que

demonstrou a eficacia do método proposto.
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5 ANALISE EXPERIMENTAL

Os experimentos foram realizados na Faculdade de Engenharia Mecanica da Universidade

Estadual de Campinas, no Laboratério de Vibragdes e Controle.

A bancada de teste utilizada neste trabalho ¢ composta por um motor de indugdo trifisico
{1}, uma maquina de corrente continua {4}, um banco de resisténcias varidveis, um varivolt
trifdsico, um sistema de medicdo ¢ um microcomputador. A maquina de corrente continua
funciona como gerador, alimentando um banco de resisténcias, atuando como carga para o motor
de inducdo. Variando a corrente de excitagdo do campo do gerador CC ou alterando o banco de
resisténcias consegue-se, consequentemente, a variacao da carga do motor. Na Figura 5.1 tem-se

uma visdo geral da bancada de testes.

Figura 5.1 - Bancada de teste.

As falhas foram introduzidas no motor elétrico, WEG (FH 88747), rotor gaiola, 5 CV,
1730 rpm, 220 V, 60 Hz, 4 polos, categoria N, 44 barras, 36 ranhuras, rolamento SKF 6205-2Z,
ID-1, carcaca 100L, classe de isolamento B, FS 1.15, Ip/In 7.5, IP 55, 13.8 A.
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O motor de indugdo foi modificado para possibilitar os testes de falhas elétricas, tais como
baixa isolagdo (curto-circuito) entre espiras do enrolamento do estator. Para simular uma baixa
isolagdo, entre espiras de uma mesma fase, foram extraidas quatro derivagdes em uma bobina.
Essas derivacdes foram dispostas externamente e ligadas em série (duas de cada vez) com um
banco de resisténcia, de 1 e 100 Watts (cada uma), conectadas em paralelo, e que sdo adicionadas
ao circuito por meio de um grupo de disjuntores para que controle a intensidade da corrente

elétrica, mantendo-se sempre a carga nominal do motor.

O gerador esta acoplado ao motor elétrico através de acoplamentos flexiveis {2} um
torquimetro {3} da S. Himmelstein and Company, modelo MCRT 9-02T(1-3), 0-7500 rpm,

bidirecional e torque maximo de 1000 Ib-in, porém, este nao foi utilizado neste trabalho..

De acordo com Lamim Filho (2003), cada bobina ¢ constituida por 26 espiras com bitola
do fio igual a 16. Como cada fase ¢ formada por 6 bobinas, tem-se o total de 156 espiras por fase.
Assim, a configuracdo permite analisar a baixa isolacdo entre, no minimo, duas espiras e, no
maximo, dez espiras para uma mesma fase, correspondendo aos percentuais de 1.2% (2/156) e

6.4% (10/156) de baixa isolacdo.

A corrente de curto-circuito foi limitada em 10A, inserindo um resistor entre os terminais
das espiras em curto-circuito, para garantir que o motor funcionasse por um tempo indeterminado
e sem o comprometimento da isolacdo do mesmo. Caracterizando o inicio de uma real situacao

de baixa isolagdo (curto-circuito) entre espiras.

A excitacdo por desequilibrio de fase foi obtida inserindo uma resisténcia varidvel em

série com uma das fases de alimentacao do motor elétrico.

Ja, para as falhas mecanicas, o desbalanceamento foi inserido através da colocagdo de
massas na extremidade do eixo, na parte ndo acoplada do motor elétrico. A folga mecanica foi

inserida afrouxando os parafusos de fixagao do motor elétrico.

Para todas as falhas os acelerdmetros foram posicionados em quatro localizagdes
diferentes, conforme ilustrado na Figura 5.2, sendo elas denominadas: Acelerometro 1 (ACC1),

Acelerometro 2 (ACC2), Acelerometro 3 (ACC3) e Acelerometro 4 (ACC4).
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Figura 5.2 - Posicionamento dos acelerémetros no motor de inducéo.

Na obtencao dos dados, utilizou-se a placa NI-6251 da National Instruments. Essa placa
possui 16 canais analdgicos de entrada que podem amostrar em at¢ 200kHz e 2 contadores
digitais de 24 bits cada. As entradas analdgicas possuem resolugdo de 16 bits. Os sinais de
vibragdo foram submetidos a um filtro anti-aliasing, com frequéncia de corte de 2kHz. Para a

implementagao do algoritmo de aquisi¢ao de dados utilizou-se o software MATLAB R2010b.

Antes dos testes a bancada foi balanceada e alinhada objetivando eliminar as fontes de
vibragdes indesejaveis. Dessa forma foi possivel determinar a condi¢cdo normal de funcionamento
do conjunto motor-gerador (assinatura da bancada), a qual se estipulou como sendo no maximo
0.5 mm/s de amplitude de vibracao no regime estacionario, segundo a norma VDI 2056, (VDI,

1964).
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5.1 AQUISICAO DOS SINAIS DE VIBRACAO

Os sinais foram obtidos no plano radial (posi¢do vertical e horizontal) do motor elétrico,
tanto no lado do acoplamento quanto no lado da ventoinha (lado oposto ao acoplamento). Os
sinais foram coletados a uma frequéncia de amostragem de 5 kHz e 20480 pontos, de modo a

analisar toda a faixa de frequéncia na qual os defeitos em estudo sdo identificados.

Foram coletados aleatoriamente 1440 sinais de vibra¢do para cada estado do motor
(partida, regime estacionario e parada), sendo estes distribuidos entre as falhas em estudo: 240
sinais coletados em cada regime e para cada uma das falhas mecanicas e para a condigdo sem
falha mecanica e 240 sinais coletados para em cada regime e para cada uma das falhas elétricas e
para a condi¢do sem falha elétrica. Nas Figuras 5.3-a, 5.3-c e 5.3-d, observam-se as amostras de
sinais de aceleracdo aquisitados com 20480 pontos e frequéncia de amostragem de SkHz, para
cada estado medido (partida, regime estacionario e¢ parada). Ja na Figura 5.3-b, observam-se
apenas os primeiros 8196 pontos de uma amostra do sinal de partida do motor. Tal reducao foi

feita com o objetivo de analisar apenas o regime transiente.

Nao houve controle na partida dos diversos testes, sendo que esta foi feita manualmente

utilizando-se um varivolt. Nao houve variagao de carga em nenhum dos testes realizados.
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¢) Sinal arbitrario de parada do motor, amostra com 20480 pontos d) Sinal arbitrario do motor em regime estacionario, amostra com
20480 pontos

Figura 5.3 - sinais de aceleracdo do motor na partida, regime estacionario e parada.

Na Figura 5.3-a ¢ possivel notar que a aquisi¢do do sinal de aceleragdo da partida com
20480 pontos compreende o regime transiente ¢ parte do regime estacionario. Como citado
anteriormente, a analise do regime transiente (na partida do motor) € feita considerando-se apenas
os primeiros 8196 pontos. Esse intervalo mostrou-se suficiente em todas as analises dos sinais de

partida do motor.

As andlises dos sinais no regime estacionario ¢ na parada do motor foram feitas com

sinais de 20480 pontos.
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5.1.1 Condi¢ao Normal

Para a condigdo Normal (livre de falhas) aquisitou-se 960 sinais na partida do motor
(regime transiente), 960 sinais em regime permanente ¢ 960 sinais na parada do motor (regime
transiente), provenientes de 240 medi¢des para cada estado do motor (partida, regime
estacionario e parada do motor), tomadas a partir de 4 acelerometros posicionados no motor de

indugao.

5.1.2 Desequilibrio de Fase

Para o desequilibrio de fase foram aquisitados 240 sinais na partida do motor (regime
transiente), 240 sinais em regime permanente e 240 sinais na parada do motor (regime
transiente), provenientes de 60 medigdes para cada estado do motor (partida, regime estacionario
e parada do motor), feitas aleatoriamente ¢ tomadas a partir de 4 acelerdmetros posicionados no

motor de indugao.

5.1.3 Curto-circuito

Este tipo de falha no isolamento ¢ tipicamente causado por contaminagdo do enrolamento,
abrasdo, vibracdo ou surtos de tensdo, podendo ser agravada por falhas ou ineficiéncia do
processo de impregnagdo, incluindo-se ai a utilizagdo de condutores e verniz ou resina de ma

qualidade, mal preservados, ou incompativeis com a classe térmica e tensao do equipamento.

Para o curto circuito foram aquisitados 240 sinais na partida do motor (regime transiente),

240 sinais em regime permanente e 240 sinais na parada do motor (regime transiente),
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provenientes de 60 medi¢des para cada estado, feitas aleatoriamente e tomadas a partir de 4

acelerometros posicionados no motor de indugao.

5.1.4 Desbalanceamento

Assim como nas medigdes das falhas descritas anteriormente, no caso do
desbalanceamento foram aquisitados 240 sinais na partida do motor (regime transiente), 240
sinais em regime permanente ¢ 240 sinais na parada do motor (regime transiente), provenientes
de 60 medicdes para cada estado, feitas aleatoriamente e tomadas a partir de 4 acelerdmetros
posicionados no motor de indug¢do. Para esse teste utilizou-se dois niveis de desbalanceamento,
adicionando-se um e depois dois parafusos, de massa 0,03 Kg cada, em diferentes posicoes em

um disco fixado no eixo traseiro do motor elétrico.

5.1.5 Folga Mecanica

Como na medic¢ao do desbalanceamento e demais falhas descritas, o desequilibrio de fase,
obteve-se 240 sinais na partida do motor (regime transiente), 240 sinais em regime permanente e
240 sinais na parada do motor (regime transiente), provenientes de 60 medigdes para cada estado
(partida, regime estacionario e parada do motor). A folga mecanica foi inserida afrouxando os

parafusos de fixacdo do motor elétrico.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos através da utilizacdo dos
parametros de energia e entropia, obtidos com a aplicacdo da Transformada Wavelet Packet e os
métodos de reducdo de dimensionalidade (PCA e LDA). Conforme mencionado no capitulo
anterior, os experimentos para condi¢cao normal de funcionamento do motor elétrico, para falhas
mecanicas (desbalanceamento e folga mecanica) e falhas elétricas (curto-circuito entre espiras e

desequilibrio de fase).

Para detec¢do de falhas elétricas e mecanicas propds-se um esquema de processamento

para extragdo de parametros e posterior classificacao, descrito a seguir.

Faz-se a aquisicdo dos sinais de aceleragdo do motor elétrico na partida, no regime
estacionario e na parada, todas as aquisi¢des foram feitas no dominio do tempo, com o objetivo
de formar uma base de dados. A aquisi¢do ¢ feita a partir de quatro acelerdmetros posicionados
no motor de indugdo (Figura 5.2), conforme descrito no capitulo 5. Os sinais de partida sdo
reduzidos para 8196 pontos, com o objetivo de analisar apenas o regime transiente, verificou-se

que todos os transientes de partida estdo dentro desse limite.

Aplica a WPT a todos os sinais até o quarto nivel de decomposigdo, resultando em 16 sub-
banda de frequéncia (Packet). A decomposicao até o quarto nivel mostrou-se suficiente para a

deteccao de alteragcdes no espectro de frequéncia.

Calcula-se a energia e a energia relativa de cada sub-banda de frequéncia do quarto nivel
de decomposi¢do. Calcula-se em seguida a entropia de cada sub-banda de frequéncia do quarto
nivel de decomposi¢dao. Outro ponto que justifica a decomposicao da WPT apenas até o quarto
nivel € o fato da distribui¢ao de energia dos sinais analisados terem sua maior concentragao até a

oitava Sub-banda de frequéncia. Na Figura 6.1 se apresenta a distribui¢do de energia relativa do
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quarto nivel de decomposicdo de uma amostra de um sinal de partida em condi¢do normal (sem

falha), folga mecanica, desbalanceamento, curto-circuito entre espiras e desequilibrio de fase.

05 T T T T T T T T T T T T T
0451 Sem Falha a
’ —— Desbalanceamento
—e— Folga Mecanica
04l —s— Curto Circuito i
) Desequilibrio de Fase
035 —
03} .

Energia Relativa
(=]
N
(4,1
T

et
)
T

0156

01

" = el

0 9 10 11 12 13 14 15 16

Sub-banda de Frequéncias (Packets)

Figura 6.1 - Distribuiciio de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets).

A Figura 6.2 apresenta a assinatura de energia relativa do quarto nivel de decomposicao

de uma amostra de um sinal de partida em condigdo normal (sem falha).
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Sub-banda de Frequéncias (Packets)

Figura 6.2 - Assinatura de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets), para um sinal amostra
de um sinal de partida do motor elétrico, sem falha.

As Figuras 6.3, 6.4, 6.5 ¢ 6.6 mostram as assinaturas de energia relativa do quarto nivel de
decomposi¢cdo de 4 amostras de sinais de partida do motor, com falha de desbalanceamento,

Folga mecanica, em curto-circuito e em desequilibrio de fase, respectivamente.
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Figura 6.3 - Assinatura de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets), para um sinal amostra
de um sinal de partida do motor elétrico, com falha de desbalanceamento.
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Figura 6.4 - Assinatura de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets), para um sinal amostra
de um sinal de partida do motor elétrico, com Folga Mecénica.
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Figura 6.5 - Assinatura de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets), para um sinal amostra
de um sinal de partida do motor elétrico, em Curto circuito.
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Figura 6.6 - Assinatura de Energia por Sub-banda de frequéncia (Packets), para um sinal amostra
de um sinal de partida do motor elétrico, em Desequilibrio de Fase.
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Nota-se que a distribuicdo de energia relativa nas sub-bandas de frequéncias ¢ bem
caracterizada para cada assinatura do motor, nota-se também, que para essas amostras as maiores

variacoes ocorrem nas amplitudes das distribui¢des de energia.

Monta-se o vetor de Energia/Entropia para cada sinal, utilizando-se os valores obtidos do
calculo da energia relativa e da entropia. Obtém-se um vetor com 32 caracteristicas, sendo 16

parametros de energia relativa e 16 parametros de entropia.

Reduz-se a dimensionalidade do vetor de caracteristicas de cada sinal utilizando-se
separadamente os métodos de Andlise de Componentes Principais (PCA) e Analise Linear

Discriminante (LDA).

Finalmente, faz-se a classifica¢do utilizando os pardmetros dos vetores reduzidos, através
dos métodos LDA e PCA, com o uso do algoritmo k-vizinhos mais proximos (do inglés, k-

Nearest Neighbor - kKNN).

Na Figura 6.7 tem-se o diagrama da metodologia proposta para a classificagdo da

condicdo de funcionamento do motor elétrico.
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PCA Classificador

Sinal WPT Vetor de
4 Nivel Energia/Entropia

LDA Classificador

Figura 6.7 - diagrama de processamento proposto para classificacao.

Inicialmente as classes sdo separadas em falhas elétricas e mecénicas e a classificagdo
feita separadamente e testada com pardmetros extraidos a partir de varios filtros diferentes, para
efeito de comparagdo. Utiliza-se 30% das classes para treino e 70% para classificagao.

Os filtros utilizados sdo:

e Haar (suporte 2);

e Daubechies - Daub-2 (suporte 4), Daub-4 (suporte 8), Daub-5 (suporte 10), Daub-10
(suporte 20), Daub-20 (suporte 40), Daub-40 (suporte 80);

o  Symlet — Sym2 (suporte 4), Sym4 (suporte 8), Sym6 (suporte 12), Sym8 (suporte 16),
Sym10 (suporte 20);

e Meyer Discretizado — DMey (suporte 60).

6.1 CLASSIFICACAO BASEADA APENAS COM OS PARAMETROS DE ENERGIA E ENTROPIA

Com o objetivo de demonstrar que apenas os parametros de Energia e Entropia associados
a Transformada Wavelet Packet, ou seja, sem a redugdo do vetor de caracteristicas, ndo sao
suficientes para que a classificacao seja feita de forma eficiente. Para tanto, foram utilizadas trés
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classes para a classificacdo das seguintes condi¢des do motor: Sem Falha, Curto-circuito e
Desequilibrio de fase. Esta analise foi feita apenas no regime estacionario. Para esta analise serdo
utilizados para a extracdo dos parametros de energia e entropia os seguintes filtros: Daubechies
(Haar, Daub-2, Daub-5, Daub-10, Daub-20, Daub-40), Symlet (sym2, sym4, sym6, sym§ e
sym10) e Meyer Discretizado (DMey).

Tabela 6.1 - Indices de acerto global na classificacio das falhas elétricas no regime
permanente com trés classes (Sem Falha, Curto Circuito e desiquilibrio de fase) utilizando
os filtros propostos e apenas os parametros de Energia e Entropia.

(a) Classifica¢do dos resultados — Falhas (b) Classificacao dos resultados — Falhas

Elétricas- Filtros Daubechies Elétricas — Filtros Symlet e DMeyer

Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global

Haar 60.00% Sym-2 62.80%

Daub-2 62.45% Sym-4 63.45%

Daub-5 63.45% Sym-6 64.00%

Daub-10 63.45% Sym-8 63.33%

Daub-20 63.80% Sym-10 64.33%

Daub-40 63.45% DMey 63.75%

Nota-se nos resultados apresentados nas Tabelas 6.1-a ¢ 6.1-b que os indices de acertos
foram muito baixos (em torno de 60%). Esse indice de acertos na classificacdo deve-se ao fato
das classes (Sem Falha, Curto-circuito e Desequilibrio de fase) apresentarem variagdes muito
sutis nas amplitudes dos em energia e entropia ao longo das sub-bandas de frequéncia, o que nao

permite que o classificador utilizado faca uma correta distingdo entre as classes.

Os resultados obtidos utilizando-se falhas mecanicas também apresentam resultados de
classificagdo insatisfatorios, na faixa de 60 % de acertos, o que demonstra que somente os
parametros de energia e entropia ndo sao suficientes para a deteccao e classificacdo das falhas de

forma satisfatoria.

Neste trabalho propos-se a utilizacdo dos métodos de redugdo de dimensionalidade para

superacao desse problema, conforme apresenta-se nos topicos seguintes.



6.2 CLASSIFICACAO BASEADA NOS PARAMETROS WAVELET-PCA

Para a classificagdo das falhas sdo feitos trés padrdes para classificagdo, da seguinte

forma.
Falhas elétricas:

Serdo utilizadas trés classes para classificacdo, baseadas nas seguintes condi¢des do
motor: Sem Falha, Curto-circuito e Desequilibrio de Fase. As falhas serdo classificadas em trés

situagdes de acordo com o regime do motor (partida, regime permanente e parada).

Em todas as analises serdo utilizados para extracao dos parametros de energia e entropia
os seguintes filtros, Daubechies (Haar, Daub-2, Daub-5, Daub-10, Daub-20, Daub-40), Symlet
(sym2, sym4, sym6, sym8 e sym10) e Meyer Discretizado (DMey). O objetivo da utilizacao de
diversos filtros da mesma familia, ¢ demonstrar que quanto maior for o seu suporte (nimero de
coeficientes do filtro discretizado) melhor o resultado da extracdo de parametros para a
classificagdo. O vetor de caracteristica tera sua dimensionalidade reduzida através do método da

analise em componentes principiais (PCA) e entregue a um classificador do tipo kNN.
Falhas mecdnicas:

Serao utilizadas trés classes para classificacdo das seguintes condi¢cdes do motor: Sem
Falha, desbalanceamento e Folga mecanica. Assim como no caso das falhas elétricas, serdo
classificadas em trés situagdes de acordo com o regime do motor (partida, regime permanente e
parada). Nesta andlise também serdo utilizados para a extracdo dos parametros de energia e
entropia os filtros, Daubechies (Haar, Daub-2, Daub-5, Daub-10, Daub-20, Daub-40), Symlet
(sym2, sym4, sym6, sym8 e syml0) e Meyer Discretizado. O vetor de caracteristica tera sua
dimensionalidade reduzida através do método da andlise em componentes principiais (PCA) e

entregue a um classificador do tipo kNN.



Falhas elétricas e mecanicas:

Serdo utilizadas cinco classes para classificagdo das falhas elétricas e mecanicas, agora
classificadas simultaneamente, para as seguintes condi¢des do motor: Sem Falha, Curto-circuito,
Desequilibrio de Fase, Desbalanceamento ¢ Folga Mecanica. Assim como nos procedimentos
anteriores, serdo classificadas em trés situacdes de acordo com o regime do motor (partida,

regime permanente e parada).

Os parametros de energia e entropia serdo extraidos com o uso dos filtros: Daubechies
(Haar, Daub-2, Daub-5, Daub-10, Daub-20, Daub-40), Symlet (sym2, sym4, sym6, sym§ e
sym10) e Meyer Discretizado. A redugdo de dimensionalidade do vetor de caracteristicas sera
feita através do método da analise em componentes principiais (PCA) e serd entregue a um

classificador do tipo kNN.

6.2.1 Regime Permanente - Falhas Elétricas

Conforme descrito na metodologia proposta para a classifica¢do, inicialmente as classes
foram separadas em falhas elétricas e mecanicas. No caso da analise das falhas elétricas utilizam-
se trés classes (Sem Falha, Curto-circuito e Desequilibrio de Fase). Na Tabela 6.2 apresentam-se
os indices de acerto para classificacao das falhas elétricas com o motor trabalhando em regime
permanente, utilizando-se os parametros de energia e entropia, extraidos para diferentes filtros
Wavelet da familia Daubechies e reducdo da dimensionalidade do vetor de caracteristicas feitas
através do método de Andlise em Componentes Principais (PCA) e classificagdo através do

algoritmo kNN.

Pode-se observar na Tabela 6.2-a um alto indice de acertos para todos os filtros propostos
e ainda ¢ possivel notar que apesar de pequeno, existe um aumento na medida em que o suporte
do filtro aumenta. Isso decorre do fato de que a reconstrucdo perfeita do sinal, feita através da

aplicacdo da Transformada Wavelet Inversa, na forma Discreta ou Packet, requer suporte alto e



forma da Wavelet compativel com a forma do sinal. Filtros com suporte baixo (poucos

coeficientes na forma Discreta) alteram a forma do sinal (GUIDO, 2011).

Na Tabela 6.2-b apresentam-se os indices de acertos para a classificagdo das falhas
elétricas, para os parametros de energia, entropia extraidos para diferentes filtros da familia
Symlet. Nota-se que os indices de acertos continuam altos, nota-se, também, que assim como na
analise feita com os filtros Daubechies, os maiores indices de acertos ocorrem com os filtros de
maior suporte. Também testou a classificacao, utilizando parametros extraidos através do filtro
Dmey (Meyer discretizado), € possivel notar que o indice de acerto ¢ maior que os melhores
resultados encontrados com a familia de filtros Daubechies e Symlet, isso se deve ao fato de o

Filtro Meyer discretizado também possuir mais alto entre os filtros testados.

Tabela 6.2 - indices de acerto global na classificacio das falhas elétricas no regime
permanente com trés classes (Sem Falha, Curto Circuito e desiquilibrio de fase) utilizando
os filtros propostos e PCA.

(a) Classificacdo dos resultados — Falhas (b) Classificacao dos resultados — Falhas

elétricas - Filtros Daubechies elétricas — Filtros Symlet e DMeyer

Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global

Haar 91.00% Sym-2 98.52%

Daub-2 97.54% Sym-4 98.69%

Daub-5 98.85% Sym-6 98.71%

Daub-10 99.85% Sym-8 99.74%

Daub-20 99.89% Sym-10 99.83%

Daub-40 99.94% DMey 99.98%

Comparando-se os resultados obtidos sem reducdo de dimensionalidade através do PCA
(Tabelas 6.1-a e 6.1-b) com os resultados que utilizam os métodos de reducao através de PCA
(Tabelas 6.2-a e 6.2-b), observa-se que o método PCA além de reduzir a dimensao do vetor de
caracteristicas, separa as classes (Sem Falha, Curto-circuito e Desequilibrio de fase) de forma

eficiente, visto o alto indice de acertos apresentado.

6.2.2 Regime Permanente - Falhas Mecanicas



Na Tabela 6.3-a apresentam-se os indices de acerto para a classificacdo das falhas
mecanicas no regime permanente, para os parametros de energia e entropia extraidos para
diferentes filtros Wavelet da familia Daubechies e redu¢ao da dimensionalidade do vetor de
caracteristicas feitas através do método de Andlise em Componentes Principais (PCA) e

classificados através do algoritmo kNN.

Os resultados apresentados na Tabela 6.2-a mostram indices altos de acerto e, novamente, ¢
possivel notar que quanto maior o suporte do filtro Daubechies, maior o indice de acertos. J& na
Tabela 6.3-b mostram-se os indices de acertos para classificacdo das falhas mecanicas, para os
filtros Symlet e para filtro DMeyer. Assim como na analise das falhas elétricas no regime
permanente o filtro Dmey apresentou indices de acertos proximos dos melhores resultados
encontrados com a familia de filtros Daubechies e Symlet. Ressalta-se novamente que isso se

deve ao fato de o Filtro Meyer possuir suporte mais alto que os demais filtros utilizados.

Tabela 6.3 - Indices de acerto na classificacio das falhas mecénicas no regime permanente
utilizando os filtros propostos e PCA.

(a) Classificacao dos resultados — Falhas (b) Classificacao dos resultados — Falhas
Mecanicas Mecanicas
Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 90.80% Sym-2 98.45%
Daub-2 98.65% Sym-4 98.52%
Daub-5 98.80% Sym-6 99.79%
Daub-10 99.85% Sym-8 99.82%
Daub-20 99.85% Sym-10 99.83%
Daub-40 99.85% DMey 99.92%

6.2.3 Regime Permanente - Falhas Elétricas e Mecanicas



O proximo teste ¢ feito com objetivo de classificar as falhas mecanicas e elétricas no
regime permanente, utilizando os parametros de energia e entropia extraidos para diferentes
filtros Wavelet da familia Daubechies e reducdo da dimensionalidade do vetor de caracteristicas
feitas através do método de Analise em Componentes Principais (PCA) e classificados através do

algoritmo kNN. Na Tabela 6.4-a apresentam-se os resultados da classificacao.

Nota-se que houve uma diminui¢do no indice de acertos, isso se deve ao aumento do
nimero de classes a serem classificadas, mas percebe-se que os resultados globais mantém-se
altos. Novamente ¢ possivel notar que os filtros Daubechies de maior suporte possuem os maiores
indices de acertos. Na Tabela 6.4-b mostram-se os resultados da classifica¢ao das falhas elétricas
e mecanicas, utilizando-se os parametros de energia e entropia para diferentes filtros Symlet e
para filtro DMeyer. Como na andlise com as falhas elétricas e mecanicas feitas separadamente, o
filtro DMeyer apresentou indices de acertos maiores que os resultados encontrados com a familia

de filtros Daubechies e Symlet.

Tabela 6.4 - indices de acerto na classificacdo das falhas elétricas e mecanicas no regime
permanente utilizando-se os filtros propostos e PCA.

(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificacao dos resultados — Falhas
Falhas Elétricas e Mecanicas elétricas
Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 89.33% Sym-2 96.63%
Daub-2 95.81% Sym-4 96.62%
Daub-5 98.72% Sym-6 97.81%
Daub-10 98.81% Sym-8 99.82%
Daub-20 98.80% Sym-10 99.82%
Daub-40 99.20% DMey 99.95%

6.2.4 Regime Transiente (Partida) - Falhas Elétricas



O préximo teste descreve os resultados da classificacdo nas falhas elétricas no regime
transiente (partida do motor), utilizando a técnica PCA para a redugdo da dimensionalidade do
vetor de caracteristicas € 0 mesmo grupo de filtros Wavelet utilizado nas anélises anteriores. Nas

Tabelas 6.5-a e 6.5-b apresentam-se os resultados da classificagao.

E possivel, ainda, notar nos resultados descritos nas Tabelas 6.4-a ¢ 6.4-b, que os indices

de classificacdao caem de forma significativa, inclusive nos filtros de suporte mais alto.

Tabela 6.5 - indices de acerto na classificacio das falhas elétricas na partida (regime
transiente) utilizando-se os filtros propostos e PCA.

(a) Classificacio dos resultados — (b) Classifica¢do dos resultados —
Falhas Elétricas Falhas Elétricas

Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 84.60% Sym-2 88.25%
Daub-2 88.69% Sym-4 89.65%
Daub-5 90.85% Sym-6 90.57%
Daub-10 91.85% Sym-8 90.64%
Daub-20 91.85% Sym-10 91.64%

Daub-40 92.10% DMey 90.55%




6.2.5 Regime Transiente (Partida) - Falhas Mecanicas

Nas Tabelas 6.6-a e 6.6-b sdo apresentados os resultados da classificagdo das falhas
mecanicas no regime transiente, utilizando a técnica PCA para redu¢do da dimensionalidade do
vetor de caracteristicas € o mesmo grupo de filtros Wavelet utilizado nas andlises anteriores.
Assim como na analise de classificagao nas falhas elétricas na partida do motor, percebe-se uma
queda significativa nas taxas de acertos, para todos os filtros utilizados para a extracdo de

parametros.

Tabela 6.6 - indices de acerto na classificacio das falhas mecinicas na partida (regime
transiente) utilizando-se os filtros propostos e PCA.

(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificacao dos resultados —
Falhas Mecanicas Falhas Mecanicas

Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 84.54% Sym-2 88.00%
Daub-2 88.00% Sym-4 89.80%
Daub-5 89.10% Sym-6 89.25%
Daub-10 89.50% Sym-8 89.40%
Daub-20 90.00% Sym-10 89.75%
Daub-40 90.15% DMey 89.20%

6.2.6 Regime Transiente (Partida) - Falhas Elétricas ¢ Mecanicas



O proximo teste descreve os resultados de classificagdo nas falhas elétricas e mecanicas
no regime transiente (partida do motor), ainda utilizando a técnica PCA para redugdo da
dimensionalidade do vetor de caracteristicas e o mesmo grupo de filtros Wavelet utilizado nas

analises anteriores. Nas Tabelas 6.7-a e 6.7-b apresentam-se os resultados da classificacao.

Nas andlises apresentadas nas Tabelas 6.7-a e 67-b novamente percebe-se uma queda
significativa no indice de acertos, assim como na classificacdo das falhas elétricas e mecanicas
quando analisadas de forma separada. Essa queda esta relacionada com o fato de que na analise
transiente o conteudo espectral ¢ muito maior que na andlise estacionaria, além disso, a técnica de
Analise em Componentes Principais ndo faz discriminag@o entre as classes, apenas reduz a sua

dimensionalidade.

Tabela 6.7 - Indices de acerto na classificacio das falhas elétricas e mecnicas na partida
(regime transiente) utilizando-se os filtros propostos e PCA.

(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificacao dos resultados —

Falhas Elétricas e Mecénicas Falhas Elétricas e Mecénicas

Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 80.20% Sym-2 85.30%
Daub-2 85.25% Sym-4 88.00%
Daub-5 91.00% Sym-6 90.01%
Daub-10 90.69% Sym-8 90.55%
Daub-20 91.30% Sym-10 91.00%
Daub-40 92.00% DMey 92.50%

6.2.7 Regime Transiente (Parada) - Falhas Elétricas



O teste seguinte descreve os resultados de classificagdo nas falhas elétricas no regime
transiente, agora na parada do motor, neste teste ainda utiliza-se a técnica PCA para reducao da
dimensionalidade do vetor de caracteristicas ¢ 0 mesmo grupo de filtros utilizado nas analises

anteriores. Nas Tabelas 6.8-a e 6.8-b, apresentam-se os resultados da classificacao.

Nota-se nos resultados apresentados na Tabela 6.7-a que os indices de acertos aumentam
os sinais de parada do motor em relagdo a classificagdo feita para os sinais de partida. Isso

também ocorre com o uso dos filtros Symlet e DMeyer, como mostra na Tabela 6.7-b.

Tabela 6.8 - Indices de acerto na classificaciio das falhas elétricas na parada do motor
(regime transiente) utilizando-se os filtros propostos e PCA.

(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificaciao dos resultados —
Falhas Elétricas Falhas Elétricas

Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 86.50% Sym-2 90.00%
Daub-2 90.15% Sym-4 90.35%
Daub-5 90.30% Sym-6 91.20%
Daub-10 92.25% Sym-8 92.15%
Daub-20 92.60% Sym-10 91.80%
Daub-40 92.55% DMey 91.25%

6.2.8 Regime Transiente (Parada) - Falhas Mecanicas



Neste topico descreve-se o teste de classificagdo nas falhas mecanicas no regime
transiente, agora na parada do motor ainda utiliza-se a técnica PCA para reducdo da
dimensionalidade do vetor de caracteristicas ¢ 0 mesmo grupo de filtros utilizado nas analises

anteriores, os resultados da classifica¢ao sao apresentados nas Tabelas 6.9-a e 6.9-b.

Tabela 6.9 - indices de acerto na classificacio das falhas mecénicas na parada (regime
transiente) utilizando-se os filtros propostos e PCA.

(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificacao dos resultados —
Falhas Mecanicas Falhas Mecanicas

Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 89.65% Sym-2 90.35%
Daub-2 90.10% Sym-4 91.85%
Daub-5 90.52% Sym-6 91.85%
Daub-10 92.20% Sym-8 92.15%
Daub-20 92.20% Sym-10 92.10%
Daub-40 92.00% DMey 92.85%

6.2.9 Regime Transiente (Parada) - Falhas Elétricas e Mecanicas

O proximo teste descreve os resultados de classificagdo nas falhas elétricas e mecanicas
no regime transiente, parada do motor, ainda utiliza-se a técnica PCA para a reducdo da
dimensionalidade do vetor de caracteristicas ¢ 0 mesmo grupo de filtros utilizado nas analises

anteriores. Nas Tabelas 6.10-a e 6.10-b apresentam-se os resultados da classificagao.

Tabela 6.10 - Indices de acerto na classificaciio das falhas elétricas e mecinicas parada
(regime transiente) utilizando-se os filtros propostos e PCA.

(a) Classificacao dos resultados —




Falhas Elétricas e Mecanicas (b) Classificacao dos resultados —

Filtro Taxa de Acerto Global Falhas Elétricas e Mecénicas
Haar 80.85% Filtro Taxa de Acerto Global
Daub-2 86.15% Sym-2 86.20%
Daub-5 90.10% Sym-4 87.15%
Daub-10 90.05% Sym-6 89.00%
Daub-20 91.00% Sym-8 90.35%
Daub-40 90.95% Sym-10 90.10%

DMey 90.45%

Nos resultados apresentados nas Tabelas 6.10-a e 6.10-b novamente percebe-se uma
queda ainda mais acentuada no indice de acertos, assim como na classificagdo das falhas elétricas
e mecanicas quando analisadas de forma separada. Essa queda estad relacionada ao aumento do
numero de classes para a classificacdo, e como ja citado, também ao fato de que na andlise
transiente o conteudo espectral ¢ muito maior que na analise estacionaria, e a técnica de Analise
em Componentes Principais ndo faz discriminagdo entre as classes, apenas reduz a sua

dimensionalidade.

6.3 CLASSIFICACAO BASEADA NOS PARAMETROS WAVELET-LDA

Para a classificacdo das falhas serdo feitos trés padrdes para a classificagao, da mesma
forma que foi descrita no item 6.1, e serdo utilizados os mesmos filtros, porém, o vetor de
caracteristica tera sua dimensionalidade reduzida através do método da analise linear

discriminante (LDA), para em seguida ser entregue a um classificador do tipo kNN.

6.3.1 Regime Permanente - Falhas Elétricas



Nas Tabelas 6.11-a e 6.11-b apresentam-se os indices de acerto para classificacdo das
falhas elétricas com o motor trabalhando em regime permanente, utilizando-se os pardmetros de
energia e entropia extraidos para diferentes filtros Wavelet da familia Daubechies e redugao da
dimensionalidade do vetor de caracteristicas feitas através do método de Andlise Linear

Discriminante (LDA) e a classificacdo através do algoritmo kNN.

Tabela 6.11 - Indices de acerto na classificacio das falhas elétricas no regime permanente
utilizando-se os filtros propostos e LDA.

(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificacao dos resultados —
Falhas Elétricas Falhas Elétricas

Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 97.10% Sym-2 98.60%
Daub-2 98.25% Sym-4 98.62%
Daub-5 99.40% Sym-6 99.60%
Daub-10 99.75% Sym-8 99.71%
Daub-20 99.85% Sym-10 99.75%
Daub-40 99.90% DMey 100%

Nas analises com os dois grupos de filtros Wavelet ¢ possivel notar alto indices de acertos,

inclusive em filtros de baixo suporte, fato que ndo ocorreu nas analises feitas utilizando-se PCA.

6.3.2 Regime Permanente - Falhas Mecanicas

Nas Tabelas 6.12-a ¢ 6.12-b apresentam-se os indices de acerto para a classificacdo das
falhas mecanicas com o motor trabalhando em regime permanente, utilizando-se os parametros
de energia e entropia extraidos para diferentes filtros Wavelet da familia Daubechies e reducao da
dimensionalidade do vetor de caracteristicas feitas através do método de Andlise Linear

Discriminante (LDA) e classificagdo através do algoritmo kNN.



Tabela 6.12 - Indices de acerto na classificaciio das falhas mecanicas no regime permanente
utilizando-se os filtros propostos e LDA.

(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificacao dos resultados —
Falhas Mecanicas Falhas Mecanicas

Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 96.85% Sym-2 98.80%
Daub-2 98.85% Sym-4 99.80%
Daub-5 99.15% Sym-6 99.85%
Daub-10 99.90% Sym-8 99.85%
Daub-20 99.90% Sym-10 99.85%
Daub-40 99.90% DMey 99.99%

Nas andlises com os dois grupos de filtros Wavelet foi possivel notar novamente os altos
indices de acertos, inclusive em filtros de baixo suporte, fato que ndo ocorreu nas analises feitas

utilizando-se PCA.

Nao se notou também grandes variacdes nos indices de acertos, nesta analise houve uma
variacdo menor. Ressalta-se novamente que o Filtro DMeyer teve indice de acertos muito

préximo a 100%.

6.3.3 Regime Permanente - Falhas Elétricas e Mecanicas

Nas Tabelas 6.13-a e 6.13-b apresentam-se os indices de acerto para a classificagdo das

falhas Elétricas e Mecanicas com o motor trabalhando em regime permanente.



Tabela 6.13 - indices de acerto na classificaciio das falhas elétricas e mecAnicas no regime
permanente utilizando-se os filtros propostos e LDA.

(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificacao dos resultados —
Falhas Elétricas e Mecanicas Falhas elétricas

Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 90.25% Sym-2 96.50%
Daub-2 96.30% Sym-4 98.25%
Daub-5 98.00% Sym-6 98.35%
Daub-10 98.90% Sym-8 99.85%
Daub-20 98.99% Sym-10 99.85%
Daub-40 99.50% DMey 100%

Nota-se que o uso da técnica LDA elevou de forma consideravelmente os indices de

acerto em relacdo a andlise feita com PCA.

6.3.4 Regime Transiente (Partida) - Falhas Elétricas

Neste teste fez-se a andlise e classificacdo das falhas elétricas para o regime transiente
(partida do motor). Nas Tabelas 6.14-a e 6.14-b apresentam-se os resultados obtidos para os dois
grupos de filtros Wavelet, utilizados para a extracao dos parametros de Energia e Entropia. Os

resultados mostram altos indices de acertos para os dois grupos de filtros.

Tabela 6.14 - Indices de acerto na classificaciio das falhas elétricas na partida (regime
transiente) utilizando-se os filtros propostos e LDA.

(a) Classificacao dos resultados —




Falhas Elétricas (b) Classificacao dos resultados —

Filtro Taxa de Acerto Global Falhas Elétricas
Haar 89.56% Filtro Taxa de Acerto Global
Daub-2 97.40% Sym-2 98.30%
Daub-5 98.80% Sym-4 98.25%
Daub-10 99.71% Sym-6 99.74%
Daub-20 99.70% Sym-8 99.85%
Daub-40 99.80% Sym-10 99.85%

DMey 99.90%

Notam-se pequenas variacdes nos indices de acertos, nesta analise houve uma variagao
menor. Mas diferentemente da analise feita com PCA, o uso da técnica LDA novamente elevou

consideravelmente os indices de acerto.

6.3.5 Regime Transiente (Partida) - Falhas Mecanicas

Neste teste realizou a analise e classificacdao das falhas mecanicas para o regime transiente
(partida do motor). Nas Tabelas 6.15-a ¢ 6.15-b apresentam-se os resultados obtidos para os dois
grupos de filtros Wavelet utilizados para a extragdo dos parametros de Energia e Entropia.
Novamente os resultados mostram altos indices de acertos para os dois grupos de filtros
utilizados, fato que ndo ocorreu utilizando-se a técnica PCA para reducao da dimensionalidade do

vetor de caracteristicas.

Tabela 6.15 - Indices de acerto na classificacio das falhas mecanicas na partida (regime
transiente) utilizando-se os filtros propostos e LDA.



(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificacao dos resultados — Falhas

Falhas Mecanicas Mecénicas
Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 92.60% Sym-2 98.80%
Daub-2 93.85% Sym-4 99.81%
Daub-5 98.70% Sym-6 99.85%
Daub-10 99.85% Sym-8 99.85%
Daub-20 99.90% Sym-10 99.00%
Daub-40 99.99% DMey 99.20%

Nota-se na Tabela 6.15-a altos indices de acertos para com todos os filtros Daubechies,

em especial o filtro Daub-40, que teve indice de acerto muito proximo a 100%.

Assim como na andlise de falhas elétricas, no regime transiente notam-se pequenas
variagoes nos indices de acertos. Mas diferentemente da analise feita com PCA, o uso da técnica

LDA elevou consideravelmente os indices de acerto.

6.3.6 Regime Transiente (Partida) - Falhas Elétricas ¢ Mecanicas

Neste teste foi realizada a andlise e a classificagdo das falhas elétricas e mecanicas para o
regime transiente (partida do motor). Nas Tabelas 6.16-a e 6.16-b, apresentam-se os resultados
obtidos para os dois grupos de filtros Wavelet utilizados para extracdo dos parametros de Energia
e Entropia. Novamente os resultados mostram altos indices de acertos para os dois grupos de

filtros utilizados.

Tabela 6.16 - Indices de acerto na classificacio das falhas elétricas e mecénicas no regime
permanente utilizando-se os filtros propostos e LDA.

(a) Classificacao dos resultados —




Falhas Elétricas e Mecanicas (b) Classificacao dos resultados —

Filtro Taxa de Acerto Global Falhas Elétricas e Mecénicas
Haar 91.82% Filtro Taxa de Acerto Global
Daub-2 98.75% Sym-2 98.65%
Daub-5 98.83% Sym-4 98.74%
Daub-10 99.85% Sym-6 99.75%
Daub-20 99.85% Sym-8 99.75%
Daub-40 99.85% Sym-10 99.75%

DMey 99.92%

6.3.7 Regime Transiente (Parada) - Falhas Elétricas

O proximo teste descreve os resultados de classificagdo nas falhas elétricas no regime
transiente, parada do motor, utiliza-se a técnica LDA para reducao da dimensionalidade do vetor
de caracteristicas e 0 mesmo grupo de filtros utilizado nas analises anteriores. Nas Tabelas 6.17-a

e 6.17-b apresentam-se os resultados da classificacao.

Tabela 6.17 - indices de acerto na classificaciio das falhas elétricas na parada (regime
transiente) utilizando-se os filtros propostos e LDA.

(a) Classificacao dos resultados —

Falhas Elétricas




Filtro Taxa de Acerto Global (b) Classificacao dos resultados —

Haar 86.00% Falhas Elétricas
Daub-2 90.25% Filtro Taxa de Acerto Global
Daub-5 91.15% Sym-2 91.20%
Daub-10 91.35% Sym-4 91.00%
Daub-20 92.40% Sym-6 91.35%
Daub-40 92.50% Sym-8 92.15%

Sym-10 92.70%

DMey 92.70%

6.3.8 Regime Transiente (Parada) - Falhas
Mecanicas

Nas Tabelas 6.18-a e 6.18-b apresentam-se os indices de acerto na classificagao das falhas
mecanicas na parada (regime transiente utilizando diferentes filtros da familia Daubechies e dos

filtros da familia Symlet.

Tabela 6.18 - Indices de acerto na classificaciio das falhas mecAnicas na parada (regime
transiente) utilizando-se os filtros propostos e LDA.

(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificacao dos resultados — Falhas
Falhas Mecanicas Mecéanicas
Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 89.70% Sym-2 91.00%
Daub-2 90.40% Sym-4 91.90%
Daub-5 90.36% Sym-6 91.90%
Daub-10 92.25% Sym-8 92.75%
Daub-20 92.00% Sym-10 92.75%
Daub-40 92.15% DMey 92.75%

6.3.9 Regime Transiente (Parada) - Falhas Elétricas e Mecanicas



Neste teste foi feito a andlise e classificacdo das falhas elétricas e mecanicas para o regime

transiente (parada do motor). Nas Tabelas 6.19-a e 6.19-b apresentam-se os resultados obtidos.

Tabela 6.19 - Indices de acerto na classificacio das falhas elétricas e mecénicas parada
(regime transiente) utilizando-se os filtros propostos e LDA.

(a) Classificacao dos resultados — (b) Classificacao dos resultados — Falhas
Falhas Elétricas e Mecénicas Elétricas e Mecanicas
Filtro Taxa de Acerto Global Filtro Taxa de Acerto Global
Haar 80.00% Sym-2 88.00%
Daub-2 88.15% Sym-4 89.90%
Daub-5 91.05% Sym-6 92.00%
Daub-10 91.00% Sym-8 91.50%
Daub-20 91.20% Sym-10 91.00%
Daub-40 92.40% DMey 91.05%

6.4 COMPARACAO ENTRE OS INDICES DE CLASSIFICACAO BASEADAS
NOS PARAMETROS WAVELET-PCA E WAVELET-LDA

A primeira analise comparativa ¢ feita entre as taxas globais de acerto das falhas elétricas
no regime estaciondrio, utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA, na
Figura 6.3 apresentam os resultados, ¢ possivel notar a comparacdo do resultado filtro por filtro, o

método baseado Wavelet-PCA e Wavelet-LDA tem bons indices de acertos e sao equivalentes.



A primeira analise comparativa ¢ feita entre as taxas globais de acerto das falhas elétricas
no regime estaciondrio, utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA, na
Figura 6.3 apresentam os resultados, ¢ possivel notar a comparagao do resultado filtro por filtro, o

método baseado Wavelet-PCA e Wavelet-LDA tem bons indices de acertos e sao equivalentes.
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Figura 6.3 - Comparacio das taxas globais de acerto das falhas elétricas no regime estacionario
utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA.

Quando se faz a andlise comparativa entre as taxas globais de acerto das falhas mecanicas
no regime estaciondrio utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA, mostrado
na Figura 6.4, ¢ possivel notar pelos resultados, que novamente o método baseado Wavelet-PCA
e Wavelet-LDA tem bons indices de acertos e sdo equivalentes, principalmente quando utiliza-se

filtros com suporte alto.
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Figura 6.4 - Comparacio das taxas globais de acerto das falhas mecénicas no regime estacionario
utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA.

Na analise comparativa entre as taxas globais de acerto envolvendo falhas elétricas e
mecanicas ainda no regime estaciondrio utilizando parametros extraidos através do método LDA
e PCA, ¢ possivel notar que o método baseado Wavelet-PCA e Wavelet-LDA tem bons indices,
mas j& existe uma variagdo no indice de acertos. Essa variagdo passa a diminuir com o uso de

filtros Wavelet com suporte alto. Os resultados s@o apresentados na Figura 6.5.
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Figura 6.5 - Comparacio das taxas globais de acerto das falhas mecanicas e elétricas no regime
estacionario utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA.

Na Figura 6.6 apresentam-se os resultados da analise comparativa entre as taxas globais
de acerto envolvendo falhas elétricas no regime transiente (partida do motor), utilizando
parametros extraidos através do método LDA e PCA ¢ possivel notar que o método baseado em
Wavelet-LDA passa a ter maior eficiéncia na classificacdo em relagdo ao método Wavelet-PCA.
A maior eficiéncia do método LDA pode ser explicada pelo fato de que além da reducdo de

dimensionalidade, este método também faz a discriminagédo das classes avaliadas.
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Figura 6.6 - Comparacao das taxas globais de acerto das falhas elétricas no regime transiente
(partida do motor) utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA.

Na Figura 6.7 apresentam-se os resultados da anélise comparativa entre as taxas globais
de acerto envolvendo falhas mecanicas no regime transiente (partida do motor), utilizando
parametros extraidos através do método LDA e PCA, assim como na analise e classificacao das
falhas elétricas ¢ possivel notar que o método baseado Wavelet-LDA passa a ter maior eficiéncia

na classificacdo em relagdo ao método Wavelet-PCA.
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Figura 6.7 - Comparacio das taxas globais de acerto das falhas mecénicas no regime transiente (partida do
motor) utilizando parimetros extraidos através do método LDA e PCA.

Na Figura 6.8 apresenta-se a comparacdo das taxas globais de acerto das falhas
elétricas e mecanicas no regime transiente (partida do motor), utilizando-se os métodos baseados
em Wavelet-PCA e Wavelet-LDA. Novamente ¢ possivel notar que o método baseado em LDA

mostrou-se mais eficiente. Novamente isso ocorre pelo fato de o método LDA proceder a
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discriminacdo das classes, enquanto o método PCA apenas reduz a dimensionalidade do conjunto
de dados.

99,82%

Haar 83,20%
99,75%

Daub-2 88,25%
99,83%

Daub-5

Daub-10 AAEN

99,85%
Daub-20 ‘

Daub-40 99,85%

<
~

99,65%

Sym-2 85,30%

74
Sym-4 99,74%

99,75%
Sym-6

99,75%
Sym-8 s

99,75%

Sym-10 91,00%

99,92%

DMey 92,50%

m Taxa de Acerto Global - LDA m Taxa de Acerto Global - PCA

Figura 6.8 - Comparacio das taxas globais de acerto das falhas elétricas e mecénicas no regime transiente
(partida do motor) utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA.

Os resultados comparativos entre os métodos LDA e PCA, para os sinais de parada do

motor, considerando as falhas elétricas, sdo apresentados na Figura 6.9. Nota-se que os resultados

sdo bem proximos para os dois métodos.

129



Haar

Daub-2 &2125%26
Daub-5 90,305 19%
_— 235
Daub-20 | e 0%
Daub-40 92?5253?%
Sym-2
Sym-4

A
Sym-6 91,20%
92,15%
sym-6 | — 05126t
om0 ) 2.10%
92,70%
DMey 91,25%

M Taxa de Acerto Global - LDA M Taxa de Acerto Global - PCA

Figura 6.9 - Comparacao das taxas globais de acerto das falhas elétricas no regime transiente (parada do
motor) utilizando parimetros extraidos através do método LDA e PCA.

Na Figura 6.10 s@o apresentados os resultados comparativos entre os métodos LDA e
PCA, para as taxas globais de acerto das falhas mecanicas, no regime transiente (parada do
motor). Novamente ¢ possivel notar que na parada do motor, os dois métodos tém resultados

bastante préximos.
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Figura 6.10 - Comparacio das taxas globais de acerto das falhas mecénicas no regime transiente (parada
do motor) utilizando parametros extraidos através do método LDA e PCA.

Na Figura 6.11 apresentam-se os resultados comparativos das taxas de acerto globais,
entre os métodos PCA e LDA, para a andlise de falhas mecanicas e elétricas. Assim como em
todas as analises feitas na parada do motor, os resultados obtidos com os dois métodos sao

bastante préximos.
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Figura 6.11 - Comparacio das taxas globais de acerto das falhas elétricas e mecanicas no regime transiente (parada
do motor) utilizando parametros extraidos através do método LLDA e PCA.

6.5 CONSIDERACOES FINAIS
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Neste capitulo foram apresentados os resultados da andlise e classificagdo dos sinais de
aceleragdo do motor elétrico, obtidos através de procedimentos experimentais. Foi mostrado,
também, a metodologia para utilizagdo da Transformada Wavelet Packet, Energia Relativa,
Entropia em associagdo com os Métodos de reducdo de dimensionalidade (PCA e LDA) para a
classificagdo de falhas mecanicas e elétricas. No regime estaciondrio, o uso da transformada
Wavelet, Energia relativa e Entropia associados a reducdo da dimensionalidade usando PCA,
mostrou-se eficaz. J4 no regime ndo estaciondrio o uso da redug¢dao de dimensionalidade mostrou-

se mais eficaz.
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7 CONCLUSOES E DISCUSSOES

A pesquisa buscou o desenvolvimento de um modelo moderno e eficiente de classificacao
automatica de anomalias em motor elétrico, através de técnicas baseadas na Transformada
Wavelet. A classificagdo das anomalias foi realizada através da execucdo da extragcdo de
caracteristicas e andlise das formas de onda, através dos pardmetros de energia e entropia

associados a Transformada Wavelet Packet.

O entendimento dos processos de sintese (composi¢cdo) e analise (decomposi¢do) na
Transformada Wavelet e da Transformada Wavelet Packet (descritos no Capitulo 2), como a
aplicacdo de um banco de filtros passa-baixa e passa-alta, seguidos de uma subamostragem (se na
analise) ou precedidos por uma superamostragem (se na sintese) ¢ fundamental para a eficacia do

método.

O método proposto reduz o tamanho da dimensionalidade dos dados a serem analisados e
o reconhecimento das principais caracteristicas do sinal sem perder as caracteristicas originais.
Destaca-se, ainda, a eficiéncia na classificagdo das anomalias dos sinais analisados ¢ o alto indice
de acertos, principalmente no regime transiente (parada e partida do motor), sem davida a

principal vantagem do método proposto.

Os resultados experimentais apontaram para um potencial na implementacao dessa técnica
em um sistema de monitoramento e deteccdo de falhas. Trata-se de um resultado de grande

relevancia no contexto de monitoramento ¢ detecgao de falhas.

Assim, a concep¢ao desse sistema de extragdo de caracteristicas (Wavelet-PCA e
Wavelet-LDA) permite realizar a classificacdo das falhas de forma robusta e com grande rapidez
na obten¢do de resultado, possibilitando sua aplicagdo em um sistema de tempo real, visto que
mesmo utilizando-se de um classificador mais simples e intuitivo (K-vizinhos mais proximos),

obteve-se altos indices de acerto nas classificagdes das falhas do motor.
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Com relacdo a escolha dos filtros Wavelet utilizados para a extragdo percebeu-se que:

e Os filtros de decomposi¢do e reconstrucdo devem apresentar resposta em frequéncia

com as caracteristicas de filtros passa-alta e passa-baixa;

e Os filtros de decomposi¢cdo e reconstrucdo devem apresentar comportamento de

filtros tipo QMF;

e O filtro Meyer discretizado (DMey) apresentou os melhores resultados na grande
maioria dos testes, pelo fato de ser um filtro do tipo IIR (Infinite Impulse Response)
e fase proxima a linear. Resposta em frequéncia muito boa, proxima a ideal e

suporte alto;

e Os filtros Daubechies e Symlet também apresentaram altos indices de acerto, pelo
fato de serem filtros do tipo FIR (Finite Impulse Response) com fase nao linear e
resposta em frequéncia tendendo a ideal a medida que o suporte aumenta. Por este
motivo observa-se que os melhores indices de acerto ocorrem quando utilizam-se

filtros de suporte mais alto (Daub-20, Daub-40,Sym10, Dmey);

e O Filtro de Haar apresentou os piores resultados nas classificagdes, pelo fato de ser
um Filtro do tipo FIR (Finite Impulse Response) com fase linear, sua resposta em

frequéncia foi bastante distante da ideal (devido ao suporte 2).

As aplicagdes de técnicas baseadas na Transformada Wavelet nos sinais nao-estacionarios
demonstraram a capacidade desta técnica de acompanhar as variagdes de frequéncia dos sinais e
ainda detectar transientes de curta duragdo, com uma excelente localizagdo tempo-escala,
superando em muito as limitagdes apresentadas pelas técnicas baseadas na Transformada de

Fourier.
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Cabe ressaltar que a utilizacdo apenas dos pardmetros de energia relativa e entropia, ndo
sdo suficientes para a correta classificagdo das falhas. Quando da utilizacdo apenas desses
parametros os indices de acertos globais foram muito baixos. Por este motivo utilizou-se os

métodos de reducao de dimensionalidade.

Com relagdo a escolha do método de extragdo de parametros, percebeu-se que no regime
permanente os indices de acerto foram bastante satisfatorios e com indices de acertos altos com o
uso de ambos os métodos (Wavelet-PCA e Wavelet-LDA). No regime transiente o método de
extracdo utilizando Wavelet-LDA mostrou-se mais eficiente em todos os testes que o método
Wavelet-PCA. Isto se deve ao fato da analise discriminante Linear (LDA), além de reduzir a
dimensdo do conjunto de dados, faz a sua discriminag@o, o que ndo ocorre com a analise de

componentes principais (PCA), que apenas reduz a dimensao do conjunto de dados.

Como foi visto, conclui-se que as técnicas utilizadas nesse trabalho, bem como o modelo
proposto para classificagdo, permitem muitas possibilidades de aplicagdio na area de
monitoramento e deteccdo de falhas, admitindo uma caracterizacdo mais precisa do estado das
condigdes da maquina (motor elétrico), melhorando o processo de tomada de decisdo,

contornando as limitagdes apresentadas pelas técnicas baseadas na Transformada de Fourier.
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7.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros propde-se:

¢ Introducdo de novas falhas na bancada de testes, como desalinhamento, barras quebradas
e problemas de rolamento;

e Estender o estudo para aplicag@o a outros tipos de maquinas rotativas;

o Utilizagdo de filtros Wavelet Biortogonais e o uso da Transformada Wavelet Complexa
Dual Tree;

o Utilizagdo da Transformada Hilbert-Huang para a deteccdo de falhas e comparagdo com
as técnicas baseadas na Transformada Wavelet;

e Utilizagdo da técnica de Analise em Componentes Independentes (do inglés,

Independent Component Analysis, ICA) para a separagao de falhas.
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