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Resumo

SANTIAGO, Darley Fiacrio de Arruda, Diagnostico de Falhas em Maquinas Rotativas Utilizando
Transformada de Wavelet e Redes Neurais Artificiais, Campinas, Faculdade de Engenharia

Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2003. 117 p. Tese (Doutorado).

Neste trabalho, apresenta-se uma nova metodologia de diagnéstico de falhas em maquinas
rotativas valida para o regime estaciondrio e transiente utilizando técnicas alternativas como
transformada de wavelet e redes neurais. Num primeiro momento, aplica-se a Transformada Continua
de Wavelet (CWT) na resposta estaciondria e transiente com fins de diagnosticar falhas introduzidas
numa bancada experimental de testes usando sinais de vibragdo estaciondrio e transiente. O sinal
transiente ¢ obtido durante a partida, parada e passagem pelas velocidades criticas. E num segundo
momento, classificam-se essas falhas utilizando a energia contida no sinal em bandas de freqiiéncias
especificas através da Transformada de Wavelet Packet (WPT) em conjuncdo com Redes Neurais
Artificiais (ANN). Os resultados obtidos confirmam a viabilidade e eficiéncia de aplicagdo da CWT no
diagnostico de falhas introduzidas em ensaios experimentais durante o regime estacionario e transiente.
Neste estudo, ¢ utilizada uma nova metodologia para classificagdo de falhas em maquinas rotativas,
chamada Wavelet Packet Neural Network (WPNN), a qual ¢ fundamentada na teoria de transformada
de wavelet em conjun¢do com redes neurais artificiais. Os resultados obtidos mostram que a Wavelet
Packet Neural Network (WPNN) pode ser utilizada satisfatoriamente como técnica alternativa de

classificagdo e diagnostico de falhas introduzidas em maquinas rotativas com alta eficiéncia.

Palavras Chave

Falha de Sistemas, Rotores, Maquinas, Processamento de Sinais, Wavelets, Redes Neurais.



Abstract

SANTIAGO, Darley Fiacrio de Arruda, Diagnostic of Faults of Rotating Machinery Using Wavelet
Transform and Artificial Neural Networks. Campinas, Faculdade de Engenharia Mecanica,

Universidade Estadual de Campinas, 2003. 117 p. Tese (Doutorado).

This work presents a new methodology of diagnostic and classification of faults in rotating
machinery during stationary and transient operation using alternative techniques such as wavelet
transform and neural networks. In the first stage, it is applied the Continuous Wavelet Transform
(CWT) in the steady state and transient response, aiming the diagnostic of faults inserted in the
experimental set-up using stationary and transient vibrations. The transient signal is obtained during
run-up, start-up and passage by the criticals speed. And in the second stage, these faults are classified
using the energy contained in the signal in independent frequency bands through Wavelet Packet
Transform (WPT) with Artificial Neural Networks (ANN). The results obtained confirm the feasibility
and efficiency of CWT application in the diagnostic of faults inserted in experimental tests using
stationary and transient vibrations. In this study, it is used a new methodology to classification of faults
in rotating machinery, named Wavelet Packet Neural Network (WPNN), which is based on theory of
wavelet transform and neural networks. The results show that the Wavelet Packet Neural Network
(WPNN) can be used successfully with alternative technique of diagnostic and classification of faults

inserted in rotating machinery with high efficiency.

Key Words

Diagnostic of Faults, Rotors, Signal Processing, Wavelets, Neural Networks.
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Nomenclatura

Letras Latinas

x(¢) Sinal estacionario em fung¢do do tempo

X(f) Coeficientes da transformada de Fourier

f Freqiiéncia do sinal

g(®) Fungao janela do sinal em fun¢do do tempo

a Coeficiente de escala

b Coeficiente de translagdo

(f.,b) Plano tempo-freqiiéncia

CWT(a,b) Coeficientes reais ou complexos da transformada continua de wavelet
R{CWT(a,b)} Parte real da transformada continua de wavelet

I{CWT(a,b)} Parte imaginaria da transformada continua de wavelet

|CWT( a, b)|2 Espectro de poténcia da wavelet

w, Freqiiéncia de oscilagdo da wavelet

f, Freqiiéncias de amostragem da funcao e do sinal

f. Freqiiéncias de amostragem da fun¢do da wavelet

DWT(a,b) Coeficientes reais ou complexos da transformada discreta de wavelet
A;[x(0)] Aproximag@o do sinal original

D, [x(1)] Detalhe do sinal original
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Capitulo 1

Introducao

O crescimento da competitividade e os novos desafios de aumento de produtividade entre
as industrias tém exigido maquinas cada vez mais complexas e sofisticadas, por isso, o sistema de
monitoramento da condicdo dessas maquinas tem se tornado muito importante. Um sistema
confidvel de monitoramento da condi¢do de méquinas proporciona os seguintes beneficios:
reducdo do nimero de falhas e de intervengdes ndo planejadas da manutencdo, diminuicao do
tempo de parada das maquinas, redu¢do dos custos de manutencdo e operacdo, e
conseqlientemente, aumento da vida util dos equipamentos e do nivel de seguranca dos
componentes. Estas razdes t€ém possibilitado o surgimento e o desenvolvimento rapido de novas
técnicas ou métodos de diagnostico de falhas mecanicas. Diversos sdo os métodos de diagnostico
de falhas, dentre eles, podemos citar a analise de vibragdes, técnicas baseadas em modelos,

analise estatistica e técnicas de inteligéncia artificial (Edwards ef al., 1998).

Muitos programas de manutencao preditiva e sistemas de diagnostico de falhas utilizam a
condi¢do da maquina para identificar e classificar falhas através da analise de vibragdes (Zhang et
al., 1996). A andlise de vibragdes tem sido largamente usada no diagnostico de falhas e
monitoramento da condi¢do de maquinas rotativas e ¢ feita, em geral, no dominio do tempo ou no

dominio da freqiiéncia.

Os métodos no dominio do tempo sdo geralmente mais sensiveis a analise de sinais de
natureza transitoria. Caracteristicas contidas nos sinais com defeitos que estao sendo monitorados
podem ser extraidas por esses métodos. Dentre os principais métodos no dominio do tempo,

pode-se citar, valor de R.M.S., valor de pico, fator de crista, kurtosis. Estes parametros, uma vez



caracterizados, freqiientemente fornecem diagndsticos satisfatorios. Contudo, se estas falhas tém
comportamento complexo, por exemplo, ndo-estaciondrio ou transiente, estes métodos no

dominio no tempo nao sdo confiaveis o suficiente para diagnosticé-los.

Os métodos no dominio da freqiiéncia e que normalmente sao utilizados no monitoramento
de maquinas rotativas incluem Analise Espectral, Analise Cepstral ¢ Analise de Envelope. Para
sinais estacionarios a analise espectral ou transformada de Fourier (FT) ¢ extremamente util.
Entretanto, ela ndo ¢ muito adequada para a anélise de sinais cujo comportamento ¢ de natureza

ndo-estacionaria ou transiente.

A resposta transiente obtida durante a partida e parada da méaquina ¢ de natureza ndo-
estacionaria. Para tratar estes sinais, varias técnicas de andlise em tempo-freqiiéncia
(Transformada de Gabor, Wigner-Ville, etc.) e tempo-escala (Transformada de Wavelet) foram
desenvolvidas. A Transformada de Wavelet (WT) ¢ uma ferramenta efetiva para o processamento
de sinais estacionarios e ndo-estacionarios. A WT possibilita fornecer informacdes contidas no

sinal simultaneamente no dominio do tempo e freqiiéncia.

Neste trabalho utiliza-se a resposta transiente e estaciondria para fins de aplicacdo da
transformada de wavelet visando o diagndstico de falhas introduzidas numa bancada
experimental de testes. A analise da resposta transiente € muito importante e necessaria durante o
monitoramento e diagnostico de falhas de sistemas rotativos com base nos seguintes aspectos:
1) Maior quantidade de informagdes contidas no sinal de partida e parada, tendo em vista que a
varia¢do da velocidade de rotacdo da méquina utilizada neste trabalho durante a realizacdo dos
ensaios experimentais, excita um numero maior de freqiiéncias relacionadas a diferentes defeitos,
2) Capacidade de revelar a presenca de defeitos no sinal transiente com caracteristicas nao-
estacionarias que dificilmente seria diagnosticado na resposta estacionaria, 3) Facilidade de
execugdo dos ensaios, bem como de suas aquisi¢des de sinais, principalmente em maquinas que
sdo ligadas e desligadas freqiientemente e que giram com altas velocidades, e 4) Possibilidade de
detectar a presenca de falhas, por exemplo, desalinhamento, sem precisar passar pelas

velocidades criticas da maquina.



As vibragdes mecanicas em maquinas rotativas sdo, principalmente, causadas por
desbalanceamento, desalinhamento, folga mecanica, atrito, trincas, etc. A maioria dos estudos
publicados na literatura tem dado bastante atencdo ao diagnoéstico dessas falhas utilizando o sinal
estacionario (Muszynska, 1989; Wauer, 1990; Xu & Marangoni, 1994; Sekhar & Prabhu, 1995;
Hamzaqui et al.,, 1998; Silva, 1999). Foi investigado em outras pesquisas (Imam, 1989;
Prabhakar et al., 2001) que ¢ mais facil detectar a presenca de trincas em sistemas rotativos
usando o sinal transiente da maquina, ou seja, o sinal de partida e parada da maquina. O estudo
do comportamento dinamico de rotores e o diagndstico de falhas durante o regime transiente, ou
seja, durante a partida (‘run-up, start-up’) e parada (‘shut-down, coast-down’) da maquina,
despertaram o interesse de muitos pesquisadores (Smalley, 1989; Gasch, 1993; Pacheco &

Steffen Jr., 1995, Al-Bedoor, 2000 & Adewusi, 2001; Santiago & Pederiva, 2003c).

Os primeiros trabalhos, de que temos conhecimento, utilizando a Transformada Continua
de Wavelet (CWT) e a resposta transiente tedrica, no monitoramento e deteccao de trincas em um
sistema rotor-mancais, foram publicados por Prabhakar ef al., 2001 e Sekhar, 2003. Nestes
trabalhos, eles utilizaram as equagdes de movimento do rotor De Laval (Gasch et al., 1979),
simularam a resposta transiente, ¢ em seguida, aplicaram a CWT para evidenciar a presenca da

trinca no sinal.

Neste trabalho de pesquisa foram observados alguns fatos importantes. Primeiro, escassez
de literatura abordando o problema do monitoramento da condi¢do e diagnostico de falhas
utilizando a Transformada Continua de Wavelet (CWT), a Transformada de Wavelet Packet
(WPT) e a resposta transiente; segundo, ndo se ter conhecimento de trabalhos experimentais,
aplicando a CWT e/ou a WPT na resposta transiente (parada e partida) de maquinas rotativas para
diagnoéstico de falhas, tais como, desbalanceamento, desalinhamento, folga mecanica, mudanca
de rigidez/amortecimento, impacto, atrito, empenamento de eixos, etc.; terceiro, viabilidade de
utilizagdo da CWT e/ou WPT como uma técnica alternativa de extragdo, compactacido e
localizagao de informagdes contidas no sinal simultaneamente no dominio do tempo e freqii€ncia,
e quarto, possibilidade de aplicagdo da WPT em conjungdo com redes neurais para o
monitoramento on-line da manuten¢do preditiva, com fins de minimizar o tempo entre o
recebimento das informacgdes e o diagndstico da falha. Estes fatos motivaram e viabilizaram este

trabalho de pesquisa.



1.1 Objetivo do Trabalho

Apresentar uma nova metodologia de diagnostico de falhas em maquinas rotativas valida
para o regime estacionario e transiente utilizando técnicas alternativas como Transformada de
Wavelet e Redes Neurais, visando o monitoramento on-line da manutengdo preditiva. Num
primeiro momento, aplica-se a Transformada Continua de Wavelet (CWT) na resposta
estaciondria e transiente, esta ultima ¢ obtida durante a partida, parada e passagem pelas
velocidades criticas, com fins de diagnosticar a presenga de falhas introduzidas numa bancada
experimental de testes no regime estaciondrio e transiente; € num segundo momento, classificar
essas falhas utilizando a energia contida no sinal em bandas de freqiiéncias especificas através da

Transformada de Wavelet Packet (WPT) em conjungdo com Redes Neurais Artificiais (ANN).

1.2 Descrigao do Trabalho

No capitulo dois, faz-se um breve histérico sobre a origem das wavelets e citam-se os
primeiros e os principais trabalhos publicados na literatura utilizando a transformada de wavelet
para andlise de sinais estacionarios e nao-estacionarios, principalmente, na area de diagnostico de
falhas de maquinas. Na primeira se¢ao, faz-se um estudo da teoria de Transformada Continua de
Wavelet (CWT) comparando duas fungdes wavelets de Morlet. A primeira ¢ uma fungdo wavelet
de Morlet real, a qual ¢ disponibilizada no foolbox de wavelet do software Matlab®, ¢ a segunda,
¢ uma funcdo wavelet de Morlet complexa, a qual foi implementada computacionalmente.
Introduz-se o conceito sobre Transformada Discreta de Wavelet (DWT) baseada na Analise de
Multiresolugdo (MRA). E em seguida, apresenta-se a teoria sobre a Transformada de Wavelet
Packet (WPT), que ¢ uma generalizagdo da transformada discreta de wavelet. Enquanto a DWT
decompode o sinal somente em baixas freqiiéncias, a WPT decompde o sinal em baixas e altas
freqiiéncias. Na segunda secdo, apresentam-se os fundamentos tedricos basicos sobre Redes
Neurais Artificiais (ANN). Suas principais aplicagdes sdo em problemas de aproximagdo de

fungdes, identificacao de sistemas dinamicos e classificagao de padrdes.

No capitulo trés, apresenta-se a modelagem fisica e a formulagdo matematica individual de
cada elemento de um sistema rotativo (eixo-rotor-mancais). Em seguida, combina-se o efeito dos
elementos de eixo, discos e mancais, com o objetivo de se obter a equagdo geral de movimento

do sistema durante o regime transiente. Finalmente, utiliza-se o modelo de um sistema rotativo



tedrico capaz de descrever o seu comportamento dinamico devido as falhas de desbalanceamento
e desalinhamento durante o regime transiente para fins de verificagdo com as respostas
experimentais de um modelo real (bancada experimental de testes). A simulacdo da resposta
transiente do sistema ¢ obtida a partir da integragdo da equagdo diferencial de movimento. Para

isto, utiliza-se o método de integracao de Runge-Kutta de quarta ordem.

No capitulo quatro, apresentam-se os resultados e discussdo da aplicagdo da CWT no
diagnostico de falhas de maquinas rotativas. Os resultados obtidos confirmam a viabilidade e
eficiéncia de aplicagdo da CWT no diagnodstico de falhas introduzidas numa bancada
experimental de testes. Para isto, faz-se um estudo comparativo entre as duas fungdes wavelets de
Morlet real e complexa. Assim, mostra-se na primeira se¢do deste capitulo que a wavelet de
Morlet complexa apresenta boa resolugdo no tempo e freqiiéncia e a wavelet de Morlet real
apresenta somente boa resolu¢do no tempo. Aspectos tedricos e praticos relacionados a
implementagdo computacional da funcdo wavelet complexa sdo discutidos, bem como algumas
aplicacdes usando sinais reais e simulados sdo apresentadas. Na segunda se¢do, apresenta-se uma
nova metodologia para compactagdo de dados utilizando a energia contida no sinal em bandas de

freqii€ncias especificas através da WPT, aplicando-a em sinais reais e simulados.

No capitulo cinco, apresentam-se inicialmente os resultados e discussdo da aplicagdo da
CWT na resposta transiente, com fins de investigar a partir de casos reais, a viabilidade e
eficiéncia de aplicagio da CWT no diagnodstico de falhas de maquinas rotativas. Para isto,
utilizam-se sinais de vibragdo (deslocamento) adquiridos através de sensores de proximidade
posicionados nas vizinhangas do rotor para diferentes condi¢des de falhas. Os sinais transientes
sao medidos durante a partida e parada da maquina. Em seguida, na segunda se¢do, apresenta-se
uma nova metodologia de compactacdo de dados utilizando a energia contida no sinal em bandas
de freqiiéncias especificas através da Transformada de Wavelet Packet (WPT) em conjun¢do com
redes neurais, chamada Wavelet Packet Neural Network (WPNN), para fins de classificacdo de
falhas durante o regime transiente. E importante observar que a metodologia de compactagio de
dados e extracdo de parametros através da WPT pode ser aplicada em sinais estacionarios e/ou

transientes.

E no capitulo seis, tem-se as conclusdes do trabalho e sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Transformada de Wavelet e Redes Neurais Artificiais

A Transformada de Wavelet (WT) ¢ uma eficiente ferramenta matematica desenvolvida
para andlise de sinais estaciondrios e nao-estacionarios. Nos ultimos anos, ela vem sendo muito
aplicada nas areas de meteorologia, analise ¢ compressdo de dados, processamento de sinais e

imagem, e principalmente, na area de diagndstico de falhas de méquinas.

Do ponto de vista histdrico, a analise por wavelet ¢ um novo método, embora suas raizes
matematicas sejam fundamentadas no trabalho de Joseph Fourier de 1807. Fourier formulou as
bases com sua teoria em analise de freqiiéncia, provando-a ser muito importante e influente. Na
historia da matemadtica, a transformada de wavelet tem muitas origens. Muito trabalho foi
realizado na década de 1930 (Misiti et al., 1997), e naquele tempo, os esforgos feitos por

pesquisadores separadamente nao frutificaram para fazer parte de uma teoria mais geral.

O primeiro registro do termo “wavelet” apareceu no apéndice da tese de Alfred Haar em
1909 (Haar, 1909 apud Misiti et al., 1997). Uma propriedade da Wavelet de Haar ¢ que ela
desaparece fora de um intervalo finito. Infelizmente, a Wavelet de Haar ndo ¢ continuamente

diferenciavel, o que limita bastante suas aplicagdes.

A idéia de tomar um sinal em vérias escalas e analisd-lo com varias resolugdes surgiu
independentemente em campos diferentes da matematica, fisica e engenharia. Na metade dos
anos 80, pesquisadores da escola francesa liderados por um engenheiro, um fisico tedrico e um
matematico (Jean Morlet, Alex Grossman e Yves Meyer, respectivamente) desenvolveram os
fundamentos matematicos da transformada de wavelet. Eles também interagiram em outros

campos de pesquisa (Rioul & Vetterli, 1991; Graps, 1995).



Mais tarde, Ingrid Daubechies e Stephane Mallat (Daubechies, 1988; Mallat, 1989) deram

contribui¢des importantes da aplicacdo da teoria de wavelet na 4rea de processamento de sinais.

Os primeiros trabalhos utilizando a Transformada de Wavelet (WT), que temos
conhecimento, em andlise de vibragdes, foram publicados por Newland (1993, 1994a, 1994b).
Nestes trabalhos, ele apresenta uma revisdo sobre a teoria de wavelet ortogonal e suas aplicagdes
em analise de sinais, e introduz a teoria sobre wavelet harmonica por ele proposta. Varios
exemplos praticos mostram como esta técnica pode ser aplicada na andlise de vibragdes, bem

como cita algumas de suas vantagens.

Staszewski & Tomlinson (1994) apresentaram uma aplicacdo da WT no diagnoéstico de
falhas em engrenagens cilindricas. O método ¢ inicialmente implementado e validado para uma
série de exemplos simulados. Em seguida, a partir da introdu¢do de uma falha controlada no
dente da engrenagem foi feita a aquisicdo dos dados experimentais. Finalmente, o algoritmo

proposto, baseado na analise de reconhecimento de padrdes e diagnostico de falhas ¢ apresentado.

Wang & McFadden (1996) aplicaram a WT no diagnostico de falhas em engrenagens. Eles
mostraram que existem fortes semelhangas entre as distribuigdes tempo-escala e distribuicdes
tempo-freqiiéncia, embora a transformada de wavelet tenha sido mais eficiente em revelar

claramente sinais transientes originados de falhas nas engrenagens.

Ruzzene et al. (1997) aplicaram a Transformada de Wavelet para estimagao das freqliéncias
naturais e coeficientes de amortecimento de um sistema com quatro graus de liberdade. As
vantagens da Transformada de Wavelet na andlise da resposta livre do sistema foram
evidenciadas e os resultados comparados com outras técnicas. A precisdo e validagdo do método
proposto foram confirmadas através de exemplos numéricos e da resposta experimental obtida
em uma estrutura real (Ponte Queensborough em Vancover, Canadd) utilizando o sinal de

aceleragao.

Virias aplicagdes utilizando transformada de wavelet no diagndstico de falhas podem ser
encontradas nas referéncias (Satish, 1998; Wang & Deng, 1999; Santos, 1999; Pineyro et al.,
2000; Yen & Lin, 2000; Adewusi & Al-Bedoor, 2001; Lépore et al., 2001; Prabhakar et al.,
2002; Peng et al., 2003; Santiago & Pederiva, 2003b; Peng et al., 2004; Shi et al., 2004).



2.1 Transformada de Wavelet

Um dos objetivos da andlise de sinais ¢ extrair informacao relevante de um sinal, seja ele
estacionario ou nao-estaciondrio. Geralmente, isto ¢ feito utilizando-se alguma transformacgao.
Para sinais estaciondrios a analise espectral ou transformada de Fourier (FT) ¢ extremamente ttil

porque a freqiiéncia contida no sinal ¢ de grande importancia.

A Transformada de Fourier de um sinal estacionario x(¢) ¢ dada pela seguinte expressao:

X(f) =] x@)e"dt 2.1)

A andlise dos coeficientes X (f) define a freqiiéncia global f do sinal x(¢). Por outro

lado, muitos sinais tém natureza ndo-estacionaria e transiente tais como, impactos, choques,
inicio e fim de eventos, etc. Estes sinais possuem caracteristicas, que sao freqiientemente, a parte
mais importante do sinal e a transformada de Fourier ndo ¢ muito adequada para detecta-las
(Rioul & Vetterli, 1991; Lee et al., 1999). Num esfor¢o para corrigir esta deficiéncia, Dennis
Gabor em 1946 foi quem primeiro adaptou a transformada de Fourier para analisar somente uma
pequena secdo do sinal no tempo (Misiti ef al., 1997). Essa técnica de janelamento do sinal ¢
conhecida como Transformada de Fourier de Curta Duracdo (STFT). Matematicamente, a STFT

pode ser definida como uma transformada de Fourier com janela e ¢ funcdo da freqiiéncia f e da
posicao b :
oo —i27ft
STFT(f,b) = j x(t).g(t—bye  dt (2.2)
onde, g(¢)¢ uma fun¢ao janela do sinal x(¢)cuja posi¢ao ¢ transladada no tempo por b. A STFT

transforma um sinal no dominio do tempo em uma fun¢do bidimensional no dominio tempo-

freqliéncia (f,b), a qual pode ser representada através de um espectograma.

Existem algumas limitag¢des associadas a STFT. Uma delas diz respeito a largura da janela,
cujo valor ¢ constante para todas as freqiiéncias, como mostra a Figura 2.1(a). Uma janela larga
(maior numero de amostras) permite uma boa resolucao no dominio da freqii€ncia, mas resolucao

pobre no dominio do tempo, e vice versa (Misiti et al., 1997). Entdo, com a STFT ndo ¢ possivel



obter uma boa resolu¢do no dominio do tempo e da freqiiéncia, simultaneamente. Em situagdes
praticas, chega-se a um compromisso entre as duas resolucdes, ou seja, escolhe-se uma janela que
possibilite a obtencdo de informac¢des no dominio do tempo e freqiiéncia. Essas informagdes tém
precisdo limitada devido a largura da janela (Gaul & Hurleabus, 1997). Assim, a transformada de
Fourier de curta duragdo introduz uma escala, a qual ¢ dada pela largura da janela, e analisa o
sinal do ponto de vista dessa escala. Se o sinal possui detalhes importantes fora dessa escala, tém-

se problemas na analise.

Para resolver esse problema da transformada de Fourier de curta duracao, deve-se definir
uma transformada que seja independente da escala. Essa transformada nao deve usar uma escala
fixa na analise, mas sim variar a escala para evitar compromisso com uma escala especifica.
Essa transformada ¢ conhecida como Transformada de Wavelet (WT). Ela possibilita que um
sinal seja analisado com boa resolugdo no tempo ou freqiiéncia, como mostra a Figura 2.1(b). Por
exemplo, para uma janela estreita, tem-se uma boa resolucdo no tempo e baixa resolucdo em
freqliéncia. Por outro lado, para uma janela larga, tem-se boa resolugdo em freqiiéncia e baixa

resolugdo no tempo.

Frequéncia

(a) (b)

Frequéncia

Tempo Tempo
Figura 2.1 - Resolugdes tempo-freqiiéncia da (a) STFT e (b) CWT

A Transformada de Wavelet (WT) representa um avango em relagdo a STFT, pois ela é
uma técnica que usa escalas variaveis. A analise por wavelet permite o uso de uma escala menor
quando se deseja maior resolugdo da informacdo contida no sinal em alta freqiiéncia, e uma
escala maior quando se deseja maior resolucdo da informacdo contida no sinal em baixa
freqiiéncia. As quantidades freqiiéncia e escala sdo inversamente relacionadas, isto ¢, uma escala

menor implica uma alta freqiiéncia e vice-versa (Staszewski & Tomlinson, 1994; Satish, 1998).



A nocdo de escala na WT foi introduzida como alternativa para freqiiéncia, levando-a a
uma decomposicdo tempo-escala. Isto significa que um sinal pode ser mapeado num plano
tempo-escala, através de um escalograma. Isto ¢ equivalente ao mapeamento tempo-freqiiéncia,
usado na STFT, através de um espectograma. De fato, existe uma correspondéncia entre escala e
freqiiéncia e a transformada de wavelet pode ser considerada como sendo uma representacao em

tempo-freqiiéncia (Mori ef al., 1996; Ruzzene et al., 1997; Adewusi & Al-Bedoor, 2001).

A Transformada Continua de Wavelet (CWT) de um sinal x(¢) ¢ definida por:

CWT(a,b) = jij(z).w;‘,b(t) dt, aebeR,a#0 2.3)

onde w(t) ¢ a wavelet mie, w (f) ¢é o conjugado complexo de w(f) e
Wa’b(t)zl/ Jla| w((t=b)/a) sio as wavelets filhas. O pardmetro a, chamado de escala,

escalona uma fung¢do por compressdo ou dilatacdo; e b ¢ o mesmo da STFT chamado de
coeficiente de translagdo e simplesmente avanca ou atrasa a posicdo da wavelet no eixo do
tempo. A diferenca bésica entre a STFT e a CWT ¢ que na CWT usa-se uma escala a variavel,

ao invés de uma freqiiéncia f varidvel na STFT. Matematicamente atrasar uma funcdo f(¢) de
t,, significa representa-la por f(t—¢,). O fator 1/ 1/|a| utilizado na expressao (2.3) ¢ usado para

garantir que a energia das wavelets escalonadas pelo fator a sejam as mesmas da wavelet mae

(Chan, 1996; Chen et al., 1999).

O resultado da transformada continua de wavelet ¢ uma matriz CWT (a,b) de coeficientes
reais ou complexos, os quais sdo fun¢do da escala e posicdo. A CWT(a,b) pode ser melhor

representada através de um mapa tempo-freqii€ncia ou tempo-escala, sendo que as linhas e
colunas referem-se a variagao de escala (freqiiéncia) e tempo, respectivamente. Esses coeficientes

podem ser divididos em parte real, R{CWT(a,b)}, e parte imaginaria, I{CWT(a,b)}; ou
amplitude, |CWT(a,b)|, e fase, tan’l[I{CWT (a,b)}/ R{ICWT (a,b)}]. Finalmente, pode-se

definir o espectro de poténcia da wavelet como, |CWT (a,b)|2.
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Para que a funcdo w(¢) seja uma funcdo wavelet ou wavelet mae, ¢ necessario que a

seguinte condi¢do de admissibilidade seja respeitada (Chui, 1992; Vidakovic, 1999):

C :Iw de&co (2.4)
ot )

onde w(w) ¢ a transformada de Fourier de w(¢). A restrigdo matematica (2.4) imposta a wavelet

no dominio da freqiiéncia permite que w(w) deve se anular na origem e implica em:

w(0)=0 (2.5)

E que por sua vez, implica que a wavelet deve ser oscilante e ter média igual a zero no dominio

do tempo, dada por:

jjo w(t)dt =0 (2.6)

Estas restrigdes, sdo as razdes pelas quais a fun¢do y/(¢) ¢ chamada de “wavelet”, possui duracao
limitada e média igual a zero (Misiti et al., 1997, Chui, 1992). Basicamente, pode-se definir uma
wavelet como sendo uma onda pequena oscilante com média igual a zero e que tem decaimento

rapido tendendo a zero, como mostra a Figura 2.2.

Existem diversas funcdes wavelets reais ou complexas que podem ser usadas como wavelet
mae, dentre elas destacam-se as wavelets de Haar, Morlet, Daubechies, Meyer, Coiflet, Gabor,
Cauchy, Bessel, Marr (‘Mexican hat”), Poisson, Bessel, Shannon, Franklin, etc. Maiores detalhes
sobre estas wavelets podem ser encontrados nos seguintes livros (Chui, 1992; Strang, 1996;
Mallat, 1998; Flandrin, 1999). Neste trabalho, utilizam-se as wavelets de Morlet ¢ Daubechies

porque elas sdo disponibilizadas no foolbox de wavelet do software Matlab ®.

A funcdo wavelet de Morlet ¢ definida no dominio do tempo como uma onda senoidal

multiplicada por uma fun¢do Gaussiana (Wang & McFadden, 1996):

w(t)=ce " e (2.7)
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onde ¢, o e w,sdo parametros positivos; o determina a largura da wavelet e w_ ¢ a freqiiéncia

de oscilagdo da wavelet ou freqiiéncia central. O parametro ¢ pode ser unitario ou escolhido a
partir da relagdo c =o/ Jr (Nikolaou & Antoniadis, 2002).

A seguir, faz-se um estudo da teoria de transformada continua de wavelet comparando duas
fungdes wavelets de Morlet. A primeira ¢ uma funcdo wavelet de Morlet real, a qual ¢

disponibilizada no toolbox de wavelet do software Matlab®, e a segunda, ¢ uma fungdo wavelet

de Morlet complexa, a qual foi implementada computacionalmente.

A fungao wavelet de Morlet real do Matlab (Misiti et al., 1997) ¢é dada pela seguinte

expressao:
(2.8)

w (1) =e""? cos(50)

As Figuras 2.2(a), (b) e (c¢) mostram trés funcdes wavelets de Morlet real simuladas para

diferentes valores de escalae h=0.

Segundo Staszewski & Tomlinson (1994) pode-se estabelecer para a funcdo wavelet de

Morlet a seguinte relacdo entre o parametro de escala a e a freqiiéncia do sinal f:

(2.9)

_ Wn fv

a =
2z fu f
onde, w, ¢ a freqiiéncia da wavelet e f,, f, sdo as freqiiéncias de amostragem da funcdo

wavelet e do sinal, respectivamente. Para a wavelet de Morlet do Matlab w, € igual a 5 rad/s.

(c)

(b)

Amplitude
o

-5 0 5

5
Tempo - s

-1
-5 o0 5 -5 0
Tempo - s Tempo - s

Figura 2.2 - Wavelet de Morlet real para (a) a =0.2,(b) a=0.5 e(c) a =0.8
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Observa-se na Figura 2.2, que quando aumenta-se o valor da escala, a freqiiéncia de
oscilagdao da wavelet diminui, e vice-versa. Uma das vantagens da andlise por wavelet é permitir
o uso de uma escala menor quando deseja-se melhor resolucdo no tempo da informacao contida
no sinal em alta freqiiéncia, ¢ uma escala maior quando deseja-se melhor resolugdo em freqiiéncia

da informag¢do contida no sinal em baixa freqiiéncia. Isto ¢ claramente observado na Figura 2.3.
no dominio da freqiiéncia.

As Figuras 2.1(b) e 2.2 mostram que a fun¢do wavelet no dominio do tempo apresenta boa

resolugdo no tempo (janela estreita) para o sinal com altas freqiiéncias. Por outro lado, verifica-se

nas Figuras 2.1(b) e 2.3 que a fun¢do wavelet no dominio da freqiiéncia apresenta boa resolugdo
em freqiiéncia (janela larga) para o sinal com baixas freqiiéncias.

0.12 ' T e a=0.>2
----8=0.5
0.1} — a=0.8
0.08+ 1
4]
=)
2 .
5006 I3 1
£ F
< i
0.04\ ‘||
I
0.02r { 3 1
! 4
/ Yo .
0 - .-‘}\ N L e,
0 2 4 6 8 10
Frequencia - Hz

Figura 2.3 - Espectro da wavelet de Morlet real para:

Observa-se na Figura 2.3 uma boa resolucdo em freqiiéncia para as duas freqiiéncias mais

baixas, com a desvantagem delas aparecerem uma superpondo a outra, e, resolu¢do pobre em
freqiiéncia para a freqliéncia mais alta. Por outro lado, verifica-se na Figura 2.2(a) que a fung¢do
wavelet de Morlet real assemelha-se a um transiente. Segundo Mallat (1989) a wavelet de Morlet
real ¢ mais adequada para ser utilizada na analise de sinais ndao-estaciondrios e transientes. E para

analise de sinais estacionarios, qual deve ser a fun¢io wavelet mais adequada? E possivel analisa-

los com a funcdo wavelet de Morlet complexa? A seguir, apresenta-se um estudo relacionado a
resolugdo tempo-freqiiéncia da fungdo wavelet de Morlet complexa.
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Como vimos anteriormente, o parametro o utilizado na fun¢do wavelet de Morlet

complexa determina a largura da wavelet, ou seja, ele é responsavel pelo ajuste da resolugdo no
dominio do tempo e da freqiiéncia da wavelet de Morlet.

A funcao wavelet de Morlet complexa ¢ dada pela seguinte expressao:

l//c (t) — ce—o’zt2 eiwut

(2.10)
As Figuras 2.4(a), (b) e (c) mostram trés fungdes wavelets de Morlet complexa simuladas

para diferentes valores de escala e b =0. Nestas figuras, mostram-se somente a amplitude da
parte real de y,.. Os valores de o e de w, usados na expressdo (2.10) para este caso foram de

1.0 e de 6 rad/s, respectivamente. Em geral, w, > 5 deve ser usado para que as restri¢oes

matematicas dadas pelas expressoes (2.4) e (2.5) sejam satisfeitas.

0.5 (a) (b) (c)

(5]

=]

=

= 0

[=

=L
-0.5

-5 0 5 -5 0 5
Tempo - s

-5 0 5
Tempo - s Tempo - s
Figura 2.4 - Wavelet de Morlet complexa para o =1:(a) a=0.2,(b), a=0.5e(c) a=0.8

A Figura 2.5 mostra as mesmas fun¢des wavelets complexas no dominio da freqiiéncia.

00— 1 a=0.2
-—--a=05
004l — a=0.8
3003t
= Py
= i
g &
S o002t | B
i L
H 1
t 1
1 1
0.01f ; \
ri 1
i 1
! Ay .
F Ty
0 P T W N " Tt
0 2 4 6 8 10
Frequencia - Hz
Figura 2.5 - Espectro da wavelet complexa para o =1: - a=02;--a=05; — a=0.8

14



Observando-se as Figuras 2.2 e 2.3 e comparando-as com as Figuras 2.4 e 2.5, observa-se
uma certa semelhanca entre elas em termos de resolu¢des do dominio do tempo e da freqiiéncia.
Portanto, pode-se concluir que o valor de & =1 nao ¢ um valor adequado para ajustar a resolucao

no dominio da freqiiéncia da wavelet de Morlet complexa com fins de possibilitar a andlise de

sinais estacionarios.

Estes resultados sugerem que os valores de o sejam modificados para se poder ajustar a
resolu¢do tempo-freqiiéncia da wavelet de Morlet complexa. A seguir, mostram-se novos

resultados de resolugdes tempo-freqiiéncia utilizando-se 0 =0.3 e o =0.1.

As Figuras 2.6 ¢ 2.8 mostram as fun¢des wavelets de Morlet complexas simuladas para

o =0.3 e o0 =0.1, respectivamente; e nas Figuras 2.7 e 2.9, as respectivas fun¢des no dominio

da freqiiéncia.

o
N

(a) (b) (c)
1)
=
=
=0
=
=T
-0.2
-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5
Tempo - s Tempo - s Tempo - s

Figura 2.6 - Wavelet de Morlet complexa para o =0.3:(a) a=0.2,(b), a=05¢e(c) a=0.8

N o S — a=0.>2
-—--a=05
0osal —a=038
$0.08} ;
2 i
g2 -"=
S 004t i ‘
'
i :
0.02} I
[
1 1
wi
0 N _ Y |
0 2 4 6 8 10
Freauencia - Hz
Figura 2.7 - Espectro da wavelet complexa para o = 0.3: ««--- a=02;--a=05; — a=0.8
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Observando-se as Figuras 2.6 e 2.7 verifica-se como a escolha do valor de o influencia na

resolucdo tempo-freqiiéncia da wavelet de Morlet complexa, ou seja, diminuindo-se o aumenta-

se a resolucdo em freqiiéncia e diminui-se a resolugdo no tempo ¢ vice-versa.

o
N

Amplitude

o
N

(a) (b) (c)

o

|
[

o 5 -5 0 5 -5 0 5
Tempo - s Tempo - s Tempo - s

Figura 2.8 - Wavelet de Morlet complexa para o =0.1:(a) a=0.2,(b), a=05¢(c) a=0.8

e — a=0.2
---- a=05
008l — a=0.8
Eoos} l 1
= i
G "
Zoo4t i ]
1) .
t
i :
0.02t N -
i
L
WA
0 £ e

0 2 4 6 8 10
Frequencia - Hz

Figura 2.9 - Espectro da wavelet complexa para o =0.1: <+ a=02;---a=05; — a=0.8

Comparando-se as Figuras 2.7 e 2.9 verifica-se claramente a presenca de trés freqiiéncias

diferentes e que a resolugdo em freqiiéncia das wavelets de Morlet complexa para o =0.3 e

o =0.1 sdo praticamente as mesmas, enquanto que no dominio do tempo, houve diminuicdo de

sua resolucao a medida que o diminuiu de 0.3 para 0.1, como mostra as Figuras 2.6 ¢ 2.8. Assim

sendo, existe sempre um o Otimo que possibilita uma melhor resolu¢do no mapa tempo-

freqiiéncia. Por isso, o valor de o deve ser cuidadosamente selecionado. Segundo Lin & Qu

(2000), o parametro o pode ser selecionado de acordo com o critério da entropia minima de

Shannon, dado pela expressao (2.11) , onde s € o sinal e s, € a amostra do sinal no instante i .

E,(s) == .5; log(s;) (2.11)
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A seguir, mostra-se uma aplicacdo da transformada continua de wavelet utilizando as
fungdes wavelet de Morlet real e complexa. Para isto, utiliza-se um sinal senoidal de freqiiéncia
igual a 20 Hz. As Figuras 2.10(a) e 2.10(b) mostram o sinal no dominio do tempo e da freqiiéncia
respectivamente; e as Figuras 2.11(a) e 2.11(b) mostram uma comparacao entre as distribui¢des
tempo-freqiiéncia para o sinal usando a wavelet de Morlet complexa ¢ a wavelet de Morlet real,
respectivamente. Os resultados mostram como a escolha adequada do pardmetro o influencia na
resolucdo tempo-freqiiéncia, bem como na interpretacdo das informacdes contidas no sinal. A
Figura 2.11(a) mostra claramente a freqiiéncia de 20 Hz. Isto se deve a boa resolugdo em
freqliéncia obtida com a wavelet complexa. Por outro lado, a Figura 2.11(b) mostra a freqiiéncia
de 20 Hz, porém com baixa resolugdo em freqiiéncia. Observando-se a Figura 2.11(a), conclui-se
que a boa resolucdo em freqiiéncia da wavelet de Morlet complexa possibilita uma melhor analise
das informagdes contidas no sinal estacionario e da sua distribui¢do de energia em funcdo da

freqiiéncia e do tempo (Santiago & Pederiva, 2003b). O valor de o usado foi igual a 0.3.

1.5 v v v v 1 0.6
ARERN FAALALA |'| NERERER °°
|||||| I‘ | RRREE
0.4
g’|||||||||"'|||||||| 3
3 L |||||H‘||| 20a
E NN H\lllmll @ & (b)
= I ol | |
RIRIRIEIE
Al R ._| |_| | |_| |_| |‘ RN J J J o
i s |
18k . . . . ) o .
0 0.2 0.4 08 o8 1 o] 20 40 B0 80 100
Tempo - s Frequencia - Hz
Figura 2.10 - Sinal Estaciondario; (a) dominio do tempo e (b) dominio da freqiiéncia.
100 Wavelet de Morlet Complexa Wavelet de Morlet Real
'} 16 N
- I
o ©
(@) g (b)
g g
w w

0 0.2 0.4 06 08 1
Tempo - s

Figura 2.11 - Wavelet do sinal estaciondrio; (a) Morlet complexa e (b) Morlet real.
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Semelhante a CWT de Morlet disponibilizada no toolbox de wavelet do Matlab, a CWT de
Morlet complexa ¢ obtida a partir da implementagdo computacional da expressdo (2.3), cujo

resultado ¢ basicamente a obtencdo da seguinte matriz complexa de coeficientes no plano tempo-

freqiiéncia (Nikolaou & Antoniadis, 2002):

W, (f.b)=F XNy ()} (2.12)

onde, X(f) e w(f) sdo as transformadas de Fourier de x(f) e w(¢), respectivamente, ¢ F '

denota a transformada inversa de Fourier. Para implementacdo da expressao (2.3), usa-se o sinal

discretizado na forma x(j)=1,...M , onde M ¢ o numero de amostras do sinal. Portanto,

visando facilitar a notagdo, a expressdo (2.12) pode ser reescrita da seguinte forma:

W, (f.b)= Wi, j) (2.13)

onde, cada linha i da matriz W representa uma freqiiéncia especifica e cada coluna j; uma
amostra do tempo de aquisi¢do do sinal. Entdo, pode-se definir uma outra matriz C, dada pela

expressao (2.14), a qual é constituida basicamente pela magnitude dos coeficientes da matriz W :

C,(i,)) =W, J)) (2.14)

A implementagdo grafica da matriz C, forma uma figura tridimensional mostrando a

distribuicdo de energia do sinal ao longo da freqiiéncia e do tempo; onde, altos valores dos

coeficientes de C, sdo, principalmente, causados por picos relacionados a fendmenos

estacionarios e ndo-estaciondrios (transientes, impulsos, etc.) contidos no sinal. Baseado nisto,

pode-se construir uma nova matriz C de coeficientes, retendo somente os valores maximos

f max

de cada coluna da matriz C, . Assim sendo,

Crmax (/) =max(C (i, ), i=LoyN, j=1L. M. (2.15)

A 1déia basica de utilizar a matriz C

f max

¢ que informagdes contidas no sinal, tais como

freqliéncias de excitagdo especificas e/ou impulsos gerem valores de pico, os quais

conseqiientemente vao aparecer em um numero menor de colunas, quando comparados com a
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matriz total C,. Os coeficientes maximos retidos em cada coluna correspondem ao instante de

tempo onde o fendmeno ocorreu. Por outro lado, esses valores de pico retidos em cada linha

correspondem a freqii€éncias especificas relacionadas a eventos estacionarios € ndo-estacionarios.

O estudo comparativo feito entre as funcdes wavelet de Morlet real e complexa usando
diferentes resolucdes tempo-freqiiéncia pode ser resumido em alguns pontos importantes: 1) o
parametro o que controla a resolucao tempo-freqiiéncia da wavelet de Morlet complexa deve ser
cuidadosamente selecionado, 2) a wavelet de Morlet complexa apresenta boa resolu¢do no tempo
e freqliéncia e a wavelet de Morlet real apresenta somente boa resolugdo no tempo, 3) a wavelet
de Morlet complexa possibilita identificar claramente a presenca de freqiiéncias contidas, por
exemplo, em sinais estaciondrios e 4) quantificar os valores maximos de energia contidos no sinal

de forma compacta visando relaciond-los a freqiiéncia do defeito ou a presenga de impulsos.

No calculo da CWT o parametro escala e posi¢ao muda continuamente. Contudo, o calculo
dos coeficientes da wavelet para toda escala possivel pode representar um considerdvel esforco
computacional e uma quantidade de dados muito grandes para posteriormente serem analisados.
Assim sendo, o uso da Transformada Discreta de Wavelet (DWT) torna-se importante, pois ela
permite a discretizagdo da wavelet numa escala baseada na poténcia de dois, ou seja, na
escala 2/, chamada de escala diadica. O uso dessa escala torna a implementagdo computacional

mais rdpida e a andlise dos dados bastante eficiente. Portanto, os pardmetros a e b da expressao

(2.3) sdo substituidos por 2’ e k2, respectivamente, e a DWT ¢ definida por (Chui, 1992):
DWT(j,k) = J.joox(t).l//;’k(t) dt, jekeZ, (2.16)

onde, v, (1) = 1/ 2/ l//((t —k27)/27 ) sdo fungdes wavelets ortogonais, as quais constituem uma

base ortonormal de 1 (M) (Daubechies, 1988).

Semelhante a Transformada Répida de Fourier (FFT), existe um algoritmo para
implementagdo da DWT baseado na decomposi¢ao Rapida da Transformada de Wavelet (FWT),
que ¢ normalmente utilizado, e conhecido como Analise de Multiresolucdo (MRA) ou Algoritmo
Piramidal de Mallat, o qual foi desenvolvido por Mallat em 1988 (Misiti et al, 1997; Mallat,

1989). Este algoritmo utiliza um processo especial de filtragem para decompor o sinal, onde, o
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conteiado do sinal em baixa freqiiéncia ¢ chamado de aproximac¢do, e o de alta freqiiéncia ¢
chamado de detalhe. Este processo de filtragem decompde o sinal original em aproximagoes e
detalhes, e podem ser interpretados como filtros passa-baixa e passa-alta, respectivamente, como

mostra a Figura 2.12.

3 y

Il\— Filtros I—L

passa-baixa passa-alta
¥ ¥
A D

Figura 2.12 - Diagrama esquematico da analise de multiresolugdo

A andlise de multiresolugdo consiste basicamente em decompor um sinal em j— ésimas
resolugdes ou niveis. A fungdo wavelet v ; ;(7) ¢ correlacionada com um filtro passa-alta para

fornecer os detalhes (coeficientes) do sinal em diferentes niveis. Na analise multiresolugdo surge

uma func¢do adicional ¢; ; (¢) , chamada de fungdo de escala, a qual ¢ correlacionada com o filtro

passa-baixa para fornecer as aproximagdes do sinal em diferentes niveis. As funcdes wavelet

W (t) edeescala ¢; ;(¢) sdo mostradas nas Figuras 2.14 e 2.15, respectivamente, e explicadas
mais adiante. Quando j =0, ¢;;(¢) € 0 mesmo que o sinal original. Nesta analise, 4,[x(#)] ¢
chamada de aproximagéo e D;[x(#)] de detalhe do sinal, cujas expressdes séo dadas por:
A [x(O] = x()* ;. (1) (2.17)
D;[x()] = x(0)*y (1) (2.18)

Onde, ¢, ,(¢) = 1/ \/2_’ ¢((t —k27)/27 ) sdo as fungdes de escala ortogonais e * denota a operacao
de convolugéo. Como, ¢; () e y;,(¢) séo correlacionadas através de um par de filtros A(7) e

g(t), elas podem ser definidas por:

Pk () =hO)* ;1 (1) (2.19)

Wik =g0)*g; 140 (2.20)
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Resolvendo /4(t) e g(¢) das expressoes (2.19) e (2.20) e combinando com as expressoes (2.17) e

(2.18), a DWT ¢ obtida por:

A;[x(O)] = h(#)* 4; 1 [x(1)] (2.21)
D;[x()]=g)* 4; 1 [x(1)] (2.22)

Ou, reescrevendo-as com outra notagao obtém-se:

A4,[x(®)] = x(2) (2.23)
A;lx()]= ), H(n—=20*A4;_y[x(1)] (2.24)
D[x(0)] =Y, G(n—20)*4,; [x(t)] (2.25)

O célculo da DWT ¢ feito utilizando estas expressdes de decomposi¢do do sinal, as quais sdo

obtidas com o algoritmo de Mallat baseadas na analise de multiresolu¢do. Onde, n =1,2,...,N;
j=12,..,J; H(n) e G(n) sdo os filtros passa-baixa e passa-alta, respectivamente (Wu & Du,

1996).

Resumindo, a teoria de multiresolugdo permite decompor um sinal da seguinte forma:

primeiro, um sinal original discreto S ¢ decomposto no primeiro nivel em duas componentes 4,
e D, por um filtro passa-baixa e um passa-alta, respectivamente. O 4,, ¢ chamado de
aproximagao do sinal e D,, é chamado de detalhe do sinal. Para o segundo nivel, a aproximagao
A, ¢ agora decomposta em uma nova aproximacdo, 4,, ¢ um detalhe D,. Este procedimento

pode ser repetido para o terceiro nivel, quarto, etc. A Figura 2.13 mostra a arvore de

decomposicao da wavelet de um sinal em trés niveis.

!

Aq Dy S=A4+Dy
;:117 —Dl S=A,+D,+Dy
r 2‘1 2 S=A;+D3+Dy+Dy

Az Ds

Figura 2.13 - Arvore de decomposigdo da wavelet de um sinal em trés niveis.
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Um tipo de wavelet bastante utilizada no calculo da DWT de um sinal, baseado na analise
de multiresolugdo ¢ a wavelet de Daubechies. A seguir, descreve-se de forma resumida somente
um pouco de sua teoria, ja que a teoria sobre o assunto ¢ bastante extensa e, para ndo apresentar
inimeras expressoes e teoremas, prefere-se citar algumas referéncias onde essa teoria pode ser

encontrada (Chui, 1992, Strang & Nguyen, 1996, Mallat, 1998).

Em 1987, Ingrid Daubechies construiu as bases das wavelets de suporte compacto (duracao

finita no tempo). A funcdo escala ¢; ; (1) e wavelet y; ; (¢) sdo computadas a partir da resposta

impulsiva dos filtros H(n) e G(n), respectivamente, também de suporte compacto (Mallat,

1998). Esses filtros de 2n coeficientes sdo projetados a partir de um polindmio de ordem 7 . Por
isso, as wavelets da familia Daubechies do tipo dbn, sdo conhecidas também como filtros de
Daubechies de ordem n. As Figuras 2.14 e 2.15 mostram, respectivamente, as fun¢des wavelets
e de escala de Daubechies de orden 2 e 10. O parametro ndas wavelets de Daubechies sao

responsaveis pela regularidade das funcdes escala ¢; , (1) e wavelet y; (7).

A wavelet ou o filtro de Daubechies do tipo D,, chamado db2 no toolbox de wavelet do

Matlab ® ¢ definido pelos seguintes coeficientes:

h0)=(1++/3)/442, h(1)=(B+3)/4J2, h(2)=(3—-+3)/42,

2.26
h(3) = (1++/3) /42, g(n)=(-1)"h(3-n) (2.26)

As wavelets de Daubechies ndo tém uma expressdo definida como a wavelet de Morlet,

exceto a dbl que ¢ a wavelet de Haar (Chui, 1992). A fun¢do wavelet de Haar ¢ definida por:

1 se x €[0,1/2)
w(t)=<-1 sexe[l/2]) (2.27)
0 se x <0oux>1

Esta funcao satisfaz a condi¢ao de admissibilidade dada pela expressao (2.4).

Neste trabalho, utiliza-se a wavelet do tipo db10 (Misiti et al., 1997) ja disponibilizada no
toolbox de wavelet do Matlab ®.
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Figura 2.15 - Fungdes escala de Daubechies ¢; ;(¢) de ordem 2 ¢ 10; (a) db2 e (b) dbl10

Por outro lado, a Transformada de Wavelet Packet (WPT) ¢ uma generalizacdo da
transformada discreta de wavelet. Enquanto a DWT mostrada na Figura 2.16(a) decompde o sinal

somente em baixas freqiiéncias, a WPT mostrada na Figura 2.16(b) decompde o sinal em baixas e

altas freqiiéncias. Cada vetor 4, possui N,/ 27 coeficientes, onde N, , € o comprimento do sinal

S, e fornece informacdo a respeito de uma banda de freqiiéncia [0, F /27*1 ], e F, ¢ a freqiiéncia
de amostragem do sinal. Cada né ou packet WPT ¢ indexado por um par de inteiros (/,k), onde

j € o nivel correspondente de decomposicdo ¢ k¢ a ordem da posigdo do n6 em um nivel

especifico. Em cada nivel j, existe 2/ nods e sua ordem é k =0,1,...,27 —1. Por exemplo, no

nivel trés (j =3), existem 8 nos ou packets. Um vetor de coeficientes da wavelet packet c; ;

corresponde a cada nd (j,k) e o seu comprimento ¢ aproximadamente N, /27 .
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Figura 2.16 - Decomposi¢ao do sinal original com, (a) DWT e (b) Wavelet Packet

Observando-se a Figura 2.16(b), os vetores ¢;, contém informagdo do sinal original em

diferentes bandas de freqiiéncias. Por exemplo, se a freqiiéncia de amostragem do sinal ¢ 16000

Hz, entdo a banda de freqiiéncia de analise relacionada ao vetor ¢, € de 0-8000 Hz. Para ¢, , de
0-4000 Hz, para c;;de 4000-8000 Hz e para c3, de 0-1000 Hz, e assim por diante. Uma

vantagem da WPT durante a decomposi¢do do sinal é que ela permite analisar as informagdes
contidas no sinal, sejam elas estacionarias ou ndo-estacionarias em diferentes resolucdes tempo-

freqiiéncia. Outra vantagem da WPT diz respeito a compactacdo da informagao contida no sinal.
Por exemplo, para j=3 e N, =1024 amostras, o vetor c3, possui N,/ 2/ =128 amostras e

banda de freqiiéncia igual a 0-1000 Hz.

Nota-se que cada packet c¢;;, da WPT retém informagdo do sinal original de forma

compacta. Este fato ¢ muito importante na analise e processamento de sinais, principalmente na
area de diagnostico de falhas, pois podemos reter informag¢do do sinal somente naquela banda de
freqiiéncia onde as freqiiéncias da falha aparecem. Na pratica, normalmente escolhem-se os
packets que retém mais informag¢do do sinal original e se descarta os packets que contém ruido e
informagdes menos importantes. Para isso, utilizam-se alguns critérios de sele¢do desses packets
otimos. Um critério bastante usado € o critério baseado na quantificagdo da energia contida no

sinal (Scheffer & Heyns, 2001).

Neste trabalho, ¢ usada a formula da entropia normalizada de Shannon para estimar a

energia contida no sinal e em cada né da wavelet packet (Misiti et al, 1997), a qual ¢ dada por:

E,(s)==20s;" log(s,)’ 2.28)

24



onde, s ¢ osinal e s5; ¢ a amostra do sinal no instantei .

Portanto, conclui-se que a aplicagdo da Transformada de Wavelet Packet baseada na
quantificacdo da energia do sinal original em bandas de freqiiéncias especificas permite a
extracdo e a obtencdo de informagdes bastante compactas. Isto pode ser muito importante em
tarefas de reconhecimento de padrdes com aplicagdes em redes neurais. Estes aspectos serdao

investigados neste trabalho.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Em geral, uma Rede Neural Artificial (ANN) ¢ um sistema constituido por elementos de
processamento interconectados, chamados neurdnios, os quais estao dispostos em camadas,
sendo que cada neurdnio é responsavel pelo mapeamento linear e nao-linear de dados de

entrada/saida, determinado principalmente pela sua funcao de ativagao (Bishop et al., 2000).

Uma rede neural ¢ normalmente implementada através de componentes eletronicos ou ¢
simulada por programag¢do em um computador digital. As redes neurais podem ser aplicadas em
problemas de aproximacdo de fungdes, classificacdo de padrdes, identificacdo de sistemas
dinamicos, previsao de séries temporais e controle de processos (Von Zubem, 1996). Neste
trabalho, ela sera utilizada para classificacdo de padrdes e diagndstico de falhas introduzidas em
uma bancada experimental. Um neur6nio ¢ uma unidade de processamento de informacdo
importante para a operagdo de uma rede neural. A Figura 2.17 mostra o modelo de um neur6nio

artificial (Haykin, 1999).

Bias
~ e
*1 W3
Fungdo de
Xo Wy ativacao
Sinais de et 3 s
-y Said.
entrada = L )lrka
Juncao
aditiva
\‘xm Mkm
Pesos

sinapticos

Figura 2.17 - Modelo ndo-linear de um neur6nio
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Observando-se a Figura 2.17, pode-se identificar trés elementos basicos:

e Um conjunto de sinapses ou interconexdes, cada uma caracterizada por um peso proprio. O

sinal x,, na entrada da sinapse m conectada ao neuronio k ¢ multiplicado pelo peso proprio
Wi, - O primeiro indice se refere ao neurdnio e o segundo ao terminal de entrada da sinapse;

e Um somador (combinador linear) para somar os sinais de entrada, ponderados pelas
respectivas sinapses do neurdnio;

e Uma fung¢do de ativagdo para restringir a amplitude da saida de um neurdnio. Geralmente, o
intervalo normalizado da amplitude da saida de um neur6nio ¢ o intervalo unitario fechado

[0,1] ou alternativamente [-1,1].

O modelo do neur6nio inclui também um bias (entrada de polarizacdo) aplicado

externamente, representando por b,. O bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada

liquida da fungdo de ativagdo, dependendo se ele é positivo ou negativo, respectivamente.

O neur6nio pode ser representado matematicamente através das seguintes expressoes:

v, = ZWk/xj (2.29)
j=1
[
v =o(v, +b,) (2.30)

onde, x,,x,,...,x, sdo os sinais de entrada; w,,,w,,,...,w,, S30 0s pesos sinapticos; v, ¢ a saida

m
do combinador linear; b, € o bias; ¢(.)a funcdo de ativagdo e y, ¢ o sinal de saida do neurdnio.
A fungdo de ativacdo, representada por @(v), define a saida de um neur6nio e pode ser

basicamente de trés tipos: fun¢do de limiar, funcao linear e fungao sigmoidal.
1. Funcado de limiar - Para esta funcdo de ativacdo mostrada na Figura 2.18(a), tem-se:

1 sev=>0

p(v) = (2.31)
0 sev<0
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2. Funcao linear por partes - Para a fun¢ao linear por partes mostrada na Figura 2.18(b), tem-se:

1, v+1/2
p(v)=qv, -1/2<v<+1/2 (2.32)
0, v<-1/2

3. Funcdo sigmoide - A fungdo sigmodide mostrada na Figura 2.18(c) tem a forma de s, € ¢ uma
das mais utilizadas no projeto de redes neurais. Ela ¢ uma fungdo estritamente crescente que
exibe balanceamento adequado entre comportamento linear e nao-linear. Um exemplo de
funcao sigmdide ¢ a funcao logistica, definida por:

1

p(v) = m (2.33)

Onde, a¢ o parametro de inclinagcdo da fun¢do sigmoide. Variando-se o pardmetro a, obtemos
funcdes sigmoides com diferentes inclinagdes. Pode-se usar também, como fungdo de ativacao

sigmoidal, a fun¢do tangente hiperbolica, definida por:

@(v) = tanh(v) (2.34)

As propriedades mais importantes de uma rede neural sdo a sua habilidade de
aprender e de generalizar. A generalizagdo se refere ao fato de a rede neural produzir saidas
adequadas para entradas que ndo estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem). Chow
et al. (1993) apresentaram consideragdes gerais de projeto de uma rede neural relacionados a
eficiéncia e implementagdo de rede, quantidade de dados de treinamento e teste e critérios de
parada. Aspectos importantes sobre arquitetura de uma rede neural e tamanho do conjunto de
dados usados na fase de treinamento foram discutidos por Liu & Mengel (1992). Ilott & Griffiths
(1997), proporam uma rede neural automatizada como ferramenta de suporte na decisdo do
diagnostico de falhas de bombas. Varias técnicas de preprocessamento foram investigadas em
relacdo a sua habilidade de generalizagdo e taxa de convergéncia durante a fase de aprendizagem.
O preprocessamento afetou a razdo de convergéncia da rede neural, quando ndo foram usados
dados de boa qualidade, ou seja, dados com muito ruido e com informag¢des redundantes. Neste

trabalho, eles mostram que a qualidade dos dados ¢ mais importante do que a quantidade.
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Figura 2.18 - Fungdes de ativacdo; (a) Limiar, (b) Linear por partes e (c) Sigmdide.

Uma rede neural aprende acerca do seu ambiente através de um processo interativo de
ajustes aplicados a seus pesos sindpticos e niveis de bias. Segundo Haykin (1999), a
aprendizagem ¢ um processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados
através de um processo de estimulagdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de

aprendizagem ¢ determinado pela maneira pela qual a modificagdo dos parametros ocorre.

Um conjunto preestabelecido de regras bem definidas para a solugdo de um problema ¢
denominado de algoritmo de aprendizagem. Basicamente, os algoritmos de aprendizagem
diferem entre si pela forma como ¢ formulado o ajuste dos pesos sinapticos dos neurdénios. Dentre
estas regras basicas de aprendizagem podemos destacar a aprendizagem com um professor,
também conhecida como aprendizagem supervisionada ou aprendizagem por corre¢do de erro.

Neste caso, o aprendizado da rede ¢ feito com conhecimento prévio do resultado desejado, ou
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seja, sao fornecidos para rede, o conjunto de dados de entrada e de saida. As redes perceptrons

multicamadas, que serdo detalhadas a seguir, utilizam esse tipo de aprendizado.

As redes neurais que contém uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida, sdo chamadas de perceptrons de multiplas camadas (MLP, multilayer
perceptron), as quais representam uma generalizacdo do perceptron de camada unica. A

Figura 2.19 mostra a arquitetura de uma rede MLP.

Os perceptrons de multiplas camadas tém sido aplicados com sucesso para resolver
diversos problemas, através do seu treinamento de forma supervisionada com um algoritmo

muito popular conhecido como algoritmo de retropropagacao de erro (backpropagation).

Sinal de
entrada <
(estimulo)

Sinal de
saida
(resposta)

Camada de " Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
ocuita oculta

Figura 2.19 - Arquitetura de uma rede neural perceptron de multiplas camadas

Baillie & Mathew (1996) mostraram que o algoritmo backpropagation ¢ o mais
amplamente utilizado, e que de 80 a 90% das aplicacdes desenvolvidas com redes neurais

empregaram alguma versdao do mesmo.

Os valores dos pesos sinapticos sdo determinados durante o treinamento da rede com dados
de entrada-saida usando o algoritmo backpropagation, o qual funciona a partir de dois passos
através das camadas da rede: um passo para frente, a propagacdo, € um passo para tras, a
retropropagacdo. No passo para frente, um padrdo de entrada ou sinal ¢ propagado através das
camadas da rede enquanto os pesos sinapticos sao mantidos fixos. Este resultado na saida da rede

ou resposta devido ao padrido de entrada ¢ subtraido da resposta desejada e o erro € entdo
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propagado para tras através da rede. Durante este passo os pesos sinapticos sao atualizados. Em
outras palavras, o algoritmo modifica individualmente os pesos sinapticos até o erro global pré-
determinado ser alcangado pela rede. O erro global ¢ calculado através do erro quadratico médio

(MSE) dado pela seguinte expressao:

|
MSE =— > (y; —a;)* (2.35)
Nio
onde, a, ¢ aresposta desejada.

O algoritmo backpropagation implementado no toolbox de redes neurais do software
Matlab, pode utilizar diferentes métodos de otimizacdo, dentre eles podemos citar, o método do
gradiente descendente, gradiente descendente com momento, Fletcher-Reeves, Polak-Ribiere,

quasi-Newton, Levenberg-Marquardt, etc.

Santiago & Pederiva (2002b) fizeram um estudo com estes métodos de otimizagao,
comparando tempo de treinamento, nimero de épocas e taxas de acerto de varias arquiteturas de
redes neurais aplicada no diagndstico de falhas de maquinas rotativas. Os resultados mostrados
na Tabela 2.1 s3o para uma rede neural de arquitetura 6x5x4. Para isto, eles utilizaram grupos
diferentes de dados de treinamento, teste (Teste I) e validagao (Teste II). Os resultados mostram a
eficiéncia das redes neurais no diagnostico de falhas introduzidas numa bancada experimental de

testes em até 100%.

Tabela 2.1 - Comparacao de Técnicas de Otimizacao de Treinamento de Redes Neurais

Técnica de Numero de Tempo de Taxa de Acerto | Taxa de Acerto

Otimizacao Epocas Treinamento (s) | (%) - Teste I | (%) - Teste 11
Gradiente Descendente 99.673 1.577 100 100
Gradiente com Momento 64.528 867 100 100
Fletcher-Reeves 418 13 100 100
Polak-Ribiere 294 10 100 100
quasi-Newton 182 9 100 100
Levenberg-Marquardt 15 3 100 100
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A Tabela 2.1 fornece valores de tempos de convergéncia de diferentes técnicas de
otimizagdo de treinamento de uma rede neural para um problema particular. Dez diferentes testes
foram rodados para cada algoritmo de treinamento num Microcomputador Pentium III 800 MHz
para obter os demais valores médios mostrados na tabela. O processo de treinamento usando o
método do gradiente descendente foi realizado com uma taxa de aprendizagem igual a 0.15 e com
o método do gradiente descendente foi usada uma constante de momento igual a 0.9. Geralmente,
a taxa de aprendizagem ¢ um numero pequeno entre 0.05 e 0.9. A constante de momento pode ser
igual a um nimero entre 0 e 1 (Demuth & Beale, 1998). Quando o momento ¢ igual a 0 o método
do gradiente descendente com momento torna-se semelhante ao método do gradiente descendente

(Haykin, 1999).

A Tabela 2.1 mostra que o método do gradiente descendente e gradiente descendente com
momento ¢ bastante lento para problemas praticos. Por outro lado, os métodos de otimizagao
Fletcher-Reeves, Polak-Ribiere, quasi-Newton e de Levenberg-Marquardt foram extremamente
rapidos no diagnostico de falhas introduzidas numa bancada experimental de testes. As vantagens
do método de Levenberg-Marquardt ¢ que ele converge muito rapido em torno do minimo e da
maior precisao nos resultados para problemas praticos. Sua desvantagem ¢ que ele requer mais

capacidade de memoria do que o método do gradiente descendente com momento.

Varias aplicagdes utilizando redes neurais no diagnéstico de falhas de maquinas rotativas
podem ser encontradas nos seguintes estudos (Wu et al., 1992; Alguindigue et al., 1993; Chow et
al., 1993; Liu et al., 1996; McCormick & Nandi, 1997; Marwala & Hunt, 1999; Oliveira, 1999;
Dellomo, 1999; Li & Tzeng, 2000; Zang & Imregun, 2001; Vyas & Satishkumar, 2001, Brito,
2002; Santiago & Pederiva, 2002a; Eduardo, 2003; Samanta & Al-Balushi, 2003).

Maiores detalhes sobre redes neurais, algoritmo backpropagation, métodos de otimizagao,
aspectos teoricos e praticos de implementagdao de redes neurais podem ser encontrados nas

referéncias (Von Zuben, 1996; Demuth & Beale, 1998; Haykin, 1999).
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Capitulo 3

Modelo Tedrico e Resposta Transiente de Sistemas Rotativos

O estudo do comportamento dindmico e o diagndstico de falhas de méquinas rotativas
durante a partida, parada e passagem pelas velocidades criticas tém se tornado muito importante,
principalmente em maquinas que sao ligadas e desligadas freqiientemente e que giram com altas
velocidades. Logo, o monitoramento das vibragdes durante o regime transiente, pode revelar
informacdes relacionadas a uma falha de natureza nao-estacionaria que dificilmente seria

diagnosticado no regime estacionario.

A analise de sinais utilizando a resposta transiente tem despertado o interesse de varios
pesquisadores. Kirk & Gunter (1974) determinaram as equacdes de movimento transiente para
um sistema rotativo composto por varias massas e suportado por mancais hidrodindmicos. Os
resultados simulados obtidos a partir da formulagdo apresentada permitiram estudar a influéncia
de efeitos ndo-lineares presentes na resposta transiente e compara-los com resultados

experimentais.

Sakata er al. (1983) investigaram teoérica ¢ experimentalmente a resposta transiente de
rotores flexiveis devido a um desbalanceamento subito, o qual simula o efeito, por exemplo, da

perda de uma lamina de um rotor.

Smalley (1989) usando uma analise teorica simples estudou o efeito do atrito na resposta
dindmica de uma turbina a vapor durante a partida e parada. Os resultados comprovaram que as
vibragdes causadas pelo atrito entre o rotor e estator foram maiores durante a passagem pela

velocidade critica com taxas de aceleragdo e desaceleragdo mais baixas.
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Varios pesquisadores mostraram que ¢ mais facil detectar trincas em eixos utilizando a
resposta transiente da maquina. Imam et al. (1989) utilizaram o modelo tedrico da trinca e
incluiram nas equag¢des de movimento do rotor De Laval para simular o efeito da trinca de um
eixo na resposta transiente. Em seguida, eles introduziram uma trinca progressiva no €ixo € os
resultados mostraram que foi possivel detectar uma trinca utilizando a resposta transiente na
ordem de 1% a 2% do didmetro do eixo, enquanto que outras técnicas somente na ordem de 25%

a 40% do diametro do eixo.

Prabhakar ef al. (2001) e Sekhar (2003) também utilizaram as equagdes de movimento do
rotor De Laval para simular o efeito da trinca de eixos na resposta transiente. Eles utilizaram a
transformada continua de wavelet para detectar a presenca e a evolugdo da trinca. Entretanto,

observa-se que estes trabalhos ndo tiveram uma validagdo experimental.

O conhecimento do modelo fisico e matematico de sistemas rotativos possibilita prever
através de simulagdes numéricas o seu comportamento dindmico, em situagdes, por exemplo, de
falhas que na pratica seriam impraticaveis de se executar (empenamento de eixos) ou que

tivessem custo e riscos elevados (trincas).

Neste capitulo, apresenta-se a modelagem fisica e a formulagdo matematica individual de
cada elemento do sistema rotativo (eixo-rotor-mancais). Para isto, utiliza-se o método de
elementos finitos. Em seguida, combina-se o efeito dos elementos de eixo, discos € mancais, com
o objetivo de se obter a equagdo geral de movimento do sistema durante o regime transiente. E
importante observar que nesse regime a velocidade angular ndo ¢ mais constante, € por isso, a
equacdo de movimento durante o regime ndo-estacionario ¢ diferente da equagdo no regime
estacionario. Finalmente, utiliza-se o0 modelo de um sistema rotativo tedrico capaz de descrever o
seu comportamento dindmico devido as falhas de desbalanceamento e desalinhamento durante o
regime transiente para fins de validacdo com as respostas experimentais de um modelo real
(bancada experimental de testes). A simulagdo da resposta transiente do sistema ¢ obtida a partir
da integracdo da equacdo diferencial de movimento. Para isto, utiliza-se o método de integracao

de Runge-Kutta de quarta ordem.
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3.1 Modelagem do Sistema Rotativo

Em geral, os sistemas rotativos sdo compostos por elementos de eixo, discos, mancais e
acoplamentos. Assim, combinando-se as caracteristicas dinamicas individuais desses elementos
consegue-se ajustar um modelo fisico e matematico capaz de representar satisfatoriamente um

sistema rotativo em escala real ou reduzida (Childs, 1992; Kramer, 1993; Vance,1993).

As equagdes gerais de movimento do sistema sdo determinadas aplicando as equagdes de
Lagrange, expressao (3.1), nas expressdoes de energia cinética e potencial necessarias para

caracterizar os elementos de disco, eixo e mancal.

d(oT ) oT oU
( ] + =Fgq, (3.1)

di\éq,) oq, dq,

onde, 7 e Usdo as energias cinética e potencial, respectivamente, ¢; sdo as coordenadas

generalizadas e Fg, as forcas generalizadas.

A Figura 3.1 mostra o modelo fisico do sistema rotativo em estudo, o qual representa a
bancada experimental de testes que sera descrita no capitulo 5. Ele é composto por um motor
elétrico, um acoplamento, um eixo flexivel suportando dois discos rigidos e apoiado por dois

mancais de rolamentos idénticos.

Acoplamento Mancal 1 Disco | Discao MWancal 1l
Mot_or IlZVI [ Eixo C
Elétrico O O

Figura 3.1 - Modelo Fisico do Sistema Rotativo
A seguir, apresentam-se as expressoes de energia cinética e potencial e trabalho virtual para

os elementos de disco, eixo e mancal; as quais sdo necessarias para se fazer a modelagem

individual de cada elemento do sistema através do método de elementos finitos (FEM).
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3.1.1 Elemento de Disco

Assumindo o disco como sendo um elemento rigido, precisa-se somente obter a sua
expressao de energia cinética. Para isto, define-se o sistema de coordenadas inercial Ry(X,Y,Z)
e movel R(x,y,z) com origens no centro do disco. O sistema de coordenadas xyz ¢ relacionado
ao sistema de coordenadas XYZ pelos angulos w, € e ¢, respectivamente, como mostra a

Figura 3.2 (Lalanne & Ferraris, 1999).

Figura 3.2 - Sistema de coordenadas inercial e movel do elemento de disco

A energia cinética do disco em relacdo ao seu centro de massa O ¢ calculada usando o

referencial R . Neste sistema a velocidade angular ¢ dada por:

W, —w’cos&’senqﬁﬂ?cosgb
Wiig, =|W, |= d+yrsend (3.2)

W, y cos O cos ¢+ O sen ¢

O movimento do elemento de disco com centro geométrico em O ¢ definido por quatro
graus de liberdade: dois deslocamentos u e w; e duas rotacdes em torno de X e Z, quesdo € e

y , respectivamente. A massa do disco ¢ iguala Mp e Ip 1 D, Ip_os seus tensores principais

de inércia em relacdo a O nas diregdes xyz.
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Portanto, a expressdao de energia cinética para o disco no regime estacionario (velocidade

angular constante, ou seja, ¢ = Q) é dada por:
Tp = %MD(L;Z +?) +%1Dx 0% +y?) +%ID}, (Q? +2Qy0) (3.3)

Por outro lado, no regime nao-estacionario (partida e parada do sistema) a velocidade

angular (Q = ¢5(t) ) muda com o tempo e a expressao (3.3) € reescrita como:

1 . . 1 . . 1 : .
Tp =S Mp(i® ")+ —Ip (0% ")+~ Ip (4° +20y0) (3:4)

Definindo-se o vetor de deslocamentos nodais do disco como & =[u,w,8, l//]T , onde

[ 1" indica o simbolo transposto, ¢ aplicando-se a equacdo de Lagrange na expressdo (3.4),

obtém-se para o elemento de disco a seguinte equagdo de movimento na forma matricial:

dt( aa.j o (0,118 + IC 18} + HTK oy 145} (3.5)

onde, [Mp], [Cp], [Kpr] sdo as matrizes de translagdo de massa do disco, giroscopica e de

rigidez do disco, respectivamente, as quais sdo dadas pelas seguintes expressoes:

Mp, 0 0 0
o M, 0 o0 |
(Mpl=| o My, 0 | (3.6)
0o 0 0 M,
o 0 0 0 ]
0 0 0 0
[Cp]=f 0 0 o0 ~Ip, |} (3.7)
0 0 Ip 0
0O 0 0 0]
0O 0 0 0
[Kprl=| ¢ 0 0 0 (3.8)
0 0 Ip 0

36



3.1.2 Elemento de Eixo

O eixo ¢ considerado como um elemento de viga com secdo transversal circular e uniforme
como mostra a Figura 3.3 e ¢ caracterizado pela energia cinética e potencial. A expressao de sua
energia cinética vem da expressdo 3.3 de energia do disco. Entdo, para um elemento de eixo de

comprimento L, sua energia cinética no regime estacionario ¢é:
L L . L
Tg = %Sjo W% +w?)dy + %Ljo (6% +y*)dy + pILO? + 2p1§2j0 W0 dy (3.9)

Onde, p, S e I ¢ a densidade de massa por unidade de volume, a area da secdo transversal e o

momento de inércia do elemento de eixo, respectivamente.

Figura 3.3 - Elemento de eixo

O elemento finito de eixo mostrado na Figura 3.3 tem dois nos e oito graus de liberdade

(quatro translagdes e quatro rotagdes). As relagdes entre as translagdes e rotagdes sdo:

0= Z—;V (3.10)
ou
W= _5 (3.11)
O vetor de deslocamentos nodais ¢ dado por:
8 = (1, Wy, 00,01, iy, W, 05,0, 1 (3.12)
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e incluem os deslocamentos 6, e J,, correspondentes a0 movimento nas diregdes X e Z,

respectivamente, cujas expressoes sao:
8, =[upyi,uz,v21" (3.13)
5W :[W17919W2702]T (314)

O deslocamento em qualquer ponto do elemento finito ao longo de seu comprimento ¢

calculado a partir de:

u=N(y)0, (3.15)
w=Np(»)d,, (3.16)

Onde, N,(») e N,(y) sdo as funcdes de forma para uma viga submetida a flexdo definidas por:

I A ) A i) S S i
MO T e T T 17
[ 3,2 9,3 7,2 33,2 9,3 2 3]
Ny(p)=|1-20 s 2y =2 B 2P 20 L, 2 (3.18)
| L L L [ L L L I~ ]
A energia cinética do eixo dada pela expressdo (3.9) pode ser reescrita como:
L
Ty = %S ] (6T NT N\Gii + 647 N, T N6 dy
T T
L
+p_[J' 51/.[]‘ le leé‘Z:t-‘ré“WT dN2 szé‘VV dy (3 19)
270 dy dy dy dy '

T
L
- 2pIQ) s NNy s+ pILO?
0 dy dy

Substituindo as expressoes (3.17) e (3.18) e suas derivadas na expressao (3.19) obtém-se,
apods a integracdo, a seguinte expressdo para a energia cinética do elemento de eixo no regime

estacionario:
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Ty = laaT[Ml]au +15wT[M2]5W+15uT[M3]5u
2 2 2

| (3.20)

+ Efsz [M 16w+ Qéi” [M 516w+ pILO?

Onde, [M] e [M,] sd3o as matrizes de translacdo de massa; [M3] e [M,]sdo as matrizes de

inércia rotatoria e [M 5] € a matriz giroscopica do eixo.

Portanto, para o regime nao-estaciondrio a energia cinética do eixo dada pela expressao

(3.20) € reescrita como:

Ty = L sl (M, 16+ - 60" [M, 16w+ L il (M, 16
2 2 2

| (3.21)

+ EﬁwT [M 16w+ g [Ms 16w + pIL$>

Aplicando-se a equagdo de Lagrange na expressdo (3.21), obtém-se para o elemento de eixo

a equacao de movimento na forma matricial:

i(%j s (0 4 Mg 146} + ICs 146} + 1K 7 116) (3.22)

dt\ 06 ) 05

Onde, [M +Mg], [Cq] e [Kgr] s@o as matrizes de massa e inércia rotatoria, giroscopica €

rigidez, respectivamente, para o elemento de eixo definidas por:

156 0 0 —-22L 54 0 0 13L |
0 156 22L 0 0 54 -13L 0
0 220 4I? 0 0 13L -3 0
LS| -22L 0 0 41> -—13L 0 0 -3
M) :% 54 0 0 —13L 156 0 0 -22L (3.23)
0 54 13L 0 0 156 -22L 0
0 -13L -31) 0 0 -—22L 417 0
13L 0 0 -3 2L 0 0 417
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(36 0 0 -3L -36 0 0 —3L]
0 3 3 0 0 -3 3L 0
0 3L 4* 0 0 -3L -I* 0
ol |[-3L 0 0 4 3 0 0 I

MsI=302l 36 o o 32 3% o o 3L (3-24)
0 -36 -3L 0 0 36 -3L 0
0 3L -I 0 0 =-3L 4I* 0
-3 0 0 -L* 3 0 0 4*
[0 -36 -3L 0 0 36 -3L 0
3 0 0 -3L -3 0 0 -3L
L 0 0 -4 -3L 0 0 I?
(Col= pl| 0 3L 41> 0 0 -3L -I* 0 (325)
2715 0 36 3L 0 0 -36 3L 0 '
-3 0 0 3 36 0 0 3L
3L 0 0 I -3L 0 0 —4I*
0 3L -I* 0 0 -3L 4* 0 |
[0 —-36 -3L 0 0 36 -3L 0]
O 0 0 00 O 0 O
O 0 0 00 O 0 O
Ko pl [0 3L 42 0 0 -3L > 0 (326)
STE7 15000 36 3L 0 0 -36 3L 0 ‘
O 0 0 00 O 0 O
O 0 0 00 O 0 O
0 3L —-L* 0 0 -3L 4I* 0]

Por outro lado, a expressdo da energia potencial ¢ obtida a partir da expressdo da

deformacdo &£ de um ponto arbitrario B(x,z) contido na se¢do transversal do elemento de eixo

*

. r e . . * ~
mostrado na Figura 3.4. Onde, C ¢ o centro geométrico do eixo, u ¢ w s3o os deslocamentos
do centro geométrico com relagdo aos eixos x ¢ z, £ o modulo de elasticidade transversal do

material (mddulo de Young), £ e o sdo as deformacdes e tensdes, respectivamente.

40



Figura 3.4 - Coordenadas do centro geométrico e de um ponto do eixo.

A expressao de deformacao do ponto B é:

o0“u o“w 1| ou 1| ow
E=—x -z +— +—| =
o? o? 2\ oy 2( oy

&1 &

nl

ou, e=¢& +&,,

Assim, a energia de deformacdo do elemento de eixo é:
lLe r
Uy =— I g odr
2
T
Sabendo-se que a relagdo entre a tensdo e a deformagao ¢é:

o=FE¢

A expressao (3.28) pode ser reescrita como:

Er 2 2
U, = EL (61 +2€16, +&pp)dT

Devido a simetria da secdo transversal do elemento de eixo com relagdo a x¢ z, tem-se:

L &1Eydr =0;

41

(3.27)

onde & contém os termos lineares € &,; os termos ndo-lineares de deformagao.

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)



Como o terceiro termo da expressao (3.30) ¢ de segunda ordem, ele pode ser desprezado. Assim,

a energia de deformacao ¢:

2 * 2%
U1:£ILI —xau2 —zémzj dSdy
290 /S oy oy

E L 2 o*u" ? b o*w" o%u” o%w"
:—II X | tz > |+ 2%z ————— |dSdy
2705 Loy oy oy” oy

(3.32)

Novamente, devido a simetria, a integral do terceiro termo ¢ igual a zero e conhecendo os

momentos de inércia da se¢ao transversal com relagdo a xe z, dados por:
2
Ix :_[Z as (333)
S

2
Iz =J-x ds (334)
S

Eer| (%' | (02w
u w
Ul —EIO IZ[ &tyz j +1x(6y—2j dy (335)

Se o eixo estd submetido a uma forga axial F| constante existe uma nova parcela de energia

de deformagdo U, dada por:

L F
U, = jo e+ a,)dr (3.36)

Aplicando a condi¢do de simetria da segdo transversal do elemento de eixo (/, =/,) na

expressao (3.36), anula-se o primeiro termo da integral e substituindo a expressao 3.27 tem-se:
F o'\ ow'
L u w
Uy="21"1|=—1| +1;|—| |d 3.37
2 2j0[ayj x(ayJ y (3.37)
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Assim, combinando a energia de deformagdo U, + U, tem-se a energia de deformagao total

Ug para o elemento de eixo:
Eor| (%) (%Y Fyel(an')  (aw'Y
u w u w
Ug=—| 11, +1, dy+ 2| = | +1,|=—| |d 3.38
e (@2] (ayZ] ! (ﬁyj (@j ’ 0

Portanto, para o caso mais comum de simetria do eixo (/, =7, =1), a energia de

deformacao do eixo pode ser rescrita como:

R CEC I

Utilizando-se as expressoes (3.15) e (3.16), pode-se reescrever a expressao (3.39) como:

o El OL{&{Td Nl leau 5WTd N2 szgw}

2 dy*  dy? dy*
(3.40)
+&J‘L Tle le&/[ 5‘/‘)]’ dN; dN2§\/V y
270 dy dy dy* dy*
Ap0s a integracdo U torna-se:
:%éitT[Kl]&u+%5WT[K2]5W+%5L¢T[K3]§L¢+%§WT[K4]5W (3.41)

Onde, [K;] e [K,] sdo as matrizes cldssicas de rigidez a flexdo e [K3] e [K,] as matrizes de

rigidez devido a forca axial.

Finalmente, aplicando-se a equagdo de Lagrange na expressdo da energia potencial total,

dada pela expressao (3.41), obtém-se:

ou

—5 =[K1o (3.42)
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Onde, [K]=[K-]+[Kr]. Amatriz [K-] vem de [K;] e [K,] e amatriz [K;] vem de [K3] e

[K,] (Lalanne & Ferraris, 1999). As matrizes[K ] e [K] sdo as matrizes de rigidez devido ao

carregamento de flexdo e axial, respectivamente, as quais sdo dadas por:

12

0
—6L
-12
0
0
6L

[ 36
0
0
—-3L

F
Kpl=—o0
[Kr] 0L

0
0

—-36

0

0 12

6L
0
0
-12
6L
0

0
36

0 -6L
6L

412

3L

0

0

—-36
3L

0 417

0

—6L

217
0

0
3L
417

0

0
-3L
.y

0

6L
0
0

212

-3L
0
0

41?
3L
0
0

-12
0 0

0

6L

12

0 -12
0 —6L 41> 0

6L

- 36
0
0
3L
36

~12
—6L 2I7 0

0
0 0 6L

0 —6L]
6L 0

0 217

-6L O

0 0 417

0 0 -3L]
36 3L 0
3L -I* 0

0 0 -I°
0 0 3L
—3L 0

0 36
0 —3L 4> 0

(3.43)

(3.44)

412

0 -L* 3 0 0 ]

|-3L 0
A expressdo (3.42) da energia potencial do eixo ndo ¢ afetada pela variagdao da velocidade

de rotacdo, por isso, as expressoes de [K-] e [Ky] sdo as mesmas para o regime estacionario e

ndo-estacionario.

3.1.3 Elemento de Mancal

Na modelagem do mancal consideram-se os valores dos coeficientes de amortecimento e
rigidez constantes para o regime estaciondrio e ndo-estacionario. Esta consideragdo pode ser feita
porque neste trabalho, utilizam-se os mancais de rolamentos como suportes ou guias das partes

moveis do sistema rotativo. A Figura 3.5 mostra o modelo fisico de um mancal rolamento.
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Figura 3.5 - Modelo fisico de um mancal

O trabalho virtual das for¢as que atuam sobre o eixo é:

W =F,5,+F,5, (3.45)

Ou,

oW =-K uou—K_wou—K_wow—K_udw

3.46
— C 11 — C 1w — Coodw — C it 6w (346)

Onde, F,e F, sdo as componentes das forcas generalizadas. Combinando-se as expressoes

(3.45) e (3.46), tem-se a seguinte expressao na forma matricial:

Fu _ Kxx KXZ u CXX C.XZ u
FW o KZ.X KZZ w - CZX CZZ W (3 .47)

A influéncia dos momentos de rotagdo ndo sdo considerados aqui, pois Fy = £y, =0. Dai

pode-se reescrever a expressao (3.47) como:

F, K., 0 K, 0fu] [C, 0 C. O
F, 0 0 0 0|6 0 0 0 06
F,|” |K, 0 K. O|w| |C., 0 C. 0w (3.48)
F, 0 0 0 Oofy| |0 0 0 o]y
Kp Cy
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Onde, a primeira matriz K ¢ a matriz de rigidez e a segunda Cp a de amortecimento viscoso do
mancal. Estas matrizes sdo geralmente assimétricas (K, # K, e C, #C, ) e os termos das

matrizes podem variar significativamente quando forem funcao da velocidade de rotacao.
3.2 Equacgao Geral de Movimento Transiente

A equagdo geral de movimento do sistema durante o regime transiente ¢ obtida a partir das
expressoes individuais dos elementos de eixo, disco e mancal apresentadas na se¢do anterior. A
Figura 3.6 mostra a discretizagdo do modelo fisico do sistema rotativo em estudo contendo quatro
nos e sete elementos (1, 7 - elementos de mancal; 2, 4, 6 - elementos de eixo ¢ 3, 5 - elementos

de disco). Cada no possui quatro graus de liberdade (dois de translagdo e dois de rotagao).

[] Mos YT

() Etemertos ’.;%
+
A/%. @ = @ = ® %1

Figura 3.6 - Modelo fisico do sistema rotativo

Combinando-se as expressdes que contém as caracteristicas individuais dos elementos de
disco, eixo e mancal e incluindo todos os graus de liberdade do sistema, a equacao de movimento

geral de movimento transiente pode ser escrita como:

[[Mp]+[M]+[Mg116(t) +[d([Cpl+[Cs1)+[Cp116(2)

s (3.49)
+[¢ ([Kpr]+[Ker D +[K]+[Kp]]o(2) = F (1)

Onde, [Mp], [M]e [Mg] sdo as matrizes de massa do disco, massa do eixo e inércia rotatoria
do eixo, cujas expressoes sdo (3.6), (3.23) e (3.24), respectivamente; [Cp ], [Cg] e [Cy] sdo as

matrizes giroscopica do disco, giroscopica do eixo e amortecimento do mancal, cujas expressoes

sao (3.7), (3.25) e (3.48), respectivamente; [Kpr], [Kgr], [K] e [Kp] s@o as matrizes de
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rigidez do disco, rigidez do eixo devido a energia cinética, rigidez do eixo devido a energia
potencial e rigidez do mancal, cujas expressoes sdo (3.8), (3.26), (3.42) e (3.48), respectivamente.
Maiores detalhes sobre cada uma dessas matrizes podem ser encontrados em (Lalanne & Ferraris,

1999). O vetor o(¢)de coordenadas generalizadas contém todos os deslocamentos nodais do

sistema mostrado na Figura 3.6, cuja expressao ¢:

o= [ulawlaelal//DMQJW2>02,l//2,u35W3,03,l//3>u4,w4a947y/45]T (350)

F(t) é o vetor de forcas de excitacdo usado para modelar as falhas, como por exemplo, forgas de
desbalanceamento e de desalinhamento. O vetor de forgas F(#) muda de acordo com o tipo de

falha presente no sistema mecanico.

As duas principais fontes de vibragcdes em maquinas rotativas sao o desbalanceamento e o
desalinhamento. Essas falhas podem causar sérios danos a partes criticas da maquina
(rolamentos, selos mecanicos, engrenagens, acoplamentos, etc.) tais como, diminui¢do da vida

util dos componentes, aumento dos custos de manutenc¢ao, etc.

O desbalanceamento ¢ definido como uma massa m, situada a distancia e do centro

geométrico do eixo O, como mostra a Figura 3.7. Em sistemas rotativos, o desbalanceamento
pode ser causado por massas excéntricas localizadas em diferentes planos e posi¢des angulares do

disco.

&

z

| D mu

| o

L Ve
Whee——— — — — — [}

e

|

: X
o 1 -

Figura 3.7 - Massa de desbalanceamento

A posicdo da massa de desbalanceamento em relagdo ao referencial inercial (para o eixo

Y ¢ dada por uma constante igual a DY ) pode ser escrita na forma vetorial como:
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u + esen Qt
OD = DY (3.51)
w+ ecos Qt

|

Derivando-se a expressdo anterior tem-se a velocidade da massa de desbalanceamento:

R 1+ eQ cos Qf

= dOD
W —eQsen Qf
E sua energia cinética 7,, ¢é:
T, = %(uz + % +Q2%e? + 2Qeii cos Qf — 2ve sen Q) (3.53)

Para o regime estacionario, o termo muQZe2 /2 ¢é constante e ndo tem influéncia na equacao.
Segundo (Lalanne & Ferraris, 1999) a massa m,, ¢ muito menor do que a massa do disco, entdo a

expressao para a energia cinética pode ser escrita como:

T, =m, Qe (ucosQt—wsendt) (3.54)

Por outro lado, para o regime ndo-estaciondrio a expressdo anterior torna-se:
T, =m,ed(ticosg—wseng) (3.55)

Aplicando-se a equacao de Lagrange na expressao (3.55) tem-se:

%(8;;’ j — (%) = mueq; cos¢@ — mue(ﬁ2 seng = F, (3.56)
e
%(iﬁ‘j—(%) = —mueﬁsen¢—mue¢2 cosgp=F,, (3.57)

As componentes F, e F,, podem ser utilizadas na expressao (3.49) para modelar a forga

F (1) devido ao desbalanceamento no regime transiente, a qual ¢ fun¢do da velocidade de rotacao

e da aceleragdo angular.
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Lalanne & Ferraris (1999) considera que a velocidade de rotagdo ¢(t) pode ser calculada

por uma func¢io linear ou exponencial. Neste trabalho, utiliza-se a fun¢ao linear, cuja expressao ¢:

$(t)= A+ Bt (3.58)

As duas constantes podem ser calculadas facilmente a partir dos valores de @(7) nos instantes

inicial (7),€) e final (¢,,Q ), cujas expressoes sdo:

Q, -0
p=—""" (3.59)
to—1;

Qot r —Q 4t
tf_tO

Considerando Qe f,iguais a zero, a constante 4 se anula e o calculo de ¢(¢) s6 depende do

instante e da velocidade de rotagao finais. Conseqiientemente, a aceleragdo angular ¢ dada por:

Q,-Qf
p(t)=———=8B (3.61)
ey
Por outro lado, o desalinhamento presente em sistemas rotativos é muito complexo e pode
ser modelado como uma combinagdo de desalinhamento angular (quando as linhas de centro dos
dois eixos formam um angulo entre si) e paralelo (quando as linhas de centro dos dois eixos sdo

paralelas e deslocadas uma da outra).

Neste estudo, utilizam-se os momentos e forcas transmitidas entre dois eixos acoplados
para modelar o efeito do desalinhamento angular e paralelo na resposta transiente. As expressoes
dos momentos e forcas transmitidas (Sekhar & Prabhu, 1995; Lee & Lee, 1999) para o eixo

acionado pelo torque de acionamento 7, mostrado na Figura 3.8 sdo:

Mg, =T, sen(g,)cos(4,) + T, sen(g,)cos(d,)
Mg, =-T,sen(8,)cos(0,)— T, sen(d,,)cos(d,) (3.62)
FTy :MTZ/ZC, FTZ ZMT)//IC
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Onde,

0, =sen '(Az, /Ib), ¢, =sen ' (Ay,/Ib),

0, =sen"'(Az, /lc), 4, =sen” ' (Ay,/lc), (3.63)
Ay = Ve = V1o Dz =zpy =z, Ay, =Yy, Az, =2zp

Os subscritos ae p indicam desalinhamento angular e paralelo, respectivamente; os subscritos

ye z indicam as dire¢des y e z, respectivamente; 6 e ¢ sdo os angulos de deflexdo; Ay e A,

sdo as quantidades de desalinhamento nas dire¢des y e z, respectivamente; /c ¢ a distancia entre

os pontos de articulagdo com os eixos acoplados; /, ¢ a distancia entre os dois mancais que

suportam o eixo acionado; M e Fysdo os momentos e forgas devido ao torque transmitido.

L J
I e it
Eixo de acionamento  a- oy Iy Lzg A
£, i ey
ararn="] ’ -
QM T, Lvp /| X
Fpz . Fr; Eixo acionado
z Mpz. My

Figura 3.8 - Momentos e for¢as transmitidos no acoplamento

Virias referéncias (Xu & Marangoni, 1994; Sekhar & Prabhu, 1995; Lee & Lee, 1999)
mostraram que a presen¢a do desalinhamento angular e paralelo em sistemas rotativos causa
aumento da vibracdo radial na segunda harmonica. Dai considera-se neste estudo, que as forcas
de desalinhamento sdo periddicas e excitam o sistema em duas vezes a freqiiéncia de rotagdo do
eixo, e as forcas de desbalanceamento em uma vez a freqiiéncia fundamental. Portanto, as forgas
devido ao desalinhamento do eixo e ao desbalanceamento do rotor sdo incorporadas em F(z), na
expressdo (3.49) da resposta transiente, nos nds correspondentes a estas excitagdes. Maiores
detalhes sobre a aplicacdo dessas for¢as no modelo fisico e simulagdo da resposta transiente
incluindo o efeito do desbalanceamento e desalinhamento presente no sistema serao apresentados

no capitulo 5.
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Capitulo 4

Resultados Numéricos e Experimentais da Aplicagdao da Transformada

de Wavelet em Sinais Estacionarios e Nao-Estacionarios

Neste capitulo, apresentam-se os resultados e discussdo da aplicagdo da Transformada
Continua de Wavelet (CWT) no diagnostico de falhas de maquinas rotativas. Os resultados
obtidos confirmam a viabilidade e eficiéncia de aplicagdo da CWT no diagnodstico de falhas
introduzidas numa bancada experimental de testes. Para isto, faz-se um estudo comparativo entre
as duas fungdes wavelets de Morlet real e complexa, estudadas no capitulo 2, ¢ os resultados
mostram que o pardmetro o que controla sua resolugdo tempo-freqiiéncia deve ser
cuidadosamente selecionado. Assim sendo, mostra-se na primeira secdo deste capitulo que a
wavelet de Morlet complexa apresenta boa resolu¢do no tempo e freqiiéncia e a wavelet de
Morlet real apresenta somente boa resolucao no tempo. Aspectos tedricos e praticos relacionados
a implementagdo computacional da fungdo wavelet complexa sdo discutidos, bem como algumas

aplicagdes usando sinais reais e simulados sdo apresentadas.

A idéia bésica deste capitulo é mostrar que € possivel contornar o problema da resolucao
em freqiiéncia da wavelet de Morlet real utilizando a wavelet de Morlet complexa quando

aplicada em sinais estacionarios.

Na segunda secdo, apresenta-se uma nova metodologia para compactacdo de dados
utilizando a energia contida no sinal em bandas de freqiiéncias especificas através da
Transformada de Wavelet Packet (WPT), discutida no capitulo 2. Do ponto de vista pratico,
verifica-se que a WPT ¢ uma ferramenta efetiva para o monitoramento da condigdo e diagndstico

de falhas introduzidas numa bancada experimental (Santiago & Pederiva, 2003a).
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A formula da entropia de Shannon ¢ utilizada para quantificar a energia contida no sinal em
cada banda de freqiliéncia através da wavelet packet, pois a presenca de falhas na maquina indica
niveis significativos de energia relacionados as freqiiéncias do defeito. Os resultados mostram
que a analise baseada na decomposi¢ao de um sinal através da wavelet packet e na quantificacao
de sua energia em bandas de freqliéncias especificas permite a extracdo e obtengdo de
informagdes de forma bastante compacta. Isto pode ser muito importante em tarefas de
reconhecimento de padrdes com aplicagdes em redes neurais. Estes aspectos serdo investigados

no capitulo 5.

4.1 Aplicagao da Transformada Continua de Wavelet em Sinais Estacionarios e

Nao-Estacionarios

A seguir, faz-se uma aplicacdo da transformada continua de wavelet comparando as
resolugdes tempo-freqiiéncia das fungdes wavelets de Morlet real e complexa estudadas
anteriormente, usando sinais reais e simulados. Inicialmente, utilizam-se dois sinais simulados, o
primeiro, mostrado na Figura 4.1(a) possui caracteristicas estaciondrias; € o segundo mostrado na
Figura 4.1(b) possui caracteristicas estaciondrias e ndo-estacionarias em 0,3 s e 0,8 s, conforme
expressdo (4.2). As fungdes do primeiro e do segundo sinal sdo dadas, respectivamente, pelas

expressoes (4.1) e (4.2).
x,(t) =sen(27 20¢)+sen(27 24¢)+ 2sen(27 401) 4.1)

%, (1) = sen (27 2007) +cos(2 7100 (¢ —0.3)) o207 (1=03)"/2)
+1 impulso (de amplitude iguala 2.0 em 0.85)

(4.2)

4 2
3 1 15
2 1 1
L 1 o 0.5
= =
% | E..
< -1r < -0.5
-2t -1
-3 | -1.5
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Figura 4.1 - Sinal no dominio do tempo, (a) Estaciondrio e (b) Estaciondrio e Nao-estacionario.
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Para simulagdo dos dois sinais mostrados nas Figuras 4.1 (a) e 4.1 (b), utilizaram-se 1024

amostras, tempo de aquisi¢do de 1 segundo e freqiiéncia de amostragem de 1024 Hz.

As Figuras 4.2(a) e 4.2(b) mostram uma comparacdo entre as distribui¢des tempo-
freqliéncia para o sinal estaciondrio usando a wavelet de Morlet complexa e a wavelet de Morlet
real, respectivamente. Os resultados mostram como a escolha adequada do pardmetro o
influencia na resolucdo tempo-freqiiéncia, bem como na interpretacdo das informacdes contidas

no sinal (Santiago & Pederiva, 2003b).
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Figura 4.2 - Sinal Estacionario, (a) CWT de Morlet complexa e (b) CWT de Morlet real.
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Figura 4.3 - Wavelet em Freqiiéncia do Sinal Estacionario, (a) CWT complexa e (b) CWT real.

A Figura 4.2(a) mostra claramente as freqiiéncias de 20, 24 ¢ 40 Hz. Isto se deve a boa
resolugdo em freqiiéncia obtida a partir da escolha adequada de o com a wavelet complexa. Por
outro lado, a Figura 4.2(b) mostra a freqiiéncia de 40 Hz, porém com baixa resolu¢do em
freqliéncia, e as freqiiéncias de 20 e 24 Hz aparecem de forma confusa e ambigua, ou seja, ¢
como se ambas fossem de mesmo valor; isto ¢ mostrado mais claramente nas Figuras 4.3(a) e

4.3(b), onde se tem uma vista lateral do mapa da CWT complexa e real no dominio da
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freqiiéncia. Estas figuras foram obtidas a partir da expressdo (2.13). Observa-se também na
Figura 4.2(b), que a distribui¢do de energia dessas freqiiéncias acontece de forma descontinua.
Isto ndo se observa no espectograma mostrado na Figura 4.2(a). Embora, as freqiiéncias de 20 e
24 Hz estejam bem proximas, elas sdo mostradas claramente e suas distribuicdes de energia

aparecem de forma continua ao longo de todo tempo.

Observando-se a Figura 4.2 e 4.3, conclui-se que a boa resolugdo em freqiiéncia da wavelet
complexa possibilita uma melhor andlise das informagdes contidas no sinal estacionario, bem
como de sua distribuicdo de energia no dominio tempo-freqiiéncia. O valor selecionado de o

para este sinal foi de 0,3.

CWT Complexa ; CWT Real

(a) (b)

Frequencia - Hz
Frequencia - Hz

() 02 0.4 08 08 1
Tempo - s

Figura 4.4 - Sinal Nao-Estacionério, (a) CWT de Morlet complexa e (b) CWT de Morlet real.
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Figura 4.5 - Wavelet em Freqiiéncia do Sinal Nao-estacionario, (a) CWT Complexa e (b) Real.

As Figuras 4.4(a) e 4.4(b) mostram uma comparagdo entre as distribui¢des tempo-
freqiiéncia para o sinal combinado (estaciondrio e ndo-estacionario) usando a wavelet de Morlet
complexa e a wavelet de Morlet real. O valor selecionado de o para este sinal foi de 0,3.

Novamente, observa-se claramente na Figura 4.4(a) as informacdes estacionarias € nao-
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estaciondrias contidas no sinal, enquanto que na Figura 4.4(b) essas informag¢des nao sao
mostradas claramente; isto ¢ devido a baixa resolugdo em freqiiéncia da wavelet de Morlet real
disponibilizada no toolbox de wavelet do software Matlab®. Na Figura 4.4(a) identificam-se
mais claramente as freqiiéncias e a localizagdo no tempo dos eventos estaciondrios e nao-
estacionarios contidos no sinal, quando comparados com a Figura 4.4(b), a qual possibilita
visualizar razoavelmente essas mesmas informag¢des somente no dominio do tempo. Isto ¢é
mostrado mais claramente nas Figuras 4.5(a) e 4.5(b), comparando os mapas da CWT complexa e
real no dominio somente da freqiiéncia; estas figuras foram obtidas também a partir da expressao
(2.13). Uma grande vantagem da wavelet de Morlet real (Santiago & Pederiva, 2003d) ¢ a sua
capacidade de localizagdo no tempo de informagdes nao-estacionarias contidas no sinal, como
mostra a Figura 4.4(b). Isto se deve a boa resolugdo no tempo da fungao wavelet de Morlet real

mostrada na Figura 2.2.

A seguir, mostra-se uma aplicacdo da Transformada Continua de Wavelet (CWT) no
diagnostico de falhas introduzidas numa maquina rotativa, usando dados reais. Para realizagdo
deste estudo, utilizou-se a bancada experimental de testes mostrada na Figura 4.6 e um
Analisador de Sinais da CSI (ULTRASPEC 2000). Foram introduzidas na bancada as falhas de
desalinhamento e folga mecanica. A condi¢ao normal ou sem defeito foi considerada, para efeito

de comparagdo com as condi¢des com falhas.

A bancada de testes consiste de um motor elétrico de 0.5 CV, um rotor fixado ao eixo do
motor e suportado em ambas as extremidades por dois mancais de rolamentos, os quais estdo

fixados na base através de molas flexiveis.

Figura 4.6 - Bancada Experimental de Testes
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As falhas foram introduzidas na bancada de testes separadamente, e, em seguida foram
feitas as aquisi¢oes dos sinais de vibracdes (velocidade) utilizando um acelerometro fixado no
mancal do lado esquerdo do motor e posicionado na dire¢do vertical. A seguir, descrevem-se
algumas caracteristicas particulares de cada tipo de falha, bem como mostram-se na Figura 4.7
seus respectivos espectros. Condi¢ao normal ¢ aquela considerada sem defeito; o desalinhamento
foi introduzido a partir do desalinhamento angular entre o rotor e o estator e a folga mecanica foi
introduzida na bancada de testes a partir do afrouxamento dos parafusos de fixagdo entre o motor

elétrico e a base da bancada.
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Figura 4.7 - Espectros, (a) Condi¢do Normal, (b) Desalinhamento e (c) Folga Mecanica.

A seguir ¢ mostrada uma comparacdo entre as distribui¢des tempo-freqiiéncia para as
condicdes de falhas introduzidas na bancada usando a wavelet de Morlet complexa e a wavelet de
Morlet real. O valor de o usado para essas aplicagdes foi igual a 0,3. A freqiliéncia de rotacao da
maquina ¢ de 28.5 Hz (1X). As freqiiéncias harmonicas da rotagdo sao iguais a 2X (57 Hz), 3X
(85.5 Hz), 4X (114 Hz), etc. Durante a fase de aquisicao dos sinais de falhas, foi utilizado 1024

amostras e tempo de aquisi¢do de 1,332 segundos.

O espectograma da Figura 4.8(a) mostra para a condi¢do sem defeito que as componentes
1X e 2X existem durante todo tempo, porém com baixa energia; e as outras freqiiéncias
mostradas no espectro aparecem de forma intermitente durante todo tempo e com baixa
amplitude. Por outro lado, observam-se na Figura 4.8(b) as componentes 1X e 2X existindo
durante todo tempo, embora nesta ultima a amplitude muda regularmente ao longo do tempo. As
outras freqiiéncias ndo sdo mostradas claramente, devido a baixa resolucdo em freqiiéncia da

wavelet de Morlet real.
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Figura 4.8 - Condig@o normal, (a) Wavelet de Morlet complexa e (b) Wavelet de Morlet real.
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Figura 4.9 - Desalinhamento, (a) Wavelet de Morlet complexa e (b) Wavelet de Morlet real.
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Figura 4.10 - Folga Mecanica, (a) Wavelet de Morlet complexa e (b) Wavelet de Morlet real.

A Figura 4.9(a) mostra claramente o desalinhamento excitando a componente 2X durante
todo tempo e as componentes 1X e 3X com menor concentracdo de energia. Verifica-se também
que a freqiiéncia de 120 Hz excita de forma intermitente e com baixa amplitude. Por outro lado,
observa-se na Figura 4.9(b), somente a componente 2X existindo continuamente com baixa
resolucdo em freqiiéncia. Observa-se que o espectograma mostrado na Figura 4.9(a) possibilita
analisar e caracterizar claramente as componentes que estdo excitando a maquina com alta e

baixa energia.
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Similarmente, a Figura 4.10(a) mostra claramente a folga mecanica excitando as
componentes 1X, 2X, 3X e 4X. Observa-se também que as componentes 7X e 8X aparecem de
forma intermitente e com baixa amplitude. Por outro lado, observa-se na Figura 4.10(b), somente

as componentes 1X e 2X existindo continuamente ¢ com baixa resolugdo em freqiiéncia.

Portanto, do ponto de vista pratico, a andlise de sinais através da wavelet de Morlet
complexa ¢ muito importante no que diz respeito ao monitoramento da condi¢do e diagnostico de
falhas em maquinas rotativas, pois ela possibilita monitorar e detectar o surgimento de uma falha

num estagio ainda incipiente.

Diante dos resultados obtidos, conclui-se que a extragdo das informagdes contidas no sinal
através da CWT complexa no dominio tempo-freqiiéncia ndo tem uma forma compacta, o que
tornam esses dados ndo muito adequados para serem utilizados como dados de entrada para as
redes neurais. Por isso, apresenta-se a seguir, um estudo baseado na quantificacdo da energia
contida no sinal em bandas de freqiiéncias especificas através da Transformada de Wavelet
Packet (WPT), visando a compactagao de dados, os quais serao utilizados como entradas para as

redes neurais.

4.2 Analise de Sinais Estacionarios e Nao-Estacionarios Usando a Transformada
de Wavelet Packet

Nesta secdo apresenta-se uma nova metodologia para compactacao de dados utilizando a
energia contida no sinal em bandas de freqiiéncias especificas através da Transformada de
Wavelet Packet (WPT) usando sinais reais ¢ simulados. Inicialmente, utilizam-se dois sinais
simulados para aplicacdo da metodologia desenvolvida no capitulo 2. O primeiro sinal simulado,
mostrado na Figura 4.11(a) possui caracteristicas estaciondrias; € o segundo mostrado na Figura
4.11(b), possui caracteristicas estacionarias e ndo-estaciondrias. As funcdes do primeiro e do

segundo sinal sdo dadas pelas expressoes (4.3) e (4.4), respectivamente.

x3(t) =sen(27 20¢) + sen(27 300¢) (4.3)

2
x4(2) =2sen(2720¢) + 2sen(272300¢) + [sen(zyz 207) ]e—50ﬂ(l‘—0.5)

+ 1 impulso (de amplitude igual a 4.5 em 0.65s)

(4.4)
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Para simulagdo dos dois sinais mostrados nas Figuras 4.11(a) e 4.11(b), foi utilizada 1024
amostras, tempo de aquisicdo de 1 segundo e freqiiéncia de amostragem de 1024 Hz. As Figuras
4.12(a) e 4.12(b) mostram uma representagdo da distribui¢do de energia da WPT em funcdo das
bandas de freqiiéncias e do numero de packet, respectivamente, de acordo com a Figura 2.16(b),
mostrada no capitulo 2. Neste estudo, utilizou-se a wavelet do tipo db10, da familia Daubechies

dbN (Misiti et al., 1997) ja implementada e disponibilizada no foolbox de wavelet do software

Matlab ®, a qual foi mostrada no capitulo 2, nas Figuras 2.14(b) e 2.15(b).
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Figura 4.11 - Sinal no dominio do tempo, (a) Estacionario e (b) Estacionario ¢ Nao-estacionario.
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Figura 4.12 - Wavelet Packet, (a) Bandas de freqiiéncia, (b) Nimero de n6s ou packets.

A Figura 4.13(a) mostra no nd 1 (banda de freqiiéncia igual a 0-512 Hz, Figura 4.12), o
sinal original composto pelas freqiiéncias de 20 e 300 Hz. Segundo a teoria de multiresolugdo, o
sinal original ¢ decomposto no primeiro nivel por um filtro passa-baixa e um passa-alta, em duas
componentes de freqiiéncia mostrados nos nés 2 (20 Hz) e 3 (300 Hz), respectivamente. Observa-
se nos nds 4 e 8, decomposicdes do sinal em bandas de freqiiéncia que contém informagdes
contidas no sinal original em 20 Hz e no n6 3 a freqiiéncia de 300 Hz. Por outro lado, a Figura
4.13(b) mostra claramente as informagdes estacionarias contidas no sinal original referentes a 20

Hz e 300 Hz, e mais evidentemente nos nos 2 ¢ 4 o efeito da informag¢ao nao-estacionaria contida
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no sinal original com freqiiéncia de 20 Hz. Como se observa na Figura 4.13, o efeito do impulso
adicionado ao sinal aparece claramente evidenciado nos nés 3, 5, 6, 12, etc. Portanto,
observando-se estas figuras, conclui-se que ¢ possivel identificar o efeito de eventos estacionarios
e ndo-estacionarios contidos no sinal original através da arvore da wavelet packet em bandas de
freqiiéncia independentes. As Figuras 4.14(a) e 4.14(b), mostram a distribuicdo de energia
contida no sinal compactado pela expressdo (2.28) em fungdo do niimero do packet ou de bandas
de freqiiéncias especificas. Comparando-se a energia contida no nd 1 para os dois sinais, verifica-

se que houve um aumento da energia devido os efeitos ndo-estacionarios adicionados ao segundo

sinal, bem como nos demais nds ou packets.

Figura 4.13 - Wavelet Packet; (a) Sinal Estacionario e (b) Sinal Estacionario e Nao-estacionario.
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Figura 4.14 - Energia, (a) Sinal Estacionario e (b) Sinal Estacionario e Nao-estacionario.

A seguir, mostra-se uma aplicacdo da Transformada de Wavelet Packet (WPT) na andlise
de sinais estacionarios e nao-estacionarios, usando dados reais. O objetivo deste estudo ¢ mostrar
a possibilidade de aplicagdo da WPT como uma técnica alternativa de extragdo e compactagao de
parametros, principalmente no diagnéstico de falhas introduzidas numa maquina rotativa. Para
isto, foi utilizada a bancada experimental de testes mostrada na Figura 4.6. As falhas introduzidas

na bancada de testes foram o desalinhamento e folga mecanica, as mesmas utilizadas na se¢do 1.
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A condic¢ao normal ou sem defeito foi utilizada para efeito de comparagao com as condigdes com
falhas. Os respectivos espectros sdo mostrados na Figura 4.7. Os sinais possuem 1024 amostras,

tempo de aquisi¢@o de 1.332 segundos e freqiiéncia de amostragem de 768 Hz.

Para condi¢do normal, a Figura 4.15(a) mostra no né 1, o sinal original composto por
freqliéncias iguais a 1X, 2X, 3X, 4X etc. Verifica-se no n6 3, que o sinal mostrado apresenta
somente as componentes em alta freqiiéncia e na Figura 4.15(b) nota-se como essas freqiiéncias
excitam a maquina com pouca energia. A Figura 4.15(b) mostra uma representacdo global da
distribuicao de energia em todas as bandas de freqiiéncias especificas, conforme diagrama da
WPT mostrado na Figura 2.16(b), capitulo 2. Observa-se que a energia contida nos nos 2, 4 e 8
sdo maiores, pois se relacionam com a freqiiéncia de rotacdo da maquina. Enquanto que a energia

contida no nod 9 relaciona-se com a harmonica 2X.

(b)
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Numero do Packet
Figura 4.15 - Condicao Normal, (a) Wavelet Packet e (b) Distribuicdo de Energia.
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Figura 4.16 - Desalinhamento, (a) Wavelet Packet e (b) Distribuicdo de Energia.

Da mesma forma, as Figuras 4.16(a) e 4.16(b) mostram a wavelet packet e a distribuicao de
energia devido a falha de desalinhamento. Observa-se neste caso que a energia contida nos nés 2,

4 e 9 devidas a excita¢do por desalinhamento (2X), sdo bem significativas, quando comparadas
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com a situacao sem defeito; e que a energia no no 8 relacionada a harmoénica 1X ¢ de valor baixo.
Isto mostra como o desalinhamento influencia no nivel de energia dos nds relacionados a sua

freqiiéncia de excitacao 2X.

(b)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Mumero do Packet

Figura 4.17 - Folga Mecanica; (a) Wavelet Packet e (b) Distribui¢ao de Energia.

Finalmente, mostram-se nas Figuras 4.17(a) e 4.17(b) a wavelet packet e a distribuicdo de
energia devido a folga mecanica. Observa-se novamente, que a energia contida nos nos 2, 4 e 8
sdo bem significativas, quando comparadas com a situagdo sem defeito; e que a energia no n6 9
relacionada com as harmonicas 2X e 3X ¢ também de valor significativo. Isto mostra como a
folga mecanica influencia no nivel de energia dos nos relacionados as suas freqiiéncias de

excitacao 1X, 2X, 3X e 4X.

Os resultados mostram que a analise baseada na decomposicdo de um sinal através da
Wavelet Packet e na quantificagdo da energia do sinal em bandas de freqiiéncias especificas
permite a extragdo e a obtencdo de informacgdes bastante compactas. Estes aspectos sdo muito
importantes, primeiro, no monitoramento das vibracdes de sistemas mecénicos, pois pode-se
quantificar os valores maximos de energia contidos no sinal de forma compacta e relacioné-los a
freqiiéncia do defeito ou a presenga de impulsos; segundo, em tarefas de reconhecimento de

padrdes com aplicagdes em redes neurais, 0s quais serdo investigados no capitulo 5.

Diante dos bons resultados conseguidos com essa nova metodologia de compactacdo de
dados utilizando a WPT, decidiu-se aplicar este estudo numa segunda bancada experimental de
testes mais robusta e que fosse mais flexivel no que diz respeito ao estudo do seu comportamento
dinamico e diagnoéstico de falhas, a qual serd mostrada no capitulo 5. Nesta bancada foram
introduzidas inicialmente as falhas de desalinhamento angular e folga mecanica, as quais serao

detalhadas no préximo capitulo.
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Figura 4.18 - Espectros, (a) Condicdo Normal, (b) Desalinhamento angular e (c) Folga Mecéanica.

O problema encontrado ¢ que chamou muita atengao foi que os espectros medidos no
regime estacionario para as falhas de desalinhamento angular, folga mecénica e condi¢do normal
foram praticamente os mesmos como mostra a Figura 4.18, e, portanto, dificultando a aplicacao
da metodologia descrita acima utilizando a WPT. Entao, surgiu num primeiro momento a idéia de
aplicar a Transformada Continua de Wavelet (CWT) na resposta transiente, a qual ¢ obtida
durante a partida, parada e passagem pelas velocidades criticas; com fins de diagnosticar essas
falhas no regime ndo-estaciondrio; ¢ num segundo momento classificar as falhas utilizando a
energia contida no sinal em bandas de freqiiéncias especificas através da WPT e em conjuncao

com redes neurais. Isto sera alvo de estudo no capitulo 5.
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Capitulo 5

Resultados Numéricos e Experimentais da Aplicacdao da Transformada

de Wavelet e Redes Neurais em Sinais Transientes

Neste capitulo, apresentam-se inicialmente os resultados e discussdo da aplicagdo da
Transformada Continua de Wavelet (CWT) na resposta transiente, com fins de investigar a partir
de casos reais, a viabilidade e eficiéncia de aplicacio da CWT no diagndstico de falhas de
maquinas rotativas. Para isto, utilizam-se sinais de deslocamento adquiridos através de sensores
de proximidade posicionados nas vizinhangas do rotor para diferentes condi¢des de falhas. Os

sinais transientes sdo medidos durante a partida e parada da maquina.

No presente estudo, utiliza-se o modelo do sistema rotativo em estudo apresentado no
capitulo 3, o qual representa a segunda bancada de testes mostrada na Figura 5.1(a), para simular
sua resposta transiente durante a partida devido as falhas de desbalanceamento do rotor e
desalinhamento do eixo. As respostas transientes numéricas devido a essas falhas serao utilizadas
para fins de validagdo com as respostas transientes experimentais, as quais sdo apresentadas na
primeira se¢do deste capitulo. Em seguida, na segunda se¢do, apresenta-se a metodologia de
compactagao de dados utilizando a energia contida no sinal em bandas de freqiliéncias especificas
através da Transformada de Wavelet Packet (WPT), descrita no capitulo 4, em conjungdo com
redes neurais para fins de classificacdo de falhas durante o regime transiente. E importante
observar que a metodologia de compactacdo de dados e extracdo de parametros através da WPT
pode ser aplicada em sinais estacionarios e/ou transientes. Os resultados obtidos mostram que a
WPT em conjun¢do com redes neurais podem ser utilizadas satisfatoriamente como técnicas

alternativas para classificag@o e diagnostico de falhas introduzidas em maquinas rotativas.
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5.1 Aplicagao da Transformada Continua de Wavelet em Sinais Transientes

5.1.1 Aplicagao Numérica

Neste trabalho, utiliza-se o modelo analitico obtido via discretizacdo de um sistema eixo-
rotor-mancais, mostrado na Figura 5.1(b), capaz de descrever o comportamento dindmico devido
as forcas de desbalanceamento do rotor e desalinhamento do eixo. O modelo analitico
desenvolvido durante o movimento transiente, mostrado no capitulo 3, ndo considera o efeito do

acoplamento tipo flexivel entre o eixo do motor elétrico e o do rotor mostrado na Figura 5.1(a).
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Figura 5.1 - (a) Bancada experimental de testes e (b) Modelo ﬁsi(co) do sistema rotativo.

Um modelo tedrico mais representativo da bancada, Figura 5.1(a), foi desenvolvido por
Mesquita et al. (2003). Eles validaram um modelo por elementos finitos a partir da resposta ao
desbalanceamento e das FRF's experimentais. Os valores tedricos e experimentais de freqiiéncias
naturais, velocidades criticas foram comparados, como mostra a Tabela 5.1, e os coeficientes de
rigidez dos mancais ajustados. Neste modelo foi considerado o efeito do acoplamento entre o
eixo do motor elétrico e o do rotor. As quatro freqiiéncias naturais correspondem aos dois pares
de freqiiéncias de movimento retrogrado (“backward”) e direto (“forward”). O ajuste do modelo
foi feito para o rotor parado e em movimento utilizando informagdes do diagrama de Campbell e
do de rigidez versus freqiiéncias naturais. De acordo com os valores dos erros percentuais

obtidos, verifica-se que os resultados do modelo se aproximaram dos valores experimentais.

Tabela 5.1 - Valores de Freqiiéncias Naturais, Velocidades Criticas e Erros Percentuais.

Freqiiéncias Naturais do Veloc. Criticas do

Modelo (Hz) 27,25127,69| 72,77 | 74,13 Modelo (Hz) 26,60 | 28,36
Freqiiéncias Naturais Veloc. Criticas

Experimentais (Hz) 26,17127,21 74,501 75,66 Experimentais (Hz) 24,90 28,30
Erro (%) 4,12 | 1,76 | 2,32 | 2,02 | Erro (%) 6,83 | 0,21
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No presente estudo, utilizam-se os momentos e forcas transmitidas entre dois eixos
acoplados (eixo do motor elétrico e do rotor) para modelar o efeito do desalinhamento angular e
paralelo na resposta transiente. As expressdes dos momentos e forgas transmitidas dada pela

expressao (3.62), apresentadas no capitulo 3, sdo substituidas em F(¢), na expressdo (3.49), para
simular a resposta transiente do sistema. O valor do torque 7, usado na expressdo (3.62) para
calcular os momentos e for¢as transmitidas entre os dois eixos acoplados foi de 8,77 N.m, o qual

foi obtido considerando os valores de poténcia (3 CV) e de rotagdo (3600 rpm) para um motor

elétrico de corrente alternada, trifasico.

A resposta transiente numérica devido as forcas de desbalanceamento do rotor e
desalinhamento do eixo ¢ obtida a partir da integragdo da equagdo diferencial de movimento,
expressao (3.49). Para isto, utiliza-se o método de integracdo de Runge-Kutta de quarta ordem,
onde a resposta transiente numérica ¢ obtida a cada 10 s. Na analise numérica, as

caracteristicas dos mancais sdo consideradas constantes ¢ a velocidade angular varia em funcao

do tempo (Santiago & Pederiva, 2003c).

Os valores dos parametros do sistema eixo-rotor-mancais, Figura 5.1(b), usados para

simular sua resposta transiente sao dados na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 - Parametros Usados na Aplicagdo Numérica e Experimental

Eixo
Diametro, D 17x10° m
Comprimento, L;,L,, L, 180x10” m, 360x10” m, 180x10° m
Mancais
Rigidez, Kxx; =Kyy; — (Mancal ) 5,64x10° N/m
Rigidez, Kxx, = Kyy, — (Mancal Il) 9,95x10° N/m
Amortecimento, Cxx; = Cyy, 43,6 Ns/m
Amortecimento, Cxx, = Cyy, 5,37 Ns/m
Discos
Massa, m 4 kg
Momento Polar de Inércia, 1, 0,0162 kg m*
Momento Diametral de Inércia, 1, 0,0081 kg m*
Massa de Desbalanceamento, m,, 2x10* Kg
Excentricidade do Desbalanceamento, e 8x107% m
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A resposta transiente numérica ¢ obtida considerando-se somente o efeito das forgas de
desalinhamento angular atuando no primeiro mancal (n6 1) e das forcas de desbalanceamento

atuando no primeiro (n6 2) e no segundo disco (n6 3), ambas na dire¢do x (horizontal) e y

(vertical), como mostra a Figura 5.1(b). O efeito do desalinhamento angular (dois niveis de
desalinhamento) ¢ simulado considerando valores teoricos de calcos (chapas de ago) de 1 mm e
2 mm de espessura introduzidos na base do primeiro mancal. O calculo das forgas de
desalinhamento angular ¢ feito substituindo estes valores na expressao (3.63). Como foi dito no
capitulo 3, a presencga do desalinhamento angular e paralelo em sistemas rotativos causa aumento
da vibragdo radial na segunda harmodnica. Portanto, considera-se neste estudo, que as forcas de
desalinhamento sdo perioddicas e excitam o sistema em duas vezes a freqiiéncia de rotacdo do

eixo, e as forgas de desbalanceamento em uma vez a freqiiéncia fundamental.

A Figura 5.2(a) mostra a resposta transiente devido ao desbalanceamento do rotor obtida no

primeiro disco na direcdo y (vertical). Inicialmente, mostra-se a resposta do rotor passando

somente pela primeira velocidade critica, cujo valor tedrico ¢ 28,36 Hz (Tabela 5.1). Na
aplicacao da CWT utilizou-se a funcdo wavelet de Morlet real, apresentada no capitulo 2, ¢ o
parametro escala variando de 1 a 48 (equivale a uma faixa de freqiiéncia de analise de 10 a 800
Hz). A seguir, os resultados obtidos com a CWT sdo apresentados na escala 28, porque ela
caracteriza ou evidencia melhor os coeficientes dos picos relacionados com a velocidade critica e
harmoénicas da velocidade critica durante o “run-up” do rotor. Isto serd melhor entendido na

aplicacdo experimental através do grafico em 3-D do escalograma geral do sinal de partida.

As Figuras 5.2(a) e 5.2(b) mostram o sinal de partida devido ao desbalanceamento do rotor
e os correspondentes coeficientes da CWT no dominio da wavelet, respectivamente, passando
pela primeira velocidade critica com aceleragao angular de 20 rad / s%. Similarmente, as Figuras
5.3(a) e 5.3(b) mostram o sinal de partida no dominio no tempo e os coeficientes da CWT,
respectivamente, devido ao primeiro nivel de desalinhamento teodrico introduzido, cujo valor ¢é
de 1 mm. Como pode ser visto na Figura 5.3(a), o efeito da 2* harmoénica da freqiiéncia de
excitacdo causada pelo desalinhamento angular incluido no modelo excita a primeira velocidade
critica. A presenca do pico relacionado a primeira velocidade critica aparece claramente evidente

na resposta no tempo e na CWT, como mostram as Figuras 5.3(a) e 5.3(b), respectivamente.
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Figura 5.2 - (a) Resposta transiente devido ao desbalanceamento e (b) Dominio da wavelet.
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Figura 5.3 - (a) Resposta transiente com desalinhamento de I mm e 15 s, (b) Dominio da wavelet.
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A seguir, mostram-se nas Figuras 5.4(a) e 5.4(b) a resposta transiente devido ao efeito do
desalinhamento de 1 mm obtida no primeiro e no segundo disco, respectivamente, ambas na

direcdo y e passando pela primeira e segunda velocidades criticas.
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Figura 5.4 - Resposta transiente com desalinhamento de 1 mm e 30 s, (a) 1° Disco e (b) 2° Disco.
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Observa-se na Figura 5.4(b) que o efeito da 2* harmonica da freqiiéncia de excitagdo
causada pelo desalinhamento angular incluido no modelo excita a primeira e segunda velocidades
criticas. Porém, o efeito desta ltima no sinal do 2° disco (pico de amplitude indicado pela seta)
ndo estd evidenciado claramente na resposta transiente. A Figura 5.5(a) apresenta a mesma figura
(Figura 5.4(b)) mostrando somente os primeiros 15 segundos da resposta, visando amostrar o
efeito do desalinhamento na segunda velocidade critica mais claramente. Mesmo assim, o efeito
ndo fica bem evidenciado. Entretanto, quando aplica-se a CWT na resposta transiente, o efeito do
desalinhamento de 1 mm excitando a segunda velocidade critica ¢ claramente evidenciado pela

indicagdo da seta na resposta no dominio da wavelet (escala 15), como mostra a Figura 5.5(b).
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Figura 5.5 - (a) Resposta transiente com desalinhamento de ] mm e 15 s, (b) Dominio da CWT

Similarmente, mostram-se nas Figuras 5.6(a) e 5.6(b) a resposta transiente devido ao efeito
do desalinhamento de 2 mm obtida no primeiro e no segundo disco, respectivamente, ambas na

dire¢do y e passando pela primeira e segunda velocidades criticas.
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Figura 5.6 - Resposta transiente com desalinhamento de 2 mm e 30 s, (a) 1° Disco e (b) 2° Disco.
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Na Figura 5.6(b) observa-se que o efeito do desalinhamento de 2 mm incluido no modelo
excita a primeira velocidade critica e a segunda velocidade critica. Neste caso, o efeito desta
ultima no sinal (pico de amplitude indicado pela seta) estd mais evidenciado na resposta
transiente, quando comparada com a Figura 5.4(b). Novamente, a Figura 5.7(a) apresenta a
mesma figura (Figura 5.6(b)) mostrando somente os primeiros 15 segundos da resposta, visando
amostrar o efeito do desalinhamento na segunda velocidade critica mais claramente. Verifica-se
que somente para niveis de desalinhamento maior (por exemplo, 2 mm) o seu efeito fica mais
evidenciado na resposta transiente. Entretanto, quando aplica-se a CWT na resposta transiente, o
efeito do desalinhamento angular excitando a segunda velocidade critica ¢ mais claramente
evidenciado (pico de amplitude indicado pela seta) na resposta no dominio da wavelet (escala

15), como mostra a Figura 5.7(b).
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Figura 5.7 - (a) Resposta transiente com desalinhamento de 2 mm e 15 s, (b) Dominio da CWT

Observam-se nas Figuras 5.4 e 5.6, no 1° e 2° disco, que o efeito do desalinhamento
angular incluido no modelo excita a primeira e a segunda velocidade critica. Porém, o efeito desta
ultima no sinal s6 aparece evidente nos sinais medidos no 2° disco (pico de amplitude indicado

pela seta), conforme mostram as Figuras 5.4(b) e 5.6(b).

A Figura 5.8(a) apresenta a mesma figura (Figura 5.4(a), desalinhamento de 1 mm obtido
no 1° disco), mostrando somente os primeiros 15 segundos da resposta, visando amostrar o efeito
do desalinhamento na segunda velocidade critica mais claramente. Contudo, esse efeito ndo ¢
observado no 1° disco, ou seja, ndo se v€ praticamente nenhum pico de amplitude indicado pela
seta, Figura 5.8(a). Entretanto, quando aplica-se a CWT na resposta transiente, o efeito do

desalinhamento de 1 mm excitando a segunda velocidade critica ¢ claramente evidenciado (pico
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de amplitude indicado pela seta ) na resposta no dominio da wavelet (escala 13), como mostra a

Figura 5.8(b).
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Figura 5.8 - (a) Resposta transiente com desalinhamento de I mm e 15 s, (b) Dominio da CWT

Portanto, diante dos resultados obtidos, verifica-se que para niveis de desalinhamento
menor, por exemplo, 1 mm, a resposta da CWT no dominio da wavelet ¢ mais sensivel quando
comparada somente com a resposta no dominio do tempo. Isto serd mostrado e confirmado mais
adiante através de aplicagdes experimentais. Assim, do ponto de vista pratico, conclui-se que a
aplicacdo da CWT ¢ muito importante no campo do monitoramento da condi¢ao e diagnoéstico de

falhas, pois possibilita o diagnostico de falhas na maquina num estdgio ainda incipiente.

Complementando o estudo desenvolvido nos capitulos 2 e 4, apresenta-se a seguir uma
aplicacdo da Transformada de Wavelet Packet (WPT) na andlise de sinais transientes, usando
sinais simulados. Como j& foi dito anteriormente, o objetivo deste estudo ¢ mostrar a
possibilidade de aplicagao da WPT como uma técnica alternativa de extracdo e compactagdo de
parametros, principalmente no diagndstico de falhas de maquinas rotativas. Para isto, utilizam-se

sinais simulados de resposta transiente no segundo disco e na direcdo y (vertical) devido ao

desbalanceamento, desalinhamento de 1 mm e desalinhamento de 2 mm, mostrados nas Figuras

5.9(a), 5.10(a) e 5.11(a), respectivamente.
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Figura 5.9 - (a) Resposta transiente devido ao desbalanceamento, (b) Energia da WPT
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Figura 5.10 - (a) Resposta transiente devido ao desalinhamento de 1 mm, (b) Energia da WPT
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Figura 5.11 - (a) Resposta transiente devido ao desalinhamento de 2 mm, (b) Energia da WPT

Durante as fases de simulacdo e aplicacdo da WPT nos sinais transientes mostrados nas
Figuras 5.9(a), 5.10(a) e 5.11(a), foram utilizados 18000 pontos, tempo de aquisicdo de 18
segundos, freqiiéncia de amostragem de 1000 Hz e a wavelet do tipo db10, da familia Daubechies

dbN (Misiti et al., 1997) ja apresentada no capitulo 2, nas Figuras 2.14(b) e 2.15(b).
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As Figuras 5.9(b), 5.10(b) e 5.11(b) mostram a distribuicdo de energia contida no sinal
compactado pela expressdo (2.28) em fun¢do do nliimero do packet ou de bandas de freqiiéncias
especificas. Para a condi¢do com desbalanceamento, a Figura 5.9(b) mostra uma representacao
global da distribui¢@o de energia retida em bandas de freqii€ncias especificas, conforme diagrama
da WPT mostrado no capitulo 2, na Figura 2.16(b). Na Figura 5.9(b), observa-se somente a
presenca de valores de energia retidos nos nos 1, 2, 4 e 8, os quais se relacionam com a resposta

transiente devido ao desbalanceamento durante a passagem pela primeira velocidade critica.

Para a condi¢gdo com desalinhamento de 1 mm, observa-se na Figura 5.10(b) um ligeiro
aumento dos valores de energia retidos nos nés 1, 2, 4 e 8, devido ao efeito do desalinhamento de
Imm, incluido no modelo, excitar a primeira velocidade critica. Nessa condicdo ¢ importante
observar o aparecimento do valor de energia retido no n6 9, o qual estd relacionado com a

excitacdo da segunda velocidade critica.

Similarmente, para a condi¢do com desalinhamento de 2 mm, Figura 5.11(b), observa-se
novamente um aumento dos valores de energia retidos nos nos 1, 2, 4, 8 ¢ 9; a medida que o nivel
de desalinhamento aumentou de 1 mm para 2 mm. Essa diferenca ¢ mais evidenciada
observando-se isoladamente a energia contida no n6 9, a qual esté relacionada diretamente com a
excitagdo da segunda velocidade critica, quando comparada com as condigdes com

desalinhamento de 1 mm, Figura 5.10(b), e desbalanceamento, Figura 5.9(b).

Os resultados obtidos com a aplicacdo da WPT sdo muito importantes, principalmente, no
monitoramento e diagndstico de falhas, pois pode-se monitorar a evolucdo de um defeito, bem
como diferenciar um defeito de outro a partir da quantificagdo da energia contida no sinal em
bandas de freqiiéncias especificas. Uma das vantagens de utilizagdo da WPT ¢ permitir a extragcdo
e a obtencdo de informagdes contidas no sinal de forma bastante compacta. E importante observar
que a extracdo e compactacdo de dados sdo validas para sinais estacionarios e transientes,
conforme resultados obtidos nos capitulos 4 (se¢do 4.2) e 5 (secdo 5.1), respectivamente. Foram
estes fatos que motivaram a utilizagdo da WPT em conjuncdo com redes neurais. Este aspecto
sera investigado na segunda se¢dao deste capitulo utilizando dados experimentais de resposta

transiente para diferentes condigdes de falhas, visando o diagnostico automatico de falhas.
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5.1.2 Aplicagao Experimental

Nesta parte, faz-se uma aplicacdo da Transformada Continua de Wavelet (CWT) na
resposta transiente, a qual foi obtida durante a partida e parada da maquina, com fins de
caracterizagdo e diagnostico de falhas em maquinas rotativas. As condi¢des de falhas
introduzidas na bancada experimental de ensaios, mostrada na Figura 5.1(a), foram o
desalinhamento angular (dois niveis de desalinhamento, 0,5 mm e 1 mm), folga mecanica,
introdugdo de rigidez e impacto. O sinal de partida e parada da condi¢do normal ou sem defeito

foi também medido para efeito de comparacao com as condi¢gdes com falhas.

A bancada experimental, a qual representa um sistema dindmico rotativo, consiste
basicamente de um motor elétrico, um acoplamento, um eixo flexivel suportando dois discos
rigidos e apoiado por dois mancais de rolamentos idénticos. O sistema ¢ acionado por um motor
elétrico WEG de corrente alternada, trifasico, 3 CV e rotagdo nominal de 3465 rpm. Um inversor
de freqiiéncia programavel do tipo Newtronic FUJI FVR 040E7S-2EX, trifasico, 230 Volts, 60
Hz, 4 kW, foi usado neste estudo para permitir a varia¢ao da freqiiéncia de rotagdo do motor na
faixa de 0 a 60 Hz. Os dois rolamentos utilizados sdo to tipo SKF 1204EK (autocompensadores
de esferas com furo conico). As buchas de fixacdo e desmontagem (com porca e dispositivo de
trava adequado) usadas para fixar os rolamentos ao eixo sdo do tipo SKF H-204 e para fixar os
discos ao eixo sao do tipo SKF H-304. A utilizacdo dessas buchas de fixagdo tem a vantagem de
se poder variar o posicionamento dos mancais e discos ao longo do eixo. Isto permite que a
bancada tenha diferentes configuracdes de montagem. Entre os dois discos, foi fixado a base da
bancada um limitador de deslocamentos para proporcionar maior seguranca ao operador e evitar
o contato dos discos com os sensores, com fins de garantir a integridade fisica dos mesmos. O

material do eixo ¢ Aco ABNT 1045, cujo diametro ¢ de 17 mm.

A instrumentacdo utilizada na aplicagdo experimental inclui cinco sensores de proximidade
do tipo indutivo ou “Eddy-current”, com faixa linear de 0 a 2 mm e sensibilidade de 5 V/mm,
para medicdo dos deslocamentos. Quatro sensores foram utilizados para medi¢do dos
deslocamentos nas dire¢cdes horizontal e vertical nos dois discos, como mostra a Figura 5.12. O
quinto sensor, montado préximo de um disco dentado e do acoplamento, € usado como tacémetro

para medir e controlar a velocidade de rotagao do motor.
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O sistema de aquisi¢do de sinais ¢ composto por um PC Pentium II / 300 MHz, equipado
com o Sofiware LabView e uma placa de aquisi¢do de dados (8 canais) do tipo PCMCIA
DAQCard-1200, com freqiiéncia de amostragem maxima de 100 KHz, ambos da National

Instruments.

O programa de aquisi¢do de sinais utilizado foi desenvolvido no ambiente LabView, cujo
diagrama de blocos ¢ mostrado na Figura 5.13. Na aquisicdo dos sinais de vibracao
(deslocamento), durante a partida e parada da maquina, foram usados 12000 pontos de

amostragem, freqiiéncia de amostragem igual a 1000 Hz e rotag¢ao variando de 0 a 2400 rpm.

PC com Software Cond d
Laoview Flaca DAQCard1200 1o mo o oriaeer

de Sinais

Sensor de

Proximidade

Eixo

] ==
[¢Re N
[sReN

Inversor de
Frequéncia

Acoplamento Mancal 1 Disco | Disco I Mancal |1

Figura 5.13 - Diagrama de blocos do programa de aquisi¢do de sinais.
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As falhas foram introduzidas na bancada de testes separadamente, e, em seguida foram
feitas as aquisi¢Oes dos sinais de vibragdes (deslocamento) utilizando os sensores de proximidade
posicionados nas vizinhangas dos discos nas dire¢cdes vertical e horizontal. A seguir, descrevem-
se algumas caracteristicas particulares de cada tipo de falha. Condicdo normal ¢ aquela
considerada sem defeito; dois niveis de desalinhamento angular foram introduzidos na base do
primeiro mancal através da fixacdo de chapas de aco de 0,5 mm e lmm de espessura,
respectivamente, e a folga mecanica foi introduzida no primeiro mancal a partir do afrouxamento
dos quatro parafusos (2 voltas) que fixam o mancal a base da bancada. Outros paradmetros reais

utilizados na aplicac¢do experimental estdo listados na Tabela 5.2.

Na aplicagdo da CWT utilizou-se a fungdo wavelet de Morlet real, mostrada no capitulo 2,
e o parametro escala variando de 1 a 48 (equivalente a uma faixa de freqiiéncia de analise de 10 a
800 Hz). A seguir, mostram-se os resultados obtidos com a CWT somente na escala 31, porque
ela caracteriza ou evidencia melhor os coeficientes dos picos relacionados com a velocidade
critica e harmonicas da velocidade critica durante o “run-up” e “shut-down” do rotor. Isto sera
melhor entendido observando os resultados obtidos através do grafico em 3-D ou escalograma

geral do sinal de partida e parada.

A seguir, apresentam-se os sinais de resposta transiente durante a partida e os resultados

obtidos com a aplicagdo da CWT para trés aceleragdes diferentes do rotor (20rad/ s,

38rad /s> ¢ T5rad | s*). Estes sinais foram medidos no primeiro disco na dire¢do horizontal x.

As Figuras 5.14(a) e 5.14(b) mostram os graficos de deslocamento e de velocidade de

\

rotacdo em funcdao do tempo, referente a partida e parada do rotor na condicdo normal,
respectivamente, para aceleracdo e desaceleragdo angular de 20rad / s>. Na condi¢do normal,

observa-se um pico caracteristico de amplitude durante a passagem pela velocidade critica; isto se

deve a um certo nivel de desbalanceamento residual presente no disco. Ensaios semelhantes

foram feitos para as aceleragdes de 38rad / s ¢ 75rad / s*, tanto para a condi¢do normal como

para as falhas de desalinhamento angular e folga mecanica.
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As Figuras 5.15, 5.16 e 5.17 mostram para a condi¢do normal, a resposta transiente obtida

durante a partida da maquina no dominio do tempo e no dominio da wavelet, para as aceleragdes
de 20rad /Sz, 387ad /s* e 75rad | s* , respectivamente. Observam-se nas Figuras 5.15 a 5.17,

que ambos os graficos mostram claramente os picos de amplitude relacionada com a velocidade
critica experimental (28,30 Hz, valor extraido da Figura 5.14). Entretanto, a resposta obtida no
dominio da wavelet permite evidenciar e identificar a presenca de falhas ou eventos ndo-
estacionarios relacionados com as harmoénicas da primeira velocidade critica, que estdo
escondidos ou embutidos na resposta transiente. Um aspecto importante a ser observado nessas
figuras, em aceleragdes mais altas, ¢ o de que a resposta transiente no dominio do tempo vai
perdendo sua capacidade de localizacdo das informacdes no tempo, enquanto que a resposta no
dominio da wavelet continua evidenciando essas informagdes claramente. Isto pode ser melhor

observado nas Figuras 5.19 a 5.21 e, mais adiante em outros exemplos experimentais.

A Figura 5.18(a) mostra o espectro em freqiiéncia para a condi¢cao normal obtido no regime
estacionario em 40 Hz (freqiiéncia de rotacdo do eixo) com o sensor de proximidade posicionado
no Disco 1 e na direcdo x (horizontal). Observa-se claramente no espectro a presenga da
freqliéncia de 40 Hz devido ao efeito do desbalanceamento residual presente no disco. Por outro
lado, a Figura 5.18(b) mostra o espectro em poténcia da wavelet do sinal de partida através do
escalograma em 3D. Similarmente, as Figuras 5.19, 5.20 e 5.21 mostram para a condi¢ao normal,

a resposta transiente obtida durante a parada da maquina no dominio do tempo e da wavelet, para

as desacelera¢des de 20rad / 52 , 38rad/ s’e 75rad / sz, respectivamente. Observam-se nessas

figuras uma maior sensibilidade do sinal de parada, quando comparada com o sinal de partida, em

evidenciar e identificar mais claramente as informagdes ndo-estacionarios contidos no sinal.

77



400

200}
2001

100

=]

bk A
o g Q9
o o O

Deslocamento - micrometros

-400

o 2000

2000
Tempo -ms

6000 8000 10000

12000

3000

2000+

=
=]
=]
o

~
o
N

(b)

Coeficientes - CWT
)
8 o

-2000

-3000 5

4000 6000 8000 10000

Tempo - ms

2000 12000

Figura 5.15 - Condigao normal para o =20rad / s2, (a) Sinal de partida, (b) Coeficientes - CWT

[}
[=]
=]

- N
o 0
o ©

=]

A
(=] [=]
=] =]

Deslocamento - micrometros

&
©
<]

g

o

1000

2000
Tempo -ms

3000 4000 5000 6000

2000

1500+

-
m o
o o
(==

[=]

~
[~
N

-500 (b)

1000

Cogficientes - CWT

-1500

200054000

2000 3000 4000 5000

Tempo - ms

6000

Figura 5.16 - Condi¢ao normal para o =38 rad / s2, (a) Sinal de partida, (b) Coeficientes - CWT

200

2001

100

Deslocamento - micrometros

WL

o 500

1000

1500 2000 2500 3000 3500

Tempo -ms

2000

20005500 1000 _1500 2000 2500 3000 3500
Tempo - ms

bl
Q
(=]

~
[~
N

(b)

Coeficientes - CWT
o

=
=T
o o
o o

Figura 5.17 - Condic¢ao normal para o =75 rad / s2, (a) Sinal de partida, (b) Coeficientes - CWT

1600

1400
1200

A

A

100

200 300 400

Freauencia - Hz

2000
2500
(&)
froo A e
(@) o w  (b)
(&1
o

- ]

- 10000

S000
Tempeo -ms

20
Escala 4000
2000

Figura 5.18 - Condic¢ao normal, (a) Espectro em freqiiéncia, (b) Mapa em 3D da CWT

78



400 T r v T r - 3000

300r 2000

2001

1000

_;
=]
=]

(b)

=-1000+

bk A
o 2o
===

-2000

Deslocamento - micrometros
o
~
o
p—
Coeficientes - CWT
(=]

IS
o
<]

2000 4000 6000 8000 10000 12000 _30000 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Tempo -ms Tempo - ms

o

Figura 5.19 - Condigdo normal paraa = 20rad / s2, (a) Sinal de parada, (b) Coeficientes - CWT

3000

2000

-
o
=]
o

(a) (b)

Coeficientes - CWT
3
8 o

-2000

Deslocamento - micrometros

0 1000 2000_ 3000 4000 5000 6000 ~30005 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Tempo -ms Tempo - ms

Figura 5.20 - Condi¢ao normal para o =38 rad / s2, (a) Sinal de parada, (b) Coeficientes - CWT

(]

=]

=]
1

2000

8 1500
= 200

£ £ 1000}

= 10 (&)
S . 500}

£ - | | @

. WM wav w = o

o J | S
_ @

€10 | I AL (@) £ -500 (b)
- 7

8 21000

(&)

é_zoo 1
8 -1500

_300 i 4 i i i i _2000 i 4 i i L s

0 500 1000 1500 2000 26500 3000 3500 0 500 1000 _1500 2000 2600 3000 350C
Tempo -ms Tempo - ms

Figura 5.21 - Condi¢ao normal para o =75 rad / 52, (a) Sinal de parada, (b) Coeficientes - CWT

As Figuras 5.22 e 5.23 mostram a resposta transiente obtida durante a partida e parada da
maquina no dominio do tempo e da wavelet para um desalinhamento angular de 0,5 mm e
aceleragdo e desaceleracao angular de 20rad / s?, respectivamente. A Figura 5.22 mostra que a
presenca do pico de amplitude relacionado com a segunda harmoénica da primeira velocidade
critica devido ao desalinhamento de 0,5 mm aparece mais claramente evidente na resposta da

CWT do que na resposta no dominio do tempo do sinal de partida. Adicionalmente, a Figura 5.23

mostra o efeito do desalinhamento angular bastante evidente no sinal de parada, tanto na resposta
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no dominio do tempo como no da wavelet. Para o desalinhamento de 0,5 mm o espectro
apresentado na Figura 5.24(a), foi obtido também no regime estacionario em 40 Hz e com o
sensor de proximidade posicionado no Disco 1 e na dire¢do x - horizontal). A Figura 5.24(a)
mostra que praticamente ndo houve nenhuma flutuacdo da amplitude relacionada a segunda
harmoénica da freqiiéncia de rotacdo devido ao efeito do desalinhamento de 0,5 mm, quando
comparada com o espectro mostrado na Figura 5.18(a) para a condicdo sem defeito. Por outro
lado, o mapa em 3D da CWT do sinal de partida apresentado na Figura 5.24(b), mostra
claramente a presen¢a do pico relacionado com a segunda harmoénica da primeira velocidade
critica, enquanto que o mapa em 3D da CWT mostrado na Figura 5.18(b) ndo evidencia a

presenga do pico para a condi¢do sem desalinhamento de 0,5 mm.

Assim sendo, para niveis de desalinhamento menor a resposta transiente no dominio da
wavelet ¢ mais sensivel quando comparada com a resposta transiente no tempo € com a analise
em freqliéncia. Entdo, do ponto de vista pratico, a aplicagdo da andlise através da transformada de
wavelet ¢ muito importante no campo do monitoramento da condi¢do e diagnostico de falhas em

maquinas rotativas.
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A seguir, mostram-se os resultados para um desalinhamento angular de 1 mm, a resposta

transiente obtida durante a partida da maquina no dominio do tempo e no dominio da wavelet,

para as aceleragdes de 20rad / s?, 38rad/s* e 75rad | s*, respectivamente. Observam-se nas

Figuras 5.25 a 5.27, que ambos os graficos mostram claramente os picos de amplitude
relacionados com a segunda harmodnica da primeira velocidade critica. Entretanto, a resposta
obtida no dominio da wavelet permite evidenciar e identificar mais claramente a presenca do
desalinhamento de 1 mm. Observa-se nessas figuras, principalmente em aceleragdes mais altas,
que a resposta transiente no dominio do tempo vai perdendo sua capacidade de localizagdo das
informagdes no tempo, enquanto que a resposta no dominio da wavelet continua evidenciando

essas informacgdes claramente no tempo, como mostra as Figuras 5.26 ¢ 5.27.

A Figura 5.28(a) mostra o espectro em freqiiéncia para o desalinhamento de 1 mm. Para
esse nivel de desalinhamento, comeca-se observar mais claramente no espectro a presenga da
freqliéncia de 80 Hz (segunda harmonica da freqiiéncia de rotacdo do eixo) devido ao efeito do
desalinhamento de 1 mm introduzido no sistema. Por outro lado, o mapa em 3D da CWT do sinal
de partida apresentado na Figura 5.28(b), mostra claramente a presenga do pico relacionado com
a segunda harmoénica da primeira velocidade critica, enquanto que o mapa da CWT em 3D
mostrado na Figura 5.18(b) ndo evidencia a presenga desse pico para a condicdo normal.
Similarmente, as Figuras 5.29, 5.30 e 5.31 mostram para o desalinhamento de 1 mm, a resposta

transiente obtida durante a parada da maquina no dominio do tempo e da wavelet, para as

desaceleragoes de 20 rad / 52 , 38rad/ s’e 75rad | s* , respectivamente. Novamente, observam-

se nessas figuras uma maior sensibilidade do sinal de parada, comparada ao sinal de partida, em

evidenciar e identificar mais claramente as informacdes nao-estacionarios contidas no sinal.
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As Figuras 5.27 e 5.31 mostram para um desalinhamento angular de 1 mm, a resposta
transiente obtida durante a partida e parada da maquina no dominio do tempo e no dominio da
wavelet, para a aceleragdo e desaceleragdao de 75rad / 52, respectivamente. Observando-se essas

figuras, verifica-se que a presenga do pico de amplitude relacionado com a segunda harmonica da
primeira velocidade critica aparece mais claramente evidenciado na resposta transiente no

dominio da wavelet do que no dominio do tempo.
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Estes resultados sugerem que a analise da resposta transiente através da transformada de
wavelet pode ser usada no diagnostico de falhas, particularmente para altas aceleracdes. Por outro
lado, a presenca do pico de amplitude relacionado com a segunda harmdnica da primeira
velocidade critica devido ao efeito do desalinhamento angular, permite examinar a validade do
modelo tedrico desenvolvido para o desalinhamento, cujos resultados numéricos foram
apresentados na primeira se¢do deste capitulo. Portanto, uma comparagdo feita entre a resposta
transiente numérica e experimental indica que o modelo tedrico € satisfatoriamente representativo

para a falha de desalinhamento angular.

A seguir, mostra-se para a folga mecanica, a resposta transiente obtida durante a partida da

maquina no dominio do tempo ¢ no dominio da wavelet, para as aceleracdes de 20rad /s?,

38rad /s* e T5rad /s, respectivamente. Segundo Stevens (2003), a folga mecanica introduzida

em bases de estruturas excita a primeira e segunda harmoénica da velocidade de rotagdo do eixo.
Neste estudo, observam-se nas Figuras 5.32 a 5.34, que ambos os graficos mostram claramente a
presenga dos picos de amplitude relacionados com a segunda harmdnica da primeira velocidade
critica ¢ uma diminui¢do do pico de amplitude relacionado com a velocidade critica, quando
comparada com a condigdo sem defeito mostrado nas Figuras 5.15 a 5.17. Este efeito ¢
claramente evidenciado na resposta transiente no dominio da wavelet do que no tempo,

principalmente em aceleragdes mais altas, como mostra as Figuras 5.33 e 5.34.

A Figura 5.35(a) mostra o espectro em freqiiéncia para a folga mecanica, o qual mostra que
praticamente ndo houve nenhuma flutuagdo da amplitude relacionada a primeira e segunda
harmonica da freqliéncia de rotagdo devido a folga mecanica, quando comparada com o espectro
mostrado na Figura 5.18(a) para a condi¢do normal. A Figura 5.35(b) mostra o espectro em
poténcia da wavelet do sinal de partida através do escalograma em 3D. Similarmente, as Figuras

5.36, 5.37 e 5.38 mostram para a folga mecanica, a resposta transiente obtida durante a parada da
maquina no dominio do tempo e da wavelet, para as desaceleragdes de 20rad / s?, 38rad /s’e

75rad | s?, respectivamente. Novamente, observam-se nessas figuras uma maior sensibilidade

do sinal de parada, quando comparada com o sinal de partida, em evidenciar e identificar mais
claramente as informagdes ou eventos ndo-estaciondrios contidos no sinal, principalmente em

aceleragdes mais altas, como mostra as Figuras 5.37 e 5.38.
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Figura 5.38 - Folga Mecanica para a =75 rad / s2, (a) Sinal de parada, (b) Coeficientes - CWT

Como foi dito na introdugdo deste trabalho, no capitulo 1, um dos aspectos que mais
motivou esta pesquisa foi o fato de ndo se ter conhecimento de trabalhos experimentais,
aplicando a CWT e/ou a WPT na resposta transiente (parada e partida) de maquinas rotativas para
diagnostico de falhas, tais como, desbalanceamento, desalinhamento, folga mecanica, mudanga
de rigidez/amortecimento, impacto, atrito, empenamento de eixos, etc. Assim sendo, além do
estudo ja feito para as falhas de desalinhamento, folga mecanica e condi¢do normal, mostrado

neste capitulo, foi feito também um estudo da resposta transiente com a CWT para outras

86



possiveis condi¢cdes de falhas que podem estar presentes em sistema rotativos tais como:
mudanga de rigidez (condicdo simulada com a introdu¢do de um mancal/suporte com quatro
molas de mesma rigidez dispostas nas diregdes horizontal e vertical) e impacto (condi¢cdo
simulada com um martelo de impacto batendo no eixo proximo ao primeiro disco). As Figuras
5.39(a) e 5.39(b) mostram os detalhes de como foram introduzidas essas novas condigdes na

bancada experimental de ensaios. A rigidez de cada mola ¢ de aproximadamente 16.000 N/m.

(b)
Figura 5.39 - Detalhes de introducao das falhas, (a) Mudanga de rigidez no sistema e (b) Impacto.

A seguir, mostra-se na Figura 5.40(a) a resposta transiente com impacto obtida durante a
partida da maquina. O sinal medido com o sensor de proximidade posicionado no primeiro disco

e na direcdo y (vertical), possui 20000 pontos de amostragem, freqiiéncia de amostragem igual a

1000 Hz, rotagdo variando de 0 a 2400 rpm e acelera¢ao de 20rad / s A aquisi¢ao da resposta

transiente com impacto foi obtida durante 20 segundos, introduzindo 7 batidas no eixo de

pequena intensidade, em intervalos mais ou menos de 3 em 3 segundos entre um impacto e outro.

A Figura 5.40(a) mostra que os 7 impactos dados no eixo estdo praticamente escondidos na
resposta transiente e se confundem como o proprio ruido presente no sinal. Entdo, observando-se
somente a resposta transiente com impacto nao se consegue diagnosticar a presenca de nenhuma
falha atuando na méaquina, o que nao ¢ verdade. Por outro lado, a Figura 5.40(b) mostra a resposta
transiente com impacto no dominio da wavelet na escala 30. Nessa escala, a resposta transiente
no dominio da wavelet comeca a evidenciar a presenga dos impactos contidos no sinal de partida

da maquina. As Figuras 5.41(a), 5.41(b) e 5.42(a) mostram a resposta transiente no dominio da
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wavelet nas escalas 40, 42 e 46, respectivamente. Observam-se nessas escalas mais altas
(freqliencias mais baixas) que a CWT ¢ capaz de identificar claramente a presenga dos 7 impactos
escondidos na resposta transiente. A Figura 5.42(b) mostra o espectro em poténcia da wavelet em
3D do sinal de partida através do escalograma total (escalas de 1 a 48). E possivel, analisando as

Figuras 5.42(a) e 5.42(b), saber qual a periodicidade desses impactos e quantificar com que nivel

de energia eles estdo excitando a maquina.
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A observacao do mapa de distribuicdo de energia em funcdo da escala (freqiiéncia) e do
tempo, Figura 5.42(b), ¢ importante para monitorar e detectar o surgimento de uma falha num
estagio ainda incipiente e avaliar o grau de severidade do defeito. Na pratica, a falha de impacto
pode ser originada a partir do contato ou batimento entre um eixo girando e um selo mecanico, ou

entre partes de pecas de um mecanismo em geral.

O importante neste estudo ¢ mostrar o potencial da transformada continua de wavelet em
detectar o surgimento de uma falha, que dificilmente seria diagnosticado a partir apenas da
analise da resposta temporal e em freqiiéncia (espectro). E, ndo diminuir ou descartar a analise
em freqiliéncia, dos programas de manutengdo preventiva e preditiva, mas sim, o de apresentar e
disponibilizar mais uma técnica alternativa de monitoramento e diagnoéstico de falhas em

maquinas rotativas, a qual tem se mostrado bastante eficiente nos casos ja aplicados.

A introdu¢do ou perda de rigidez ocorre em sistemas rotativos, principalmente em partes
criticas da maquina (por exemplo, trinca de eixos), causando mudangas nas freqiiéncias naturais e
velocidades criticas da maquina. Por isso, a andlise da resposta transiente durante a partida,
parada e passagem pelas velocidades criticas tem se tornado muito importante, principalmente na

area de diagnostico de falhas.

Neste estudo, a mudancga de rigidez simula uma condicdo real de falha em méquinas
rotativas e foi introduzida na bancada experimental, mostrada na Figura 5.39(a), através da
fixagdo de um mancal/suporte adicional. A aquisicdo dos sinais no regime transiente (partida e
parada) e estaciondrio (rotagdao do eixo igual a 40 Hz) foram feitos com o sensor de proximidade
posicionado no primeiro disco na dire¢ao vertical ¢ com o mancal adicional fixado inicialmente

no ponto 1, e em seguida no ponto 2, conforme mostram as Figuras 5.39(a) e 5.43.

Mancal / Suporte
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] i i Disco Il
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Figura 5.43 - Detalhes dos pontos de introducdo de rigidez na bancada experimental
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A seguir, mostram-se nas Figuras 5.44(a) e 5.44(b), respectivamente, o espectro em
freqiiéncia e a resposta transiente da maquina para a condi¢do normal, ou seja, sem a introdugdo
de rigidez nos pontos 1 e 2. O sinal de partida foi obtido com 12000 pontos de amostragem,

freqliéncia de amostragem igual a 1000 Hz, rotacdo variando de 0 a 2400 rpm e aceleragdo de

20rad /s>,

Nas Figuras 5.45(a) e 5.45(b) mostram-se, respectivamente, o espectro em freqiiéncia e o
sinal de partida da maquina com a introdu¢do de rigidez ou do mancal adicional no ponto 1.
Comparando-se os espectros, Figuras 5.44(a) e 5.45(a), para as condi¢des normal e com
introdugdo de rigidez no ponto 1, respectivamente, verifica-se que praticamente ndo houve
nenhuma flutuacdo de amplitude relacionada com as freqii€ncias mostradas no espectro. Por
outro lado, comparando-se as Figuras 5.44(b) e 5.45(b), verifica-se que houve uma diminuicao
das amplitudes de vibracdo do rotor, em torno de 50 %, durante a passagem pela primeira
velocidade critica, bem como um pequeno aumento da freqiiéncia natural do sistema, passando de
27,2 Hz (Tabela 5.1) para 28,5 Hz (valor medido com o analisador de sinais através de ensaio na

bancada na condi¢do parada com o martelo de impacto).
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Para o mancal adicional fixado no ponto 2, entre os dois discos (Figura 5.43), as Figuras
5.46(a) e 5.46(b) mostram, respectivamente, o espectro em freqiiéncia e o sinal de partida da
maquina devido a introdu¢do de rigidez (falha) no ponto 2. Novamente, comparando-se os
espectros, Figuras 5.44(a) e 5.46(a), para as condi¢des normal e com introducdo de rigidez no
ponto 2, respectivamente, verifica-se que houve uma pequena flutuagao de amplitude relacionada

com a freqiiéncia de rotacdo do eixo.

Por outro lado, comparando-se as Figuras 5.44(b) e 5.46(b), verifica-se que houve uma
diminui¢do das amplitudes de vibracdo do rotor, em torno de 60 %, durante a passagem pela
primeira velocidade critica, bem como um maior aumento da freqiiéncia natural do sistema,
passando de 27,2 Hz (Tabela 5.1) para 31,0 Hz (valor medido com o analisador de sinais através
de ensaio na bancada na condi¢do parada com o martelo de impacto). Nessas figuras, verifica-se
claramente um deslocamento para direita do pico de amplitude relacionado com a primeira

velocidade critica da maquina no eixo do tempo.
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As Figuras 5.47(a) e 5.47(b) mostram o sinal de parada da maquina para as condi¢des
normal e com introdugdo de rigidez (falha) no ponto 2. Comparando-se as Figuras 5.47(a) e
5.47(b), verifica-se que houve uma diminui¢do das amplitudes de vibra¢do do rotor, em torno de
60 %, durante a passagem pela primeira velocidade critica. A Figura 5.47(b) mostra que o
aumento da freqliéncia natural do sistema ¢ indicado pelo deslocamento para esquerda do pico de

amplitude relacionado com a primeira velocidade critica da maquina no eixo do tempo.

Observando-se estes resultados € possivel mostrar que a analise da resposta transiente ¢é
capaz de indicar e sugerir que alguma condi¢do anormal ou de falha estd ocorrendo na maquina,
pois houve indicios de que o valor de um pardmetro importante (freqiiéncia natural) do sistema
mudou. Enquanto que, a andlise somente em freqiiéncia ndo ¢ suficiente para diagnosticar que
houve uma introdu¢ao de rigidez na maquina. Este aspecto reforca a idéia deste trabalho de que a
analise da resposta transiente ¢ importante e necessaria durante o monitoramento e diagnostico de
falhas de sistemas rotativos, tendo em vista que ela ¢ mais rica em informagdes quando

comparada com a andlise somente em freqiiéncia.

Outra condi¢do de falha introduzida em principio na bancada foi a falha de atrito, também
conhecido como ‘rubbing’. Este estudo encontra-se em fase de investigacdo devido a algumas
dificuldades que estamos tendo em de se projetar um mecanismo capaz de introduzir esta falha na
bancada experimental de ensaios (maquina rotativa). Essa condi¢dao de falha ocorre geralmente
devido o contato de um elemento rotativo (rotor) com outro elemento estacionario (estator) (Choy
& Padovan, 1987; Chu & Lu, 2001; Alamo & Weber, 2003). Na pratica esta condi¢do pode
surgir, por exemplo, a partir do contato de uma pé de um ventilador com a carcaga. Segundo
Piccoli (1994) este tipo de falha ¢ bastante comum em maquinas rotativas e pode ser causado
principalmente por desbalanceamento, desalinhamento de origem térmica ou por defeito de
montagem, movimento relativo entre rotor e estator, forg¢as fluido-dindmicas produzindo

instabilidade ¢ vibragdes auto-excitadas.

Neste trabalho, além do monitoramento e diagnostico de falhas feito através da andlise da
resposta transiente foi feito também o monitoramento do sinal no regime estacionario (40 Hz)
para as falhas de desalinhamento, folga mecanica e condi¢do normal. Para isto utilizaram-se 3

acelerometros posicionados no primeiro mancal nas dire¢des axial, vertical e horizontal ¢ um
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analisador de sinais, com fins diagnosticar essas falhas. O sinal medido axialmente para as falhas
de desalinhamento e folga mecanica nao indicou praticamente nenhuma flutuagdo de amplitude
nas freqiiéncias relacionadas as falhas, quando comparadas com a condi¢ao sem defeito. Os sinais
radiais visualizados no analisador mostraram que houve mudanca de amplitude no espectro
relacionado com a segunda harmoénica de rotacdo do eixo somente para a condigdo com
desalinhamento de 0,5 mm e 1 mm. Para a folga mecénica ndo foi possivel identificar mudancas

de amplitude no espectro em relacdo a condi¢cdo normal.

Estas observacdes sdo muito importantes, porque mostram uma maior sensibilidade da
resposta transiente em evidenciar a presenca dessas falhas, e conseqiientemente maior eficiéncia
no diagnostico de falhas quando comparada com a andlise em freqiiéncia. Este aspecto indica que
¢ possivel se fazer o diagnostico dessas falhas a partir da aquisicdo da resposta transiente com
sensores de proximidade posicionados nos discos nas direcdes vertical e horizontal. Assim sendo,
caso haja alguma limitacdo de instrumentagdo e de equipamentos de aquisicdo de sinais
(analisador de sinais, devido ao alto custo) no ambiente de trabalho, pode-se utilizar a
instrumentagdo descrita na introdugdo, na parte experimental deste capitulo, com as vantagens de

ser de custo razoavel e de facil implementacao.

Do ponto de vista pratico, em geral, o monitoramento e aquisicdo de sinais com fins de
diagnostico de falhas € feito com os sensores de proximidade posicionados préximo ao eixo € nao
ao disco (rotor), devido as condigdes de acesso ao eixo da maquina, e conseqiientemente pela
maior facilidade de aquisicdo dos sinais. Diante disto, mostra-se na Figura 5.48 a resposta
transiente obtida durante a partida da méquina medida no eixo e nao no rotor. Os sinas foram

medidos nos pontos 1 e 2, conforme mostra a Figura 5.43.
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A Figura 5.48 mostra que a resposta transiente medida no eixo, nos pontos 1 e 2, pode ser
usada sem nenhuma restri¢do para fins de monitoramento e diagnostico de falhas, tendo em vista
que as mesmas sdo bastante sensiveis em evidenciar informagdes contidas no sinal, quando

comparadas com os sinais medidos no disco, os quais foram mostrados ao longo deste trabalho.

Diante dos resultados obtidos neste trabalho, observa-se que nao houve praticamente
nenhuma mudanca clara entre a andlise em freqii€ncia para condi¢cao normal e para as falhas de
desalinhamento e folga mecanica. Por outro lado, a resposta transiente mostrou uma clara
mudanga no padrdo do sinal para as diferentes condigdes de falhas tanto no dominio do tempo
quanto no dominio da wavelet. Estes aspectos motivaram a utilizacdo da WPT em conjun¢do com
redes neurais como técnicas alternativas de extracdo e compactagdo de parametros, com fins de

classificagdo automatica de falhas em maquinas rotativas durante o regime transiente.

5.2 Classificacao de Falhas em Maquinas Rotativas Durante o Regime Transiente

Utilizando Transformada de Wavelet Packet e Redes Neurais

Normalmente o reconhecimento de falhas requer uma andlise detalhada dos sinais das
maquinas para identificar padroes de falhas especificos. Tradicionalmente isto ¢ realizado através
de inspecdo visual e por pessoas experientes em analise espectral ou através de métodos de
processamento de sinais. Entretanto, estes métodos sdo geralmente caros e ineficientes em alguns
casos. Atualmente, técnicas de andlise de vibragdes sofisticadas estdo sendo disponibilizadas para
serem utilizadas no monitoramento e diagnostico de falhas de maquinas rotativas complexas.
Dentre elas, podemos citar as Técnicas de Inteligéncia Artificial como Redes Neurais, Logica
Fuzzy, Sistemas Especialistas, etc. As Redes Neurais sio uma das ferramentas que tem
despertado grande interesse de pesquisadores nos ultimos anos, por ser uma técnica que
possibilita 0 monitoramento on-line da manutengao preditiva visando a minimizagdao do tempo
entre o recebimento das informagdes e o diagndstico do problema (Lucifredi et al., 2000;

Santiago & Pederiva, 2002a).

Neste estudo, a decomposi¢do de um sinal através da Transformada de Wavelet Packet
(WPT) ¢ usada como uma técnica alternativa de extracdo e compactacdo de pardmetros em

bandas de freqiiéncia independentes. A foérmula da entropia de Shannon, expressdo (2.28), ¢é
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utilizada para quantificar a energia contida no sinal transiente em cada banda de freqiiéncia da
wavelet packet, j4 que a presenca de falhas na maquina indica niveis significativos de energia

relacionados as freqiiéncias do defeito.

Do ponto de vista pratico, a utilizacdo de sinais, tanto no dominio do tempo como no da
freqiiéncia, obtidos durante o regime estacionario ndo sdo muito adequados como dados de
entrada de redes neurais, devido a presenca de ruidos e informag¢des redundantes contidos no
sinal (Figura 5.49, Metodologia - 1). Por isso, consideram-se neste trabalho os niveis de energia
quantificados em cada banda de freqiiéncia do sinal transiente através da wavelet packet como
parametros de entrada das redes neurais. Uma das vantagens de se utilizar estes parametros como

entradas diz respeito a maior compactacao dos dados.

Portanto, apresenta-se neste capitulo, uma aplicacdo da metodologia de compactacdo e
extracdo de parametros, descrita nos capitulos 2 e 4, chamada Wavelet Packet Neural Network

(WPNN), para fins de classificacdo de falhas em maquinas rotativas durante o regime transiente.

A estrutura da Wavelet Packet Neural Network (WPNN), Figura 5.49 (Metodologia - 3),
¢ fundamentada na teoria de transformada de wavelet em conjun¢do com redes neurais e funciona
como uma técnica alternativa de classificacao de padrdes de falhas. Nesta secdo, apresentam-se
alguns resultados obtidos a partir da implementagdo e treinamento de diversas arquiteturas de
redes neurais do tipo perceptrons de multiplas camadas (MLP) com o algoritmo backpropagation,
utilizando dados reais como pardmetros de entrada da rede. O Toolbox de redes neurais do

software Matlab foi utilizado para implementacao das arquiteturas de redes neurais.

Os dados reais (padrdes) utilizados para o treinamento, teste e validacdo das diversas
arquiteturas de redes neurais implementadas foram gerados numa bancada de testes, mostrada na

Figura 5.1(a).

As falhas foram introduzidas na bancada de testes (descritas anteriormente no inicio da
aplicacdo experimental, secdo 5.1.2) separadamente, e, em seguida foram feitas as aquisicdes dos
sinais de vibracdes (deslocamento) utilizando sensores de proximidade e posicionados nas

vizinhangas do primeiro e segundo disco nas diregdes horizontal e vertical.
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A seguir, mostra-se na Figura 5.50 os sinais de deslocamento (padrdes de falhas) obtidos
para diferentes condi¢des de falhas introduzidas na bancada de testes (Condi¢do normal,
Desalinhamento de 0,5 mm, Desalinhamento de 1 mm e Folga mecanica). Foram feitas 80
aquisi¢oes de sinais de vibracdes aleatoriamente, sendo 20 aquisi¢des para cada tipo de falha. Os

sinais foram adquiridos com 12000 amostras, tempo de aquisi¢cdo de 12 segundos, freqiiéncia de

amostragem de 1000 Hz e rotacdo variando de 0 a 2400 rpm com aceleracao de o =20rad / 52,

O conjunto de dados reais utilizados para treinamento, teste e validagao das arquiteturas de
redes neurais implementadas para classificar, por exemplo, as quatro falhas introduzidas na
bancada de testes foi dividido da seguinte maneira: 40 sinais de deslocamento (padrdes) como
conjunto de dados de treinamento da rede (sendo 10 padrdes para cada tipo de falha); 20 padrdes
como conjunto de dados de teste da rede (sendo 5 padrdes para cada tipo de falha) e 20 padrdes

como conjunto de dados de validacdo da rede (sendo 5 padrdes para cada tipo de falha).

Foram utilizados como parametros de treinamento de entrada e saida das redes neurais os
seguintes dados: Como parametros de entrada foram utilizados os valores de energia contido no
sinal e em cada no da wavelet packet, dados por E|,E, ... E) conforme mostra a Figura 5.49. A

formula da entropia de Shannon, expressdo (2.28), € utilizada para quantificar a energia contida

no sinal transiente em cada banda de freqiiéncia da wavelet packet; e como parametros de saida
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atribuiram-se os seguintes valores (niveis de ativacdao): 1000 (Condigao Normal), 0100 (Folga

Mecanica), 0010 (Desalinhamento 1 ou de 0,5 mm) e 0001 (Desalinhamento 2 ou de 1 mm).
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Figura 5.50 - Sinal de partida (padrdo); (a) Condi¢ao normal, (b) Desalinhamento de 0,5 mm,

o

(c) Desalinhamento de 1 mm e (d) Folga mecanica.

Alguns aspectos importantes observados neste estudo motivaram ainda mais a aplicagdo da
metodologia WPNN proposta para classificacdo de falhas em maquinas rotativas, dentre eles
podem-se destacar: (1) Tendéncia de uniformidade dos valores de energia e repetitibilidade dos
quatro padrdes de falhas, conforme mostra a Figura 5.51(a) para as dez primeiras aquisicdes;
(2) Diminui¢do dos valores quantificados da energia simultaneamente em cada packet ou banda
de freqiiéncia para trés padrdes de falhas conforme a aceleragdo aumenta, como mostram as

Figuras 5.51(b), 5.51(c) e 5.51(d).

97



3000

2500}

a

Energi

1000}

00T e e T

2000‘;,4—'-——'—'\7/—'/\,
1500_)_//\\/'\/0\?

Condigac Normal
Folga Mecanica

Desalinhamento 1
Desasinlamento 2

2 4 A 10
Numero de Aquisigoes

(a)

—&— Condicao Normal
—v»— Folga Mecanica
—— Desalinhamento 1

o

1 2 3 4 56 6 7 8 910 1
Numero do Packet

(c)

2500

2000

Energia

1500

1000

Energia

500

800
700
600
500
400
300
200
100

—a— Condicao Normal
—v— Folga Mecanica
—e— Desalinhamento 1

12 3 4 5 6 7 15

8 9 10
Numero do Packet

(b)

—a— Condigao Normal
—v— Folga Mecanica
—e— Desalinhamento 1

S

5 6 7 8 9 10 1
Numero do Packet

(d)

Figura 5.51 - (a) Energia das 10 primeiras aquisi¢des, (b) Energia para o =20 rad / 52,

O objetivo da aplicagdo de redes neurais em casos reais ¢ investigar a sua eficiéncia e
viabilidade como ferramenta de classificagdo de falhas em maquinas rotativas. Utilizaram-se
neste trabalho como dados de treinamento 40 (padrdes) com quatro falhas diferentes e

alimentados na entrada da rede de forma aleatdria (Valores de energia E|, E, ... Ey , dos sinais de

cada falha correspondentes aos 10 primeiros packets, neste caso N =10) e como dados de saida

(c) Energia para a =38 rad / s*e (d) Energia para o =75 rad / 5.

os niveis de ativacdo correspondentes a cada tipo de falha ja citado anteriormente.

Durante as fases de implementacgao, treinamento, teste e validagao da rede neural multilayer

perceptron (MLP) foram considerados os seguintes parametros de treinamento:
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Camada de Saida: Fung¢ao de Ativacao Linear;

Camadas de Entrada e Oculta: Funcdo de Ativacdo Tangente Hiperbdlica;



e M:¢étodo de Otimizacao: Levemberg-Marquardt;
e Numero de Epocas: 300 Epocas;

e FErro Total Admissivel: 1le-5.

A seguir, mostra-se na Tabela 5.3 um resumo dos resultados obtidos com o treinamento de

5 tipos de arquiteturas de redes neurais.

Tabela 5.3 - Resultados das Taxas de Acerto de Diferentes Arquiteturas de Redes Neurais

Arquitetura Numero de Tempo de Taxa de Acerto (%) | Taxa de Acerto (%)
da Rede Epocas Treinamento (s) Rede de Teste Rede de Validacao
10x5x4 14 10,37 95 95
10x8x4 30 7,44 90 85
10x10x4 10 5,87 100 100

10x5x5x4 18 5,69 100 100
10x8x8x4 29 13,11 100 100

Observando-se a Tabela 5.3 chegam-se as seguintes conclusdes:

1. A rede neural com arquitetura 10x8x4 (10 neurénios na camada de entrada, 8 neurdnios na 1?
camada oculta e 4 neurdnios na camada de saida) foi quem apresentou menor taxa de acerto dos
sinais (padrdes) a ela apresentados, ou seja, dos 20 padrdes de testes apresentados a rede ela
reconheceu 18 ou 90%, e dos 20 padrdes de validacdo apresentados a rede ela reconheceu 17 ou

85% deles; e a que melhor apresentou capacidade de generalizagdo foi a rede 10x10x4.

2. Em geral, observa-se na Tabela 5.3 que as demais arquiteturas de redes neurais treinadas
foram capazes de classificar com eficiéncia de até 100% as quatro falhas introduzidas na bancada

de testes (maquina rotativa).

3. Os resultados obtidos mostram que a Wavelet Packet Neural Network pode ser utilizada
satisfatoriamente como técnica alternativa de classificacdo e diagnéstico de falhas introduzidas
em maquinas rotativas. A Figura 5.52 mostra os resultados obtidos com a rede neural 10x10x4, a

qual foi capaz de classificar satisfatoriamente as falhas introduzidas na bancada de testes.
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Classificagao de Falhas

Classificagao de Falhas
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Figura 5.52 - Comparagao entre as Redes de Treinamento, Teste e Validacao na Classificagao de

falhas, (a) Condi¢do Normal, (b) Folga Mecanica, (c) Desalinhamento 1 e (d) Desalinhamento 2.

Um aspecto relevante observado durante o treinamento das diversas arquiteturas de redes
neurais ¢ que elas foram treinadas e testadas para uma condicdo limite (dificil), ou seja, para a
condicdo onde a energia devido as falhas de desalinhamento 1, desalinhamento 2, folga mecanica
e condi¢dao normal foram retidas nas mesmas bandas de freqii€ncia, identificadas pelos nés 1, 2, 4
e 8, como mostra a Figura 5.51(b). Conforme ja foi explicado no capitulo 2 e 4, isto deve-se ao
valor da freqiiéncia de amostragem utilizado que foi igual a 1000 Hz. Para esta freqiiéncia de
amostragem, a Unica diferenga nos padroes de falhas, Figura 5.51(b), é que essas falhas excitam a

maquina com maior ou menor energia.
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Uma condigdo bastante adequada para tornar a classificagdo das redes neurais ainda mais
eficiente ¢ utilizando um valor de freqiiéncia de amostragem mais baixo. A Figura 5.53 mostra a
distribui¢do de energia obtida através da WPT em fun¢do do numero de nos ou de bandas de
freqliéncias utilizando uma freqliéncia de amostragem igual a 380 Hz. Os sinais de partida

(padroes de falhas) foram adquiridos para as mesmas falhas com 4900 amostras, tempo de

aquisicao de 12.8 segundos, rotacdo variando de 0 a 2400 rpm ¢ aceleracao igual a 20rad / s2.

600

500+

123 45 6 7 8 9101112131415 123 456 7 8 9101112131415
Numero do Packet Numero do Packet
(a) (b)
1000 — T 300

900+ 1
800+
700+
600 -
500+
400+
300+
200+
100+

250+

Energia

0
1 23 45 6 7 8 9101112131415 O 2 3 4567 8 9101112131215
Numero do Packet Numero do Packet
(c) (d)

Figura 5.53 - Distribui¢do de Energia da WPT para, (a) Condi¢do Normal, (b) Desalinhamento 1,

(c) Desalinhamento 2 e (c¢) Folga Mecanica.

Para a condigdo normal, observa-se a presenca dos valores de energia contidos nos nos 1, 2,
4, 8 ¢ 9, como mostra a Figura 5.53(a). Para a condi¢do com desalinhamento de 0,5 mm, observa-
se na Figura 5.53(b) um ligeiro aumento dos valores de energia contidos nos nos 1, 2, 4 e §,
devido ao efeito do desalinhamento de 0,5 mm, excitar a primeira velocidade critica. Nessa
condigdo ¢ importante observar o aumento do valor de energia retido no n6 9, o qual esta

relacionado com a excitagdo da segunda velocidade critica.
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Similarmente, para a condi¢do com desalinhamento de 1 mm, Figura 5.53(c), observa-se
novamente um aumento dos valores de energia retidos nos nos 1, 2, 4, 8 e 9; a medida que o nivel
de desalinhamento aumentou de 0,5 mm para 1 mm. Essa diferenca ¢ mais evidenciada
observando-se isoladamente a energia contida no n6 9, a qual esta relacionada diretamente com a
excitacdo da segunda velocidade critica, quando comparada com as condigdes com
desalinhamento de 0,5 mm, Figura 5.53(b), e condi¢do normal, Figura 5.53(a). No caso da folga
mecanica, Figura 5.53(d), observa-se que todos os valores de energia retidos nos nés 1, 2, 4, 8 e
9, sdo inferiores aos valores de energia das outras falhas. Assim, o fato de se ter outra banda de
freqliéncia sendo excitada torna maior a diferenciacdo dos padrdes de falhas, e conseqiientemente

o diagnostico de falhas mais eficiente através da WPNN.

Portanto, os bons resultados conseguidos com a aplicagdo da nova metodologia WPNN,
mostram que a utilizagdo da Transformada de Wavelet Packet (WPT) em conjungcdo com Redes
Neurais Artificiais (ANN) pode ser usada como uma técnica alternativa bastante eficiente para o

diagnostico de falhas introduzidas numa bancada experimental de testes.
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Capitulo 6

Conclusoes e Sugestoes Para Futuros Trabalhos
6.1 Conclusodes

Neste trabalho, apresentou-se uma nova metodologia de diagnodstico de falhas em maquinas
rotativas valida para o regime estacionario e transiente utilizando como técnicas alternativas a
Transformada de Wavelet e Redes Neurais, visando o monitoramento on-line da manuten¢ao
preditiva. Num primeiro momento, aplicou-se a Transformada Continua de Wavelet (CWT) na
resposta estaciondria e transiente, esta ltima ¢ obtida durante a partida, parada e passagem pelas
velocidades criticas, com fins de diagnosticar falhas introduzidas numa bancada experimental de
testes no regime estacionario e transiente; € num segundo momento classificaram-se essas falhas
utilizando a energia contida no sinal em bandas de freqiiéncias especificas através da

Transformada de Wavelet Packet (WPT) em conjuncdo com Redes Neurais Artificiais (ANN).

Para o regime estacionario, os resultados obtidos confirmam a viabilidade e eficiéncia de
aplicacdo da CWT no diagnostico de falhas introduzidas numa bancada experimental de testes.
Para isto, foi feito um estudo comparativo entre duas fungdes wavelets de Morlet. A primeira
funcao wavelet de Morlet real ¢ disponibilizada no toolbox de wavelet do software Matlab®, e a
segunda fun¢do wavelet de Morlet complexa, foi implementada computacionalmente. Diante dos
resultados obtidos, a partir de aplicacdes numéricas e experimentais usando dados reais e
simulados, foi concluido que: 1) a wavelet de Morlet complexa apresenta boa resolu¢do no tempo
e freqiiéncia e a wavelet de Morlet real apresenta somente boa resolucao no tempo; 2) a wavelet
de Morlet complexa ¢ bastante adequada para aplicagdes com sinais estacionarios ¢ a wavelet de

Morlet real com sinais ndo-estacionarios € transientes.
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Contornado o problema da resolucdo em freqiiéncia da fungdo wavelet de Morlet real,
quando aplicada em sinais estaciondarios, observou-se que a extracdo das informagdes contidas no
sinal através da CWT complexa no dominio tempo-freqiiéncia (espectograma) ndo tem uma
forma compacta. Assim sendo, surgiu a idéia de compactar os dados contidos no sinal
estacionario e/ou transiente através da Transformada de Wavelet Packet (WPT). Este aspecto ¢
muito importante, primeiro, no monitoramento das vibragdes de sistemas mecanicos, pois pode-
se quantificar os valores maximos de energia contidos no sinal de forma compacta e relaciona-los
a freqiiéncia do defeito; segundo, em tarefas de reconhecimento de padrdes com aplicagdes em

redes neurais.

Para o regime transiente, os resultados obtidos também confirmam a viabilidade e
eficiéncia de aplicagdo da CWT no diagnostico de falhas introduzidas numa segunda bancada
experimental de testes. Diante dos resultados obtidos, através de aplicagdes numéricas e
experimentais usando dados reais e simulados, foi concluido que: 1) A presenca de defeitos
relacionados com as harmodnicas da rotacdo associadas com a velocidade critica, que estdo
escondidos ou embutidos na resposta transiente foi melhor evidenciada e identificada na resposta
transiente no dominio da wavelet do que no tempo; 2) A resposta transiente no dominio do tempo
vai perdendo sua capacidade de localizagdo das informag¢des no tempo, quando a aceleragdo
aumenta, enquanto que a resposta no dominio da wavelet continuou evidenciando essas
informagdes mais claramente. Estes resultados sugerem que a analise da resposta transiente no
dominio da wavelet pode ser aplicada no diagnostico de falhas, particularmente para altas
aceleracdes; 3) A presenca do pico de amplitude relacionado com a segunda harmonica da
velocidade critica devido ao efeito do desalinhamento angular, permitiu verificar que o modelo
analitico desenvolvido para simular a resposta transiente tedrica foi satisfatoriamente
representativo para a falha de desalinhamento angular introduzida experimentalmente; e 4) Para
niveis de desalinhamento menor, por exemplo, desalinhamento de 0.5 mm, a resposta transiente
no dominio da wavelet mostrou-se ser mais sensivel em evidenciar seu efeito e em monitorar sua

evolucdo, quando comparada com a resposta transiente no tempo e com a analise em freqiiéncia.

Neste trabalho, a analise em freqiiéncia mostrou que ndo houve praticamente nenhuma
oscilagdo clara das amplitudes, as quais estavam relacionadas com as freqiiéncias do defeito para

as falhas de desalinhamento e folga mecanica, quando comparada com a condi¢do normal. Por
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outro lado, a resposta transiente mostrou uma clara mudanga no padrao do sinal para as diferentes
condicdes de falhas, tanto no dominio do tempo quanto no dominio da wavelet. Estes aspectos
motivaram a utilizacdo da WPT em conjuncdo com redes neurais como técnicas alternativas de
extragdo e compactagdo de pardmetros durante o regime transiente. Os resultados obtidos com a
aplicacdo da nova metodologia WPNN mostraram que a utilizagdo da Transformada de Wavelet
Packet (WPT) em conjun¢do com Redes Neurais Artificiais (ANN) pode ser usada como uma

técnica alternativa bastante eficiente para o diagndstico de falhas em maquinas rotativas.

Finalmente, pode-se resumir e concluir que as principais contribui¢des do trabalho foram:

1. Apresentar uma nova metodologia de diagndstico de falhas em maquinas rotativas valida
para o regime estacionario e transiente, utilizando como técnicas alternativas a
Transformada de Wavelet e Redes Neurais, visando o monitoramento on-line da
manuten¢do preditiva, com fins de minimizar o tempo entre o recebimento das informagdes

e o diagnéstico da falha;

2. A wavelet de Morlet complexa ¢ mais adequada para sinais estacionarios e a real para sinais
ndo-estacionarios ¢ transientes. E que, antes de aplicar a transformada de wavelet, deve-se

ter o cuidado de escolher uma funcao wavelet mae adequada a cada aplicagao;

3. Mostrar a viabilidade e eficiéncia de aplicagdo da Transformada Continua de Wavelet
(CWT) no diagnostico de falhas (desbalanceamento, desalinhamento, folga mecanica,
introducdo de rigidez, impacto) introduzidas em duas bancadas experimentais de testes,

usando sinais de vibracdo durante o regime transiente;

4. A sensibilidade e eficiéncia no diagnostico de falhas em maquinas rotativas usando a
resposta transiente no dominio da wavelet foi superior a resposta transiente no dominio do
tempo, particularmente para aceleragdes mais altas; e muito maior em relagdo a analise em
freqiiéncia para o regime estacionario; € que, a folga mecanica e o efeito da evolucao do
desalinhamento angular podem ser monitorados e detectados durante a partida da maquina

sem precisar passar pela velocidade critica;
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5.

A WPT retém informagdo do sinal original de forma compacta. Este fato ¢ muito
importante na andlise e processamento de sinais, principalmente na area de diagndstico de
falhas, pois pode-se reter informacao do sinal somente naquela banda de freqiiéncia onde as
freqiiéncias do defeito aparecem. Na pratica, normalmente escolhe-se os packets que retém
mais informacao do sinal original e se descarta os packets que contém ruido e informagdes

menos importantes;

A nova metodologia Wavelet Packet Neural Network (WPNN) pode ser utilizada
satisfatoriamente como uma técnica alternativa de classificagdo e diagndstico de falhas

introduzidas em maquinas rotativas com eficiéncia de até 100%;

A WPNN ¢ valida para aplicagdes em sinais estacionarios e transientes, bem como
apresenta as seguintes vantagens: ¢ robusta a presenca de ruidos contidos no sinal, ¢

computacionalmente rapida e de custo razoavel e de facil implementagao;

Mostrar a possibilidade de aplicagdes praticas deste trabalho no auxilio, por exemplo, a
manuten¢do preditiva de equipamentos, e através do monitoramento de suas condi¢des de
operacao prever e diagnosticar possiveis falhas ndo desejaveis. E que a andlise da resposta
transiente ¢ importante e necessaria durante o monitoramento e diagnostico de falhas em
maquinas rotativas, tendo em vista que ela ¢ mais rica em informagdes quando comparada

com a andlise somente em freqiiéncia.

6.2 Sugestoes Para Futuros Trabalhos

A seguir, sdo citadas algumas sugestdes de temas nessa area de pesquisa que ja estdo sendo

investigados:

1.

Utilizar a CWT e a WPT para se fazer um estudo do comportamento dindmico e diagnodstico
de outras falhas em maquinas rotativas tais como: empenamentos € trincas em eixos, atrito

entre rotor e estator e rocamento entre partes de maquinas em movimento, etc;

Investigar a possibilidade de aplicagdo da transformada de wavelet em analisar

comportamentos dindmicos ou falhas (problemas) nao-lineares, que inevitavelmente estdo
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presentes em sistemas rotativos. Este aspecto € muito importante na area de monitoramento

da condicao e diagndstico de falhas em maquinas rotativas;

Usar a WPT e redes neurais para classificar falhas no regime estaciondrio € comparar os
resultados com os resultados da classificagdo utilizando como dados de treinamento

parametros estatisticos do sinal estaciondrio;

Explorar o potencial da transformada de wavelet, principalmente da funcao de wavelet de
Morlet complexa e real para se fazer identificagdo de pardmetros modais em estruturas e em

sistemas dinamicos rotativos.
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