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Resumo

CAMARGO, Thiago Augusto Bento da Silva, Transformada Wavelet Aplicada a Andlise de
Falhas em Rolamentos, Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de

Campinas, 2011, 132p. Dissertacdo (Mestrado)

Neste trabalho, foram feitas avaliagdes da utilizacdo da transformada wavelet aplicada,
principalmente, na identificacdo de falhas em rolamentos de esferas com contato angular. Como
essa transformada pode ser comparada a transformada de Fourier, foi feito, primeiramente, um
estudo comparativo entre a transformada wavelet continua e a transformada de Fourier com sinais
variantes no tempo. Posterior a essa avaliagdo, a transformada Wavelet discreta foi aplicada em
diferentes métodos de identificacdo de presenga de falhas em rolamentos como os métodos da
porcentagem de energia, contagem de WZC (Wavelet Zero Crossing) e distancia euclidiana
avaliados comparativamente entre sinais simulados de rolamento considerado bom e outro
considerado ruim, para cada banda de freqiiéncia. E, em seguida, a transformada wavelet
continua foi comparada através da avaliacdo dos resultados da identificagdo de origem de falhas
pelo método do envelope, sendo utilizada como filtro em substituicao ao filtro passa banda de
Butterworth comumente utilizado.

Os resultados mostraram que a transformada Wavelet consegue identificar a variacdao de
freqii€ncia em sinais variantes no tempo e a transformada de Fourier nao. Os métodos que
utilizaram a transformada wavelet discreta puderam fazer a identificacdo positiva da presenca de
falha em rolamentos, sendo que dois deles, método da energia e distancia euclidiana,
apresentaram também robustez para identificagdo na presenca de ruido branco nos sinais. Pela
técnica do envelope, a transformada wavelet continua, além de mostrar resultados equivalentes
aqueles obtidos pela filtragem com filtro Butterworth, possibilitou identificagdes corretas de
falhas em rolamentos em freqiiéncias proximas a freqiiéncia maxima de aquisi¢do e também em

janelas de inspecao com até 200 Hz de diferenca entre a freqii€ncia central da falha e da janela.

Palavras-Chave: wavelet; envelope; deteccao de falhas; rolamentos; anélise de vibracao.
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Abstract

CAMARGO, Thiago Augusto Bento da Silva, Wavelet Transform Applied on Bearing's Fault
Detection, Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2011,

132p. Dissertagdo (Mestrado)

Hereby, the Wavelet transform was evaluated, mainly, being applied to angular contact ball
bearings. As this transform can be comparable with the Fourier transform, a first comparative
study was done using time variant signals in order to compare both transforms' performs.
Afterwards, the discrete wavelet transform was applied on different fault presence identification
methods as: WZC (Wavelet Zero Crossing) counting, energy percentage and Euclidian distance.
On these cases, simulated bearing signals for good and bad condition were used. Furthermore, the
continues wavelet transform was used as a substitute for the Butterworth filtering on the envelope
method of fault origin identification.

The results have shown that the wavelet transform can identify the frequency variation on
time and the Fourier cannot. The method where the discrete wavelet transform was applied could
successfully identify the fault presence on simulated signals, even when applied together with
white noise. On the envelope method, the continuous wavelet transform had a equivalent
performance as the Butterworth filtering and could also provide correct results even when the
analyzed frequency was near the maximum acquisition frequency and also when the center
frequency of the inspection window was up to 200 Hz higher, where the other filtering could not

perform the same way.

Key-words: wavelet, envelope, bearings fault detection, vibration analysis.
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1. INTRODUGAO

A concorréncia entre empresas tem se tornado, de uma maneira geral, cada vez mais
exigente e acirrada devido a economia globalizada de mercados. Por isso, um conhecimento
mais aprofundado do produto ou servico oferecido se faz necessério. Isso fica evidente, uma vez
que os pontos fortes e, principalmente, fracos precisam ser conhecidos para proporcionar uma

melhor abordagem ao cliente ou consumidor.

Nesse sentido, a andlise de sinais se torna cada vez mais importante, € vem demonstrando
seu potencial e utilidade devido ao detalhamento e aprofundamento da observacio

sistematizada ,por métodos e transformadas, de fendbmenos como ruidos ou vibragdes .

No caso de fabricantes de rolamentos, a identificacdo das origens ou causas de vibracdes €
muito importante, pois, € uma caracteristica que afeta diretamente a satisfacdo de seus clientes,
podendo ser ainda diretamente relacionada com o tempo de vida do componente. Quando a
vibragdo € excessiva, independentemente de sua origem (ex.: falta de lubrificacdo ou
contamina¢cdo dentro do rolamento), o cliente se torna incomodado gerando insatisfacdo e

descontentamento com o produto. Sendo assim, o conhecimento e andlise desse fendmeno se

fazem essenciais.

Para contribuir na melhoria da qualidade do conhecimento no campo da andlise de
vibragdes, um comparativo entre transformada de Fourier e a transformada Wavelet, no dominio
da freqiiéncia e tempo-freqii€ncia, sdo apresentadas nesta dissertacdo, mais especificamente, em
sinais que representam vibracOes de rolamentos de embreagem em bom estado e com falha
incipiente considerando este o melhor momento para a identificacio e manutencdo do

componente.



1.1  Situacido do problema

As diferentes abordagens ou ferramentas empregadas na andlise de sinais sdo motivadas
pelas suas possibilidades de interpretagdes e extracdes. Aqui, o interesse € verificar e,
principalmente, comparar a transformada Wavelet com a abordagem por envelope, utilizando-se

a transformada de Fourier.

Neste trabalho, entdo, serdo empregadas e comparadas essas ferramentas de andlise de
sinais em simula¢des para identificacdo de falhas em rolamentos. Como ja dito, a importancia em
se conhecer profundamente um produto fabricado é cada vez maior, e, por isso, o estudo e

emprego de tais ferramentas se mostraram de grande importancia.

1.2  Objetivo

O objetivo deste trabalho € explorar e comparar a utilizagdo das transformadas Wavelet e
da transformada de Fourier aplicada na técnica do envelope. Além das diferencas entre as
ferramentas também € de objetivo desta dissertacdo que estas ferramentas sejam aplicadas na
identificacdo de falhas em rolamentos de esferas de contato angular, tornando a andlise destas
falhas mais detalhadas, concomitantemente  possibilitando um maior conhecimento e

investigacdo das condi¢Oes desses rolamentos.



1.3  Descricao do trabalho

Durante o trabalho, serdo apresentadas as diferentes ferramentas e algumas novas
possibilidades de interpretacdo dos dados gerados. Ou seja, além da transformada de Fourier e
Wavelet, serdo apresentados outros indices e informag¢des que podem ser utilizadas na

investigagcdo dos sinais.

O trabalho ficou dividido em seis capitulos, tragando uma linha de pensamento sobre a

teoria e teste pratico de aplicacdo das duas técnicas de andlise de sinais (Fourier e Wavelet).

No primeiro capitulo, serd feita a introdu¢do a necessidade do estudo das transformadas

aplicadas na andlise de sinais.

No capitulo dois, serdo apresentados trabalhos importantes tidos como referéncia no estudo
e aplicacdo da técnica do envelope e, principalmente, de wavelets. Muitos dos trabalhos aqui
citados sao referenciados em intimeros outros trabalhos e sdo reconhecidos como precursores
nesse tipo de estudo. Nesta revisdo, serdo vistos trabalhos de aplicagdo, utilizacdo e teoria da

transformada Wavelet.

No terceiro capitulo, serd feita uma revisdo da teoria de como as ferramentas funcionam e
como podem ser aplicadas. Esse capitulo embasa todos os preceitos utilizados no capitulo de

experimentacao.

No capitulo quatro serdo apresentados algoritmos e toda metodologia utilizada para gerar
todos os resultados numéricos. Nessa parte, optou-se por apresentar os algoritmos de forma

explicita, pois assim a compreensao pode ser facilitada.

No quinto capitulo, serdo apresentados os resultados numéricos das simulacdes feitas para
realcar a utilidade e algumas possibilidades da ferramenta wavelet e como comparativo com a

técnica do envelope. Além dos resultados numéricos, foram apresentados comentérios pertinentes
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aos achados. Na primeira parte do capitulo, através de exemplos simples, serdo evidenciadas a
versatilidade e principais diferencas da analise wavelet e da andlise por Fourier. No restante do
capitulo, serdo abordadas varias possibilidades de utilizacdo da transformada Wavelet discreta ou
DWT (discrete wavelet transform) na deteccdo de falhas em rolamentos. Na terceira parte, foi
feita uma comparagdo entre a técnica do envelope com a transformada continua Wavelet ou CWT

(continuous wavelet transform) na deteccao e identificacdo de falhas em rolamentos.

No capitulo seis, serd feito o fechamento e conclusao do trabalho, onde serdo sintetizados

os resultados e discussdes para possiveis trabalhos futuros.

E no ultimo capitulo sao apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas no trabalho.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secc¢ao, serd feita uma revisao da literatura sobre o emprego de Wavelet em anélise

de sinais ou, mais especificamente, na andlise de sinais de vibracdo para deteccdo de falhas.

Antes de entrar em outras ferramentas, foi feito um estudo da transformada de Fourier,
baseado no livro de HSU (1973), que € um trabalho teérico e com diversas aplica¢des praticas

para o entendimento do procedimento e introdu¢@o a anélise de sinais.

A primeira vez de que se tem noticia, aonde o termo Wavelet foi utilizado, foi no apéndice
da tese de doutorado de A. Haar em 1909, que estudava func¢des quadraticas. Porém, sem grande

profundidade no tema da transformada Wavelet em especifico.

Na década de 30, a utilizagdo de Wavelets ganhou grande destaque por possibilitar novas
abordagens as andlises de sinais como o estudo do movimento Browniano (tipo de sinal aleatério)

como reviu GRAPES(1995).

No campo das Wavelets, um livro fundamental no entendimento e embasamento
matematico € o do autor BURRUS (1998), que traz uma obra bastante detalhada sobra teoria e
introdugdo da ferramenta Wavelet. O seu livro traz um embasamento matematico forte para a
manipulacdo de sinais de qualquer natureza pelas transformadas Wavelets. Além da teoria,
também € apresentado o algoritmo de Mallat para a transformada rdpida Wavelet ou FWT ( fast
wavelet transform). Andlogo a transformada rapida de Fourier ou FFT (fast Fourier transform), o
algoritmo da FWT possibilitou um melhor desempenho da transformada Wavelet em sistemas

computacionais, o que fez com que sua utilizacao fosse ampliada.

Também sobre a andlise de sinais, ANGELO (1987) traz informagdes préticas sobre as
técnicas e conhecimentos adquiridos no monitoramente de mdaquinas rotativas como eixos,
mancais e rolamentos. Neste artigo hd uma explanacdo de como € formado ou quais sdo os

componentes de um sinal caracteristico de vibracdo de méquinas rotativas. O autor traz que os
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componentes bésicos sdo as freqii€ncias relacionadas a rotagdo do equipamento e das freqiiéncias
relacionadas as dimensdes de cada elemento. Além das freqiiéncias caracteristicas de um
funcionamento saudavel, t€m-se os componentes relacionados as falhas, que sdo formados por
impulsos que ressoam em alta freqiiéncia e que sdo periodizados na mesma freqii€éncia dos
elementos girantes como (anéis girantes, corpos rolantes e etc...). E além de trazer informacdes
basicas sobre os sinais, o artigo fala em melhores préticas sobre janelamento e fica ressaltado o

quao importante a experiéncia e referéncias sao para andlise de sinais via envelope.

MALLAT (1989), em sua publicagdo, trouxe grande contribuicdo ao tema das Wavelet com
uma interessante aplicacdo da andlise multiresolucdo aplicada a imagens, mas junto com esse
estudo, ficou aberta a possibilidade de se fazer a mesma andlise de multiresolucio em outros

tipos de sinais.

NEWLAND (1993 1994) foi um dos pioneiros a fazer esse tipo de correlacdo ou aplicacdo
da teoria Wavelet na andlise de sinais de vibrag@o. Sinais de vibragao reais foram analisados com
auxilio da ferramenta Wavelet e, com isso, foram obtidas muitas outras informag¢des ocultas que
antes nao foram observadas com a simples andlise na freqii€éncia por Fourier. Foi feita entdo, uma

andlise em tempo x freqiiéncia, caracteristica da transformada Wavelet.

WANG e MCFADDEN (1996) também analisaram vibragdes com a ajuda das Wavelets,
tendo, entdo, aplicado a ferramenta na andlise de sinais em vibracdes de engrenagens. Esta

publicacdo é um exemplo do inicio do emprego das Wavelets em diagnose e identificacdo de

falhas.

TYAGI (2003) faz uma andlise comparativa de sinais de rolamentos com e sem falhas
utilizando Wavelet e a técnica do envelope . Primeiramente, o autor usa a DWT para conseguir
identificar as diferengas entre os sinais de um rolamento bom e outro ruim, basicamente a
comparacdo ¢ feita através da diferenciacdo visual da amplitude de coeficientes nos diferentes
niveis de decomposicdo. Antes de fazer a comparacdo envelope x Wavelet (sendo, nesse caso,
aplicada a CWT), o autor ainda avalia qual a melhor freqiiéncia central para fazer ambas as

andlises. Esta freqiiéncia tem grande importancia, pois € a freqii€ncia, na qual, a filtragem do
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procedimento envelope € centrada, e também, € a freqiiéncia relacionada a escala da CWT na
qual € feita a andlise espectral. Estabelecido essa definicdo, sdo comparados os resultados de
identificacdo da origem de falhas obtidos do sinal de um rolamento ruim. Esses resultados sdo
obtidos através da filtragem em envelope e pelo espectro gerado por uma escala Wavelet
compativel com a freqiiéncia central da filtragem. Desse modo, os resultados comparativos
mostraram que a técnica Wavelet € tdo eficaz quanto a técnica do envelope. Porém, a andlise via
Wavelets apresenta vantagem na identificagdo preliminar (pela DWT) por ser mais fécil e visual.
O conhecimento prévio da freqiiéncia central parece ser menos necessario quando aplicada a

analise Wavelet .

LI e MA (1997) também fizeram uma andlise semelhante e mostraram como o espectro de
uma escala, relacionada com certa freqiiéncia, pode trazer a informacdo de falha e até a
identificacdo da origem da falha. Ou seja, ficou demonstrado que a CWT funcionou como um
janelamento e filtragem, sem perder precisdo no tempo. Isso acontece porque nas freqiiéncias
altas, aonde as falhas ressoam, a precisdo no tempo ndo € perdido, sendo assim, a andlise
espectral de decomposicao de altas freqiiéncias, podem identificar, com boa precisdo, a existéncia

e a origem de falhas.

MASOTTI (2006), em seu trabalho, ressalta a utilizacdo do Zero—Crossing, criado por
MALLAT (1991), como método para identificacdo de falhas no monitoramento da vibragdo em
madquinas rotativas. O Zero-crossing wavelet, ou o zcw, nada mais é do que uma simplificagao na
identificacdo de pontos no sinal que apresentam forte variacdo. Isso é possivel uma vez que os
pontos onde a decomposi¢cdo Wavelet cruza o zero ou o eixo das abscissas identificam esses
pontos de maior variacdo. Mas além de avaliar o trabalho de MALLAT (1991), MASOTTI
(2006), criou o IZWC que é o indice ou a taxa de zcw. Esse indice € a taxa com que 0s zcw
aparecem em um sinal, e, neste caso, o autor estabelece uma relacdo entre o aumento dessa taxa

com a aparicdo ou identificacdo de falha em rolamentos ou méaquinas rotativas.

MANCUZO (1999), ao utilizar uma rede neural na identificacdo de falhas em motores, fez

uma boa revisdo e compilacdo dos principais métodos utilizados na identificacdo de falhas em



maquinas rotativas com freqiiéncias e rotagdes bem definidas. E um bom resumo, aonde sdo

reforcados os métodos mais utilizados na atualidade.

SANTIAGO (2003) também utiliza uma rede neural para identificacdo de falhas em
maquinas rotativas € um dos fatores de entrada na rede neural para a diagnose de falhas € a
transformada Wavelet. Esse critério adotado é basicamente a variacdo de energia encontrada em
cada decomposicio DWT de um sinal. Ou seja, se houver grande variacdo de energia em uma
determinada decomposicao, que também pode ser relacionada com uma freqii€ncia, isso pode ser
interpretado como uma impressdo da falha no sinal vibracional lido do monitoramento de uma

determinada méquina.

AQUINO (2008), durante o seu trabalho, mostrou a aplicacdo da CWT na detec¢do de
rubbing em maquinas rotativas. O que foi um método semelhante ao utilizando por outros autores
na deteccdo de falhas, pois tanto as falhas como a condi¢do de rubbing sio situacdes

caracteristicas e que podem ser identificadas via Wavelet

Apesar de ndo estar dentro do contexto da identificagdo de falhas ou mesmo dentro da area
da mecanica, LUVIZOTTO (2007) apresentou um método na diferenciacdo de sinais sonoros,
que pode ser facilmente utilizado na diferenciacdo entre sinais considerados bons e ruins. Esse
método de diferenciacio ¢é baseado na manipulacio dos coeficientes provenientes da
decomposicao via DWT. Apds a decomposi¢ao dos dois sinais a serem comparados, € calculada a
distancia euclidiana ou a simples diferenca absoluta entre eles (considerando que os coeficientes
sdo curvas descritas ponto a ponto). Da mesma forma, essa técnica serd utilizada para fazer a

diferenciacao entre sinais de rolamentos bons e ruins.

YAN e GAO (2009) fizeram um trabalho de diagnose em méquinas rotativas baseado na
energia Wavelet. A energia, nesse caso foi calculada para a escolha da Wavelet e verificacdo de
existéncia de falha. Mas o mais interessante do trabalho é a metodologia empregada na deteccao
da origem da falha, pois o conceito de envelope é mantido, porém, ao invés de se fazer o
janelamento e posterior processo de envelope, sdo apenas retirados os coeficientes de uma escala

(relacionada a freqiiéncia em questdo) e feita a andlise espectral.
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MORAES (1996) abordou o tema Wavelet como auxilio na andlise de vibragdes mecanicas.
Neste trabalho ficou evidenciada a dificuldade ou as limitagdes da transformada de Fourier, onde,

justamente, a ferramenta Wavelet e sua andlise em tempo x freqiiéncia t€m maior éxito.

ALMEIDA (2007) faz uma andlise de vérias ferramentas na detec¢do e na diagnose de
falhas em rolamentos. Dentre todas as possibilidades e ferramentas, ele utiliza a transformada

Wavelet na identificacdo de falhas.

Contudo, onde as Wavelets tiveram maior sucesso, foi no tratamento e compactacdo de
imagens. Com o uso dessa abordagem, a filtragem, melhoramento e até compactacao de imagens
atingiram novos patamares e, nas ultimas duas décadas, tétm sido largamente usadas. Um
exemplo interessante € que até o departamento de impressdes digitais do FBI também se utiliza
das Wavelet para fazer a filtragem das imagens captadas dos formuldrios em papel, das imagens
capturadas pelos leitores e para armazenar de maneira mais eficaz mais de 30 milhdes de

impressoes (GRAPS, 1995).



3. REVISAO TEORICA

3.1 Transformada de Fourier

A andlise de sinais pode ser dada através da leitura e interpretacio de fendmenos

registrados ao longo do tempo, como sugere TANDOM (1992).

Porém, a andlise espectral de sinais ,trazida por Joseph Fourier, em 1807 (PROAKIS,
1996), possibilitou a extracao de informacdes relacionadas as freqii€ncias inseridas no sinal. Com
isso, a nova forma de andlise se tornou bastante conhecida e ganhou notdria importancia nos

estudos de sinais até os tempos de hoje.

Para exemplificar, na figura 3.1 pode-se ver um exemplo da andlise em freqiiéncia em
comparag¢do a simples visualiza¢do de um sinal no tempo. Neste exemplo foi calculado o espectro
de um sinal dado pelos somatérios dos senos em 5, 10 e 180Hz, utilizando-se a transformada de

Fourier.
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Sinal no Tempo
5 | I |

Amplitude [u]
=

WAL

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 [s]

Espectro do Sinal
1 T T T \

0.5

Amplitude [u]

0 50 100 150 200 250 [HZ]

Figura 3.1 - (a) Sinal no tempo, senos em 5, 10 e 180 Hz (amplitude x tempo);

Neste exemplo e em todos os célculos envolvendo-se a transformada de Fourier feitos neste
trabalho, foi utilizado o algoritmo FFT (ou fast Fourier transform) presente no software Matlab.

Este algoritmo implementa a versdo discreta da transformada de Fourier mostrada na equagdo
(3.1.1):

X(w) = [ f(t)eI*tdt. (3.L.1)

Segundo HSU (1978), a transformada de Fourier ¢ um método de Fourier mais adequado

para sinais que ndo envolvem fungdes periddicas.

Portanto, esse tipo de abordagem possui limitacdes para aplicagdes em sinais nao
estaciondrios, ou seja, que nao t€m o mesmo comportamento durante todo o tempo. Nesses casos,
com a andlise via Fourier ndo € possivel identificar ou localizar as freqiiéncias ou variagdes no
tempo, o que pode ser de grande valia dependendo do sinal estudado. Por exemplo, sem sinais

transientes como choques, batidas, impactos e etc...
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Na tentativa de se solucionar esse problema, ha a abordagem conhecida como transformada
de Fourier de curta duracdo ou STFT (short-time Fourier transform). Esse procedimento, além do
espectro de um sinal também faz a localiza¢do das freqii€éncias no tempo. E essa localizacdo €
possivel ao se dividir o sinal analisado em pequenos intervalos de tempo e fazer a andlise de
Fourier para cada intervalo. Sendo assim, € possivel dizer quais freqii€ncias estdo presentes em
cada intervalo de tempo. Para o calculo da STFT € necessédrio “janelar” o sinal em pequenos
trechos no tempo e executar a transformada de Fourier em cada fracdo do sinal. Isso fica

exemplificado através da férmula matemaética:
X(r,0) =[O fOw(t — e /@tdt. (3.1.2)

Através da equacdo (3.1.2) em comparacdo com a equagdo (3.1.1), pode-se verificar a
diferenca entre a STFT e a transformada continua. A diferenga estd na adi¢do da funcao janela
w(t) que permite fracionar o sinal em pequenas por¢des de tamanho fixo e se obter uma leitura

em freqiiéncia dessa pequena por¢ao.
No caso da STFT o tamanho de janela é de tamanho invaridvel, o que traz limitacdes a
andlise ficando suscetivel a problemas como a perda de informac¢des na freqii€ncia ou no tempo

dependendo do tamanho de janela.

Ou seja, mesmo com as ferramentas FFT ou STFT, uma andlise detalhada em tempo e

freqiiéncia de um sinal pode ser inapropriada dependendo dos parametros da andlise.
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3.2 Transformada Wavelet

A transformada Wavelet se baseia na decomposi¢do de sinais em diversos componentes

com freqiiéncia e tempo varidvel. Ela se baseia na teoria mostrada com mais detalhes no apéndice
A deste trabalho.

Diferentemente de Fourier, a transformada Wavelet utiliza diferentes fun¢des bases na

decomposicao do sinal (GRAPS, 1995). Como pode ser visto na sua equacao (3.2.1):

Wiap) = J o £ (©) Pap) (£)dt, onde (3.2.1)
Yan = 7=% (F) (322)

A sua diferenciagdo € evidenciada pela presenca dos parametros “a” e “b” que também
permitem a modulagdo da equagdo base ou, também conhecia como, Wavelet-mae. A
parametrizacdo apropriada também pode ser interpretada em termos de dilatagdes e translagdes
sendo o parametro “b” relacionado as transla¢des no tempo e o parametro “a” relacionado com

dilatacdo da funcao base.

Por estar relacionado a dilatagdo da fungdo e ndo diretamente a freqiiéncia € que o
€69 £

parametro “a” € chamado de fator de escala. Apesar disso, ele também possui relacdo com a

freqiiéncia da andlise. Sendo essa relacdo calculada e mais detalhada também no apéndice A.
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3.3 Analise de falhas em rolamentos

O objetivo desse trabalho passa pela deteccio de falhas em rolamentos, por isso, €
importante levantar as caracteristicas de falhas para que, entendendo suas conseqii€éncias e sinais
gerados, possa se fazer uma melhor deteccdo e identificacao de falhas trabalhando com sinais de

vibragdo.

Um rolamento pode apresentar falhas por inimeras razdes, e as causas mais comuns
conforme NEPOMUCENO (1999) descreveu, sao: falta de lubrificacio, montagem incorreta,
retentores inadequados, desalinhamento, passagem de corrente elétrica, vibragOes externas,
defeitos de fabricacdo, temperatura ambiente muito alta, fadiga, carregamento excessivo e etc.

Exemplos podem ser vistos na figura 3.11.

53: Corrosion of the outer ring of a
deep groove ball bearing, the
corrosion protection of which was
destroyed by humidity

54: Corrosion pits in the raceway at rolling element pitch

Figura 3.2 - Fotos ilustrativas de falhas em rolamentos. 53 — Corrosdo, na pista interna do
anel externo de um rolamento, ocasionada por umidade. 54 — Corrosdo na pista interna causada

por carregamento excessivo ou umidade. (Fonte: Catdlogo de falhas FAG WL82 102/2 EA).
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Considerando todas essas causas, 0 que ocorre, na maioria dos casos, ¢ a formacdo de
marcas, falhas, depressdes ou crateras em um ou mais pontos de um ou mais componentes, sendo

nos corpos rolantes ou nos anéis do rolamento.

Independentemente da sua origem, MCFADDEN(1984) demonstrou que as falhas em
rolamentos produzem um sinal caracteristico quando uma superficie com a falha entra em contato
com qualquer outra superficie do rolamento (ex.: hd uma falha em uma das pistas do rolamento e
uma esfera passa por cima dessa falha.), este choque produz um impulso com freqiiéncia singular
para cada tipo de rolamento. Neste caso, o corpo do rolamento funciona como uma caixa
amplificadora e vibra na sua freqii€ncia caracteristica que, € claro, pode ter influéncia do tamanho
e profundidade da falha (TANDON, 1997). Através do sinal de vibragcao adquirido de leitura feita
por um acelerometro na superficie do rolamento a identificacao de falhas (como exemplificado na
figura 3.12), se utiliza ndo do valor dessa freqiiéncia de oscilagdo, mas da taxa com que esse

impulso ocorre. Com isso pode-se inferir sobre quais componentes estao envolvidos na falha.

Sinal - Resposta ao Impulso em rolamento de esferas

acelerémetro

sinal - output

™ defeito

(a)

06 . . .
i} 50 100 150 200

(b)

Figura 3.3 - (a) Ilustragdo de um rolamento com defeito na pista externa com sinal sendo
coletado através de um acelerdmetro. (b) Sinal simulado de um rolamento de esferas de resposta

ao impulso. Sinal gerado via software Matlab com freqiiéncia caracteristica de 150Hz.

Essa taxa com que os componentes colidem com a, ou, as falhas depende estritamente da

geometria do rolamento e da rotacdo imposta. Em outras palavras, conhecendo-se as
15



caracteristicas de um rolamento, € possivel determinar a freqii€éncia com que os corpos rolantes e

os outros componentes se chocam.

Figura 3.4 - Identificagdo das dimensdes basicas de um rolamento de esferas com contato

angular.

Para se determinar as freqii€ncias caracteristicas de um rolamento de esferas com contato
angular, com base nas dimensdes basicas mostradas na figura 3.13, sdo usadas as férmulas

(BEZERRA, 2004):

Sendo que:

N = nimero de esferas,

D = didmetro primitivo, como mostrado na figura 3.13,
d = diametro da esfera, como mostrado na figura 3.13,

f = angulo de contato, como mostrado na figura 3.13,

f = freqiiéncia de rotacao.

freqiiéncia com que o corpo rolante passa pelo anel interno ou Ball Pass Frequency of

Inner ring:

_ N_f Dcospf
BPFI = = (1 y2ed ) (3.3.1)
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freqiiéncia com que o corpo rolante passa pelo anel externo ou Ball Pass Frequency of

Outer ring:

_ N_f _Dcosﬁ
BPFO = % (1 ° ) (3.3.2)

freqii€ncia caracteristica da gaiola ou Fundamental Train Frequency:

_ f Dcosf
FTF = 5(1 T ) (3.3.3)

freqii€ncia caracteristica dos corpos rolantes ou Ball Spinning Frequency:

__df D? (cos B)?
BSF = 5(1 + T) (3.3.4)

3.4 Analise de envelope na deteccao de falhas em rolamentos

Em posse do conhecimento de como sdo os sinais caracteristicos de falhas em rolamentos,
foi elaborada a técnica de envelope. Ela € assim chamada, pois, analisa o contorno dos sinais que

pode também ser chamado de envelope de sinais.

Essa técnica € largamente utilizada na deteccdo de falhas em mdquinas rotativas e em
rolamentos, pois possibilita identificar ndo sé se hd uma falha no rolamento, mas também a sua

origem ou causa.

O procedimento para se executar a andlise de envelope pode ser compreendida de maneira
gréfica a partir das principais caracteristicas do sinal oriundo de falhas. Na figura 3.14, pode-se
entender o processo. Na parte 3.14(a) ha um sinal de rolamento apresentando uma falha. Nela, é
possivel identificar as baixas freqii€éncias caracteristicas de um rolamento sem falhas e os
impulsos gerados pela falha dindmica no rolamento como citado na parte 3.3. Sendo assim, basta

usar um filtro passa-alta ou passa-banda e separar os sinais de alta energia das baixas freqii€ncias.
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Usando o filtro, chega-se na figura esquematica 3.14(b). Para chegar em 3.14(c), € preciso, entdo,

usar um detector de envelope, que, nesse caso, foi utilizada a transformada de Hilbert.

Amplitude [u]

".ﬂhx.\h
IV“/ v VP

/

i M

Tempos [ms]

Figura 3.5 - Gréfico esquematico da seqiiéncia de operagdes na anélise por envelope. (a) -

Sinal de um rolamento com falhas; (b) - Sinal a filtrado usando-se um filtro passa - alta; (c) -

Sinal "envelope" de b.

Tendo sido todo o processo descrito em linhas gerais, cada passo deverd ser melhor

detalhado a seguir.

Primeiramente, € necessdrio explicitar os conceitos basicos em que a técnica se baseia. A

técnica do envelope parte da investigacdo do efeito da modulagcdo de sinais. Nesse caso, como

ndo hd variagdo em rotagdo ou na geometria do rolamento, s6 serd abordada a modulacdo em

amplitude e, ndo em freqiiéncia.

A modulacdo em amplitude acontece entre dois sinais conhecidos como modulador e

portador. Para exemplificar esse efeito, serdo utilizados sinais senoidais, a saber:
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Para A sendo a amplitude e w a freqii€ncia, o sinal portador fica descrito por:
S, (t) = A, cos(wpt). (3.4.1)
E o sinal modulado sendo descrito por:
Sm(t) = A, cos(wp,t). (3.4.2)

Sendo que a modulacdo da amplitude acontece proporcionalmente ao sinal ao modulador

(BEZERRA, 2004), a amplitude do sinal final pode ser descrita por:
Ar(t) = Ap[1 + S (D] [3.4.3]
Assim, o sinal final fica expresso por:
Sp = [Ap + A, cos(wmt)] cos(wpt). (3.4.4)
Expandindo-se entdo a equacdo (3.4.4), chega-se a:
Am Am
Sf =4, cos(wpt) + TCOS((UP — wm)t + TCOS((UP + wm)t 3.4.5)
Através da expressido (3.4.4) fica evidente que o sinal modulado apresenta trés
componentes em trés freqiiéncias diferentes. Sendo elas: freqiiéncia do portador e freqiiéncias do
portador mais € menos a freqiiéncia do modulador.
Esse € o aspecto mais importante do efeito da modulacdo, pois € através do efeito de
modulacdo que a causa dos defeitos de rolamentos € identificado. E isso é possivel, pois o sinal

de falha do rolamento ¢ modulado pelas excitacdes criadas pela repeti¢do da(s) falha(s), como ja

citado no item 3.3.
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Para exemplificar esse efeito, na figura 3.15, foi produzido um sinal com 200 Hz modulado
ou outro de 20 Hz e, além da sua representa¢io no tempo, foi feito também uma anélise espectral,

evidenciando as trés freqii€ncias apresentadas na equacao (3.4.4).

Sinal no Tempo
2 e 7y 7\ ™ ™ ™

/|

W 'Y A Y A R V] AN N1 AU ] AR ] AU V] AS— N

\/

\ / \ \ \
2 AV /1 \/ | VA AV \/

i \/ \ \\\ / \ /
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 [s]

Sinal na Frequencia - FFT

0.6 B

0.4 B

I

0 50 100 150 200 250 [HZ]

Figura 3.6 - Sinal no tempo e na freqiiéncia exemplificando o envelope de um sinal

modulado na amplitude.
Para o detector de envelope, foi utilizada a transformada de Hilbert, pois é a forma

computacionalmente menos dispendiosa do que outras ferramentas que também fazem a deteccao

de envelope (NERY, 2008; BEZERRA, 2004). A transformada de Hilbert se d4 através de:

H{x(t)} = %ffwx(r)i = x(t) * (%) (3.4.6)

Essa transformada é capaz de fazer a detec¢do de envelope, pois ela pode ser interpretada
como a representacdo da relagcdo ente a parte real e parte imagindria da transformada de Fourier

de um sinal. Como pode ser visto na similaridade entre as equacgdes (3.4.6) e

Xre () = X (F) 7 (3.4.7)
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Retornando ao procedimento da técnica do envelope; depois de feita a filtragem passa-
banda , do sinal, € necessdrio fazer a deteccao de envelope pela transformada de Hilbert obtém-se

a parte (c) da figura 3.14.

Em posse do sinal (c), basta recorrer a anélise de Fourier para executar a andlise espectral.
Levando em consideragdo que o sinal de falha do rolamento foi modulado com a freqiiéncia da
repeticdo da falha, basta observar o espectro de freqii€éncias do sinal “envelopado”. Nele serao
observadas a freqiiéncia central de falha do rolamento com as freqiiéncias laterais espacadas na
freqiiéncia de repeticdo de falha. Para exemplificar o procedimento da técnica do envelope, serd
simulado um sinal caracteristico de rolamento com freqiiéncia central de falha em 100 Hz e com
freqii€ncia de repeticdo em 10 Hz e, entdo, sera feito procedimento descrito acima. A figura 3.16

mostra o resultado.

Sinal no Tempo

1F T |
0.5 i
ol
-0.5 -
L | | | | |
0 0.5 1 15 2 25 [s]
Sinal na Frequencia - FFT
0.1 | |
0.05¢ -
CTTTTTTTT TTTTTT???????
0 50 100 150 200 250 [HZ]

Figura 3.7 - Resultados da andlise de envelope a um sinal caracteristico de rolamento.

Resumidamente, a andlise de envelope é uma ferramenta bastante util na deteccdo de

problemas ou falhas em rolamentos e € largamente utilizada pelo seu grande potencial.
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3.5 Utilizacao da ferramenta Wavelet na identificacao de falhas em rolamentos.

Levando em consideracdo toda a informacdo sobre falhas de rolamentos e a linha de
pensamento da técnica do envelope, muitos sdo os artigos e trabalhos sobre a empregabilidade da

ferramenta Wavelet na mesma deteccao de falhas.

Método comparativo DWT

SUNIL (2001), em seu trabalho ja citado na revisao bibliografica, utilizou a comparacao
visual dos resultados em DWT de um sinal de rolamento saudavel e outro com defeito. Esse
mesmo procedimento serd utilizado neste trabalho. Porém, ao invés de simplesmente fazer um
comparativo visual nos diferentes niveis, serd dado um valor numérico para cada decomposicao

utilizando-se o célculo da energia, que pode ser apresentado como:

e = [ x(t)3dt. (3.5.1)

Segundo TYAGI (2001), o aumento do valor dos coeficientes ou mesmo da sua energia em
determinados niveis de decomposicdo DWT estao ligados a presenga de falhas em rolamentos,
por isso, o valor numérico da energia de cada nivel de decomposi¢ao podera fazer o mesmo papel

do que o comparativo visual dos coeficientes.

Método WZC

MALLAT (1991) introduziu o conceito de Wavelet Zero Crossing em seu trabalho que €
uma maneira de identificar variagdes bruscas em um sinal. MASOTTI (2006) utiliza esse
conceito para atuar como identificador de falhas. Pois, conhecendo-se o sinal de rolamentos com
defeitos, pode-se notar que a cada impacto hd uma mudanca brusca em seu sinal de vibracdo
durante o funcionamento. Entdo, a identificacdo dessas mudangas poderia representar a

mensuracao dos impactos e, por sua vez, a deteccdo de defeitos em rolamentos.
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O conceito de WZC € proposto por MALLAT (1991) que traz um algoritmo que reconstréi
sinais a partir de sua representagcdo ‘“‘zero-crossing”. E esse algoritmo se utiliza da transformada
Wavelet para auxiliar na reconstru¢do do sinal. Segundo MALLAT (1991), se a transformada
Wavelet for a segunda derivada de um filtro passa-baixa como na equagdo (3.5.2), os zero-

crossings da transformada dao a localizagao dos pontos de maior variagao.

P = L2, (3.5.2)

Outro detector mais conhecido de zero-crossings ¢ o método Marr-Hildreth, e, MALLAT

(1991) mostra que se a fungdo 6 (x) for uma gaussiana os dois métodos sio equivalentes.

Método da Distancia Euclidiana

LUVIZOTTO (2007) utilizou as Wavelet na andlise de sinais musicais para conseguir
classificar, identificar e também mudar timbres de instrumentos como um sintetizador. A idéia de
seu trabalho € bastante interessante pois os sons de instrumentos sa3o muito subjetivos e, devido a
isso, apresentam grande dificuldade de sintetizagdo. No intuito de qualificar ou classificar os
sinais, ele utilizou as DWT para decompor o sinal e trabalhou com os coeficientes de cada
decomposicdo. A maneira com que os coeficientes foram arranjados, alterados e reorganizados
trouxeram resultados bastante interessantes e promissores. E essa caracteristica também sera

avaliada nesse trabalho.

Utilizando a metodologia empregada por LUVIZOTTO (2007), pode-se comparar e medir a
similaridade de dois sinais através do simples cdlculo da diferenca ou distadncia entre os
coeficientes de um mesmo nivel de decomposi¢do dos dois sinais. E esse cdlculo € comumente
conhecido como distancia euclidiana entre duas curvas. Tomando, entdo, os coeficientes de dois

sinais de um mesmo nivel de decomposi¢do DWT, sendo

a=[aq,ayas,...a,] (3.5.3)
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cC 9

o vetor de coeficientes do sinal “a” e

b = [by, by, b, ... by] (3.5.4)

o vetor de coeficientes do sinal “b”, pode-se calcular a distancia euclidiana através de:

d=+(a; — b))%+ (ay — b))% + (az — b3)2 + - + (a, — b,)>2. (3.5.5)

Aplicando-se esse conceito na identificagdo de falhas, é possivel identificar, na comparacao
entre dois sinais, em qual nivel de decomposicdo houve maior alteragdo. Para a identificacdo de
fato, é necessario que seja utilizado um sinal padrao ou sinal de rolamentos sabidamente em bom
estado, pois servird de sinal base no comparativo. Em posse do sinal de um rolamento em bom
estado, € calculada, em cada nivel de decomposi¢do, a distincia euclidiana. Aquele nivel que

apresentar maiores distancias indica maiores variagoes.

Conhecendo os sinais de rolamentos, sabe-se que as falhas produzem modificacdes nas
bandas de maior freqiiéncia. Sendo assim, no comparativo da distancia euclidiana dos niveis
relativos as freqiiéncias altas da DWT dos sinais, pode-se dizer que um sinal de rolamentos
apresenta baixas ou altas variacdes naquelas bandas. E assim chega-se a identificacdo da falha no

rolamento.

3.6  Nocoes de Estatistica

No estudo de identificacdo de falhas em rolamentos muitas vezes os resultados nao sdo
absolutos, pois, ndo possuem um valor absoluto através do qual se pode tirar uma conclusdo
segura. Isso quer dizer que, na maioria dos casos, é necessario comparar o resultado com um
valor de referéncia previamente conhecido por experiéncia ou teste anterior. Portanto ao se

realizar uma andlise de vibracdo em um rolamento muitas vezes € aconselhdvel ter sinais de
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referéncia como, por exemplo, sinal de rolamentos considerados em bom estado de

funcionamento (JONES, 1996).

Entdo, para a identificacdo de falhas em rolamentos, é necessario dizer se os dados de um

sinal sdo ou ndo similares a referéncia.

Por isso, o estudo de alguns conceitos de estatistica se torna necessario a medida que

permitem fazer a diferenciacdo de dados com intervalos de confiang¢a conhecidos.

Sendo assim, para poder mensurar essa diferenca entre certo resultado e sua referéncia
pode-se verificar se o valor do resultado pertence ao grupo de dados conhecidos dessa referéncia.
Uma maneira de se fazer essa verificagdo € identificar se o resultado obtido estd contido na

abrangéncia da distribuicao estatistica dos valores de referéncia (NETO et al, 2007).

No caso de rolamentos, ¢ comum usar a distribui¢do normal (ALMEIDA, 2007), por isso,
pode-se definir o tamanho ou quais valores pertencem ao mesmo grupo de referéncia através dos
limites superior e inferior da distribuicio normal dependendo do intervalo de confianca
pretendido. Esses limites podem, de acordo com o intervalo de confianga escolhido, serem
calculados a partir dos valores de desvio padrdo e média da amostra de referéncia. Parametros

que podem ser calculados através das seguintes féormulas:

n .
¥ = &=k (3.6.1)

n

sendo a média e

_ feq (i —%)?
o= /—n—l (.3.6.2)

sendo o desvio padrao.
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Os intervalos de confianca também podem representar o grau de certeza da determinagdo
dos valores limites para que um mesmo grupo seja reconhecido. Sendo assim, tém-se limites
conhecidos como:

Para 68,26% de confianca:

Xto ou [X—o0,X+ 0] (3.6.3)

Para 95,44% de confianca:

X+20 ou [X—20,%X+ 20] (3.6.4)

Para 99,74% de confianca:

X+30 ou [X—30,%X+ 30] (3.6.5)

Em posse desses limites pode-se comparar os valores de um resultado com os valores de
referéncia de maneira que se o resultado estiver dentro dos limites de referéncia ele ndo pode ser

considerado valor diferente e sim sem distin¢do com os valores de referéncia. Caso contrério,

pode-se afirmar, com o grau de confianga, que o resultado ndo € similar aos valores de referéncia.
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5. METODOLOGIA

Neste capitulo, serd abordada a maneira com que foram calculados e elaborados os

comparativos para evidenciar a utilizacdo e vantagem da transformada Wavelet.

Julgou-se interessante deixar explicitos os algoritmos nesta secdo, pois, na literatura, pouco
se encontra sobre como exatamente os cdlculos sdo feitos. Sendo assim, a demonstracao dos
algoritmos exatos torna muito mais facil a compreensdo e o prosseguimento dos estudos nessa

area.

4.1 Método para comparacio das transformadas Wavelet - Fourier

No comparativo Wavelet - Fourier, foram utilizados algoritmos gerados e compilados pelo

software Matlab, para o célculo dos coeficientes.

Para o caso dos coeficientes de Fourier, foi utilizada a ferramenta FFT, quando s6 o valor
absoluto dos coeficientes em freqiiéncias positivas € analisado. Para tanto, usou-se o seguinte

algoritmo:

[)

% Funcao para calculo de coeficientes de Fourier

function [Xf,et,fpl=fft_pessoal(x,Fs)

%Valores de entrada:

% x = Sinal a ser analisado

% Fs = Taxa de aquisicao

$Valores de saida:

% Xf = vetor de coeficientes absolutos de freqiiéncias positivas apenas
% et = vetor de valores correspondentes ao tempo

% fp = vetor de freqgliéncias positivos
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N=length(x); % tamanho do vetor
Pas=Fs/N;%definicdo do passo em freqgiiéncia

et=[0:1/Fs: (N-1)/Fs]; %Vetor de tempo
fp=[0:Pas:0.5* (N-1) *Pas]; %Vetor de Freqgiiéncias Positivas

Xf=abs (fft(x)/N); %Transf. Fourier
Xf=Xf (1:N/2); %Somente as freqliéncias positivas

fp=fp(l:length(Xf));

end

Algoritmo 4.1 — Programa para a anéalise de Fourier de um sinal “x”.

Antes de se fazer o célculo dos coeficientes Wavelet, € importante que a relacdo entre
freqiiéncia e escalas e o passo de observacdo ou decomposi¢do estejam bem definidos. Para se
fazer, entdo, essa relagdo foi utilizada uma ferramenta do software que calcula a freqiiéncia
central de uma determinada Wavelet. Relacionando-se a freqii€éncia central com o intervalo de
aquisicdo € possivel calcular um fator de relacdo e, entdo, podem-se calcular vetores

correspondentes de freqii€ncias e escalas, como a seguir:

wname='morl'; % Exemplo de Wavelet mae (Morlet)

freq = [.25:.5:15]; %Definicao do vetor de fregliéncias
fc=centfrg(wname) ; $Fregliéncia central

factor=fc/dt; $Fator de correspondéncia (freqiiéncia / escala)
scales = 1./freg*factor; %Vetor de escalas

Algoritmo 4.2 — Cédigo para calculo de correspondéncia entre freqiiéncias e escalas.

Para o caso da transformada Wavelet serd utilizada a transformada continua ou CWT. Foi
escolhida a versdo continua pois ela pode ser utilizada com grande flexibilidade e também pode
suavemente varrer as freqiiéncias analisadas. Como a modulagdo da freqii€éncia é suave, a CWT
também se torna visualmente mais facil de ser interpretada. Enquanto que a transformada
discreta mostra bandas de freqiiéncia com tamanhos desiguais o que nao € interessante nesse
caso. O calculo, entdo, dos coeficientes Wavelet pode ser feito com o uso da funcio “cwt” com o

vetor de escalas como argumento:

cwt (sinal, scales,wname, "modo de exibicao”).

28




4.2 Método da Identificacao de falhas via Wavelet

Na maioria dos métodos de identificacdo de falhas em mdquinas rotativas, € utilizada a
DWT ou transformada Wavelet discreta. Também para esse caso, basta correlacionar as
freqii€ncias com os niveis de decomposi¢do e, posteriormente, realizar a decomposi¢ao

propriamente dita.

Praticamente, o primeiro passo € identificar a quantidade maxima de niveis desejada na
andlise. Lembrando que quanto mais niveis, mais detalhada é a andlise. Porém, como se trata de
transformada discreta e como foi visto no item 3.2, os niveis de observacdo vao perdendo
detalhamento com o aumento da freqii€ncia na base dois. Novamente, é importante salientar a

diferenciagao entre escalas e niveis.

Os niveis sdo a quantidade de decomposi¢cdes que serdo feitas, o que nao quer dizer que
sejam escalas. Isso fica bem claro nas férmulas mostradas no capitulo 3. Isso quer dizer que os
niveis de decomposi¢do correspondem as bandas de freqiiéncia aumentadas na base dois. O

procedimento abaixo exemplifica essa correlagdo entre niveis, escalas e freqii€ncias:

n=length (X1l); %Obtencao do tamanho do sinal a ser analisado

l=wmaxlev (n,wname); %Definicao do maior nivel possivel para decomposicao
a = 2.7[1:1]; %Conversdo Niveis / Escalas

f = (scal2frqg(a,wname,dt)); % Conversao Escalas / Freqgiiéncias

Algoritmo 4.3 — Cédigo para calculo de correlagdo entre escalas, niveis e freqii€ncias.
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Em posse destas relacdes, a decomposicio DWT pode ser feita. A seguir, foi utilizado, a

funcdo sugerida por MALLAT (1988) e implementada no software Matlab.

[C,L] = wavedec(Sinal,l,wname),

onde:
C = vetor contendo todos os coeficientes de todos os detalhes e aproximagao e

L = vetor contendo a quantidade de coeficientes por detalhe ou aproximacao.

4.2.1. Identificacao por comparacio DWT

Na identifica¢ao de falhas por comparagdao DWT, € calculada a porcentagem de energia de
cada componente, detalhe ou aproximacao, de cada nivel da decomposi¢ao de um sinal feita via
DWT. Uma vez feito o célculo, basta fazer a comparacdo, entre dois sinais, entre as suas

respectivas bandas ou niveis de decomposig¢ao.
Para o cdlculo de energia foi utilizado o comando “wenergy” do software Matlab, que

computa as porcentagens equivalentes para detalhes e aproximacdo dado um sinal j& decomposto.

O algoritmo propriamente dito nada mais € do que a férmula apresentada na sec¢ao 2.2.
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4.2.2. Identificacdo por WZC

Antes de entrar no item de identificacdo por WZC, é importante ressaltar como este €
calculado. O nimero de Wavelet de “zero cross” ou cruzamento do eixo das abscissas sugerido

por MASOTTTI (2006) consiste em:

1 — Fazer a decomposicao em niveis via DWT
2 — Fazer a reconstru¢ao do sinal (utilizando-se a inversa da DWT) de maneira que todos os
detalhes e aproximagdo sejam reconstruidos separadamente.

3 — Fazer a contagem da quantidade de cruzamentos do eixo das abscissas.

O método da identificacdo de falhas por WZC é também bastante simples e igualmente
comparavel ao método comparativo DWT, pois nesse caso, ao invés da porcentagem de energia,
serdo comparados os WZC de cada nivel de decomposicdo entre dois sinais. Identificando assim

as diferencas por nivel ou banda de freqiiéncia.
Uma vez que a decomposicao em niveis via DWT ja foi feita e estd armazenada em ‘C’ e

‘L’ como mostrado anteriormente, deve-se, entdo, fazer a reconstrucao do sinal de cada nivel de

decomposicdo como mostrado no algoritmo a seguir:
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Funcao que calcula:
% WZC: Wavelet Zero Crossing

function [wzc] = iwzc_full(C,L,wname,l,Fs)
for i=1:1
D = wrcoef('d',C,L,wname,i); % Reconstrucao de cada detalhe
[wzc(1)] = zc(D,Fs); % Célculo da quantidade de zero crossings
end
Al = wrcoef('a',C,L,wname,1l); % Reconstrugao da aproximagao
[wzc (1+1) ]=zc(Al,Fs); % Cdlculo da quantidade de zero crossings
end

Algoritmo 4.4 — Cédigo para reconstrucdo separada de cada detalhe ou aproximagdo dos

coeficientes armazenados em “C”.

Para o cdlculo do WZC foram utilizadas as seguintes instrugoes:

function [wzc] = zc(x,Fs)

s=sign(x); % Simplificagdo do sinal em 1,0 e -1

t=filter ([l 1]1,1,s); % Artificio para identificar o cruzamento no eixo
wzc=length(s)-length(find(t)); % Contagem dos cruzamentos

end

Algoritmo 4.5 — Funcdo para célculo e contagem de wzc.

4.2.3. Identificacao por Distancia Euclidiana

O método proposto por LUVIZOTTO (2007) também segue a mesma linha de pensamento
que os demais métodos, a diferenca estd na caracteristica extraida do sinal. Nesse caso, é a
distancia euclidiana simples calculada para cada nivel de decomposic¢do entre dois sinais. Entao,
sd0 necessdrios dois sinais para que a distancia, ponto a ponto, nivel a nivel, dos coeficientes seja
calculada. Mas, antes que a diferenca ponto a ponto seja determinada, € necessdrio fazer a

ordenacdo dos coeficientes por ordem de tamanho e formar a curva caracteristica do sinal,
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segundo LUVISOTTO (2007), essa é uma maneira mais eficiente de se fazer a comparacdo entre
os dois sinais. Independentemente, nesse trabalho, optou-se por verificar se, sem a ordenacao,

haveria algum resultado diferente ou até melhor.

Para tanto, inicia-se com um algoritmo para se fazer a extragdo dos coeficientes nivel a
nivel e logo apds, a ordenacdo dos vetores contendo os coeficientes para cada nivel de
decomposicdo, sendo que a saida do algoritmo sdo dois vetores, um ordenado e outro ndo

ordenado.

$Funcao que ordena os coeficientes de todos os niveis de decomposigao

function [vetO,vet]=ord_coef (C,L,1l,wname)

vet (1l+1,:) = appcoef(C,L,wname,l); %Extracao dos coeficientes de
aproximagao

vetO(1l+1l,:) = sort(vet(l+l,:)); %Ordenacao dos coeficientes de aproximacao
for i=1:1

cD = detcoef (C,L,1i);

n=length(cD);

vet (i, [1:n])=cD; %$Extracdo dos coeficientes de detalhe

vetO(i, [1:n])=sort(cD); %Ordenacao dos coeficientes de detalhe
end

end

Algoritmo 4.6 — Funcao utilizada para ordenar coeficientes de cada nivel de decomposicao.

Em seguida, o algoritmo que calcula a diferenca ponto a ponto:
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function [Value]=vet_comp (Vetl,Vet2, f)

n=size (Vetl);
Value=0;

))
Value (i1)=0;
for j=1:(n(2))
Vet_Comp (i, j)=Vetl (i, j)-Vet2(1i, j);
Value (i)=Value (i) + (Vet_Comp (i, j))"2;
end
Value (i)=sqgrt (Value(i));

end

Algoritmo 4.7 — Fun¢do que calcula e armazena a diferenga entre os coeficientes de cada

vetor.

4.2.4. Eficiéncia da Transformada Wavelet na Filtragem de Sinais de Rolamentos

Para se fazer essa analise, a transformada Wavelet ¢ utilizada como filtro a uma
freqiiéncia escolhida em comparacdo a aplicacdo de filtros mais comumente utilizados, como
neste caso, o filtro do tipo Butterworth. A filtragem € parte integrante da técnica do envelope, a

eficiéncia na identificacdo da falha pode ser mensurada e utilizada como critério de comparacao.

Para que essa eficiéncia pudesse ser mensurada foram utilizados sinais simulados que
representam sinais compativeis com sinais de rolamentos reais com falhas também simulando
casos reais. Além das simulagdes imitarem sinais reais, também foi avaliado como fator de
entrada nessa comparagdo a diferenca entre a janela de inspecdo e a localizacdo da falha em

termos de freqiiéncia.

No intuito de avaliar essas possibilidades em aplicagdes reais, em ambos 0s casos, via
filtragem comum (filtro tipo Butterworth) e filtragem via Wavelet, foram aplicadas a diferentes

sinais com diferentes tipos de defeitos. Isso quer dizer que os sinais analisados abordaram
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diferentes possibilidades de freqiiéncia central, freqiiéncia de falha, diferenca entre essas duas

freqiiéncias e a existéncia de ruido branco.

Por isso, neste trabalho, um dos parametros de comparacao também foi a robustez de cada

técnica em localizar e identificar a falha, sem se conhecer muitos detalhes do sinal previamente.

No caso da técnica do envelope, como visto na revisdo bibliografica, € necessario iniciar a
andlise com um filtro passa-banda com largura e freqiiéncia de centro padrdes ou, por
experiéncia, previamente conhecida. Mas justamente por esses parametros serem fruto de um
conhecimento prévio, a largura e centro da banda de filtragem foram usadas como artificio de
comparacdo. Ja no caso da técnica Wavelet, foi feita a variacdo da freqii€ncia central com a

13

banda de menor tamanho possivel computacionalmente (para que ndo houvesse o erro “stack

overflow” durante o calculo dos coeficientes).

Para se fazer, uma comparac¢do mais efetiva, € necessario que os critérios de saida sejam
bem definidos, sendo assim, foram adotados dois parametros: valor quantitativo do pico na
freqiiéncia de interesse e se essa mesma freqiiéncia representa o maior valor ou ndo. Ou seja, em
uma situagdo real quando ndo se conhece a freqiiéncia do defeito, a eficiéncia da andlise pode ser
avaliada, desde que a maior freqiiéncia nio seja a freqiiéncia da falha para evitar uma falsa

avaliacdo do rolamento.
Esse segundo critério foi adotado, pois, ao longo da execucdo do trabalho, também foi
notado que mesmo com valores altos ou baixos do pico de interesse, eles, isoladamente, poderiam

ndo representar uma identificagdo positiva da falha.

A rotina a ser seguida para a execuc¢do da técnica do envelope, em linhas gerais, é: filtro

passa-banda, identificacdo de envelope e posterior andlise do espectro de freqiiéncias.

Nesse caso, o filtro passa-banda foi construido com o tipo Butterworth e de ordem 8 (8 foi

escolhido arbitrariamente por apresentar pequeno ‘ripple’ ou ondulagdo na freqiiéncia de corte).
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Na seqiiéncia, como identificador de envelope, foi utilizada a transformada de Hilbert.

Abaixo, segue algoritmo:

function [Xfh]=envelope(x,Fcl,Fc2,Fs)

% x = Sinal a ser analisado

% Fcl = Fregliéncia de passa alta

% Fc2 = Freqiiéncia de passa baixa

% ord = Ordem do filtro Butterworth
% Fs = Freqiiéncia de amostragem

Wn=[Fcl Fc2]/(Fs/2); % Wn=freqliéncia de corte - Fs/2
[B,A]l=butter(8,Wn); % Filtro (ordem,Wn)

Xf=filter(B,A,x); % Filtragem

Xfh=hilbert (abs(Xf)); % Transformada de Hilbert - Sinal de saida

end

Algoritmo 4.8 — Cddigo para célculo de envelope de um sinal “x”.

No caso da transformada Wavelet, ao invés da decomposicao discreta por DWT, optou-se
em utilizar a transformada continua pela maior versatilidade em detalhar e analisar certas bandas
de freqiiéncia. Para a extracdo dos coeficientes da transformada, bastou-se o comando ‘cwt’ como

mostrado abaixo:

coef=cwt (X2, scale,wname); % Coeficientes da transformada Wavelet continua.

H4 que se ressaltar que, no caso dos coeficientes Wavelet, a anélise espectral é feita com
um determinado vetor de coeficientes com escala definido, diretamente relacionado com uma
freqii€ncia. Relagdo, essa, ja mostrada no capitulo dois, entre freqiiéncia (ou pseudo freqiiéncia) e

escala.
Neste caso, como foram empregados sinais com freqiiéncia méxima de 2500 Hz, o vetor de

escalas serd relacionado a um vetor de freqiiéncias comeg¢ando em 10 Hz com passos de 5 Hz até

2500 Hz. No algoritmo ficou:
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freq
5Hz)

fc=centfrg(wname); % Identificacao da fregliéncia central para a Wavelet
escolhida)

factor=fc/dt; % Fator de converséo.

scale = 1./freg*factor; % Vetor de escalas correspondente ao vetor de
freqliéncias “freq”.

[10:5:2500]; % Vetor de Freqliéncias (de 10 a 2500Hz com passos de

Algoritmo 4.9 — Coédigo para transformar freqii€éncias em escalas para célculo da

decomposicao CWT.

Ap0s a extragdo dos coeficientes Wavelet e do sinal de saida da rotina de envelope, € feita a

andlise espectral de cada sinal, e sdo comparados seus resultados de acordo com os parametros

dos sinais de entrada.

Uma maneira de interpretar essa andlise espectral é imaginar todos os coeficientes

mostrados como na figura 4.5:

Grafico 3D - Coeficientes Wavelet

ot
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Coeficientes CWT
=
!

03

R b i ZEwary

0,6 Tempo (s)

07

Frequéncia (Hz) 2500 A

Figura 5.1 - Demonstracao 3D dos coeficientes CWT por tempo e freqiiéncia. Sinal de rolamento
sem defeito — somente freqii€ncias baixas podem ser vistas.
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A seguir, tira-se uma “fatia” do sinal, extraindo-se os coeficientes no tempo de uma

freqiiéncia, por exemplo, de 498 Hz. Em posse desses coeficientes, faz-se a analise espectral, pois

o sinal original est4d ordenado no tempo. Exemplo dessa andlise € mostrado na figura 4.6.

Wavelet
Coeficientes no tempo

10 T T T
5
0 I W
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Verificag@o proxima a 498Hz
3 T T
2L —
1, —
Oﬁjiﬁhi s ﬁhﬁWT b xi ‘ it
0 500 1000 1500 2000

Freqiiéncia (Hz)

2500

Figura 5.2 - Coeficientes referentes a freqiiéncia 498Hz no tempo e seu respectivo espectro.

Esse procedimento se aproxima bastante da andlise por envelope uma vez que a outra

andlise faz uma filtragem na banda de interesse e uma deteccdo de envelope, mas no caso das

Wavelets, os coeficientes sdo como um filtro de uma freqiiéncia ou pseudo freqii€éncia bem

definida e ndo ha a necessidade de se fazer a deteccao de envelope.
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6. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Comparacao - Transformadas Wavelet - Fourier

Para evidenciar as grandes diferencgas entre as anélises de sinais, as duas ferramentas foram
empregadas na andlise de sinais sintéticos com varia¢ao de freqiiéncia no tempo. Primeiramente,
foram analisados dois sinais com freqii€éncias e amplitudes iguais, mas com comportamento no
tempo diferentes. No primeiro, a freqii€éncia aumentou a medida que o tempo passou e o segundo

sinal teve sua freqiiéncia diminuida. Os sinais foram construidos da seguinte maneira:

De 0,0 a 0,2 segundo pontos: sen(2mt)
De 0,2 a 0,4 segundo: sen(2xt * 2)
De 0,4 a 0,6 segundo: sen(2xt * 3)
De 0,6 a 0,8 segundo: sen(2mt * 5)
De 0,8 a 1,0 segundo:sen(2nt * 10)

Para o sinal ‘2’ foi usada a ordem inversa de freqiiéncia.

Sinal 1 (@) Sinal 2 (b)
N g

1 Il 1

-1 :
0 02 04 06 08 1) 0 02 04 06 08 1 [g]

Figura 6.1 - (a) - Sinal simulado com aumento da freqii€éncia ao longo do tempo. (b) - Sinal

simulado com diminui¢do da freqiiéncia ao longo do tempo
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Primeiramente, foi feita a analise de Fourier usando-se a metodologia explicada no capitulo

3. E, na seqiiéncia, foram calculados e impressos os coeficientes da transformada Wavelet.

Fourier Sinal 1 (a) Fourier Sinal 2 (b)
600 600
(@C@@ «1 ) (@@%ﬂ) ® ccf)
400 a 4 5 | 400 qd ’)Cf)
200 For ! 200
0 SULLINL, LI
0 00

do software MatLab.

130
154.7619

Figura 6.2. (a) Espectro do sinal 1. (b) Espectro do sinal 2. Graficos calculados com a fun¢ao FFT
‘\ \‘
191.17647 Ph ﬂ
o | ,er
I |

250
36111111 1] | I l || ‘
|I I ri 1| I L |||
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
[ms] [ms]

Coeficientes Wavelet Coeficientes Wavelet

57.017544 57.017544

61.320755 61.320755
66.326531 66.326531

72.222222 72.222222

79.268293 79.268293

87.837838 87.837838

98.484848

112.06897

Escalas
Escalas

130
154.7619

191.17647

650

Figura 6.3. (a) Coeficientes Wavelet do sinal 1. (b) Coeficientes Wavelet do sinal 2. Graficos

calculados com a funcdo CWT do software MatLab usando-se a fun¢do “mae” Daubechies 2.
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Observou-se que, a transformada de Fourier foi incapaz de localizar variagdes de
freqiiéncia durante o periodo de sinal observado; o que ndo acontece no caso da transformada
Wavelets. Isso pode ser visto nos dois graficos da figura 5.2, pois, os resultados para ambos
sinais foram iguais. E, no caso da transformada Wavelet, os gréficos da figura 5.3 permite avaliar

a mudanca de freqii€ncia ao longo do tempo.

Dessa forma, ficou demonstrado que a transformada Wavelet permite uma abordagem no

espaco tempo/freqii€ncia, o que ja nao foi possivel com a anélise da transformada de Fourier.

Essa caracteristica pode ser util em inimeras aplicacdes, mas também € uma limitacdo para
andlises quando o valor exato de tempo/freqii€éncia sdo importantes. Isso também pode ser ttil,
como visto na literatura, na compressdao de dados e manipulacdo de imagens. Mas neste, essa
caracteristica foi bastante interessante e serd bastante explorada na secdo posterior, pois,
justamente em freqiiéncias altas, h4 um maior detalhamento no tempo, informac¢do, importante

para identificacao de falhas em maquinas rotativas.

5.2 Identificacao de falhas via transformada Wavelet

Para as simulagdes foram usados sinais de rolamentos bons e ruins no sentido de comparéa-
los e tentar diferencid-los pelas ferramentas. O rolamento utilizado apresentava as seguintes

freqii€ncias caracteristicas (para 35Hz no eixo de entrada):

BPFI = 247Hz;
BPFO = 143Hz;
FTF =21Hz;
BSF = 77Hz.
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Para exemplificar a adi¢do dos defeitos mostrados acima, tem-se, na figura 5.4, o sinal no
tempo (a) e seu respectivo espectro em freqiiéncias (b) para um sinal de um rolamento com

defeito em sua gaiola e que o rolamento apresentou uma freqiiéncia de ressonancia em 1500 Hz.

Sinal no Tempo

0.5+ ‘ B
Or V' Vﬁv (a)
0.5 *
L L L L L L I
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 [s]
Sinal na Frequencia - FFT
0.06 T T
0.041 *
0.02- I ﬂ( ﬂ( 1 ®
P T L p ¢ ¢ T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500 [Hz]

Figura 6.4 — (a)Trem de Pulsos com 1500 Hz na freqii€ncia interna e 21 Hz como freqiiéncia de

repeticdo de cada pulso.(b) Espectro de poténcia (pico em 1500Hz).

Além das freqii€ncias caracteristicas acima explicitadas, foram adicionadas 5 harmonicas
com 20% de reducdo em amplitude para cada harmonica. Para que, além dos sinais
caracteristicos das falhas, houvesse outras componentes com baixas freqiiéncias, mas com maior
energia, como € caracteristica de rolamentos reais, segundo TANDON (1992) e ANGELO
(1987).

Também € importante mostrar que esses sinais foram todos gerados com freqiiéncia de
aquisicdo de 5000 Hz ou periodo de amostragem de 0,0002 segundos e com amplitude de 10

(134

unidades (os gréficos terdao o eixo “y” representado em unidades[u]).

Dessa maneira, um rolamento sem defeito ficou caracterizado como na figura 5.5. E, para o
rolamento com defeito, foi adicionado o trem de impulsos de freqiiéncia de 2000 Hz com
freqiiéncia de repeticdo de valor igual a de um rolamento com defeito na gaiola ou FTF figura

5.6.
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Sinal no Tempo
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Figura 6.5 - Sinal no tempo e sua FFT para o caso de rolamento SEM defeito.

Sinal no Tempo
10 T T T T T T T T T

_-10 | | | | 1 | | | |
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 [s]

Sinal na Frequencia - FFT
-1 T T T T

0.5 .

Wil

R EIE R SRR
0 500 1000 1501 2000 ZSOOFHZ]

0

Figura 6.6 - Sinal no tempo e sua FFT para um rolamento COM defeito na gaiola.

Observou-se que no espectro do rolamento com defeito (figura 5.6) houve uma pequena
alteracdo em freqiiéncias altas, perto de 2000 Hz, porém de dificil identificacdo. O que foi

investigado utilizando-se os métodos apresentados no capitulo 3.
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5.2.1 Método comparativo por DWT

Em posse dos dois sinais (rolamento bom e outro ruim), o primeiro método a ser analisado
foi a comparacdo de energia por escala usando-se a DWT. Para tanto, foi usado um cdédigo
gerado em Matlab que faz a decomposi¢ao do sinal em 12 niveis ou escalas (mdximo possivel

para esse tamanho de sinal),e foram calculadas as energias de cada escala ou nivel.

Abaixo estd o resultado comparativo:

Energia [%] vs. Banda de Frequéncia
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Figura 6.7 - Comparativo de energia via DWT, evidenciando uma elevagao da quantidade

de energia proporcional na banda de 1250/2500 Hz

Houve , portanto , um leve aumento de energia nas freqiiéncias mais altas, na banda de

1250 2500 Hz. Esse aumento se deu pelo efeito da falha no sinal de vibra¢ao do rolamento. Para
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se ganhar robustez no método, também foi feito o mesmo experimento, adicionando ruido branco

com relagdo sinal ruido de 0,25.

Energia [%] vs. Banda de Frequéncia
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Figura 6.8 - Comparativo de energia via DWT com ruido branco (r=0,25), evidenciando

uma elevagdo da quantidade de energia proporcional na banda de 1250/2500 Hz

Aqui, mesmo sendo adicionado o ruido branco, ainda foi possivel fazer a identificacao

visual, pela banda de 1250/2500 Hz, de um aumento de energia na banda referente a falha.

A fim de se avaliar também a relevincia desses resultados foi calculada, também, a
diferenca, além de gréafica, quantitativa de cada faixa de banda. Entdo, para cada faixa de
freqii€ncia foi calculada a porcentagem absoluta da variagdo de energia entre a mesma banda de

freqii€ncia, mas para os dois tipos de sinais.

Na tabela 5.1, verifica-se o valor absoluto de cada faixa de freqiiéncia bem como a
porcentagem da diferenca nas duas condi¢des para os dois tipos de sinais (com e sem defeito) e

nas situacdes de com e sem ruido.
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Tabela 6.1 - Valores de energia para cada faixa de freqiiéncia para sinais com e sem defeito

para as condicdes com e sem ruido branco.

Banda de Energia
Freqiiéncia | SEM defeito | COM defeito | Porcentagem da | SEM defeito | COM defeito | Porcentagem da
(Hz) SEM ruido SEM ruido Variacao COM ruido COM ruido Variagao
1250 - 2500 3,213 4,036 26% 3,217 4,044 26%
625 - 1250 9,186 9,22 0% 9,239 9,194 0%
312,5 - 625 16,306 16,198 1% 16,363 16,189 1%
156,2 - 312,5 18,7 18,585 1% 18,663 18,557 1%
78,1 -156,2 14,368 14,218 1% 14,358 14,207 1%
39 -78,1 11,518 11,38 1% 11,514 11,396 1%
19,5 -39 6,483 6,421 1% 6,478 6,439 1%
9,7-19,5 7,606 7,558 1% 7,569 7,564 0%
4,8-9,7 3,742 3,73 0% 3,744 3,752 0%
2,4-438 1,948 1,938 1% 1,939 1,929 1%
1,2-24 0,034 0,034 0% 0,034 0,032 6%
0,6-1,2 0,0298 0,0295 1% 0,03 0,031 3%
0,0-0,6 6,862 6,647 3% 6,846 6,66 3%

Na verificacdo de relevancia, foram calculados média e desvio padrdo das diferencas e

calculado os limites de uma distribuicdo normal com 99% de confianga ou seja, média mais ou

menos trés vezes o valor do seu desvio padrdo, conforme tabela 5.2.

Tabela 6.2 — Resultados do calculo de média, desvio padrao e limites de distribuicdao

normal

Diferenga sem Ruido

Diferenga com Ruido

Média

3

Desv. Padrédo

7

Média

3

Desv. Padrdo

7

Limites da Distribuicao Normal

Limites da Distribuicao Normal

3+3x7=

-18

24

3+3x7=

-18

24

Considerando, entdo os limites calculados, com grau de confianca de 99,74%, pode-se

afirmar que o valor de 26% encontrado em ambas as situagdes ndo pertence a média ou valor

46




normal encontrado no rolamento de referéncia tido como sem problemas funcionais. Ou seja, o
rolamento testado apresentou variagdes relevantes na banda de freqii€éncia em questdo tanto na

presenca quanto na auséncia de ruido branco, mostrando assim robustez.

5.2.2 Método WZC

Para essa andlise, foram utilizados os mesmos sinais apresentados no capitulo anterior. Ou

seja, foram utilizados sinais de rolamentos com e sem falha.

Para o célculo de WZC, foi utilizado o algoritmo sugerido por MASOTTI (2006) e revisto

no capitulo de metodologia.

Estdo,abaixo apresentados os graficos de WZC para cara nivel ou bandas decompostas por

DWT.
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WZC vs. Banda de FreglUéncia
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Figura 6.9 - Comparativo WZC via DWT, evidenciando uma elevacdo do WZC na banda
de 1250/2500 Hz

Nota-se uma diferenciagdo do WZC na banda de freqiiéncia de 1250 Hz a 2500 Hz, porém,
nas outras faixas de freqii€ncia os resultados foram muitos similares e nao apresentaram variacao
representativa. O que evidencia a falha, que estava ocorrendo a 2000 Hz. Mesmo assim, a sua

relevancia estatistica também foi revisada.

Igualmente a andlise por energia, fez-se a mesma andlise comparativa entre sinais com e

sem falha sendo adicionado um ruido da ordem de 25% na relacao ruido sinal.
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WZC vs. Banda de Frequéncia
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Figura 6.10 - Comparativo WZC via DWT, com ruido branco (r=25%)

Nota-se que para o caso aonde o ruido foi introduzido, o método do WZC nio foi capaz de

fazer a identificacdo ou diferenciag@o do rolamento com a falha.
Para poder avaliar o grau de relevancia de cada resultado, foi feito estudo estatistico para

poder afirmar se a variagdo encontrada na faixa de freqiiéncia da falha representa uma variagao

ou poder ser considerada estatisticamente igual ao sinal de referéncia.
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Tabela 6.3 - Resultados dos WZC de cada banda de freqiiéncia, para os dois sinais em duas

condic¢des de ruido branco (com e sem).

wzc
Bandade | gpy gofeito | COM defeito | Porcentagem da | SEM defeito | COM defeito | Porcentagem d
Frequéncia | "genriido | SEM ruido Variaggo | COM ruido | COMruido |  Variagso
(H2) ¢ ¢
0,0-0,6 2 2 0% 2 2 0%
0,6-1,2 1808 1808 0% 1808 1808 0%
1,2-2,4 1810 1810 0% 1810 1810 0%
2,4-4.8 10 10 0% 14 10 29%
4,8-9,7 22 22 0% 22 22 0%
9,7-19,5 70 70 0% 70 70 0%
19,5-39 112 112 0% 116 112 3%
39-78,1 256 256 0% 260 260 0%
78,1-156,2 480 484 1% 492 480 2%
156,2-312,5 920 920 0% 912 920 1%
312,5-625 1768 1764 0% 1784 1772 1%
625-1250 3802 3798 0% 3766 3742 1%
1250-2500 8454 8142 4% 7934 7854 1%

Tabela 6.4 — Resultados do calculo de média, desvio padrao e limites de distribuicdao

normal para WZC.

Diferen¢a com Ruido

Média

3

Diferenga sem Ruido
Média 0
Desv. Padrdo 1

Desv. Padrdo

8

Limites da Distribuicao Normal

Limites da Distribuicao Normal

0+3x1=

3+3x8=

-3

-21

27

Através dos resultados das tabelas (5.4) pode-se afirmar que para o caso sem ruido o

método foi capaz de fazer a identificacdo da falha na faixa correta, pois o valor de 4% esta fora

dos limites do intervalo da distribui¢do normal. Porém, no caso com ruido, além de ndo ser

possivel identificar a falha na faixa de 1250 a 2500Hz, a faixa de 2,4 a 4,8Hz registrou aumento

do WZC que ndo representou a mudanca aplicada.
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5.2.3 Método da Distancia Euclidiana

Para essa andlise, foram utilizados os mesmos sinais apresentados no capitulo anterior.
Ou seja, foram utilizados sinais de rolamentos com e sem falha adicionando-se ou nao
ruido. E, para o estudo do método foi feita a soma das diferencas da distancia euclidiana para

cada nivel da decomposi¢ao via DWT.

Assim como nos demais métodos, a primeira comparagao foi feita entre o sinal de um

rolamento com e outro sem defeito.

Distancia Euclidiana vs. Banda de Freqléncia
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Figura 6.11 - Comparagao por distancia euclidiana via DWT, (sinal com/sem falhas) sem

ruido branco

Nessa simulacdo pode-se perceber que houve uma diferenciacao na banda de 1200 Hz e
2500Hz, que contem o defeito. Para que houvesse embasamento estatistico, os parametros a

seguir foram calculados e estdo representados na tabela(5.5).
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Tabela 6.5 - Parametros e limites do intervalo de confianca de 99,74% para distancia

euclidiana

Distancia Euclidiana
Média 0,53
Desv. Padrao 0,63
Limites da Distribuicao Normal
0,5313x0,63=
-1,37 2,3

Os resultados mostraram que o valor 6,88 obtido na faixa de freqiiéncia de falha estava fora
dos limites do intervalo, o que quer dizer que ficou confirmada a variagdo e identificacao da falha

nessa faixa.

Para se fazer o estudo de robustez, foi feita uma simula¢do do efeito do ruido nesta andlise.
Para isso, foi usado o sinal de rolamento sem defeito em comparacdo com o sinal de rolamento

com defeito adicionando o ruido branco a 25% na relagdo sinal ruido.

Distancia Euclidiana vs. Banda de Fregliéncia

Distancia [u]
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0E-12 24.48 97-185 ¥-TE0 e 2-N15 G5 - 1250
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Figura 6.12 - Comparagao por distancia euclidiana, via DWT, sinal com/sem falha (ruido

branco em 25%)
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Pela figura 5.12, pode-se notar, mesmo com o ruido sendo adicionado, o aumento da

distancia na banda aonde se contra a falha.
Novamente, para poder afirmar com maior embasamento estatistico, foram calculados os

parametros e limites do intervalo de confianca.

Tabela 6.6 - Parametros e limites do intervalo de confianca de 99,74% para distancia

euclidiana

Distancia Euclidiana (com ruido)
Média 1,44
Desv. Padrao 0,83
Limites da Distribuicao Normal
1,44+3x0,83=
1,07 | 3,94

Através dos resultados obtidos na tabela (5.6), pode-se afirmar que a distancia de 7,5
encontrado na faixa de freqiiéncia da falha induzida estd fora dos intervalos e que representa,

entdo, a identificacao positiva da falha.

Neste trabalho, foram utilizadas trés técnicas de identificacio de falhas em mdquinas
rotativas, mais especificamente, rolamentos: via DWT, a transformada discreta.

Esse tipo de aproximagdo se mostrou interessante, mas com algumas ressalvas.

De maneira geral, todas as ferramentas se baseiam na comparacdo dos coeficientes gerados
pela decomposicdo DWT. E € interessante salientar uma dificuldade na prépria decomposigao,
pois, nas freqii€ncias mais altas ndo ha um detalhamento e esta banda se torna muito grande, de
certa forma agrupada e, dependendo do tipo de sinal, isso pode trazer algum prejuizo para a
andlise. Sem contar que quanto maior for a freqiiéncia de aquisi¢do, maiores serdo as bandas. E,
no caso real, as freqiiéncias de aquisi¢cdo, com os novos equipamentos, sao muito elevadas, da

ordem de 40 kHz.
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Especificamente, no caso da energia, o método se mostrou robusto ao ruido e conseguiu
fazer a identificagcdo, porém, as diferencas encontradas nas faixas de interesse ndo foram muito
grandes, o que pode vir a ser um fator complicador, mas somente com o teste em sinais reais iSso

pode ser comprovado.

Ja no caso do WZC, essa técnica nao se mostrou robusta a adi¢ao de ruido branco e também
mostrou pouca diferenca entre os sinais de rolamentos bons e ruins. Por esse motivo, esse método

foi considerado impréprio para esse caso de aplicacdo.

No método da distancia euclidiana, os resultados foram bastante satisfatorios, pois se
mostrou robusto ao ruido branco e possibilitou a identificacio de uma variacdo na faixa
caracteristica de falha. A unica ressalva desta técnica € a necessidade de se ter um sinal que seja
uma referéncia de “bom”. O que pode, de maneira acertada, afetar a efici€éncia da identificagdo.
Mas mais uma vez € muito importante fazer a validagao.

Portanto, para se utilizar as técnicas apresentadas, € necessario que sejam feitos
experimentos com sinais reais para validar as possibilidades. Neste trabalho, o intuito maior era

demonstrar que a transformada Wavelets € util também no campo de identificacdo de falhas.

Considerando, entdo, o estudo de caso apresentado com entradas previamente conhecidas,
as técnicas conseguiram identificar se o sinal em questdo poderia conter alguma falha ou ndo
inclusive na adi¢ao de ruido branco. Ou seja, para uma andlise mais simples ou inicial, é possivel
utiliza-las como parametro de manuten¢do ou troca de rolamentos, mas ndo é possivel obter
informacdes mais precisas da falha, como a sua origem por exemplo, como ficou demonstrado no

uso da CWT.
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5.2.4 Comparaciao Wavelet - Envelope

Como apresentado no capitulo 3, foram utilizados diferentes sinais para se efetuar a

comparacao de maneira mais abrangente possivel.

Foram utilizados sinais de entrada com 10 unidades de amplitude e em combinacdes de
freqliéncias de falhas em 143 Hz (BPFO) ou 247 Hz (BPFI); freqiiéncias centrais de 1200 Hz,
1500 Hz ou 2000 Hz; e ruido branco com relagdo sinal ruido de 5, 10 ou 25%. As freqiiéncias
centrais foram assim escolhidas, pois exemplificam diferentes proximidades entre freqiiéncias de

falha e centrais.

5.2.4.1 Definicao do tamanho de banda para analise por envelope

Como no caso da ferramenta envelope hd uma filtragem sem tamanho de banda definido,
foi feito um pequeno estudo do efeito do tamanho da banda do filtro. Para executar o estudo da
influéncia do tamanho da banda de filtragem, foram utilizados filtros com freqiiéncia central
igual a freqii€ncia central do defeito do sinal, mas com tamanho de banda igual a: 250, 500, 750,

1000 e 1400 Hz.

Para os resultados a seguir, os valores numéricos representam o valor de pico
correspondente a freqiiéncia da falha; e as cores indicam se o pico em questdo foi o maior
encontrado (verde) ou nao (vermelho). Sendo o maior pico encontrado na freqii€ncia de falha,

observa-se positivamente a identificacdo da falha.

A seguir, graficos apresentam o valor de pico na freqiiéncia de falha induzida de 143 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 250Hz
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Figura 6.13 - Resultado do filtro de banda de 250 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1200Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.
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Figura 6.14 - Resultado do filtro de banda de 500 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1200Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 750Hz
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Figura 6.15 - Resultado do filtro de banda de 750 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1200Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.
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Figura 6.16 - Resultado do filtro de banda de 1000 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1200Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 1400Hz
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Figura 6.17 - Resultado do filtro de banda de 1400 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1200Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.

Na tabela (5.7) foram condensados todos os resultados obtidos nos gréficos (5.13) a (5.17)
e os resultados na mesma freqiiéncia de falha porém com as freqiiéncias centrais de 1500 Hz e

2000 Hz. Os demais graficos foram colocados no apéndice B.

Tabela 6.7 - Resultados das simula¢des da técnica do envelope para avaliagdo do tamanho

de banda (freqiiéncia central de 143 Hz).

Freqiiéncia Central
1200 Hz | 1500 Hz | 2000 Hz

Tamanho
de banda
250 Hz
500 Hz
750 Hz
1000 Hz
1400 Hz

Na tabela (5.8) estdo mostrados os resultados da simulagdo feita para as diferentes bandas,

freqii€ncias centrais e uma freqiiéncia de falha igual a 247 Hz.
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Tabela 6.8 - Resultados das simula¢des da técnica do envelope para avaliagdo do tamanho

de banda (freqiiéncia de falha em 247 Hz).

Tamanho
de banda
250 Hz
500 Hz
750 Hz
1000 Hz
1400 Hz

Freqiiéncia Central
1200 Hz | 1500 Hz | 2000 Hz

A partir desses resultados, observa-se que a banda de tamanho 750 Hz foi a que melhor
ajudou a identificar a falha corretamente e obteve 0os maiores picos em ambos os casos. Por isso,
essa largura de banda foi escolhida para se efetuar o estudo comparativo com a transformada

Wavelet.
Para avaliacdo do efeito do ruido, serd feita a adicdo de ruido branco, com diferentes
amplitudes, ao sinal observado. No primeiro caso, o ruido foi adicionado ao sinal contendo uma

falha com freqiiéncia de falha em 143 Hz e central em 2000 Hz:

Tabela 6.9 - Resultados das simulagdes da técnica do envelope para avaliacdo da influéncia

do ruido.
Tamanho Relagdo Sinal Ruido
de banda 0% 5% 10% 25%
250 Hz
500 Hz
750 Hz

No segundo caso, o ruido foi adicionado ao sinal contendo uma falha com freqiiéncia

central de 247 Hz e ressonancia em 2000 Hz:

Nota-se que mesmo com a adi¢ao de ruido branco os valores ndo sofreram grande variagao,

0 que mostra certa robustez ao ruido.
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5.2.4.2 Resultados da comparaciao Wavelet - Envelope.

No item anterior, foi demonstrado que a banda de tamanho 750 Hz obteve melhor
desempenho na maioria dos casos, sendo por esta razdo, o tamanho usado para a comparagao com

a ferramenta Wavelet .

Para se fazer a comparacdo entre a filtragem via transformada Wavelet e filtragem via
Butterworth, foram utilizados os mesmos critérios de saida que no item anterior, ou seja,
avaliacdo de amplitude e se o pico da freqiiéncia de falha foi ou ndo o maior pico encontrado.
Sendo assim, freqiiéncia na qual o filtro passa-banda esta centrado e a freqii€éncia ou escala com

que os coeficientes estdo relacionados foram usados para avaliacdo comparativa.

Novamente, para os resultados a seguir, os valores numéricos representam o valor de pico
correspondente a freqii€éncia central da falha; em verde foram os resultados onde o pico de falha

foi o maior encontrado e em vermelho onde nao foi o maior.

Para se avaliar essa comparagdo foram feitas simulacdes em diversas condicdes, onde a
essa freqiiéncia central de filtragem foi deslocada em 200, 100, -100 e -200 Hz. O intuito desse
experimento foi simular um desconhecimento da exata freqiiéncia central da falha, ou seja, nesse
caso, o analista precisaria fazer uma varredura de algumas freqii€éncias antes de concluir sobre o

sinal.
Na primeira etapa, foi imposto um sinal de rolamento com falha em 143 Hz com freqiiéncia

central em 2000 Hz a ambas as andlises. Os resultados obtidos nessa varredura, para todas as

freqiiéncias, foram colocados na tabela 5.10
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Tabela 6.10 - Resultado do comparativo Wavelet - Envelope (sinal com falha de freqii€éncia

central em 143 Hz e ressonancia em 2000 Hz).

Deslocamento (Hz) | CWT |Envelope
200
100
0
-100
-200

Os resultados mostrados na tabela (5.10) mostraram que as duas técnicas de filtragem
obtiveram resultados equivalentes em termos de pico e também de identifica¢do de falha positiva
para os deslocamentos de freqiiéncia central de filtragem de 0, -100 e -200 Hz. Porém, para os
deslocamentos de 100 e 200 Hz a filtragem via transformada Wavelet foi possivel e com
identificacdo positiva para deslocamentos de 100 e 200 Hz, o que, com a filtragem via
Butterworth ndo foi possivel. Também demonstrado na tabela (5.10) os resultados “NA”
representam impossibilidade de filtragem pois o software acusou proximidade a freqii€ncia
méxima de aquisi¢cdo. Isso representa a filtragem de uma descontinuidade, o que acarretaria em

um erro muito grande caso a filtragem pelo método Butterworth fosse realizada.

Para exemplificar essa problemética do resultado “NA”, na figura (5.18), pode-se perceber
que a filtragem via transformada Wavelet € possivel em 2120 Hz (quando o limite de aquisicao é
2500 Hz), ao passo que a filtragem via Butterworth ji sofre com o limite da janela e ndo

possibilita a anélise.
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Figura 6.18 - Coeficientes Wavelet equivalentes a 2120 Hz e respectiva andlise espectral
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Figura 6.19 - Sinal filtrado no tempo com janela (1745 a 2495 Hz) e sua respectiva andlise

espectral — Devido a janela de filtragem, ndo foi possivel avaliar qual a freqiiéncia principal.

A seguir, foi imposto um sinal com a mesma freqiiéncia de falha em 247 Hz e com

freqii€ncia central em 2000 Hz.
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Tabela 6.11 - Resultado do comparativo Wavelet - Envelope (sinal com falha de falha em

247 Hz e freqiiéncia central em 2000 Hz)

Deslocamento (Hz) | CWT |Envelope
200
100
0
-100
-200

O objetivo dessa segunda andlise foi verificar se a freqiiéncia de falha poderia trazer
alguma influéncia para os resultados obtidos anteriormente. Porém, as andlises tiveram
desempenho equivalente a filtragem com filtro Butterworth. E, novamente, filtragem via Wavelet
possibilitou fazer a identificacdo da falha em freqii€éncias mais altas perto do limite da janela de

inspe¢ao.

Considerando que a freqiiéncia de falha ndo trouxe influéncia relevante aos resultados,
também se optou em fazer a mesma comparacdo com variacdo na freqiiéncia central. Para tanto,

foram utilizados sinais com freqiiéncia central de 1200 Hz e freqiiéncia de falha de 247 Hz.

Tabela 6.12 - Resultado do comparativo Wavelet - Envelope (sinal com falha de freqii€éncia

de falha em 247 Hz e freqii€ncia central em 1200 Hz)

Deslocamento (Hz) | CWT
200
100

0

-100

-200

Envelope

A tabela (5.12) mostra que os resultados obtidos com a filtragem via Butterworth para
freqiiéncias centrais de filtragens deslocadas a partir de 100 Hz da freqiiéncia central de falha ndo
conseguiu fazer a identificagdo da falha. Ou seja, outro pico de freqiiéncia apareceu no espectro e

a falha ndo foi identificada corretamente na freqiiéncia também correta, ocasionando um falso
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prognéstico do rolamento. Porém, com a filtragem via transformada Wavelet, ndo houve

problema, sendo feita, entdo, a identificacdo correta da freqiiéncia de falha.
Nesta ultima parte de resultados ficou evidenciado que a filtragem via transformada

Wavelet é equivalente e, em alguns casos, possibilita identificacdo correta de falha quando a

filtragem via Butterworth incorre em erro.
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7. CONCLUSOES

A dissertacdo apresentou estudo sobre a transformada Wavelet e também uma comparagdo
com a transformada de Fourier aplicadas a identificagcdo de falhas em rolamentos. Em um
primeiro momento, foram utilizados vérios métodos de identificacdo da presenca de falha em
sinais simulados de rolamentos utilizando-se a transformada Wavelet como o método de
distribuicao de energia do sinal sobre as bandas de freqiiéncias obtidas pela DWT, o método por
compara¢do de contagem de WZCs e o método da distincia euclidiana, todos se utilizando da
decomposicdo Wavelet ou DWT. Posteriormente a essa analise, foi feita uma comparagdo entre
dois tipos de filtragem, a filtragem via Wavelet e a filtragem via Butterworth, ambas utilizadas
como parte do processo da técnica do envelope na identificacdo da origem de falhas em

rolamentos.

Foi demonstrado a proficuidade da transformada Wavelet sobre a transformada de Fourier
na identificacdo de freqiiéncias no tempo, pois, ao serem utilizadas para avaliacdo espectral a
transformada de Fourier apresentou o mesmo resultado para dois sinais iguais nas freqii€ncias
porém em condi¢des diferentes de variagdo no tempo. Em contrapartida, a transformada Wavelet

identificou e quantificou as freqiiéncias existentes nos instantes corretos para os dois sinais.

No caso de identificacdo da presenca de falhas em rolamentos, ficou evidenciado que: 1-)
com método de identificacdo de falhas em rolamentos através da porcentagem de energia das
faixas de freqiiéncias via DWT, foi possivel fazer essa identificacdo em sinais de rolamentos com
defeito. O método também se mostrou robusto a ruido branco, pois, manteve resultados similares
mesmo com a adi¢do desse ruido nos sinais dos rolamentos simulados. 2-) O método WZC
também identificou a existéncia de falha em rolamentos, porém ndo se mostrou robusto a
insercdo de ruido branco; 3-) O método da distancia euclidiana mostrou identificagao positiva e

também se mostrou robusto ao ruido branco introduzido.

Para a comparacdo da filtragem via Wavelet e via Butterworth na identificacdo da origem

de falhas em sinais simulados de rolamentos bons e ruins através da técnica do envelope, os
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resultados foram equivalentes para vérias bandas de freqiiéncias, porém a transformada Wavelet
apresentou trés vantagens: 1-) nas bandas proximas ao limite da janela de inspecdo o filtro
Butterworth ndo possibilitou a identificacdo correta da origem da falha do rolamentos, enquanto
que, através da transformada Wavelet foi possivel; 2-) para a avaliacdo de envelope feita com
filtragens em faixas de freqii€ncias distantes da freqiiéncia central da falha (onde a filtragem
deveria acontecer) a transformada Wavelet conseguiu fazer a identificagdo positiva para
freqiiéncia superiores as freqii€ncias centrais e ambas filtragens possibilitaram a identificacdo
positiva para os casos onde as freqiiéncias centrais de filtragens foram menores até 200 Hz da
freqiiéncia central de falha; 3-) para que a comparagdo pudesse ser feita, foi necessario executar
um trabalho de definicio de tamanho de banda para a filtragem via Butterworth, e para a
transformada Wavelet, isso ndo foi necessario pois a andlise € feita sobre uma freqii€ncia definida
e nao em uma faixa. Isso representa uma vantagem, pois em um processo real de identificacao de
falhas a freqiiéncia central de falha nem sempre € conhecida de antemao e isso pode ocasionar
uma falsa identificacdo ou mesmo a ndo identificacdo da falha. O que pode ser evitado

utilizando-se a transformada Wavelet.

6.1 Principais contribuicoes deste trabalho

1-) Exibicdo dos principais conceitos da transformada Wavelet construindo um paralelo

com a transformada de Fourier.

2-) Evidenciar um comparativo entre a transformada de Fourier e a transformada Wavelet

em sinais variantes no tempo.
3-) Avaliar as aplicag¢des existentes como o método da energia, WZC e distancia euclidiana

para sinais de rolamentos, mostrando que elas sdo possiveis de serem utilizadas e trazem

resultados positivos na identificacdo da presenca de falhas de rolamentos.
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4-) Trazer uma opcao a filtragem necessaria a técnica do envelope aplicada a rolamentos
com resultados igualmente satisfatérios ou superiores em alguns casos, como demonstrado no

trabalho.

6.2 Trabalhos Futuros

Este trabalho visa demonstrar os principios bdsicos da ferramenta Wavelet, bem como,
apresentar possibilidades de aplicacdo em diferentes tipos de sinais como os sinais de rolamentos
ou mdquinas rotativas. Por isso, o préximo passo natural € a comprovacado dessas técnicas em

aplicagdes reais.

Mas além de fazer a validacdo das técnicas aqui apresentadas, € importante salientar que a
transformada Wavelet tem algumas outras possibilidades. Neste trabalho, foram utilizadas as
ferramentas DWT e CWT, porém, existem outras possibilidades como as SWT (discrete
stationary wavelet transform) para sinais estaciondrios e a Wavelet Packet. Ferramenta que pode
ser uma solugdo interessante pelo fato de que a DWT se utiliza de bandas de tamanho diferentes
na sua decomposicdo e a Wavelet Packet apresenta bandas de tamanhos iguais e com outras

possibilidades de decomposicao, o que pode melhorar a precis@o na andlise de sinais.
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APENDICE A - Transformada Wavelet

Assim como no caso da transformada de Fourier, derivada da série de Fourier, a

transformada Wavelet pode ser compreendida como uma derivacao de sua série (GRAPS, 1995).

Nas series de Fourier, o sinal analisado € aproximada a uma somatéria de senos e cossenos

como fica evidenciado na equagao (A.1):
flx) = %ao + Y1 (an cos(nwgt) + by SIN(MWRE) )it (A.1)

Essa caracteristica foi salientada, pois, no caso das Wavelets, o sinal também € aproximado
a um conjunto de funcdes. Isso quer dizer que ao invés de senos e cossenos podem ser usados
outros tipos de funcdes que melhor se adaptem ao sinal original. Para que isso seja possivel, essas

funcdes devem obedecer alguns critérios que serdo explicados posteriormente.

Além de possibilitar mais op¢des de fungdes de aproximagdo ou fungdes “maes”, como sio
chamadas, também € possivel que seja feita a localizagdo de freqiiéncias ao longo do tempo, uma
das principais propriedades das Wavelets.

Assim como no caso de Fourier, mas de maneira geral, pode-se expressar ou aproximar, de

maneira restrita, uma fun¢do através de uma combinacgdo linear de funcdes “base” como na

expressao:

f)=2 a,p,@). (A.2)

Onde n € indice inteiro para soma finita ou infinita de fung¢des, a, é coeficiente real e Pa 3}

€ um conjunto de func¢des reais chamado de conjunto de expansao.
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Aqui, ndo serdo dadas todas as explicagdes matemadticas das condicdes necessdrias para a
correta implementacao das Wavelets, pois ndo € o foco do trabalho, mas serdo explicados os seus
preceitos bdsicos. Ou seja, serd desenvolvido um conjunto de equacdes que permite a
compreensdo e utilizacdo da ferramenta Wavelet. Sendo assim, € preciso, inicialmente, falar das

fungdes utilizdveis para a abordagem Wavelet.

A partir da expressdo (A.2), pode-se dizer que algumas func¢des poderiam satisfazer essa
condicdo, porém, para que todas as propriedades das Wavelets possam ser exploradas e trazer

maiores beneficios, é necessdrio que haja dois parametros para formar um sistema de base

ortogonal e base 2:

F)=2.2 a,,0,0) (A3)

onde:

0., (0=2"p2t—k) (A.4)

A equacio (A.4) foi projetada de maneira que k possa garantir um efeito de translacdo da
fun¢do base (ou movimentacdo no tempo) e a varidvel j possa garantir um efeito de escala da
func¢ao base ou de freqii€ncia, como serd visto na equacdo (A.16). Esta funcdo também conhecida

como funcdo escala pela sua funcdo j4 descrita. A figura 3.2 ilustra o efeito da variagcdo de j e k.
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>

k

Figura A.1 — Efeito da variag@o dos indices k e j. Sendo k o efeito de translacdo e j o efeito

de escala.

No design de wavelets é desejavel que se queira abranger o maio numero de conjuntos de
sinais possiveis, 0o que tornam as wavelets bastante valiosas. Para assegurar, entdo, essa
caracteristica, o efeito de translagdes em tempo e “freqiiéncia” deve ser desenvolvido de modo a

abranger todo espaco integravel, chamado de L*(R).

A fim de caracterizar essa abrangéncia, pode-se dividir L*R) em subespacos e organiza-los
como na equacdo (A.5) (BURRUS, 1998), onde cada um estd relacionado a um indice £ ou uma

escala (ou ainda freqiiéncia) e todas as translacdes no tempo correspondentes.

V,cV, cVv,cV,cV,.cl’ (A.5)

Através da expressao (A.5) fica caracterizado que o intuito é fazer com que o espago de
indice imediatamente superior possa conter o anterior. Ou, de outra forma, € possivel
compreender que quanto menor a escala, um maior detalhamento de um sinal pode ser extraido.
Pode parecer que haverd repeti¢cdes, mas um artificio matemaético para evitar isso é exemplificado

na figura A.2.
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Para melhor ilustrar a relacdo expressa na equagdo (A.4), toma-se como exemplo, a funcio

de escala de Haar, descrita pela equagao (A.6).

¢(x):{para-0<x<1-¢(x):1}. A6)

caso-contrdrio- ¢(x) =0

Para exemplificar, a equagio (A.3) € tomada com os indices 0 e 1, ficando ¢, ,(1), ¢, ,(1) €

t . 5
11(1) descrito nas expressoes:

Do) = 2" p(2°1-0), (A7)
P(10=2"p2't-0) e (A.8)
@.,(H=2"p2't-1). (A.9)

Na figura A.2 é mostrada a representacdo grafica das funcoes (A.7) a (A.9).

A @1,0(3)

S e

" Ds 0 (z)

i >
0,5 1 2

Figura A.2 — Representagdo gréfica de ¢, (1) , ¢, ,(1) € @, (1)
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Através da figura A.2, observa-se que o subespacgo da escala 1, com mais de uma translagdo
no tempo, conseguiu abranger o subespaco da escala 0, caracterizando assim o efeito de uma

escala maior conter uma escala menor.

Também de maneira grafica, pode-se exemplificar o funcionamento da cobertura de todo o

espaco L (R) pelas funcdes bésicas como na figura A.3.

O espago abrangido pela fungdo, ¢, ,(r), serd identificado como V. A partir da figura A.3,

pode-se compreender que Vi ou ¢, (1) +¢,,(t) contém V(. Ou ainda, graficamente na figura 3.4.

Figura A.3- Representagdo grafica da regido abrangida pelos dois espacos citados. Onde V,

contém V,, .

Porém, como ja citado, parece haver a possibilidade de repeticdo, pois todos os espacos
superiores contém os subespacos menores e, entdo, parece que cada subespaco menor se repete
nos maiores. Para que isso ndo ocorra, € utilizado um artificio matemético que apenas adiciona ao

subespago menor o incremento que formard o subespago maior. Ou seja, para que V, seja
formado, basta adicionar o incremento W, ao V, . Esse artificio foi graficamente demonstrado na
figura (A.4) onde o espago (a) € formado por V, cV, cV,, mas o espaco (b) j& demonstra que

V, ®W, ®W, =V,.
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(@)

(b)

Figura A.4 - Exemplificacdo dos espagos e mudanca de nomenclatura.

Imaginando que todos os espagos de indice menor que 0 sejam representados pelo espaco
Vo, deve-se apenas adicionar cada incremento para se caracterizar o espago superior. Ou entdo

como mostra a fungao:
V,®W, 0W,®..=1" (A.10)

E importante salientar que as expressdes t€ém que ser ortogonais, ou seja, a equagdes
quando deslocadas e multiplicadas t€m que se anular. E isso se deve ao fato de que nenhum sinal

deve ser computado duas vezes por funcdes de mesma escala, devem somente ser deslocados.

Entdo, retomando a motivacdo da andlise via Wavelet ou ainda, a identificacdo e
localizagdo das freqii€éncias no tempo, € interessante que se possa separar ou localizar freqiiéncias

no tempo. Sendo assim, a abordagem de se separar V, em W, unido com V, fica bastante clara

para possibilitar a localizacdo na freqiiéncia (ou escala) através da varidvel k, uma vez que cada

subespaco corresponde a apenas uma freqii€ncia.

Para, entdo, abordar os espacos chamados de W,, a funcdo wavelet (equacdo A.11) é

introduzida da mesma maneira que a sua fungdo escala:

v, 0=2""y2't-k). (A.11)
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Podendo-se chegar, entdo, na seguinte formulacdo mostrada em:

£ = atp e, 0+ S bk, (). (A12)]

k=—o0 j=0 k=—oo

Dessa forma, fica bem caracterizada a fungdo escala @, ,(f) e a translac@o e dilatagdo da

fungdo y;, (t). Aproximando, assim, a fung@o f(t) na somatoria mostrada, € possivel, através dos

coeficientes, fazer a andlise desejada analogamente como € a andlise feita com os coeficientes da

serie de Fourier.

Os coeficientes da serie Wavelet podem ser calculados através de:

a(jo, k) = [ f(®)e;, x(O)dt e (A.13)

b(j, k) = [ fOP;()dt. (A.14)
De posse da formulagdo completa, segundo BURRUS et al.(1998), € possivel, entdo, fazer a
correspondéncia da banda de freqiiéncias com que cada subespaco corresponde. Ou ainda, de

maneira grafica como na figura (A.5).

|H ()]

w

Figura A.5 - Griéfico ilustrativo de bandas abrangidas pelos espacgos integraveis
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Assim, fica evidente a interpretacdo dos coeficientes Wavelet; cada subespaco representa
uma banda de freqii€éncia sem que haja repeticdo dos espagos, agindo como um banco de filtros.
E, dentro de cada banda, ainda € possivel fazer a localizacao no tempo, feita pelo indice j.

7z

Uma vez conhecendo a formulacdo Wavelet, é interessante mostrar algumas formas de

ondas “mae”, exemplificadas na figura (A.6).

0.06 . - - 0.06 - -
0.05 j'“\\ Daubechies_6 0.05} /\ Coiflet_3
0.04 / \ 0.04} [\
s \ 0.03} f/ \
0.02 ‘ / \x
i \\ 0.02f / \
0 \ N 0.01¢ / ‘-\
001 \/ 0 M\ / ¥a
1
-0.02 0.01 -~/
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
0.05 0.06
0.05 M\ Symmlet_6
Haar_4 0.04; / \
0.03 Iﬁ \
0t ] 0.02; / \
0.01/ k
0 \/\
-0.01 —
0.05 P 0,02 - - ‘ -
0 100 200 300 400 500 600 0 500 1000 1500 2000 2500

Figura A.6 - Apresentacdo de formas de Wavelets "maes" mais comuns.

Atualmente, hd um grande nimero de Wavelets base, o que € muito util, uma vez que

quanto mais a func¢ao base se parece com o sinal original, melhor € a sua representacao.

Tendo mostrado toda formulagdo e como € possivel se fazer a localizacdo no tempo e em
escala, ainda resta compreender como € feita a correlacdo entre o que é chamado de escala para

as wavelets e a freqiiéncia de um sinal.

Para compreender essa correlacdo, € necessdrio introduzir o conceito de freqiiéncia central.
A freqiiéncia central pode ser facilmente entendida como a freqii€ncia de um sinal senoidal que

mais se aproxima da forma de onda da wavelet mae. Como exemplificado na figura (A.7).
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(a) Wavelet - Daubechies 02
Frequency - 0,6667

| /"

a 05 1 15 2 2.5

( ) Wavelet - Coiflets 01
Frequency - 0,8

w

(b) Wavelet - Daubechies 07
Frequency - 0,6923

a 2 4 =] a8 10 12

d Wavelet - Gaussian 04
( ) Frequency - 0.5

Figura A.7 - Graficos mostrando wavelet-mde em azul e sendide com freqiiéncia central

conhecida. Fonte: Matlab v.7.6 (Frequently Asked Questions :: Advanced Concepts (wavelet

Toolbox))

Como as wavelets ndo sdo sinais senoidais perfeito, a freqiiéncia central €, entdo, uma

aproximacdo de freqiiéncia a forma de onda wavelet e as freqiiéncias das wavelets sdo

comumente chamadas de pseudo-freqiiéncias. E essa relagdo pode ser calculada conforme:

F¢
kA’

F, =

onde:

F. = freqiiéncia central da wavelet mae,
F, = pseudo - freqiiéncia,

k = escala,

A = freqii€ncia de amostragem.
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Além de sinais continuos, as Wavelet também podem ser utilizadas com sinais discretos.

Sendo assim, sua formulacao fica expressa através de:
1
s(n) = \/_mZb We (ao, b)(pao,b (n) + Zfzc=a0 Dk Wy (@, b)Pq,(n). (A.16)

Nesse caso, as Wavelets ficaram conhecidas como DWT (discret wavelet transform), e é
importante ressaltar que nesse tipo de abordagem sé € possivel se utilizar com ndmeros inteiros e
ndo fracOes, o que quer dizer que ndo € possivel fazer uma varredura tdo detalhada em
freqiiéncia, para bandas mais altas. O que pode trazer beneficios ou prejuizos para a andlise,

dependendo da aplicacdo.

Outro aspecto interessante da DWT € que a quantidade de dados gerados, em detrimento da
quantidade gerada pela CWT, pode ser reduzida. Isso é possivel a partir da manipulacdo dos
indices dos somatdrios para o cdlculo dos coeficientes. Nesse caso, a estratégia usada € trabalhar
com niveis de decomposi¢do que assumem apenas numeros inteiros (A.17) ao invés de escalas
que podem assumir valores reais (A.18). No caso da CWT, dependendo do detalhamento ou
fracdes dos indices da andlise, uma enorme quantidade de dados pode ser gerada, e, para reduzi-
los entdo, na DWT sao utilizados os niveis de detalhamento ou decomposicio na DWT podem
acompanhar, por exemplo, valores na base 2. O que seria bastante interessante na utiliza¢ao na
computacdo, pois os dados sd@o todos manipulados em base 2. Por isso, pode-se utilizar a seguinte

diferenciagdo nos indices dos somatorios:
para CWT:
j ERT—{0} e k €RO; (A.17)
para DWT:

a=2/eb=k2 sendo (j, k) € Z2. (A.18)

80



Com esse tipo de abordagem, a decomposi¢do via DWT pode ser interpretada como um
banco de filtros com banda de passagem modulada de acordo com os indices de entrada. Para

uma decomposi¢ao de tnico nivel, a figura (A.8) exemplifica o efeito pratico.

—{=—

N | Filtros |L—/—

Passa-baixa Passa-alia
1
Aprﬂximagﬁol Detalhe

Figura A.8 - Decomposicao DWT de tnico nivel.

No caso da DWT, € pratica comum chamar os resultados de cada nivel de decomposicao
em aproximagao para os coeficientes relativos a escalas maiores ou freqiiéncias mais baixas e

detalhe para os relativos a escalas menores ou freqiiéncias maiores.

Para uma aplicag¢do aonde haja a decomposi¢ao em multipos niveis, o efeito pratico e em

bandas de freqii€éncia pode ser graficamente exemplificado através da figura (A.9).

S _[ D ,fmax]

e ﬂ-[ F12 fona ]

[_ﬂl_ ENg f27 £127 ]

[ 0, f2 1o o[ 12 £127 ]

Figura A.9 - Diagrama esquematico para decomposi¢do via DWT em multiplos niveis (n).

Com as respectivas bandas de freqii€éncias equivalentes entre colchetes. Onde: S=sinal;
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cA,=coeficientes relativos a aproximacao de nivel ‘n’ e cD,=coeficientes relativos ao detalhe de

nivel ‘n’.
Além da CWT e da DWT, existem outros tipos de abordagens para as Wavelets como as

Wavelets Packet (WPD — Wavelet Packet Decomposition), mas este topico ndo serd analisado

nem sera objetivo deste trabalho.
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APENDICE B - Graficos complementares do cap. 5

B.1 — Definicao de largura de banda

Os graficos a seguir foram necessdrios para se construir as tabelas (5.7) e (5.8).

Sinal Filtrado com banda de 250Hz
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Figura B.1 - Resultado do filtro de banda de 250 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1500Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 500Hz
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Figura B.2 - Resultado do filtro de banda de 500 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1500Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.

Sinal Filtrado com banda de 750Hz
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Figura B.3 - Resultado do filtro de banda de 750 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1500Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.

84



Sinal Filtrado com banda de 1000Hz
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Figura B.4 - Resultado do filtro de banda de 100 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1500Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.

Sinal Filtrado com banda de 1400Hz
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Figura B.5 - Resultado do filtro de banda de 1400 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1500Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 250Hz
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Figura B.6 - Resultado do filtro de banda de 250 Hz com sinal de rolamento com fc. em

2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.

Sinal Filtrado com banda de 500Hz
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Figura B.7 - Resultado do filtro de banda de 500 Hz com sinal de rolamento com fc. em

2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.
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Sinal Filtrade com banda de 750Hz
6 T T T T T T

S

Amplitude [u]

2

|
;s mmmammmwmmmmmmmml..mmmmm.mmwmmm-“mm i h e i) JlJulmwm

0.1 0.2

Tempo [s]
Espectro de Poténcia

Amplitude [u]

Frequéncia [Hz]

Figura B.8 - Resultado do filtro de banda de 750 Hz com sinal de rolamento com fc. em

2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz.
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Figura B.9 - Resultado do filtro de banda de 750 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1200Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 500Hz
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Figura B.10 - Resultado do filtro de banda de 1400 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1200Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Figura B.11 - Resultado do filtro de banda de 750 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1200Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 1000Hz
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Figura B.12 - Resultado do filtro de banda de 1000 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1200Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Figura B.13 - Resultado do filtro de banda de 1400 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1200Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 250Hz

4 T T T T T T T
53
L]
o
22
B
< 1
0 1 L 1 1 1 1 L | |
0 0.1 0.2 03 04 05 0.6 0.7 0.8 09 1
Tempo [s]
Espectro de Poténcia
25 T
P .
=
15+ -
2
s - -
£
05 —
g ‘ i
0 x=247 500 1000 1500

y=0.002 Freqiéncia [Hz]

Figura B.14 - Resultado do filtro de banda de 250 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1500Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Figura B.15 - Resultado do filtro de banda de 500 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1500Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 750Hz
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Figura B.16 - Resultado do filtro de banda de 750 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1500Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Figura B.17 - Resultado do filtro de banda de 1000 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1500Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 1400Hz
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Figura B.18 - Resultado do filtro de banda de 1400 Hz com sinal de rolamento com fc. em

1500Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Figura B.19 - Resultado do filtro de banda de 250 Hz com sinal de rolamento com fc. em

2000Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Sinal Filtrado com banda de 500Hz

w

IS

2]
L]
3 | , I
= e i Il M1 A Il \
£
i | | |
0 | | |
0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Tempo [s]
Espectro de Poténcia
15 L -]
=
g 1T 7
2
€05 x=247 i
< y=0.262 T T T
|
3 |

0 500 1000 1500
Frequéncia [Hz]

Figura B.20 - Resultado do filtro de banda de 500 Hz com sinal de rolamento com fc. em

2000Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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Figura B.21 - Resultado do filtro de banda de 750 Hz com sinal de rolamento com fc. em

2000Hz e freqiiéncia de falha em 247 Hz.
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B.2 — Avaliacao do ruido na filtragem via Butterworth

Os graficos a seguir foram necessdrios para se construir a tabela (5.9).

Sinal Filtrado com banda de 250Hz, R=5%
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Figura B.22 - Resultado do filtro de banda de 250 Hz com sinal de rolamento com fc. em
2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz adicionando-se ruido branco a 5% na relacdo ruido

sinal.
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Sinal Filtrado com banda de 250Hz, R=10%
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Figura B.23 - Resultado do filtro de banda de 250 Hz com sinal de rolamento com fc. em
2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz adicionando-se ruido branco a 10% na relag¢do ruido

sinal.
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Figura B.24 - Resultado do filtro de banda de 250 Hz com sinal de rolamento com fc. em
2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz adicionando-se ruido branco a 25% na relacdo ruido

sinal.
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Sinal Filtrado com banda de 500Hz, R=5%
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Figura B.25 - Resultado do filtro de banda de 500 Hz com sinal de rolamento com fc. em

2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz adicionando-se ruido branco a 5% na relag¢do ruido

sinal.

Sinal Filtrado com banda de 500Hz, R=10%
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Figura B.26 - Resultado do filtro de banda de 500 Hz com sinal de rolamento com fc. em

2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz adicionando-se ruido branco a 10% na relacdo ruido

sinal.
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Sinal Filtrado com banda de 500Hz, R=25%
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Figura B.27 - Resultado do filtro de banda de 500 Hz com sinal de rolamento com fc. em
2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz adicionando-se ruido branco a 25% na relacdo ruido

sinal.

Sinal Filtrado com banda de 750Hz, R=5%
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Figura B.28 - Resultado do filtro de banda de 750 Hz com sinal de rolamento com fc. em
2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz adicionando-se ruido branco a 5% na relagdo ruido

sinal.
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Sinal Filtrado com banda de 750Hz
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Figura B.29 - Resultado do filtro de banda de 750 Hz com sinal de rolamento com fc. em

2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz adicionando-se ruido branco a 10% na relacdo ruido

sinal.
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Figura B.30 - Resultado do filtro de banda de 750 Hz com sinal de rolamento com fc. em
2000Hz e freqiiéncia de falha em 143 Hz adicionando-se ruido branco a 25% na relagao ruido

sinal.
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B.3 - Comparacao Wavelet - envelope

Aqui serdo apresentados os graficos para a tabela (5.10).
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Figura B.31 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 143 Hz, freqiiéncia central de 2000 Hz.
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Coeficientes no tempo
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Figura B.32 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com
falha em 143 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet é 100 Hz maior do

que a fc da falha.
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Figura B.33 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com
falha em 143 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet é 200 Hz maior do

que a fc da falha.
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Coeficientes no tempo
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Figura B.34 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 143 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € 100 Hz menor do

que a fc da falha.
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Figura B.35 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 143 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € 200 Hz menor do

que a fc da falha.
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4x1o‘” Sinal Filtrado com banda de 750Hz
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Figura B.36 - Resultado de espectro com filtragem via filtro Butterworth, com sinal de

entrada com falha em 143 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem é 100 Hz maior do

que a fc da falha.
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Figura B.37 - Resultado de espectro com filtragem via filtro Butterworth, com sinal de
entrada com falha em 143 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem é 100 Hz menor do

que a fc da falha.
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Figura B.38 - Resultado de espectro com filtragem via filtro Butterworth, com sinal de
entrada com falha em 143 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem € 200 Hz menor do

que a fc da falha.

Aqui serdo apresentados os graficos para a tabela (5.11).
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Figura B.39 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 247 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € a fc da falha.
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Figura B.40 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 247 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € 100 Hz maior do

que a fc da falha.
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Figura B.41 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 247 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € 200 Hz maior do

que a fc da falha.

104



Coeficientes no tempo
10 T T T T T \

[+e]

il g

2 L et il It ' ol (I
MM\IIJlJlIl..lLMUmE”hluhih..‘\mulimnh.mmm.\lmummIJ.'mum”.“mhud.|,UhI.lti._uw.dlillmm‘ﬂimuuhdmu]n.m|\.AL!Ihj.ui“i“uhul”MJLIL,J‘luunnh\.,-rwn‘ﬂluminl'u
0.1 0.2 0.3 04 05 06 7 08 08 1

Amplitude [u]
)

L
% 0.
Tempo [s]
Espectro dos Coef. Wavelet
2 T T T
15 -
L]
o
2 - m
e Nx=247
< 05F y=0.846 L -
0 A T i A S
0 500 1000 1500 2000 2500

Frequéncia [Hz]

Figura B.42 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 247 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € 100 Hz menor do

que a fc da falha.
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Figura B.43 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 247 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € 200 Hz menor do

que a fc da falha.
105



57 Sinal Filtrado com banda de 750Hz
10 T T T T T T T T

Amplitude [u]

o5 I 1 | | 1 | | 1 |
0 0.1 02 03 04 05 0.6 0.7 08 09 1

Tempo [s]
Espectro de Poténcia

Amplitude [u]

Fregiéncia [Hz]

Figura B.44 - Resultado de espectro com filtragem via filtro Butterworth, com sinal de

entrada com falha em 247 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem é 100 Hz maior do

que a fc da falha.
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Figura B.45 - Resultado de espectro com filtragem via filtro Butterworth, com sinal de
entrada com falha em 247 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem é 100 Hz menor do

que a fc da falha.
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Figura B.46 - Resultado de espectro com filtragem via filtro Butterworth, com sinal de entrada
com falha em 247 Hz, fc de 2000 Hz. Freqiiéncia central da filtragem € 200 Hz menor do que a fc
da falha.

Aqui serdo apresentados os graficos para a tabela (5.12).
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Coeficientes no tempo
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Figura B.47 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 247 Hz, fc de 1200 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € a fc da falha.
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Figura B.48 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 247 Hz, fc de 1200 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € 100 Hz maior do
que a fc da falha.

108



Coeficientes no tempo

20 T T T T T T T
=15
[i+]
=
21
= - (T il | | !
£ | | ; | ‘ | | L [ ‘ I
< i I I M | (1t it | i N il | I

0l " M I ™
0 J ‘ ; i ol [k i | {
0 0.1 0.2 03 04 05 0.6 07 08 0.9 1
Tempo [s]
Espectro dos Coef. Wavelet

5 T T T
S -
=
z3k i
=
a2r x=247 &
<, y=0.993

p = S Y
0 500 1000 1500 2000 2500
Fregiéncia [Hz]

Figura B.49 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 247 Hz, fc de 1200 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet é 200 Hz maior do
que a fc da falha.
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Figura B.50 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com

falha em 247 Hz, fc de 1200 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € 100 Hz menor do
que a fc da falha.
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Figura B.51 - Resultado de espectro com filtragem via Wavelet, com sinal de entrada com
falha em 247 Hz, fc de 1200 Hz. Freqiiéncia central da filtragem via Wavelet € 200 Hz menor do
que a fc da falha.
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Figura B.52 - Resultado de espectro com filtragem via filtro Butterworth, com sinal de
entrada com falha em 247 Hz, fc de 1200 Hz. Freqiiéncia central da filtragem € 100 Hz maior do

que a fc da falha.
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Figura B.53 - Resultado de espectro com filtragem via filtro Butterworth, com sinal de
entrada com falha em 247 Hz, fc de 1200 Hz. Freqiiéncia central da filtragem é 200 Hz maior do

que a fc da falha.
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Figura B.54 - Resultado de espectro com filtragem via filtro Butterworth, com sinal de
entrada com falha em 247 Hz, fc de 1200 Hz. Freqiiéncia central da filtragem é 100 Hz menor do

que a fc da falha.
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Figura B.55 - Resultado de espectro com filtragem via filtro Butterworth, com sinal de
entrada com falha em 247 Hz, fc de 1200 Hz. Freqiiéncia central da filtragem é 200 Hz menor do

que a fc da falha.
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