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RESUMO

Este trabalho visa avaliar a eficacia do uso de anélise de ondaletas (wavelets) no monitoramento
de sinais de vibracdo de rolamentos. A analise com uso das Wavelets serd utilizada como
ferramenta complementar as técnicas tradicionais ja estabelecidas baseadas nas transformadas
de Fourier. Este estudo formata um sistema com comportamento e falhas conhecidas e busca a
utilizacdo das técnicas de wavelets. Essas ferramentas comecaram a se mostrar com grande
possibilidade de aplicagcbes no fim da década de 80, sendo ainda hoje objeto de estudo de
diferentes areas e a cada dia mais utilizada para resolucdo de problemas e proposicGes de
melhorias. Ao longo do trabalho, sdo criados softwares e algoritmos com o intuito da
comprovacdo dos modelos matemaéticos firmados por essa técnica. Projeta-se um hardware de
aquisicao de dados de vibracdo que permite 0 monitoramento de alguns rolamentos em um banco
de testes, os quais serdo objetos de estudos comparativos entre as ferramentas wavelets e as FFTs.
O principal foco aqui, sdo as vantagens de utilizar wavelets frente as técnicas convencionais de
analise de falhas existentes no mercado. Ao final, obtém-se como produto, 0s conjuntos de
parametros e tipos de wavelets que permitem criar um método de analise de rolamentos. Por se
tratar de uma ferramenta aplicada a sistemas dinamicos rotativos, pode-se antecipar inimeras
aplicacdes dos resultados, considerando que sistemas rotacionais sdo praticamente utilizados em

todas &s areas de conhecimento da Engenharia.

Palavras-chave: Wavelets, Vibragdo, Rolamentos, Monitoramento de Maquinas.



ABSTRACT

The issue of this study is to evaluate the effectiveness of using wavelet analysis in the
monitoring of vibration signals of bearings. Wavelet analysis will be used as a complementary
tool to the established techniques used for this purpose, based on the Fourier transform. This
study will address the question of bearing failures, allowing the comparison between
techniques using just FFTs (HFD, p.ex) and those using FFTs and wavelets. Analysis
techniques with wavelet processing began to show great application possibilities, especially
with the increasing of signal processing in the late 80's, becoming the object of study of
different areas. Software and algorithms will be created throughout the work with the aim of
validating mathematical wavelet models. The system created to this study will use acquisition
hardware vibration data when monitoring some bearings on a test bench. The focus here are
the advantages of using wavelets, instead of conventional techniques for bearing fault
analysis. At the end, the resulting product is a set of parameters and wavelet types able to
create a method of bearing analysis. This is a tool that can be applied to rotational dynamic
systems, thus forecasting several applications, whereas bearings systems are used in many

areas of engineering.

Keywords: Wavelets, Vibration, Bearing, Machine Diagnosis.
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1 INTRODUCAO

A constante busca por elementos que possam prever as condic¢@es futuras de qualquer
processo industrial, visando reducdo de custos, menores tempos de maquinario parado,
menores perdas por manutencgdes, e com o aproveitamento de técnicas computacionais cada
vez mais proximas e acessiveis dando a possibilidade de processamentos matematicos de
variaveis faz cada dia surgir novas técnicas de ganho de producéo, prolongamento de vida Util
de equipamentos, manuten¢des com maior eficacia, predi¢do de condi¢bes de equipamentos e
relatérios de producdo confidveis. Com essa funcdo, técnicas de processamento de sinal
surgem com diferentes intuitos e através de sua manipulacdo podem ser adaptadas e

melhoradas para que atendam as expectativas de diferentes mercados.

No processamento de sinais de vibracdo, foco deste estudo, € usual a aplicacdo das
transformadas rapidas de Fourier (FFT) para analise e verificacdo das condicdes dos
equipamentos monitorados como ferramenta da manutencdo preditiva. Essa técnica de
processo de sinal, fornece dados reais das condi¢cbes do componente para que o responsavel
pelo sistema possa programar a interven¢do com minimas consequéncias ao processo ao qual

encontra-se o equipamento.

A andlise de vibracdo ird avaliar a evolucdo de sinais estacionarios, isto &, sinais que
se repetem ao longo do tempo e tem sempre 0 mesmo tipo de comportamento. Isso faz com
que eventuais falhas como desalinhamentos, desbalanceamentos, batimentos por folgas ou
falhas em elementos rolantes possam ser avaliadas e encontradas apds essa analise. Essa
técnica mostra-se eficiente, sobretudo com a utilizacdo da computacéo e eletrénica embarcada

nos equipamentos de monitoramento que surgiram nas Ultimas duas décadas.

O conceito principal da analise de vibracdo na manutencdo preditiva é acompanhar
como um equipamento se comporta dinamicamente, analisando seu espectro de Fourier
durante a sua utilizacdo. E uma transformada discreta de Fourier preparada para as condigoes

de analise de cada sistema.

Hoje em dia, todo o processo é feito digitalmente e, uma vez realizado o

processamento inicial, esse espectro de frequéncia é guardado em banco de dados para que
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seja avaliado durante a vida atil do equipamento. Diversas ferramentas sdo utilizadas para
acompanhar esses sinais e como consequéncia as condi¢cdes do objeto avaliado, essas serdo

abordadas ao longo desse estudo.

1.1 Motivacéo

Existem casos em que o sinal no dominio da frequéncia ndo identifica caracteristicas
que seriam essenciais a descoberta de possiveis falhas e isso faz com que seja necessaria uma
anélise no dominio do tempo. Uma situacdo transitdria, uma acelera¢do na rotagdo, picos de
grande magnitude, porém curtos demais, ou um acontecimento externo ao processo Sao0

exemplos disso.

Quando se tem em analise, sinal com grande amplitude no tempo (picos), porém, com
baixa energia por se tratar de sinais muito curtos, temos um caso em que a FFT através do
processo de envelope HFD (High Frequency Demodulation), pode ndo ser suficiente para
identificacdo de uma eventual falha. Sinal de rolamento com falha em fase inicial é exemplo
tipico, pois, sdo geralmente sinais de baixa magnitude e curtos, ndo se destacando em uma

analise espectral. Porém, a informacéo da amplitude do pico é relevante.

Somado a isto, uma vez no dominio da frequéncia, mesmo com a utilizacdo da
transformada inversa de Fourier (IFFT), informacdes temporais do sinal sdo perdidas e como
resultado, a analise no tempo resultante da IFFT, ndo podera ser considerada para efeitos
transitorios, picos, ou eventos aleatérios. Dessa forma, em caso de necessidade de se analisar
um sinal no tempo, somente serd possivel obté-lo em uma nova amostragem, fazendo com
gue novas medicOes tenham de ser realizadas e assim, deslocando equipes e recursos para se

fazer uma nova coleta de dados.

Isso fez nascer a necessidade de uma analise mais precisa, que indique possiveis falhas
mesmo em sinais de baixa energia e que, além disso, tenham a capacidade de reconstruir o
sinal no tempo e assim indicar como 0s eventos transitorios e efeitos ndo deterministicos que

influenciam na condicéo geral do equipamento.

Neste trabalho, serdo desenvolvidas ferramentas de software e hardware que fardo o

monitoramento de sinais provenientes de um sistema com rolamentos em que a tradicional



19

HFD é deficiente, abrindo portas para a utilizacdo de ferramentas de processamento por

wavelets.

As Wavelets (versdo anglofonica para Ondinhas ou Ondaletas) é uma ferramenta
contemporanea com seu uso aplicado a inumeras areas como estatistica, compressdo e
processamento de imagens, musica, geologia, fractais, Optica, eletromagnetismo, radares, predi¢do
de maremotos entre muitos outros (MORETIN, 1999) e como tratado nesse, 0 processamento de

sinais.

A andlise via processamento wavelets é uma alternativa a sistemas de funcGes que se
propdem a fazer a representacdo de outras funcdes em determinados espacos, por exemplo,
funcBes trigonométricas. As wavelets sdo passiveis de localizacdo no tempo ou espaco analisado,

podendo esta ser utilizada como fungdes bases para tratamento de sinais ndo-estacionarios.

1.2 Objetivo

A intencéo desse trabalho é o desenvolvimento de uma ferramenta de processamento
de sinal baseada em wavelets que possa identificar sinais de vibracdo de baixa magnitude
provenientes de rolamentos com falhas. Busca-se um algoritmo de analise que ird separar 0s
sinais dos rolamentos que naturalmente possam estar mascarados por sinais de maior

poténcia, processa-los e antever possiveis falhas em um estéagio inicial.

O algoritmo serd confrontado com a consolidada técnica de andlise de sinais de
vibracdo em rolamentos, que é a analise conhecida como Envelope. O Envelope ou HFD
utiliza filtros, transformada de Fourier e de Hilbert em seu processamento e sera abordado no

texto desse trabalho.

Como as transformada wavelet tem a capacidade da reconstrucao do sinal no dominio
do tempo, todos os efeitos transitorios podem ser reconstruidos para fins de analises com
grande eficécia. Outra vantagem da utilizacdo das wavelets é a capacidade da reconstrucdo do
sinal original com apenas a utilizacdo de alguns coeficientes. Isto significa uma economia de
espaco em banco de dados e possibilita que sinais possam ser guardados e reconstruidos sem a

perda significativa de informacao.
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S0 objetivos especificos desse trabalho:

a) Definir parametros e ferramenta wavelet para aplicacdo ao monitoramento de
rolamentos defeituosos;

b) Criacdo de algoritmo para o monitoramento de elementos rolantes como
alternativa a analise por envelope de sinais;

c) Avaliagdo da técnica de monitoramento de sinais transitérios eficazes ao

monitoramento de sistemas rotativos.

1.3 Estrutura do trabalho

O passo inicial para elaboracdo do trabalho foi estabelecer as diferencas entre as
transformadas wavelet e a transformada de Fourier considerando caracteristicas matematicas,
aplicagdes, velocidade de processamento, suas transformadas inversas e demais relevantes
caracteristicas. Com base nos questionamentos e necessidades da aplicagdo visualiza-se que a
analise de vibracdo classicamente utiliza a FFT em sua grande maioria, porém a aplicacdo das
wavelets pode ser interessante em casos em que a mesma nao pode ser aplicada, ou ndo tem
uma resposta satisfatoria. Frente a isso, foi feita uma revisdo da bibliografica sobre a

aplicacdo das wavelets em sistemas mecanicos rotacionais.

Foi estabelecida a criacdo de cinco capitulos para validacdo da proposta desse trabalho

que sdo mostrados abaixo:

Capitulo 1 apresenta a introducdo do trabalho, a motivacdo, 0s objetivos no
desenvolvimento da ferramenta, a estrutura do trabalho, a aplicacdo das técnicas de andlise de
vibracdo em rolamentos e uma discussdo em casos classicos onde as diferencas entre as analises
de FFT e wavelets serdo abordadas. A ideia € estabelecer o porqué da utilizacdo das wavelets

frente as Fourier e em quais casos isso deve ser feito.

Capitulo 2 apresenta uma revisdo da literatura aplicada ao tema anélise de vibragdo em
rolamentos com uso de técnicas de processamento via wavelets. Além de indicar em uma

breve revisao possiveis outras aplicacdes das wavelets em outras areas do conhecimento.
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Capitulo 3 apresenta a teorizagdo do trabalho a fundamentagdo tedrica através do uso de

transformada de Fourier e wavelet aplicadas no processamento de sinais com uso de softwares.

Capitulo 4 trata da metodologia adotada para criagdo do algoritmo de andlise e da criacdo

de um objeto de estudo que deverd ser provado no capitulo 5.

No capitulo 5 a avaliacdo dos dados obtidos buscando a comprovacgéo das afirmacdes do

capitulo de teorizacdo (capitulo 3) e eficacia do método proposto para tal.

Capitulo 6 formara conclusdes ao trabalho além de propor novos trabalhos com o tema

abordado.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Introducéo

Devido a grande possibilidade de aplicacBes das andlises via Wavelets, alguns aspectos da
analise de vibragcdes em sistemas rotativos vém sendo objeto de estudos como o que € apresentado
neste trabalho. Autores buscam a utilizacdo da ferramenta em complemento a analises
consolidadas abrindo possibilidades para a implementacdo da transformada Wavelet também na

area mecanica.

2.2 Wavetets aplicadas a sinais de vibracao

Chen et al. (2010) utilizam um método com wavelets, que demonstra vantagens sobre a
analise de Fourier na analise de vibracBes da estrutura de uma ponte. Ele demonstra que o sinal
pode ser passado para o dominio da frequéncia e analisado com janelas independentes
melhorando a resolu¢do do sinal ao longo de todo espectro. Demonstra também que pode
reconstruir um sinal original, deixando de lado sinais de ruidos que encontram-se no sinal bruto.
Devido as caracteristicas desse tipo de analise, mostra que utilizando o escalonamento e com
diferentes tipos de amplitudes da Wavelet-Méae pode localizar possiveis defeitos que aparecem no
sinal ao longo do tempo, substituindo a anélise de Fourier o qual perde essa localizagdo quando

retorna do dominio da frequéncia ao dominio do tempo.

Fadi et al. (2010) compara transformada de Fourier com a transformada janelada de
Fourier e técnicas de analise com transformada Wavelet, para avaliar um sistema com motor e
gerador em sua fase transiente, ou seja, a partida e parada do motor. Analisando o diagrama de
tempo-frequéncia, produto da analise via Wavelet afirma a sua melhor aplicacdo comparada a

transformada de Fourier e a transformada janelada de Fourier.

Gryllias e Antoniadis (2009) elabora um estudo comparativo com a utilizagdo do
deslocamento da wavelet de Morlet para demodular sinais de vibracéo de rolamentos defeituosos.
Com sinal demodulado, ele utiliza critérios de selecdo de formas de onda como fator de crista
(Crest Factor), e curtose para definir que utilizando o processamento através da energia de pico

(P.E.) tém-se como resultados andlises de sinais claras comparadas a outros fatores de selecao.
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Khalid et al. (2007) utiliza a wavelet de Laplace com os parametros de deslocamento e
escala maximizados via critério de selecdo por fator de curtose, para identificar problemas de
falhas mecanicas em rolamento. Ele faz uma comparacdo com a wavelet mais utilizada para esse
fim que é a wavelet de Morlet e percebe uma maior precisdo nos coeficientes das escalas quando

utiliza a wavelet de Laplace.

Lokesha et al (2013) faz um estudo comparativo entre wavelet de Morlet e Laplace na
deteccdo de falhas em sistemas de engrenagem e mostra suas diferencas e vantagens da utilizacéo
de cada uma. Ele utiliza um banco de ensaios que simula forca para aumentar a amplitude do sinal
analisado e faz o monitoramento da resposta por curtose de ambas wavelets e conclui que a
wavelet de Laplace é melhor aplicada a este tipo de monitoramento, pois responde bem a

diferentes estagios de falhas.

Moraes (1996) apresenta em sua dissertacdo uma fundamentacdo da transformada wavelet,
tendo referencia a transformada de Fourier em analise de sinais de vibracdo em sistemas
rotacionais. Ele faz um estudo de aceleragdo de rotores atraves do uso da wavelet de Haar e indica

a viabilidade do uso da técnica para sinais de vibragcdo mecanica.

Randall (2011) apresenta algumas técnicas de analise de sinais de vibracdo em rolamentos
com falhas e os compara entre si. Mostra as diferencas, vantagens e desvantagens da utilizagéo de
técnicas como o uso da Energia de Pico (Spike Energy), Cepstrum e HFD. Utiliza neste, um filtro
de cancelamento de ruido auto adaptativo, que combinado com as técnicas de processamento de

sinal indica eficiéncia do seu uso aplicados a sinais de vibragdo mecénica.

Yakopoulos e Antoniadis (2002) utiliza a transformada wavelet para demodular sinais de
vibracdo provenientes de falhas de rolamentos. Ele utiliza as caracteristicas de localizacdo em
tempo e frequéncia da transformada, para comprovar atraves da andlise de trés falhas diferentes

em rolamentos a veracidade do método de demodulacdo por Wavelet de Morlet.

2.3 Wavelets na analise de sinais

Belardi et al. (2006) utiliza a wavelet de Haar para fazer a analise de sinais de corrente em
motores elétricos e buscar a deteccio de falhas mecanicas em sistemas com controle de posicdo. E
elaborado um sistema de controle que faz a analise em tempo real da entrada em relacdo a saida e

procura descontinuidades no sinal. Propde neste trabalho uma metodologia de deteccdo de
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descontinuidade que pode ser aplicada a outras areas que nao somente a analise de corrente em

motores elétricos.

Gutierrez (2002) utiliza o processamento matematico com wavelets, para analisar o custo
da operagdo e fornecimento de energia elétrica no mercado brasileiro. Utiliza como base a série
temporal do custo deste fornecimento ao longo de anos e com uso do encolhimento de sinal via
wavelets, define e analisa parametros que somente puderam ser percebidos apds 0 processamento

com uso dessa técnica.

Salim (2006) utiliza a transformada Wavelet em conjunto com redes neurais, para criar um
algoritmo de controle para uso em sistemas de subestacdes de energia. O objetivo da ferramenta é

a deteccdo, selecao e tratamento do tipo de falha proveniente de uma rede trifasica.

2.4 Instrumentacdo e andlise de sinais

Machado et al. (2009) desenvolveu sistema de medicdo com uso de acelerémetro e
martelo de impacto para provar o0 modelo criado por elementos finitos que afirmava os valores e
formas dos trés primeiros modos de vibracdo de uma chassi de veiculo. Foi proposto e criado
hardware e softwares proprios para utilizagdo dos sensores no intuito exclusivo de se fazer a
analise modal da estrutura estudada. Como resultado, foi obtido o modelo 3D de 60 pontos
monitorados que demonstraram a funcédo de transferéncia da estrutura nas diferentes componentes
frequéncias e comprovaram os trés primeiros modos de vibragdo identificados na analise por

elementos finitos.
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3 TEORIA

3.1 Processamento digital de sinais - PDS

A todo o momento nos deparamos com séries temporais (sinais), que por algum motivo
necessitam de preparacdo, modificagdes, pois estas carregam por si informacdes que serdo
avaliadas em outros locais ou mesmo no ambiente em que sdo lidas, avaliadas e analisadas. Sao
exemplos desses sinais: audio, video, tomogréficos, aceleracdo, sinais sismoldgicos e dados em

geral.

Mediante a concepgdo do processamento digital de sinais e com a necessidade de
processamento de grandes volumes de dados, é comum a necessidade de compressao para que no
ato de armazenagem nao seja gasto muito espaco fisico de memoria em servidores, por exemplo
com uma matriz de dados muito extensa. Imaginemos sinais de video de alta defini¢do. Para que
os dados que compBe essa imagem, essa matriz de dados, possa ser tanto armazenadas como
transmitidas necessitam de meios que processem, comprimindo o sinal para transmissdo e no
recebimento o reconstrua com a maior fidelidade possivel ou total fidelidade do sinal. O certo é
que sinais quando se encontram no dominio do tempo ocupam muito mais espaco em
comparagOes ao mesmo sinal amostrado e avaliado no dominio da frequéncia. Para tal processo de
compressdo, transmissao, sintese e reconstrucao alguns algoritmos podem ser utilizados, como o

caso das TF ou as TW.

Assim o processamento digital de sinais, utiliza de ferramentas para manipular os dados
componentes do sistema em processo para avalia-lo, seja no dominio do tempo ou dominio da
frequéncia quanto a sua conformacao, composicao espectral e possibilidade de compor um sinal
de saida condizente com a resposta do sistema. Sdo exemplos, filtros de selecdo de frequéncia,

filtros de suavizacao de sinal, decimagdes, entre outros.

Em alguns casos como o que serd estudado nesse documento, para que o PDS ocorra é
necessario que seja realizado um pré-processamento analdgico, para que o sinal avaliado possa ser
coerente a realidade. Entende-se que para avaliagdo de um sinal, processamento e posterior

reconstrucdo, é necessario o seguinte fluxo dos dados:
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Figura 1: Representacéo de um sistema de instrumentagéo e aquisi¢co de dados

Fonte: Autor

Quando se trata de uma saida de dados, pode-se trabalhar com os sinais dentro de um
ambiente de software e sendo estes processadores digitais de sinais, podemos entender que um
sinal seria representado computacionalmente, processado e retornado ao estado fisico original ja
com o efeito do processo. De mesma forma podemos utilizar essa ferramenta para avaliacGes de
sinais amostrados e ja dentro de um ambiente computacional, simula-lo, através de manipulacdes
de variaveis, coeficientes e funcgdes. E considerando o processamento como ferramenta inicial de
geracdo de sinais fazer o caminho do processamento e criacdo de sinais e aplica-los ao sistema
considerando a fase de processamento e conversdo DA até sua utilizacdo fisica, € o caminho
contréario ao mostrado acima. E identificar o processo, atuar em cima de suas funcdes, altera-lo e

utiliza-lo aplicando em algum componente de hardware.

Um sistema de processamento digital de sinal, em comparagdo a0 mesmo sistema que tem
a concepgdo analdgica tem muitas vantagens. Podemos afirmar que em um sistema anal6gico
composto por componentes discretos, como resistores, capacitores e indutores, temos influéncia
direta de variagOes de temperatura, vibracdes, oxidagdes ou variagdes de tensdo. Sistemas digitais
sd0 imunes a estes eventos e além dessas caracteristicas ainda no que diz respeito a realizagéo de
projetos, temos a reducdo de tempo para a implementacdo de um sistema digital, reducdo dos
custos de desenvolvimento, menor susceptibilidade a ruidos, menor poténcia e consequente
consumo. Utilizando um processamento digital, € mais rapido fazer alteracfes de sistema, j& que
com uma mudanca de software pode-se mudar completamente o escopo do sistema de

processamento, 0 mesmo hardware pode ser aplicado a diferentes soluces.

Para tratamento dos sinais discretos, necessita-se entrar na teoria de processamento de
sinais quanto a classificacdo, caracteristicas de processamento, séries temporais, transformadas e
outros. Soma-se o fato de sinais poderem ser classificados quanto a diversas caracteristicas e é
neste ponto que um sinal em estudo sera definido em sua dimensao, periodicidade e continuidade,

topicos abordados a seguir.
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3.1.1 Dimensdo de um sinal

Quando se trata de dimensdo do sinal, sdo avaliadas quantas e quais sdo as variaveis
dependentes do sinal e este pode assim ser classificado como unidimensional ou
multidimensional.

Sinais unidimensionais, sdo sinais que sdo compostos por uma variavel dependente de

uma variavel independente, A = f(t),exemplo: dudio.

Sinais multidimensionais podem ser entendidos como aqueles que dependem ndo somente
de uma variavel independente, sendo entdo sinais bidimensionais ou tridimensionais por diante,

sdo exemplos:

Sinais bidimensionais, sdo compostos por uma variavel dependente de duas variaveis

independente, I = f(x, y),exemplo: imagem.

Sinais tridimensionais, sdo compostos por uma variavel dependente de trés variaveis
independente, V = f(x,y, 1),exemplo: video.
3.1.2 Sinais continuos e discretos

Um sinal, ou fung&o, € continua quando considera-se que para qualquer valor de x, obtém-
se sempre o0 f(x), independente do valor de x que sera utilizado no calculo. Podemos também
classificar o sinal continuo como sendo o sinal analdgico de uma funcdo (PRIEMER, 1991).
Considerando o tempo como a variavel independente temos que para qualquer instante t € R, a

funcdo f(t) existira e sera definida.

A x(1)

e

-

Figura 2: Sinal continuo f(t), sinal analdgico.
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Fonte: Autor

Um sinal discretizado, pode ser obtido a partir de um sinal continuo considerando a
notacdo x(nT), sendo 0 n o fator inteiro chamado de indexador temporal discreto e o T o periodo
de amostragem da discretizagdo. Os valores de n sdo definidos como variaveis compreendidas no
conjunto dos nimeros inteiros e o periodo T definido como um incremento da amostragem que
pode assumir qualquer valor real. Teremos assim quando um sinal é discretizado, uma sequéncia

de amostras definidas como:

x[n] = a(nT) n € Z 3.1

A

1] L

-3T 2T -1T 0 1T 2T 3T l l

Figura 3: Sinal continuo e sinal discretizado

Fonte: Autor

Nota-se na figura acima que o passo de amostragem, a chamada resolugdo temporal do
sinal é sempre dada com intervalos definidos em T, assim para 0 mesmo sinal podemos ter
intervalos desde microssegundos até anos ou décadas, tudo vai depender do sinal que esta sendo

monitorado e o tipo de processamento que sera realizado.

Tomando como exemplo, um sinal cujo o passo de amostragem T é de 0,1s temos no
exemplo da figura acima, ...-3T -2T -T 0 T 2T 3T como sendo x(-0,3 -0,2 -0,1 0 0,1 0,2 0,3)s. No

entanto, a representacdo seria para o caso de 3T sendo, x(3) com T=0,1s.



29

Uma vez o sinal adquirido em intervalos equidistantes é necessario que seja feita a
conversdo do sinal a um valor numérico. E o processo de quantizagdo do sinal. Para que um sinal

amostrado seja convertido, € necessario que seja realizada a conversdo para um sinal digital.

O resultado da conversao analogico-digital sera representado em uma quantidade finita de
bits. Representado via uma expressdo de “0” e “1”, somente serd possivel a representacdo de uma
conversdo de um valor real com a inser¢do de um erro conhecido que é o erro de quantizag&o.
Uma vez que os valores que representardo a conversdo serdo definidos em niveis de valores, e
esses niveis terdo de representar infinitos valores que os pulsos amostrados podem conter,
entende-se que este erro sera minimizado quanto maior for a resolugdo da conversdo analdgica
digital, porém sempre irdo acontecer erros por ser inerente ao processo. Por exemplo, seja um
sistema que converta determinado sinal que varie de O até 255 graus, trabalhado com um
conversor de 8 bits. Esse conversor somente podera fornecer palavras de 8 bits, e entdo podendo
assumir valores de 0 a 255 bits. Considerando uma amostra de 100,6 graus este conversor indicara
que a amostra tem valor de 101 graus e analogamente um valor amostrado de 100,4 graus sera
indicado como sendo 100 graus. Entende-se aqui que esse conversor sempre ird inserir erros a
conversao de no maximo 0,5 graus. Considerando a resolugdo dos niveis de conversdo como neste
caso como tendo 255 niveis possiveis, temos a metade da resolugdo como erro maximo de

quantizag&o.

RESCOTLU

Qerr = (3 2)

Sendo:
Qe — Erro méximo de quantizagéo

RES .,n,— Resolugdo do conversor AD

No mesmo processo de conversdao analdgica entre um nivel de quantizacdo e o préximo
existe o nivel de decisdo. No exemplo utilizado acima, o nivel de decisdo encontra-se no meio
dos niveis de quantizagdo. No caso esse valor sera 100,5. Esse seria o valor divisor para que o
resultado da conversdo de uma amostra seja considerada como sendo 100 ou 101 em um
conversor AD (analdgico-digital). Abaixo é representado um sinal amostrado com a representacao

dos niveis de deciséo e de quantizacgao.
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Erro de guantizacdo  Sinal quantizado Sinal original
W\I\l\M/I/WVI/

Figura 4 — Niveis de Quantizacdo e Decisdo / Erro de quantizacio

Fonte: Adaptado de QUANTIZACAO, 2013

Observa-se a evolucdo do erro de quantizacdo de acordo com o valor analégico da
amostragem, porém em todo caso 0 mesmo nao ultrapassa o valor méaximo do erro de

quantizacdo.

Um ponto a ser observado na ilustracdo acima, é que o sinal que serd digitalmente
processado, apresentara uma forma de onda diferente da forma de onda original e isso significa a
ndo veracidade da informacdo processada devido a ndo linearidade. Essa ndo linearidade é para o
calculo a seguir, considerada como ruido ao sinal, e deve ser minorado sendo seu valor maximo

aceitavel para ndo influéncia na analise SN,.,; dado por:
SN, = 6N 3.3)
Onde, N é numero de bits em um ADC (Analog to Digital Converter). Sendo que o
resultado por aproximacdo é a maxima relacdo dada em dB. Entende-se que esta relagdo sera
verdadeira para valores de pico na conversdo, portanto quanto menor o sinal, pior é a relagdo

sinal-ruido.

3.1.3 Sinais periodicos e néo periodicos
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O conceito de estacionaridade de um sinal sera abordado primeiramente para definicdo de
sinais periodicos e ndo periodicos e na sequéncia, sera utilizada para conceituar as transformadas

de Fourier.

i
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Figura 5: (a) Trecho de sinal estacionario. (b) Trecho de sinal néo estacionario

Fonte: OLIVEIRA, 2007

Um processo diz-se estaciondrio no fato de haver principalmente a nocdo da
invariancia no tempo sob condigdes de translagdes temporais e respondendo de forma
afirmativa a existéncia de média constante e covariancia como funcéo apenas do periodo (t)
em analise. Genericamente, sinais estacionarios apresentam comportamento similar ao longo do

periodo de analise.

Avaliando-se o comportamento da Figura 5(a), nota-se que o sinal podera ser representado
com fidelidade por um espectro resultante de TF e que este possivelmente ird se comportar sem
grandes mudancas, ou seja, independente do periodo analisado.

Diferente do comportamento do sinal da Figura 5(a), identifica-se que o sinal apresentado
na Figura 5(b) apresenta uma perturbacdo relevante entre os periodo 0,4s e 0,5s. Uma analise
através de um espectro de frequéncia utilizando a transformada de Fourier neste sinal, ira
representar uma resposta condizente a todo periodo de amostragem e consequentemente ndo ira
fornecer informagdes substanciais para definir a amplitude de cada componente trigonométrica no

periodo de perturbacao.
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Considerando uma analise temporal, sinais ndo estacionarios apresentam variacdes no
padrdo significativas a constru¢do de uma ideia de comportamento médio, que represente aquele
sinal no periodo avaliado. Em outras palavras, sinais ndo estacionarios passam a depender do
instante em que sdo analisados, pois a mudanca de comportamento acontece e é relevante no

periodo avaliado.

3.1.4 Anélise no dominio do tempo

Quando se deseja fazer andlises de sinais deterministicos como um sinal senoidal puro, a
analise de amplitude de uma onda quadrada, ou o tempo de rampa de uma resposta qualquer,
utiliza-se essa ferramenta que podera ser muito bem aproveitada se usada em conjunto com
equipamentos e recursos eletronicos existente em bancadas de processo. Para tal, ferramentas
como cursores de eixo, tabelas de dados e detectores de pico sdo bem aplicados a este tipo de
analise. Ela se apresentara em funcdo do tempo como conhecida naturalmente e seja esta funcéo

discreta ou continua podera ser avaliada perante o dominio do tempo.

Sinais deterministicos sdo aqueles que podem ser classificados por uma funcéo
matematica e assim podemos obter algumas caracteristicas destes, como amplitude, frequéncias,

periodos, etc.

Abaixo sdo indicados sinais tipicos que poderdo ser analisados no dominio de tempo de

forma satisfatoria.
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Figura 6: Sinal senoidal deterministicos

Fonte: Autor
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Figura 7: Sinal Rampa “Dente de Serra”
Fonte: Autor

Em ambos os casos, com uma répida analise em valores de amplitude e periodos é
possivel a determinagdes de fungdes, que representardo os valores de f(t) em qualquer instante

t € R. Sera possivel a determinacdo do passado, presente ou futuro dessas fungdes.

Os sinais acima sdo eventos obviamente criados para exemplificar situacbes em que
possivelmente poderiamos utilizar esse tipo de analise. Nao retratando a realidade dos tipicos
sinais aqui propostos e focos desse trabalho.

Sinais de vibragdo ou ruido sdo mais complexos do que os exemplos acima. S&o sinais
estacionarios ou ndo, com possiveis caracteristicas transitorias, ciclo-estacionarias, aleatorias,
periddicas ou até deterministicas. Isso faz com que sejam sinais bem mais “sujos” e dificeis de

analisar no dominio de tempo. Abaixo é mostrado um sinal tipico de vibragdo ou ruido.
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Figura 8: Sinal de vibra¢do no dominio do tempo

Fonte: Autor

Com a dificuldade das analises para sinais como o0s representados acima, onde
caracteristicas aparentemente simples como a obtencao das amplitudes do sinal, sdo consideradas
de muita complexidade e ndo aplicaveis as analises no tempo. Com tudo, torna-se necessaria a
utilizacdo de outras ferramentas de analise de sinal para avaliagdo dos sinais aleatorios ou neste

trabalho, os sinais de vibracao.

3.1.5 Anaélise no dominio da frequéncia

Observando um sinal de rotacdo qualquer como o apresentado no item anterior, verifica-se
dificuldade em entender quais sdo 0s sinais puros, as componentes desse sinal, quais suas
amplitudes e frequéncias, enfim, aplicando solugdes de analises no dominio da frequéncia, pode-
se obter respostas bem mais claras da realidade do que se observa com muita dificuldade no
tempo.

Utilizando o resultado da Transformada de Fourier, que nos diz que qualquer sinal pode
ser decomposto de infinitas funcdes trigonométricas com diferentes amplitudes e frequéncias,
temos a representacdo desse sinal com a combinacao linear de suas componentes frequéncias em

um espetro de frequéncias, como o representado abaixo:
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Figura 9: Espectro de frequéncia do sinal no tempo da Figura 8

Fonte: Autor

Analisando o resultado do espectro acima, percebe-se claramente que o sinal da Figura 9,
contem componentes senoidais de frequéncias entre 1100 Hz e 1300 Hz, com as energias
principais, concentradas no entorno de 1200 Hz, entdo com isso pode-se afirmar que a
componente fundamental desse sinal é uma senoide de um pouco menos de 1200 Hz. Isso vem de
uma analise rapida e simples do espectro de frequéncia apresentado. Nota-se que, com a utilizagdo

da ferramenta correta o processamento e a analise do sinal podem ser simplificados.

Dentre as vantagens de representar sinais de qualquer natureza, deterministicos ou
aleatorios, com a somatoria de senos e cossenos, vem do fato de que sistemas lineares e
invariantes no tempo (LTI) quando excitados por um sinal, alteram a amplitude e fase desse sinal,

mas ndo suas frequéncias. E isso que se observa em filtros de sinais, por exemplo.

Tendo isso como base, ao representar-se um sinal por componentes Senos e C0SsSenos,
sendo estes Unicos em suas frequéncias, na avaliacdo das influéncias que sistemas LTI tem em um
sinal, nota-se, as alteracbes de amplitude e fase de cada componente individualmente. A anélise
sobreposta dos sinais que sofreu alteraces por conta de sistemas LTI com 0 mesmo sinal sem a
passagem por esse sistema, pode determinar a resposta desse sistema e sua influéncia a um sinal,
tratando cada componente individualmente, o que é mais simples do que a analise da somatdria ou

o sinal no dominio do tempo.
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3.2 Andlise de Fourier

Jean Fourier (1778-1830) estabeleceu uma das ferramentas mais importantes para
resolucdo de problemas de grande complexidade matematica e importantes para o entendimento
de sinais complexos. Aplicadas hoje nas mais diferentes areas da matematica e engenharia, as
formulacdes matematicas Séries de Fourier e Transformadas de Fourier sdo ferramentas essenciais
para avaliacdo de sinais em dominios da frequéncia. As séries de Fourier permitem representar
sinais periodicos como um somatorio infinito de funcdes sinusoidais. Uma onda portadora de um
sinal AM (amplitude modulada) é exemplo de um sinal periddico. As transformadas de Fourier

nos permitem a representacdo de sinais ndo periodicos.

A transformada de Fourier € a integral de Fourier de determinada funcdo f(x)| x € R.
Quando f(x)| é uma funcéo continua de x entdo seu dominio de defini¢do R, € o tempo continuo.
A anélise espectral sera dada em termos de frequéncia e o dominio de defini¢do da transformada

de Fourier, R no caso, passa ser classificado de dominio da frequéncia.

A série de Fourier ¢ uma transformacdo de sequéncias indexada por Z, em fungbes
periddicas e quando pensamos na andlise de sinais digitais, a analise passa a ser em tempo
discreto. As series descrevem o comportamento do sinal digital e 0 dominio serd R, dominio da
frequéncia. Sendo o periodo 2m dessas fungdes, identifica-se 0 dominio da frequéncia com o uso

do circulo unitério.

Técnicas de analise de Fourier sdo extremamente poderosas, pelo fato de propiciar que
sinais aparentemente complexos no dominio do tempo sejam analisados de forma mais simplista
no dominio da frequéncia com base em um processo mateméatico como os da transformada e
séries de Fourier. Casos como 0s sinais de vibragcdo provenientes de sistemas rotativos sdo
exemplos da aplicacdo dessa técnica, pois mesmo sinais que ndo poderiam ser identificados no
dominio do tempo por conterem baixas energias por exemplo, desde de que estacionarios, podem

ser identificados com o uso da técnica da analise de Fourier.

3.2.1 A transformada de Fourier

Utilizada para resolucdo de equagOes diferenciais parciais, tem como objetivo a

aproximacao de fungdes f (t) por uma combinacdo de componentes senoidais independentes.
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Sendo o espago funcional L?(0,T) a colecdo de todas as funcbes mensuraveis f(t)

definidas no internalo [0,T] de energia finita neste intervalo e que respeitem a:*
T
] If(D?dt < o 3.9
0

Assumindo que todas estas funcdes periodicamente séo verdadeiras em R = (-00,4-c0) de

periodo T, logo:

f@&)=f(t—-T), paratodot €
R (3.5)

Considerando o periodo de amostragem como sendo 2m, o espaco funcional L*(0,T)
passa a ser L%(0,2m), espaco periddico de quadrado integravel e com isso qualquer das funcdes

f(t) € L*(0,T) possuird uma representacdo em tempo continuo em série de Fourier e de

N . - 2
frequéncia discreta. Considerando, w = ?” temos:

f(t) = Z C,e/™t ,  paratodon € Z (3.6)

n=—oo

Onde os coeficientes de Fourier C,s sdo dados por:
1 (T .
C, = Tf f(t)e /™t dt, paratodon €Z 3.7
0

Cada coeficiente de Fourier corresponde a contribuicdo enésima de cada frequéncia
harmonica. Sendo a representacdo espectral dada em fungdo da frequéncia que é f =1/T e
quando T — oo, 0 intervalo entre harmdnicos passa a ser tdo pequeno que a representacdo discreta
do sinal ndo é mais possivel, sendo necesséria a representacao por uso da integral de Fourier, que

é a transformada de Fourier para fungdes continuas.

1 Naoé objetivo deste trabalho a elucidacdo de formalismo complexo sobre a teoria de Lebesgue, portanto

assume-se que f(x) é continua por partes. Detalhes a teoria pode ser encontrado em DAUBECHIES, 1992 e
HUNTER, 2007
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1 [t )
F(w) = %J f(t)e/®tdt, paratodow € R (3.8)

A funcéo da transformada inversa, é a obtencdo da fungdo matemaética continua que define

a funcdo no tempo equivalente da fungdo no dominio da frequéncia e € definida por:

400
f(t) = J F(w)e/**dw, paratodow € R (3.9)

Trabalhando com fungdes continuas amostradas a cada intervalo de tempo At, espagados
igualmente em -co < t < 400, teremos a transformada da sequéncia f(tAt),t =0,+1,+2..e

com isso a integral fica definida por:

Fr(w) = ?—; Z f, e J@tAt | sendo ft = f(tAt) (3.10)

t=—0c0

3.2.2 Transformada Discreta de Fourier

Este trabalho tem como foco o processamento digital de sinais, ou seja, o trabalho com
sinais discretizados no tempo e com correspondentes amostragens de frequéncia. Considerando
um numero finito de amostragens em f(t), como f,, f1, f> ... fy—1 € sendo At = 1, o conjunto
discreto de frequéncias de Fourier w, = (2nn)/N, n=0,1,2,,..., N-1 define-se a transformada

Discreta de Fourier (DFT) como a seguinte somatoria:

N-1
E = z £, e~jont 3.11)
t=0

Para obtencdo dos valores discretos da série f,,, utiliza-se a Transformada Discreta Inversa
de Fourier (IDFT), o que fornece ndo o valor continuo da fungdo f(t), mas sim o valor de cada

componente discretizado f,,. Sendo esta definida abaixo:

1 N-1
fe=v Z F, e/nt (3.12)
n=0
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O erro de Aliasing, ocorre quando ndo € respeitado o critério de Nyquist em uma analise
realizada em sinais discretizado em um intervalo At constante. Este critério estabelece que a
maxima frequéncia de andlise admissivel, frequéncia de Nyquist, fy, € metade da méaxima

frequéncia amostrada, sendo:

1
f = 5z (3.13)

Abaixo, observa-se um exemplo de sinal continuo no tempo amostrado respeitando o
critério de Nyquist em (a) e em (b) um sinal de frequéncia maior que a frequéncia de Nyquist
sendo amostrada em um processo de discretizacdo do sinal no tempo. Na segunda figura, observa-
se o erro de Aliasing na sendide azul que, é a interpolacdo do sinal amostrado. Percebe-se que o
sistema ira trabalhar com uma sendide inexistente e isso ndo pode ser revisto digitalmente, pois o
sinal ja estd amostrado nessa fase e ndo ha como se saber se trata-se de erro ou sinais verdadeiros.
Para tal € necessario a construgdo de filtros passa-baixa de hardware, conhecidos como filtros
Anti-aliasing, para eliminacao de frequéncias acima da frequéncia de Nyquist e antes do processo

de discretizacdo do sinal em um sistema de aquisicéo.

Figura 10: (a) Sinal discretizado respeitando o critério de Nyquist
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(b) Sinal de frequéncia maior que f, apresentando o erro de aliasing

Fonte: MACHADO, 2009

Outro ponto a se destacar quando trata-se da DFT € que quando o céalculo de cada
coeficiente € realizado, 0 mesmo € feito em um periodo equivalente a um ciclo, ou seja, 0 <t <T
da f(t) discretiza, portanto quando queremos fazer essa analise em um periodo maior na linha do
tempo, esse processo serd repetido e com isso criados erros de conexfes de blocos dados
discretos. Para evitar esses erros de descontinuidade, é criado uma continuidade virtual no sinal,

um janelamento da informacé&o discreta, discutida a seguir.
3.2.3 Janelamento de sinais

Como mencionado anteriormente, as extremidades do bloco analisado pela DFT séo
importantes quando passamos a analise do sinal para o dominio da frequéncia. O vazamento
espectral do sinal, é influenciado diretamente por inicios e interrupcbes repentinas na
discretizacdo do sinal. Isso compromete a analise e provoca um espalhamento de energias em

frequéncias vizinhas, causada por esse chamado erro de Leakage.

Para evitar esse fendmeno, foram aplicadas as solu¢cBes com o uso de janelas, que é a
aplicacdo pela qual um sinal é ponderado através de uma funcdo nicleo K (t) resultando em uma
fungdo resposta a esta ponderacdo. De modo geral diz-se que K(t) é uma janela pela qual
fj(®) "ve” f(t) (MORETTIN, 1999): Assim, sendo f;(t) e f(t) fungOes periddicas de periodo T,

temos:

T

fi(®) =f K(t—u)f(u) du 3.14)

0

Conforme visto na funcdo acima, aplicar o janelamento a um sinal no dominio do tempo €
equivalente a multiplicar o sinal pela fungdo K(t), que representa a funcdo janela. A
multiplicacdo no tempo € equivalente a convolucéo no dominio da frequéncia, portanto o espectro
de um sinal janelado f;(t) € a convolugéo do espectro do sinal original f(t) com o espectro da
janela e com isso o janelamento modificara f;(t) em relacdo a f(t) tanto no formato do sinal

discretizado no tempo, quanto no dominio da frequéncia.
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Desde que as propriedades abaixo sejam respeitadas, diversas funcdes podem ser
utilizadas como funcdes de janela, sendo que cada funcdo pode ter caracteristicas funcionais ao
tipo de analise em que a mesma € aplicada. Com a escolha correta do janelamento, pode-se definir
a duracdo do periodo de observacdo do sinal, reduzir a perda espectral da analise pela reducao do
espalhamento, separacdo de sinais de pequena amplitude mesmo em frequéncias proximas entre
outros. Dentre as mais utilizadas, podemos citar as janelas Retangular (considera-se a amplitude
do sinal discreto em todo o intervalo de tempo), Hanning, Hamming, Kaiser-Bessel, Triangular,

Flattop, entre outras. As propriedades sao:

T/2
l. f_m K@) dt=1;

Il.  K(—t)=K();
. |K(t)| < K(0), paratodoot
Abaixo sdo mostrados os perfis de algumas janelas utilizadas comumente em

processamento de sinais:

Jansls Refanautar Janela Triangular
11- 1.0-
- H ||
H HHHHHHH‘ u.u-;"”“” HI“'" .
(a) (c)
Janela de Hanning Janela de Hamming
1.0=
08-
‘ - H
n_n .Ill‘” |H||I. | uu-ll'l|||” ||||||I |
“l 15 ZD 25 Il 35 | 1ll 15 m 25 :!] 35
(b) ' (d)

Figura 11: (a) Janela Retangular (b) Janela Hanning (c) Janela Triangular (d) Janela Hamming

Fonte: ANDRADE, 2000
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Abaixo é mostrado um sinal no dominio do tempo discretizado com 128 amostras. Nota-se
uma interrupcdo repentina no sinal ao final da amostragem, isso caracteriza perda espectral. O

sinal da Figura 12 foi janelado com uma funcéo retangular, que néo altera o sinal resultante.

15

2

Amplitude
Il 3

-1 E

Tempo

Figura 12: Sinal discreto com 128 amostras. Nota-se o fim abrupto da informacao

Fonte: BLOCH, 2003

Agora 0 mesmo sinal com o janelamento Hanning, pode-se notar que a amplitude do sinal
nas extremidades € minimizada para evitar o efeito do truncamento entre os blocos de dados que

serdo analisados pelo processo da DFT.

Tempo

Figura 13: Sinal f].(t) com a janela K(t) Hanning — Minimizacé&o de erro de Leakage

Fonte: BLOCH, 2003
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Nesse trabalho, sera utilizado o janelamento pela funcdo Hanning devido a funcao

resultante f;(¢) ter as extremidades do sinal quase anuladas pela caracteristica da funcdo K(t),

conforme visto na Figura 13:

1 1 2nn
KHn(t) :E—ECOS (T), n= 1,2 ,3,...N—1 (315)

Observa-se no espectro abaixo, um sinal com janelamento retangular, isto €, sem a
operacdo de janelamento no sinal em comparacdo ao mesmo sinal janelado com Hanning,
observa-se que sinais de baixas amplitudes sdo mascarados devido ao espalhamento espectral que
ocorre em um sinal sem a janela apropriada, j& com o janelamento Hanning € possivel perceber

que o sinal de frequéncia maior mesmo sendo de amplitude bem menor pode ter a analise

espectral realizada.

_2[] I:| N
— '\“’“----_ ~d—No Window

dBV

—80
/ \ - ——Hann Window

~100 — -

—120 =
100 250 300

Figura 14: Espectro de um sinal sem janelamento e com janelamento Hanning

Fonte: CHUGANI, 1998

3.2.4 Transformada rapida de Fourier — FFT

Para calcularmos a DFT como visto anteriormente, sdo necessarias NZoperagdes de

multiplicacBes e adicbes complexas. Isso demanda um numero consideravel de operacOes para

cada evento de célculo da DFT.
A FFT (Fast Fourier Transform) foi proposta por Cooley e Turkey (1965) que diminui

consideravelmente as operacfes complexas para célculos efetivos das transformadas discretas
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Isso implica na implementacdo de muitos sistemas de analise real sem perda significante de
processamento. A FFT necessita de Nlog, N operacfes em tempo real para seu calculo. Ela
consiste no fato de que alguns dos termos podem ser calculados somente uma vez e locados em

tabelas para ter o uso em operages futuras.

A tabela abaixo deixa claro o ganho em numero de operagdes complexas necessarias para

se implementar o algoritmo da FFT em comparacgdo a DFT.

Tabela 1: Comparativo entre desempenho de calculo DFT e FFT

N N2 - (DFT) N log, N2 - (FFT) Velocidade

2 4 2 2

a 16 8 2

8 64 24 2,67

16 256 64 4

32 1024 160 6,4

64 4096 384 10,67
128 16384 896 18,29
256 65536 2048 32
512 262144 4068 56,89
1024 1048576 10240 102,4
2048 4194304 22528 186,18
4096 16777216 49512 341,33
8192 671088964 106496 630,15

Fonte: OLIVEIRA, 2007

Nota-se no caso de uma DFT com 8192 pontos discretizado, um ganho computacional de
mais de 630 vezes quando comparado ao algoritmo FFT. Isso mostra a eficacia desse algoritmo e
inimeras aplicacdes ao que este possa ser submetido devido a sua eficiéncia no tratamento de

dados em tempo real e 0 ganho em operagdes que este propicia.

O algoritmo usado para calculo da FFT e sua inversa consistem na expansdo de uma DFT
em indices pares e impares de avaliacdo para cada ponto discretizado. Sendo N da forma N = 2£
em que L é inteiro positivo, entdo N pode ser expresso como: N = 2M, onde M é um inteiro

positivo:?

2 para o trabalho é importante o ganho no processamento digital que este algoritmo propicia. Detalhes quanto a
sua composic¢do podem ser obtidos em COOLEY, 1965 e OLIVEIRA, 2007.
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2M-1 .
j2nnt

1
frre® =50 Y. fe™ 7 (3.16)

Dividindo-se o0 somatorio nos indices pares e impares, teremos:

M-
1 j2mnt T(2n+1)t
frre(®) =5[ Zf(Zn)e S MZ Fn+ e (3.17)

3.2.5 Densidade Espectral de Poténcia

Sendo uma funcéo periddica de quadrado integravel, podemos definir alguma analise ou
aplicacdo para essa funcdo através da representacdo das séries de Fourier. Sendo esta nao
periddica, mas de quadrado integravel, podemos fazer a representagdo no dominio do tempo com
a utilizacdo da integral de Fourier, ou conhecida como a transformada de Fourier. Em ambos 0s
casos utilizamos as técnicas de Fourier, mas também em ambos casos as func¢des convergem na

integracéo.

Considerando casos de aplicagdo para processos estacionarios que a funcao aleatoria f(t)
pode assumir qualquer trajetéria sendo de quadrado nédo integravel e também ndo periddica, para
analise espectral do processo utiliza-se de algumas ferramentas para permitir a analise de Fourier.

Uma delas € a densidade espectral de poténcia.

A densidade espectral de poténcia fornece a energia do sinal em cada frequéncia. Significa

que ao integrar-se a DEP (J/Hz) pela frequéncia, obtemos a energia do sinal expressa em Joules.

Temos que a energia de um sinal pode entdo ser expressa da forma:

— 1 ! Zd 1
_ﬁf_y(m t (3.18)

Como o Teorema de Parseval, teremos essa mesma energia no dominio da frequéncia

expressa por:

T

1
2
E= o7 IF(a))I dw (3.19)



46

3.2.6 AplicacGes da anélise de Fourier - Monitoramento de sistemas rotativos

Com seu uso matematico amplamente difundido para diferentes tipos de funcdes,
estacionarias ou ndo, as analises de Fourier foram ao longo dos anos e principalmente apos o
advento computacional na engenharia, sendo cada vez mais aplicadas e estudadas como
consequéncia. Entre outras aplicacdes, destacam-se analise, sintese e codificagdo de voz, sinais de
radar por efeito doppler, analise de harmodnicos das redes elétricas, analises de imagens,
modulacgéo de sinais em telecomunicacdes, sendo esta ferramenta utilizada para determinagdes de

espectros, realizacao de integrais de convolugéo, simulacdo de filtros entre outros.

A analise espectral, vem sendo utilizada pela indUstria e diferentes setores de servigos para
definir a acompanhar as condicdes de trabalho de diferentes equipamentos, que tem na analise de
vibracdo um importante indicador da qualidade do mesmo. Um sistema bésico de instrumentagéo
com uso de acelerdbmetros, condicionadores de sinal e um historico das condi¢des anteriores do
sistema sdo ferramentas basicas a esta analise. Consiste no acompanhamento da vida de utilizacao
de um equipamento com base nas analises espectrais desde o start-up. E com base nessas
informacdes de frequéncia e amplitudes, sera possivel identificar falhas de montagem, projetos,
mau uso, entre outros, e determinar se por exemplo um rolamento apresenta falha e também em
qual componente do mesmo essa falha se apresenta. Tomando como base um equipamento
classico, na Figura 15 segue um resumo da aplicacdo da analise de Fourier no monitoramento de

maquinas rotativas.

Por ser uma técnica de progndstico, isto é, antes do acontecimento da falha, por que deve-
se saber se um rolamento por exemplo, tem um leve dano se ele ainda tem um ndmero de meses
de vida do inicio da falha até a quebra do equipamento? E por que saber se 0 dano é em pista

interna, externa, elemento rolante ou gaiola?

Com essa técnica, busca-se programar a parada da maquina e evitar a efetiva quebra do
equipamento e dar ferramentas para o controle da situacéo, pois se € conhecida a falha em um
estagio inicial, pode-se decidir qual acdo sera mais adequada, com base na criticidade da maquina,
disponibilidade de pecas de reposicdo, as exigéncias de producéo e planos de manutencdo. Com a
analise de vibracdo, é possivel conhecer a natureza e gravidade da condigéo de falha e no caso de
rolamentos, informagdes de em qual componente a falha se encontra sdo efetivos na descoberta da

causa raiz do problema e orientacdo da agéo a ser tomada.
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Um equipamento € acionado por um motor elétrico e consiste em um ventilador acionado

por uma correia que apresenta excessiva vibracdo. Sendo o sistema:

11.3 mm/s

Motor: 1475 rpm = 24.58 Hz Fam: 820 rpm = 13.67 Hz

Figura 15: Exemplo de sistema monitorado por analise de Fourier

Fonte: LUFT, 2010

No sistema exemplo, temos um monitoramento vertical em dois pontos, sendo que cada
um serd monitorado individualmente. Neste caso temos um motor de 04 polos com rotacdo 1475
RPM o que induz a frequéncia fundamental da rotacdo de 24.58Hz. A relacdo de redugdo entre as
polias, que sdo comunicadas pela correia levam a uma rotacdo de 820RPM no ventilador, ou uma

frequéncia de 13.67Hz.

Aplica-se ao processo 0 uso de um sistema de aquisicdo, o qual grava um sinal nos dois

pontos destacados. Entdo, ap6s um processamento de sinal utilizando Fourier temos:



48

1B.868 7
mins5
F,..= 13.67 Hz
E-m LJ & T . :
3,468 1838 2000 He

Fan bearing, radial/vertical

2qmn 3
WS
F,. = 13.67Hz
8,850 . . _—
oLEED L1038 200.BH:

Maotor bearing, radial/vertical

Figura 16: Espectros de velocidade (a) Ventilador (b) Motor

Fonte: LUFT, 2010

Com a informacdo que a analise espectral esta fornecendo e com as informagdes inerentes
ao sistema analisado, conclui-se no caso que a vibracdo excessiva, que a energia causadora da
falha e possivel desgaste e quebra do equipamento o qual acontecera se nenhuma acdo for tomada
é 0 desbalanceamento da polia do sistema de ventilagdo e ndo é uma falha que vem do motor. Isso
vem do fato que a frequéncia fundamental da rotacdo do ventilador é 13,67Hz e nota-se no
espectro do motor a influéncia da energia dessa frequéncia que é transmitida pela correia ao
motor. No caso, um balanceamento do sistema de ventilacdo deve trazer os valores de velocidade

nos dois espectros a niveis de 2,0 a 3,0 mm/s.

Outra ferramenta que também pode ser aplicada a alguns casos no monitoramento de
sistemas rotativos é a analise de valores globais da energia do sinal. Isto é, 0 acompanhamento de
uma medicgéo que indica o quanto e como vem se comportando o sinal mediante ao tempo de uso
do equipamento. Essa curva de tendéncia € utilizada com limites considerados criticos e
alarmantes. Serdo assim utilizados em sistema automaticos de andlise, entende-se que quando
esses limites criticos forem alcancados e somente quando isso ocorrer o sistema, seja de forma off-
line ou on-line avisa para que seja realizada a analise mais detalhada do ponto e entdo possa ser
verificada a real situacao e espectro de frequéncias do sistema. 1sso traz vantagens e desvantagens
a uma analise. Vantagens pela economia de espaco por ndo ter que guardar sinais para avaliacéo

espectral que entende-se e refere-se a sistemas com baixo niveis de vibracdo global e portanto sem
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criticidade. A economia de custos, pelo fato do deslocamento até o local por parte de equipes de
medicgédo serem realizados somente em caso de real necessidade. E em caso de sistemas on-line a
verificacdo de falha automatica que pode ocorrer no ato do acontecimento dessa vibragédo
excessiva.

Vibration
parameter
15— 7
14— Alarm '
rd - 4
. Warning
10 4
g %
[ A o
| e v e b Y,
‘-
o e S SR TR T o S 13 IO SR 1 CTER
1200 97 270097 130397 27.00.97 10.04.h7 240497 Tempo
21:00 21:40 2:00 2 08 2104 2100
Offline spectrum Spectrum Spectrum
Good condition Warn Alarm

Figura 17: Exemplo de curva de tendéncia de valor global de energia

Fonte: LUFT, 2010

Em desvantagens a este sistema, tem-se que uma analise global de vibracdo, pode néao
mostrar ou mascarar informacdes de grande relevancia a analise, porém com baixas energias ao
sinal global, que é o caso de analises de sinais de vibracdo de rolamentos. Estes se caracterizam
por serem sinais de baixa energia que necessitam de processos especiais para serem analisados,
isto é, o sinal original precisa passar por alguns tratamentos para entdo se fazer a andlise do

resultante espectro de frequéncia o qual contem as transformadas de Fourier eficazes ao propdsito.
3.2.7 Anadlise de sinais ndo-estacionarios

Foi verificado que, o sistema de andlise com a utilizacdo de senos e cossenos desempenha
papel importante na analise de sinais de comportamento periédico, sinais estacionarios. Esta
incluso de forma implicita @ TF, a hipdtese de estacionaridade dos sinais. Quando tratamos de
sinais ndo estacionarios, surge a necessidade do tratamento com a dependéncia da variavel tempo

na analise de Fourier.
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Mudangas abruptas nos tipos de sinais analisados, temporarias ou ndo, faz com que
possiveis ferramentas de andlises diferentes da analise de Fourier, sejam utilizadas. Pois Fourier
ndo € apropriada para encontros de interrupcdes, descontinuidades ou qualquer outro fenémeno
localizado. Em casos assim procura-se a utilizacdo de bases de sinais constantes por partes, bases

de Haar ou Walsh s&o mais adequadas e conduzem a outras transformadas.®

3.2.8 A Transformada de Gabor

Com base nos conceitos de sinais ndo-estacionarios ou dependentes no tempo a
transformada de Gabor (GABOR, 1946) também conhecida como transformada janelada de
Fourier ou entdo transformada de Fourier de tempo curto (STFT — Short Time Fourier Transform)
foi a primeira opcdo como alternativa a anélise de Fourier contemplando essa transformada a

possibilidade de uma analise tempo-frequéncia.

Essa alternativa de aplicacdo veio do fato de que a analise de Fourier afirma que qualquer
sinal podera ser expresso como uma somatdria infinita de senos e cossenos com diferentes
amplitudes e frequéncias, porém é uma operacdo matematica incapaz de determinar em que
momento do tempo ocorrem as variagdes desse sinal por se tratar de uma andlise espectral e nao
uma anéalise no dominio do tempo. O conceito da transformada de Gabor baseia-se em observar 0
sinal por uma janela de tempo onde este apresenta comportamento estacionario, matematicamente

tem-se:
WT(w,7) = f+oof(t)W*(t —1T)e J9tdt (3.20)

Sendo:

W (t) — Janela de instante de tempo centrada em t e extenséo limitada.

A andlise janelada estabelece um periodo o qual o sinal é avaliado como estacionério e
com isso obtém-se o resultado da analise de Fourier para determinados periodos de tempo. A
transformada de Gabor adota a janela Gaussiana. OLIVEIRA (2007, p.10) diz “[...] Gabor
demonstrou que o sinal que atinge a cota inferior do Principio da Incerteza, isto €, resulta em um

melhor preenchimento do plano tempo-frequéncia, é um pulso gaussiano.”

® para a analise de sinais em patamares, é interessante o aprofundamento no assunto, sdo textos recomendados e
este MORETIN, 1999, HAAR, 1910 e WALSH, 1923.
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Trata-se de transformada calculada para todos os valores de T e fornecerd assim como
resultado uma representacdo tempo x frequéncia do sinal em analise. No tempo intuitivamente

temos a representacao:

JI II'HFW et | |ﬁ'“i U )

i

| ]a,m'wg, '

IMLM '.'J.'F'ry\\'-*

{empo

Figura 18: Representacéo de janela de observacéo do sinal

Fonte: OLIVEIRA, 2007

A transformada de Gabor é uma operacdo que opera com uma janela fixa no tempo X
frequéncia o que faz com que sinais de alta e baixa frequéncias possam ser fielmente obtidos
simultaneamente em uma anéalise com essa ferramenta. Isso introduz o conceito de utilizacdo das
Wavelets, pois estas além de operarem como transformadas locais como a TW tem a propriedade
do escalonamento, isto é, operam como janelas que diminuem para componentes de alta

frequéncia e aumentam sua banda passante para componentes de baixas frequéncias.

Por essa caracteristica singular, um espectro de Fourier de um sinal que no dominio do
tempo apresenta relevantes alteragdes, perturbacdes, em um curto periodo de tempo (em relagédo
ao periodo de amostragem), quando no dominio da frequéncia ndo apresentara grandes mudangas
comparado ao mesmo sinal, porém sem perturbacdo. Em um espectro Wavelets isso ndo ocorrera,
ja que o mesmo tem a caracteristica de analise em janelas de tempo e com isso consegue deixar
essa variacdo do sinal somente no instante em que acontece. No caso da andlise de Fourier, toda a
energia contida na perturbacdo serd minimizada no dominio da frequéncia, pois o periodo em que

a mesma acontece sendo este curto, ndo o faz ter influéncia global no espectro de Fourier.

PR ACITETAN

Figura 19: (a) Andlise de Fourier (b) Analise de Gabor — Janelada
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Fonte: OLIVEIRA, 2007

Observa-se na representacdo acima que para uma analise espectral de Gabor, a resolucdo

no tempo e frequéncia permanece constante no plano.

3.3 Wavelets
3.3.1 Introducdo as Wavelets

Referida na grande maioria da literatura encontrada, as Wavelets séo tratadas nesse texto
como o vocadbulo em inglés devido a quantidade de textos, trabalhos e livros serem mais
facilmente encontradas com essa classificacdo, embora introduzida academicamente de forma
relevante pela escola francesa (Morlet, Grossmann, Meyer, Mallat, etc.), tem na classificacéo
Ondelettes grande quantidade de estudos.

A andlise via Wavelets, ou as wavelets segundo Morettin (1999), sdo funcdes bases
encaradas como opcao a sistemas de fungdes que propde-se a fazer a representacdo de outras
fungdes em determinados espacos como funcGes trigonomeétricas, funcdes de Haar, Walsh entre

outras.

Talvez a mais conhecida e aplicada principalmente em quase que todos os casos de
analises de sinais estacionarios do ponto de vista do algoritmo, a analise de Fourier tem como
objetivo a aproximacgdo de uma funcdo por uma combinacdo linear de senos e cossenos. Essa
utilizacdo € perfeita para os casos de localizacdo em frequéncia, porém no evento de analises de
sinais ndo-estacionarios surge a necessidade de aplicacbes de outras fungdes e processos para se
ter essa representacdo, surge a necessidade da localizacdo no tempo e assim tém-se 0 uso das

wavelets.

Ao contrério das funcgdes trigonométricas, as funcbes wavelets sdo passiveis de localizacéo
no tempo ou espacgo analisado, podendo esta ser utilizada como fungdes bases para tratamento de

sinais ndo-estacionarios.

O procedimento de anélise consiste no fato da adocdo de uma fungdo base considerada
como a funcdo-mée e essa funcdo que tem caracteristicas de oscilagdo e decaimento serve como
nucleo formador para todas as fungdes que serdo utilizadas como base na transformacéo do sinal,

isto é, serdo correspondentes expandidas ou comprimidas da wavelet-méae.
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A primeira menc¢do ao assunto vem de Haar (1909) sobre a anélise de sinais escalonada e
desse estudo hoje temos a Wavelet de Haar. Grossmann e Morlet (1980) em estudos de sinais
geofisicos elaboraram o conceito de Wavelets ao analisarem sinais sismicos devido a estes terem
caracteristicas de transitoriedade relevantes. Mallat (1989), Meyer (1990) e Daubechies (1992) no
fim da década de 80 e inicio da década de 90 estabeleceram diversos estudos e publicagdes do
tema, estabelecendo a descritiva matematica para wavelets discretas e apresentando funcdes
wavelets e diversos algoritmos que foram utilizados a partir de entdo como base para estudos de

aplicacao das wavelets

Wavelets matematicamente, sdo fungdes que satisfazem certas propriedades. Essas
funcdes, no espaco funcional L?(R) tem caracteristicas de tenderem a zero em |t| — oo, diferente
das fungdes exponenciais de Fourier. Com base na funcdo mae 1 (t) obtemos a representacéo de

sinais comprimindo, dilatando e transladando essa fun¢éo ao longo de todo os reais. Assim:
Y, =lal Y — ) coma,b ER, a#0 (3.21)

Em comparacdo a Fourier, no caso da analise Wavelets, os pardmetros ndo séo
interpretados nos dominios tempo e frequéncia e sim escala e deslocamento (a x b). Assim cria-
se uma forma alternativa de se analisar um sinal que ¢ a analise em multiresolu¢cdo (AMR). Essa
analise consiste no fato de ter-se uma alta resolugdo no tempo e baixa na frequéncia para
frequéncias altas, e para frequéncias baixas temos baixa resolucdo no tempo e alta resolucéo de

frequéncia.
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Figura 20: Resolucdo plano tempo x frequéncia (a) Transformada de Gabor (b) Transformada Wavelet

Fonte: OLIVEIRA, 2007

O processamento do sinal via Transformada Wavelets € naturalmente um processo AMR

por causa do escalonamento (dilatacéo), ou seja, o coeficiente a.

Time

Wavelets
a=t4,u=300
f
A I", ~ a=32,u=200
iy
=16,u=100

i 1 l 1 l 1 1 | 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Power Spectra of Wavelets

Frequency

Figura 21: (a) Wavelet Morlet com diferentes escalas e (b) seu correspondente espectro de poténcia

Fonte: LABVIEW, 2005

O gréfico anterior mostra representacdo no tempo de trés Wavelets, com trés diferentes

escalas e translacdes (a e b, respectivamente). Nota-se a multirresolugdo para o exemplo, pois a

wavelet preta a qual tem uma curta duracdo de tempo, tem uma larga banda de frequéncia e uma

frequéncia central alta de forma inversa, a wavelet azul, representa uma fun¢do com uma longa

duracdo de tempo com uma estreita faixa de frequéncia, sendo a frequéncia central de valor baixo

comparada a wavelet de cor preta.
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3.3.2 Transformada Wavelet Continua - CWT

Temos na Transformada Wavelet Continua (CWT) a wavelet mae ¥ (t) € L*(R) com as

fungdes de escalonamento e deslocamento como visto em (2.21) segue respectivamente:

Escalonamento:

Pa(t) = |a| /2P (2) coma # 0 (3.22)
Deslocamento:
Yp(t) = (¢t —Db), com bER (3.23)
Avaliando a funcdo de escalonamento, chega-se a conclusdo que se a > 1, a wavelet sera
uma versdo mais lenta da wavelet mée, uma versdo dilatada. De forma contraria se a < 1 essa

sera uma wavelet comprimida.

Para garantir a isometria, foi inserido o controle de amplitude nessas funges, isso porque

todas as wavelets devem ter a mesma energia.*
2 2
@I = |[was @ istoé By = Ey,, (3.24)
Define-se entdo a CWT como:
+00
CWT(a,b) = f f(OYgp(t)dt (3.25)

A invariancia por mudanca de escala deve sempre existir para que a transformacéo seja

verdadeira. Essa propriedade caracteriza-se por:

Se f(t) > f(at),coma € R,a # 0, logo CWT(a,b) — |a|"/?CWT (aa,ab)

* A prova da igualdade entre as energias Ey = Ey,, pode ser encontrada em OLIVEIRA, 2007, p. 28
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Uma funcdo podera ser wavelet se provar que é oscilatoria, ou seja, ter valor médio no
dominio do tempo igual a zero (OLIVEIRA, 2007) obedecendo a condicdo de admissibilidade, ter
energia finita e transformada de Fourier com espectro continuo na origem (MORETTIN, 1999),

assim:

P1. f+ool/1(t)dt =0
P2. j Oo|1/)(t)|dt < 0

T 1P ()]?
P3. f Mda) < 4o, chamado Cy

o ol

As propriedades acima combinadas fazem com que as funcdes wavelets possam ser
encaradas como funcdes de caracteristicas de filtros passa faixa, como evidenciado na Figura 21.

A transformada inversa da CWT é definida por:

dbda
a2

== cwrabywen© (3.26)
Cll) -0 J—o0 '

Sendo que C, é chamada constante de admissibilidade e € definida na propriedade P3

acima.

3.3.3 Funcgbes Wavelets

Diversas sdo as funcbes utilizadas como wavelets. Caracterizam-se por seus por seus
formatos e funcdes as quais sdo aplicadas como wavelets mées e aqui, serdo comentadas as mais
comumente encontradas nos trabalhos pesquisados. Serdo observadas as diferencas entre elas o
que vem a mostrar que desde que respeitando as propriedades citadas, a construgdo de uma
wavelet mde é possivel e viavel a sua utilizagdo desde que os pardmetros a e b sejam bem

orientados.

As funcdes wavelets mais usuais sdo Wavelet de Haar, Wavelet Meyer, Wavelet
Daubechies, Wavelet de Morlet, Wavelet Shannon e Wavelet Gaussiana cada uma com

caracteristicas proprias, abaixo sdo comentadas algumas dessas.
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3.3.3.1 Wavelet de Haar

A funcdo de Haar é a mais antiga das funcdes wavelets e é definida de forma escalar

como:

( 1
| +1, 0St<§

() = 1
v o -1, —<t<l1

5 S
0, caso contrario

Utilizada como base em L?*(R) para aproximacdo de qualquer funcdo neste espaco
funcional (MALLAT, 1999). Ela ¢ utilizada para fun¢cbes com mudancas abruptas e patamares

fixos, devido a suas caracteristicas de aproximacdo a um sinal constante por partes.

0.5
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Figura 22: Wavelet de Haar

Fonte: Autor “adaptado de” HAAR, 1910

3.3.3.2 Wavelet de Daubechies

Em Fourier, as ondas utilizadas na decomposicdo sdo ortogonais. Nas wavelets, as
primeiras a serem obtidas com ortogonalidade ndo apresentavam suporte compacto. Wavelets de
Haar sdo ortogonais e de suporte compacto, porém néo sao suaves. Daubechies apresentou no fim
da década de 80, uma familia de Wavelets ortogonais e de tempo-limitada, suporte compacto.
(OLIVEIRA, 2007)



58

0 1 2 3
Figura 23: Wavelet de Daubechies 2

Fonte: Autor “adaptado de” DAUBECHIES, 1992

Sdo representadas por dbN, sendo que o N representa a ordem da wavelet. Por suas
caracteristicas de suporte compacto, consegue o resultado de aproximacdo de fungbes com um
menor numero de coeficientes e assim maior compressdao de um sinal, seu formato singular e

diferenciavel, utiliza menos wavelets escalonadas para as representacdes.(MALLAT, 1999)

3.3.3.3 Outras funcbes Wavelets

Abaixo, segue a representacfes de algumas funcdes wavelets que também podem ser

aplicadas a solugdes que utilizam as transformadas wavelets no processamento de sinal.

5 0 5
Figura 24: Wavelet de Meyer

Fonte: Autor “adaptado de” MEYER, 1990
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Figura 25: Wavelet Chapéu Mexicano

Fonte: Autor “adaptado de” MORETTIN, 1999

A wavelet “Chapéu Mexicano” que possui esse nome pela forma a qual se apresenta
denota uma caracteristica de densidade de probabilidade Gaussiana, assim como a familia das

wavelets de densidade Gaussiana que sdo wavelets derivadas dessa fungéo.

3.3.4 Transformada Wavelet Discreta - DWT

Grossman (1988) e Morlet (1981) introduziram o conceito de transformada continua
wavelet (CWT) em suas pesquisas, que produziu o mapeamento unidimensional em uma

representacdo de duas dimensdes (tempo, escala).

Meyer, Grossman e Daubechies em 1986 introduziram um conjunto discreto quase
ortogonal e completo em L%(R) com as wavelets frames (MORETTIN, 1999), base para as
Transformadas Discretas de Wavelet (DWT) que baseiam-se na busca de melhores descri¢fes de
sinais. Caracterizam-se por ndo ser transladas e nem escalonadas continuamente e sim em
intervalos discretos. (OLIVEIRA,2007).

1 t - nboaom
Y (t) = ] —, mne€zZ, ay>1 (3.27)
vV lag™| Qo

Supondo a existéncia de um conjunto de dados de um processo estocastico X =
(Xo Xy .. Xp)' com T = 2™ com M > 0 inteiro, define-se a transformada wavelet discreta

(DWT) por:
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T-1
t
P = Xy (3.28)
t=0

Assim considerando, dﬁc’) = d;, para simplificacdo, essa transformada € calculada

paraj = 0,1,...,M—1ek = 0,1,...,2/ — 1. Assim para T observacdes, tém-se T coeficientes.

Na forma matricial, d = WX e com condic¢des de fronteira apropriadas a transformada é

ortogonal e pode ser invertida, sendo: X = W’d. Sendo que 7 indica transposicéo de W. °

Introduz-se aqui o conceito de algoritmo piramidal, o qual € utilizado para obtencédo da
DWT e ndo como denota diretamente d = WX uma multiplicagdo matricial. O algoritmo
piramidal, tem complexidade O(T) e constitui-se de sequéncia de filtros passa baixa e passa altas.
(MORETTIN, 1999).

Apresentando como se faz a reconstrucao da sequéncia de dados X, este é associado a uma
funcdo f, Morettin (1999) define nas equagfes 3.29 até 3.35 a reconstrucdo de um sinal amostrado
utilizando wavelet de Haar o qual é apresentado abaixo:

Sendo f definida por:

2M_q

f@) = Xl i j2M <t <(ie+1)/2M) (3.29)
=0

Considerando entdo que T = 8 = 23 e considerando para exemplificacdo a mais simples

das wavelets a wavelets de Haar, temos:

1 1 V2 o0 2 0 0 0
1 1 ~2 0 -2 0 0 o0
1 1 =2 0 0 2 0 0
y—_L |1 1 =2 0 0 -2 0 0 |, (3.30)
2¥21 -1 0 V2 0 0 2 0
1 -1 0 V2 0 0 -2 0
1 -1 0 =2 0 0 0 2
1 -1 0 —~2 0 0 0 -2

® Sobre condigdes de fronteira, maiores informagées podem ser adquiridas nas publicagdes de BRUCE, 1996 e
GAO, 1996
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7 - A
Obtém-se assim o vetor d = (d_LO, door d1,0s e d2,3) , reescrevemos f como sendo:

2 2/-1

FO = daod@®+ ) > diuthu® (3.31)

7=0 k=0
Sendo que ¢(t) = 1 e é funcdo de escala para a wavelet de Haar.

Diferente das wavelets continuas, somente se considera a escala mais grossa com uso de
um valor J, em 27/ correspondente a parte suave do sinal e nio todos niveis de resolugdo M.

Ficando 3.31 como:

M-12/-1

FO = Gudia®+ D" D dyyabye(® (3.32)
k =] k=0

Sendo com denotacdo simplificada de 3.32, V,X a mencéo a parte do sinal :

VX = Z dj Pk () (3.33)

j<J

Sendo W, X a parte do sinal considerada como a estrutura grossa:

WX = z d; i comj =] (3.34)

0<k<2/

Assim a reconstrucdo dos dados pode ser encarada nos niveis de resolugéo j ou escala 27/

Ficando a composi¢do como:

X=VX+ ) WX (3.35)

J<j<M

Nota-se que, com as alteragdes de escala e dilatacbes, que é a alteracdo dos coeficientes j e

k torna-se possivel a captura de oscilacdes de alta e baixas frequéncias por parte da wavelet.
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Denotando caracteristicas de filtros passa faixa e evidenciando a decomposi¢do de
multirresolucdo proposta por Mallat em 1989.

3.3.5 Wavelets em processos estacionarios

Principios de limiarizacdo ou encolhimento (thresholding e shrinkage, respectivamente)
sdo processos utilizados nas analises de sinais estacionarios. Encolhimento, tem como base a
reducdo do ruido presente em um sinal, diminuindo os coeficientes de wavelets formadores desse
sinal, na sintese. Donoho e Johnstone, 1995 e Gutierrez, 2002 tem trabalhos interessantes a esta

aplicacgéo.

Abaixo segue exemplo de uma funcdo Doppler com adicional ruido branco gaussiano, que
passa pelo processo de eliminacdo de alguns coeficientes aplicando o encolhimento e os limites
SureShrink, percebe-se clara influéncia de um filtro passa baixa, resultado das operagdes com as

wavelets no caso.’

® SureShrink, RiskShrink, Cross-Validation, sdo todos modelos para definic&o de limiar ap6s o processo de
encolhimento de um sinal via wavelets, uma leitura mais aprofundada é encontrada em DONOHO 1995,
NASON, 1996 e MORETTIN. 1999
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Figura 26: (a) Sinal Doppler com ruido branco e (b) reconstruido por encurtamento de Wavelet

Fonte: Autor

3.3.6 O algoritmo piramidal

A aplicagdo pratica da DWT, ocorre com o uso do algoritmo piramidal, (Mallat, 1989) em
cada iteracdo do algoritmo trés dados serdo acionados, serdo eles, o vetor de entrada, o filtro

wavelets do tipo mée h(k) e o filtro de escala [(k), também conhecida como wavelet pai.

O algoritmo piramidal, utiliza para calculo matematico nao as relacdes de c; € d;;, mas

realiza os célculos de outra forma, utilizando para tal filtros passa baixa e passa alta das funcbes

wavelets. No j-ésimo passo, o algoritmo calcula a transformada discreta a partir dos coeficientes

suaves ¢j_, x , do nivel j — 1, dado por:
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Cp = Z Lo, — 1,1 (3.36)
n

d; = Z hoac; — 1n (3.37)
n

Podem entdo, as transformadas serem interpretadas como filtragens seguidas de
decimagdes, e 0 nimero de coeficientes para C; . que esta no nivel j, sera metade da quantidade
de coeficientes C;_,,. do nivel j — 1, essa relacdo também vale para d;, e entdo no final do

processo tem-se a mesma quantidade de dados que ao inicio.

Os filtros L e H, passa baixa e passa alta respectivamente, sdo definidos como séo escritos
como L = (1(k))xez € H = (h(k))kez , Sendo L responsaveis pelas médias e H pelas diferencas.

A selecdo da wavelet determinara o filtro a ser utilizado.

Figura 27: O algoritmo piramidal — Decimag&o de ordem 2

Fonte: Autor “Adaptado de” GUTIERREZ, 2002

Analisando a figura da decomposi¢édo acima, verifica-se que um sinal X (k) pertencente ao
espaco funcional Vo. Tomando a transformada de wavelets discreta, e aplicando em seguida a
decimagéo, resulta em coeficientes d, , e ¢y, pertencentes agora aos espagos W1 e V1 que serdo
versdes escaladas do espaco original. Os coeficientes em V1, sdo as aproximacdes e 0S
coeficientes W2 os detalhes. Aplicando-se 0 mesmo processo novamente tem-se a aproximacao
em Vx e os detalhes em Wx. Esse processo divide o sinal original em sinais com diferentes bandas,
onde cada coeficiente possuira uma frequéncia Unica e assim podendo ser analisado

individualmente.
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A figura abaixo, mostra a sintese a partir dos coeficientes de wavelets do sinal
decomposto. A operacdo de upsampling o contrario da decimacdo, introduz zeros nas novas
amostragens. Entdo é realizado os processos de filtragem em cada sinal. Esse processo € repetido

até a reconstrucao do sinal original.

‘fl.t (W’:)_ Tj I L Cox
dz, [ﬁi}_ T2 || L
3k , L] L ¢, ) 2 H
oy ’“
Czx (Vl T2 = H
Cs i
— T2 g
") "

Figura 28: Sintese do sinal pelo algoritmo piramidal

Fonte: Autor “Adaptado de” GUTIERREZ, 2002

3.4 Comparativo WAVELETS e FFTs
3.4.1 Analise via Wavelets em Vibracao

Se sinais de vibracdo em sistemas rotativos, se caracterizam por ser sinais estacionarios,
entdo porque utilizarmos a analise via Wavelets como ferramenta para monitoramento de
caracteristicas desses, se esta € uma andlise que caracteriza-se por delimitar sinais nao
estacionarios? A resposta esta justamente na capacidade que a analise via wavelets tem de fazer a
localizacdo do sinal no tempo, além de outras importantes caracteristicas que esta ferramenta

matematica oferece na sua avaliag&o.

O escalograma multirresolugdo, é importante caracteristica das analises que utilizam
wavelets, seja este diagrama de tempo x escala, ou tempo X frequéncia. Pois fornecem

informac0es relevantes para determinacdo de sinais transientes em uma analise espectral.

Os transientes poderiam ser analisados com a transformada de Gabor, usada na STFT
(Short Time Fourier Transform, explicada no item 3.2.8), porém devido a caracteristica de analise
multirresolucdo, o resultado de uma analise via transformada wavelets continuas tem maior

preciséo.
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A capacidade que a TW (Transformada Wavelet) tem de localizar o sinal no dominio do
tempo frente a TF (Transformada de Fourier) que ndo tem como caracteristica a localizacdo do
sinal nesse dominio e somente na frequéncia, ¢ tambem importante fator para sua utilizagdo na
identificacdo de sinais ndo estacionarios, os quais podem ser utilizados em um pds-processamento
da forma mais adequada ao processo, desde que estas caracteristicas sejam previamente
identificadas.

Classificam-se sinais ndo estacionarios focando andlise de vibracdo nos grupos:
Harmonicos ou sinais de frequéncia modulada e sinais transientes. O primeiro grupo gerado
variacbes em rotagdes, por exemplo no desligamento ou ligamento de um motor. O segundo
grupo, sinais transientes, sdo eventos curtos de comportamento ndo preditivo e de natureza
aleatoria, como a quebra de um dente em engrenagens, impactos, atritos entre outros. Sendo 0s
sinais transientes, perfeitamente analisdveis com uso de wavelets, devido a sua localizagdo
temporal. Assim a analise de escalogramas ou também conhecidos como periodogramas gerados

por essa ferramenta faz-se muito Util e analise destes tipos de eventos transitorios.

Na STFT, o sinal dependente do tempo € analisado via um espectrograma, que é uma
ferramenta que define um sinal e sua distribuicdo de energia em um plano tempo x frequéncia,
corresponde a uma versao dinamica da densidade espectral para sinais ndo estacionarios (RIOUL;
VETTERLI, 1991). Na analise wavelet um escalograma é definido como o quadrado da

transformada continua, sendo:
ESC(a,t) = |CWT(a,t)|? (3.38)
Abaixo tem-se um comparativo de espectrogramas, 0 primeiro considerando um

escalograma com representacdo do eixo y em frequéncia e o segundo um espectrograma de STFT

com janelas fixas. Repare-se a diferenca na anélise multirresolucdo para o sinal tipo Doppler.
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Figura 29: (a) Sinal em Multirresolucdo com WT (b) Sinal com Janela Fixa STFT

Fonte: Autor

Outra aplicacdo interessante ao assunto wavelets € a criagdo de um método para avaliacdo
de sinais de rolamentos em sistemas rotativos. Esse trabalho propdes um método de deteccdo
desses sinais concorrente, ou complementar ao método tradicional que € a realizacao da separa¢do
dos sinais de rolamento com uso de filtros e demodulacGes. Esta tradicional teoria é mostrada a

sequir.

3.4.2 Analise de Sinais de Rolamento - Envelopes

Um sistema com uso de rolamentos montado corretamente, sem contaminagcdo e com
lubrificagdo periddica ndo apresentara falha a ndo ser por fadiga do material. A vida atil desse
componente tem sido estudado com regularidade por ser item de importante e comum uso na

industria e em qualquer sistema rotativo.

A efetiva avaliacdo da condicdo desse componente e sua via Util, busca sobre tudo reduzir
custos de maquina parada e aumentar a qualidade e confiabilidade de um sistema. Para tal alguns

sdo os artificios que sdo utilizados para 0 monitoramento de um sistema rolamentado.

A vida uatil do componente ird depender do projeto adequado e de condigdes de uso,

inclusive no ambiente em que o0 mesmo € aplicado. Se respeitadas as premissas para 0 uso do



68

equipamento, a vida Util do mesmo ird depender da pelicula lubrificante que separa os elementos

rolantes das pistas além de fornecer o arrefecimento e amortecimento desse contato.
Mas como as superficies tanto de pistas, quanto de elementos rolantes ndo sdo perfeitas

devido a rugosidade, essa pelicula acaba por ser ultrapassada e faz com que exista contato entre 0s

elementos, perdendo assim a capacidade de separacdo destes.

Tm

Figura 30: Simulacéo de diminuicéo de Idmina lubrificante — Aumento de Nivel de “Carpete”

Fonte: GAGNON, 2006

Com o atrito das pecas, pode ocorrer tanto a incorporagdo do material, quanto a perda do
mesmo entre as partes. Na figura acima, verifica-se que com a perda de material, o espectro de
frequéncias tem o nivel de carpete aumentado, além do destaque de algumas frequéncias que sdo

as frequéncias moduladas provenientes de falhas. ’

De acordo com a ISO 281-2007, a vida nominal basica de um rolamento até que ocorra o

primeiro desgaste por fadiga do material é de 1.000.000 de revolugdes em carga maxima, isso

" Define-se Nivel de Carpete como o valor médio da linha que representa o espectro de frequéncia, o ruido do
rolamento. Esse termo é comum quando da analise de vibragfes em maquinas rotativas e aparece em inglés
como carpet level em algumas referéncias nesse documento como NORTON, 2003 e SCOTT, 2003.
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quando respeitada as cargas dinamicas sobre o componente e supondo que esta seja constante em
magnitude e direcdo. (SKF, 2013)

Abaixo é mostrada uma cavidade gerada por desgaste em um elemento rolante devido a
contaminacdo do material. Observa-se uma micro porosidade que convergira a maiores cavidades

conforme o uso do equipamento.

Figura 31: Cavidade inicial em elemento rolante

Fonte: ZHANG, 2003

A técnica chamada de envelope (ou demodulacéo), pode ser definida como a utilizacdo de
curva de mais baixo detalhe para se obter o contorno de uma forma de onda de um sinal de
vibragdo de um ponto com rolamento. E o processo pelo qual se obtém a curva envoltdria desse

sinal no dominio do tempo.

A técnica foi desenvolvida no fim da década de 70 pela Bruel & Kjaer e consistem em
isolar os sinais de alta frequéncia que, entende-se serem os sinais de frequéncias naturais de
componentes do rolamento. Esses sinais estariam modulados pela passagem constante do
elemento rolante sobre a fissura criada pela falha. Porém esse sinal é de baixa energia, e por isso
ficaria mascarado em sinais de maiores amplitudes em um sistema rotativo, como desalinhamento,

desbalanceamentos e até a propria frequéncia fundamental de rotacao.

Realizado tal processo de filtragem, tém-se entdo um sinal que é um sinal de alta
frequéncia modulado por um sinal de baixa frequéncia que é o sinal modulador, ou seja, o sinal de

falha do rolamento.
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Faz-se entdo um processo que é a aplicacdo da transformada de Hilbert para obtencao da

envoltdria deste sinal. A transformada de Hilbert h(t) de um sinal x(t) € definida por:
h(t) ! () fﬂo ! (t—1)d 3.39
= — %k = —_— —
— X > —X T)dt (3.39)

Trata-se de uma convolucdo de um sinal x(t) com a fungéo % A transformada de Hilbert

h(t) se denota como sendo a parte imaginaria de uma funcéo analitica £, (t) de x(t).

fa(£) = x(t) + jh(t) (3.40)

Tratando-se de um sinal complexo, um sinal como um cosseno, pode ser calculado

utilizando essa transformada da seguinte forma:
h(t) = x(t) + jx(t) (3.41)
Sendo jx(t) = jsin(wt) a parte imaginaria e x(t) = cos(wt) a parte real do sinal. E
dessa forma h(t) = e/“t. Do sinal analitico, tem-se que a parte real se iguala a funcdo analisada

que é x(t).

A partir do sinal analitico pode se obter a envoltéria da funcdo x(t), calculando-se o

maodulo do fasor £, (t). Sendo:

[fa(®] = Vx(£)? + h(t)? (3.42)

Graficamente, a envoltoria de x(t) pode ser verificada na funcdo Helicoidal na figura 5.
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Figura 32: Sinal analitico da transformada de Hilbert

Fonte: GEERTS, 2013

Assim o sinal analitico, ser dado por:
A(t)ele®t (3.43)
Onde A(t) e a amplitude do fasor na frequéncia instantanea w.

Como caracteristica, a transformada de Hilbert tem o fato de ndo alterar a magnitude

do sinal, somente a sua fase como uma fungio sinal no dominio da frequéncia, temos:®

—Jj,quando f >0
H(f) = —jsgn(f) ={+j,quando f <0 (3.44)
0,quando f =0

A definicdo acima implica em obter-se um cosseno negativo quando se calcula um sinal
seno com a transformada de Hilbert, um seno negativo quando se calcula a transformada de um
€0SSeno negativo e por sua vez obtém-se um cosseno quando se calcula a partir de um seno

negativo. Por essa razdo a transformada Hilbert é conhecida como filtro de quadratura.

8 A prova da funcéo sinal no dominio como produto da transformada de Hilbert para qualquer funcdo naquele
dominio é encontrada em GEERTS 1996
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Este é um processo de retificacdo e demodulacdo do sinal que é feito com o uso da

transformada de Hilbert o qual como produto fornecera o sinal de falha dos rolamentos.

Este processo é descrito na figura abaixo.

High Pass or
Band Pass : - Low Pass Filter Demodulated
Fitered Sianal Rectified Signal . \Waveform

(ool . ol

A

SEIVAVAVAVA

Figura 33: Diagrama funcional de um processo de envelope

Fonte: MING, 1999

Assim um processo pratico aplicando o envelopamento atraves da transformada de Hilbert

apresenta-se como representado na figura a seguir:
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Figura 34: Curva de Envelope (a) Equipamento sem defeito (b) Equipamento com defeito

Fonte: LUFT, 2010

Observa-se que, neste processo a analise da transformada de Fourier fica mais evidente

quando analisada em baixas frequéncias, regido onde os defeitos serdo evidentes. Em casos de
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falha de pista interna ou pistas externas de rolamentos, as frequéncias analisadas serdo de 3 a 5
vezes a frequéncia fundamental de rotagdo para pista externa e de 6 a 7 vezes a frequéncia
fundamental de rotacdo para a pista interna. Também chamadas de BPFO (Ball Passing
Frequency Outer Race) e BPFI (Ball Passing Frequency Inner Race) respectivamente,
representadas em 1.5 e 1.6.

Exemplo de uma falha identificada em pista interna de um rolamento:

Planetary Bearing Inner Race

Rollers
Figura 35: Exemplo de falha encontrada em um rolamento planetario — Detalhe dos desgastes

Fonte: RANDALL, 2013

S&o componentes de um rolamento:
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Figura 36: Componentes de um rolamento radial

Fonte: “Adaptado de” SKF, 2013

A figura acima retrata a composi¢do de um rolamento para que fique clara a nomenclatura

utilizada neste documento.

A avaliacdo de sinais de vibracdo de rolamentos com uso da analise de Fourier tem

algumas frequéncias que a caracterizam. Abaixo séo definidos alguns desses valores:

BPFO — Ball Passing Frequency Outer Race, que é a frequéncia em que o elemento

rolante passa em mesmo ponto pela pista externa do rolamento e é dada por:

BPFO = fr (1 — %cosqﬁ) (3.45)

BPFI — Ball Passing Frequency Inner Race, que é a frequéncia em que o elemento rolante
passa pelo mesmo ponto da pista interna do rolamento e é dada por:

pprr = T (1 + Bcosdb) (3.46)

FTF — Fundamental Train Frequency, é a frequéncia de rotacdo da gaiola dos elementos
rolantes, a estrutura que segura os elementos entre as pistas externas e internas. Dada por:
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FTF = %(1 —%cos¢> (3.47)

BSF — Ball Spin Frequency, é a frequéncia em que o elemento rolante gira em torno do
seu préprio eixo, dada por:

BSF = b <1 d 2) 3.48
Onde para todas as fungdes:
= Numero de elementos rolantes

= Diadmetro do elemento rolante

Angulo de contato

O & & S
Il

Diametro médio (meio do elemento rolante)

fr = Frequéncia de rotacao
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4 METODOLOGIA
4.1 Software e algoritmos

411 LabVIEW

Para analise dos dados que foram aquisitados na comprovacao pratica deste estudo, foi
ciado um software de analise dos sinais. Este foi desenvolvido em linguagem de programacao
grafica LabVIEW (Laboratory Virtual Instruments Eletronic Workbench) da National

Instruments, que é uma conhecida ferramenta da linguagem gréafica.

Foram utilizadas ferramentas de analise de Fourier, espectro de magnitude, operacdes de
janelamento, filtragens entre outras e servirdo como base para construcdo do software analitico do

envelope HFD e na proposta wavelet.
4.2 Hardware

O hardware que foi utilizado neste banco de provas, foi desenvolvido para o
condicionamento de um canal de vibragdo utilizando um acelerdmetro. Utilizado em conjunto
com o software, define o sistema de aquisicdo de dados como a ferramenta que faz uma
amostragem de um conjunto de valores com intervalos dt conhecidos de um sinal analdgico. O
hardware que faz o condicionamento e filtragem do sinal (filtro Anti-Alliasing), junto com teoria

do sensoriamento com acelerémetro, é abordado na sequéncia.
4.2.1 Diagrama de Blocos
A seguir, temos o diagrama de blocos do sistema de aquisicdo de dados para o banco de

prova de rolamentos. Uma placa de aquisi¢do de dados modelo USB NI16009, foi utilizada como

interface entre o filtro e o software.
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ACELEROMETRO
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CONDICIONADOR DE SINAL
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PLACA DE AQUISICAO DE DADOS

|

PROCESSAMENTO EM SOFTWARE

Figura 37: Diagrama de Blocos do sistema de aquisi¢éo de dados

Fonte: Autor

4.2.2 Esquema Eletrbnico

Foi desenvolvido no intuito de prover alimentacéo do acelerdmetro, desacoplar o sinal que
possui nivel DC para entrada do filtro Anti-Aliasing, efetivar a filtragem do sinal com um filtro de
48 QOrdem e entregar o sinal em niveis de aquisicdo a placa de aquisicdo de dados. O esquema

eletrdnico dos circuitos condicionador de sinal e filtro AA (Anti-Aliasing) € mostrado seguir:
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Figura 38: Esquema Eletrdnico — Condicionador e filtro

Fonte: Autor

4.2.3 Circuito Condicionador de Sinal

E o circuito que prepara o sinal de alta impedéncia e de baixo nivel de tensdo do
acelerdmetro para que a placa de aquisi¢do de dados possa fazer a conversdo AD. O sinal de
saida do condicionador mostrard um sinal elétrico proporcional a aceleracdo que 0 sensor
estard monitorando. A saida de tensdo do condicionador é um sinal modulado por essa

aceleragéo.

Neste circuito, também temos o controle da corrente de alimentacdo e tensdo para
excitacdo do circuito interno ao acelerdmetro. Assim o circuito condicionador, fornece ao
acelerdbmetro uma tensédo de 24Vcc com uma corrente constante de 3,6mA, conforme

especificacdo do fabricante.
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Electrical
Settling Time (within 1% of bias) <2 0 sec
Discharge Time Constant =0.3 sec
Excitation YVoltage 18 to 28 VDC
Constant Current Excitation 210 20 mA

Figura 39: Detalhe do Data Sheet do acelerdmetro

Fonte: IMI, 2004

O circuito condicionador, utiliza alimentacdo de 5Vcc para gerar 24Vcc com 0 uso de
um inversor encasulado de baixa poténcia (1W) TS1-1S0524N. Esse componente consegue
fornecer com uma entrada de 5Vcc uma saida de 24Vcc com corrente de até 41,6mA. Como a
carga consumird 3,6 mA, o mesmo atende ao propo6sito sem grande esforco. Foi utilizado um
inversor encapsulado ao invés da alimentacdo direta de 24 Vcc pelo motivo da utilizacdo dos

5 Vcc em outras partes desse circuito e assim utilizando somente uma fonte de alimentacao.

Na saida do inversor liga-se o diodo regulador de corrente modelo J510 que regula a
corrente que passa por seus terminais a um valor constante e ndo maior que 3,6 mA, o que

atende as especificacdes do fabricante.
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Figura 40: Circuito Condicionador de Sinal do Acelerdmetro

Fonte: Autor

4.2.4 Filtro Anti-Aliasing
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Foi projetado um circuito para evitar erro de alias na aquisicdo do canal de aceleracéo.
Este filtro minimiza sinais com frequéncias maiores que a metade da frequéncia de
amostragem do sinal, pois sinais mais rapidos que a velocidade da placa de aquisi¢do em fazer

a amostragem sao perdidos e erros sdo mostrados.

O erro de alias, tem de ser tratado antes da amostragem do sinal, porque uma vez
amostrado sem o devido tratamento o erro ja estd presente no sinal aquisitado, conforme

verificado na Figura 10.

O circuito projetado foi um filtro passa-baixa com frequéncia de corte (fc), ajustada

para metade da frequéncia de amostragem.

Foi utilizado um filtro RC ativo Butterworth de 42 ordem e com frequéncia de corte (-
3dB) em 10.000 Hz, o qual respeita o critério de Nyquist, pois a taxa de amostragem é de
25KS/s.

Foi usado o componente LTC1563-2 do fabricante Linear Technology. Abaixo tem-se

a arquitetura do circuito ativo de filtragem.
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Figura 41: Topologia de filtro Butterworth passa-baixa

Fonte: LINEAR, 2005

Para fc de 10 kHz, foi utilizado resistor R no valor de 256 Kk(}, conforme a indicagdo da

folha de dados do fabricante, obtida através da funcao:

fc = 256 kHz (1%") 4.1)
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A curva de resposta em frequéncia do filtro, foi obtida com uso de um osciloscopio e
um gerador de fungdes. Com sinal conhecido na entrada do circuito, a amplitude do sinal de

saida foi monitorada.

g $¥www &

Figura 42: Validacéo da resposta do filtro Anti-Aliasing
Fonte: Autor
Foram obtidas diversas curvas, como a mostrada abaixo que relacionam a saida
filtrada (sinal amarelo) com a entrada conhecida (sinal azul) para a montagem da resposta em
frequéncia do filtro. Na figura a seguir, temos a resposta na frequéncia de corte do filtro.

Figura 43: Sinal de saida e sinal entrada em fc (-3dB)

Fonte: Autor
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O gréfico abaixo, mostra a resposta da saida do filtro a uma excitacdo de 1 Vpp na
entrada do circuito.

FRF - Filtro Anti-Aliasing
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Figura 44: Resposta em frequéncia do filtro AA

Fonte: Autor

4.25 Acelerbmetro

Para aquisi¢do dos sinais de vibracéo, foi utilizado um acelerdmetro, que € um transdutor
composto por um cristal que gera um sinal elétrico proporcional a aceleracdo aplicada em suas
faces. Foi utilizado um acelerémetro tipo ICP que é um transdutor ja com circuito condicionador.
Isso implica em um sensor mais barato em relagcdo a outros modelos de acelerdbmetro, pois esse
modelo ja transmite o sinal proporcional de aceleracdo como corrente elétrica, evitando cabos de

baixas capacitancias que sdo aplicados em outros tipos de acelerébmetros como o caso dos
piezoeléctricos.

Sdo exemplos de aplicacdo desses sensores a andlise de vibracdo em maquinarios,
balanceamentos, controles de vibragdo, reducdo ativa de vibracdo, testes estruturais, analises

modais, vibracdo sismica, choques e impactos, movimento e estabiliza¢do, entre outros.

Caracteristicas do acelerémetro utilizado no trabalho:
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a) Fabricante: IMI Sensors

b) Modelo: 608A11 Low cost, industrial ICP Accelerometer- Small Size (9/16 inch
footprint)

c) Cabo: Integrado

d) Sensibilidade: 100 mV/G

e) Temperatura Maxima de Funcionamento: 120 °C

f) Faixa de leitura: 0,5 até 10.000 Hz

4.3 Método Proposto

4.3.1 Utilizacdo de Wavelets como complemento ao Envelope

Este trabalho visa definir uma ferramenta de processamento de sinais para analise de
rolamentos que complemente o processo do envelope HFD. Método ja solidificado de utilizacio
da transformada de Hilbert para demodulacéo de sinais de alta frequéncia, como mencionado no
item 3.4.2.

Se a ferramenta HFD ja é utilizada para essa analise, entdo porque criar outra ferramenta
que se propde ao mesmo fim? A resposta esta no fato de que a analise através da HFD, define que
seja primeiramente filtrado o sinal para selecdo da alta frequéncia antes da demodulacgdo, sendo
assim, esta faixa deve ser previamente conhecida. 1sso torna subjetiva a andlise e a sujeita e erros
no setup, pois essa ferramenta é aplicada para diferentes sistemas, rolamentos, alojamentos e em
diferentes aplicagdes, onde todas elas tem suas especificidades. Como saber quais as faixas em
gue a ressonancia excitada por uma falha de rolamento ira aparecer em um espectro de
aceleracio? E o tipo de pergunta que faz com que a configurac&o inicial do sistema como selecéo
do filtro, ponto de medicao, periodicidade das medidas, seja muito importante, pois um erro aqui
pode condenar todas andlises. Assim, o processo HFD fica sujeito a erros e ao subjetivismo que a

selecdo desses parametros pode trazer.

Somado a isso, a utilizacdo da HFD pode ndo responder de forma satisfatoria e nédo
atender a todos os casos com predicdo e confiabilidade, pelo fato de que sinais de rolamento
possuem baixa energia e por isso ndo sdo detectados por esse método nos estagios iniciais do
problema. A falha comeca a ser detectada quando j& tem certa magnitude, ja existe a deterioracao

do rolamento e assim, reducdo na vida Gtil do equipamento.
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Para se entender essa deficiéncia da HFD, vale avaliar a evolucdo de uma falha em um

sistema rolamentado.

Se determinado sistema possui um rolamento mal lubrificado, sera possivel detectar um
aumento no nivel de ruido em frequéncias altas. Essas frequéncias dependem de uma série de
fatores como a construgdo do sistema, sendo assim ndo somente uma frequéncia caracteristica.

Séo frequéncias ultrassonicas.

Com a piora na lubrificacdo, o nivel do ruido aumenta e a frequéncia deste reduz-se
lentamente, passando para frequéncias mais baixas. Essa fase, o problema é mais detectavel em

frequéncias altas do que em baixas frequéncias.

Conforme a pelicula de lubrificante entre as superficies é reduzida, teremos mais metal em
contato, causando ondas de tensdo mecénica no sistema. Essas ondas se dissipam por todo o

material na velocidade do som. E uma onda de choque.

Os defeitos podem ndo vir apenas da baixa lubrificacdo, mas também de contaminagdes,
montagens incorretas, desalinhamentos, desbalanceamentos ou qualquer outro evento que

aumente a forca de contato entre os elementos.

Os defeitos irdo se desenvolver e aumentar e serdo susceptiveis de serem localizados.
Cada um com sua caracteristica de frequéncia e amplitude. O ruido do rolamento devido a falta de
lubrificacdo é relativamente constante, uma condi¢édo de falha como uma trinca € uma fonte de
vibracdo periodica, capaz de ser determinada. Se o ponto danificado é entre os elementos de

rolamento, a vibragdo é bem menor mas é possivel calcula-la.

Em um estagio inicial o dano € menor e o rolamento tem ainda de 10% a 20% da sua vida
L10. Nessa fase ndo é possivel ver qualquer dano a olho nu, sdo predominantemente danos de
sub-superficie. Seria a fase apenas de se lubrificar o equipamento e verificar alinhamento e

corrigir quaisquer defeitos de montagem.®

9,10 é o fator de vida atil de um rolamento em 10°revolucdes, mais informagdes em SKF, 2013.
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Stage One: VERY HIGH FREQUENCY ®

Shock Pulse, PeakVue, Spike Energy, Envelope

STRESS NOISE
WAVE ENERGY

0 Hz 1 kHz 5 kHz 40 kHz

© Mobius 2008 www.ilearninteractive.com

Figura 45: Comportamento do estégio inicial da falha

Fonte: MOBIUS, 2013

Ondas de choque sdo geradas no contato dos metais, porém nao sdo detectaveis pelo

processo do envelope, pois ndo sdo periddicas até que os defeitos nas pistas comecem a aparecer.

Com o avanco da falha, os defeitos de sub-superficie comecam a aparecer, gerando falhas

aparentes como fissuras nas pistas e assim o padrdo de vibracdo muda gradativamente também.
Nessa fase, tem-se ainda 5% - 10% da vida util L10.

Nessa fase, 0 envelope comeca a ser eficaz, pois comegam a aparecer picos de energia em

frequéncias de 1 a 10kHz, porém tem alto nivel de ruido o que faz com que ainda néo seja capaz a

definicdo da falha em um espectro de velocidade, porém verifica-se que o nivel global nessas

frequéncias aumentam.

O monitoramento deve ser mais constante da maquina nesse estagio
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Stage Two: High Frequency ®

Envelope, Demodulation and Acceleration Spectrum

1X

0 Hz 1 kHz 5 kHz 40 kHz

© Mobius 2008 www.ilearninteractive.com

Figura 46: Fase de aparecimento de frequéncias de ressonancia do conjunto

Fonte: MOBIUS, 2013

Em uma terceira etapa, 0s danos aos componentes sdo aparentes, e a vida util do
rolamento estaria com menos de 5% de L10. E o ponto da substituicdo, pois o continuo uso ira

provocar a quebra. (SKF, 2013 MOBIUS, 2013).

A técnica de envelope € perfeitamente aplicavel neste ponto, pois a energia da falha se
destaca em um espectro de aceleragdo. E em uma integragdo do sinal, serd vistos os picos de
frequéncias correspondentes a BPFO, BPFI, BSF, BFF e FTF.
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Figura 47: Sinal monitorado no tempo com modulagéo por baixas frequéncias

Fonte: MOBIUS, 2013
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Stage Three: Mid Frequency ®

Spectrum analysis: Outer race fault

1X BPFO 2xBPFO

0 Hz 1 kHz 5 kHz 40 kHz

© Mobius 2008 www.ilearninteractive.com

Figura 48: Espectro caracteristico de falha detectada pelo envelope

Fonte: MOBIUS, 2013

Com o continuo uso em uma proxima fase de falha a analise ¢é afetada diretamente, pois
sinais de alta frequéncia comegam a decair devido ao alto desgaste do sistema, além dos dados
perderem sua periodicidade devido a quantidade de danos, isso levara a folgas e a outros erros
detectaveis em espectros de baixas frequéncias, como os de velocidade e em até niveis globais de
RMS.

Stage Four: Low Frequency ®

Spectrum analysis: Outer race fault

1X

0 Hz 500 Hz 1 kHz 10 kHz 20 kHz 40 kHz

© Mobius 2008 www.ilearninteractive.com

Figura 49: Estagio com grande dano ao componente. Diminui¢do da energia em altas frequéncias

Fonte: MOBIUS, 2013

Como mencionado, a andlise de envelope detecta a falha quando esta j& esta em um nivel
aparente de degradacdo. O conceito utilizado que € o monitoramento via espectro de Fourier,
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também pode ser encarado como problematico para uma deteccdo precoce de um potencial nivel
de falha.

Na analise de Fourier, todas as frequéncias, inclusive a frequéncia modulada de falha, sera
representada por um diagrama de energia do sinal, porém este por ser uma composicéo de senos e
cossenos, terd sua energia espalhada por toda a faixa do espectro. Isso faz com que durante a
analise de um espectro de envelope, as frequéncias de falhas possam apresentar niveis
considerados aceitaveis. Considerando este momento como sendo o momento de inicio de falha e
com a aplicacéo do processamento via Wavelets indicando que algo anormal inicia-se, antecede-se

as agdes de correcdo para que surtam efeito no aumento da vida til do equipamento.

Analisando-se a Figura 50: Evolugdo temporal de uma falha em rolamento, abaixo nota-se
que a efetividade da analise de vibracdo com a utilizacdo da técnica de envelope pela

transformada de Hilbert, acontece quando esta j& estd em adiantado processo de degradacéo.
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Figura 50: Evolucdo temporal de uma falha em rolamento

Fonte: Adaptado de MOBIUS, 2013

Com base nas informagdes anteriores, seré criado um algoritmo para o processamento de
sinal, que utilizara a transformada wavelet no tratamento de sinais de vibracdo de rolamentos, no

intuito de se adiantar a deteccao da falha ao longo da vida util do equipamento.
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Com essa ferramenta, busca-se a deteccdo por vibragdo no periodo destacado na figura

abaixo.
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Figura 51: Adiantamento de detec¢do de falhas por vibragdo com uso de Wavelets

Fonte: Autor

Na elaboragdo do estudo que se seguira nas proximas paginas, foi considerado o seguinte

fluxo:

a) Escolha de wavetet mais adequada a anélise dos dados de vibra¢do em rolamentos;
b) Comparativo com wavetet de Morlet;

c) Utilizacdo da técnica com wavelet como complemento a analise HFD.

Para aplicacdo da técnica de processamento com uso de wavelets, serd primeiro analisado
um sinal caracteristico de resposta de um rolamento defeituoso. Conforme visto item 3.4.2 Analise
de Sinais de Rolamento - Envelopes o sinal que caracteriza uma falha em um rolamento, trata-se
de sinal de alta frequéncia em relacdo a frequéncia de rotacdo do sistema. Além de ser um sinal de
baixa energia devido ao curto periodo de acontecimento e ter sua fonte geradora através do
contato dos elementos rolantes com as pistas, componentes normalmente de baixa massa relativa

ao sistema.
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Esse contato entre elementos e pista, gera uma excitacdo em série de frequéncias naturais
dos componentes do rolamento e das demais pecas, onde se encontra instalado o equipamento.
Conforme ja explicado no item 3.4.2, trata-se de um sinal de alta frequéncia modulado por um

sinal de baixa frequéncia.
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Figura 52: Sinal caracteristico de falha em pista — Picos de ressonancia

Fonte: KULKARNI, 2013

Segundo NORTON (2003), o maior desafio para a utilizagdo da TW em analises
mecénicas, € encontrar a wavelet adequada e mais sensivel possivel a aplicagdo para cada

situacdo, e no caso deste estudo, a analise de vibracdo em falhas de rolamentos.

4.4 Wavelet de Laplace

Proposta inicialmente por MALLAT e ZHANG em 1993 a funcéo senoidal amortecida
por vezes encontrada na literatura como Wavelet de Laplace, foi ecoada com trabalhos publicados
em aplicacdes aeroespaciais por FREUDINGER et al (1998), processamento de sinais por
GOODWIN (1997), analise de modos de vibragdo por KALID et al (2007) e LOKESHA et al
(2013). Sera utilizada na comprovacéo pratica que foi desenvolvida nesse trabalho e denominada
como Wavelet de Laplace (LWT — Laplace Wavelet Transform) e segundo FREUDINGER (1998)
tem essa classificagéo, sobretudo devido a similaridade com a transformada inversa de Laplace da

funcdo de transferéncia de um sistema de segunda ordem sub-amortecido.
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MALLAT e ZHANG (1993) definem a funcdo com propriedades de amortecimento
exponencial aqui chamada de LWT como sendo uma funcdo complexa, analitica, unilateral

(= 0set < 0)e deamortecimento exponencial, conforme indicada abaixo:

B +j>jwt

L) =Ae_< 1-p* para t > 0 (4.2)

Y, (t)=0 para t < 0

Onde B é o fator de amortecimento que controla o decaimento da funcéo. A frequéncia

central de oscilagdo € determinada por w e A um valor arbitrario de escala da fungéo.

A transformada serd dada pelo produto da um sinal x(t) com a funcdo wavelet ja
escalonada com fator de escala (a) e o conjugado da funcdo wavelet W;,. O resultado da
transformada sera um sinal analitico, onde as wavelets derivadas da wavelet mée v, séo
definidas pelos pardmetros de escala e dilatacdo a e b. O fasor A(t) variante no tempo € a
envoltdria resultante da transformada wavelet, assim para cada wavelet o produto da transformada
€ uma serie de coeficientes que indicam qudo perto o sinal estd de cada uma das wavelets

derivadas.

WTEH(©),0,0) = [+(0), 9as (0] = LVG [ 20 W, (0t 4.3)

WT{x(t),a,b} = Re[WT(a, b)] + jIm[WT(a, b)]
WT{x(0), 0, b} = A(D)e*®

Onde 1/+/a € fator de normalizagio para garantir a preservacio da energia entre as
escalas.

Por se tratar de funcdo complexa e analitica, abaixo € mostrada a projecdo real e
imaginaria da transformada wavelet de Laplace e seu espectro de frequéncia. Nota-se que, as

partes reais e imaginarias sao deslocadas em 90 graus.
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Figura 53: Wavelet de Laplace

Fonte: LI, 2012
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Figura 54: (a) Parte real (b) Parte Imaginaria (c) Espectro de frequéncia — TWL

Fonte: LI, 2012
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Nota-se também, a semelhanca do sinal amortecido com a resposta a um impulso em um
sistema mecanico oscilatério com um grau de liberdade, livre de esfor¢cos em sua resposta natural.
A resposta, também é muito semelhante ao sinal de rolamento defeituoso apresentado na Figura
52 o qual apresenta a resposta natural de um sistema modulado por picos de excitacdo
provenientes do defeito na peca. E é esta semelhanca, que fez com que a transformada wavelet de
Laplace fosse escolhida para ser avaliada no estudo que segue.

5 RESULTADOS OBTIDOS

5.1 Objeto de estudo

Foi considerado para esse trabalho, um rolamento rigido de esferas de didmetro interno d

= 25 e diametro externo D = 52 normatizado pela DIN 625-1 que é o de cddigo 6205.

Abaixo, temos as principais medidas de um rolamento 6205 e na sequencia, a Tabela 2:
Caracteristicas do rolamento de esferas 6205 - DIN625-1, que define essas medidas, bem como

outras caracteristicas como cargas maximas, massa etc.

Figura 55: Dimens6es de rolamento rigido de esferas 6205 — DIN625-1

Fonte: DIN625-1, 2011
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Tabela 2: Caracteristicas do rolamento de esferas 6205 - DIN625-1

d 25 mm Diametro interno
D 52 mm Diametro Externo
B 15 mm Largura do Rolamento
D1 43,6 mm
46,4 mm

a max
d1 33,5 mm

: 30,6 mm
a min
m 0,129 kg Massa
C 14900 N Capacidade de carga dinamica, radial
Cor 7800 N Capacidade de carga estatica, radial
Ng 19700 1/min Velocidade limite
ng 14400 1/min Velocidade nominal
C 510 N Carga limite de fadiga, radial

Fonte: DIN 625-1, 2011

Foram estudados seis rolamentos 6205 em um banco de ensaios que serd abordado no
préximo item. S&o cinco equipamentos utilizados em mancais e motores ja com vida Util avancada

e uma peca nova para servir de referéncia as analises que serdo desenvolvidas.

Cada equipamento foi testado com um eixo de mesma massa acoplado ao banco de

ensaios, conforme imagens a seguir.
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Figura 56: Rolamentos 6205 que foram ensaiados — Eixos Independentes

Fonte: Autor

Os equipamentos terdo seus sinais analisados para definir quais estdo com estagios inicias
e avancados de degradacdo, além de inspe¢des visuais ap0Os as analises dos sinais que devem

comprovar as falhas encontradas na analise de vibracg&o.

5.1.1 Banco de ensaios

Foi desenvolvido um banco de ensaios para se fazer o ensaio de vibragdo em cada um dos
rolamentos 6205. Esse banco de ensaios € composto por motor DC, fabricante SIEMENS, de
2800 RPM a 168Vcc/4A, poténcia em regime de 2kW constante.

Para minimizagdo de desalinhamentos axiais, radiais e angulares, foi utilizado
acoplamento de baixa massa de aluminio do fabricante LOVEJOY, modelo AL-075 o qual
consiste em um acoplamento com elemento elastico de borracha nitrilica (NBR) e transmite
movimentos sem perda de energia com torques de até 15Nm. Foi usinado os dois lados do
acoplamento com diametros do eixo do motor (19mm) e diametro do rolamento (25mm), ambos

com chaveta para evitar escorregamento.
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Figura 57: Acoplamento do Banco de Ensaios

Fonte: Autor

Todas as pegas foram testadas em mesmas condigdes e sem carga apds o mancal bipartido.

Os rolamentos foram alojados em um mancal especialmente desenvolvido para o trabalho.
Esse mancal tem uma estrutura bipartida para facilitar a troca entre os eixos e permitir diversos

testes sem mudancas na configuracdo do banco.

O sistema foi fixado em uma base de madeira de elevada massa para ndo influenciar na

medicdo e permitir movimentacdes do banco de ensaios.

Abaixo, sdo mostradas algumas imagens do banco de ensaios desenvolvido para este

estudo.
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Figura 58: Banco de ensaios do rolamento 6205

Fonte: Autor

Figura 59: Mancal bipartido — Alojamento Rolamento 6205

Fonte: Autor

Abaixo, é mostrado o sistema de troca rapida entre eixos com o0s rolamentos 6205.

97
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Figura 60: Troca de eixo rolamentado — Mancal Bipartido

Fonte: Autor

Figura 61: Mancal sem a parte superior — Eixo Exposto

Fonte: Autor

Cada rolamento, foi instalado em um eixo de 30 mm de diametro central, com rebaixos em
suas extremidades de 25mm e 19mm para que, mesmo quando executada a troca dos rolamentos

no banco de ensaios, a posi¢ao seja mantida devido a estes batentes mecanicos.
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Figura 62: Eixo com rebaixo no lado acoplado — Detalhe de chaveta

Fonte: Autor

5.1.2 Aquisicéo dos dados — Configuragdo de Ensaio

Foi aplicado no motor DC, uma tensdo de 53,6 Vcc, 0 que resultou em uma rotacdo de
900RPM no sistema. Nessa condi¢cdo, o rolamento referéncia (novo) fez com que o motor
necessitasse de 0,75A da fonte de corrente continua. Considera-se para fins de andlise, que
qualquer corrente maior que 0,75A nessa rotagdo, mostra maior esfor¢co do motor no giro do eixo,
0 que indica uma condigdo anormal de funcionamento. Como deshalanceamento, desalinhamento

ou nesse caso, possivel problema no rolamento ensaiado.
Com frequéncia fundamental de rotacdo de 15 Hz, ou seja, 900 RPM, tem-se as
frequéncias de defeitos possiveis nos rolamentos avaliados mostradas na Tabela 3: Frequéncias de

defeito para 900 RPM.

Tabela 3: Frequéncias de defeito para 900 RPM

Ff 15 Hz
Frequéncia de rotacdo pista interna

FTF 5.98 Hz
Frequéncia de rotacao da gaiola

BSF 35.4 Hz
Rotacdo do elemento rolante em seu proéprio eixo

BPFI 81.2 Hz
Frequéncia de falha de pista interna

BPFO 53.8 Hz

Frequéncia de falha de pista externa

Fonte: Autor
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Foi aquisitados em cada um dos seis rolamentos, duas amostragens com cinco segundos e
duas amostragens com 10 segundos cada, em sentido vertical ao mancal e outra amostragem com
0 acelerémetro no sentido horizontal. Isso objetiva a avaliacdo dos dados com uso de medias para

desconsiderar efeitos aleatorios.

A taxa de amostragem no sistema de aquisi¢do, foi configurada para 25kS/s. E o

acelerdbmetro posicionado conforme seguem as imagens abaixo:

Figura 63: Acelerdmetro em posicao horizontal de medicao

Fonte: Autor

Figura 64: Acelerémetro em posicéo vertical de medicéo

Fonte: Autor
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5.2 Analise dos dados
5.2.1 Limites de Vibragéo

Foi realizada uma analise dentre os equipamentos selecionados para este estudo e
separados alguns dos sinais para avaliacdo dos conceitos discutidos a seguir. Foi levada em
consideracdo a qualidade do sinal, melhor relagdo sinal ruido sempre em referéncia ao rolamento

novo.

Segundo NORTON (2003) e SCOTT (2003) na analise de envelope de sinais de
rolamento, ndo existe limites pré-definidos como no caso da 1SO10816-1 que trata de
desbalanceamentos, desalinhamentos e demais sinais que tem grande energia no sinal e podem ser
tratados em uma anélise global do sinal com valores de RMS de aceleracdo ou velocidade por
exemplo. Abaixo as tabelas adaptadas da 1SO10816-1 indicam os valores maximos globais de
equipamentos novos, em fase de inicio de defeito, em estado de troca e possivel nivel de falha.
Essa tabela orienta-se pela poténcia do equipamento para subdividir os equipamentos em classe de

familias e estabelecer os limites maximos de vibrac¢do cada uma.

Tabela 4: Limites de vibracéo global em RMS - 1SO10816-1

Vibragdio RMS Vibragio RMS Pico Vibracdo
Velocidade Velocidade Velocidade
(mms) (polfs) (polfs - pk) Class 1 | Class 2 | Class 3 | Class 4
025 0.01 0.02
045 0.02 0.03
071 0.03 0.04
112 0.04 0.06 B
1.8 0.07 0.10 B E
28 011 0.1e C E B
43 0138 0.25 C C B B
7.1 023 0.40 C c B
112 044 0.62 C C
18 071 1.00 C
28 110 1.56
45 177 251

Fonte: 1SO10816-1, 1995
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Tabela 5: Classificacdo dos equipamentos e niveis de vibracdo — 1SO10816-1

Zone B - Bom - Aceitavel para longo tempo de operacgio |

Zome C - Insatisfatdrio - Zona de alerta

Class 1 - Equipamentos de até 20HP de poténcia
Class 2 - Equipamentos de 20 até 100HP com fundacoes rigidas

Class 3 - Eguipamentos com mais de 100HP montados em superficies rigidas

Class 4 -Equipamentos com mais de 100HP montados em superficies ndo rigidas

Fonte: 1SO10816-1, 1995

No caso de rolamentos temos maior complexidade para estabelecer limites, pois 0s sinais
analisados contém além do sinal do rolamento, sinal caracteristico do local, onde o mesmo
encontra-se instalado conforme visto na Figura 65. E como se o sinal verdadeiro do rolamento
fosse contaminado com sinais do alojamento do rolamento, segundo NORTON (2013). Por esse
motivo, a andlise deve ser realizada com base na evolucdo de alguns pontos que caracterizam as
falhas em relacdo ao nivel de carpete do sinal. Assim, a analise é baseada em linhas de tendéncias

para cada ponto de falha.

. ;_/
]

(not suitable)
Figura 65: Rolamento em um instalagéo — Diversos componentes, diferentes pontos de analise

Fonte: NORTON, 2003

NORTON (2003) e SCOTT (2003) indicam que os valores das frequéncias caracteristicas
de falhas devem estar alinhados com as orientagGes da Tabela 6 para se avaliar a condi¢édo de um

rolamento.



103

Tabela 6: Tabela para definicdo de limites vibracdo em rolamentos

Valor de Pico de Harmodnico em relagdo ao nivel de carpete do sinal

Logaritimo Linear Caracteristica da Analise
™~ 10dB 3 x Inicio de Falha
15~20dB 5a3l0x Aumentar frequéncia do monitoramento - Estado de Alerta
20™30dB 10a30x Agdo Imediata
40dB 100 x Falha eminente
Aumento no nivel 2x Proceder com lubrificagdo
carpete de 10dB

Fonte: NORTON, 2003 e SCOTT, 2003

5.2.2 Escolha dos sinais avaliados

Avaliando-se os sinais aquisitados, foram separados dentre 0s cinco equipamentos
avaliados, o equipamento novo e também trés equipamentos que apresentaram em uma analise de

envelope, harmdnicas de falhas com baixa energia em algumas amostras. Sao eles:

a) ROLAMENTO NOVO - REFERENCIA
b) ROLAMENTO 02 — PISTA EXTERNA
c) ROLAMENTO 04 — PISTA EXTERNA
d) ROLAMENTO 05 -PISTA INTERNA

Abaixo, sdo mostrados os sinais no tempo em aceleracdo dos rolamentos acima citados,

bem como seus respectivos valores de RMS em velocidade.
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Sinal aceleracdo no tempo Valor de RMS (mm/s) 0,330
4_
3
2
=1
C)
=]
2
4
<
-2
3
-4_I 1 1 | | 1 1 | 1 | | 1 1 | | 1
0 00l 002 003 004 005 006 007 008 009 01 011 012 013 014 015
Tempeo (s)
Figura 66: Rolamento referéncia — Vertical
Fonte: Autor
Sinal aceleracdo no tempo Valor de RMS (mmy/s) 0,829
4_
3
2
=1
G
o
&
g
<
2
3
_4_I | 1 | | 1 1 | 1 | 1 | | | 1 |
0 001 002 003 004 005 006 007 008 009 01 011 012 013 014 015
Tempo (s)

Figura 67; Rolamento 02 — Horizontal

Fonte: Autor
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Sinal aceleracdo no tempo

Valor de RMS (mm/s) 1,202

1 I
007 008 009 01 012

Tempo (s)

001 002
Figura 68: Rolamento 04 — Horizontal

Fonte: Autor

Sinal aceleracao no tempo

Valor de RMS (mm/s) 0,401

gt s ety

-1
-2
-4 _I | | | 1 1 1 | | | | | 1 1 1 1
] 001 002 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09 01 011 01z 013 014 015
Tempo (s)

Figura 69: Rolamento 05 — Vertical

Fonte: Autor

Nos gréaficos anteriores, nota-se que o rolamento 05 na analise vertical, apresentou sinal de

baixa magnitude com um valor global de RMS de 0,401 mm/s de velocidade, e no entanto, na
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analise espectral feita com o processo do envelope, mostrou na Figura 73, um destaque na
harmonica que representa a falha de pista interna (BPFI - 81,2Hz). No sinal do rolamento 02,
nota-se claramente uma modulacdo do sinal no tempo, que ainda ndo pode ser determinada sem a
analise espectral, mas denota aumento da energia global com a indicagdo do RMS 0,829 mm/s. O
sinal do rolamento 04 selecionado, tem caracteristica de aumento em toda a faixa espectral. Nota-
se mesmo no tempo (as escalas em X e Y foram mantidas iguais), um aumento geral na amplitude
do sinal e como consequéncia um RMS global de 1,202 mm/s de velocidade. Vale aqui mostrar
que a andlise de rolamentos, realmente ndo deve ser considerada utilizando o valor global de
vibracdo em RMS, pois mesmo quando temos valores de mesma ordem que um rolamento novo,
podemos ter problemas no rolamento, pois trata-se de sinal de baixa energia em relagdo a outras
falhas como desalinhamento ou desbalanceamento que acabam por influenciar muito mais no

valor global de vibragé&o.

Os sinais destacados para analise, foram avaliados em um espectro do processo de

envelope pela transformada de Hilbert e sdo mostrados abaixo:

Envelope sinal Valor de RMS (g) 0,065

0,100+

0,010-

EPFO EPFI

0,001

Aceleragdo (g)

0,000

Plat 0
BPFI

- Plot0 80769 0.002
0,000~ [ A I ho3ea

53,269 0,001

] ] | ]
0 5 W 15 20 25 0 3/ 40 45 50 55 60 85 7075 BD 85 90 95
Frequéncia (Hz)

Figura 70: Rolamento REFERENCIA — Baixo Carpete e sem destaque de falhas

Fonte: Autor

[
100
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Frequéncia (Hz)

Figura 72: Rolamento 04 - Destaque de BPFO em = 15 dB

Fonte: Autor

Envelope sinal Valorde RMS (g) 0,117
0,100
BPFO
0,010
BPFI
G
]
B 0,001
L
[T}
[*)
<L
0,000 - CYrsons: X Y
=il spFO
{ |-~ Ploto 53,088 0012
=l BPFI
~— Plgt0 79.852 0.002
GfGGG_I ] ] ] 1 1 1 1 1 ] 1 ] ] 1 I 1 1 I 1 I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 8D 85 90 95 100
Frequéncia (Hz)
Figura 71: Rolamento 02 - Destaque de BPFO em = 20 dB
Fonte: Autor
Envelope sinal Valorde RMS (g) 0,164
0,100-
BPFO
0,010-
BPFI
0,001 -
0,000-| Cursors: X Y
Il epFO
i Plot0 54,062 0,008
=il epF1
-~ Plgt0 81093 0003
G,GGG_I ] | | | | ] ] ] ] | | | | ] ] ] ] | | [}
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 @0 8% 90 95 100
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Envelope sinal Valor de RMS (g) 0,073

0,100+

0,010
EPFI

EPFO
0,001

Aceleragdo (g)

0,000 -| Cursors: Y

— Il spro

P Plot0 52,794 0,001
=1l epF1

0000- " Plot0 80588 0004

1 I 1 1
0 5 0 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 @65 70 75 80 85 90 95 100
Frequéncia (Hz)

Figura 73: Rolamento 05 - Destaque de BPFIl em = 16 dB

Fonte: Autor

Nos graficos dos envelopes anteriores, nota-se no rolamento 05, uma possivel falha de
pista interna com harménica BPFI 16 dB superior ao nivel de carpete. No rolamento 04, nota-se
um claro avango do nivel do carpete em relagcdo ao rolamento referéncia, da ordem de 8 dB.
Também uma possivel falha na pista externa com destaque do harménico BPFO. No rolamento

02, temos grande destaque de falha em pista externa através de BPFO.

Os valores de RMS mostrados nos gréaficos das Figura 70 até Figura 73 sdo equivalentes
ao sinal de rolamento, pois foram calculados a partir do resultado da filtragem do sinal original na
faixa de 4,0 kHz até 5,0 kHz. Abaixo, € mostrado um espectro de aceleracdo geral do rolamento
02, onde € possivel verificar aumento das raias espectrais nesta faixa de frequéncia, o que indica a

ressonancia do sistema onde é realizada a medig&o.
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0,016 -
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Figura 74: Espectro Rolamento 02 — Destaque de ressonancia do rolamento

Fonte: Autor

5.2.3 Wavelet Laplace x Wavelet de Morlet — Validacdo Experimental

Pt

-
5500

Mtin
6000

Definidos os equipamentos que serdo analisados, a wavelet de Laplace desenvolvida no

item 4.4, sera avaliada em alguns dos sinais aquisitados, para comprovar a eficacia do uso desta

wavelet em sistemas de medicéo de vibragdo com rolamento.

Alguns estudos realizados por LOKESHA (2013), LIN et al (2004) e KHALID (2007)

utilizam a wavelet de Morlet para extracdo de sinais de vibracdo de rolamentos, devido a sua

semelhanca com os sinais gerados pelos defeitos de rolamento. Estes estudos, conforme

comentado na referéncia bibliografica no capitulo REVISAO DA LITERATURA, se mostraram

capazes de identificacdo dos sinais, sua decomposi¢cdo em coeficientes e também em sua

reconstrucao.

Por esse motivo, a wavelet de Laplace aplicada neste estudo, sera comparada com a

wavelet de Morlet, sendo esta Ultima a referéncia na decomposicéo e reconstrugdo dos sinais.
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Maret wavelet

4 -2 0 2 4
Figura 75: Wavelet de Morlet

Fonte: “Adaptado de” MEYER, 1990

A wavelet de Morlet é definida por:

Yy () = et cos ( %t) (5.1)

Analisando um escalograma construido com 64 escalas do rolamento 02, escolhido para

essa avaliacdo por ter a maior energia no sinal, temos a seguinte situacao:
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Detalhe do Escalograma Laplace Escalograma Wavelet de Laplace

[ [ o] o]
= LA = n
| | | |

Mo. Escala

jury
Ln
|

SURIDYRE0D Ipnyduy

10- LB q II J ‘
5—(_—/ IIIIIII IIII H I II 1nn
0-1 [ [ [ 1 [ 1 [ [ i
1] 0,05 01 015 0,2 2,001 2,002 2,003 2,004 2,005 2,006
Amplitude do Coeficiente Tempo (5)

Detalhe do Escalograma Morlet Escalograma Wavelet de Morlet

Mo, Escala
sanyee) apnydwy

5+ 1
Wi

0- [ [ i [ [ 1 [ [ [ [ 1 1 [ [ i
0 002 004 006 008 01 012 014 016 018 02 2001 2,002 2,003 2,004 2,005 2,006
Amplitude do Coeficiente Tempo ()

Figura 76: Comparativo do sinal do Rolamento 02 em um escalograma

Fonte: Autor

Nota-se que, 0 escalograma da transformada wavelet de Laplace, tém os coeficientes mais
concentrados e por isso, concentram maior energia em uma mesma escala. No escalograma da
transformada wavelet de Morlet, temos uma resposta dos coeficientes mais suaves. Isso denota,
uma maior distribuicdo do sinal dentre as escalas monitoradas. Os dois detalhes foram obtidos no
instante 3,700 s. A escala de nivel 11 no escalograma de Laplace, concentra grande energia do
sinal, minimizando os outros coeficientes, isso mostra que o sinal pode ser reconstruido a partir
dos coeficientes em uma transformada wavelet inversa, com uso de menos coeficientes. Isso tréas,

gue as wavelets derivadas da wavelet mae de Laplace, tem perfil mais proximo do sinal analisado.

A capacidade da wavelet de Laplace, em reconstruir, através das wavelets filhas, um sinal
caracteristico de vibracdo de um rolamento, é indicado no escalograma abaixo, em um maior

periodo de amostragem. Verifica-se, a continuidade da escala de no. 05 na definindo a ressonancia
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do rolamento em todo o periodo. O mesmo acontece com as outras ressonancias, que Sao

indicadas no entorno da escala no. 12.

Escalograma Wavelet de Laplace

36-
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25- | |'II | ||I 1
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= i} ||” i S
S 15- H | ||| h ||'||||||' 1,
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0L nn LR |||'|| l" |||m'|"||'|fhlII a*
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c_ 1w i
0-F 1 1 1 1 1 1 1 1
2006 2008 201 2012 2014 2016 2018 202 2022
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Escalograma Wavelet de Morlet
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=
LR | ' | %
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Figura 77: Concentracao de escalas ¢ maior na wavelet de Laplace

Fonte: Autor
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Os dados de todos os seis rolamentos, foram analisados com base nos dados obtidos pelo

escalograma do item anterior. As escalas que melhor representam os sinais dos rolamentos sdo as

escalas no entorno da escala no. 05, conforme visto no escalograma.

Os sinais foram decompostos utilizando o filtro discreto criado com base na wavelet

Discreta de Laplace, conforme visto no item 3.3.6 e na Figura 78. Apds isso, foi realizada a

reconstrucao utilizando apenas os filtros discretos de indices j e k: (4,5) (4,6) (4,7).

Detalhe. Nivel 01~

(1,1) .
(6,25—12,5kHz)

Sinal
(0,0
(0-12,5kHz)

Aprox. Nivel 01
(1,0)
(0-6,25kHz)

Figura 78: Decomposi¢do dos sinais analisados

(2,3)

(6250-9375 Hz)

(2,2) -
(9375- 12500 Hz)

D2-(2,1)

_ (3125-6250Hz)

A2-(2,0)

(0-3125Hz) <

Fonte: Autor

~{9375-10,9kHz) —

. (4,15)

(3.7) 17,81k~ 86kHz)
(7,81k—9,35kHz)—__
} — (4,14)
(8,6 — 9,35kHz)
(2,13)
. (3,6) 16,25k —7kHz)
(6,25k—7,81kHz)=""
—~_a12)
(7k —7,8kHz)
(3!5) - (811)

~{9,4k - 10,15kHz)

T (a,10)
110,15k - 10,8kHz]

(3,4)

(48]
(10,9k—12,5KHz) a.-__-_"."'(iD.Qk—ll.?kHz]
T a8
{11,7k —12,5kHz)
(3,3) .
(a7
{3125—4,7kHz}--.._—___'..' (3.1k — 3.9kHz)
. s
(3,2) (3,9k—4,7 Hz)
(4,7-6,25kHz) ————— (45)
(4,7 - 5,47kHz)
T Ad-(4,4)
D3- (3 1} 5,47k — 6,25 Hz)
_—(1562-3125Hz) — (a3
(0-781Hz)
~— (4,2)
~. A3-(3,0) (0-781Hz)
(0- 1562 Hz) T pa-(a1)
(781- 1562 Hz)
A4-(4,0)
(0-781Hz)

Selecionando somente os indices dos coeficientes mencionados, conforme o detalhe na

figura abaixo, foram reconstruidos os sinais com a utilizacdo da Wavelet de Laplace, isso fez com

gue sinais nao ressonantes, agqueles que ndo estdo respondendo em suas frequéncias naturais na
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faixa analisada, ndo sejam reconstruidos, ou pelo proprio formato da wavelet sejam minimizados

nessa reconstrugéo.

Aprox. Nivel 01
(1,0)
(0-6,25kHz)

 (3125-6250Hz)

(0-3125Hz) <

Fonte: Autor

(3,3) o
(a7
(3125-4,7kHz) ~_ (3,1k-38kH2)
(4,6)
39k—47H
(3.2) R
(4,7-6,25kHz) §——— (43]
~_  (47-547kHz)
T Ad-(44)
D3-(3,1) (5,47k — 6,25 Hz)
~(1562-3125Hz) - (a3
(0- 781 Hz)
N is2)
~_ A3-(3,0) (0-781Hz)
(0-1562Hz) . .y
(781- 1562 Hz)
Ad-(4,0)
{0-781Hz)

Figura 79: Detalhe das faixas utilizadas na reconstrucdo dos sinais

Dessa forma, foi montado estudo comparativo entre o processo de envelope HFD, com

uso da transformada de Hilbert e do processo de envelope com uso da LWT como complemento a

analise HFD. No caso da analise com uso da LWT, os sinais sdo processados através da

transformada wavelet de Laplace, antes que passem pela demodulacdo da transformada de Hilbert.

E assim, temos as seguintes respostas:
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Analise de envelope HFD (a) e analise com wavelet de Laplace LWT (b). Avaliacdo de
pista externa e pista interna a 15Hz (900RPM), sendo BPFI = 81,2 Hz e BPFO = 53,2 Hz.

Envelope HFD

Nivel Carpete:  -52,80
0,000 -
Cursors: X Y
-10,000- I‘?- EPFO
Plot0 53,676 -44,53
-20,000- EI-! BPFI
@ - Plot0 80588 -44.31'
2 -30,000-
o
§ -40,000 - BPFC) BPFI
= -
o
50,000 -
i
[iT)
< -60,000-
-70,000 -
-80,000 -
-asrﬂoﬂ_l ] ] ] 1 ] 1 ] ] ] ] 1 ] 1 ] ] ] ] 1 ] 1
O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 &0 85 90 95 100
Frequéncia (Hz)
Envelope - Wavelet Laplace Nivel Carpete:  -49,77
0,000 -
Cursors: X Y
-10,000- i - Plot0 53,823 -31,09
=il BPFI
o 20,000 - PlotQ 80,588 -35.23
=
T EPFO
=
B -30,000- EFFI
£
25-40,000—
(=]
T
= -50,000]
o
[iT)
w
<L 60,000
-70,000 -
-80,000 -
-ESfUUU_I 1 1 1 ] 1 ] 1 1 1 1 ] 1 ] 1 1 1 1 ] 1 ]
O 5 10 15 20 35 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100

Frequéncia (Hz)

Fonte: Autor

Figura 80: Rolamento 05 — Horizontal — Comparativo

Nos espectros acima, sdo destacadas as raias referentes as falhas de pista externa e pista

interna (BPFO e BPFI) nas duas analises. Nota-se que, na analise HFD, ndo temos 0s picos
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destacados e suas magnitudes ficam da ordem de 8 dB, acima do nivel de carpete. (Nivel médio
de sinal).

No espectro com uso da LWT, pode-se ver claramente o destaque das duas raias em

analise. As magnitudes mostram 18,7 dB para pista externa e 14,5 dB para pista interna.

Abaixo, s&o0 mostradas as fotos da pista interna e externa do equipamento:

1 ————

Figura 81: Rolamento 05 - Pista Interna Falha A

Fonte: Autor
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Figura 82: Rolamento 05 - Pista Interna Falha B

Fonte: Autor

Figura 83: Rolamento 05 - Pista Externa Inicio de desgaste

Fonte: Autor
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Figura 84: Rolamento 05 - Pista Externa — Detalhe de desgaste

Fonte: Autor

Comprovando a analise realizada por LWT, notou-se inicio de perda de material na pista
externa, conforme visto na Figura 83 e Figura 84. Ja na pista interna, nota-se dois pequenos
pontos de desgaste com aproximadamente 2 mm cada e transversais a pista. Os desgastes

aparentam ser decorrentes de alguma contaminacdo conforme indicado na Figura 81 e Figura 82.

Os elementos rolantes ndo apresentaram ranhuras que denotassem falhas. E assim, as fotos

comprovam a existéncia das falhas BPFI e BPFO conforme indicacéo do espectro LWT.
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ROLAMENTO 04:
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Espectro de processo HFD (a) e espectro com LWT (b). Avaliacdo de pista externa, pista
interna e elemento rolante (BFF - Ball Fail Frequency) a 15Hz (900RPM), sendo BPFI = 81,2 Hz,
BPFO =53,2 Hz e BFF = 70,7 Hz.

Envelope HFD

Nivel Carpete:  -54,18

Frequéncia (Hz)

Figura 85: Rolamento 04 — Vertical — Comparativo

Fonte: Autor
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Nos espectros do rolamento 04, temos o seguinte cendrio: Na andlise via HFD,
representada no espectro (a), ndo houve encontro de falha em pista externa e nem pista interna. O
espectro mostra possivel falha no elemento rolante na frequéncia de 70,7 Hz, com amplitude

relativa de 20,9 dB, o que indica componente com falha segundo os dados da Tabela 6.
No espectro (b), temos a verificacdo da frequéncia de falha do elemento rolante com
amplitude de 12,2 dB. Este espectro, também mostra uma possivel falha na pista interna do

rolamento, com amplitude de 14,1 dB, algo que ndo foi identificado com a analise espectral HFD.

Abaixo, sdo mostradas as fotos da pista interna e elementos rolantes do rolamento 04:

Figura 86: Rolamento 04 — Elemento Rolante — Detalhe de Ranhura

Fonte: Autor
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Figura 87: Rolamento 04 - Pista Interna — Perda de Material

Fonte: Autor

Figura 88: Rolamento 04 - Pista Interna — Detalhe do desgaste

Fonte: Autor
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Figura 89: Rolamento 04 - Pista Interna — Detalhe Ampliado

Fonte: Autor

Conforme ocorrido na analise do rolamento 05, a analise realizada por LWT no rolamento
04, indicou desgaste na pista interna conforme visto na Figura 87, Figura 88 e Figura 89. Na
Figura 86, temos a foto de um elemento rolante que apresentou ranhura com profundidade
tateavel. Os outros elementos apresentam marcas rasas que mostram desgaste normal, nenhum
apresenta ranhura conforme a foto.

As fotos acima provam tal como na analise do rolamento 05, a eficacia da ferramenta
LWT e mostra as falhas BPFI e BFF conforme indicagdo do espectro (b).



pista externa, pista interna e elemento rolante a 15Hz, sendo BPFI = 81,2 Hz e BFF = 70,7 Hz.

Aceleragdo Mormalizada dB

Aceleragde Mormalizada dB

ROLAMENTO 03:
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Analise processo tradicional HFD (a) e analise com wavelet de Laplace (b). Avaliacdo de

Envelope HFD

Frequéncia (Hz)

Figura 90: Rolamento 03 — Vertical — Comparativo

Fonte: Autor
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No espectro (a) do rolamento 03, a analise ndo mostra encontro de falha em pista interna,
somente um destaque na falha de elemento rolante (BFF) da ordem de 18 dB, o que indica

componente com falha.

No espectro (b), temos a verificacdo da frequéncia de falha do elemento rolante com
amplitude de 13,7 dB. Este espectro, também mostra uma possivel falha na pista interna do
rolamento, com amplitude de 11,3 dB, algo que nao foi identificado com a andlise espectral
tradicional HFD.

Abaixo sdo mostradas as fotos da pista interna e elementos rolantes do rolamento 03:

Figura 91: Rolamento 03 — Elemento Rolante — Microfissuras

Fonte: Autor



Figura 92: Rolamento 03 - Pista Interna — Micro Poros

Fonte: Autor

Figura 93: Rolamento 03 - Pista Interna — Micro Poros em destaque

Fonte: Autor

125
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Conforme ocorrido na analise dos rolamentos 04 e 05, a analise realizada por LWT no
rolamento 03, indicou desgaste na pista interna conforme visto na Figura 92 e Figura 93. Na
Figura 91, temos a foto de um elemento rolante que apresentou microfissuras, outros elementos
rolantes desse rolamento, também apresentaram as microfissuras, além de grande desgaste visto

em ranhuras na superficie das pegas.

As fotos acima provam tal como nas analises anteriores, a eficacia do espectro de
envelope com uso da LWT, identificando as falhas BPFI e BFF.



ROLAMENTO 02:
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Analise processo HFD (a) e analise com wavelet de Laplace LWT (b). Avaliacdo de pista
externa a 15Hz, sendo BPFO = 53,4 Hz.

Envelope HFD
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Figura 94: Rolamento 02 — Horizontal — Comparativo

Fonte: Autor

No espectro (a) do rolamento 02, se encontra falha em pista externa com grande amplitude

relativa, 20,4 dB. Durante 0 ensaio, essa pega apresentou aquecimento excessivo € como
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consequéncia, consumiu da fonte CC uma corrente elétrica 50% maior do que os demais
rolamentos em ensaio (0,8A de média contra 1,2A nesta pe¢a). Uma analise de envelope
tradicional, solicitaria a acdo de correcao de problema em pista externa com o nivel verificado em
BPFO.

No espectro (b), o valor de BPFO ¢é baixo, se compararmos com a mesma frequéncia do
espectro (a), a magnitude da raia nesta frequéncia, ficou em 8 dB, e ndo se nota outra frequéncia
com destaque no espectro (b). Algo a ser destacado nesta analise, € o nivel de carpete entre os dois
espectros, enquanto o espectro (a) coloca esse nivel em -55,1 dB, o espectro com uso da LWT

indica um nivel de carpete em -47,5 dB.

Abaixo, sdo mostradas as fotos da pista externa do rolamento 02:

Figura 95: Rolamento 02 — Pista Externa com grande quantidade de poros

Fonte: Autor
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Figura 96: Rolamento 02 — Pista Externa — Detalhe de micro poros

Fonte: Autor

Figura 97: Rolamento 02 — Pista Externa — Micro poros ampliados

Fonte: Autor
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Na anélise do rolamento no. 02, verifica-se a ndo eficacia do uso da wavelet de Laplace
para se detectar falha de rolamento com grande quantidade de poros na pista externa.
Diferentemente da analise HFD, que conseguiu detectar a falha BPFO, a analise com uso da LWT
mostrou amplitude baixa nessa frequéncia. Para delinear o motivo desse comportamento, haveria
a necessidade de se amostrar mais algumas pecas com falha semelhante. A principio, leva-se a
crer que a wavelet desenvolvida, wavelet de Laplace, tem resposta apropriada para equipamentos
em inicio de falha, quando existe tempo suficiente para ocorrer o decaimento da amplitude da
oscilagdo provocada pelas ondas de tensdes mecanicas dos elementos rolantes com as pistas antes
que ocorra nova excitacdo no ponto de defeito. E no caso dessa pega, por termos muitas
porosidades, considera-se que a excitacdo € muito mais constante do que casos em que existam
poucas fissuras nas pistas. Descaracterizando assim, o perfil do sinal no tempo da resposta
esperada. E possivel que, alterando alguns parametros da wavelet de Laplace desenvolvida, como

0 parametro de amortecimento, por exemplo, tenha-se uma resposta mais favoravel.

Foi realizado um teste com wavelet de Daubechies No. 03, 04, 08, 11 e 14 em substituicdo
a wavelet de Laplace, que tem o perfil sem o decaimento caracteristico da LWT e foi obtido o

seguinte espectro.
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Figura 98: Rolamento 02 — Anéalise com wavelet de Daubechies No. 03

Fonte: Autor
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Em todas as respostas do rolamento 02, Daubechies se mostrou mais eficaz do que
Laplace, e mostrou ser melhor opcéo na identificacdo de falhas em estagios avancados. Outras
familias também foram testadas, porém, Daubechies é que mais se mostrou eficaz no
monitoramento do rolamento 02, ficando sempre com o pico de BPFO da ordem de 15 dB do

nivel de carpete do sinal.

As fotos acima provam que a LWT ¢ aplicavel, quando da falha no inicio, conforme a
proposta da Figura 51. Em caso de falhas em estagios mais avangados, se faz necessario o uso
conjunto com outros indicadores como, RMS global. Ou surge a necessidade da alteracdo nos

parametros da wavelet de Laplace ou utilizag&o de outra wavelet conforme verificado acima.
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ROLAMENTO 01:
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Analise processo HFD (a) e analise com wavelet de Laplace LWT (b). Avaliacdo de pista
interna e elemento rolante a 15Hz, sendo BPFI = 81,2 Hz e BFF = 70,7 Hz.

Envelope HFD

Frequéncia (Hz)

Figura 99: Rolamento 01 — Vertical — Comparativo

Fonte: Autor
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No espectro (a), a analise mostra destaque a falha no elemento rolante, BFF, da ordem de
19,5dB, o que indica componente com falha. Ndo se encontra mais nenhum componente
frequencial com destaque neste espectro. O que leva a crer a ndo existéncia de mais nenhuma

falha naquele equipamento.

No espectro (b), analogo ao verificado na andlise dos dados do rolamento 03, temos a
verificacdo da frequéncia de falha do elemento rolante, com amplitude de 14,8 dB, mantendo uma

diferenca em relagéo ao espectro (a), da ordem de 5 dB a menos.

O espectro (b), ainda mostra possivel falha na pista interna do rolamento, com amplitude
de 11,8 dB, algo que nao foi identificado com a andlise espectral HFD, semelhante ao acontecido

na analise do rolamento 03.

Abaixo, sdo mostradas as fotos da pista interna e elementos rolantes do rolamento 01:

Figura 100: Rolamento 01 — Desgastes em elementos rolantes

Fonte: Autor
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Figura 101: Rolamento 01 — Pista Interna — Ranhura transversal em destaque

Fonte: Autor

Figura 102: Rolamento 01 — Pista Interna — Ranhura transversal ampliada

Fonte: Autor
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Figura 103: Rolamento 01 — Pista Interna — Ranhura B em destaque

Fonte: Autor

Conforme ocorrido na anélise dos rolamentos 03, 04 e 05, a analise realizada por LWT no
rolamento 01, indicou falha de pista interna, conforme visto na Figura 101, Figura 102 e Figura
103. Na Figura 100, temos a foto de dois elementos rolantes que apresentaram microfissuras e

também foram indicados em BFF tanto por HFD, quanto por LWT.

A anélise com utilizacdo de LWT, se mostrou eficaz na deteccdo de falhas também no

caso do rolamento 01, conforme visto nas fotos.
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ROLAMENTO REFERENCIA:

Nos espectros abaixo, nota-se em ambos 0s casos, apenas as raias que Sdo provenientes
dos harmonicos de rotacdo em destaque. Verifica-se também, o nivel de carpete de mesma ordem,
em torno de -57 dB, o que mostra que ndo havendo sinais em ressonancia, a analise com LWT nao

ird alterar o perfil da curva em comparacdo a uma anélise por envelope HFD.
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Figura 104: Rolamento Novo — Referéncia

Fonte: Autor
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5.2.5 Analises dos resultados

No rolamento de no. 05, temos a identificacao de raias de falhas de forma mais destacada
no espectro com uso da LWT. Os picos das frequéncias de BPFO e BPFI se mostram em média
3x maiores que as mesmas frequéncias no espectro HFD. E com é possivel se ter uma melhor

qualidade da analise quando se utiliza o espectro (b) naquele rolamento.

Ainda no rolamento de no. 05, temos os picos em HFD com magnitudes de 8dB o que
mostram equipamentos ainda sem falhas, apenas denotam um aumento dessas frequéncias e
através do monitoramento das tendéncias desses pontos, podem vir a produzir falhas ao longo do

Seu uso.

E possivel afirmar que a analise com uso da LWT detectou as falhas de pista interna e

externa antes da analise de envelope HFD no caso do rolamento no. 05.

Nos espectros do rolamento 04 temos a identificacdo da falha de pista interna com
amplitude de 14,1 dB somente no espectro com LWT. Os dois métodos mostram ainda falha em
elemento rolante, BFF, com maior magnitude no espectro HFD, sendo 20,9 dB contra 12,2dB na
LWT.

Nos rolamentos 01 e 03, temos situacdo parecida: A falha no elemento rolante com 18dB e
19,5dB em HFD, contra 13,7dB e 14,8dB na analise com LWT, respectivamente para rolamento
01e03.

As andlises dessas duas pec¢as também identificaram em LWT, falhas em pista interna que

ndo foram identificadas nas analises com uso da HFD.

Em todos os espectros, observa-se raias de harmonicos da velocidade com grande
amplitude, como no caso das frequéncias, 30Hz, 45Hz, 60Hz, 75Hz e 90Hz. Essa amplitude €é

devido a falta de rigidez mecanica na instalagédo e desalinhamento do sistema.

Em dltima analise, o caso do rolamento 02 deve ser visto com cautela, pois os dados com
uso da LWT ndo mostraram a falha de pista externa com tamanha amplitude conforme visto na
analise HFD. O que dar-se a entender que o rolamento inicia-se com processo de folga entre 0s

componentes, fazendo descaracterizar a resposta aos impulsos provocados pelos elementos
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rolantes em choque com a pista externa, ou seja, ndo provocando a resposta no tempo com perfil

de amortecimento conforme o perfil da wavelet de Laplace aplicada.

Junto a este caso do rolamento 02, verifica-se no caso das falhas de elementos rolantes
identificadas nos rolamentos 01, 03 e 04 que as amplitudes encontradas nos espectros HFD, nao

puderam ser reproduzidas no caso da analise com LWT.

Analisando os dados, entende-se que a analise com uso de LWT identifica os problemas
de falhas em rolamentos de forma precoce enquanto a rigidez do sistema ainda existe. Até
determinado ponto, existe o destaque das falhas mediante o nivel de carpete do sinal monitorado.
Conforme a deterioragdo dos componentes avanc¢a, a analise com uso da wavelet de Laplace
comeca a perder a eficacia e entdo entramos em uma fase que a HFD responde melhor na

verificacdo dos niveis de falha.

Os resultados foram sintetizados na tabela abaixo:

Tabela 7: Resultados obtidos nos ensaios em rolamentos

o1

02

03 11,3 13,7
o4 14,1 12,2
0s 14,5

Fonte: Autor

Onde os valores sao expressos em dB.

Verifica-se na tabela 7 que na andlise com uso da transformada Wavelet de Laplace,
obteve-se mais ocorréncias de possiveis falhas nos rolamentos. Essa ferramenta se mostra quando
comparada com a analise de envelope HFD como boa alternativa, pois demonstrou capacidade da

identificacdo das falhas monitoradas conforme indicado acima.
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A analise com uso da LWT somada a outras ferramentas, como o proprio envelope HFD
em linhas de tendéncias, caracteriza um sistema de monitoramento que pode melhorar a qualidade

da analise comparada a sistemas que utilizam somente a HFD em seus processos.
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6 CONCLUSOES

6.1 Conclusao

A implementacdo de sistemas de monitoramento preditivo em rolamentos é uma
ferramenta muito importante praticamente em todas as &reas da engenharia. O conceito da
aplicacdo da transformada wavelet, para monitoramento de sinais de vibragdes mecanicas, se

mostrou eficaz na anélise de falhas em rolamentos.

A primeira tarefa, na proposta do monitoramento desse tipo de sinal, é a correta escolha e
desenvolvimento da wavelet que sera aplicada na decomposicdo e na reconstrucao dos sinais. A
procura por uma forma de onda com perfil mais proximo possivel do sinal que sera monitorado €

necessaria para boa resposta do sistema.

Sinais com mudangas abruptas, sejam sinais 1D ou 2D (imagens) tem boa aplicacdo com a
wavelet de Haar. Sinais com mudangas suaves em sua linha tem boas aplicacbes com wavelets
Gaussiana ou chapéu Mexicano, devido a seus perfis serem suaves e bons para decomposicées de

curvas.

Nesse trabalho, o desenvolvimento da wavelet de Laplace foi necessario, pois, o seu perfil
condizente com sinal de oscilacdo amortecida com um grau de liberdade, é semelhante a resposta
dos rolamentos que, quando excitados respondem em suas frequéncias de ressonancia. A ideia, foi
estabelecer uma ferramenta de processamento de sinal que, utilizando wavelets, obtivesse uma
melhor resposta do que a andlise de envelope tipo HFD, utilizada no monitoramento de

rolamentos desde a década de 70.

Inicialmente, o objetivo era criar ferramenta que fizesse 0 monitoramento de vibragdes
ndo s6 em rolamentos, mas no sistema todo, tendo como foco as fases transitorias. Porém, a
deficiéncia da HFD em algumas analises, e a capacidade da decomposi¢cdo do sinal, em
coeficientes de uma wavelets mée escalonada e deslocada no tempo, fez com que se vislumbrasse
sua aplicacdo, no monitoramento de rolamentos para identificar possiveis falhas em estagios

iniciais.

A selecdo de um objeto de estudo e criacdo de um sistema de monitoramento foi elaborada

para comprovar a aplicacdo da técnica proposta. A técnica se baseou em decompor o sinal, em
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wavelets de Laplace derivadas e entdo reconstrui-las, somente nas frequéncias moduladas pelas

falhas e s6 entdo aplicar a demodulagéo pela transformada de Hilbert.

Na analise dos resultados, conforme visto na tabela 7, obteve-se indicacdes satisfatorias
com o método por LWT, sendo este, mais sensivel a falhas de pista interna e externa do que a
HFD. A anélise geral, € que o sistema com uso da LWT é capaz de identificar falhas em seus
estagios iniciais com grande eficacia. Ele consegue fazer a selecdo e indicacdo da falha antes do
método HFD e isso pode ser bem vantajoso, principalmente em maquinas que exijam grande

eficiéncia em seus processos, sem nenhum ou com pouco tempo de parada.

O método por LWT é também vantajoso em sua aplicacdo, pelo fato de ndo alterar a forma
como analistas de vibra¢fes fazem o monitoramento de maquinas rotativas e consequentemente
dos rolamentos. Nesse caso, o fato de ndo ser utilizado um escalograma e sim um espectro de

energia, € boa opcao, pois, utiliza a experiéncia que o analista tem nesse tipo de monitoramento.

Algumas vantagens da utilizacdo do monitoramento do envelope com uso da LWT foram

identificadas nesse estudo, e sdo:

a) Possibilidade da indicacdo em estagio inicial de uma falha no equipamento;

b) Propiciar maior tempo para programacéo da parada para intervencdo e corre¢do da
falha antes de eventual quebra;

c) Aumento da vida util do equipamento;

d) Permitir com que o componente seja monitorado com mais frequéncia mais cedo
que na HFD, ou seja, entra em uma lista de equipamentos com potencial de falha;

e) Melhoria na tratativa com equipamentos de alta rotacdo em que a falha evolui
muito rapido e se faz muito importante a descoberta do problema em seu estagio
inicial;

f) Analise feita via espectro de envelope semelhante a HFD;

g) Utilizacdo da experiéncia do analista por ndo mudar a forma de identificacdo da
falha;

h) Na&o é necessario fazer o setup de cada ponto monitorado por HFD novamente,
pois pode ser aplicado como ferramenta complementar para identificacdo em uma
escala normalizada.

i) Possibilidade da reconstru¢do do sinal no tempo com a aplicagdo da wavelet

inversa sem perda da localizag&o temporal do sinal;
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j) Né&o necessita de grande espaco em banco de dados, pois a onda no tempo nao

precisa ficar gravada, somente os coeficientes.

Com base nos resultados praticos e artigos citados nas referéncias bibliograficas e dada a
quantidade de vantagens listadas, é possivel afirmar que: O monitoramento de rolamentos com a
utilizacdo da Wavelet de Laplace, responde com grande eficicia e € uma boa opcdo a analise
HFD, na identificacdo de falhas em rolamentos.

6.2 Sugestdo para estudos futuros

Com base nos resultados obtidos, € possivel vislumbrar diversas aplicacdes para a

utilizacdo das wavelets em sistemas mecéanicos.

Conforme visto no rolamento 02, o monitoramento com a utilizacdo da LWT, néo teve
resposta com amplitude que era esperada em BPFO, devido ao perfil da wavelet escolhida.
Em uma segunda analise, alterando-se o tipo de wavelet utilizada, teve-se resposta clara para
um defeito em pista externa, conforme comprovado via fotos. Dessa forma, é possivel prever
uma melhora na analise, com implementacédo de sistema adaptativo que, utilize um fator de
RMS, por exemplo, para identificar a poténcia do sinal e selecionar o melhor tipo de wavelet

para decompor e reconstruir o sinal.

Outra sugestdo de trabalho vem do fato de que todos os testes foram feitos com
respostas normalizadas, pois, ndo se tem uma escala de amplitude dos sinais para a aplicacao
wavelet, conforme se tem em HFD. Isso s6 sera conseguido, com uma maior amostragem e
com medicOes de equipamentos de todos os tipos, para entdo se estabelecer limites das

amplitudes.

Pode-se também, trabalhar na aplicagdo de outra transformada wavelet, no
monitoramento de rolamentos e criar um estudo comparativo para quantificar a resposta de

cada uma a diferentes situacdes.

Desenvolvimento de um sistema adaptativo, que utiliza a rotagdo como entrada e/ou

outra variavel e assim, fazer a selecdo automatica de parametros e wavelet, para ter sempre



143

um espectro com resposta Otima como produto do monitoramento com a transformada

wavelet.
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