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trabalho, por todas as discussões e principalmente por sempre me motivarem a seguir em

frente.

Ao meu noivo Bruno, pelo seu apoio, compreensão e por sempre estar ao meu

lado me incentivando e motivando. E também por toda a ajuda técnica durante o desen-
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RESUMO

BRUSAMARELLO, Beatriz. Detecção de falhas em rolamentos de motores de indução
trifásicos baseada em máquina de vetores de suporte e Redes de Bragg em fibra óptica.
2022. 88 f. Dissertação (Mestrado em Engenharia Elétrica) – Universidade Tecnológica
Federal do Paraná. Pato Branco, 2022.

Devido a robustez e ótima relação custo-benef́ıcio, o motor de indução tornou-se a máquina
elétrica mais difundida atualmente. Mas, como qualquer outro equipamento, é vulnerável a
falhas, sendo as falhas em rolamentos as mais comuns nos motores de indução. Este trabalho
apresenta um sistema supervisionado de detecção e diagnóstico de falhas na pista externa
do rolamento fundamentado em máquina de vetores de suporte (Support Vector Machine,
SVM) e em sinais da deformação dinâmica do motor, coletados por um sensor baseado
em redes de Bragg em fibra óptica (Fiber Bragg Grating, FBG) instalado na tampa do
motor. Foram considerados três graus de severidade diferentes para falhas na pista externa:
falha em estágio inicial, falha intermediária e falha grave. Os ensaios foram realizados no
motor operando a vazio, com 47 frequências de alimentação diferentes. Também foram
realizados ensaios do motor com carga com o rolamento apresentando falha em estágio
inicial, com frequência de alimentação de 60 Hz. Os sinais medidos foram tratados no
domı́nio da frequência usando a Transformada Rápida de Fourier e a densidade espectral
de potência. O classificador SVM foi treinado com dois conjuntos de dados diferentes,
resultantes de duas técnicas de redução de dimensionalidade via extração de caracteŕısticas:
a seleção dos quatro maiores picos dos espectros de frequência e a análise de componentes
principais (Principal Component Analysis, PCA). A otimização e definição dos parâmetros
da SVM foram feitas utilizando as técnicas grid-search e k-fold cross-validation. Para os
ensaios do motor a vazio, os resultados dos classificadores SVM mostram que conjunto de
caracteŕısticas formado pela PCA apresentou uma taxa de acerto superior ao conjunto de
caracteŕısticas constitúıdo pelos quatro maiores picos dos espectros de frequência, com
valores de 99,82% e 99,73%, respectivamente. Tal fato se repetiu para os classificadores
SVM treinados com os conjuntos de dados que continham os ensaios realizados no motor
com carga, a redução de dimensionalidade via PCA apresentou uma precisão maior que
o conjunto de dados formado pelos quatro maiores picos dos espectros de frequência,
99,31% e 92,27%, respectivamente. A partir da metodologia apresentada neste trabalho foi
posśıvel validar a utilização da FBG para detecção de falhas em rolamentos, visto que,
independentemente do grau de severidade da falha testada a FBG possui sensibilidade o
suficiente para detectar todas as condições de falha na pista externa do rolamento.

Palavras-chave: Análise de componentes principais. Detecção de falhas em rolamentos.
Máquina de vetores de suporte. Motor de indução trifásico. Redes de Bragg.



ABSTRACT

BRUSAMARELLO, Beatriz. Bearing fault detection in three-phase induction motors
using support vector machine and fiber Bragg grating. 2022. 88 p. Dissertation (Master’s
Degree in Course Name) – Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Pato Branco,
2022.

Due to its robustness and great cost-benefit ratio, the induction motor has become the
most widespread electric machine today. However, it is vulnerable to a fault like any other
equipment, with bearing faults being the most common in induction motors. This work
presents a supervised system for detecting and diagnosing faults in the outer bearing’s
raceway based on support vector machine (SVM) and motor dynamic strain signals,
collected by a sensor based on fiber Bragg grating (FBG) installed inside the motor end
shield. Three different degrees of severity were considered for faults in the outer bearing’s
raceway: early-stage fault, intermediate fault, and severe fault. The tests were carried out
on the motor operating at no load, with 47 different power frequencies. Tests were also
carried out on the motor under load with the bearing showing fault at an early stage,
with a supply frequency of 60 Hz. The measured signals were treated using Fast Fourier
Transform and power spectral density in the frequency domain. The SVM classifier was
trained with two different datasets, resulting from two-dimensionality reduction techniques
via feature extraction: the selection of the four highest peaks of the frequency spectra and
the principal component analysis (PCA). The optimization and definition of the SVM
parameters were performed using the grid Search and cross Validation techniques. For the
no-load motor tests, the results of the SVM classifiers show that the set of characteristics
formed from the PCA presented a higher hit rate than the set of characteristics constituted
by the four highest peaks of the frequency spectra, with values of 99.82% and 99.73%,
respectively. This fact was repeated for the SVM classifiers trained with the datasets that
contained the tests performed on the motor with load; the dimensionality reduction via
PCA presented a greater precision than the dataset formed by the four highest peaks of
the frequency spectra, 99.31%, and 92.27%, respectively. From the methodology presented
in this work, it was possible to validate the use of FBG to detect faults in bearings since,
regardless of the degree of severity of the fault tested, the FBG has enough sensitivity to
detect all fault conditions in the outer bearing’s raceway.

Keywords: Bearing fault detection. Fiber Bragg grating. Principal component analysis.
Support vector machine. Three-Phase induction motor.
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Figura 41 – PSD do sinal da deformação dinâmica do MIT operando à 60Hz e
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2.3.4 Análise da emissão acústica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33
2.3.5 Análise da corrente elétrica do estator . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
2.3.6 Métodos baseados em aprendizado de máquina . . . . . . . . . . . . . . 34
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1 INTRODUÇÃO

Os motores de indução trifásicos (MITs) são equipamentos essenciais para a

maioria dos processos industriais, sendo responsáveis pela conversão da energia elétrica em

energia mecânica. Sua relevância se deve as suas caracteŕısticas de simplicidade construtiva,

robustez, versatilidade, baixa necessidade de manutenção e baixo custo (KRAUSE et al.,

2013; SIDDIQUE et al., 2005; MEHRJOU et al., 2011).

Embora possuam caracteŕısticas como robustez e confiabilidade, a ocorrência de

desgastes e envelhecimento natural dos componentes dos MITs é inevitável. Além disso,

esses motores muitas vezes estão expostos a ambientes severos como, por exemplo, alta

temperatura e umidade o que acelera o processo de deterioração da máquina reduzindo sua

vida útil (NANDI et al., 2005; TRIGEASSOU, 2011; ZHANG et al., 2011). Dessa forma, o

constante monitoramento e a detecção das falhas dessas máquinas têm sido investigados

com o intuito de melhorar seu desempenho e também sua vida útil, além de reduzir a

necessidade e despesas com manutenção (SINGH; KAZZAZ, 2003; SIDDIQUE et al., 2005;

MEHRJOU et al., 2011).

A base da metodologia para um método de diagnóstico de falhas em MITs

confiável é o conhecimento de seu comportamento elétrico, mecânico e magnético operando

normalmente e sob condições de falha (FISER; FERKOLJ, 2001). Quando sujeito a alguma

falha, o comportamento do fluxo magnético pode ser alterado, resultando em mudanças

na corrente do estator, na vibração da máquina, na temperatura de operação, nos rúıdos

aud́ıveis, dentre outros parâmetros. Portanto, procura-se encontrar a correlação entre o

tipo de falha e a respectiva perturbação causada em um ou mais desses parâmetros.

1.1 MOTIVAÇÃO

Dentre os diversos tipos de falha que podem ocorrer em um MIT, cerca de 52%

dessas falhas estão relacionadas aos rolamentos (BOUDINAR et al., 2016). Frequentemente

essas falhas são acompanhadas por danos irreverśıveis, com alto custo de manutenção

(TANDON; CHOUDHURY, 1999). Nesse contexto, é desejável realizar a detecção dessas

falhas em seu estágio inicial, preferencialmente de forma não invasiva e sem interromper a

operação da máquina, a fim de evitar a sua quebra total (LEITE et al., 2015).
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Vários métodos foram desenvolvidos usando diferentes tipos de sensores para

monitorar a condição de um rolamento (MCINERNY; DAI, 2003; AZEEZ et al., 2020;

TANG et al., 2021; HENG; NOR, 1998; BLODT et al., 2008). Entre eles, o método

mais utilizado para monitorar a condição de rolamentos é baseado na análise de vibração

mecânica da máquina, medida a partir de acelerômetros, extensômetros ou transdutores de

velocidade (NANDI et al., 2005; TOLIYAT et al., 2017; TANDON; CHOUDHURY, 1999).

Apesar da análise de vibração ser uma técnica difundida, os sensores utilizados

geralmente são instalados na carcaça do motor, sem contato direto com o elemento a

ser monitorado. Tal configuração permite a detecção de vibrações de grande intensidade

excitadas por outros elementos da máquina, que podem ofuscar as vibrações excitadas

pela falha no rolamento, que podem ser de menor intensidade, dependendo do grau de

severidade da falha (ALIAN et al., 2019; MOHAMMED; DJUROVIć, 2021). Isso diminui

a capacidade de detecção da falha no rolamento, necessitando a aplicação de diversas

técnicas de processamento de sinais que consigam realizar a extração do sinal de interesse

dos sinais indesejáveis causados por outras partes da máquina que não são relevantes para o

monitoramento do rolamento. Diante disso, este trabalho visa apresentar a instrumentação

de um sensor que apresente uma boa sensibilidade as condições de falha em rolamentos

em MITs, independente do grau de severidade da falha.

1.2 JUSTIFICATIVA

O uso de sensores capazes de medir sinais com melhor relação sinal rúıdo e com

boa intensidade é capaz de eliminar a necessidade de um processamento de sinal mais

avançado, tornando a detecção de falhas mais simples e confiável. Nesse cenário, os sensores

ópticos são uma boa alternativa para essa aplicação devido às muitas vantagens em relação

aos sensores de vibração convencionais tais como, acelerômetros capacitivos e sensores de

deslocamento (LI et al., 2016; LI et al., 2020).

Dentre os sensores ópticos, as Redes de Bragg em Fibra Óptica (FBG) possuem

caracteŕısticas que justificam sua utilização em MITs: tamanho reduzido; não necessitam de

fonte de alimentação elétrica por serem sensores passivos; possuem imunidade à interferência

eletromagnética e possibilitam a multiplexação de vários elementos sensores em uma única

fibra (YU; YIN, 2002). A capacidade de multiplexação é uma das principais vantagens da

FBG, pois a possibilidade de gravar diversos sensores FBG em uma única fibra permite que
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cada um desses sensores seja senśıvel a grandezas diferentes como, por exemplo, deformação,

temperatura, vibração, pressão, deslocamento, entre outros. Tornando as FBGs sensores

com caracteŕısticas multifuncionais. Além disso, é posśıvel instrumentar diversos motores

ou detectar diferentes falhas nessas máquinas a partir de uma única fibra, com perdas

mı́nimas e sem o cruzamento de informação entre os sinais de grandezas diferentes que

estão sendo medidos (UDD; SPILLMAN Jr, 2011). Isso resulta na diluição do preço final do

sistema, visto que apenas uma única fibra óptica e um interrogador óptico são necessários

para medir diversos pontos em um ambiente industrial.

Suas caracteŕısticas construtivas possibilitam a instalação dentro do motor e

próximo à falha, permitindo a medição de um sinal que contém, principalmente, informações

dos efeitos mecânicos induzidos pelo rolamento, com pouca influência de outras fontes de

vibração e rúıdos da máquina. A aplicação das FBGs para monitoramento de máquinas

elétricas a partir de medições mecânicas e térmicas têm aumentado significativamente e é

uma alternativa promissora para diagnóstico e detecção de falhas nessas máquinas (SOUSA

et al., 2012; SOUSA et al., 2013; SOUSA et al., 2016; SOUSA et al., 2017; DREYER et al.,

2018; MOHAMMED; DJUROVIć, 2018; MOHAMMED et al., 2019; WANG et al., 2020).

Atualmente, diversas abordagens de processamento de sinais, técnicas baseadas

em aprendizado de máquina (Machine Learning, ML) e em aprendizado profundo (Deep

Learning, DL) têm sido empregadas para a detecção e diagnóstico das falhas em MITs e

em rolamentos (ALSHORMAN et al., 2020; NEUPANE; SEOK, 2020). O uso de técnicas

de ML é útil para o diagnóstico precoce de um defeito, evitando falhas catastróficas e

reduzindo custos operacionais (KANKAR et al., 2011). Essas técnicas são capazes de

analisar os dados, aprender com eles e em seguida tomar decisões inteligentes a partir

do que aprenderam para detectar as falhas no rolamento. Para a detecção de falhas

em rolamentos diversas técnicas já estão consolidadas como, por exemplo, redes neurais

artificiais (Artificial Neural Networks, ANN), máquina de vetores de suporte (support

vector machine , SVM) e algoritmo do vizinho mais próximo (k-Nearest Neighbors, k-NN)

(AMAR et al., 2015; CHOUDHARY et al., 2021; TIAN et al., 2016).

Neste trabalho é apresentado um sistema supervisionado e automático de detecção

e de diagnóstico de falhas na pista externa do rolamento de MITs baseados em SVM, a

partir da análise da deformação dinâmica medida por FBG. O motor é operado a vazio e

acionado por um inversor de frequência em diferentes frequências de alimentação. Também
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foram realizados ensaios do motor com carga, para a condição de falha em estágio inicial.

A medição de deformação é realizada utilizando uma FBG instalada na parte interna da

tampa do motor. Como a FBG foi instalada na tampa do motor, próximo a falha, o sensor

é mais senśıvel às vibrações causadas pelo rolamento defeituoso tornando a detecção da

falha mais eficaz. A principal contribuição deste trabalho é associar o uso da FBG para

medir a deformação dinâmica do motor com o algoritmo supervisionado SVM, para realizar

a detecção automática das falhas em rolamentos de motores de indução.

1.3 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo geral validar a aplicação de um sistema supervi-

sionado e automático baseado em SVM para detectar e diagnosticar falhas em rolamentos

de MITs a partir da análise da deformação dinâmica medida por FBG.

1.3.1 Objetivos Espećıficos

Para que o objetivo geral seja atingindo se faz necessário, o desenvolvimento dos

seguintes objetivos espećıficos:

• Realizar ensaios experimentais para caracterizar o comportamento do sensor FBG

instalado no MIT.

• Monitorar as falhas nos rolamentos por meio da análise da deformação dinâmica do

motor medida por FBG.

• Criar um conjunto de dados com os sinais coletados em laboratório.

• Verificar a eficácia do sistema automático e supervisionado projetado para a classifi-

cação automática das falhas em rolamentos de MITs.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho encontra-se dividido em seis caṕıtulos. No segundo caṕıtulo é

realizada a revisão da literatura dos tipos de falhas em rolamentos e apresentação do

estado da arte dos métodos de detecção e diagnóstico existentes para identificar essas

falhas. No terceiro caṕıtulo é apresentada a fundamentação teórica de todos os temas
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que englobam essa pesquisa. Na sequência, o quarto caṕıtulo descreve a metodologia

proposta e os processos utilizados para desenvolver a pesquisa. O quinto caṕıtulo apresenta

os resultados obtidos das análises da metodologia aplicada. Por fim, o sexto caṕıtulo

apresenta uma śıntese com as principais contribuições e propostas para trabalhos futuros.
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2 REVISÃO DA LITERATURA

Como qualquer outro equipamento, os MITs estão sujeitos a falhas que podem

prejudicar o seu desempenho durante a sua operação. As falhas em máquinas elétricas

geralmente estão relacionadas com o projeto da máquina, tolerância de fabricação, instala-

ção, montagem, ambiente de operação, cronograma de manutenção, o tempo de uso da

máquina e o tipo da carga alimentada (SINGH; KAZZAZ, 2003).

As principais falhas que podem ocorrer nos MITs são: falhas no estator, falhas no

rolamento, quebra das barras do rotor e dos anéis de curto-circuito e falhas de excentricidade

(NANDI et al., 2005). A falha no rolamento é o tipo de falha mais comum em motores

de indução (TOLIYAT et al., 2017; SIDDIQUE et al., 2005; SINGH; KAZZAZ, 2003;

BOUDINAR et al., 2016). Tal fato, fez com que a detecção de falhas nesse componente fosse

extensamente abordada na literatura, a qual apresenta diversas técnicas de monitoramento

e diagnóstico de rolamentos (SIDDIQUE et al., 2005; TANDON; CHOUDHURY, 1999;

JEEVANAND et al., 2010).

Neste caṕıtulo é realizado o levantamento do estado da arte dos métodos de

monitoramento e detecção de falhas em rolamentos em MITs. Primeiramente, são apre-

sentadas as caracteŕısticas construtivas de um rolamento. Em seguida, são descritas as

causas potenciais das origens das falhas nesses componentes, bem como os principais tipos

de falhas em rolamentos. Na sequência, são abordadas as principais técnicas existentes

que tratam da identificação e do diagnóstico dessas falhas. Por fim, são detalhadas as

contribuições deste trabalho.

2.1 ASPECTOS CONSTRUTIVOS DOS ROLAMENTOS

Um rolamento é uma peça fundamental no funcionamento das máquinas elétricas,

usado para dar suporte ao movimento rotativo entre dois ou mais elementos e evitar a

fricção entre as peças móveis da máquina. São compostos por dois anéis, chamados de

pista externa e pista interna e um conjunto de corpos rolantes inseridos em uma gaiola, a

qual garante espaçamento uniforme e evita contato mútuo entre elas (TOLIYAT et al.,

2017). Existem diversos tipos de rolamentos comercializados, que variam principalmente

em função da carga que irão suportar, cargas radiais e cargas axiais, e também de acordo
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com o tipo de corpo rolante, que pode ser esferas ou rolos (NSK, 2001). Este estudo

se limita à análise de rolamentos ŕıgidos de uma carreira de esferas. Os elementos que

compõem esse tipo de rolamento são apresentados na Figura 1.

Figura 1 – Elementos que constituem um rolamento ŕıgido de uma carreira de esferas.

Fonte: Autoria própria.

2.2 FALHAS EM ROLAMENTOS

Devido ao crescente interesse em evitar as recorrentes falhas em rolamentos, a

ISO (Organização Internacional para Normalização) desenvolveu a norma internacional

ISO 15243:2004 (ISO, 2004). Essa norma define, descreve e classifica as caracteŕısticas,

alterações na aparência e posśıveis causas das falhas que ocorrem em rolamentos durante

sua operação. Nessa norma, as falhas em rolamentos consideradas são aquelas resultantes de

um defeito ou dano que comprometem o desempenho do rolamento na operação requerida.

Além dos estresses naturais causados pela vibração e excentricidade inerentes

do motor, as principais causas das falhas nos rolamentos são: transporte, manuseio e

armazenagem inadequados, lubrificação inadequada, instalação incorreta do rolamento,

contaminação por part́ıculas sólidas, corrosão pela ação de substâncias corrosivas ou

umidade, temperatura elevada do rolamento devido ao calor conduzido pelo eixo do rotor,

fadiga do material, vedação ineficiente, vibração do eixo do motor devido a sobrecarga,

desalinhamento do eixo e correntes induzidas no rolamento devido ao chaveamento dos

inversores de frequência (NANDI et al., 2005; ZHANG et al., 2011; SKF, 2012).
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Os tipos de falhas nos rolamentos podem ser categorizadas em seis grupos principais

e vários subgrupos (ISO, 2004). A Figura 2 apresenta a classificação das falhas em

rolamentos de acordo com a ISO 15243:2004.

Figura 2 – Classificação ISO dos tipos de falhas em rolamentos.

Fonte: Adaptado de (ISO, 2004).

As definições dos tipos de falhas são listadas abaixo:

• Fadiga: São alterações na estrutura do material, causadas por tensões ćıclicas ori-

ginadas nas áreas de contato entre os elementos rolantes e as pistas do rolamento.

É manifestada visivelmente como descascamento de part́ıculas da superf́ıcie. A

severidade dessa falha depende da rotação e da carga operada.

Fadiga subsuperficial: Ińıcio de microtrincas em uma determinada profundidade

sob a superf́ıcie das pistas. Quando essas microtrincas se propagam para a su-

perf́ıcie produzem lascas na pista do rolamento. A Figura 3 apresenta uma falha

de fadiga subsuperficial de um rolamento, a qual inicia como uma microtrinca,

causando descamação do material, fragmentação e, em seguida, descascamento.
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Figura 3 – Progressão da falha de fadiga subsuperficial de um rolamento.

Fonte: (ISO, 2004).

Fadiga iniciada na superf́ıcie: É causada pela remoção da rugosidade da super-

f́ıcie metálica de contato rolante devido a lubrificação inadequada. A Figura 4

exemplifica esse tipo e falha, na qual o anel externo de um rolamento autocom-

pensador apresenta descascamento avançado.

Figura 4 – Rolamento apresentando descascamento avançado no anel externo causado pela fadiga superfi-
cial.

Fonte: (NSK, 2001).

• Desgaste: É a remoção progressiva do material resultante da interação de duas

superf́ıcies de contato deslizantes ou de rolagem/deslizante durante a operação.

Desgaste adesivo: Ocorre quando o material é transferido de uma superf́ıcie

para outra em razão do calor gerado pelo atrito, algumas vezes com têmpera

ou reendurecimento da superf́ıcie. Na Figura 5 pode ser observada a pista de

um rolamento com manchas devido desgaste adesivo.
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Figura 5 – Manchas na superf́ıcie da pista do rolamento.

Fonte: (ISO, 2004).

Desgaste abrasivo: É o resultado da lubrificação inadequada ou da entrada de

contaminantes, um exemplo desse tipo de falha é mostrado na Figura 6.

Figura 6 – Desgaste abrasivo devido ao deslizamento do anel externo.

Fonte: (SKF, 2012).

• Corrosão: É a deterioração de uma superf́ıcie metálica, resultante da oxidação ou

reação qúımica nas superf́ıcies metálicas.

Corrosão por umidade: É a oxidação das superf́ıcies em presença de umidade.

A Figura 7 exibe um exemplo desse tipo de falha.

Figura 7 – Rolamento apresentando corrosão na pista externa causada por umidade.

Fonte: (ISO, 2004).

Corrosão por atrito: É uma reação qúımica ativada pelo micromovimento

relativo entre as superf́ıcies em contato, sob certas condições de atrito. Esses
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micromovimentos levam à oxidação das superf́ıcies e do material, tornando-se

viśıveis como ferrugem em pó e/ou perda de material de uma ou ambas as

superf́ıcies de contato.

Corrosão por contato: É a oxidação e o desgaste das asperezas superficiais

devido micromovimentos oscilatórios. Geralmente a corrosão por contato

se manifesta como ferrugem na superf́ıcie externa do rolamento, conforme

mostrado na Figura 8, ou no furo do anel interno (SKF, 2012).

Figura 8 – Rolamento apresentando corrosão no anel externo.

Fonte: (SKF, 2012).

Falso efeito Brinell : É a formação de depressões rasas resultantes de mi-

cromovimentos causados por vibrações ćıclicas quando uma máquina está

parada. As depressões igualmente espaçadas correspondem ao espaçamento

dos elementos rolantes na pista. Um exemplo desse tipo de falha é exibido

na Figura 9.

Figura 9 – Rolamento apresentando falso Brinell na pista interna.

Fonte: (NSK, 2001).

• Erosão elétrica: São os danos nas superf́ıcies de contato (remoção de material)

causados pela passagem de correntes elétricas.

Tensão excessiva: É a fuga de corrente elétrica e o aquecimento localizado

causados pela passagem da corrente na área de contato por causa de isolação
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ineficiente. Nas áreas de contato entre anéis e corpos rolantes, as linhas de

fluxo da corrente são condensadas, resultando em aquecimento localizado em

intervalos de tempo muito curtos, de modo que as áreas de contato se fundem e

se soldam. A Figura 10 apresenta pequenas crateras na esfera e na pista interna

do rolamento, demonstrando a falha causada por tensões excessivas.

Figura 10 – Pequenas crateras na esfera e na pista interna do rolamento.

Fonte: (ISO, 2004).

Fuga de corrente: Quando a corrente elétrica passa por um rolamento, o arco

elétrico se dá pela fina peĺıcula de óleo nos pontos de contato entre as pistas e

os corpos rolantes. Os pontos de contato são derretidos e formam crateras rasas

ou ondulações. Com o passar do tempo se transformam em ranhuras paralelas,

que podem ser vistas a olho nu. Um rolamento com falha por fuga de corrente

é mostrado na Figura 11 (NSK, 2001).

Figura 11 – Crateras formadas por fuga de corrente resultando em ondulações na pista do rolamento.

Fonte: (ISO, 2004).

• Deformação plástica: É a deformação permanente que ocorre sempre que o limite de

elasticidade do material é ultrapassado.

Sobrecarga: A sobrecarga é causada por cargas estáticas ou por cargas tran-

sitórias com uma amplitude muito elevada e de curta duração, conhecidas
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como carga de choque, levando à deformação plástica, que é o verdadeiro efeito

Brinell.

O efeito Brinell é o resultado de um impacto, que pode ocorrer como con-

sequência de manuseio inadequado do rolamento ou de cargas de choque em

uma aplicação. Dependendo da gravidade do dano o efeito Brinell aumenta os

ńıveis de rúıdo e vibração, reduzindo a vida útil do rolamento (SKF, 2012). Um

rolamento com falha causada por uma sobrecarga é exposto na Figura 12.

Figura 12 – Anel interno de um rolamento com falha em consequência do atrito resultante da sobrecarga.

Fonte: (NSK, 2001).

Endentações por detritos : Part́ıculas pelas quais passam os elementos rolantes

nas áreas de contato formam entalhes nas pistas e nos elementos rolantes.

O tamanho e a forma dos entalhes dependem da natureza das part́ıculas. A

Figura 13 exemplifica três tipos de endentações ocasionadas por part́ıculas: a

primeira imagem apresenta uma falha provocadas por part́ıculas moles, como

as provindas de fibras e de madeira; a segunda imagem é referente a falhas

causadas de part́ıculas de aço endurecido, como as de engrenagens e rolamentos;

a terceira imagem mostra o padrão de uma falha devido à part́ıculas minerais

duras, como as de um rebolo (ISO, 2004).

Figura 13 – Endentações causadas por diferentes tipos de part́ıculas.

Fonte: (ISO, 2004).

Endentações por manuseio: Superf́ıcies do rolamento são entalhadas ou marcadas

por objetos duros e cortantes durante o manuseio, montagem, armazenamento
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e/ou operação. Um exemplo de um rolamento com danos causados durante a

sua montagem é mostrado na Figura 14.

Figura 14 – Pista interna do rolamento apresentando arranhões axiais ocasionados durante a montagem
do rolamento.

Fonte: (NSK, 2001).

• Fratura: É quando a resistência à tração máxima do material é excedida e ocorre a

separação completa de uma parte do componente.

Fratura forçada: É uma fratura causada pela concentração de tensões que excede

a resistência à tração do material. A Figura 15 exemplifica um rolamento com

fratura forçada.

Figura 15 – Rolamento apresentando fratura forçada originada por corrosão de contato.

Fonte: (SKF, 2012).

Fratura por fadiga: É uma fratura causada porque o limite de resistência à

fadiga do material é frequentemente ultrapassado. A Figura 15 ilustra as barras

da gaiola de um rolamento com fraturas por fadiga.
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Figura 16 – Gaiola do rolamento com fraturas por fadiga.

Fonte: (ISO, 2004).

Trinca térmica: São geradas pelo alto calor decorrente de atrito. Normalmente

ocorrem perpendicularmente à direção do movimento deslizante. Na Figura 17

um rolamento apresenta trincas térmicas em seu anel externo.

Figura 17 – Pista externa do rolamento com trincas térmicas.

Fonte: (NSK, 2001).

Os tipos de falhas apresentadas na Figura 2 podem ser separados em duas catego-

rias: falhas localizadas e falhas distribúıdas (CERRADA et al., 2018). As falhas localizadas

são aquelas que afetam um único ponto do rolamento, podendo ocorrer na pista interna

ou externa, na gaiola ou nas esferas. Esse tipo de falha produz determinadas frequências

caracteŕısticas previśıveis, que dependem da superf́ıcie do rolamento que contém a falha

(STACK et al., 2003).

Já as falhas distribúıdas estão relacionadas com a deterioração do rolamento,

afetando uma região do rolamento por completo, tornando-o deformado, irregular ou

áspero (TOLIYAT et al., 2017). Nesse caso, a identificação da falha apresenta uma certa

dificuldade, pois não são caracterizadas por uma frequência distinta. Esse tipo de falha

produz um espalhamento espectral (IMMOVILLI et al., 2009).

Normalmente, as falhas nos rolamentos surgem principalmente durante a sua

operação e não são facilmente percebidas. Elas se manifestam como pequenas e discretas
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falhas nos elementos do rolamento. De acordo com (SOUALHI; RAZIK, 2020b) a sequência

de falhas t́ıpica é a seguinte: fragmentação nas pistas, nas esferas e, por fim, na gaiola.

Somente quando a deterioração do rolamento é cŕıtica algumas caracteŕısticas do defeito

tornam-se percept́ıveis. Os rúıdos ficam constantes e aud́ıveis, a temperatura da máquina

fica acima do normal e também é posśıvel perceber vibrações excessivas e oscilatórias.

Portanto, a detecção desses defeitos em seu estágio inicial e sem a necessidade de desmontar

a máquina é essencial para evitar que a vida útil da máquina seja reduzida e poupar em

despesas com manutenção.

2.3 TÉCNICAS DE DETECÇÃO DE FALHAS EM ROLAMENTOS

Diversos métodos foram desenvolvidos usando diferentes tipos de sensores para

monitorar a condição de um rolamento. Esses métodos são geralmente classificados como:

monitoramento da temperatura, da emissão acústica, da análise qúımica, da corrente do

estator e da vibração mecânica (ZHOU et al., 2007; NANDI et al., 2005). Entre essas

técnicas, o monitoramento da vibração e a análise da corrente do estator são as técnicas

mais eficazes e práticas para diagnosticar falhas em rolamentos (NANDI et al., 2005;

TOLIYAT et al., 2017).

2.3.1 Análise da vibração mecânica

De acordo com Howard (1994), provavelmente a análise de vibração tem sido

utilizada como uma ferramenta de monitoramento da condição para detecção e diagnóstico

de falhas em rolamentos desde que a primeira utilização de um rolamento apresentou

sintomas que eram descritos como “algo parece estranho”. A vibração mecânica causa

deslocamento radial entre o estator e o rotor, que pode ser tratada como uma combinação

de excentricidades rotativas movendo-se no sentido horário e anti-horário (TOLIYAT et

al., 2017).

A análise de vibração é o método que identifica as falhas em um componente da

máquina a partir da taxa de variação das forças dinâmicas geradas, em que são registradas

a leitura da frequência espectral e a amplitude da falha (SOUALHI; RAZIK, 2020a). A

vibração é medida usando acelerômetros, extensômetros e transdutores de velocidade,

geralmente instalados na carcaça do motor.
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Essa técnica é reconhecida há muitos anos como uma estratégia confiável para a

identificação de falhas em rolamentos, tendo sido publicada em normas como (ISO, 1996;

ISO, 2009). No entanto, apresenta algumas limitações decorrentes principalmente das

restrições técnicas dos sensores utilizados. Como apresenta problemas com sensibilidade,

seria interessante instalar o sensor o mais próximo posśıvel do elemento que será monitorado.

Entretanto, devido as suas caracteŕısticas construtivas, geralmente o sensor é instalado

na carcaça do motor sem contato direto com o elemento a ser monitorado. Isso dificulta

a detecção das condições das falhas, principalmente as de estágio inicial (SOUALHI;

RAZIK, 2020a). Além disso, também envolve restrições econômicas em vista dos custos de

implementação e preços dos sensores significativamente mais altos do que comparado aos

outros (ZHOU et al., 2007).

Existem muitas técnicas para analisar um sinal de vibração. De um modo geral,

essas técnicas podem ser divididas em técnicas no domı́nio do tempo, da frequência e de

tempo-frequência (HOWARD, 1994). No ińıcio da década de 1970, em Houser e Drosjack

(1973) foi apresentada uma revisão aprofundada acerca das diversas técnicas de análise de

vibração existentes na época para detecção de falhas em rolamentos e em engrenagens.

Também é apresentada uma discussão sobre rolamentos, tipos de falhas e as frequências

caracteŕısticas da falha.

2.3.1.1 Técnicas no domı́nio do tempo

Uma das abordagens de detecção de falhas em rolamentos mais simples é analisar o

sinal de vibração medido no domı́nio do tempo a partir da avaliação de diversos parâmetros

estat́ısticos como, por exemplo, valor RMS (Root Mean Square), valor médio, valor de

pico, fator de crista, desvio padrão, e curtose (DYER; STEWART, 1978; SOUALHI;

RAZIK, 2020b). Apesar disso, as falhas em rolamento, e até mesmo outros tipos de falhas

em máquinas elétricas, afetam as propriedades estat́ısticas das vibrações. Desse modo, o

monitoramento desses indicadores de falha no domı́nio do tempo só é capaz de separar

as condições ı́ntegras das componentes da falha, indicando se existe ou não uma falha no

rolamento sem ser capaz de identificar a sua localização (SOUALHI; RAZIK, 2020b).

A comparação entre alguns parâmetros de vibração para a detecção de falhas em

rolamentos foi apresentada em Tandon (1994). O valor RMS, o valor de pico, a potência do

sinal e o fator de crista de rolamentos com defeitos de diferentes tamanhos foram calculados
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e comparados com rolamentos sem falha. Os autores constataram que todos os parâmetros

estat́ısticos, exceto o fator de crista, foram capazes de detectar as falhas em rolamentos. A

potência do sinal apresentou o melhor desempenho, seguida pelo valor de pico e RMS.

O trabalho proposto por Dyer e Stewart (1978) apresenta a aplicação da curtose

para detecção de falhas em rolamentos de rolos. Os autores mostraram que a curtose é

capaz de identificar a presença de uma falha bem como o seu tamanho. Isso é feito a partir

da aplicação de um filtro passa banda ao sinal antes de aplicar a curtose.

Karacay e Akturk (2009) apresentam o surgimento de falhas em um rolamento

de esferas. Durante os ensaios, os sinais de vibração são medidos e, a partir deles, são

calculados o valor pico a pico, RMS, fator de crista e a curtose do sinal. Esses parâmetros

são capazes de mostrar a presença de danos no rolamento, mas não fornecem informações

sobre a localização da falha. Para isso, os autores analisaram o espectro de frequência dos

sinais. Foi constatado que as falhas no rolamento iniciaram na pista interna do rolamento

juntamente com um pequeno defeito em uma esfera. Conforme essas falhas progrediam foi

posśıvel identificar o surgimento de um defeito na pista externa do rolamento.

2.3.1.2 Técnicas no domı́nio da frequência

A principal vantagem da análise da vibração no domı́nio da frequência quando

comparada com a análise no domı́nio do tempo é a capacidade de detectar facilmente

determinadas componentes de frequência, as quais estão diretamente relacionadas com a

localização da falha no rolamento (TANDON; CHOUDHURY, 1999). Essas frequências

caracteŕısticas serão abordadas no próximo Caṕıtulo 3, Seção 3.1.

Esse método utiliza o prinćıpio de transformar os sinais no domı́nio do tempo

em seus equivalentes de frequência. A transformada rápida de Fourier (Fast Fourier

Transform, (FFT)) é o método mais comum para fazer essa transição para o domı́nio

espectral (SOUALHI; RAZIK, 2020a). No caso da detecção de falhas em rolamentos, o

espectro é utilizado como uma ferramenta de comparação em relação a uma estimativa

de espectro basal, de forma que as falhas são determinadas por alterações no espectro,

causadas devido ao surgimento de falhas (SAWALHI; RANDALL, 2008).

A análise de envelope, desenvolvida pela Mechanical Technology Inc. no ińıcio

dos anos 1970, conhecida originalmente como técnica de ressonância de alta frequência,

High-Frequency Resonance Techniques, HFRT) (DARLOW et al., 1974), é considerada
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um método de referência para diagnóstico de rolamentos. A principal razão para o seu

desenvolvimento foi trocar a análise de frequências com uma ampla faixa de frequências

portadoras para uma faixa menor de frequências de falhas, permitindo assim sua análise

com uma boa resolução (RANDALL; ANTONI, 2011).

Essa técnica consiste em filtrar o sinal de vibração, que foi transformado para o

domı́nio da frequência por meio da FFT, utilizando um filtro passa-banda ao redor de uma

das frequências de ressonância, de modo que vários sinais de vibração provindos de outras

fontes sejam eliminados. Esse sinal filtrado é demodulado por um detector de envelope,

com o intuito de eliminar as componentes de alta energia, permitindo uma detecção mais

precoce e precisa das falhas em um rolamento (TANDON; CHOUDHURY, 1999).

2.3.1.3 Técnicas no domı́nio do tempo-frequência

As análises de um sinal no domı́nio do tempo e no domı́nio da frequência produzem

caracteŕısticas relacionadas exclusivamente aos seus respectivos domı́nios. Quando o sinal

no domı́nio do tempo é transformado no domı́nio da frequência, as informações referentes

ao domı́nio do tempo também são perdidas (SOUALHI; RAZIK, 2020a).

Além disso, o monitoramento de máquinas rotativas é realizado geralmente com

as máquinas operando com velocidade constante, que geram componentes em frequência

estacionárias. Entretanto, em situações mais complexas, surgem componentes não estacio-

nárias no sinal. Tal fato é uma desvantagem da análise de vibração, geralmente baseada

em técnicas como a FFT, que só pode ser aplicada quando o conteúdo espectral do sinal

medido não muda ao longo do tempo e, portanto, não há variações na velocidade de rotação

da máquina (SOUALHI; RAZIK, 2020a).

Diante disso, uma alternativa é analisar os sinais no domı́nio do tempo-frequência,

obtendo uma representação mais completa do sinal. A Transformada de Fourier de curta

duração (Short-time Fourier Transform, STFT), a Distribuição de Wigner-Ville (Wigner-

Ville Distribution, WVD) e a Transformada Wavelet (Wavelet Transform, WT) são as

técnicas conhecidas para detecção de falhas em rolamentos no domı́nio do tempo-frequência

(SAWALHI, 2007).

Tanto a STFT quanto a WVD possuem muitas limitações que inviabilizam suas

aplicações, conforme (TSE et al., 2001). Na STFT, as resoluções tanto no domı́nio do

tempo quanto no domı́nio da frequência são limitadas pela largura da janela de análise,
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sendo sempre constantes. Isso é problema pois para o domı́nio da frequência a resolução

pode até ser suficiente, mas fornece uma resolução pobre no domı́nio do tempo. Já a WVD

é uma combinação da FFT com o cálculo da autocorrelação e fornece uma distribuição

da energia do sinal no domı́nio do tempo-frequência (TSE et al., 2001). A desvantagem

dessa técnica é o fato de que pode levar ao surgimento de ńıveis de energia negativos e de

aliasing.

A WT é considerada como uma das técnicas de análise tempo-frequência mais

adequadas, devido à sua flexibilidade e eficiência computacional, mas principalmente devido

à sua capacidade de multi-resolução e localização no tempo (SAWALHI, 2007). Li e Ma

(1997) propuseram pela primeira vez a aplicação da WT para diagnóstico de falhas em

rolamentos de rolo. Foram consideradas três condições para os rolamentos: um rolamento

sem falha, um rolamento com falha localizada na pista externa e um rolamento com falha

em um dos elementos rolantes. A eficácia do método proposto é validada, pois a partir da

aplicação da WT é posśıvel detectar o surgimento de defeitos localizados tanto na pista

externa quando no rolo do rolamento.

2.3.2 Análise qúımica do lubrificante

Quando os óleos lubrificantes são degradados pelo calor, eles produzem um grande

número de detritos qúımicos nos estados gasoso, ĺıquido e sólido. Além disso, quando

ocorre desgaste nos rolamentos, os mesmos liberam pequenas part́ıculas sólidas (ZHOU et

al., 2007). Portanto, os óleos lubrificantes carregam além dos detritos causados pela sua

própria degradação as part́ıculas decorrentes dos desgastes nos rolamentos.

Essa técnica é aplicável somente para máquinas de grande porte, nas quais os

rolamentos são lubrificados a óleo. Nos motores de médio e pequeno porte, em que se

utiliza uma massa lubrificante esse tipo de análise qúımica não é viável (ZHOU et al.,

2007).

2.3.3 Análise da temperatura

A análise da temperatura é baseada no uso de sensores de temperatura ou câmeras

termográficas para controlar a temperatura na superf́ıcie de um determinado material ou

próximo à ele. De acordo com Soualhi e Razik (2020a), essa análise detecta a maioria das
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falhas envolvidas no aquecimento do material, como problemas de lubrificação, um aumento

da fricção entre as superf́ıcies do rolamento, devido à ocorrência de falhas, velocidade de

operação superior à velocidade limite estabelecida pelo fabricante ou até mesmo outros

fatores que influenciem no aumento da temperatura do rolamento.

A interpretação dos resultados do controle de temperatura é muitas vezes rápida,

porém a análise não permite um diagnóstico completo. Além disso, o monitoramento é

limitado pela visibilidade das sáıdas dos sensores utilizados (câmeras infravermelhas) e

geralmente é dif́ıcil detectar defeitos precoces (SOUALHI; RAZIK, 2020a). Portanto, o

monitoramento da temperatura dos rolamentos não é uma técnica muito difundida, embora

seja uma maneira tradicional de monitorar as condições de máquinas elétricas (ZHOU et

al., 2007).

2.3.4 Análise da emissão acústica

A análise da emissão acústica se baseia na inspeção de sons em baixa ou alta

frequência para definir o estado dos materiais (SOUALHI; RAZIK, 2020a). A emissão

acústica é um impulso transitório gerado pela rápida liberação de energia de deformação

em material sólido sob estresse mecânico ou térmico (SAWALHI, 2007). Tal técnica é

capaz de detectar fenômenos como a propagação de trincas, fissuras e atrito dentro dos

elementos do rolamento.

A emissão acústica é decorrente da deformação estática ou dinâmica dentro de

um elemento mecânico sob estresse. A deformação cria micro-deslocamentos internos,

produzindo ondas de alta frequência. Entretanto, a rápida atenuação dessas ondas força o

sensor acústico a ser instalado próximo ao rolamento que será monitorado (SOUALHI;

RAZIK, 2020a). Comparado à análise de vibração, a análise da emissão acústica pode

fornecer uma relação sinal-rúıdo melhor em ambientes altamente ruidosos (ZHOU et al.,

2007).

Em Balderston (1969) são relatados os resultados de uma investigação de falhas

incipientes em rolamentos de esferas por meio de técnicas de monitoramento acústico. A

alteração da força da emissão acústica com a condição do rolamento foi analisada para

determinar se as mudanças dentro do espectro de frequência monitorado indicariam o

ińıcio de uma falha no rolamento. Os autores constataram que a energia acústica emitia é
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muito senśıvel às condições do rolamento e é capaz de fornecerem uma indicação clara do

ińıcio da falha no rolamento.

2.3.5 Análise da corrente elétrica do estator

As frequências caracteŕısticas de falhas em rolamentos podem ser vistas no espectro

da corrente do estator sem a necessidade de acesso ao motor, visto que as grandezas

elétricas básicas, como tensão e corrente, são monitoradas para garantir proteção ao

sistema (SCHOEN et al., 1995). O sinal da corrente é senśıvel às modulações induzidas

por excitações dinâmicas. A partir disso, é posśıvel quantificar as frequências e as formas

das modulações para localizar a origem da falha (SOUALHI; RAZIK, 2020a). A principal

desvantagem dessa técnica é que as assinaturas das falhas nos rolamentos são sutis na

corrente do estator, onde as componentes dominantes são relacionadas com a frequência

de alimentação (ZHOU et al., 2007).

Schoen et al. (1995) demonstraram a aplicabilidade da análise espectral da cor-

rente elétrica no diagnóstico de falhas em rolamentos de MITs. Nesse estudo, os autores

apresentam a correlação entre as frequências de vibração caracteŕısticas das falhas em

rolamento com as componentes espectrais da corrente do estator. Os resultados dos ensaios

realizados ilustram claramente que a assinatura de corrente do estator pode ser usada para

identificar a presença de uma falha de rolamento.

2.3.6 Métodos baseados em aprendizado de máquina

Um modo de otimizar o diagnóstico de falhas em rolamentos a partir das técnicas

citadas anteriormente e até mesmo suprir as suas limitações é utilizá-las em conjunto com

métodos de aprendizado de máquina. Atualmente, diversos algoritmos de ML e DL têm

sido empregados satisfatoriamente para diagnóstico e detecção de falhas em rolamentos

(ALSHORMAN et al., 2020; NEUPANE; SEOK, 2020; ZHANG et al., 2020). A Figura 18

apresenta a maioria das técnicas de ML utilizadas para detecção de falhas em rolamentos.

AlShorman et al. (2020) afirmam que tanto os algoritmos baseados em ML quanto

os baseados em DL podem ser usados como um método de diagnóstico inteligente de

rolamentos de MITs. Os algoritmos de ML necessitam que a extração de caracteŕısticas dos

sinais analisados seja realizada antes do seu treinamento, sendo necessário a experiência e
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Figura 18 – Métodos de ML usados para detecção e diagnóstico de rolamentos.

Fonte: Adaptado de (ALSHORMAN et al., 2020).

o conhecimento prévio e a experiência humana para realizar o diagnóstico. Já os algoritmos

baseados em DL são capazes de aprender as caracteŕısticas diretamente a partir dos sinais

brutos. Entretanto, as técnicas DL necessitam de um grande conjunto de dados para

apresentar bons resultados de precisão, enquanto que os métodos ML são capazes de

alcançar ńıveis de precisão elevados a partir de conjunto de dados menores.

Em Zarei (2012) é proposta a aplicação de uma técnica de reconhecimento de

padrões para diagnóstico de falhas em rolamentos de MITs por meio de ANNs. Para

avaliar o desempenho do método proposto, os autores coletaram sinais de vibração de três

condições de rolamentos, sem falha, defeito na pista externa e defeito na pista interna.

Duas redes Perceptron multicamadas (Multilayer Perceptron, MLP) foram treinadas, a

primeira com caracteŕısticas extráıdas no domı́nio do tempo: RMS, desvio padrão, curtose,

assimetria e momento centrado. A segunda rede foi treinada com as caracteŕısticas extráıdas

do domı́nio da frequência utilizando a técnica envelope. Os autores mostram que a rede

treinada com as caracteŕısticas no domı́nio do tempo apresentaram uma maior precisão no

diagnóstico das falhas em rolamentos de MITs. Além disso, a complexidade computacional

requerida é menor quando comparada com a outra rede treinada.

Bazan et al. (2020) apresentam uma abordagem alternativa para o diagnóstico de

falhas de desgaste abrasivo em rolamentos de MITs baseada informações mútuas entre os

sinais de duas fases da corrente dos MITs analisados. Os sinais de corrente são analisados
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no domı́nio do tempo, para diferentes ńıveis de severidade de falhas. São avaliadas três

técnicas de reconhecimento de padrões para realizar a classificação das falhas: MLP, KNN

e SVM. Os resultados mostraram que a rede MLP é o classificador mais adequado para a

abordagem proposta.

Os autores Singh e Kazzaz (2003) expõem a detecção e a classificação e localização

de rolamentos com falhas em um MIT utilizando a transformada de Stockwell (Stockwell

Transform, ST) e SVM. A ST é aplicada aos sinais de corrente do estator para extrair carac-

teŕısticas no domı́nio do tempo e da frequência. O conjunto de dados não correlacionados é

selecionado com base na classificação da pontuação de Fisher. As caracteŕısticas extráıdas

dos sinais da corrente do estator foram utilizadas para treinar a SVM a fim de classificar

a falha de acordo com a sua localização: na esfera, na gaiola e na pista externa. Após

a identificação da falha, as caracteŕısticas da ST são usadas para localizar o rolamento

defeituoso, que pode estar do lado do ventilador ou no lado da carga do MIT.

Em Konar e Chattopadhyay (2011) foi desenvolvido um sistema de identificação

de falhas em rolamentos de MITs baseado na análise da vibração mecânica usando a

transformada de Wavelet cont́ınua (CWT) e na SVM. Os ensaios foram realizados em um

MIT com rolamento saudável e com um rolamento danificado. Além disso, o motor foi

operado a vazio, com 50% da carga normal e carga nominal. Os autores compararam o

desempenho da SVM a um classificador ANN. A SVM obteve resultados superiores, sendo

uma boa alternativa para detecção de falhas em rolamentos quando usada juntamente com

a CWT.

Nesse outro estudo, Choudhary et al. (2021) propõem o monitoramento de MITs

usando termografia infravermelha baseada na WT para diagnosticar diferentes falhas em

rolamentos: na pista interna, na pista externa e falta de lubrificação no rolamento. A

dimensionalidade das caracteŕısticas extráıdas dos sinais é reduzida utilizando a análise de

componentes principais (Principal Component Analysis, PCA). A composição do conjunto

de dados usado para treinar a SVM foi definida pela ordem de relevância das caracteŕısticas,

analisadas por meio do método estat́ıstico distância de Mahalanobis. O conjunto de dados

foi utilizado para treinar os algoritmos árvore de decisão, análise discriminantes linear e

SVM para classificar as falhas em rolamentos de MITs. Os resultados obtidos mostraram

que a SVM é superior aos outros algoritmos testados na abordagem proposta.
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2.3.7 Análise da deformação dinâmica medida por FBG

Atualmente, um novo método de monitoramento de rolamentos tem sido empregado

a partir de sensores FBG. A primeira proposta foi descrita em (WEI et al., 2016), em

que a FBG foi usada para diagnóstico de falhas em rolamentos. O processamento dos

sinais foi feito usando a análise do envelope. Os autores fixaram cinco FBGs em diferentes

partes do rolamento com o intuito de verificar a sua influência no diagnóstico das falhas.

Os resultados dos ensaios mostraram que o sensor de vibração FBG pode ser utilizado

no diagnóstico de falhas em rolamentos, visto que foi capaz de detectar a frequência

caracteŕıstica da falha na pista externa do rolamento.

Em Konforty et al. (2016), objetivou-se analisar a aplicação de sensores o mais

próximo posśıvel do rolamento que será monitorado. Foram utilizados acelerômetros

microeletromecânicos e FBGs no estudo. Os acelerômetros foram instalados no próprio

rolamento, enquanto que as FBGs foram coladas no alojamento do rolamento. Os sinais

foram processados com base na densidade espectral de potência (power spectral density,

PSD). Ambos os sensores foram capazes de detectar a frequência caracteŕıstica da falha

na pista externa do rolamento analisado.

O objetivo principal do trabalho proposto por Alian et al. (2019) é demonstrar

experimentalmente a capacidade das FBGs em diagnosticar as falhas nas pistas interna e

externa de rolamentos. Os autores demonstraram que além da detecção da falha, as FBGs

são capazes de estimar a gravidade da falha, por meio da medição direta e precisa do

tamanho das pequenas lascas existentes na pistas do rolamento. Diversos ensaios foram

realizados, considerando diferentes cargas, velocidade de rotação, localização dos sensores

e diferentes tamanhos das falhas inseridas nos rolamentos. Os sinais de deformação foram

analisados no domı́nio da frequência usando PSD. Os resultados mostram que as FBGs são

uma ótima ferramenta para diagnóstico de falhas do tipo spall (lascas) nas pistas interna

e externa de rolamentos, além de serem capazes de estimar o tamanho da falha.

Em Mohammed e Djurovic (2019), a FBG é utilizada para monitorar a condição

de operação de um rolamento de um MIT operado em condições saudáveis. A FBG

foi instalada em uma ranhura usinada na superf́ıcie da pista externa do rolamento. Os

autores demonstraram que a partir de um única FBG foi posśıvel extrair simultaneamente
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informações térmicas e mecânicas do rolamento, permitindo a compreensão das condições

de operação do rolamento monitorado.

Os mesmos autores apresentam em Mohammed e Djurović (2021) a eficácia da

aplicação da FBG para detectar falhas nas esferas do rolamento de um MIT a partir

da temperatura e da deformação dinâmica medidas pelo mesmo sensor FBG. Os ensaios

realizados mostram que as informações mecânicas e da deformação dinâmica obtidas

pela mesma FBG podem ser claramente diferenciadas para permitir o diagnóstico do

rolamento monitorado. A análise da temperatura é feita tanto no domı́nio do tempo

quanto no domı́nio da frequência, enquanto que a análise da deformação dinâmica do

rolamento é realizada apenas no domı́nio da frequência. Para a detecção das falhas na

esfera do rolamento, a análise no domı́nio do tempo não apresentou diferenças percept́ıveis

e consistentes entre o aumento da temperatura do rolamento em condições saudáveis e

defeituosas. No domı́nio da frequência, foi posśıvel detectar uma assinatura distinta nos

espectros dos sinais medidos para o rolamento com falha na esfera.

Em Pelegrin et al. (2020) é apresentada a detecção de falhas em rolamentos

de TIMs a partir da medição da deformação dinâmica e da temperatura usando FBGs

encapsuladas em fibra de carbono instaladas no estator do motor. Nesse trabalho, os ensaios

foram realizados com o MIT operando à plena carga com rolamentos saudáveis e com falha.

Os sinais de deformação dinâmica foram analisados no domı́nio da frequência utilizando a

FFT. Os espectros do rolamento sem falha apresentam os principais picos relacionados

à frequência de alimentação do motor e da velocidade mecânica. Já os espectros dos

rolamentos com falha, além das componentes de frequência referentes às forças mecânicas

e eletromagnéticas também apresentaram as frequências caracteŕısticas das falhas na pista

interna, externa e nas esferas do rolamento. Os autores também constataram que as

componentes fundamentais 30 Hz e 60 Hz apresentam um aumento de amplitude de mais

de 75% no espectro do rolamento com danos quando comparado ao espectro do rolamento

sem falha. Este estudo demonstra o potencial da FBG para monitoramento da temperatura

e da deformação dinâmica de rolamentos em MITs.

2.4 CONTRIBUIÇÕES DO TRABALHO

Conforme apresentado, os rolamentos de MITs podem ser monitorados a partir

de diversos tipos de sensores, que irão medir diferentes parâmetros, como por exemplo,
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vibração, temperatura, corrente elétrica e emissão acústica. Esses parâmetros podem

ser analisados no domı́nio do tempo, no domı́nio da frequência e no domı́nio do tempo-

frequência.

Devido ao grande percentual que as falhas em rolamentos representam nos motores

de indução essas técnicas têm sido investigadas durante muitos anos, sendo que as vantagens

e desvantagens de cada uma já são bem conhecidas na literatura. Este trabalho objetiva

realizar a medição da deformação dinâmica de MITs para diagnosticar rolamentos que

apresentam falhas na pista externa. O tipo de falha analisado é o desgaste adesivo. A

primeira falha investigada teve origem devido a própria operação do motor, enquanto

que as duas outras falhas foram inseridas artificialmente em rolamentos para simular a

progressão dessa primeira falha.

Estudos mais recentes têm investigado a utilização de métodos inteligentes como

ML e DL para otimizar os diagnósticos das falhas em rolamentos. Porém, nenhum estudo

publicado até o momento abordou a utilização da FBG em conjunto com um sistema

inteligente para detectar falhas em rolamentos de MITs. À vista disso, outra contribuição

do trabalho é investigar o desempenho de um classificador supervisionado SVM para

diagnosticar diferentes falhas na pista externa de rolamentos. Os sinais da deformação

dinâmica do motor serão analisados no domı́nio da frequência, usando a PSD. Será

comparada a eficiência de dois métodos de redução de dimensionalidade do conjunto de

dados inicial, a seleção dos quatro picos mais significativos dos espectros de potência e

PCA.
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3 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Neste caṕıtulo serão abordados de forma sucinta, os conceitos fundamentais para

facilitar o entendimento da dissertação. São apresentados conceitos sobre as frequências

caracteŕısticas das falhas em rolamentos e a fundamentação teórica sobre as FBGs. Além

disso, será descrito o prinćıpio de funcionamento das SVMs para classificação de padrões e

da PCA, técnica utilizada para redução de dimensionalidade via extração de caracteŕısticas.

3.1 FREQUÊNCIAS CARACTERÍSTICAS DE FALHAS NOS ROLAMENTOS

Uma das propriedades dos rolamentos que são úteis aos sistemas de diagnóstico e

detecção de falhas são as frequências caracteŕısticas que eles produzem (HOUSER; DROS-

JACK, 1973). Quando uma falha em uma superf́ıcie de um rolamento entra em contato

com outra superf́ıcie do rolamento, um impulso é gerado e pode excitar as frequências de

ressonância naturais do motor e do rolamento. Esses impulsos ocorrem periodicamente

com uma frequência dependente da velocidade de rotação do eixo, localização da falta e

dimensões do rolamento.

Existem quatro posśıveis localizações, que têm as frequências de falha calculadas

pelas equações (1) a (4): falha na gaiola (𝑓𝐶), equação (1); falha na esfera (𝑓𝐵), equação (2);

falha na pista interna (𝑓𝐵𝑃𝐼), equação (3); e falha na pista externa do rolamento (𝑓𝐵𝑃𝑂),

equação (4) (MCFADDEN; SMITH, 1984; TOLIYAT et al., 2017; TAYLOR, 1990),

𝑓𝐶 =
𝑓𝑟
2

(︂
1− 𝑑

𝐷
cos 𝛽

)︂
, (1)

𝑓𝐵 =
𝐷

𝑑
𝑓𝑟

(︂
1− 𝑑2

𝐷2
cos2 𝛽

)︂
, (2)

𝑓𝐵𝑃𝐼 =
𝑁𝐵

2
𝑓𝑟

(︂
1 +

𝑑

𝐷
cos 𝛽

)︂
, (3)

𝑓𝐵𝑃𝑂 =
𝑁𝐵

2
𝑓𝑟

(︂
1− 𝑑

𝐷
cos 𝛽

)︂
, (4)

𝐷 =
𝐷𝑒 +𝐷𝑖

2
, (5)
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em que 𝑓𝑟 é a frequência de rotação do eixo do motor, 𝑁𝐵 é o número de esferas

do rolamento, 𝛽 é o ângulo de contato, 𝑑 é o diâmetro da esfera, 𝐷 é o diâmetro primitivo

do rolamento, calculado a partir da equação (5), que depende do diâmetro da pista interna

𝐷𝑖 e do diâmetro da pista externa 𝐷𝑒.

A Figura 19 apresenta os parâmetros necessários para determinar a frequência

caracteŕıstica de cada uma das posśıveis localizações de falha em rolamentos, sendo eles:

Figura 19 – Dimensões de um rolamento ŕıgido de uma carreira de esferas.

Fonte: Autoria própria.

O cálculo de 𝑓𝑟 é dado pela equação (BOLDEA, 2002),

𝑓𝑟 =
2𝑓

𝑃
, (6)

onde 𝑓 é a frequência de alimentação e 𝑃 é o número de polos do motor.

3.2 REDES DE BRAGG EM FIBRA ÓPTICA

A aplicação das fibras ópticas como sensores foi difundida a partir da descoberta

da fotossensibilidade por Hill e colaboradores em 1978 (HILL et al., 1978). A partir da

descoberta da fotossensibilidade em fibras ópticas, uma nova classe de dispositivos em fibra

foi criada, chamada de redes de Bragg em fibras ópticas. A fotossensibilidade em fibras

ópticas se refere à capacidade de se alterar o ı́ndice de refração do núcleo da fibra por meio

da exposição à luz com comprimento de onda e intensidade espećıficas, que dependem do

material do qual o núcleo é fabricado (OTHONOS, 1997).
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As FBGs uniformes são estruturas formadas por uma modulação sinusoidal pe-

riódica do ı́ndice de refração no núcleo de uma fibra óptica fotossenśıvel, com um ı́ndice

de refração efetivo denominado 𝑛𝑒𝑓𝑓 . A alteração no ı́ndice é feita perpendicular ao longo

do eixo longitudinal da fibra, com um peŕıodo Λ constante. A modulação do ı́ndice de

refração é formada pela exposição do núcleo fotossenśıvel a um padrão de interferência

intenso, dando origem à planos paralelos de maior e menor amplitude do ı́ndice de refração

perpendiculares ao eixo longitudinal (HILL; MELTZ, 1997; OTHONOS, 1997).

Essa modulação atua como um filtro espectral refletivo, selecionando uma faixa

estreita do comprimento que satisfaz a condição de Bragg (OTHONOS, 1997; YU; YIN,

2002; HILL; MELTZ, 1997). O comprimento de onda de Bragg 𝜆𝐵 é dado pela equação:

𝜆𝐵 = 2Λ𝑛𝑒𝑓𝑓 , (7)

Seu prinćıpio básico de funcionamento é dado pelas interações do modo de pro-

pagação de luz dentro da fibra, com o ı́ndice de refração mudando periodicamente. A

luz confinada dentro da fibra é espalhada por cada plano da rede e caso a condição de

Bragg seja satisfeita, as contribuições da luz refletida por cada plano da rede cooperam

construtivamente na direção contra propagante, formando uma banda de reflexão com

comprimento de onda central definido pelos parâmetros da rede. Caso a condição não seja

satisfeita, a luz refletida por cada plano subsequente torna-se progressivamente fora de

fase e eventualmente a intensidade da luz refletida é cancelada (OTHONOS, 1997).

A Figura 20. ilustra uma FBG com um determinado peŕıodo Λ e os espectros

associados a reflexão e transmissão. Ao inserir uma fonte de luz com espectro banda larga,

uma parte da luz próximo ao comprimento de onda de Bragg da FBG é refletido (espectro

incidente). O espectro refletido é semelhante a um filtro passa-faixa seletivo. O espectro

transmitido é a diferença entre o espectro incidente e o espectro refletido, se assemelhando

a um filtro rejeita-faixa.
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Figura 20 – Rede de Bragg em fibra óptica e os espectros associados.

Fonte: Adaptado de (RAJAN, 2017).

3.2.1 Sensibilidade das FBGs à temperatura e deformação

A equação (7) evidencia a dependência do comprimento de onda de Bragg com o

ı́ndice de refração efetivo do núcleo da fibra e com o peŕıodo de modulação. Esses parâmetros

podem sofrer alterações devido à interferências externas, originando um deslocamento

∆𝜆𝐵 no valor de 𝜆𝐵 (OTHONOS, 1997). Perturbações externas do ambiente que variam a

temperatura ∆𝑇 e a deformação ∆𝑙 na FBG provocam variações do comprimento de onda

de Bragg, que é expresso pela equação (8),

∆𝜆𝐵 = 2

(︂
Λ
𝜕𝑛𝑒𝑓𝑓

𝜕𝑙
+ 𝑛𝑒𝑓𝑓

𝜕Λ

𝜕𝑙

)︂
Λ𝑙 + 2

(︂
Λ
𝜕𝑛𝑒𝑓𝑓

𝜕𝑇
+ 𝑛𝑒𝑓𝑓

𝜕Λ

𝜕𝑇

)︂
∆𝑇 , (8)

O primeiro termo da equação (8) representa o efeito da deformação sobre o

comprimento da onda de Bragg refletido. Está relacionado à alteração da periodicidade da

rede e à mudança foto-elástica induzida no ı́ndice de refração, podendo ser representado

pela equação (9), quando as variações de origem térmica são desprezadas (YU; YIN, 2002).

∆𝜆𝐵 = 𝜆𝐵(1− 𝑝𝑒)∆𝜖, (9)

onde ∆𝜖 representa a componente de deformação relativa por unidade de comprimento e

𝑝𝑒 representa a constante foto-elástica, definida como:

𝑝𝑒 =
𝑛2
𝑒𝑓𝑓

2
[𝑝12 − 𝑣(𝑝11 + 𝑝12)] , (10)
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em que 𝑝11 e 𝑝12 são componentes do tensor foto-elástico e 𝑣 é o coeficiente de Poisson.

Para o núcleo da fibra óptica de śılica esses componentes apresentam os valores 0,113,

0,252 e 0,16, respectivamente. Usando esses parâmetros e 𝑛𝑒𝑓𝑓 = 1,482 a equação (8) prevê

uma variação ∆𝜆𝐵 = 1,2 𝑝𝑚/𝜇𝜖 (OTHONOS, 1997).

A Figura 21 exemplifica os efeitos da compressão e da tração em uma FBG.

Quando a FBG é comprimida, ocorre uma diminuição de seu peŕıodo espacial, deslocando

𝜆𝐵 para menores comprimentos de onda. Quando a FBG é tracionada o oposto acontece,

seu peŕıodo espacial é aumentado, gerando uma variação positiva do comprimento de onda

de Bragg (RAJAN, 2017).

Figura 21 – Efeitos da compressão e da tração da FBG em seu comprimento de onda de Bragg.

Fonte: Adaptado de (RAJAN, 2017).

O segundo termo da equação (8) representa o efeito da temperatura na fibra

óptica. O deslocamento no comprimento de onda de Bragg devido à expansão térmica

resultante da modificação no espaçamento da rede e da mudança do ı́ndice de refração.

Esse deslocamento, para uma variação de temperatura ∆𝑇 pode ser reformulado como:

∆𝜆𝐵 = 𝜆𝐵 (𝛼Λ + 𝛼𝑛)∆𝑇 , (11)

onde 𝛼Λ = (1/Λ) (𝜕Λ/𝜕𝑇 ) é o coeficiente da expansão térmica para a fibra. Para śılica no

núcleo da fibra, aproximadamente 0,55 × 10−6 ∘𝐶−1. O valor de 𝛼𝑛 se refere ao coeficiente
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termo-ótico, com valor t́ıpico de 8,6 × 10−6 ∘𝐶−1 para a fibra com núcleo de śılica dopada

com germânio (OTHONOS, 1997).

3.3 MÁQUINA DE VETORES DE SUPORTE

A SVM é um algoritmo de aprendizagem supervisionado fundamentado na Teoria

de Aprendizagem Estat́ıstica (Statistical Learning Theory, SLT), a qual é baseada no fato de

que o erro da técnica de aprendizagem junto aos dados de validação (erro de generalização)

é limitado pelo erro de treinamento mais um termo que depende da dimensão VC (Vapnik-

Chervonenkis), proposta por Vapnik em 1995 (VAPNIK, 1999a). A dimensão VC é uma

medida da capacidade do conjunto de funções de classificação realizadas pela máquina de

aprendizagem e pode ser definida para várias classes de funções. De um modo simples, a

dimensão VC é o número máximo de exemplos de treinamento necessários para se aprender

uma classe desejada de um modo ı́ntegro, para todas as posśıveis rotulações das funções

de classificação (HAYKIN, 1999).

A formulação da SVM abrange o prinćıpio de minimização de risco estrutural

(Structural Risk Minimization, SRM), que se mostrou superior à minimização do risco

emṕırico (Empirical Risk Minimization, ERM), utilizada pelas redes neurais convencionais

(GUNN et al., 1997). A SVM surgiu da necessidade de encontrar uma solução para

o problema de overfitting, situação na qual são obtidos baixos erros no conjunto de

treinamento e erros elevados no conjunto de teste. Dentre as vantagens da SVM, é posśıvel

citar a boa capacidade de generalização, eficiência computacional, robustez em dados com

grandes dimensões e teoria bem definida (VAPNIK, 1999a; GUNN et al., 1997).

O treinamento da SVM envolve a otimização de uma função quadrática convexa,

que é um problema de otimização matemática. A SVM abrange poucos parâmetros livres,

que devem ser ajustados pelo usuário e não existe dependência na dimensão do espaço

de entrada do problema. Isso faz com que a SVM seja útil em problemas com um grande

número de entradas (KWOK, 1998).

A SVM pode ser aplicada para reconhecimento de padrões e para regressão (estimar

funções de valores reis) e extração de caracteŕısticas. Para este trabalho, a SVM será

utilizada para reconhecer o padrão de falhas na pista externa de rolamentos de MITs e,

dessa forma, esta seção irá abordar a teoria que fundamenta a SVM para classificação.
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3.3.1 Teoria de Aprendizagem Estat́ıstica

Para a SVM, a TAE, tem o objetivo de controlar a habilidade de generalização,

que é a capacidade de classificação correta de padrões não treinados. Para esse propósito, é

necessária uma teoria que permita descrever precisamente os aspectos que serão controlados

a fim de garantir um bom desempenho de generalização (CRISTIANINI et al., 2000).

A TAE estabelece condições matemáticas que auxiliam na escolha de um clas-

sificador a partir de um conjunto de dados de treinamento. Essas condições consideram

o desempenho do classificador no conjunto de treinamento e a sua complexidade, com o

intuito de obter um bom desempenho para os novos dados do mesmo domı́nio (VAPNIK,

1999a).

De acordo com BURGES (1998), uma generalização adequada ocorre quando o

equiĺıbrio entre a precisão é atingida para um determinado conjunto de treinamento e

a capacidade do sistema de aprender com qualquer conjunto de treinamento sem erro

é alcançado. A TAE permite controlar tanto a capacidade de generalização quanto a

possibilidade de overfitting por meio do controle das medidas de margem do hiperplano

(VAPNIK, 1999b).

Os modelos das SVMs podem ser divididos em duas categorias: linearmente

separáveis e linearmente não separáveis. As SVMs linearmente separáveis são divididas

em dois subgrupos: SVMs de margens ŕıgidas e SVMs de margens flex́ıveis. Já as SVMs

linearmente não separáveis, as mais comuns em aplicações reais, são transformadas em

margens flex́ıveis com o uso de funções kernel. Nas próximas subseções serão descritos tais

modelos.

3.3.2 SVMs Linearmente Separáveis

Originalmente, a SVM foi desenvolvida para a classificação binária (SMOLA;

SCHOLKOPF, 2004). O objetivo é separar duas classes usando uma função que é induzida

a partir do conjunto de treinamento, criando um classificador com um bom desempenho

frente às amostras não observadas no treinamento, ou seja, com uma boa capacidade de

generalização. Assim, é introduzido o conceito de margens, que são hiperplanos paralelos

ao hiperplano classificador. Para que a generalização seja a melhor posśıvel, as margens
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devem ser definidas de forma que a distância entre elas seja máxima e com o mı́nimo de

risco emṕırico (CRISTIANINI et al., 2000).

3.3.2.1 SVMs de Margens Ŕıgidas

O primeiro modelo da SVM a ser introduzido é conhecido como Classificador de

Margem Máxima, aplicável apenas para problemas com dados linearmente separáveis. O

classificador de margem máxima otimiza os limites no erro de generalização das máquinas

lineares em termos da margem de separação entre as classes, a qual é determinada pelo

hiperplano de separação (VAPNIK, 1999b). A margem é definida como a distância entre os

pontos dos dados de entrada, de ambas as classes, mais próximos à superf́ıcie de decisão, o

hiperplano. Um hiperplano é considerado de margem máxima quando o conjunto de vetores

é separado sem erros e a distância entre os vetores, das classes opostas, mais próximos ao

hiperplano é máxima (VAPNIK, 1999b). Esses vetores são conhecidos como vetores de

suporte (Support Vectors, SV).

A Figura 22(a) apresenta um espaço de caracteŕısticas linearmente separáveis para

um conjunto de treinamento bidimensional e a Figura 22(b) ilustra um espaço linearmente

inseparável. Os SVs são representados pelas amostras que contêm contorno, as margens

são as linhas tracejadas e o hiperplano é a linha cont́ınua da Figura 22(a).

(a) Espaço de caracteŕısticas linearmente
separável.

(b) Espaço de caracteŕısticas linearmente
inseparável.

Figura 22 – Espaço de caracteŕısticas linearmente não separável.

Fonte: Autoria Própria.

A aplicação da SVM para classificação de duas classes linearmente separáveis em

seu espaço pode ser compreendida do seguinte modo: considera-se um conjunto 𝑥 com
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dados de entrada 𝑥𝑖 ∈ ℜ𝑁 . Cada ponto 𝑥𝑖 pertence a uma das duas classes, que é fornecido

pelo rótulo 𝑦𝑖 ∈ −1,+ 1 (BURGES, 1998). Supõe-se que há um hiperplano que separa as

amostras positivas das negativas, os pontos 𝑥 sobre o hiperplano satisfazem a equação (12),

𝑓(𝑥) = 𝑤 · 𝑥+ 𝑏, (12)

em que 𝑤 é o vetor normal ao hiperplano, |𝑏| é a distância perpendicular do hiperplano à

origem e ‖𝑤‖ é a norma Euclidiana de 𝑤 (BURGES, 1998).

Seja 𝑑+ a menor distância entre o hiperplano de separação e os pontos na fronteira

da classe positiva e 𝑑− a menor distância entre o hiperplano de separação e os pontos

mais próximos na fronteira da classe negativa, a margem do hiperplano deve ser, portanto,

𝑑+ + 𝑑−. A função objetivo a ser minimizada é expressa pela equação 13,

1

2
‖𝑤‖2. (13)

Para encontrar o hiperplano de margem máxima, os dados de treinamento devem

satisfazer as seguintes restrições,⎧⎨⎩ 𝑥𝑖 · 𝑤 + 𝑏 ≥ +1, ∀ 𝑦𝑖 = +1

𝑥𝑖 · 𝑤 + 𝑏 ≤ −1, ∀ 𝑦𝑖 = −1.

Que podem ser combinados em um conjunto de desigualdades,

𝑦𝑖 (𝑥·𝑤 + 𝑏)− 1 ≥ 0 ∀𝑖. (14)

É posśıvel perceber que os vetores de suporte são amostras nos quais 𝑤 · 𝑥+ 𝑏 = 1

para amostras pertencentes à classe +1 e 𝑤�̇�+ 𝑏 = −1 para amostras pertencentes à classe

−1. Os vetores de suporte da SVM são as amostras que delimitam a fronteira entre as

classes, sendo assim, as mais importantes para a classificação. Isso é válido apenas para

amostras linearmente separáveis no espaço original, porém, na maioria das aplicações

práticas isso não é posśıvel. A Figura 23 apresenta o hiperplano de separação para o caso

linearmente separável. Os pontos para os quais aplica-se a igualdade na equação (14) e que,

se forem removidos, alteram a solução encontrada, são os SVs. Os SVs estão em um dos

hiperplanos 𝐻1 e 𝐻2. Esse tipo de SVM é considerada de margens ŕıgidas, pois a restrição

evita dados de treinamento entre as margens.
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Figura 23 – Hiperplano de separação para o caso linearmente separável.

Fonte: Autoria própria.

3.3.2.2 SVMs de Margens Flex́ıveis

Nos problemas em que os dados são não linearmente separáveis, mas que podem ser

separados em duas classes utilizando um hiperplano, Cortes e Vapnik (1995) introduziram

o conceito de variável de folga 𝜉, no qual as margens ŕıgidas foram otimizadas de modo

que as restrições da equação (14) possam ser violadas, admitindo que algumas amostras

possam ter um erro associado ao hiperplano defino pelos SVs da classe que pertencem.

Esse erro é proporcional a distância entre a amostra e o hiperplano, conforme mostrado na

Figura 24.

Figura 24 – SVM com marges flex́ıveis.

Fonte: Autoria própria.



50

A margem para esses casos pode assumir um valor muito elevado e, portanto, é

necessário ponderar os erros de classificação por uma constante de regularização 𝐶, que é

adicionada ao problema de otimização, definindo um peso na minimização da soma das

folgas ou erros, conforme formulado na equação (15).

1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶

𝑁∑︁
𝑖=1

𝜉𝑖 , sujeito a (15)

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
𝑥𝑖 · 𝑤 + 𝑏 ≥ +1− 𝜉𝑖, ∀ 𝑦𝑖 = +1

𝑥𝑖 · 𝑤 + 𝑏 ≤ −1 + 𝜉𝑖, ∀ 𝑦𝑖 = −1

𝜉𝑖 ≥ 0.

A constante 𝐶 controla os erros da classificação. Baixos valores de 𝐶 admitem que

muitas amostras possam ser classificadas com erros, gerando uma função de classificação

mais suave. Os valores altos de 𝐶 tornam a função menos suave, permitindo menos amostras

classificadas erroneamente e atribuem menor peso à margem do hiperplano. A constante

𝐶 pode ser interpretada como um parâmetro de penalização. O parâmetro 𝐶 é definido

pelo usuário, geralmente determinado empregando técnicas de validação cruzada baseadas

no conjunto de dados de treinamento.

Mesmo com o problema linear otimizado para aceitar erros de classificação, uma

grande parcela dos problemas reais não é linear. Dessa forma, uma transformação é aplicada

aos dados do conjunto de entrada do ajuste de uma função não linear.

3.3.3 SVM Não Lineares

Mesmo em um problema não linear, a função objetiva da SVM ainda é a mesma,

com o objetivo de encontrar um hiperplano de máxima separação entre as classes. Para

permitir superf́ıcies de decisões mais gerais, as SVMs utilizam funções de kernel 𝑘, que são

representadas de acordo com a equação (16),

𝑘 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = ⟨Φ (𝑥𝑖) ,Φ (𝑥𝑗)⟩, (16)

permitindo computar o valor do produto interno no hiperplano 𝐻 sem precisar, explicita-

mente, computar o mapa de caracteŕısticas Φ.

As funções de kernel têm a função de transformar não linearmente os dados no

espaço de entrada em um espaço de maior dimensão chamado espaço de caracteŕısticas
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usando o mapeamentoΦ : 𝑥𝑖 → Φ (𝑥𝑖), onde é posśıvel fazer uma separação linear (SMOLA;

SCHOLKOPF, 2004). A Figura 25 apresenta um mapeamento de um espaço de entrada

linearmente inseparável, para um espaço de caracteŕısticas de maior dimensão, onde os

dados podem ser separados linearmente.

Figura 25 – Mapeamento do espaço de entrada via função kernel.

Fonte: Autoria própria.

Para problemas não lineares uma transformação dimensional é aplicada aos dados

de entrada. Essa transformação é baseada no teorema de Cover, proposto em 1965. O

teorema de Cover caracteriza o número de posśıveis separações lineares de 𝑚 pontos em

diversas posições em um espaço 𝑁 dimensional.

O teorema de Cover fundamenta que um problema completo de classificação de

padrões tem uma maior probabilidade de ser separável linearmente em um espaço de alta

dimensão do que em um espaço de baixa dimensão (HAYKIN, 1999).

Agora, o hiperplano de margem máxima é definido como uma função linear

de vetores do espaço de caracteŕısticas e não do espaço de entrada original. Vapnik

(1999b) observou que para a construção do hiperplano de margem máxima no espaço de

caracteŕısticas não é necessário considerar tal espaço de forma expĺıcita, e sim, apenas

calcular os produtos internos entre os SVs e os vetores do espaço de caracteŕısticas.

A transformação de dimensionalidade é feita pela aplicação de uma função kernel

não linear. Com a aplicação da função kernel as amostras mapeadas possuem novas

dimensões, que são funções das amostras originais (SCHOLKOPF et al., 1997). A Ta-
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bela 1 apresenta alguns dos kernels mais empregados na prática. Cada um deles possui

hiperparâmetros, que devem ser determinados pelo usuário.

Tabela 1 – Funções de kernel mais comuns.

Tipo de kernel Função 𝑘 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) Hiperparâmetros
Linear ⟨𝑥𝑖, 𝑥𝑗⟩
Polinomial (𝑘⟨𝑥𝑖, 𝑥𝑗⟩+Θ)

𝑑
k, Θ, d

Gaussiano (RBF) exp
(︀
−𝛾‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖2

)︀
𝛾

Sigmoidal tan (𝑘⟨𝑥𝑖, 𝑥𝑗⟩+Θ) k, Θ

3.3.4 Seleção de Parâmetros

A capacidade de generalização de um sistema baseado em ML consiste na sua

habilidade de prever adequadamente os padrões de amostras que não foram usadas para

treinar o classificador. Tal habilidade está diretamente interligada à execução da etapa de

treinamento, que pode utilizar funções que melhoram ou pioram conforme os dados de

entrada desse classificador.

Em relação a SVM, o seu desempenho está relacionado à seleção de seus parâ-

metros. O uso de diferentes funções de kernel permitem a construção de classificadores

com superf́ıcies de decisão distintas, que possuem complexidade e quantidade de erros

determinadas pelo valor da constante 𝐶 (BOSER et al., 1992). Assim, a definição do

hiperplano e a capacidade de generalização da SVM são dependentes de 𝐶, do tipo de

kernel usado e seus respectivos parâmetros. Caso essas variáveis sejam selecionadas de

forma inadequada, podem ocorrer fenômenos indesejados como, por exemplo, overfitting e

underfitting. Tais fenômenos afetam a acurácia da classificação e o tempo de treinamento

da SVM (WANG et al., 2014).

O overfitting é o ajuste excessivo do algoritmo aos dados de treinamento. A função

de decisão aplicada ao sistema é muito flex́ıvel, capaz de se adaptar até mesmo aos rúıdos

dos padrões de entrada. Dessa forma, como a SVM está demasiadamente ajustada ao

conjunto de treinamento, o classificador não é capaz de prever corretamente as sáıdas

do conjunto de teste, perdendo a capacidade de generalização. Além disso, a ocorrência

de overfitting na SVM impacta na quantidade de SV do problema, apresentando um

valor de SVs que se aproximam ou até mesmo se igualam ao número de amostras do

conjunto de treinamento. Baixos valores de SVs refletem em uma melhor generalização
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dos dados. Já o underfitting ocorre quando a função escolhida é muito ŕıgida e simples,

com flexibilidade insuficiente para aprender as informações essenciais do conjunto de

treinamento. Isso resulta em uma acurácia baixa tanto no treinamento quando no teste

da SVM. A Figura 26 ilustra-se as situações de overfitting, underfitting e uma função de

decisão com boa capacidade de generalização.

Figura 26 – Generalização da SVM com diferentes hiperplanos.

Fonte: Autoria própria.

3.3.4.1 Preferência pelo kernel Gaussiano

O kernel mais utilizado nos classificadores SVM para solução de problemas reais

é o Gaussiano (RBF), em virtude do seu amplo domı́nio de convergência e vasta gama

de aplicações (PANG et al., 2011). Por esse motivo, no que diz respeito a seleção de

parâmetros da SVM, geralmente o usuário limita-se a se preocupar com a definição dos

valores adequados da constante de regularização 𝐶 e do hiperparâmetro 𝛾, referente ao

kernel RBF.

Comumente, os usuários já partem do prinćıpio de que o kernel RBF será utilizado.

Alguns dos motivos que levam a essa afirmação são: o kernel RBF, diferentemente do

linear, é capaz de lidar com dados não linearmente separáveis (KEERTHI; LIN, 2003). O

kernel sigmoidal para alguns valores de hiperparâmetros é semelhante ao RBF. Entretanto,

para outros valores ele não é valido, pois não consiste em um produto interno de dois

vetores (VAPNIK, 1999a). Outro ponto é que o número de hiperparâmetros internos dos

kernels aumenta a complexidade da seleção de modelos e, diante disso, o RBF tem a

vantagem de necessitar de apenas um hiperparâmetro (HSU et al., 2003). Além disso, o

kernel polinomial apresenta maiores dificuldades numéricas que o RBF, visto que o seu

valor pode tender a infinito ou a zero quando seu grau é muito elevado.

Após a definição do kernel, é necessário determinar a constante de regularização

𝐶, e os hiperparâmetros referentes ao kernel escolhido. Existem diversas técnicas que
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otimizam a seleção dessas variáveis. Entretanto, serão explanadas apenas as técnicas usadas

para desenvolvimento deste trabalho: busca em grade (grid search) e validação cruzada

(CV) k-fold (k-fold cross validation,).

3.3.4.2 Busca em grade

Considerando a função de kernel RBF, a busca em grade objetiva encontrar o par

de parâmetros ótimos da SVM: constante de regularização 𝐶 e 𝛾, em uma grade, conforme

a Figura 27 apresenta. A busca em grade de hiperparâmetros realiza uma busca exaustiva

pela melhor combinação de hiperparâmetros e retorna aqueles que apresentaram o menor

erro de validação. Para cada hiperparâmetro, é definido o intervalo que será explorado e,

então, um produto cartesiano de cada intervalo, para cada hiperparâmetro é feito e todo

eles são explorados (CHANG; LIN, 2007).

Figura 27 – Representação da técnica busca em grade.

Fonte: Autoria própria.

A busca em grade pode ser melhorada utilizando a técnica de validação cruzada

em conjunto. Essa combinação é capaz de aprimorar a habilidade de generalização da

SVM.

3.3.4.3 Validação cruzada k-fold

Os procedimentos de validação dos algoritmos de ML são indispensáveis para

a compreensão dos algoritmos implementados e dos testes realizados. Eles são usados

para auxiliar na seleção de um modelo de treinamento, bem como na avaliação do seu

desempenho.

Quando o classificador é treinado utilizando todos os dados dispońıveis, o erro do

sistema não refletirá o erro real do classificador. Durante o treinamento, é posśıvel que
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o erro seja muito baixo e, consequentemente, aparentar ser um classificador adequado.

Entretanto, quando novos dados forem classificados, que não foram aprendidos pelo modelo,

a SVM apresentará uma alta taxa de erros (KOHAVI et al., 1995). Para obter um valor de

erro mais próximo do real, é necessário que o conjunto de dados seja dividido em conjuntos

menores, mutuamente exclusivos, conhecidos como conjuntos de treinamento e de teste.

Desse modo, o erro pode ser calculado com base na classificação dos dados que não foram

usados na validação, apresentando uma estimativa real da SVM (DIAMANTIDIS et al.,

2000; SYARIF et al., 2016).

O objetivo da validação cruzada é criar um conjunto de teste ainda na etapa de

treinamento do classificador. Tal conjunto é formado por dados considerados de validação

e faz com que observações distintas sejam testadas contra o modelo de treinamento que

está sendo criado. Na técnica conhecida como k-fold, são criados de forma aleatória 𝑘

subconjuntos exclusivos, de mesmo tamanho, sendo que um desses subconjuntos é separado

para validação do modelo enquanto que os outros são usados para realizar o treinamento

do mesmo. Após o treinamento do modelo, o subconjunto de validação é aplicado a ele e

um percentual de erro é apresentado (KOHAVI et al., 1995). Esse processo é repetido de

modo que todos os subconjuntos sejam usados para validar o modelo, conforme mostrado

na Figura 28.

Figura 28 – K-fold Cross Validation.

Fonte: Autoria própria.

3.4 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A PCA é um método estat́ıstico, descrito inicialmente por Pearson (1901) e

aperfeiçoada por Hotelling (1933), que transforma as variáveis originais correlacionadas

em um novo conjunto de variáveis não correlacionadas por meio de combinações lineares
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dos membros do conjunto original, chamadas de componentes principais (JOLLIFFE;

CADIMA, 2016). Esse procedimento é realizado de forma que a máxima variância seja

preservada (HAYKIN, 1998).

Os componentes principais são estimados com o intuito de preservar, em ordem de

estimação, a maior quantidade posśıvel de informação em termos da variação total contida

nos dados originais. Cada componente principal é uma combinação linear entre todas as

variáveis originais (JOLLIFFE; CADIMA, 2016).

A implementação da PCA inicia com o cálculo dos autovalores e seus corresponden-

tes autovetores de uma matriz de variância-covariância. O primeiro autovalor determinado

corresponde à maior porcentagem de variabilidade total e assim por sucessivamente. Os

autovetores correspondem aos componentes principais, são conjuntos de valores que repre-

sentam a importância de cada variável em relação a cada componente principal (JOLLIFFE;

CADIMA, 2016; HAYKIN, 1998).

Caso um autovetor possua um autovalor grande, significa que este fica em uma

direção em que há uma grande variância dos padrões. Tal fato é relevante para a classificação,

visto que é mais simples diferenciar os padrões se baseando em vetores que não são

correlacionados e capazes de apontar para a direção da maior variância dos dados (AWAD;

KHANNA, 2015).

De acordo com Johnson et al. (2014), a PCA é uma técnica útil para se atingir

um resultado final do que um resultado por si só. Uma aplicação da PCA difundida é para

a redução de dimensionalidade de um conjunto de dados muito grande transformando-o

em um conjunto de dados menor, constitúıdo pelas componentes principais, preservando a

maior parte da variância original.
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4 METODOLOGIA

Este caṕıtulo descreve a metodologia utilizada para obtenção dos resultados

experimentais. A metodologia é dividida em etapas, as quais estão apresentadas esquema-

ticamente na Figura 29. Após definir a localização das falhas nos rolamentos, os sinais da

deformação dinâmica são coletados utilizando uma FBG instalada no MIT. Esses sinais

são pré-processados e então com aux́ılio de duas técnicas de extração de caracteŕısticas

a dimensionalidade do conjunto de dados inicial é reduzida, formando dois conjuntos de

caracteŕısticas distintos. Esses conjuntos são utilizados como entrada dos classificadores.

Cada uma das etapas realizadas é descrita a seguir.

Figura 29 – Diagrama da organização da metodologia aplicada.

Fonte: Autoria própria.

4.1 INSERÇÃO DE FALHAS NOS ROLAMENTOS

Neste estudo foram utilizados rolamentos ŕıgidos de esferas com dupla blindagem

de aço, modelo 6308-2Z, instalados na extremidade frontal do motor de indução, no lado

de acionamento do motor. As caracteŕısticas geométricas do rolamento são descritas na

Tabela 2.

Foram consideradas quatro condições de rolamento: sem falha, falha em estágio

inicial, falha intermediária e falha grave, quando o rolamento está próximo do fim de sua

vida útil. As três falhas analisadas estão localizadas na pista externa dos rolamentos. A

partir disso, é posśıvel analisar e comparar o comportamento dos sinais de deformação
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Tabela 2 – Geometria do Rolamento.

Variável Valor
Diâmetro da esfera [𝑑] 15.08 mm
Diâmetro da pista interna [𝐷𝑖] 40 mm
Diâmetro da pista externa [𝐷𝑒] 90 mm
Diâmetro primitivo [𝐷] 65 mm
Número de esferas [𝑍] 8

Ângulo de contato [𝛽] 0∘

dinâmica para diferentes ńıveis de uma mesma falha. A Figura 31 apresenta as três falhas

inseridas nos rolamentos.

A falha em estágio inicial foi causada após o uso do MIT acoplado mecanicamente

a um gerador śıncrono monofásico com os eixos levemente desalinhados. A Figura 30

apresenta um esquemático da bancada com o MIT e o gerador acoplados mecanicamente.

O gerador alimentou uma carga resistiva, que equivale a uma potência de 40% da carga

nominal do motor. Como essa falha foi causada durante a operação do motor, o rolamento

não apresenta danos viśıveis, exceto por leves marcas de contato na pista externa e na

blindagem do rolamento, conforme mostrado na Figura 31(a).

Figura 30 – MIT e gerador acoplados com leve desalinhamento nos eixos.

Fonte: Autoria própria.

Como a falha em estágio inicial ocorreu devido à operação do MIT, decidiu-se

inserir artificialmente outras duas falhas nas pistas externas de dois rolamentos para

simular a deterioração da primeira falha. Tais deteriorações podem ocorrer como mostrado

na ISO 15243:2004 (ISO, 2004). Além disso, a operação de longo prazo do MIT com

desalinhamento do eixo pode danificar não apenas o rolamento, mas também outras partes

da máquina, levando à sua falha total.

A falha intermediária foi induzida por abrasão na pista externa com aux́ılio de

ferramenta rotativa com ponta abrasiva montada. Um desgaste foi induzido na pista externa

do rolamento, conforme a Figura 31(b) apresenta. Por fim, a falha grave, mostrada na
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Figura 31(c), foi induzida com o aux́ılio de uma ferramenta manual de abrasão, produzindo

um corte na pista externa a fim de representar uma falha cŕıtica, em que o rolamento está

próximo do fim de sua vida útil.

(a) Falha no estágio inicial. (b) Falha intermediária. (c) Falha severa.

Figura 31 – Falhas nas pistas externas dos rolamentos analisados.

4.2 ARRANJO EXPERIMENTAL

A Figura 32 apresenta o arranjo experimental usado para realização dos ensaios

com o motor analisado. O motor é de indução trifásico tipo rotor gaiola de esquilo, modelo

W22 Premium da WEG, com potência nominal de 10 cv e quatro polos, ligado em triângulo

e operando a 220 V. Um inversor de frequência, modelo CFW500 da WEG, com potência

de 10 cv é usado para acionar o motor.

A leitura do sensor FBG foi feita por um interrogador óptico modelo DI-410,

fabricado pela HBM, o qual possui quatro canais de entrada e taxa de aquisição máxima

de 1 kHz. Os dados do interrogador óptico são coletados com o software Catman Easy,

também da HBM.

4.3 INSTALAÇÃO DA FBG NO MOTOR

O sensor FBG usado neste trabalho foi gravado em fibra óptica do tipo monomodo,

usando um laser ex́ımero (Xantos XS 500 - 193 nm-XS-L Coherent) com emissão pulsada

de até 500 Hz e comprimento de onda de 193 nm. O peŕıodo de máscara de fase usado

é de 1060 nm, resultando em um comprimento de onda de Bragg centrado em 1533 nm,

com uma refletividade de 75%. A gravação foi realizada no Laboratório Multiusuário de

Fotônica (Multi-Foton) da UTFPR Campus Curitiba. O sensor foi instalado dentro da
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Figura 32 – Arranjo experimental.

Fonte: Autoria própria.

tampa do motor, como mostrado em Figura 33. O processo de instalação do sensor é feito

seguindo os seguintes passos:

1. Primeiramente, a parte da superf́ıcie da tampa em que o sensor será instalado é

lixada.

2. Em seguida, um algodão embebido com acetona é utilizado para limpar e desengor-

durar o local da instalação da FBG.

3. Após a superf́ıcie estar limpa, o processo de colagem da FBG é iniciado. A fim de

garantir o posicionamento correto do sensor, o mesmo é fixado na tampa com o

aux́ılio de fita adesiva e então aplica-se uma gota de cianoacrilato em uma de suas

extremidades.

4. Após a secagem da cola, a FBG é levemente tracionada pela outra extremidade da

fibra, com uma variação equivalente a 0,1 nm.

5. Na sequência, a outra extremidade da fibra é colada com cianoacrilato e a FBG é

tracionada novamente.

6. O excesso da cola é removido utilizando uma fita composta por filme de acetato

de celulose e adesivo acŕılico, com o nome comercial ”fita mágica”, fabricado pela

Companhia 3M.
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Figura 33 – Representação da posição do sensor FBG instalado.

Fonte: Autoria própria.

O tracionamento da FBG é necessário para garantir que a FBG não sofra flamba-

gem e continue sendo senśıvel tanto à tração quanto à compressão mecânica, visto que

para a situação de compressão, a fibra de śılica é 23 vezes mais forte do que sob a tração

(BALL; MOREY, 1994).

4.4 CRIAÇÃO DO CONJUNTO DE DADOS

Os ensaios foram realizados com o MIT operando a vazio, com diferentes frequências

de alimentação. O inversor de frequência foi usado para acionar e alterar a frequência de

operação do motor. As frequências de alimentação ensaiadas variaram em 1 Hz por vez, de

20 Hz até 66 Hz, resultando em 47 frequências de alimentação diferentes. Esses valores

foram utilizados devido à configuração do inversor, que limita a frequência máxima em

66 Hz.

O banco de dados foi criado a partir dos sinais coletados nos ensaios experimentais

do MIT operando com o rolamento em condições saudáveis e com três diferentes ńıveis

de falhas na pista externa. Os sinais da deformação dinâmica do motor foram coletados

a partir da FBG instalada na tampa do motor foram coletados os sinais da deformação

dinâmica do motor para cada uma das frequências de alimentação consideradas.

Para cada um dos quatro rolamentos analisados, foram coletados 30 sinais com

duração de 10 segundos cada, para as 47 frequências de alimentação ensaiadas. Assim, para
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cada rolamento foram amostrados 1410 sinais de deformação dinâmica do motor. Portanto,

o conjunto de dados obtido contém 5640 sinais de deformação dinâmica do motor.

4.5 PRÉ-PROCESSAMENTO DOS SINAIS

Os dados são coletados no domı́nio do tempo. Entretanto, as informações de

interesse para determinar a classificação das falhas nos rolamentos são encontradas no

domı́nio da frequência. Para realizar a transformação do sinal no domı́nio do tempo para

o domı́nio da frequência utilizou-se a FFT calculada utilizando a biblioteca numpy.fft no

ambiente de desenvolvimento integrado Pycharm. A partir da FFT é posśıvel obter uma

estimativa da PSD de cada um dos sinais coletados. A PSD é uma indicação da energia de

um sinal que pode estar associada à uma determinada frequência (HOWARD, 1994).

Os espectros de frequências dos sinais da deformação dinâmica do motor apre-

sentam frequências caracteŕısticas das forças atuantes no motor bem como a frequência

caracteŕıstica da falha existente. Para facilitar e garantir que a detecção e classificação

das falhas sejam feitas com o mı́nimo de erros posśıvel, o conjunto de dados obtido em

laboratório foi utilizado para treinar e testar um classificador SVM. O conjunto de dados

é formado pelos espectros de frequência de cada sinal adquirido, formando uma matriz

com dimensões 5640× 5001.

O conjunto de dados original foi dividido em dois grupos: de treinamento e de

teste. O conjunto de treinamento é composto por 80% do conjunto original, enquanto

que o conjunto de teste é formado pelo 20% restantes. O número de amostras de cada

um dos conjuntos é apresentado na Tabela 3. Para otimizar o treinamento da SVM é

interessante realizar a redução de dimensionalidade do conjunto de dados original de modo

que o processamento dos sinais seja reduzido e facilitado. Um esquemático do processo de

classificação é apresentado na Figura 34.

Tabela 3 – Número de amostras dos conjuntos de teste e treinamento.

Conjunto Amostras
Original 5640
Teste 4512
Treino 1128
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Figura 34 – Esquemático do processo de classificação.

Fonte: Autoria própria.

4.6 EXTRAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS

A redução de dimensionalidade engloba uma famı́lia de técnicas de aprendizado de

máquina chamadas extração de caracteŕısticas. As técnicas de extração de caracteŕısticas

são úteis para converter as caracteŕısticas originais em um conjunto de dados novo e

de menor dimensão, preservando as informações relevantes. Este trabalho utilizou dois

métodos de extração de caracteŕısticas para reduzir a dimensionalidade: selecionar os

quatro maiores picos de cada espectro de frequência e a PCA.

O primeiro conjunto de dados resultante é formado pelas frequências e magnitudes

referentes aos quatro maiores picos das PSDs que compõem o conjunto de dados inicial.

Dessa forma, foi posśıvel reduzir a dimensão inicial do conjunto de dados para 5640 × 8.

A segunda técnica de redução de dimensionalidade utilizada é a PCA. Como a PCA

é bastante senśıvel às variâncias dos dados iniciais, é necessário realizar a padronização

do intervalo das variáveis iniciais, de modo que a contribuição de cada uma delas para a

análise seja equivalente. Para garantir isso, é necessário padronizar a matriz de dados inicial

𝑋, em que cada amostra 𝑥𝑖𝑗 é centrada em um valor médio 0 e dividida pelo desvio padrão

𝑠𝑗 das 𝑛 observações da variável 𝑗 conforme apresentado na equação (17) (JOLLIFFE;

CADIMA, 2016),

𝑧𝑖𝑗 =
𝑥𝑖𝑗 − �̄�𝑗

𝑠𝑗
. (17)

O conjunto de dados padronizado é usado como entrada para o PCA. O número

de componentes principais foi determinado usando as técnicas de busca em grade e

validação cruzada k-fold. O PCA foi processado com base na biblioteca scikit-learn

(PEDREGOSA et al., 2011). Essas técnicas são usadas apenas no conjunto de treinamento.

Como resultado, a dimensão inicial do conjunto de dados foi reduzida para 5640 × 10.
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4.7 CLASSIFICADORES SVM

Os classificadores SVM foram treinados e testados usando a biblioteca scikit-

learn (PEDREGOSA et al., 2011), que é baseada em LibSVM (CHANG; LIN, 2011). Antes

do treinamento da SVM é necessário definir o kernel adequado. Para isso, foram utilizadas

as técnicas busca em grade e validação cruzada k-fold, com conjunto de teste independente.

Os kernels testados foram: linear, polinomial, RBF e sigmóide.

Para os dois conjuntos de dados analisados, o kernel que se mostrou melhor foi

o RBF. Além de precisar definir a constante 𝐶, o kernel RBF necessita da definição

do hiperparâmetro 𝛾. A definição desses hiperparâmetros foi otimizada com as técnicas

busca em grade e validação cruzada k-fold. O intervalo de valores testados para os dois

parâmetros é apresentado na Tabela4. Os valores encontrados dos hiperparâmetros para

os dois conjuntos de dados são apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 – Faixa de valores para definição dos hiperparâmetros da SVM.

Parâmetro Valor mı́nimo Valor máximo
𝐶 10 5000
𝛾 0.0001 1

O desempenho dos hiperparâmetros selecionados e do modelo treinado são então

medidos por um conjunto de teste independente, que não foi usado durante a etapa de

treinamento do modelo nem na otimização do modelo.

4.8 ENSAIOS DO MIT OPERANDO COM CARGA E ROLAMENTO COM FALHA

NO ESTÁGIO INICIAL

Com o intuito de analisar o comportamento da FBG e dos classificadores SVM

para detecção e diagnóstico de falhas em rolamentos quando o MIT é operado com carga,

foram realizados ensaios apenas para o rolamento com falha no estágio inicial. Optou-se por

utilizar apenas essa condição de falha pois, geralmente, os sinais caracteŕısticos referentes

a essas falhas não são tão evidentes ou podem ser ofuscados por outras fontes de vibrações

da própria operação do motor.

Para produzir carga ao motor, utilizou-se um gerador śıncrono monofásico, co-

nectado a um banco de cargas resistivas, composto por resistências aletadas de 500 W
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e aproximadamente 30 Ω cada uma. Foram consideradas quatro cargas para os ensaios,

conforme descrito na Tabela 5.

Durante a realização desses ensaios foi necessário instalar uma nova FBG na

tampa do motor, com um comprimento de onda de 1540 nm. A substituição do sensor não

prejudicou o desempenho do sistema de detecção de falhas. Na verdade, essa substituição

foi capaz de demonstrar a repetibilidade do sensor FBG.

Tabela 5 – Cargas utilizadas nos ensaios do MIT.

Velocidade [rpm] % Carga nominal
Carga 1 1793 10 %
Carga 2 1790 20 %
Carga 3 1787 36 %
Carga 4 1784 48 %

Os ensaios foram realizados com frequência de alimentação de 60 Hz e para cada

uma das cargas utilizadas, foram coletados 30 sinais com duração de 10 segundos. Os

sinais medidos foram processados utilizando os mesmos métodos dos ensaios anteriores:

foram transformados para o domı́nio da frequência utilizando a FFT e em seguida a PSD

foi calculada.

Novamente, foram usadas as duas técnicas de extração de caracteŕısticas para

redução de dimensionalidade, foram extráıdos os quatro maiores picos de cada PSD e suas

respectivas amplitudes e foi aplicada a PCA, com um número de componentes principais

igual a dez.

Os dois conjuntos de dados obtidos dos ensaios do MIT operando sob carga foram

adicionados aos conjuntos de dados originais, que contém os sinais de deformação do

motor operando a vazio. Esses conjuntos de dados foram separados novamente em 80%

para treinamento e 20% para o conjunto de teste. O número de amostras de cada um dos

conjuntos é mostrado na Tabela 6.

Tabela 6 – Número de amostras dos conjuntos de teste e treinamento.

Conjunto Amostras
Original 5760
Teste 4608
Treino 1152

Antes de treinar os classificadores, o kernel adequado para cada uma das SVMs

foi determinado a partir técnicas busca em grade e validação cruzada k-fold, conjunto de
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teste independente. Novamente, o kernel RBF foi escolhido. Os dois hiperparâmetros 𝐶 e

𝛾 também foram otimizados usando técnicas busca em grade e validação cruzada k-fold.

Os intervalos de parâmetros considerados estão mostrados na Tabela 7.

Tabela 7 – Faixa de valores para definição dos hiperparâmetros da SVM.

Parâmetro Valor mı́nimo Valor máximo
𝐶 10 5000
𝛾 0.0001 1
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Neste caṕıtulo são descritos os principais resultados obtidos utilizando dois classi-

ficadores supervisionados SVMs, treinados a partir de informações extráıdas dos sinais da

deformação dinâmica do MIT a partir da FBG.

No contexto deste trabalho, a abordagem proposta foi utilizada para a detecção e

diagnóstico de falhas em rolamentos de MITs. O termo detecção é o ato de descobrir a

falha no rolamento enquanto que o diagnóstico é o ato de indicar a localização da falha e

também o grau de severidade da mesma.

Durante o seu funcionamento, o motor apresenta perdas, como perdas magnéticas

e por efeito Joule, aumentando a temperatura do motor. Esse aumento de temperatura

é detectado pelas FBGs dentro do motor (SOUSA et al., 2013). Entretanto, a excitação

devido à temperatura no motor é mais do que a excitação devido à deformação mecânica.

Então, quando o sinal medido pela FBG é analisado no domı́nio da frequência, a variação

da temperatura terá uma componente de frequência próximo a 0 Hz, enquanto que as

componentes de deformação referentes a localização da falha no rolamento dependem da

geometria do rolamento e da velocidade de rotação do eixo. Dessa forma, o aumento da

temperatura no motor não irá interferir na identificação da falha, embora esse parâmetro

também altere o valor de 𝜆𝐵.

5.1 ENSAIOS DO MIT OPERANDO A VAZIO

Como o motor foi operado em 47 diferentes frequências de alimentação e com

quatro rolamentos diferentes, fica inviável e repetitivo apresentar todos os espectros de

frequência obtidos. Diante disto, com o intuito de demonstrar a diferença entre os espectros

para as quatro condições de rolamento analisadas, serão apresentados os espectros de três

frequências de alimentação diferentes: 30 Hz, 50 Hz e 60 Hz. A Tabela 8 apresenta as 𝑓𝐵𝑃𝑂

calculadas para essas três frequências de alimentação. Os valores foram obtidos utilizando

as equações (4) e (6) e os dados apresentados na Tabela 2.
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Tabela 8 – Frequências caracteŕısticas da falha na pista externa do rolamento 6203-2Z.

𝑓 [Hz] 𝑓𝑟 [Hz] 𝑓𝐵𝑃𝑂 [Hz]
30 15 46,08
50 25 76,80
60 30 92,16

As Figuras 35 e 36 apresentam os espectros de frequência do motor operando a

vazio com uma frequência de alimentação de 30 Hz. Na Figura 35(a) os picos presentes

no espectro de frequência se referem às frequências naturais do motor. As componentes

de frequência que aparecem no espectro são a frequência de rotação do eixo do motor 𝑓𝑟

= 14,99 Hz, a frequência da fonte de alimentação 𝑓 = 29,99 Hz e o segundo harmônico

de 𝑓 = 59,99 Hz. Conforme esperado, não há evidências de falhas no rolamento. Na

Figura 35(b), o espectro de frequência do rolamento com a falha no estágio inicial é

apresentado. Novamente, as frequências naturais do motor 𝑓𝑟 e 𝑓 são observadas. Além

disso, a componente 𝑓𝐵𝑃𝑂 = 46,29 Hz também é percebida.

(a) Rolamento sem falha (b) Rolamento com falha no estágio inicial

Figura 35 – PSD do sinal da deformação dinâmica do MIT operando à 30Hz.

Fonte: Autoria própria.

Já na Figura 36(a) é posśıvel observar que há um aumento de rúıdo e vibração

do MIT com o rolamento com a falha intermediária. Nesse caso, além das frequências

𝑓𝑟 e 𝑓 o espectro de frequência apresenta as componentes 2𝑓 − 𝑓𝑟 = 44,99 Hz, 2𝑓 =

59,99 Hz e 2𝑓 + 𝑓𝑟 = 74,99 Hz que são combinações de frequências de forças magnéticas

e mecânicas devido à excentricidade dinâmica do MIT (DORRELL et al., 1997; SOUSA

et al., 2016). Nesse caso, componente 𝑓𝐵𝑃𝑂 = 46,29 Hz apresenta uma maior amplitude
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(a) Rolamento com falha intermediária (b) Rolamento com falha grave

Figura 36 – PSD do sinal da deformação dinâmica do MIT operando à 30Hz.

Fonte: Autoria própria.

quando comparada com a falha em estágio inicial. A componente de frequência 2𝑓𝐵𝑃𝑂 =

92,69 Hz também é identificada.

Na Figura 36(b), em que a falha induzida no rolamento é a mais cŕıtica, é posśıvel

ver que o espectro possui muitas componentes com amplitudes consideráveis por conta da

vibração da máquina devido à severidade da falha no rolamento. Apenas as componentes 𝑓𝑟,

𝑓 , 𝑓𝐵𝑃𝑂 e 2𝑓𝐵𝑃𝑂 são detectadas. Caso esse espectro seja analisado apenas visualizando-o já

é posśıvel afirmar que existe uma falha no MIT. Entretanto, apenas com o conhecimento do

valor de 𝑓𝐵𝑃𝑂 é posśıvel identificar que a falha é na pista externa do rolamento do motor.

Comparando os quatro espectros, é posśıvel perceber que, além da frequência caracteŕıstica

que indica a presença de uma falha, conforme o grau de severidade da falha aumenta,

outros picos surgem no espectro devido à vibração da máquina.

As Figuras 37 e 38 exibem os espectros de frequência do MIT operando a vazio

com uma frequência de alimentação de 50 Hz. Na Figura 37(a) o espectro de frequência

do rolamento sem falhas contém os picos 𝑓𝑟 = 24,99 Hz, 𝑓 = 49,99 Hz e 2𝑓 = 99,99 Hz,

referentes às frequências elétricas e mecânicas atuantes no MIT. O espectro de frequência

do rolamento com a falha em estágio inicial pode ser visualizado na Figura 37(b). A

componente 𝑓𝐵𝑃𝑂 = 77,19 Hz surge no espectro, bem como 𝑓𝑟 e 𝑓 e 2𝑓 .

O espectro de frequência referente à falha intermediária no rolamento apresenta a

componente 𝑓𝐵𝑃𝑂 = 77,19 Hz e seu respectivo harmônico 2𝑓𝐵𝑃𝑂. A componente referente

à velocidade de rotação do eixo 𝑓𝑟 e a componente da frequência de alimentação 𝑓 são
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(a) Rolamento sem falha (b) Rolamento com falha no estágio inicial

Figura 37 – PSD do sinal da deformação dinâmica do MIT operando à 50Hz.

Fonte: Autoria própria.

vistas no espectro. Além disso, as componentes 2𝑓 − 𝑓𝑟 e 2𝑓 , relacionadas à excentricidade

do motor são percebidas, conforme exibido na Figura 38(a).

No caso da falha mais severa, o espectro de frequência apresenta diversas compo-

nentes devido à vibração do motor. A Figura 38(b) mostra as componentes de falha 𝑓𝐵𝑃𝑂

e 2𝑓𝐵𝑃𝑂 podem ser percebidas, além de 𝑓𝑟 e 𝑓 .

(a) Rolamento com falha intermediária (b) Rolamento com falha grave

Figura 38 – PSD do sinal da deformação dinâmica do MIT operando à 50Hz.

Fonte: Autoria própria.

Os espectros de frequência pertencentes ao motor operando a vazio com uma

frequência de alimentação de 60 Hz são expostos nas Figuras 39 e 40. O padrão das

componentes de frequência que surgem no espectro de cada condição de rolamento analisado

se repete. Para o rolamento sem falha, apenas as componentes 𝑓𝑟 = 29,99 Hz, 𝑓 = 59,99 Hz
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e 2𝑓 = 119,99 Hz são observadas na Figura 39(a). O espectro mostrado na Figura 39(b)

resultante da análise do rolamento com falha em estágio inicial apresenta as mesmas

componentes referentes às frequências naturais do motor que o rolamento sem falha e

também a componente de frequência 𝑓𝐵𝑃𝑂 = 92,59 Hz.

(a) Rolamento sem falha (b) Rolamento com falha no estágio inicial

Figura 39 – PSD do sinal da deformação dinâmica do MIT operando à 60Hz.

Fonte: Autoria própria.

A Figura 40(a), referente ao rolamento com falha intermediária, apresenta as

componentes de falha 𝑓𝐵𝑃𝑂, 2𝑓𝐵𝑃𝑂 e 3𝑓𝐵𝑃𝑂 além das componentes 𝑓𝑟, 𝑓 , 2𝑓 e 2𝑓 − 𝑓𝑟, que

dizem respeito as interações das forças mecânicas e eletromagnéticas do motor. O espectro

da falha mais severa no rolamento, quando o motor é operado a 60 Hz apresenta as mesmas

componentes, conforme exibido na Figura 40(b). No entanto, o espectro apresenta diversos

picos relacionados a vibração da máquina.

Em relação ao desempenho da FBG como elemento sensor da deformação dinâmica

do motor, é posśıvel observar que mesmo nos casos mais graves das falhas, a vibração

da máquina não prejudicou a detecção da frequência caracteŕıstica da falha. Inclusive,

conforme a severidade da falha aumentava, a FBG foi capaz de detectar componentes

de frequência relacionadas à excentricidade do motor, causada pelo próprio rolamento

danificado.

A detecção é posśıvel porque a FBG foi capaz de medir os sinais de deformação

dinâmica do motor sem a interferência de vibrações externas e de outras partes do MIT,

permitindo que os espectros de frequência são forneçam informações sobre a condição de
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(a) Rolamento com falha intermediária (b) Rolamento com falha grave

Figura 40 – PSD do sinal da deformação dinâmica do MIT operando à 60Hz.

Fonte: Autoria própria.

cada rolamento. Diante disso, foi decidido utilizar os quatro maiores picos de cada espectro

de frequência como entrada para um dos classificadores supervisionados SVM.

A Tabela 9 apresenta a matriz de confusão do conjunto de teste referente ao

conjunto de dados constitúıdo pelos quatro picos com maior amplitude de cada espectro

de frequência. A precisão do classificador SVM para esse conjunto de dados é de 92,73%.

Tabela 9 – Matriz de confusão do classificador SVM treinado com os quatro maiores picos dos espectros
de frequência.

Classe predita

C
la
ss
e
at
u
al Sem falha 245 0 0 54

Estágio inicial 1 256 0 18
Intermediária 0 0 280 9

Grave 0 0 0 265
Sem falha Estágio inicial Intermediária Grave

A Tabela 10 apresenta a matriz de confusão que representa o desempenho do

SVM para classificar as falhas do conjunto de testes formado pelos dados extráıdos pelo

PCA. É posśıvel perceber que todas as amostras de falhas intermediárias e falhas graves

foram classificadas corretamente. A precisão do modelo SVM-PCA é de 99,82%.

Ambas as técnicas de extração de caracteŕısticas utilizadas neste trabalho mostra-

ram boa precisão de falhas em rolamentos de MITs. A técnica PCA mostrou-se bastante

eficiente como método de redução de dimensionalidade. Foi capaz de reduzir considera-

velmente a dimensionalidade do conjunto de dados e manter a maioria das informações

intŕınsecas nos dados. Se os testes fossem realizados várias vezes, os valores de precisão
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Tabela 10 – Matriz de confusão do classificador SVM testado com os conjunto de dados da PCA.

Classe predita

C
la
ss
e
at
u
al Sem falha 285 0 0 0

Estágio inicial 1 283 0 0
Intermediária 1 0 289 0

Grave 0 0 0 269
Sem falha Estágio inicial Intermediária Grave

obtidos seriam ligeiramente diferentes. Para indicar a confiabilidade da classificação reali-

zada pelos dois classificadores SVM testados, os intervalos de confiança com aproximação

normal são apresentados na Tabela 11. Foram considerados dois cenários: 99% e 99,5%

como ńıveis de confiança.

Tabela 11 – Intervalos de confiança.

Dataset Nı́vel de confiança Intervalo de confiança
Picos selecionados 99% [90.74% - 94.72%]
PCA 99% [99.50% - 100%]
Picos selecionados 99.5% [90.56% - 94.18%]
PCA 99.5% [99.47% - 100%]

Assim, é posśıvel afirmar que com o método adequado de técnica de extração de

caracteŕısticas para redução de dimensionalidade, a metodologia proposta para detecção

de falhas na pista externa do rolamento de MITs, com base na deformação dinâmica do

motor medida por FBG e usando SVM para realizar a classificação supervisionada das

falhas é eficaz e bastante promissora.

5.2 ENSAIOS DO MIT OPERANDO COM CARGA E ROLAMENTO COM FALHA

NO ESTÁGIO INICIAL

As Figuras 41 e 42, apresentam os espectros de frequência obtidos para o MIT

operando com uma frequência de alimentação de 60 Hz e com o rolamento com falha no

estágio inicial, para quatro cargas diferentes. A Tabela 12 apresenta as componentes de

frequência presentes em cada um dos espectros de potência das figuras.

É posśıvel observar que para as quatro cargas consideradas os espectros de frequên-

cia apresentam as mesmas componentes de frequência, a frequência caracteŕıstica da falha e

as frequências relacionadas às forças mecânicas e eletromagnéticas do motor, diferenciadas
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(a) MIT operando com 10% da carga nominal. (b) MIT operando com 20% da carga nominal.

Figura 41 – PSD do sinal da deformação dinâmica do MIT operando à 60Hz e apresentando falha em
estágio inicial na pista externa do rolamento.

Fonte: Autoria própria.

apenas pelo valor. O valor dessas componentes está diretamente relacionado com o valor da

velocidade de rotação do eixo, que diminui conforme a carga acoplada ao motor aumenta.

(a) MIT operando com 37% da carga nominal. (b) MIT operando com 48% da carga nominal.

Figura 42 – PSD do sinal da deformação dinâmica do MIT operando à 60Hz e apresentando falha em
estágio inicial na pista externa do rolamento.

Fonte: Autoria própria.

Tabela 12 – Componentes de frequência presentes nos espectros de frequência do MIT operando com
carga e falha em estágio inicial na pista externa do rolamento.

% Carga 𝑓𝑟 [Hz] 𝑓 [Hz] 2𝑓−𝑓𝑟 [Hz] 𝑓𝐵𝑃𝑂 [Hz] 2𝑓 [Hz] 2𝑓+𝑓𝑟 [Hz] 2(𝑓+𝑓𝑟) [Hz]
10% 29,89 59,79 89,69 92,09 119,59 149,49 179,39
20% 29,89 59,69 89,59 91,89 119,39 149,19 179,09
37% 29,79 59,59 89,39 91,69 119,19 148,99 178,79
48% 29,69 59,49 89,19 91,49 118,89 148,69 178,39
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As componentes de frequência 2𝑓 − 𝑓𝑟, 2𝑓 , 2𝑓 + 𝑓𝑟 e 2(𝑓 + 𝑓𝑟) presentes nos

espectros de potência estão relacionadas à excentricidade dinâmica do motor, causada pelo

acoplamento mecânico do motor e do gerador śıncrono.

Para o primeiro conjunto de teste, formado pelos quatro picos com maior amplitude

e suas respectivas amplitudes, a acurácia do classificador SVM é 92,27%. Já para o conjunto

de teste composto pelas caracteŕısticas extráıdas do PCA, a precisão alcançada é igual a

99,31%. Para indicar a confiabilidade da classificação realizada pelos dois classificadores

SVM testados, os intervalos de confiança com aproximação normal são apresentados na

Tabela 13.

Tabela 13 – Intervalos de confiança.

Dataset Nı́vel de confiança Intervalo de confiança
Picos selecionados 99% [90.24% - 94,30%]
PCA 99% [98.67% - 99.94%]
Picos selecionados 99.5% [90.07% - 94.48%]
PCA 99.5% [98.62% - 99.99%]

A Tabela 14 apresenta a matriz de confusão do conjunto de teste referente ao

conjunto de dados constitúıdo pelos quatro picos com maior amplitude de cada espectro

de frequência. Já a Tabela 15 apresenta a matriz de confusão que representa o desempenho

da SVM para classificar as falhas do conjunto de teste formado pelos dados extráıdos pelo

PCA.

Tabela 14 – Matriz de confusão do classificador SVM treinado com os quatro maiores picos dos espectros
de frequência.

Classe predita

C
la
ss
e
at
u
al Sem falha 229 0 0 64

Estágio inicial 0 302 0 17
Intermediária 0 0 259 8

Grave 0 0 0 273
Sem falha Estágio inicial Intermediária Grave

Tabela 15 – Matriz de confusão do classificador SVM testado com os conjunto de dados da PCA.

Classe predita

C
la
ss
e
at
u
al Sem falha 264 3 0 0
Estágio inicial 4 309 0 0
Intermediária 0 0 283 0

Grave 0 1 0 288
Sem falha Estágio inicial Intermediária Grave

De acordo com a Tabela 14, para a condição de falha em estágio inicial na pista

externa do rolamento, a SVM, treinada com o conjunto dos quatro picos com maior
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amplitude, classificou erroneamente essa falha como falha severa dezessete vezes. Já o

classificador treinado com o dataset formado pelo PCA, a falha em estágio inicial foi

classificada de forma equivocada apenas quatro vezes como rolamento sem falha. Isso pode

ser explicado facilmente, a SVM treinada pelo conjunto de dados formado pelos picos

com maior amplitude aprendeu que quatro picos representavam falhas intermediária e

severa, enquanto que a falha em estágio inicial geralmente apresentava apenas três picos no

espectro de frequência. Em contrapartida, a PCA é capaz de manter a máxima variância

entre os dados originais, garantindo uma precisão maior ao classificador SVM.

Diante disso, novamente pode-se perceber que a técnica PCA apresentou uma

eficiência maior para a redução de dimensionalidade quando comparada com a seleção

de picos, possibilitando um melhor desempenho do classificador SVM para a detecção

e diagnóstico de falhas na pista externa do rolamento de MITs baseado na deformação

dinâmica do motor medida por FBG.
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6 CONCLUSÃO

Neste trabalho, falhas na pista externa de rolamentos de MITs são detectadas por

meio de sensores de deformação FBG. As medições foram realizadas na tampa do motor.

Os testes utilizaram um rolamento ı́ntegro e três rolamentos com falhas na pista externa,

com diferentes ńıveis de severidade de falhas. Um inversor de frequência acionou o motor

acionado em condições sem carga e em diferentes frequências de alimentação. Testes com

carga também foram realizados no MIT operando com a falha em estágio inicial na pista

do rolamento externo, que geralmente é a mais dif́ıcil de detectar. A aplicação do FBG

para medir a deformação dinâmica do MIT mostrou-se eficaz, independente do grau de

severidade da falha analisada.

Os sinais de deformação dinâmica foram pré-processados usando FFT e PSD. Dois

métodos redução de dimensionalidade via extração de caracteŕısticas foram usados como

entrada para a SVM classificar as diferentes falhas no rolamento. A seleção dos quatro

picos mais altos do espectro de frequência apresentou uma acurácia de 92,73% para os

testes MIT sem carga. Em contrapartida, a técnica PCA apresentou resultados superiores,

com acurácia de 99,82%.

Já para o conjunto de dados que continha tanto os sinais de deformação dinâmica

do motor sem carga quanto os sinais do motor operando com carga para o rolamento com

falha em estágio inicial na pista externa, o conjunto de teste formado pelos quatro maiores

picos apresentou uma precisão de 92,27% e o conjunto de teste PCA apresentou uma

precisão de 99,31%. Diante das duas situações consideradas, o motor operando a vazio e com

carga, a PCA apresentou os melhores resultados. Isso mostra que uma técnica adequada

para reduzir a dimensionalidade do dataset original é capaz de melhorar o desempenho do

classificador. A vantagem de utilizar a PCA é sua habilidade de reduzir consideravelmente

a dimensionalidade do conjunto de dados e manter a maioria das informações intŕınsecas

nos dados.

Os resultados mostram que a SVM é adequada para detectar falhas em rolamentos

de MITs com base na deformação dinâmica do motor. Uma vantagem da instrumentação

utilizada no escopo deste trabalho é a capacidade de detectar qualquer ńıvel de severidade

de uma falha em rolamento, principalmente as em estágio inicial. Tais falhas são as mais

dif́ıceis de detectar por meio dos métodos citados na revisão da literatura, pois geralmente
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os sensores estão instalados muito longe do rolamento e os sinais caracteŕısticos da falha

são ofuscados por outras fontes de vibrações da máquina e até do próprio ambiente. Além

disso, a instrumentação apresentada não é invasiva, visto que a tampa do motor, local em

que o sensor foi instalado, é uma peça fácil de remover.

A principal contribuição deste trabalho foi apresentar pela primeira vez o uso das

técnicas SVM e PCA para otimizar a detecção de falhas em rolamentos MIT medidos por

FBG. Este trabalho apresenta uma inovação para detecção de falhas em rolamentos MIT

com base na deformação dinâmica do motor combinado com um classificador supervisionado

SVM.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Para a continuação do trabalho descrito, propõem-se:

• Analisar as falhas em outros elementos do rolamento.

• Criar um dataset com diferentes localizações das falhas em rolamentos para ver o

comportamento do classificador SVM.

• Criar um dataset com diferentes tipos de rolamentos com o intuito de analisar a

robustez da SVM frente a um conjunto de dados com uma grande variabilidade.

• Testar outros métodos de extração de caracteŕısticas.

• Testar topologias de classificadores não supervisionados para detecção das falhas em

rolamentos de MITs.
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