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RESUMO

Os motores de inducgéo trifasicos desempenham um papel central na industria,
absorvendo parcela significativa da capacidade elétrica de uma Nagao industrializada.
Inovagdes como materiais avangados e algoritmos de controle, estdo moldando o
setor, impulsionando a eficiéncia e a confiabilidade. O mercado de motores elétricos
estad em constante expansao, com previsao de atingir 169 bilhdes de ddlares até 2026.
Embora reconhecidos por sua confiabilidade, os motores elétricos enfrentam desafios,
como falhas nos rolamentos, o que torna a manutengdo essencial para garantir
eficiéncia e longevidade. Nesse contexto, a classificacdo de potenciais avarias nos
rolamentos de motores de indugéo trifasicos se torna fundamental para a eficiéncia
industrial e a sustentabilidade. Esta pesquisa propde abordagem para a detecg¢ao de
falhas em rolamentos, utilizando a analise de vibragcdo combinada com a
Decomposigdo em Modo Empirico (EMD) para a extragdo de caracteristicas do sinal
de vibracdo e aplicagcdo em classificadores de Machine Learning. Para realizar a
analise, o estudo considera duas bases de dados principais: composta por sinais de
rolamentos saudaveis e outra por sinais de rolamentos defeituosos. A importancia da
deteccao de falhas € destacada como essencial para evitar paradas n&o programadas
e reduzir custos operacionais. O estudo busca responder a questdo de como
aprimorar a analise de vibragcdo para a detecgcao de anomalias em rolamentos,
contribuindo para a redugdo de custos de paralisagdo, além de melhorar a
confiabilidade operacional dos motores elétricos e avancar na analise de falhas,
oferecendo solugao integrada que abrange desde o desenvolvimento e treinamento
de modelos até a avaliacdo de seu desempenho em comparacdo com métodos
existentes. O estudo utiliza técnica de analise de sinais de vibragdo para a
identificacdo de falhas em rolamentos de motores elétricos. Os sinais sdo obtidos por
meio de sensores sob diferentes condigdes e submetidos a Decomposigcdo em Modo
Empirico (EMD), que permite separar o sinal em modos intrinsecos de diferentes
componentes de frequéncia. Para cada modo extraido, sdo calculadas estatisticas
descritivas, como média, desvio padrao, assimetria, variancia curtose e cruzamentos
por zero, com objetivo de caracterizar o comportamento vibracional. Os parametros
sao utilizados para comparar o desempenho de rolamentos em condi¢cdes saudaveis
e com defeitos, considerando diferentes velocidades de rotagao.

Palavras-chave: EMD, Rolamentos, Motor, Falha e Vibracao



ABSTRACT

Three-phase induction motors play a central role in industry, absorbing a
significant portion of the electrical capacity of an industrialized nation. Innovations such
as advanced materials and control algorithms are shaping the sector, driving efficiency
and reliability. The electric motor market is constantly expanding, expected to reach
169 billion dollars by 2026. Although recognized for their reliability, electric motors face
challenges such as bearing failures, which makes maintenance essential to ensure
efficiency and longevity. In this context, classifying potential failures in the bearings of
three-phase induction motors becomes fundamental for industrial efficiency and
sustainability. This research proposes an approach for detecting bearing failures, using
vibration analysis combined with Empirical Mode Decomposition (EMD) to extract
features from the vibration signal and apply it to Machine Learning classifiers. To
perform the analysis, the study considers two main databases: one composed of
signals from healthy bearings, and another composed of signals from defective
bearings. The importance of fault detection is highlighted as essential to avoid
unscheduled shutdowns and reduce operating costs. The study seeks to answer the
question of how to improve vibration analysis for detecting anomalies in bearings,
contributing to reducing downtime costs, in addition to improving the operational
reliability of electric motors and advancing fault analysis, offering an integrated solution
that ranges from model development and training to evaluating their performance in
comparison with existing methods. The study uses a vibration signal analysis
technique to identify faults in electric motor bearings. The signals are obtained by
means of sensors under different conditions and subjected to Empirical Mode
Decomposition (EMD), which allows separating the signal into intrinsic modes of
different frequency components. For each extracted mode, descriptive statistics are
calculated, such as mean, standard deviation, asymmetry, variance, kurtosis and zero
crossings, with the aim of characterizing the vibrational behavior. The parameters are
used to compare the performance of bearings in healthy and defective conditions,
considering different rotation speeds.

Key words: EMD, Bearings, Motor, Failure and Vibration
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INTRODUGAO
1.1. CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

Os motores de inducéo trifasicos (Figura 1), sdo pilares da industria e
representam as maquinas elétricas mais empregadas. Em nagéao industrializada, &
comum que absorva de 40% a 50% da capacidade elétrica total produzida pelo pais
(THOMSON et al., 2001).

Os motores elétricos sao extremamente reconhecidos por sua confiabilidade,
especialmente os motores de indugédo, amplamente adotados na industria. No entanto,
mesmo sendo maquinas notoriamente confiaveis, eles nao estao isentos de enfrentar
variedade de anomalias. Diversas pesquisas destacaram que falhas nos rolamentos
sdo as comuns entre os motores elétricos. Assim, mesmo com a boa confiabilidade
geral dos motores elétricos, € fundamental considerar que a manutencao adequada e
a atencéo continua as possiveis falhas sao essenciais para garantir a eficiéncia e a
longevidade desses dispositivos em inumeras aplicagdes industriais e domésticas
(ANTONINO-DAVIU et al., 2020).

A falha de um motor elétrico, elemento essencial no processamento de
matérias-primas até o produto para fabricagcao ininterrupta, tende a causar tempo de
inatividade do equipamento, danos aos itens produzidos ou manipulagdo de sua
qualidade, o que, por sua vez, resulta em um aumento dos custos financeiros da
empresa. (ZAIETS et al., 2019).

Os motores de corrente alternada podem ser divididos em duas categorias
principais: motores sincronos e motores assincronos, conhecidos como motores de
inducdo. As principais distingdes entre esses dois tipos de motores residem nas
caracteristicas de velocidade, partida, operagao e aplicagdes. A escolha entre esses
motores depende das necessidades especificas de aplicagdo, dos requisitos de
controle de velocidade, eficiéncia e poténcia reativa. Na industria, o motor amplamente
utilizado € o motor assincrono, devido as suas especificidades, durabilidade e
eficiéncia. Eles sao conhecidos pela sua facilidade de operagao e manutencgao, o que
resulta em menor custo operacional. Além disso, esses motores sao robustos e tém
vida util longa, tornando-os ideais para ambientes industriais desafiadores (DE LIMA
et al., 2022).
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Inovagbes e avangos tecnoldgicos estdo moldando a industria de motores
elétricos, permitindo que esses dispositivos atendam as demandas crescentes de
eficiéncia, e desempenho em um cenario onde a eletrificagdo se torna predominante.
Como resultado, os motores elétricos estdo desempenhando um papel fundamental
na transformacéao de diversos setores, incluindo mobilidade, producdo e automacao
residencial (GUO et al., 2023).

Figura 1. Motor de indugéo trifasico

Fonte: (ABB, 2023)

1.1.1. IMPORTANCIA DOS ROLAMENTOS

Os rolamentos de Esfera (Figura 2), desempenham um papel fundamental em
diversos setores, sendo pecas essenciais de todas as maquinas elétricas. Eles sao
projetados para transferir energia rotacional com perda minima, garantindo assim a
eficiéncia dos equipamentos. Esses componentes sdo indispensaveis para o
funcionamento adequado de maquinas e equipamentos de diversos setores, desde a
industria automotiva até a aeroespacial, passando pela produ¢do em geral. Sua
capacidade de guiar movimentos de forma precisa e confiavel faz com que sejam
amplamente utilizados para garantir o desempenho eficiente de maquinas em todo o
mundo (NGUYEN-SCHAFER et al., 2016).
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Figura 2. Rolamento de Esfera

Fonte: (Rottel Rolamentos, 2023)

Devido as condi¢des criticas de operagdo a que os motores elétricos sao
submetidos, operando, geralmente, em altas velocidades de rotacdo em ambientes
sujeitos ao pé e em contato com outros materiais, os rolamentos sdo os componentes

dos motores sujeitos a falhas de diversas naturezas (CAMPOS, M et al., 2022).

1.1.2. RELEVANCIA DOS ROLAMENTOS PARA A CONFIABILIDADE DOS
MOTORES

O uso de rolamentos permite a otimizacdo de maquinas e processos,
resultando em um menor desperdicio de energia e materiais primarios. Isso contribui
para a sustentabilidade e ajuda a reduzir o impacto ambiental das operacbes
industriais. Em resumo, os rolamentos de esfera, desempenham um papel essencial
na industria moderna, impulsionando a eficiéncia, a preciséo e a sustentabilidade. Eles
sdo um exemplo de como a tecnologia pode ser usada para aprimorar a produtividade
industrial (RIAHI et al., 2008).

A Figura 3 ilustra os principais elementos que compdem um rolamento de
esfera, destacando o anel externo, o anel interno, a gaiola e as esferas. Esses
componentes proporcionam movimento rotacional, distribuindo uniformemente as

cargas aplicadas e reduzindo o atrito e o desgaste.
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Figura 3. Elementos do rolamento de esfera

anel

Fonte: (EL Galvao, 2023)

Nos motores de inducéao trifasicos, por exemplo, os rolamentos permitem
reduzir o atrito entre as partes méveis do motor, garantindo que o eixo gire de forma
suave (Figura 4). Adicionalmente, os rolamentos contribuem para a melhor
distribuicdo da carga ao longo do eixo, além de proteger outras partes do motor contra

um desgaste prematuro.

Figura 4. Instalagdo de rolamento em motor de indugéo trifasico

Fonte: (Mundo da Elétrica, 2023)

1.1.3. CLASSIFICACAO DE FALHAS EM ROLAMENTOS DE MOTORES DE
INDUCAO TRIFASICOS

Dentre os diferentes tipos de falhas em um motor de indugéo trifasico (MIT),

cerca de 52% estdo relacionadas a rolamentos. Além disso, essas falhas sao
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frequentemente acompanhadas de danos irreversiveis, com alto custo de
manutencdo. Assim, € aconselhavel realizar a detecgao dessas anomalias em seu
estagio inicial, preferencialmente de forma n&o invasiva e sem interromper a operagao
da maquina, a fim de evitar sua quebra total (BRUSAMARELLO et al., 2022).

O desenvolvimento e a evolugdo das falhas de rolamento sdo causados
principalmente por condigdes operacionais adversas: vibragdo, carga excessiva,
desalinhamento do eixo, excentricidade, corrosdo e montagem incorreta do eixo. Além
disso, a lubrificagdo convencional pode levar a contaminagado do rolamento, o que é
um fator importante de falha. Portanto, o diagndstico de falhas de rolamento é

essencial para aumentar a confiabilidade do processo (GODOQY et al., 2020).

Maquinas elétricas sem vibragdes em seu ambiente de trabalho é algo
praticamente inexistente, em especial no ambiente industrial. Em muitos casos,
diversos componentes de um motor de indugao trifasico ocasionam vibracdes e,
consequentemente, resulta em interrupgdes dos equipamentos, provocando, a longo
prazo, a falha de alguns subsistemas ou da propria maquina. A analise de vibragéo é
o procedimento predominante para considerar a natureza e o grau de problemas em
maquinas, como trincas, erosdo e corrosao conforme mostrado na Figura 6.
(DIONISIO M et al., 2023).

1.1.4. IMPORTANCIA NA DETECGAO DE FALHAS EM ROLAMENTOS DE
MOTORES DE INDUCAO TRIFASICOS

Os acionamentos industriais sdo dominados por motores de indugao trifasicos.
Devido a isso, 0 monitoramento de condi¢des e a detecgao de falhas em seu estagio
inicial tornam-se necessidade essencial, especialmente em aplicagbes criticas de
maquinas de inducéo (BINDU et al., 2022).

O rolamento € um elemento importante do MIT. A falha imprevista do
componente pode levar a consequéncias negativas, como a paralisagdo da maquina.
Portanto, o diagndstico de falhas e o monitoramento de condigbes ja ganharam
importancia razoavel e, dia a dia, se tornam valiosos. Existem muitos fatores que
podem causar anomalias no rolamento. A maioria deles por ma lubrificacdo ou

sobrecarga do MIT. Além disso, a variedade de fatores ambientais e de fabricagao
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podem ter impacto no rolamento e em sua operacdo posterior, como fadiga do
material, contaminacdo e colocacdo incorreta do rolamento durante a instalacdo
(KUDELINA et al., 2021).

Em piores circunstancias, a vibragdo pode danificar equipamentos com
gravidade, levando a sua interrupgao e acarretando elevados prejuizos financeiros. A
falha no rolamento pode ocasionar a interrup¢gao de um processo critico que pode
envolver o travamento do eixo do MIT. O ponto positivo esta na possibilidade de que
se a vibragao for medida e analisada corretamente, pode ser usada como indicador
da condigdo da maquina (HOLANDA et al., 2016).

As solugdes do estado da arte tém como objetivo desenvolver um método de
deteccao de falhas em rolamentos de motor de inducgao trifasico por meio da analise
de vibragdo no dominio de tempo (Figura 5). Os rolamentos desempenham um papel
critico no funcionamento dos MIT, e a detecgcado de anomalias é essencial para evitar
paradas nao programadas e reduzir custos de manutengao. Os dados de vibragao séo
coletados no dominio do tempo para identificar padrdes especificos de vibracéo

associados a falhas em rolamentos.

Figura 5. Andlise de Vibracéo

Fonte: (Manutencgédo Predial, 2023)

1.1.5. FALHAS EM COMPONENTES DO ROLAMENTO

As falhas de rolamentos podem acontecer por alguns fatores, dentre eles,
pode-se destacar a anomalias mecanicas, como desgaste ou fadiga nos elementos.

A seguir sdo apresentados os componentes passiveis de falhas.
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a) FALHAS NAS PISTAS EXTERNAS
1. Desgaste: O desgaste nas pistas externas pode ocorrer devido a
cargas excessivas, falta de lubrificagdo adequada ou presenga de
particulas abrasivas, conforme Figura 6.
2. Corrosao: A corrosao nas pistas externas pode ocorrer devido a

exposicao a ambientes corrosivos, resultando em perda de material.

b) FALHAS NAS PISTAS INTERNAS
1. Fadiga: Fadiga nas pistas internas se da por cargas ciclicas,
resultando em trincas e eventual falha, conforme Figura 6.
2. Desalinhamento: Se o rolamento estiver sujeito a um desalinhamento

excessivo, pode ocorrer desgaste irregular nas pistas internas.

c) FALHAS NOS ELEMENTOS ROLANTES
1. Esmagamento: O Esmagamento dos elementos rolantes pode
ocorrer sob cargas extremas, resultando em deformagao e perda de
integridade.
2. Desgaste: O desgaste nos elementos rolantes pode ser causado por

atrito excessivo ou falta de lubrificagao adequada.

Figura 6. Falha nos componentes do rolamento

-
Marcas onduladas feitas pela
passagem de corrente elétrica na
pista interna do rolamento

Marcas onduladas feitas pela
passagem de corrente elétrica na

pista externa do rolamento h

Fonte: (Dynamox, 2023)

1.2. TRABALHOS CORRELATOS

A analise de vibracdo no dominio do tempo, utilizando a Decomposi¢cao em

Modo Empirico, tem sido objeto de estudos voltados a detecgdo de falhas em

rolamentos de esferas (ZHU et al., 2019).
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Rolamentos sdo componentes essenciais para a eficiéncia operacional de
maquinas rotativas, e a detecgao de anomalias é fundamental para evitar paradas
inesperadas e reduzir custos operacionais. A analise de vibracdo, quando aplicada a
sinais de rolamentos, pode permitir a identificagado de falhas com maior sensibilidade,

contribuindo para a extensdo da vida util dos rolamentos (NARANG et al., 2024).

Estudos realizados por Schoen, Habetler, Kamran e Bartfield (1995) destacam
a importancia da detecgdo de falhas em rolamentos de elementos rolantes em
maquinas de indugdao. O monitoramento de vibragdes € amplamente utilizado para
identificar condi¢cdes de falha, pois as vibragdes mecanicas resultam de variagées no
entreferro fisico da maquina. Essas variagbes afetam a dindmica dos rolamentos,
gerando frequéncias caracteristicas associadas a sua construgao fisica, que podem
ser analisadas para detectar anomalias. O estudo revisa os modos de falha nos
rolamentos e define as frequéncias caracteristicas que indicam esses defeitos,
evidenciando a relevancia de um monitoramento para prevenir falhas inesperadas e

aumentar a confiabilidade operacional.

Pesquisadores Blodt, Granjon, Raison e Rostaing (2008) propuseram novos
modelos para analisar a influéncia de falhas em rolamentos de elementos rolantes em
motor de indugao trifasico, destacando a importancia da detec¢ao desses defeitos. As
falhas de rolamento sdo as principais causas de anomalias em sistemas de
acionamento, e a sua deteccdo pode ser realizada por meio do monitoramento de

vibragbes em frequéncias caracteristicas dos rolamentos.

Jin, Zhao, Chow e Pecht (2014) discutiram técnicas de classificacdo de falhas
em maquinas, levando em conta a disponibilidade de dados rotulados. As tecnologias
baseadas em sensores tém demonstrado eficacia na avaliacdo das condi¢cdes de
saude das maquinas, com os sinais de vibragao sendo amplamente utilizados para
diagnosticar anomalias em rolamentos, motores de indugado e caixas de engrenagens.
O estudo ressalta a importancia de um monitoramento continuo e de métodos de
classificagcdo adequados para aprimorar a detecgao e a gestao de falhas em sistemas

mecanicos.

Tian, Morillo, Azarian e Pecht enfatizam que as falhas de rolamento sdo as
principais causas de anomalias em motores elétricos, e alarmes falsos sdo um

problema comum, apesar dos métodos de analise de vibragao disponiveis. O artigo
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apresenta um novo método que detecta falhas de rolamento e monitora a degradacgéao
em motores elétricos, utilizando a curtose espectral e a correlagao cruzada para extrair

caracteristicas de falha.

Flandrin, Rilling e Gongalvés (2004) apresentam a extensdo da Decomposigcao
em Modo Empirico (EMD) para séries temporais bivariadas, permitindo a extragao de
componentes rotativos de média zero. A abordagem adapta o EMD, originalmente
limitada a séries de valor real, a dados bivariados, sendo aplicavel a sinais em um
espaco bidimensional. A técnica é ilustrada com exemplos de sinais reais, e codigos

para implementagao do método estdo disponiveis online.

Yan e Gao (2006) destacam a Transformada de Hilbert-Huang (HHT) como
ferramenta alternativa para a analise de sinais, com énfase no método de
Decomposigao em Modo Empirico (EMD). O método € utilizado para o monitoramento
da degradacao de rolamentos e detecgdo de falhas em maquinas-ferramenta, pois
permite identificar caracteristicas ndo estacionarias e nao lineares ocultas em sinais
dindmicos. O EMD extrai oscilagdes intrinsecas dos sinais medidos, decompondo-os
em Funcgdes de Modo Intrinseco (IMFs) através de um processo de peneiramento que
envolve a identificagdo de maximos e minimos locais. Apesar de sua eficacia, a
validagao matematica rigorosa da HHT, incluindo o EMD, ainda é um campo ativo de

pesquisa.

Boudraa e Cexus (2007) apresentam um método de filtragem de sinal baseado
na Decomposigdo em Modo Empirico (EMD), que se concentra em abordagem
orientada a dados. O método decompde um sinal ruidoso em Fungdes de Modo
Intrinseco (IMFs) por meio de um processo de peneiramento. As IMFs correspondem
a componentes de baixa frequéncia, permitindo a reconstru¢ao parcial do sinal. Um
critério é proposto para identificar as IMFs, garantindo que a energia das estruturas
supere a do ruido. Os resultados sdo comparados a técnicas de filtragem tradicionais,
embora o estudo se limite a sinais afetados por ruido gaussiano branco aditivo, com

base em experimentos numeéricos.

Kopsinis e McLaughlin (2009) discutem a Decomposicao em Modo Empirico
(EMD) como um método de analise de sinal que ganhou destaque devido ao seu
desempenho em diversas aplicacdes. No entanto, destacam que a falta de base

tedrica solida limita a compreensao e as possiveis melhorias do método, resultando
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em abordagem que nao evoluiu nos ultimos anos. O artigo propde a versdo do EMD
que melhora a decomposig¢ao. O desenvolvimento € baseado em estudo que otimiza
a configuragdo do EMD, focando nos critérios para a sele¢do de pontos de

interpolagao.

Ren, Suganthan e Srikanth analisam a Decomposicdo em Modo Empirico
(EMD) como técnica para prever a velocidade do vento, que € desafiadora devido a
sua natureza intermitente e caracteristicas nao lineares. O artigo apresenta versdes
aprimoradas do EMD, como Ensemble EMD (EEMD), Complementary EEMD
(CEEMD) e complete EEMD with Adaptive Noise (CEEMDAN), que ajudam a
decompor séries temporais complexas em componentes simples. Essas abordagens
sdo hibridizadas com métodos de inteligéncia computacional, como regressédo por

vetor de suporte (SVR) e redes neurais artificiais (ANN).

No contexto da deteccdo de falhas em rolamentos, apesar do avango
significativo nas técnicas e abordagens que utilizam a Decomposicdo em Modo
Empirico (EMD), existem lacunas que merecem atencdo. Muitos estudos enfatizam a
eficacia do EMD em diferentes aplicagdes, na maioria das pesquisas concentra-se em
dados em contextos especificos, o que pode nao refletir a complexidade das
condi¢des reais de operagao. A pesquisa proposta busca abordar essas lacunas,
utilizando a analise de vibracdo combinada com o EMD para a extragdo de
caracteristicas do sinal de vibracdo e a aplicacdo em classificadores de Machine
Learning. A importéncia da deteccéo de falhas € destacada como essencial para evitar
paradas nao programadas e reduzir custos operacionais. O estudo visa ndo apenas
aprimorar a analise de vibragao, oferecem solugao integrada que abrange desde o
desenvolvimento e treinamento de modelos até a avaliagdo de seu desempenho em

comparacao com métodos existentes.

A revisao da literatura destaca contribuicbes para a detecgao de falhas em
rolamentos, utilizando a Decomposicao em Modo Empirico (EMD). Os estudos
referenciados fornecem base para o desenvolvimento de metodologias para
identificacdo de falhas. Para sintetizar as principais contribuicbes e técnicas
abordadas, apresentadas nas Tabelas 1 e 2, que listam autores seminais e métodos
aplicados a detecgao de rolamentos defeituosos. Essas tabelas sdo a referéncia para

contextualizar as abordagens utilizadas e a evolugao das técnicas na area.
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Tabela 1. Autores seminais para Detecgédo de Falhas em Rolamentos e Decomposi¢do em modo

empirico.

Tema

Autores

Deteccao de
falha em

rolamentos

RR Schoen, TG Habetler, F. Kamran e RG Bartfield, 1995

M. Blodt, P. Granjon, B. Raison e G. Rostaing, 2008

X. Jin, F. Yuan, TWS Chow e M. Zhao, 2014

J. Tian, C. Morillo, MH Azarian e M. Pecht, 2016

Decomposicao

Patrick Flandrin, Gabriel Rilling e Paulo Gongalvés, 2004

Rugiang Yan e Robert X. Gao, 2006

Abdel-Ouahab Boudraa e Jean-Christophe Cexus, 2007

em modo
empirico Yannis Kopsinis e Stephen McLaughlin, 2009
Ye Ren, P. N. Suganthan e Narasimalu Srikanth, 2015
Fonte: Autor
Tabela 2. Técnicas para Detecgédo de Falhas em Rolamentos
Tema Técnicas

Deteccéao de Decomposicdo em Modo Empirico (EMD)

falha em Analise de Vibragao com Transformada de Fourier Rapida (FFT)
rolamentos | Analise de Vibragdo com Transformada de Fourier Rapida (FFT)

Fonte: Autor

1.3.OBJETIVOS GERAL E ESPECIFICOS

1.3.1. OBJETIVO GERAL

O Objetivo geral da pesquisa consiste em desenvolver um modelo

computacional capaz de identificar falhas em rolamentos de motores trifasicos de

inducao a partir de sinais de vibragdo da maquina.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Desenvolver um modelo computacional baseado na Decomposi¢ao em Modo

Empirico (EMD) para extrair caracteristicas dos sinais de vibragao;

b) Realizar analise das métricas estatisticas extraidas dos sinais de vibragao para

diferentes condicdes dos rolamentos, como pista externa, pista interna e

elementos rolantes;

c) Auvaliar a eficacia do modelo computacional em distintas condi¢ées de operagao

do motor, considerando variagdes de torque de carga; e
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d) Aplicar classificadores de Machine Learning para detectar e classificar os

diferentes tipos de falhas nos rolamentos.

1.4. DELIMITACAO DO TEMA

A presente pesquisa se propde a contribuir na avaliagdo de métricas
estatisticas de forma adicional, visando ndo apenas o reconhecimento de um
rolamento avariado, a detecgao precisa da localizagao do problema, se a falha ocorre

na pista externa, elementos rolantes ou na pista interna do rolamento.

A presente pesquisa concentra-se no levantamento da condicdo dos
rolamentos em motores de indugéo trifasicos, com o objetivo de determinar, por meio
de dados de vibracdo, se um rolamento esta saudavel ou apresenta falhas,
destacando a importancia desse componente para o desempenho e a confiabilidade
dos motores elétricos. Embora esses motores sejam reconhecidos por sua robustez,
os rolamentos estdo entre os componentes suscetiveis a falhas, pois podem levar a

paradas ndo programadas, e com isso 0s custos elevados de manutengao.

A analise de vibragdo, amplamente utilizada para monitoramento de condigdes
e diagnostico de falhas, € o método predominante neste estudo, fornece indicadores
que possibilitam intervengdes de manutencdo antes que danos severos ocorram
(VISHWAKARMA et al., 2017).

A proposta sublinha a importancia da manutengao baseada em condi¢des e na
deteccao de falhas, estratégias essenciais para evitar paradas ndo programadas,
reduzir custos de manutengdo e garantir a eficiéncia operacional. Para isso, é
empregada a Decomposicdo em Modo Empirico (EMD), técnica de processamento de
sinais, capaz de extrair caracteristicas relevantes de sinais de vibragcdo, mesmo em
condicbes nao lineares e nao estacionarias, permitindo a identificacao de falhas,

especialmente as incipientes (MOLINA et al., 2023).

A combinacao da analise EMD com estatisticas e classificacbes de Machine
Learning é apresentada como solugéo para a classificagao e localizagdo de anomalias
em rolamentos. Os dados experimentais utilizados provém de base publica da Case
Western Reserve University, contendo registros de motores operando em regime

permanente, ou que limitam o escopo a condigdes resultantes e previsiveis. A
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abordagem permite analise detalhada e confiavel dos dados coletados, oferecendo
contribuicdo para o avango da manutengao preditiva e a confiabilidade operacional

dos rolamentos de motores elétricos.

1.5.PROBLEMA DE PESQUISA

Falhas inesperadas em equipamentos rotativos podem acarretar custos
elevados, paradas n&o planejadas e até mesmo danos catastroficos a produgao
industrial. Os rolamentos, componentes criticos desses equipamentos, desempenham
um papel essencial no funcionamento adequado de motores de indugdo. Quando
falham, os impactos podem ser severos, resultando em altos custos de reparo e
substituicdo, além de comprometer a eficiéncia operacional. Nesse cenario, o
monitoramento baseado em vibragdo surge como técnica eficaz para detectar e
diagnosticar problemas, formando a base de estratégias de manutencao preditiva
(LACEY et al., 2011).

A detecgao de falhas em rolamentos garante a continuidade operacional e
minimiza custos. O foco desta pesquisa € a identificacdo de anomalias especificas em
componentes dos rolamentos, como a pista interna, pista externa e elementos
rolantes. Por meio da analise de sinais de vibracao, € possivel identificar padroes
indicativos de defeitos incipientes, proporcionando um diagndstico preciso e confiavel.
O desafio na manutengao de motores de inducgao trifasicos € o desenvolvimento de
técnicas de monitoramento avancadas capazes de detectar falhas em estagios
iniciais, garantindo preciséo e rapidez no diagnéstico. Detectar anomalias incipientes
permite que agdes preventivas sejam tomadas, minimizando a necessidade de
intervengdes corretivas dispendiosas, que geralmente envolvem altos custos e longos

periodos de inatividade.

A abordagem proposta neste estudo busca melhorar a confiabilidade
operacional desses motores em ambientes industriais criticos, onde paradas
inesperadas podem ter impactos significativos na produ¢cdo. Com a implementacgao de
métodos eficientes de deteccao, espera-se reduzir o tempo de inatividade, otimizando
os custos operacionais e contribuindo para estratégia de manutencédo sustentavel,
aumenta a vida util dos equipamentos e fortalece a competitividade industrial, ao

reduzir perdas e melhorar a eficiéncia global dos processos.
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1.6. JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

A justificativa da pesquisa esta fundamentada na necessidade de aumentar a
confiabilidade e a eficiéncia de modelos para detec¢do de falhas em rolamentos de
motores de indugdo trifasicos, considerando as graves consequéncias que tais
anomalias podem acarretar, como paradas ndo programadas, perdas de produgao,
custos elevados de manutencao e até mesmo acidentes industriais (SOUZA, 2021).
Entre os componentes desses motores, os rolamentos desempenham um papel
fundamental, sendo responsaveis por sustentar e permitir a rotagdo suave do eixo.
Quando apresentam falhas, como vibragdes excessivas, desalinhamento ou desgaste
acelerado, podem resultar em danos catastroficos ao motor, elevando os custos de
reparo e os periodos de inatividade (MURUGESAN et al., 2018).

Os dados de vibragéo sao as principais fontes de informagdes para avaliar a
condicdo dos rolamentos e identificar falhas. Vibragdes indicam alteragcdes nas
condi¢gbes de funcionamento, sendo um importante sinal de alerta para problemas
iminentes. Nesse cenario, o monitoramento baseado em vibracdo é amplamente
reconhecido como abordagem eficaz para detectar a presenca e o crescimento de
falhas (YANG et al., 2013). Contudo, métodos convencionais de analise nem sempre
conseguem identificar falhas incipientes com precisdo devido a baixa energia dos
sinais iniciais e a presenga de ruido, evidenciando a necessidade de técnicas

avancadas.

Neste contexto, a aplicagcdo da Decomposicdo em Modo Empirico (EMD)
destaca-se como abordagem eficaz. Além de atuar como pré-processamento ao
remover ruidos dos sinais, o EMD permite a extracado de componentes de frequéncia
nao visiveis e a identificacdo de padrées anédmalos relacionados a falhas em estagio
inicial. Diferentemente da analise Wavelet, que depende de parametros fixos e
escolhas subjetivas, o EMD realiza decomposi¢cdo autoajustavel baseada nas
caracteristicas locais do sinal, sendo especialmente adequada para sinais nao
estacionarios e nao lineares, tipicos de vibragbes em rolamentos com falhas
incipientes (BIN et al., 2012).

Ao possibilitar analise detalhada e precisa dos sinais vibracionais, o EMD
complementa o monitoramento baseado em vibragdo, oferecendo maior
confiabilidade para sistemas de diagndstico preditivo (JP AMEZQUITA et al., 2017). A



30

abordagem nao s6é melhora a identificacdo de falhas, mas contribui para a reducao de
custos, aumento da vida util dos rolamentos e seguranga operacional dos motores,

reforcando a relevancia desta pesquisa.

1.7. HIPOTESES DE RESOLUGCAO DO PROBLEMA

Considerando a importancia dos rolamentos na eficiéncia operacional de
maquinas rotativas, a deteccio precisa de falhas nesses componentes € essencial
para evitar paradas nao planejadas e custos elevados. A analise de vibragao
desempenha um papel fundamental nesse processo, proporcionando sensibilidade
aprimorada na identificagdo de anomalias. A aplicacdo da Decomposicdo em Modo
Empirico (EMD) surge como solugdo para superar os desafios na detecgdo de

anomalias, especialmente em ambientes industriais criticos.

A andlise detalhada das Fung¢bdes de Modo Intrinseco (IMFs), extraidas por
meio do EMD, pode revelar padrbes comportamentais dos rolamentos, tanto em
condi¢cbes saudaveis quanto em estados de falha. A abordagem permite identificacao
das falhas, facilitando o diagndstico de problemas especificos, como defeitos na pista
interna, externa ou nos elementos rolantes. A partir da investigacdo, espera-se
melhorar a compreensdo do desempenho dos rolamentos sob diversas condi¢cdes

operacionais.

O desenvolvimento e aplicagédo de metodologias avangadas de monitoramento
nao apenas garantem segurancga operacional, as contribuem para a maximizagao da
vida util dos equipamentos. A evolugdo na precisdo e eficiéncia das técnicas de
diagnéstico impacta diretamente a eficacia das operagdes industriais, tornando os

processos confiaveis e sustentaveis (AL-NAJJAR et al., 2007).

A pesquisa enfatiza a confiabilidade dos motores elétricos, com foco nos
motores de inducdo, destacando a importancia dos rolamentos nesse contexto. A
combinagdo do EMD com a analise de vibragédo é apresentada como abordagem
pratica para otimizar o desempenho dos sistemas industriais, promovendo redug¢ao de
custos operacionais, aumento da eficiéncia e melhoria continua da confiabilidade

operacional.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

A deteccao de anomalias em rolamentos de motores de indugao trifasicos € um
desafio critico na manutencao de sistemas industriais. Falhas nesses componentes
podem causar interrupgdes ndo programadas na produgao, elevando os custos de

reparo e reduzindo a eficiéncia operacional (SHEIKH et al., 2022).

Maquinas rotativas, amplamente utilizadas em aplicagdes industriais, operam
frequentemente em ambientes adversos e estdo sujeitas a diversas falhas. Para
diagnosticar e mitigar essas falhas, técnicas avangadas de processamento de sinais,
como a Decomposicdo em Modo Empirico (EMD), sdao mostradas extremamente
eficazes (Y. LEl et al., 2021).

O EMD é técnica adaptativa que analisa sinais nao lineares e n&o estacionarios.
Ao contrario dos métodos tradicionais que utilizam fung¢des de base fixa, o EMD deriva
suas funcdes diretamente do sinal, tornando-se abordagem voltada aos dados. O
método decompde o sinal em componentes oscilatérios chamados Fungdes de Modo
Intrinseco (IMFs). Esses IMF capturam modulagbes especificas de frequéncia e
amplitude, geralmente associadas a processos fisicos relevantes. A tarefa ocorre de
maneira sequencial, iniciando pelas escalas temporais compostas (modos de alta
frequéncia) e progredindo para escalas amplas (modos de baixa frequéncia) (WANG
et al., 2014).

As principais vantagens do EMD é a capacidade de preservacgao e integridade
do sinal. A soma dos IMFs e do sinal residual tende a reconstruir o sinal de entrada,
garantindo que nenhuma informacé&o seja perdida. Além disso, o EMD & amplamente
utilizado para reduzir ruidos em sinais. Os IMFs que contenham ruidos podem ser
identificados e excluidos, permitindo a cobertura de sinais limpos e protegidos para
analises subsequentes (BOUDRAA et al., 2009).

Além de sua aplicacdo em diagnésticos de falhas, a Decomposi¢cao em Modo
Empirico (EMD) tem se mostrado eficaz na detecgdo de sinais mistos e complexos,
caracteristica comum em ambientes industriais. Um aspecto fundamental do EMD é
sua natureza empirica e adaptativa, que permite decompor sinais sem a necessidade
de avisos prévios sobre linearidade. Isso faz com que o método seja amplamente

utilizado em aplicagbes que envolvem dados de vibrag&do altamente ruidosos, como
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rolamentos e engrenagens, onde as técnicas falham em capturar caracteristicas
importantes dos sinais (HUANG et al., 1998).

A modelo EMD é particularmente util em maquinas rotativas, onde sinais
oscilatorios frequentemente apresentam caracteristicas dindmicas e complexas.
Essas caracteristicas, que variam ao longo do tempo, sao dificeis de isolar usando
meétodos tradicionais. O EMD facilita a tarefa, permitindo a separacdo dos
componentes do sinal e a aplicagao de analises avangadas, como transformadas de
Hilbert, para extrair frequéncias instantéaneas (A. QUINN et al., 2021). A abordagem
ajuda a descrever e identificar padrées nao lineares, que sa&o essenciais para

diagnosticos de falhas precisos.

Durante o processo de diagnéstico, os sinais de vibragao originados, como
tempo-frequéncia e tempo-amplitude, fornecem informagdes criticas sobre o
comportamento da maquina. Esses dados sao frequentemente usados como entrada
para redes neurais, que podem ser treinados para verificar automaticamente padrées
de falhas. Com um treinamento adequado, essas redes tornam o processo de
deteccao eficiente e automatizado, reduzindo a necessidade de intervengdo manual
(CHEN et al., 2019).

O EMD desempenha um papel fundamental na deteccdo de anomalias
incipientes. Essas falhas, em seus estagios iniciais, muitas vezes apresentam sinais
fracos e mascarados por ruidos. O método de segurancga permite a identificagcao
dessas pequenas alteragdes no comportamento do sinal, proporcionando vantagem
para a manutencdo preditiva. A capacidade de detectar essas falhas pode ajudar a

evitar danos catastréficos e reduzir os custos operacionais (LEI et al., 2013).

O EMD é fundamental no conceito de definicdo adaptativa, onde oscilacdes
rapidas e lentas sdo isoladas iterativamente. Esse processo é realizado por meio de
um algoritmo conhecido como "peneiramento”, que aplica um operador elementar nao
linear para refinar os componentes do sinal. O EMD se diferencia por ndo depender
de filtros predefinidos, permitindo analise flexivel e adaptativa (RILLING et al., 2007).
Esse diferencial torna o EMD ferramenta indispensavel em diversas areas,

especialmente em diagndsticos industriais, onde a precisao e a eficiéncia sao cruciais.

O EMD é um método amplamente utilizado na separagdo de sinais nao

estacionarios e nao lineares, particularmente em aplicagdes que envolvem dados
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complexos. Diferentemente de abordagens tradicionais, o EMD nao pressupde
periodicidade no sinal e utiliza um processo iterativo para decompor o sinal original
em IMFs, que representam componentes oscilatorios locais. A vantagem do EMD é
sua capacidade de operar diretamente no dominio do tempo, oferecendo analise

adaptativa baseada nos dados (HU et al., 2012).

A aplicagdo de técnicas de Machine Learning (ML) expandiu-se de forma
expressiva, impulsionado pela crescente disponibilidade de grandes volumes de
dados e pelo avango das ferramentas, que se tornaram acessiveis e eficientes. O
conceito de Machine Learning estd estreitamente ligado a outras areas, como
mineracéo de dados, descoberta de conhecimento e inteligéncia artificial. Atualmente,
as aplicacbes de Machine Learning sdo amplamente empregadas em diferentes
setores de produgao, abrangendo atividades como otimizag&o de processos, controle

de sistemas e resolugéo de problemas avangados (WUEST et al., 2016).

O aprendizado de maquina possibilita a extracdo de caracteristicas relevantes
e a andlise automatizada de padrdées em sinais de vibragdo. A abordagem permite
identificar falhas com precisdo, reduzindo a necessidade de intervengdo manual e
otimizando estratégias de manutencgao preditiva. A capacidade do ML de reconhecer
automaticamente entradas subsequentes com base em amostras previamente
aprendidas garante confiabilidade no diagndstico e na previsdo de falhas (Zhang,
Zhao e Lin, 2021).

2.1. APLICACAO DA DECOMPOSICAO EM MODO EMPIRICO
2.1.1. IDENTIFICACAO DE MAXIMOS E MINIMOS

A Figura 7 demonstra a etapa inicial do algoritmo, a identificagdo de maximos
e minimos locais no sinal, com os extremos destacados por pontos. Esses extremos
sao utilizados para construir os envelopes superior e inferior, elementos essenciais
para a extracao das IMFs. A onda senoidal simples € um IMF, pois a diferenca entre
minimos e maximos €, no maximo, de 1, e a média do conjunto de dados ¢é zero. O
uso desses envelopes permite que o EMD isole oscilagdes especificas, garantindo
que as variagdes capturadas sejam representativas das dinamicas reais do sinal. Esse

processo nao apenas melhora a precisdo da decomposicdo, facilita analises
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subsequentes, como a de frequéncia instantanea, tornando o EMD ferramenta

indispensavel para a analise de sinais complexos.

Figura 7. Identificacdo de maximos e minimos locais no sinal
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2.1.2. SINAL DE TESTE COM FREQUENCIA DE 1 HZ

A Figura 8 apresenta um sinal de teste com frequéncia de 1 Hz, utilizado como
base para analises no dominio do tempo e da frequéncia. O sinal representa oscilagéo
simples e perioddica. A frequéncia de 1 Hz facilita a identificacdo de padrdes basicos e

permite avaliacao clara das oscilagdes no tempo.

Figura 8. Sinal de Teste com Frequéncia de 1 Hz
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2.1.3. SINAL DE TESTE COM FREQUENCIA DE 5 HZ

A Figura 9 ilustra um sinal de teste com frequéncia de 5 Hz. O sinal tem
frequéncia maior em comparagdo com o anterior, resultando em um padrdo de
oscilacdo elevado. E empregado para verificar métodos de como o EMD, executa

componentes de frequéncias maiores, presentes em sinais complexos.

Figura 9. Sinal de Teste com Frequéncia de 5 Hz
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2.1.4. SINAL COMBINADO DE 1 HZE 5 HZ

A Figura 10 apresenta um sinal composto, obtido pela combinagéo linear dos
sinais senoidais de 1 Hz e 5 Hz ilustrados nas figuras anteriores. Esse tipo de sinal
simula condi¢des realistas encontradas em ambientes industriais, onde multiplas
frequéncias coexistem simultaneamente. A construgéo do sinal combinado visa avaliar
a capacidade de algoritmos de processamento de sinais, como a Decomposigdo em
Modo Empirico (EMD), em identificar e separar componentes distintos, preservando

as caracteristicas individuais de cada frequéncia presente no sinal original.
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Figura 10. Sinal Combinadode 1 Hz e 5 Hz
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2.1.5. SINAL COMBINADO COM IDENTIFICACAO DE EXTREMOS LOCAIS

A Figura 11 ilustra um sinal combinado de 1 Hz e 5 Hz, no qual os maximos
locais estdo destacados em vermelho e os minimos locais em azul. O grafico
demonstra a identificacdo dos extremos locais, que sao etapas fundamentais no
processo de construgcado dos envelopes superiores e inferiores no algoritmo de EMD.
A identificacdo precisa desses pontos é essencial para a correta protecao das IMFs,

permitindo analise detalhada dos componentes de frequéncia do sinal.

Figura 11. Identificagdo de maximos e minimos locais no sinal
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2.1.6. CONSTRUGAO DOS ENVELOPES SUPERIOR E INFERIOR

A Figura 12 apresenta o sinal combinado de 1 Hz e 5 Hz, com os maximos
locais destacados em vermelho e os minimos locais em azul. As curvas em verde e
laranja representam, respectivamente, os envelopes superior e inferior, que foram
construidos a partir dos extremos locais. Os envelopes sdo elementos para o processo

de EMD, pois permitem isolar oscilagdes caracteristicas do sinal.

Figura 12. Construgao dos Envelopes Superior e Inferior
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2.1.7. INTERPOLACAO DOS ENVELOPES PARA CALCULO DA MEDIA

A Figura 13 apresenta o sinal combinado de 1 Hz e 5 Hz, destacando os
maximos e minimos locais (em vermelho e azul, respectivamente), com seus
envelopes superior (em verde) e inferior (em laranja). Além disso, a curva interpolada
em vermelho representa a média desses dois envelopes. Esse passo é fundamental
no processo de EMD, pois a média é subtraida do sinal original para isolar as
oscilagbes caracteristicas, levando a remocg¢ao da primeira IMF. A precisdo na
interpolagdo garante que os modos sejam representativos das dinamicas reais do

sinal.
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Figura 13. Interpolagéo dos Envelopes para Calculo da Média
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2.1.8. PRIMEIRA FUNCAO DE MODO INTRINSECO EXTRAIDA

A Figura 14 apresenta a primeira IMF obtida ap6s a aplicagado do processo de
EMD ao sinal combinado. Esse IMF corresponde ao componente oscilatério de maior
frequéncia apresentado no sinal original, capturando as oscilagbes rapidas. A
remocao do IMF é fundamental para separar as diferentes frequéncias do sinal e
analisar individualmente as caracteristicas dinamicas de cada componente. Esse

processo permite a compreensao profunda dos padrdes subjacentes no sinal.

Figura 14. Primeira Fungao de Modo Intrinseco extraida
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2.1.9. SEGUNDA FUNGAO DE MODO INTRINSECO EXTRAIDA

A Figura 15 apresenta a segunda IMF extraida do sinal original utilizando o
processo de EMD. Esta captura do IMF pelas oscilacbes de frequéncia apresenta no
sinal, representando padrbes que estdo entre os componentes de alta e baixa
frequéncia. A retirada do IMF permite a analise detalhada das caracteristicas
dinAmicas do sistema, fornecendo insights sobre caracteristicas especificas que

podem estar associadas a determinadas condi¢gbdes operacionais ou falhas potenciais.

Figura 15. Segunda Fung&o de Modo Intrinseco extraida
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2.1.10. CONSTRUGAO DOS ENVELOPES DA SEGUNDA ITERACAO

A Figura 16 ilustra a segunda iteragao do processo de EMD, com os maximos
locais destacados em vermelho e os minimos locais em azul. O envelope superior
(verde) e inferior (laranja) foram construidos para esta nova exclusao de sinal, com a
média interpolada apresentada em vermelho. Esse passo € fundamental para refinar
a simulacdo e isolar componentes oscilatérios de frequéncia baixa. A precisdo na
construcdo desses envelopes garante que a IMF seja extraida para capturar

corretamente as oscilagdes caracteristicas do sinal residual.
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Figura 16. Construgéo dos Envelopes da Segunda lteragao

Fonte: Autor

2.1.11. COMPONENTE DE BAIXA FREQUENCIA EXTRAIDA

A Figura 17 apresenta o componente de baixa frequéncia obtido apds as
iteracbes finais do processo de Decomposicdo em Modo Empirico (EMD). Isso
representa tendéncia de longo prazo do sinal, capturando oscilacbes de baixa
frequéncia que nao sao atribuidas a modos oscilatorios intrinsecos de alta ou média
frequéncia. Esse componente é essencial para analisar variacbes lentas no

comportamento do sistema, que podem indicar mudancas associadas a falhas.

Figura 17. Componente de Baixa Frequéncia Extraida
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2.1.12. CONSTRUGAO DOS ENVELOPES DE BAIXA FREQUENCIA

A Figura 18 apresenta o processo de construcdo dos envelopes superior
(verde) e inferior (laranja) para o componente de baixa frequéncia extraido na etapa
final do processo de EMD. Os maximos locais sdo indicados por pontos vermelhos,
enquanto os minimos locais sdo destacados em azul. A média interpolada,
representada pela linha central, é utilizada para refinar o componente residual. O

processo garante que todas as oscilagdes relevantes, sejam comprovadas.

Figura 18. Construcdo dos Envelopes do Componente de Baixa Frequéncia
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2.1.13. COMPONENTE LINEAR RESIDUAL DO SINAL

A Figura 19 apresenta o componente linear residual do sinal apos a aplicagéo
completa do processo de EMD. O componente final representa a tendéncia linear
remanescente, decrescente que todas as oscilagdes foram separadas em IMFs. A
analise desta exposicao linear € util para compreender a tendéncia geral do sistema
monitorado, sendo relevante especialmente em contextos em que mudancas
constantes ou progressivas podem sinalizar condigdo operacional critica ou desgaste

gradual do equipamento.
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Figura 19. Componente Linear Residual do Sinal
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Conforme apresentado na figura, a representagédo da parte final do sinal que
ndo pode ser decomposto em Fungdes de Modo Intrinseco (IMFs). Esse componente
é fundamental para a identificacdo de tendéncias de longo prazo no sistema, como
variagdes lineares ou comportamentos constantes, que podem indicar mudangas
lentas, como desgaste ou variagdes de carga. A excegao serve como confirmacgao da
completude do processo de liquidacdo. Quando a exposicdo apresenta um
comportamento constante, isso indica que todas as oscilagdes graves do sinal foram

capturadas pelos IMFs, garantindo que o processo de EMD foi concluido.

O residuo fornece base importante para analises adicionais. Enquanto o IMF
detalha as oscilagbes especificas, a exclusdo oferece visao global, permitindo
correlacionar tendéncias de longo prazo com opg¢des especificas nos IMFs. Em alguns
casos, oscilagdes inesperadas podem apontar para anomalias ou falhas latentes no
sistema, tornando-o ferramenta vital na deteccdo de problemas. Além disso, o
comportamento de exclusédo pode ser usado para ajustar os limites do algoritmo EMD,
melhorando a precisdo das decomposigdes futuras. Assim, a separagao nao € apenas

um subproduto do processo, pecga essencial para analise completa e precisa do sinal.
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2.2. FUNDAMENTO MATEMATICO DA DECOMPOSICAO EM MODO
EMPIRICO

a) Equacao 1: Representacéo geral da EMD aplicada a uma série temporal:

n

X ()= 6 ®)+n) ()

i=1

Onde:
C; (t) IMFs extraidos através de um processo iterativo de refinamento (sifting);
13, residuo final (componente n&o oscilatorio ou tendéncia do sinal);
N representa o numero de IMFs obtidos.

No presente estudo x(t), representa o sinal coletado por um acelerémetro

instalado no alojamento de uma maquina elétrica rotativa. O processo de EMD esta
relacionado ao calculo de todos os extremos locais, maximos e minimos, sendo que
0 numero de maximos locais, minimos locais devem ser igual ou diferir no maximo por
uma unidade. Além disso, a média dos envelopes superior e inferior deve ser

aproximadamente nula em qualquer ponto do tempo.

b) Equacao 2: Calculo da média local:

Csup (t) + einf(t)
2 (2)

m(t) =
Onde:
esup(t) envelope superior (interpolagdo dos maximos locais);
emf(t) envelope inferior (interpolagdo dos minimos locais).

A diferenga entre o sinal original e a média local m(t) é chamada de h(t)
na primeira etapa do processo de refinamento. Esse processo € aplicado de forma

iterativa até que /1 (t) atenda as condigbes para ser classificado como IMF. Para

cada iteragdo (k= 1, 2, ...) calcula-se novamente a média dos envelopes, subtrai-
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se essa média para obter um novo sinal, o procedimento se repete até a obtengao do

valor do residuo 73, (t), fungdo monoténica da qual n&o se pode mais extrair IMFs.

c) Equacéo 3, até a equacéao 7: Etapas do processo de refinamento (sifting):

e FEtapa 1 (inicializagao):

ho(t) = x(¢)

e Etapa2(k=1,2, ..):

k-1 k-1
e (0 + ey ()
my—1(t) = > (4)

hy(t) = hyg_1(t) — my_1(t)

¢i(t) = hy(t)
Etapa 3 (atualizagao do residuo):

HOEFIOEDWAG ™
j=1

As formulas e o processo de decomposicdo foram baseados diretamente no
trabalho de Huang et al. (1998), que introduziu a Decomposi¢gao em Modo Empirico
(EMD) como ferramenta poderosa para a andlise de séries temporais nao

estacionarias e nao lineares.
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2.3.CALCULO DAS METRICAS ESTATISTICAS

Neste trabalho, algumas métricas estatisticas foram calculadas a partir dos
IMFs extraidos, tendo como sinal bruto dados do acelerdmetro instalado na maquina.
As métricas, descritas nas equagdes 8 a 12, foram utilizadas como variaveis de

entrada para os classificadores aplicados no diagnéstico da condi¢gdo dos rolamentos.

a) Média:

N
1
“:NZ’C" ®)

i=1

Onde:

N Numero de amostras;

X; valor do sinal no instante l;

b) Desvio Padrao:

1% (©
)
o= Nz:(xi - w?*
1=1

c) Variancia:
N
2 1 2
R
1=

d) Assimetria (Skewness):

5, 1N )
k—NZ p (11)




e) Curtose (Kurtosis):

f) Cruzamentos por Zero (Zero Crossings):

N-1

2€ =) 8[(x; = D) (xipy = ©) < 0]

i=1

Onde:

Z C numero total de cruzamentos por zero;

X valor médio do sinal:

(12)

(12)
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5[] funcdo indicadora, que retorna 1 se a condigdo légica dentro dos

colchetes for verdadeira e 0 caso contrario.
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1. NATUREZA DA PESQUISA

A pesquisa é exploratéria e quantitativa. Realiza testes controlados em motores
de inducgao trifasicos com falhas introduzidas nos rolamentos, registrando dados de
vibragdo sob diferentes condigbes operacionais. Explora abordagens combinando
Decomposicao em Modo Empirico e dados estatisticos para aprimorar a detecgao de
anomalias. A analise quantitativa inclui métricas como média e assimetria, para avaliar

o impacto das falhas e treinar modelos de Machine Learning para sua classificagao.

A pesquisa tem como foco principal a detecgao de falhas em rolamentos de
motores elétricos, utilizando técnicas de processamento de sinais. Entre as
metodologias adotadas, destaca-se o EMD, técnica que permite decompor sinais
complexos em componentes oscilatérios de frequéncia variavel, facilitando a

identificagcao de padrdes.

3.2. APARELHOS E PROCEDIMENTOS

O site da Case Western Reserve University oferece acesso a um conjunto de
dados provenientes de testes de rolamentos de esfera, que incluem informagdes
sobre rolamentos em condi¢gdes saudaveis e defeituosas. Os experimentos foram
realizados com um motor Reliance Electric de 2 HP, onde foram medidas aceleragoes

em diferentes pontos, proximo do rolamento do motor e distante dele.

A bancada de teste, conforme ilustrado na Figura 20, € composta por um
transdutor/codificador de torque posicionado no centro e um dinamémetro a direita,
além de componentes eletrénicos de controle que n&o estéo visiveis na figura. Os
rolamentos utilizados nos testes desempenham a funcéo de suportar o eixo do motor.
Para simular anomalias, foram introduzidas falhas de ponto Unico nos rolamentos

através da usinagem por descarga elétrica.
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Figura 20. Ensaio Case Western Reserve University

Fonte: (Case Western Reserve University, 2023)

Os rolamentos em condi¢gdes saudaveis foram testados sob diferentes cargas
aplicadas ao motor. Para cada carga, a velocidade do motor foi monitorada, e
dados de vibragdo foram coletados a taxa de amostragem de 12.000 Hz,
estabelecendo linha de base fundamental para comparagdes com condigdes
de falha. As cargas aplicadas variaram de 0 a 3 HP, resultando em velocidades
do motor que diminuiram de (1797 a 1730 RPM) com o aumento da carga. A
andlise das aceleracbes medidas permitiu identificar variagdes fora do
esperado para rolamentos saudaveis, que poderiam indicar o inicio de

desgaste ou outras anomalias.

Rolamentos com falhas na Pista Interna, Pista Externa e elementos rolantes:
Os defeitos foram introduzidos nas pistas interna e externa, assim como nos
elementos rolantes, em diferentes didametros. Falhas de ponto unico foram
geradas utilizando a técnica de usinagem por descarga elétrica, com didmetros
que variavam entre 0.007 e 0.028 polegadas. Esses defeitos foram testados
nas mesmas condi¢des de carga e velocidade dos rolamentos saudaveis,

permitindo a comparacao direta entre os dados.

Testes na Extremidade do Acionamento e Ventilador: Os testes foram
conduzidos tanto na extremidade do acionamento quanto na extremidade do
ventilador, usando o mesmo motor Reliance Electric. Em ambos os lados, os

dados de vibragao foram coletados a 12.000 amostras/segundo, e as falhas



49

foram localizadas nas mesmas posigdes (pistas interna e externa e elementos

rolantes), com diferentes diametros e profundidades.

Esses cenarios experimentais permitiram analise abrangente das condigdes
operacionais dos rolamentos, possibilitando a detecgao de falhas com base em dados
comparativos entre rolamentos saudaveis e aqueles com falhas conhecidas. A coleta
e analise desses dados fornecem insights essenciais para a manutencéo preditiva e

para aumentar a confiabilidade operacional dos motores.

3.2.1. ESPECIFICACOES DE FALHAS

A Tabela 3 oferece analise detalhada das falhas identificadas em rolamentos,
apresentando informacdes sobre a localizagao da falha, o didmetro, a profundidade e

o fabricante dos rolamentos. Os dados estdo organizados da seguinte maneira:

e Local da Falha: Especifica a localizagdo da falha no rolamento, categorizada
como "Pista Interna", "Pista Externa" ou "Elementos Rolantes", todas situadas

na extremidade de acionamento ("Drive End").

¢ Diametro: Indica o didametro das falhas detectadas, com valores variando entre
0.007 e 0.028 polegadas. O diametro € um parametro fundamental para avaliar

a gravidade da falha.

o Profundidade: Refere-se a profundidade da anomalia no rolamento, com
valores listados como 0.011” e 0.050” polegadas. Esta medida é essencial para

compreender o impacto da falha no desempenho do rolamento.

e Fabricante: Identifica o fabricante do rolamento, sendo SKF e NTN os
fabricantes mencionados. A informagao sobre o fabricante é relevante para

identificar possiveis padrdes ou problemas associados a diferentes marcas.

¢ Cadalinha databela representa combinacgao especifica de localizagéo da falha,
didmetro, profundidade e fabricante, proporcionando visao detalhada das

caracteristicas das falhas detectadas em diversos tipos de rolamentos.
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e Fabricante
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Localiza¢do, Diametro, Profundidade

Consequéncia |Local da Falha Diametro Profundidade Fabricante
(polegadas) | (polegadas)
Drive End Pista Interna 0.007 0.011 SKF
Drive End Pista Interna 0.014 0.011 SKF
Drive End Pista Interna 0.021 0.011 SKF
Drive End Pista Interna 0.028 0.050 NTN
Drive End Pista Externa 0.007 0.011 SKF
Drive End Pista Externa 0.014 0.011 SKF
Drive End Pista Externa 0.021 0.011 SKF
Drive End Pista Externa 0.028 0.050 NTN
Drive End Elementos Rolantes |0.007 0.011 SKF
Drive End Elementos Rolantes |0.014 0.011 SKF
Drive End Elementos Rolantes |0.021 0.011 SKF
Drive End Elementos Rolantes |0.028 0.050 NTN
Fan End Pista Interna 0.007 0.011 SKF
Fan End Pista Interna 0.014 0.011 SKF
Fan End Pista Interna 0.021 0.011 SKF
Fan End Pista Externa 0.007 0.011 SKF
Fan End Pista Externa 0.014 0.011 SKF
Fan End Pista Externa 0.021 0.011 SKF
Fan End Elementos Rolantes |0.007 0.011 SKF
Fan End Elementos Rolantes |0.014 0.011 SKF
Fan End Elementos Rolantes |0.021 0.011 SKF

3.2.2. COLETA E ORGANIZACAO DE ARQUIVOS DE DADOS

Fonte: (Case Western Reserve University, 2023)

Os dados foram coletados para rolamentos saudaveis, defeitos na extremidade

do acionamento de ponto uUnico e na extremidade do ventilador. Os dados foram

coletados a 12.000 amostras/segundo para experimentos de

rolamento na

extremidade de acionamento. Todos os dados dos rolamentos das extremidades do

ventilador foram coletados a 12.000 amostras/segundo.
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a) DADOS DE REFERENCIA
A Tabela 4 apresenta dados de referéncia normalizados para diferentes
condi¢des de carga e velocidade do motor. Os dados estao organizados com base em

trés variaveis principais:

e Motor Load (HP): Refere-se a carga aplicada ao motor, variando de 0 a 3 HP.

e Approx. Motor Speed (RPM): Indica a velocidade aproximada do motor em
rotagdes por minuto (RPM), que diminui a medida que a carga aumenta.

e Normal Baseline Data: Fornece a designacdo dos dados de referéncia

normalizados correspondentes a cada condigao de carga e velocidade.

Os dados normalizados servem como linha de base para comparacao,
ajudando a identificar variagbes que possam indicar problemas ou alteragdées nas
condi¢des operacionais do motor. A analise destes dados garante a operagéo eficiente

do motor em diferentes niveis de carga.

Tabela 4. Dados de referéncia normalizados para diferentes cargas e velocidades de motor

Motor Load (HP) |Approx. Motor Speed (RPM) Normal Baseline Data
0 1797 Normal_0
1 1772 Normal_1
2 1750 Normal_2
3 1730 Normal_3

Fonte: (Case Western Reserve University, 2023)

b) DADOS DE FALHA DO ROLAMENTO
A Tabela 5 fornece visao detalhada dos dados de referéncia para rolamentos
com diferentes diametros, poténcias e velocidades do motor, com analise realizada a

frequéncia de 12.000 Hz. A tabela esta organizada da seguinte forma:

e Diametro: Indica o didmetro do rolamento, com os valores sendo 0.007", 0.014",
0.021" e 0.028" (polegadas).

e Poténcia (HP): Refere-se a carga aplicada ao motor, variando de 0 a 3 HP.

e Velocidade (RPM): Representa a velocidade do motor em rotagées por minuto,

que diminui conforme a carga aumenta.


http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/97.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/98.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/99.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/100.mat
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e Inner Race: Identifica os dados de referéncia para o Inner Race, com codigos
correspondentes para cada combinagao de didametro, poténcia e velocidade.
e Ball: Fornece os dados de referéncia para a Ball Data, com cédigos especificos

para cada condicao.

Os dados foram coletados a frequéncia de 12.000 Hz, proporcionando analise
detalhada das caracteristicas de desempenho dos rolamentos. No entanto, para as
analises realizadas, frequéncia de 1 KHz é suficiente, pois cobre adequadamente as
faixas de frequéncia relevantes para a deteccao de rolamentos defeituosos. A tabela
resultante permite comparar e avaliar como as diferentes condigbes operacionais
afetam os dados relacionados as falhas em Inner Race e Ball, facilitando a

identificacao de padrdes e a detecgao de variagdes sem perda de precisdo na analise.

Tabela 5. Dados de referéncia para Inner Race e ball (andlise com frequéncia de 12.000 hz)

Diametro
Poténcia (HP) | Velocidade (RPM) | Inner Race Ball
(polegadas)
0 1797 IR0O07_0 B007_0
1 1772 IR007_1 B007_1
0.007"
2 1750 IR007_2 B007_2
3 1730 IR0O07_3 B0O07_3
0 1797 IR0O14_0 B014_0
1 1772 IR014_1 B014_1
0.014"
2 1750 IR014_2 B014_2
3 1730 IRO14_3 B014_3
0 1797 IR021_0 B021_0
1 1772 IR021_1 B021_1
0.021"
2 1750 IR021_2 B021_2
3 1730 IR021_3 B021_3
0 1797 IR028 0 B028 0
1 1772 IR028_1 B028 1
0.028"
2 1750 IR028 2 B028 2
3 1730 IR028_3 B028_3

Fonte: (Case Western Reserve University, 2023)


http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/105.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/118.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/106.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/119.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/107.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/120.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/108.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/121.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/169.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/185.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/170.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/186.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/171.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/187.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/172.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/188.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/209.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/222.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/210.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/223.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/211.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/224.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/212.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/225.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/3001.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/3005.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/3002.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/3006.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/3003.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/3007.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/3004.mat
http://csegroups.case.edu/sites/default/files/bearingdatacenter/files/Datafiles/3008.mat
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3.3. FLUXOGRAMA METODOLOGIA PROPOSTA

As etapas apresentadas na Figura 21 detalham o processo de deteccao de
rolamentos defeituosos utilizando a técnica de Decomposicdo em Modo Empirico
(EMD) combinada com analises estatisticas e aprendizado de maquina. O processo

segue as seguintes fases:

Figura 21. Fluxograma Metodologia Proposta

Base de dados,
caracteristicas de

]
rolamentos em condigdes ?ii__ e

saudaveis e defeituosas.
Inner Race, Ball Data,

| Centralized Outer Race, ___ e
Importar dados B -e Opposite Outer Race, and
l Orthogonal Outer Race

Processamento EMD ----o

\ 4
17 Calculos Estatisticos ------------=====—=-==----—q i
x| Lo o
coppcrcg&o de médias
i \ 4
i __e e___ Modelos Machine 5> Resultado: Rolamento ___ e
Learning com defeito ou nao

Fonte: Autor

1. Tipos de Dados: O processo trabalha com diferentes categorias de dados
relacionados a anomalias em rolamentos: Inner Race, Ball Data, Outer Race
Centralizado, Outer Race Oposto e Outer Race Ortogonal localizados,
conforme apresentado na Figura 22. Esses dados sao extraidos de uma base

experimental, permitindo a analise entre rolamentos saudaveis e defeituosos.
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Figura 22. Representacdo das regides de coleta de dados em rolamento de esferas

Fonte: Autor

2. Organizagao dos Arquivos: Os arquivos sao estruturados e classificados de
acordo com suas caracteristicas, garantindo um fluxo eficiente para o
processamento subsequente. A organizagao possibilita uma comparagao entre

as diferentes condigdes operacionais dos rolamentos.

3. Importagdo de Dados: Os dados sao importados e interpretados diretamente
no ambiente Google Colab, utilizando bibliotecas especificas para garantir a

correta preparagdo para o processamento.

4. Processamento via EMD: A Decomposicdo de modo empirico (EMD) foi
aplicada aos sinais de vibragao dos rolamentos utilizando a biblioteca PyEMD.
O método permite a separagao do sinal em componentes fundamentais como
as Funcgdes de modo intrinseco (IMF), facilitando a andlise das caracteristicas
vibracionais. Apds essa etapa, os sinais foram submetidos a estatisticas
descritivas, para a identificagdo de padrées que indicam falhas. O cdédigo

desenvolvido para este processo segue os seguintes procedimentos:

4.1Instalagao e Importagao: A biblioteca PyEMD foi instalada com o comando
Ipip install EMD-signal, e outras bibliotecas auxiliares, como numpy, scipy
e matplotlib, foram utilizadas para carregar, processar e visualizar os

dados.
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4.2 Decomposicao EMD: A extragao das IMFs foi realizada utilizando a fungéo
emd.emd(x), onde x representa os dados de vibragdo. O processo resultou
na decomposicao do sinal em diferentes componentes, facilitando a analise

de suas frequéncias e padrdes.

4.3 Contribuicdes e Beneficios: O uso do Python e da biblioteca PyEMD
aprimorou o processo de analise, proporcionando confiabilidade e eficiéncia

na identificacdo de anomalias.

. Geracéao de IMFs: As Funcgdes de modo intrinseco (IMFs) geradas a partir da
decomposi¢cdo do sinal possibilitam a analise detalhada das frequéncias
presentes no comportamento dos rolamentos. Cada IMF representa um

componente distinto do sinal original, facilitando a detecgao de falhas.

5.1 Analise Estatistica das IMFs: Para cada IMF extraido, foram calculadas
estatisticas descritivas essenciais para a caracterizacdo do comportamento
do sinal. Esses calculos fornecem insights importantes para a diferenciacéo

entre rolamentos saudaveis e defeituosos.

5.2Visualizacdo: Os IMFs foram plotados utilizando a biblioteca matplotlib,
permitindo uma visualizacao clara dos componentes do sinal e facilitando a

interpretacado dos padrdes vibracionais.

. Métricas Estatisticas: Para analise quantitativa, foram definidas métricas
estatisticas, incluindo média, desvio padrdo, variancia, assimetria, curtose e
cruzamentos por zero, permitindo a identificacdo de padrbes nos sinais de

vibragao.

. Calculos Estatisticos: As métricas calculadas foram utilizadas para avaliar o
comportamento dos sinais e diferenciar entre rolamentos em condigdes

saudaveis e defeituosas, servindo de base para a detec¢cdo de anomalias.

. Geracao de Graficos: Graficos comparativos foram gerados para facilitar a

visualizagdo das diferengas entre rolamentos saudaveis e com falhas. As
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estatisticas extraidas possibilitam uma analise mais intuitiva dos padrbes de

vibracao.

9. Treinamento de Modelo de Machine Learning: Os dados utilizados neste estudo
foram extraidos de seis categorias distintas de condicdo de rolamentos:
Normal, Inner Race, Ball Data, Outer Race Centralizado, Outer Race Ortogonal
e Outer Race Oposto. Cada instancia representa uma janela temporal de
medigdo de vibragdo, sintetizada em seis métricas estatisticas: média, desvio
padrao, variancia, assimetria, curtose e cruzamentos por zero. Essas métricas
foram selecionadas por sua relevancia na descricdo de comportamentos
dinAmicos associados a presenca de falhas em componentes rotativos,
diferentes modelos de aprendizado de maquina foram treinados para classificar

os rolamentos como saudaveis ou defeituosos.

10. Resultado: O processo final consiste na identificacdo do estado do rolamento,
classificando-o como saudavel ou defeituoso com base na andlise dos dados
processados, como acuracia, precisado, recall e F1-score, garantindo que o
melhor classificador fosse selecionado para a tarefa de deteccao de falhas em

rolamentos.

3.4.DECOMPOSICAO DO SINAL

3.4.1. PROCESSO DA DECOMPOSICAO EM MODO EMPIRICO

a) ldentificagdo dos Extremos: O algoritmo comega identificando os maximos e

minimos locais do sinal original.

b) Interpolacdo: linha de interpolacdo é criada entre os maximos e minimos

identificados para formar linha de referéncia.

c) Extracédo da IMF: A média da linha de referéncia é subtraida do sinal original,
resultando na primeira IMF. O processo é repetido iterativamente no residuo

até que um critério de parada seja atendido.
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d) Decomposi¢cao Continua: O residuo obtido apds a extracdo de cada IMF é

analisado de forma semelhante até que nao se possa extrair novas IMFs.

3.4.2. CARACTERISTICAS DAS FUNCOES DE MODO INTRINSECO

a) Frequéncias Especificas: Cada IMF captura oscilagdes que ocorrem em faixa
de frequéncia especifica, permitindo a analise detalhada de diferentes modos

de vibragdo presentes no sinal original.

b) Numero Variavel de IMFs: O nimero total de IMFs geradas varia dependendo
do conteudo de frequéncia do sinal original e do comportamento adaptativo do
algoritmo EMD. Sinais com maior complexidade de frequéncia tendem a

produzir um maior numero de IMFs.

c) Sinal Residual: Apds a extracao de todas as IMFs, um sinal residual é obtido,
que representa a tendéncia ou a média do sinal original, sendo util para analises

adicionais.

3.4.3. APLICACOES DA DECOMPOSICAO EM MODO EMPIRICO EM
ANALISE DE FALHAS

A decomposigao dos sinais em IMFs facilita a identificacdo de padrées de
vibragdo associados a falhas especificas nos rolamentos, pois permite o
monitoramento de componentes de frequéncia que podem ser indicativos de
problemas mecanicos, como desbalanceamento, desalinhamento ou desgaste. O
EMD, portanto, se torna ferramenta valiosa para a deteccéo de falhas e a manutencéao

preditiva em sistemas industriais.
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4. RESULTADOS PRELIMINARES OBTIDOS

Os resultados a seguir foram obtidos utilizando a metodologia proposta neste
estudo. E importante destacar que a coleta de dados foi realizada com um motor
elétrico Reliance de 2 hp, com medi¢des de aceleracao feitas tanto em locais proximos

quanto distantes dos rolamentos do motor.

Anadlise do IMF demonstra a limitacdo do sinal em diferentes faixas de

frequéncia:

e IMF 1 captura como componentes de alta frequéncia, associados a ruidos e
eventos transitorios. A média de amplitude proxima de zero indica oscilagcbes
rapidas e de baixa intensidade.

e IMF 2 e IMF 3 representam frequéncias relevantes. Esses IMF podem refletir
vibragdes regulares do sistema e indicar comportamentos tipicos de operagao
saudavel.

e IMF 4 e IMF 5 mostram oscilacbes de baixa frequéncia, com amplitudes
menores em relagcdo as condi¢cdes anteriores e variagdes lentas, indicando o

comportamento estrutural e tendéncias de longo prazo do sistema.

As caracteristicas estatisticas dos IMF reforcam a estabilidade do sistema. A
analise do sinal original e das extraidas do IMF nao indica desvios significativos que
possam sugerir a presenga de falhas ou anomalias. A amplitude ajustada em todos os
graficos, variando em torno dos valores proximos a zero, facilita a identificacdo de

padrdes vibracionais.

A auséncia de picos extremos e indices por zero dentro dos valores esperados
para cada IMF reforcam a normalidade operacional do rolamento analisado. Portanto,
os resultados obtidos validam o comportamento tipico de um sistema em condi¢cdes

saudaveis de operacao.

A Figura 23 apresenta o sinal original e as cinco primeiras Fungdes de modo
Intrinsecas (IMFs) extraidas de um arquivo com base de dados saudavel, utilizando a
técnica de Decomposicdo em Modo Empirico. O sinal original, representado no
primeiro grafico, encapsula toda a informagéo vibracional capturada, incluindo
componentes de alta, média e baixa frequéncia, bem como possiveis transientes e

ruidos.
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Figura 23. Sinal Original e as Cinco Primeiras Fun¢des de modo Intrinsecas extraidas de um arquivo
em condic¢do de sauddvel
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4.1. EXTRACAO DA FUNCAO DE MODO INTRINSECO DE DADOS
SAUDAVEIS

A Figura 24 apresenta o sinal original obtido a partir dos dados de teste de um
rolamento de esfera em condi¢ées saudaveis. A técnica de (EMD) posteriormente
aplicada para decompor o sinal em diferentes (IMFs). O sinal apresentado reflete
diretamente o comportamento vibracional capturado, incluindo componentes de alta e

baixa frequéncia, para analise detalhada do sistema.
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Figura 24. Sinal Original - andlise arquivo dados saudaveis
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Sinal Original Estatisticas:
e Média: 0.0715
e Desvio padrao: 0.0818
e Variancia: 0.0067
e Assimetria: 0.0555
e Curtose: -0.1607

e Cruzamentos por Zero: 295

A anadlise estatistica do sinal original demonstra caracteristicas vibracionais
tipicas de um comportamento estavel em condi¢gdes saudaveis de operacdo. A média
de 0.0715 indica que o sinal oscila acima do zero, sugerindo vibragdes equilibradas.
O desvio padrao de 0.0818 e a variancia de 0.0067 refletem dispersdo moderada e

estabilidade nas vibragoes.

A assimetria positiva (0.0555) apresenta leve inclinacdo da distribuicao,
indicando que as vibracbes possuem tendéncia minima de orientacdo para um dos
lados. A curtose de -0.1607, revela distribuicdo achatada, sem a presenga de picos

vibracionais extremos, reafirmando a auséncia de eventos criticos no sistema.

O numero de cruzamentos por zero, que totaliza 295. Esses resultados

apontam para condigao de normalidade operacional do sistema para um sinal original,
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vez que os indicadores estatisticos ndo apresentam variagbes abruptas ou

comportamentos anémalos associados a falhas.

A Figura 25 exibe a primeira Fungao de Modo Intrinseco (IMF 1) extraida a
partir dos dados de teste de um rolamento de esfera em condi¢gdes saudaveis,
utilizando a técnica de Decomposigdo em Modo Empirico (EMD). Esta IMF captura as

componentes de alta frequéncia presentes nos sinais de aceleragao.

Figura 25. Fun¢do de Modo Intrinseco 01 - analise arquivo dados saudaveis
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IMF 1 Estatisticas:
e Meédia: 0.00339
e Desvio padrao: 0.06031
e Variancia: 0.00364
e Assimetria: -0.05380
e Curtose: -0.11099

e Cruzamentos por Zero: 254

A analise do IMF 1 referente ao arquivo com dados saudaveis demonstra
caracteristicas vibracionais que indicam um comportamento estavel e tipico de
condi¢des de operagao sem falhas no rolamento. A média de 0,00339 aponta que o

sinal oscila de maneira minima ao redor do zero, indicando vibragao equilibrada. O
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desvio padrdao de 0,06031, juntamente com a variancia de 0,00364, revela baixa

dispersao e estabilidade nas vibragdes.

A assimetria negativa (-0.05380) sugere distribuicao simétrica, decrescente que
as vibragdes néo apresentam tendéncias marcantes de orientagéo para um dos lados.
Além disso, curtose de -0,11099, préxima de zero, revela distribuicdo achatada, sem

a presenca de picos vibracionais extremos, condicionada a auséncia de eventos

criticos no sistema.

O numero de cruzamentos por zero, que totaliza 254, sugere frequéncia estavel
nas oscilagbes do sinal, diminuindo um padrao vibracional regular e sem grandes
flutuagdes. A analise reafirma a condicdo de normalidade operacional do sistema, vez
que os indicadores estatisticos ndo apontam para variacbes pontuais ou

comportamentos anémalos que possam sugerir a presenga de falhas.

Os resultados obtidos do IMF 1 apresentam um comportamento estavel do
rolamento, com baixas variagdes nas vibracdes, tipico de um sistema em operagao

saudavel.

A Figura 26 mostra a segunda Funcdo de Modo Intrinseco (IMF 2), que
representa as frequéncias intermediarias detectadas no sinal de aceleragédo do

rolamento de esfera em condicdes saudaveis.

Figura 26. Fun¢do de Modo Intrinseco 02 - analise arquivo dados saudaveis
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IMF 2 Estatisticas:
e Média: -6.21487e-05
e Desvio padrdo: 0.02429
e Variancia: 0.00061
e Assimetria: 0.01495
e Curtose: 0.46353

e Cruzamentos por Zero: 136

A analise do IMF 2 referente ao arquivo com dados saudaveis evidencia um
comportamento vibracional da condicido de operagcdao sem falhas no rolamento. A
média de -6.21487e-05 sugere que o sinal oscila em torno de zero, reduz vibragao
equilibrada e sem desvio significativo. O desvio padrdo de 0,02429, juntamente com
a variancia de 0,00061, aponta para dispersao reduzida, o que € caracteristico de um

sistema estavel em condicdes saudaveis.

A assimetria progressiva positiva (0,01495) revela distribuicdo simétrica das
vibragbes, o que reforgca a estabilidade do sinal. A curtose de 0,46353, sugere

distribuicdo ao redor da média, sem a presenca de picos extremos.

O numero de cruzamentos por zero, que totaliza 136, sugere frequéncia de
oscilacdo moderada, o que reforca a auséncia de variagcbes abruptas ou
comportamentos imprevisiveis. Assim, a analise do IMF 2 corrobora o cenario de
estabilidade operacional do rolamento, sem indicativos de falhas, apresentando a

regularidade e a previsibilidade do comportamento vibracional observado.

Conforme a ilustrado na Figura 27 a terceira Funcdo de Modo Intrinseco,
responsavel por capturar frequéncias baixas, associadas a padrbes de vibracao

menos intensos do rolamento.
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Figura 27. Fungao de Modo Intrinseco 03 - analise arquivo dados saudaveis

IMF 3

0.06 -

0.04 f

0.02

—0.02 1 “

Amplitude

—0.04 4 u

—0.06 1

~0.08 - J

T T T T T
200 400 600 800 1000
Amostras

o

Fonte: Autor

IMF 3 Estatisticas:
e Meédia: -0.0005
e Desvio padrao: 0.02596
e Variancia: 0.00067
e Assimetria: -0.32602
e Curtose: 0.27937

e Cruzamentos por Zero: 59

A analise do IMF 3 referente ao arquivo com dados saudaveis complementa as
observagbdes dos modos anteriores, mantendo o padrao de comportamento estavel
esperado para condi¢cdes saudaveis de operacado do rolamento. A média de -0,0005

indica oscilagdo de nivel negativa ao redor de zero.

O desvio padrao de 0,02596 e a variancia de 0,00067 apontam para dispersao
um pouco maior em comparagcao com os modos anteriores, dentro da faixa que indica
estabilidade vibracional. Essas medidas continuam a demonstrar que as variagdes do

sinal sdo controladas.

A assimetria de -0,32602 revela um nivel de influéncia negativa na distribuicao
das vibracdes, os valores tendem a se concentrar abaixo da média. Isso nao indica a

presencga de falhas, mas sim pequena variacdo no comportamento vibracional que se
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encontra dentro dos limites esperados para operagcao saudavel. A curtose de 0,27937,
por sua vez, aponta para distribuicdo levemente experimentada, sem a ocorréncia de

picos extremos.

O numero de cruzamentos por zero, que totaliza 59, € menor do que os modos
anteriores, indicando que esta captura do IMF possui oscilagdes de frequéncias

baixas, compativeis com o comportamento saudavel do rolamento.

O IMF 3 reflete condigdo de operagao estavel e regular, sem acusagdes de
falhas, e reforga as observagbes dos IMFs anteriores, que indicam que o rolamento

esta operando de maneira consistente em condigdes saudaveis.

A Figura 28 ilustra a quarta Fung¢ao de Modo Intrinseco (IMF 4), que concentra
frequéncias baixas, proporcionando visdo clara das caracteristicas de vibracdo de

médio a longo prazo do rolamento em condi¢cdes saudaveis

Figura 28. Funcao de Modo Intrinseco 04 - analise arquivo dados saudaveis
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IMF 4 Estatisticas:
e Média: -0.00104
e Desvio padrao: 0.02522
e Variancia: 0.00064
e Assimetria: -0.17419
e Curtose: -0.57612
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e Cruzamentos por Zero: 26

A analise do IMF 4 referente ao arquivo com dados saudaveis complementa as
observagdes dos modos anteriores, mantendo o padrao de comportamento estavel
esperado para condigdes saudaveis de operacao do rolamento. A média de -0,00104

indica oscilagdo negativa em torno de zero, indicando um sinal equilibrado.

O desvio padrao de 0,02522 e a variancia de 0,00064 indicam dispersdao um
pouco maior em comparagao com os modos anteriores, mas ainda dentro da faixa que
sugere estabilidade vibracional. Essas medidas continuam a demonstrar que as

variagdes do sinal sdo controladas, sem evidéncias de comportamentos anédmalos.

A assimetria de -0,17419 revela um nivel de influéncia negativa na distribuicdo
das vibragdes, diminuindo que os valores tendem a se concentrar abaixo da média.
Ha pequena variagdo no comportamento vibracional que permanece dentro dos
limites esperados para operagao saudavel. A curtose de -0,57612, por sua vez, indica

distribuicdo moderadamente achatada, sem a presencga de picos extremos.

O numero de cruzamentos por zero, que totaliza 26, € menor do que os modos
anteriores, indicando que o IMF possui oscilagbes de frequéncia menores,

compativeis com o comportamento saudavel do rolamento.

O IMF 4 reflete condicdo de operacgao estavel e regular, sem compromissos de
falhas, reforgando as observagbes dos IMFs anteriores, que indicam que o rolamento

esta operando de maneira consistente em condi¢gées saudaveis.

A Figura 29 apresenta a quinta Funcao de Modo Intrinseco (IMF 5), destacando
as componentes de frequéncias baixas e constantes, que refletem as tendéncias de

vibragédo de longo prazo no teste de rolamento de esfera saudavel.
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Figura 29. Fungao de Modo Intrinseco 05 - analise arquivo dados saudaveis
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IMF 5 Estatisticas:
e Média: 6.46637e-05
e Desvio padrao: 0.00760
e Variancia: 5.76698e-05
e Assimetria: 0.01635
e Curtose: -0.74497

e Cruzamentos por Zero: 13

A analise do IMF 5 do arquivo com dados saudaveis, segue as observacdes
feitas nos modos anteriores. A média de 6,46637e-05 demonstra que o sinal
permanece proximo de zero, mantendo o comportamento equilibrado, caracteristico

de condicdes saudaveis de operagao.

O desvio padrao de 0,00760 e a variancia de 5,76698e-05 indicam menor
dispersdo em comparagao ao IMF 4, indicando maior estabilidade nas variagdes do
sinal. Esses resultados reforgam a consisténcia vibracional tipica de um rolamento em

boas condigdes operacionais.

A assimetria de 0,01635 € praticamente nula, indicando distribuigdo simétrica

das vibragdes, sem tendéncia significativa para valores acima ou abaixo da média.
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Esse comportamento sugere que o rolamento continua a operar de maneira uniforme

e estavel, sem sinais de irregularidades.

A curtose de -0,74497 aponta para distribuicdo levemente achatada, indicando
a auséncia de picos ou extremos significativos, o que é esperado em um sinal

vibracional estavel.

O numero de cruzamentos por zero, totalizando 13, € menor em relacao aos
IMFs anteriores, refletindo oscilacbées de frequéncia baixas. Apesar disso, essas
oscilagbes sao compativeis com o comportamento saudavel do rolamento,

caracterizando operagao estavel.

4.2. EXTRAGCAO DA FUNCAO DE MODO INTRINSECO DE DADOS COM
FALHA

A Figura 30 apresenta o sinal original e as cinco primeiras Fungdes de modo
Intrinsecas (IMFs) extraidas do arquivo que corresponde a condigdo de anomalia no
Inner Race, com didametro de 0.007 polegadas, utilizando a técnica de Decomposigao
em Modo Empirico (EMD). O sinal original encapsula ampla gama de frequéncias,
refletindo tanto as vibragbes regulares do sistema quanto as oscilagcbes anémalas

associadas a falha no componente.

A decomposicado do sinal em diferentes IMFs permite analise detalhada das

contribuigcdes em distintas faixas de frequéncia:

e IMF 1 captura componentes de alta frequéncia, que podem estar associadas a
impactos subitos ou ruidos amplificados por irregularidades no sistema. A
amplitude elevada indica a presencga de eventos transitorios anormais.

e IMF 2 e IMF 3 evidenciam frequéncias intermediarias, que podem refletir
oscilagdes decorrentes de vibragdes regulares combinadas com perturbacdes
provenientes da falha. Esses IMFs destacam padrbes que diferem daqueles

esperados em condi¢cdes saudaveis.

« IMF 4 e IMF 5 apresentam oscilagdes de baixa frequéncia, associadas a

componentes estruturais do sistema. Nesses IMFs, as amplitudes maiores
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podem ser indicativas de efeitos de longo prazo ou degradagao progressiva

causada pela falha.

A analise estatistica dos IMFs demonstra variagdes significativas, indicando um
comportamento atipico do sistema. Amplitudes altas e um numero elevado de
cruzamentos por zero refletem a instabilidade causada pela falha. Além disso, a
presencga de picos vibracionais extremos em algumas IMFs reforga a existéncia de

eventos criticos, tipicos de condi¢des de falha.

Figura 30. Sinal Original e as Cinco Primeiras Fungdes de modo Intrinsecas extraidas de um arquivo
em Condigao de Falha com diametro de 0.007 polegadas
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A Figura 31 apresenta o sinal original obtido a partir dos dados de teste de um
rolamento de esfera em condicbes saudaveis, considerando as primeiras 1000
amostras. A técnica de (EMD) sera posteriormente aplicada para decompor o sinal em
diferentes (IMFs). O sinal apresentado reflete diretamente o comportamento
vibracional capturado, incluindo componentes de alta e baixa frequéncia, para analise

detalhada do sistema.
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Figura 31. Sinal Original - analise arquivo dados com falha
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Sinal Original Estatisticas:
e Meédia: 0.0056
e Desvio padrao: 0.2910
e Variancia: 0.0847
e Assimetria: 0.1434
e Curtose: 2.6602

e Cruzamentos por Zero: 588

A analise estatistica do sinal original apresenta caracteristicas vibracionais
tipicas de um sistema operando em condi¢des de falha. A média de 0.0056 indica que
o sinal oscila acima do zero, sugerindo vibragdes equilibradas, enquanto o desvio
padrédo de 0.2910 e a variancia de 0.0847 refletem disperséo significativa nos dados,

indicando maior instabilidade vibracional.

A assimetria positiva (0.1434) sugere leve inclinagdo na distribuicdo dos
valores, indicando que as vibragdes possuem tendéncia de orientacdo para um dos
lados. A curtose de 2.6602, superior ao esperado em condi¢gdes saudaveis, indica a
presenca de picos e variagdes no sinal, associadas a eventos vibracionais anémalos.
O numero de cruzamentos por zero, totalizando 588, aponta para um padrao
vibracional consistente com a presenca de falhas, reafirmando a condicido de
operacdo andmala do sistema. Esses resultados refletem variagdes e

comportamentos anémalos.
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A Figura 32 exibe a primeira Fungdo de Modo Intrinseco (IMF 1) extraida a
partir dos dados de teste de um rolamento de esfera em condi¢cdes defeituosas,
utilizando a técnica Decomposigdao em Modo Empirico (EMD). Esta IMF captura as

componentes de alta frequéncia presentes nos sinais de aceleragao.

Figura 32. Func&o de Modo Intrinseco 01 - analise dados com falha em didmetro de 0.007 polegadas

IMF 1

1.0 ~

0.5 1

0.0 1

Amplitude

_1.0 <

T T T T T
200 400 600 800 1000
Amostras

o4

Fonte: Autor

IMF 1 Estatisticas:
e Média: -0.00404
e Desvio Padrao: 0.25856
e Variancia: 0.06685
e Assimetria: -0.01673
e Curtose: 2.11652

e Cruzamentos por Zero: 545

A analise do IMF 1 do arquivo que contém dados de falha e caracteristicas do
comportamento vibracional do rolamento. A média de -0,00404 sugere leve oscilagéo
negativa em torno de zero, indicativo inicial de comportamento anémalo. O valor
negativo aponta para tendéncia de queda no sinal, ndo implica, por si s6, em um

desvio significativo.

O desvio padrao de 0,25856 e a variancia de 0,06685 indicam dispersao

significativa dos dados, sugerindo instabilidade vibracional maior em comparagao aos
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dados saudaveis. Esses valores estdo associados a presenca da anomalia no

rolamento, resultando em variagdes acentuadas no comportamento do sinal.

A assimetria de -0,01673 mostra que a distribuicdo das vibragdes é proxima de
simétrica, sem grandes desvios em dire¢cao a valores positivos ou negativos. Isso
sugere que o comportamento vibracional andbmalo ndo esta concentrado em dire¢cao

especifica, mantendo distribuigao relativamente equilibrada, apesar da falha.

A curtose de 2,11652 revela a presenca de picos na distribuicdo, indicando que
ha eventos vibracionais, o que é consistente com a condicdo de falha. Os picos

indicam variagdes no sinal, as quais estao associadas a falha no rolamento.

O numero de cruzamentos por zero, que totaliza 545, € maior do que o
observado em condi¢gdes saudaveis. Esse valor indica maior frequéncia de oscilagao,
indicativo de anomalia no rolamento, ja que maior taxa de cruzamentos por zero esta
associada a sinais de instabilidade. Os dados estatisticos do IMF 1 indicam condicao
de falha no rolamento, caracterizada por maior dispersao dos dados, presenca de

picos na distribuicado e aumento na frequéncia das oscilagdes.

A Figura 33 mostra a segunda Funcdo de Modo Intrinseco (IMF 2), que
representa as frequéncias intermediarias detectadas no sinal de aceleragao do

rolamento de esfera em condi¢cbes defeituosas.

Figura 33. Funcéo de Modo Intrinseco 02 - analise dados com falha em didmetro de 0.007 polegadas
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IMF 2 Estatisticas:
e Meédia: 0.00081
e Desvio Padrao: 0.11805
e Variancia: 0.01394
e Assimetria: -7.23749e-05
e Curtose: 1.73983

e Cruzamentos por Zero: 265

A andlise do IMF 2 do arquivo que contém dados de falha, apresenta média de
0,00081, indicando que o sinal oscila em torno de zero com pouca variagdo. O valor

proximo de zero indica um comportamento estavel em comparagao ao IMF 1.

O desvio padrao de 0,11805 e a variancia de 0,01394 refletem dispersao
moderada dos dados. Estes valores indicam variagdo menor no comportamento
vibracional, indicando condicdo um pouco estavel, embora haja sinais de

irregularidade no funcionamento do rolamento.

A assimetria de -7.23749e-05, aponta para distribuicdo das vibragcdes
equilibrada, sem orientagao relevante para valores positivos ou negativos. Isso sugere

que o comportamento anémalo do rolamento ndo depende da diregcéo especifica.

A curtose de 1.73983 apresenta menores picos quando comparada ao IMF 1.
A curtose baixa indica que os eventos vibracionais sdo menos extremos, embora

existam variacdes que estao relacionadas a falha.

O numero de cruzamentos por zero, 265, revela oscilacdo reduzida em relagao
ao IMF 1. Um menor numero de cruzamentos por zero sugere menor instabilidade,

embora haja alteragdes no comportamento vibracional.

A Figura 34 apresenta a terceira Fungdo de Modo Intrinseco (IMF 3),
responsavel por capturar frequéncias baixas, associadas a padrdes de vibragao

menos intensos do rolamento.



74

Figura 34. Funcao de Modo Intrinseco 03 - andlise dados com falha em didmetro de 0.007 polegadas

IMF 3

0.2 1

0.1

Amplitude
o
o
—————
———

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Amostras

Fonte: Autor

IMF 3 Estatisticas:
e Média: -0.00139
e Desvio Padrao: 0.06815
e Variancia: 0.00464
e Assimetria: -0.02536
e Curtose: 0.09669

e Cruzamentos por Zero: 123

A analise do IMF 3 apresenta média de -0,00139, indicando um nivel de
oscilagao negativa em torno de zero. Esse valor indica um comportamento vibracional

caracterizado por tendéncia de queda no sinal.

O desvio padrao de 0,06815 e a variancia de 0,00464 indicam dispersao
relativamente menor em comparagao aos IMFs anteriores, o que reflete variagcao
reduzida no comportamento vibracional. O sinal € estavel nesta fase da inspecao,
potencialmente implicando que falha detectada estd em um estagio inicial, com

menores impactos sobre o sistema.

A assimetria de -0,02536 aponta para distribuigdo inclinada para valores
negativos, apontando distribuicao proxima de simétrica. A caracteristica indica que as

variagbes do comportamento vibracional ndo se concentram em diregao especifica.
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A curtose de 0,09669 revela distribuicdo com poucos picos, o que sugere que

os eventos vibracionais sdo suaves e menos extremos do que nos IMFs anteriores.

O numero de cruzamentos por zero, 123, € menor em comparagao com
analises anteriores. Isso indica menor frequéncia. Embora a frequéncia de
cruzamentos por zero tenha diminuido, a presenca de oscilacées continuas reforca a

presenca de falha.

Em suma, os resultados estatisticos do IMF 3 indicam que as falhas nos

rolamentos s&o presentes.

A Figura 35 ilustra a quarta Fungao de Modo Intrinseco (IMF 4), que concentra
frequéncias baixas, proporcionando visdo clara das caracteristicas de vibracado de

médio a longo prazo do rolamento em condi¢gdes defeituosas.

Figura 35. Fungao de Modo Intrinseco 04 - analise dados com falha em didmetro de 0.007 polegadas
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Fonte: Autor

IMF 4 Estatisticas:
e Média: 0.00140
e Desvio Padrgo: 0.03027
e Variancia: 0.00092
e Assimetria: 0.10743
e Curtose: 0.38268

e Cruzamentos por Zero: 62
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A analise do IMF 4 apresenta média de 0,00140, indicando um deslocamento
positivo no sinal vibracional em torno de zero. Esse valor indica um comportamento
vibracional caracterizado por tendéncia de elevagao sem sinal, o que indica variagao

estavel.

O desvio padrao de 0,03027 e a variancia de 0,00092 evidenciam dispersao
baixa, indicando que as flutuagbes do sinal sdo pequenas e o comportamento

vibracional & estavel.

A assimetria de 0,10743 indica distribuicdo levemente inclinada para o lado
positivo, mostrando que, o sinal apresenta predominancia de valores progressivos
acima da média. A caracteristica reflete um comportamento vibracional consistente,

sem variagdes abruptas.

A curtose de 0,38268 revela distribuicdo achatada, indicando que os eventos
vibracionais sdo menos intensos e que os picos sao menos frequentes. Isso reforca

que o sistema nao esta apresentando oscilagdes extremas.

Com 62 cruzamentos por zero, o IMF 4 exibe frequéncia de oscilacao
moderada, inferior a outros modos. Embora o nimero de cruzamentos seja reduzido,
ele revela a presenca de vibragdes continuas, indicando que o sistema esta sujeito a
oscilagdes. Os resultados obtidos no IMF 4 indicam um comportamento vibracional

estavel, com baixa variabilidade e oscilagdes de menor intensidade.

A Figura 36 apresenta a quinta Funcéo de Modo Intrinseco (IMF 5), destacando
as componentes de frequéncias baixas e constantes, que refletem as tendéncias de

vibracao de longo prazo no teste de rolamento de esfera defeituoso.
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Figura 36. Funcao de Modo Intrinseco 05 - andlise dados com falha em didmetro de 0.007 polegadas
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IMF 5 Estatisticas:
e Média: -0.00123
e Desvio Padrgo: 0.01479
e Variancia: 0.00022
e Assimetria: -0.21919
e Curtose: 0.26191

e Cruzamentos por Zero: 27

A analise das caracteristicas do IMF 5 revela média de -0,00123, indicando um
nivel de oscilagdo negativa em torno de zero. Embora esse valor indique pequena
tendéncia de queda, ele n&o apresenta um desvio significativo, apontando para um

comportamento estavel.

O desvio padrao de 0,01479 e a variancia de 0,00022 indicam dispersao baixa
dos dados, indicando que as variagdes no comportamento vibracional sao reduzidas.
Esses valores mostram que, em comparagdo com outros modos, o IMF 5 captura

oscilagbes de menor amplitude.

A assimetria de -0,21919 indica que a distribuicdo esta inclinada para o lado
negativo, indicando que os valores de vibragdo tendem a se concentrar abaixo da

média.
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A curtose de 0,26191 indica que a distribuicdo € achatada, com menos picos
em comparagao com as distribuicdes normais. As oscilagdes no IMF 5 sdo suaves,

com eventos vibracionais menos extremos.

Com 27 cruzamentos por zero, o IMF 5 apresenta baixa frequéncia de
oscilagbes. A baixa taxa de indices sugere que, nesse modo, o sistema apresenta
variagbes de menor intensidade e menor frequéncia, diferentes dos modos de alta

frequéncia, como o IMF 1, que apresenta maior instabilidade.

Os dados estatisticos do IMF 5 indicam condicao de falha incipiente no
rolamento, caracterizada por baixa dispersdao e frequéncia de oscilacdes. A leve
assimetria negativa e a curtose achatada reforcam a ideia de um comportamento

vibracional relativamente estavel.

A analise estatistica das vibracdes revela padrdes distintos entre condicbes
saudaveis e com falhas em rolamentos. Em condicbes saudaveis, as vibracoes
apresentam baixa amplitude, variabilidade reduzida e distribuicdo simétrica. Com a
introdugao de anomalias, observa-se um aumento na variabilidade e na assimetria das

vibracdes

A presenca de picos de vibragdo, evidenciada pela alta curtose, indicam
eventos extremos associados as falhas. Esses resultados sugerem que a analise
estatistica das vibragdes é ferramenta para a deteccido de anomalias em rolamentos,

permitindo a implementacao de ac¢des a identificar defeitos em rolamentos.

4.3. COMPARACAO DE METRICAS ESTATISTICAS DAS FUNGOES DE
MODOS INTRINSECOS DE DADOS SAUDAVEIS ENTRE DADOS COM
FALHAS EM DIFERENTES FREQUENCIAS

A comparacgao do IMF 1 com os demais IMFs na base saudavel do rolamento
ou na base com falhas, revela a relevancia do primeiro modo na captura das
componentes de alta frequéncia e sua relagdo com o comportamento vibracional do
sistema. O IMF 1 destaca-se por apresentar maior amplitude em relagdo aos outros
modos, com excecgao da Assimetria indicando as vibragdes principais, caracteristicas
do estado de operagao, estdo concentradas neste primeiro componente. Os modos

subsequentes (IMF 02 a IMF 05), embora fornegcam informagdes importantes,
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apresentam valores meédios menores, sugerindo que as suas contribuicbes estédo

relacionadas a flutuagdes de baixa frequéncia ou ruidos no sistema.

A comparacao entre os dados saudaveis e com falha refor¢ca a importancia de
observar as diferencas nos IMFs para identificar falhas operacionais. No IMF 1, as
discrepancias marcantes entre os dois conjuntos de dados evidenciam a sensibilidade
deste modo & presenca de anomalias. A medida que se analisa os modos
subsequentes, as diferencas tornam-se menos acentuadas, mas ainda perceptiveis,
indicando mudangas no comportamento vibracional ao longo das frequéncias. A
analise comparativa € essencial para destacar como os dados de vibragdo em
condi¢cbes saudaveis e com falhas se diferenciam em nivel estrutural, fornecendo

informacdes para a deteccdo de anomalias.

A Figura 37 ilustra a comparagao entre a média dos sinais de vibragao obtidos
de dados saudaveis e dados com falha em diferentes Fungbes de Modo Intrinseco
(IMFs). O eixo horizontal mostra os cinco IMF (IMF 01 a IMF 05), enquanto o eixo
vertical representa os valores médios correspondentes, variando entre valores

positivos e negativos.

No IMF 01, observa-se diferenga significativa entre os dois tipos de dados. Os
dados saudaveis apresentam meédia positiva, enquanto os dados com Falha, média
negativa. A divergéncia indica mudanga no comportamento vibracional, indicando a

presenga da anomalia nos dados com falha.

No IMF 02, as médias para os dados saudaveis e com falha sdo préximas de
zero, No entanto, a média dos dados com anomalia € maior, indicando variacdo no

sinal de falha em comparacgao aos dados do rolamento saudavel.

O IMF 03 exibe médias negativas para ambos os tipos de dados, com os dados
com anomalia mostrando amplitude negativa maior. Esse comportamento indica um

nivel de manipulagdo no rolamento, refletido na amplitude negativa dos sinais.

Para o IMF 04, observa-se que a média dos dados saudaveis é negativa e
menor em relagao aos dados com Falha, que apresenta um valor positivo, com maior
amplitude. Existe a alteragcdo nas caracteristicas vibracionais, embora menos

expressiva do que nos IMFs anteriores.
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No IMF 05, existe a diferenca entre os dois tipos de dados. Os dados saudaveis
apresentam média positiva, enquanto os dados com falha apresentam média

negativa.

O grafico demonstra como as médias dos sinais de vibragdo variam ao longo
dos diferentes IMFs, proporcionando visdo comparativa importante entre dados

saudaveis e com falha.

Figura 37. Analise comparativa da estatistica média entre Fun¢des de Modo Intrinseco em dados
saudaveis e com falhas
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A Figura 38 ilustra a comparagao entre os desvios padrao dos sinais de
vibragao obtidos de dados saudaveis e com falhas, representados em diferentes

Funcdes de Modo Intrinseco (IMFs).

No IMF 01, ha diferenga marcante entre os dados saudaveis e com anomalias.
O desvio padrdao dos dados com falha € maior do que o dos dados saudaveis,
indicando maior variabilidade e instabilidade no comportamento vibracional,

caracteristica tipica de um sistema com anomalias.

No IMF 02, observa-se um aumento especifico no desvio padrao dos dados
com falha em comparagéo com os dados saudaveis, diminuindo que o sistema com

anomalias comeca a mostrar variacbes amplas nesse modo de variagao.
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O IMF 03 apresenta diferenga moderada, significativa, entre os dois conjuntos
de dados. O desvio padrao dos dados com falha é superior, refletindo oscilagdes

amplas e um comportamento anémalo sem sinal de anomalia.

Para o IMF 04, os dados saudaveis e com anomalia mostram diferenga menor
no desvio padrdo, embora o desvio nos dados com falha seja maior, apontando

pequena alteragcado nas caracteristicas vibracionais.

No IMF 05, ambos os dados saudaveis e com falhas apresentam desvios
padrdao. No entanto, os dados com anomalia demonstram um nivel elevado na
variabilidade, o que sugere que, mesmo nos modos de menor frequéncia, o

comportamento anémalo persiste, embora em menor intensidade.

O grafico fornece visao clara sobre como a dispersao dos sinais de vibragao
varia ao longo dos diferentes IMFs, revelando que as falhas no sistema resultam em

maior variabilidade, especialmente nos modos iniciais (IMF 01 e IMF 02).

Figura 38. Analise comparativa da estatistica Desvio Padréo entre Fun¢des de Modo Intrinseco em
dados saudaveis e com falhas
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A Figura 39 ilustra a comparagao entre a variagao dos sinais de vibragao obtidos de
dados saudaveis e com falhas, representados em diferentes Funcdées de Modo
Intrinseco (IMFs). A variéncia mede a dispersao dos dados em torno da média, sendo

um indicador importante da instabilidade do comportamento vibracional do sistema.
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No IMF 01, observa-se diferenga marcante entre os dois conjuntos de dados.
A variacdo dos dados com anomalias é maior do que a dos dados saudaveis,
resultando em maior dispersdo e, consequentemente, a instabilidade no
comportamento vibracional. Isso é caracteristico de um sistema que apresenta falhas,

onde as oscilagdes tornam-se amplas e irregulares.

No IMF 02, ha um aumento notavel na variacdo dos dados com falha em
comparagao aos dados saudaveis. A diferenga indica que o sistema falho apresenta
variagcbes amplas no sinal, refletindo alteragcdo nas condi¢bes de operagdo do

rolamento.

No IMF 03, a variacdo entre os dados saudaveis e com falha € menos
acentuada, significativa. A variagdo dos dados com anomalia € maior, indicando a
presenca de oscilagbes amplas, embora o impacto seja menor do que nos IMFs

anteriores.

No IMF 04, a diferenca na variacdo entre os dados saudaveis e com falha é
pequena. Apesar disso, os dados com anomalias continuam apresentando maior
variabilidade, o que indica que, mesmo com oscilagdes suaves, o comportamento

vibracional anédmalo pode ser detectado.

No IMF 05, tanto os dados saudaveis quanto os com falha apresentam baixas
variagdes. No entanto, os dados com anomalia mostram um nivel maior de disperséo,
indicando que, mesmo nas frequéncias baixas, o sistema com falha exibe um

comportamento anédmalo, embora em menor intensidade.

O grafico fornece visdo da variancia dos sinais de vibragdo, e como varia ao
longo dos diferentes IMFs, revelando que as falhas resultam em maior disperséo dos
dados, especialmente nos modos de maior frequéncia (IMF 01 e IMF 02), onde as

variagdes vibracionais sdo pronunciadas.



83

Figura 39. Andlise comparativa da estatistica Variéncia entre Fun¢des de Modo Intrinseco em dados
saudaveis e com falhas
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A Figura 40 apresenta comparacgéo entre a assimetria dos sinais de vibragao
de dados saudaveis e com anomalia, representando cinco Funcdes de Modo
Intrinseco (IMFs). A assimetria indica a distribuicdo dos dados em relagdo a média,

refletindo se ha predominancia de valores positivos ou negativos.

No IMF 01, ambos os dados saudaveis e com falha exibem assimetria negativa.
No entanto, a assimetria nos dados saudaveis possui maior amplitude. A assimetria

negativa aponta para predominancia de valores abaixo da média.

No IMF 02, a assimetria dos dados saudaveis e com falha € muito préxima de
zero, indicando distribuicao equilibrada em torno da média para ambos os casos. Isso
sugere que, nesse sentido, ndo ha especificagcdo significativa nos sinais, e o

comportamento vibracional é simétrico.

Para o IMF 03, observa-se assimetria negativa nos dados saudaveis, com
amplitude maior, enquanto os dados com falha mostram assimetria negativa préxima

de zero.

No IMF 04, a assimetria nos dados saudaveis € acentuadamente negativa,

enquanto os dados com falha mostram visao positiva. A mudanga indica mudanca
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clara no comportamento vibracional entre os dois estados. Nos dados saudaveis, o
sistema tende a oscilar abaixo da média, enquanto nos dados com falha, a orientagao

€ oposta, com maior concentragao de valores acima da média.

No IMF 05, os dados saudaveis apresentam assimetria positiva, ja os dados
com anomalia, apresentam a assimetria negativa, com magnitude maior. Nos modos
de menor frequéncia, os sinais de falha tendem a indicar um nivel de orientac&o para

valores negativos no comportamento vibracional.

A assimetria varia ao longo dos diferentes IMFs, fornecendo visao sobre as
mudangas nas distribuicbes dos sinais de vibragcdo quando o sistema opera com
falhas. Essas mudancas na direcdo dos sinais s&o indicativas de mudangas no
comportamento vibracional, principalmente em modos como o IMF 04 e IMF 05, onde

a inversao de sinal é evidente.

Figura 40. Analise comparativa da estatistica Assimetria entre Fungdes de Modo Intrinseco em dados
saudaveis e com falhas
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A Figura 41 ilustra a comparagao da curtose dos sinais de vibragao obtidos de
dados saudaveis e com anomalias, representados em diferentes Fun¢des de Modo

Intrinseco (IMFs). A curtose é medida da distribuicdo dos dados.
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No IMF 01, ha diferenca expressiva entre os dados saudaveis e os dados com
anomalias. Enquanto os dados saudaveis apresentam curtose negativa proxima de
zero. Os dados com falha exibem curtose elevada, indicando a presencga de eventos
vibracionais intensos e picos frequentes no comportamento do rolamento em falha.
Esse aumento na curtose € um indicativo de um comportamento anémalo, onde as

vibragdes séo bruscas e extremas.

No IMF 01, a curtose dos dados saudaveis € baixa, enquanto a curtose dos
dados com falha é elevada, o que reforgca a presenga de variagbes e picos
pronunciados no sinal vibracional do sistema com Falha. Esse padrao indica que o

rolamento em falha esta sujeito a eventos vibracionais.

No IMF 03, a diferenca de curtose entre os dois conjuntos de dados diminuiu.
A curtose nos dados saudaveis e com falha sdo positivas, os valores sdo menores do
que nos IMFs anteriores, indicando que as variagdes vibracionais estao distribuidas e

com menor concentragao de picos.

No IMF 04, os dados saudaveis apresentam curtose negativa, enquanto os
dados com falha exibem curtose positiva. Isso sugere que, nos dados saudaveis, 0s
picos sao menos frequentes, enquanto os dados com falha mostram a presenca de
eventos vibracionais concentrados, embora com menor intensidade do que nos IMFs

de maior frequéncia.

No IMF 05, os dados saudaveis apresentam curtose negativa, indicando que
0s picos sao menos recorrentes do que em distribuicdo padrdo. Por outro lado, os
dados de falha apresentam curtose positiva, sugerindo a ocorréncia de eventos
vibracionais concentrados, embora com menor intensidade em comparacao aos IMFs

de frequéncias elevadas.

As curtoses dos dados com anomalias sao maiores nos primeiros IMFs,
indicando a presenca de picos frequentes e oscilagdes bruscas, caracteristicas tipicas
de um sistema em falha. Ja nos IMFs de menor frequéncia, a curtose dos dados
saudaveis tende a ser negativa, indicando oscilagdes suaves, 0 que € esperado em

condi¢cdes de operacio estaveis.
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Figura 41. Analise comparativa da estatistica Curtose entre Fungdes de Modo Intrinseco em dados
saudaveis e com falhas

Comparagao de Curtose - Dados Normais vs Dados com Falha

B Dados Normais
2.0 Dados com Falha

1.5 A

1.0

Curtose

0.5 1

0.0 1
I

—0.5 4

T T T T T
IMF 01 IMF 02 IMF 03 IMF 04 IMF 05
IMF

Fonte: Autor

A Figura 42 apresenta comparagao entre os cruzamentos por zero dos sinais
de vibragao obtidos de dados saudaveis e com falhas, em diferentes Fung¢des de Modo
Intrinseco (IMFs). O numero de cruzamentos por zero reflete a frequéncia com que o
sinal atravessa o eixo horizontal (valor zero), sendo um indicador de instabilidade e

oscilagao do sistema.

No IMF 01, observa-se diferenga significativa entre os dois conjuntos de dados.
Os dados com falha apresentam um numero maior de cruzamentos por zero (de 500),
em comparacdo com os dados saudaveis, que tém aproximadamente 250
cruzamentos. Esse aumento acentuado no numero de cruzamentos sugere
instabilidade maior no sinal, caracteristica de um sistema com anomalias, onde as

oscilagdes sao frequentes e desordenadas.

No IMF 02, os cruzamentos por zero sdo frequentes nos dados com anomalias,
com cerca de 300 cruzamentos, enquanto os dados saudaveis apresentam valor
préximo de 150. Esse comportamento indica que, mesmo em modos de frequéncia
baixa, o sistema com falha continua a apresentar um padrao de oscilagao intenso,

refletindo a presenca da anomalia incipiente no rolamento.



87

O IMF 03 mostra diferenca moderada entre os dois conjuntos de dados.
Embora os dados com falha apresentem um numero maior de cruzamentos por zero
(aproximadamente 150), os dados saudaveis possuem cerca de 60 cruzamentos, o
que indica que, nesse modo, o comportamento oscilatério € menos pronunciado em

ambos os estados.

No IMF 04, o numero de indices por zero é relativamente baixo para ambos os
conjuntos de dados. Os dados com falha apresentam um numero maior de
cruzamentos do que os dados saudaveis, o0 que sugere que, apesar de ser um modo
de frequéncia baixo, a presenga da anomalia gera oscila¢gdes, embora em menor

intensidade.

No IMF 05, tanto os dados saudaveis quanto os com anomalia apresentam
menor quantidade de cruzamentos por zero, refletindo um padrdao de oscilagao
estavel. Os dados com falha mostram um numero maior de cruzamentos, a diferenca
entre os dois conjuntos de dados é pequena, indicando que as oscilagdes sdo menos

frequentes e suaves nos modos de frequéncia baixa.

Os cruzamentos por zero sao frequentes nos dados com anomalias,
especialmente nos primeiros IMFs (IMF 01 e IMF 02). Esse aumento no numero de
cruzamentos esta diretamente relacionado a maior instabilidade do sistema em falha,
onde as oscilagbes se tornam frequentes e desordenadas. Nos IMFs de menor
frequéncia, as diferengas entre os dois conjuntos de dados sdo menos pronunciadas,

indicando um comportamento vibracional estavel.
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Figura 42. Analise comparativa da estatistica Cruzamentos por Zero entre Fungbes de Modo
Intrinseco em dados saudaveis e com falhas
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4.4. COMPARACAO DA PRIMEIRA FUNCAO DE MODO INTRINSECO ENTRE
DADOS SAUDAVEIS E DADOS COM FALHAS EM DIFERENTES
DIAMETROS

A anadlise do impacto das falhas de 0,007 polegadas apresenta maior
complexidade de serem distinguidas em termos de média vibracional, vez que
apresentam valores médios com menor amplitude quando comparado aos dados
saudaveis. Esse comportamento ocorre devido a severidade da falha ser pequena, o
qgue nao resulta em alteragdes nas vibragdes globais. Em contrapartida, os didmetros
maiores, como 0,014, 0,021 e 0,028 polegadas, apresentam um aumento evidente no
desvio padrdo, variancia e curtose, indicando instabilidade e a presenca de picos

vibracionais.

A analise dos modos intrinsecos (IMFs), em especial o IMF 1, demonstra sua
alta sensibilidade as falhas, apresentando maior amplitude nas condigcbes com
anomalias. Esse comportamento auxilia na distingao entre diferentes condigcbes de
falha e entre condi¢gdes dados saudaveis e defeituosas. A diferenga nas amplitudes
do IMF 1 para anomalias de 0,007 e 0,028 polegadas sugere que o componente é

ferramenta util para identificar a anomalia. Além disso, ao utilizar a média das
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estatisticas dos IMFs, € possivel obter visdo geral das caracteristicas globais das
vibracdes. A abordagem simplifica a interpretagao dos dados, tornando evidentes os

impactos das falhas.

Embora a anomalia de menor diametro (0,007 polegadas) possa nao se
diferenciar drasticamente das condi¢ées dados saudaveis em algumas métricas, a
analise estatistica detalhada, combinada com a decomposicdo em IMFs, permite
identificar mudangas no comportamento vibracional. As falhas de didmetros maiores
(0,014, 0,021 e 0,028 polegadas) apresentam padrdes claros de instabilidade e picos
vibracionais, facilitando a distincdo entre condigcdes saudaveis e defeituosas. Assim,
€ possivel diferenciar essas condicbes de forma confiavel, desde que se utilizem

métodos estatisticos robustos e analise detalhada dos IMFs.

Portanto, a identificagcdo de anomalias menores, como de 0,007 polegadas, é
fundamental para prever o desenvolvimento de falhas expressivas. A analise
estatistica detalhada, aliada ao uso de ferramentas como o IMF, torna possivel
monitorar a progressao das condigdes do sistema. Com isso, reduzindo o risco de

anomalias graves e otimizando a confiabilidade da analise.

A Figura 43 apresenta a sobreposi¢ao do IMF 1 para dados saudaveis, falhas
com didametro de 0,007 polegadas e falhas com didmetro de 0,028 polegadas. A
analise da Figura destaca a sensibilidade do IMF 1 em captar as diferencas
vibracionais entre as condicdes saudaveis e com anomalias. O sinal correspondente
a condicao saudavel do rolamento, representado em azul, exibe amplitudes regulares
e de menor magnitude, refletindo a estabilidade do sistema em condi¢cdes saudaveis

de operacéo.

Ja o sinal associado a anomalia de 0,007 polegadas, representado em laranja,
apresenta amplitudes maiores em comparagdo ao dado saudavel. A diferenca,
embora sutil, indica que mesmo falhas de menor severidade pode ser captadas por
meio do IMF 1. Por outro lado, o sinal correspondente a anomalia de 0,028 polegadas,
exibido em preto, demonstra amplitudes elevadas e variagbes acentuadas,
evidenciando instabilidade vibracional e a presencga de picos frequentes associados a

maior severidade da falha.

A disposigcao das curvas no grafico reforca a importancia do IMF 1 na

identificacdo de falhas incipientes e severas. A maior amplitude e dispersao
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observadas no dado com anomalia de 0,028 polegadas evidencia a progressao do
dano no sistema. Assim, a analise comparativa apresentada contribui para o

diagnéstico e a detecgdo de anomalias.

Figura 43. Sobreposi¢cao da Fun¢ao de Modo Intrinseco 1 entre em Dados saudaveis e com falha em
Rolamentos (Diametros de 0,007 e 0,028 polegadas)
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4.5. COMPARAGCAO ENTRE AS FUNGCOES DE MODO INTRINSECO DE ALTA
E BAIXA FREQUENCIA EM DADOS SAUDAVEIS E DADOS COM FALHAS

Na Figura 44, é realizado analise comparativa entre os modos intrinsecos IMF

1 e IMF 5 com os dados saudaveis revela diferengas nos parametros estatisticos.

A média do IMF 1 foi de 0,00339, enquanto o IMF 5 apresentou média de
0,000065. Esse contraste indica que, em termos meédios, o IMF 1 tende a se afastar
do valor zero em comparagédo com o IMF 5, o que sugere que o IMF 1 captura
variagdes no sinal. A média no IMF 5 indica um comportamento estavel e centralizado

em torno de zero, indicando menor influéncia de eventos transitérios nesse modo.

Os valores do desvio padrao foram diferentes: 0,06031 para o IMF 1 e 0,00759
para o IMF 5. Isso reflete variabilidade maior no IMF 1, com dispersdo ampla dos

dados ao redor da média.
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A variancia, confirma a diferenca com 0,00364 para o IMF 1 e 0,000058 para o
IMF 5. A maior variancia no IMF 1 sugere que o modo concentra a maior parte das
oscilagdes do sinal, capturando eventos de alta frequéncia, relacionada a falhas

incipientes em rolamentos, que apresentam variagcdes rapidas e de alta amplitude.

A assimetria de ambos os sinais foi préxima de zero, com valores de -0,05381
para o IMF 1 e 0,01635 para o IMF 5. Isso indica que ambos os modos s&o simétricos
em torno de suas respectivas meédias, com o IMF 1 exibindo um nivel de orientagéo

negativa e o IMF 5 orientagdo minima positiva.

A curtose, que mede a concentracdo dos dados em torno da média, foi
negativa para o IMF 5 (-0,74497), enquanto o IMF 1 apresentou um valor de -0,11099.
A curtose negativa no IMF 5 indica distribuicdo achatada, com menos picos e valores
extremos, indicando que o IMF 5 captura oscilagdes de baixa intensidade com menos

variabilidade abrupta, em contraste com o IMF 1, que exibe distribuicdo uniforme.

O numero de cruzamentos por zero € um indicador de frequéncia de oscilacao
do sinal. O IMF 1 apresentou 254 indices, enquanto o IMF 5 teve apenas 13. A maior
quantidade de indices no IMF 1 indica um sinal de alta frequéncia, com rapidas
mudancas de polaridade, o que consistente com a presenca de componentes de alta
frequéncia relacionados a falha. Por outro lado, o IMF 5, com seus 13 cruzamentos,
reflete um comportamento de baixa frequéncia, capturando variagdes lentas e suaves

no sinal.

As diferencas estatisticas entre o IMF 1 e o IMF 5 indicam que esses modos
capturam diferentes aspectos do comportamento vibracional dos rolamentos. O IMF
1, com maior média, variabilidade e frequéncia, reflete componentes de alta
frequéncia associados a falhas dinamicas e abruptas, enquanto o IMF 5, com sua
baixa variacdo e frequéncia, pode capturar informagdes gerais, relacionadas a

tendéncias lentas ou de longo prazo no comportamento do rolamento.
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Figura 44. Comparacéo entre fungdo de modo intrinseco 01 e fungédo de modo intrinseco 05 na base
de dados saudaveis
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Na Figura 45, é realizado comparagao entre os modos intrinsecos IMF 1 e IMF
5 para dados de falha revela estatisticas do comportamento vibracional do rolamento

sob condi¢coes anémalas.

A média do IMF 1 foi de -0,00404, enquanto o IMF 5 apresentou média de -
0,00123. Esses valores sugerem que ambos 0s sinais oscilam abaixo de zero. A maior
oscilacdo negativa no IMF 1 indica que esse modo esta capturando desvios
pronunciados, indicando presencga forte de falhas no sistema. O IMF 5, por sua vez,
apresenta um comportamento préximo de zero, o que reflete um nivel baixo de

oscilagao e variagao vibracional no sinal, que esteja inclinado para valores negativos.

Os dados com anomalias apresentam diferenga notavel nos desvios padrio:
0,25856 para o IMF 1 e 0,01479 para o IMF 5. Esse contraste reflete dispersdo muito
maior nos dados do IMF 1, indicando maior variabilidade e instabilidade no sistema

sob falha.

A variancia, com 0,06685 no IMF 1 e 0,00022 no IMF 5, reforca a diferenca,

apontando que o IMF 1 captura eventos de maior amplitude, tipicos de um
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comportamento vibracional desordenado e caracteristico de um sistema com falhas
severas. O IMF 5, com menor variancia, indica que as oscilagbes neste modo sao

muito suaves e menos impactantes.

A assimetria do IMF 1 é de -0,01673, préxima de zero, o que indica distribuigéo
relativamente simétrica em torno da média, embora inclinada para o lado negativo.
Isso sugere que, embora a falha esteja presente, as oscilagbes s&o distribuidas de
forma equilibrada. Ja no IMF 5, a assimetria € acentuada ( -0,21919), indicando que
ha um nivel de orientagcédo para valores negativos, o que reflete pequena tendéncia a

oscilagdes abaixo da média.

Quanto a curtose, o IMF 1 apresenta um valor elevado de 2,11652, o que
sugere a presenga de picos significativos no sinal de falha, diminuindo a ocorréncia
de eventos vibracionais extremos. Ja no IMF 5, a curtose é de 0,26191, o que indica
distribuicdo com menor ocorréncia de picos extremos, refletindo oscilagéo controlada

e distribuida.

No IMF 1, foram registrados 545 cruzamentos por zero, um numero maior do
que o apresentado no IMF 5, que apresentou apenas 27 cruzamentos. O maior
numero de cruzamentos por zero no IMF 1 indica maior frequéncia de oscilagao,
caracteristica de um sinal com alta energia e variabilidade, o que é esperado em
sistemas sob falha. Por outro lado, o IMF 5, reflete um sinal de baixa frequéncia,

capturando variagdes lentas.

Os resultados dos parametros estatisticos indicam que o IMF 1 é sensivel a
variagdes de alta frequéncia e maior amplitude, importante para a identificacao de
falhas graves no sistema. O IMF 5, com seu comportamento estavel, capta variagdes
de menor impacto e auxilia em acompanhar o comportamento do rolamento em um
estagio inicial de falha. A analise desses dois modos destaca a importancia de
considerar multiplos IMFs para obter visdao completa das anomalias em rolamentos,

permitindo a deteccao.
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Figura 45. Comparacéao entre fungdo de modo intrinseco 01 e fungdo de modo intrinseco 05 na base

de dados com falhas
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4.6. COMPARACAO DAS FUNCOES DE MODO INTRINSECO COM MESMA
FREQUENCIA ENTRE DADOS SAUDAVEIS E DADOS DE FALHAS

A Figura 46 apresenta a sobreposi¢cao dos sinais do IMF 1, comparando dados
saudaveis com dados de falha. O IMF 1 é caracterizado por capturar os componentes
de alta frequéncia do sinal, e esta visualizacdo permite observar as diferencas na

amplitude e variagdo do comportamento vibracional entre os dois estados.

A amplitude do sinal de falha é visivelmente maior em comparagdo com o sinal
saudavel do rolamento. Os dados com anomalia apresentam oscilagdes, com picos
que chegam nas amplitudes positivas de 1,00 e negativas de -1,00, enquanto o sinal
de dados saudaveis, se mantém concentrado dentro da faixa menor, com amplitudes
que oscilam de forma contida entre 0,25 e -0,25. Esse comportamento indica que o
sistema em falha esta sujeito a variagdes bruscas e instaveis, caracteristicas tipicas

de anomalias sem rolamento.

O sinal com anomalia apresenta maior dispersao ao longo do tempo, como

evidenciado pelas oscilagbes amplas em relagdo ao sinal saudavel do rolamento.
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Além disso, o numero de cruzamentos por zero € maior nos dados com anomalia, o
que reflete maior frequéncia de oscilagbes. Essas variagbes evidenciam maior

instabilidade no comportamento vibracional do sistema sob falha.

Por outro lado, o sinal do rolamento saudavel apresenta oscilagbes centradas
em torno de zero, com variacdes de baixa amplitude, o que indica que o sistema opera
de forma estavel sob condigcbes normais. A estabilidade € evidenciada tanto pela

menor amplitude quanto pela dispersao reduzida do sinal de vibragao.

O IMF 1 é fundamental para a detecgao de falhas dindmicas, pois captura os
componentes de alta frequéncia associados a eventos vibracionais intensos e
frequentes. maior amplitude e dispersao no sinal de falha indicam que o sistema esta
experimentando variagbes andmalas, indicando um desgaste significativo ou a

presencga de danos no rolamento.

Figura 46. Comparacao entre fungdo de modo intrinseco 01 de dados saudaveis e fungdo de modo
intrinseco 01 de dados com Falha
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A Figura 47 ilustra a sobreposigao dos sinais do IMF 5, comparando os dados
saudaveis com os dados de falha. A visualizacao oferece analise das diferencas entre

os dois estados de operacao do rolamento.
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O IMF 5 representa um modo de frequéncia baixa, e a analise evidencia que,
mesmo em modos de frequéncia reduzidos, o comportamento vibracional do sistema
€ impactado pela presenca da falha. O sinal de falha exibe variagbes amplas e
frequentes em comparagao ao sinal saudavel do rolamento, que apresenta oscilagao

suave ao redor de zero.

O sinal com anomalia tem amplitude maior em relagdo ao sinal saudavel do
rolamento, o que indica maior variabilidade e instabilidade no comportamento
vibracional. Enquanto o sinal saudavel tende a oscilar com amplitudes moderadas, o
sinal de anomalia exibe picos altos, indicando maior intensidade de vibragdes quando

o sistema esta em condig¢ao de falha.

A dispersao dos dados com anomalias € maior, pois pode ser observada pela
amplitude e variagao ao longo do tempo. O sinal saudavel mantém-se préximo da linha
de zero, refletindo um sistema estavel, enquanto o sinal com anomalia apresenta
maior dispersdo ao longo do eixo vertical, o que confirma a presenga de um

comportamento vibracional anédmalo.

A sobreposigao dos sinais do IMF 5 demonstra que, embora seja um modo de
baixa frequéncia, falha no rolamento afeta o comportamento vibracional. O aumento
na amplitude e dispersao do sinal com anomalia sugere que o sistema esta operando
com oscilagdes pronunciadas e frequentes, o que pode ser um indicativo de desgaste

ou danos sem rolamento.

A analise confirma que o IMF 5, apesar de capturar componentes de menor
frequéncia, é relevante para identificar variagbes an6malas no comportamento
vibracional do sistema. O uso de diferentes IMF, incluindo os de baixa frequéncia, &
importante para analise completa e precisa da condi¢gdo dos rolamentos, permitindo a

deteccao de falhas em estagios iniciais ou avancgados.
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Figura 47. Comparacgao entre fungdo de modo intrinseco 05 de dados saudaveis e fungdo de modo
intrinseco 05 de dados com Falha
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4.7. COMPARAGAO DAS ESTATISTICAS DOS DADOS SAUDAVEIS E COM
FALHA NO INNER RACE

Na presente analise, foi utilizada a técnica de Decomposicdo em modo empirico
(EMD) para decompor os sinais em diferentes componentes de frequéncia, como
Funcdo de Modo Intrinseco (IMFs), os quais representam as oscilacbes

caracteristicas do sinal original.

A partir da decomposicdo, com a utilizagdo da média dos IMFs, foram
calculadas as seguintes estatisticas: média, desvio padrao, variancia, assimetria,
curtose e numero de cruzamentos por zero. Esses indicadores foram fundamentais
para caracterizar e diferenciar os padrdes vibracionais entre os rolamentos com dados
saudaveis e os rolamentos com anomalia. O calculo dessas estatisticas foi realizado,
permitindo a analise quantitativa das alteragdes vibracionais relacionadas a presenca

de falhas. O processo de andlise foi dividido em etapas principais:

1. Carregamento dos dados: Arquivos contendo dados de vibragéo de rolamentos

foram organizados em duas categorias principais — dados saudaveis e dados
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com falha no Inner Race. Os sinais foram processados para extrair as primeiras

1000 amostras do sinal, garantindo uniformidade nas analises.

2. Decomposicao dos sinais: Os sinais foram submetidos a EMD, resultando na

obtencao dos cinco primeiros IMFs para cada condi¢gao operacional.

3. Calculo das estatisticas: Para cada IMF, foram calculados indicadores
estatisticos detalhados que permitiram descrever o comportamento vibracional

de forma precisa. Além disso, foi realizada a média das estatisticas dos IMFs.

¢ A média fornece ideia geral das caracteristicas globais dos modos de
vibragao (IMFs) em diferentes condigdes (saudaveis e com Falha).

e A abordagem simplifica a interpretacdo ao reduzir a quantidade de
informacgdes no grafico, tornando clara a comparagéao entre as condigdes

analisadas.

4. Comparacgao entre condigdes: As estatisticas médias foram comparadas entre
os dados saudaveis e os dados com falha em diferentes condicoes de RPM e

para falhas com diametros variados.

Os graficos gerados a partir das médias das estatisticas apresenta visualizagao
das diferengas entre os dados saudaveis e com Falha. As comparagdes detalhadas
sdo para diferentes condi¢des de rotagdes por minuto (1797, 1772, 1750 e 1730 RPM)
e para anomalias de diferentes diametros (0.007", 0.014", 0.021" e 0.028" polegadas).
Esses resultados fornecem informagdes sobre os impactos das falhas no Inner Race

e a relevancia da analise estatistica na detecgao de anomalias incipientes.

A Figura 48 apresenta comparagao detalhada entre as estatisticas dos dados
saudaveis e os dados de falha no Inner Race para um rolamento com didmetro de
0.007 polegadas de falha. Os dados de ambas as condi¢des sdo analisados em
termos de medidas estatisticas como média, desvio padrao, assimetria, variancia e

curtose.

A média dos dados saudaveis serve como um ponto de referéncia para
entender o comportamento tipico de vibragao do rolamento em condi¢des ideais. Em
contraste, a média dos dados do Inner Race apresenta um deslocamento, indicando

a presenca de anomalias ou falhas na superficie interna do rolamento.
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O desvio padrao reflete a dispersao dos dados em torno da média. Nos dados
saudaveis, espera-se um desvio padrao baixo, indicando variagdo minima. Para os
dados do Inner Race, um aumento no desvio padrao evidéncia maior variabilidade no

comportamento vibracional, sugerindo a existéncia de danos.

A assimetria mede a distribuicdo dos dados em relagdo a sua média. Para
dados saudaveis, a assimetria tende a ser proxima de zero, indicando distribuicao
simétrica. No entanto, para o Inner Race danificado, a assimetria exibe dados
diferentes de zero, refletindo inclinagao da distribuicdo de dados, o que indica que as

falhas estdo causando vibragdes anémalas.

A variancia complementa o desvio padrao ao fornecer medida quadratica da
dispersao dos dados. Valores de variancia elevados para os dados do Inner Race, em
comparagao com os dados saudaveis, reforcam a ideia da maior variabilidade devido

a falhas.

Os dados saudaveis apresentam curtose proxima de uma distribuicdo normal.
Os dados do Inner Race exibem curtose elevada, que indica a presenca de picos

acentuados, presente em eventos vibracionais maiores, devido a falha.

A comparacgao estatistica € essencial para identificar e diferenciar condi¢oes
saudaveis de condigdes com falhas, ajudando a melhorar a detecgdo de anomalias

em rolamentos.

Figura 48. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e Inner Race, didmetro de falha de
0.007 polegadas
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Os dados saudaveis apresentam média proxima de zero. Isso ocorre porque,
em condicdes saudaveis, a vibragao do rolamento € minima e uniforme, refletindo um
funcionamento saudavel do sistema. Para as falhas com didametro de 0.007
polegadas, as médias das vibragbes em diferentes velocidades (1797, 1772, 1750 e
1730 RPM) estdo proximas de zero. A similaridade sugere que, mesmo em condigdes
de falha, as vibragdes podem ndo aumentar drasticamente em comparagao com as
condicbes saudaveis, indicando que a severidade da falha pode nao ser
suficientemente alta para gerar vibragcbdes perceptiveis em todas as velocidades. No
entanto, € importante observar que, a medida que a velocidade do motor aumenta,
existe a tendéncia de que vibragdes sutis se tornem evidentes devido a interagdes

andmalas.

O desvio padrao permanece baixo e uniforme nas condi¢des saudaveis,
reforcando a ideia de um padrao vibracional estavel. O desvio padrao mostra um
aumento em todas as velocidades em comparacdo com os dados saudaveis. No
entanto, esse aumento € pronunciado nas velocidades baixas, indicando maior
variabilidade nas vibragcées conforme as falhas nos rolamentos se tornam severas e

as interagdes dindmicas se intensificam.

A variancia dos dados saudaveis € minima, demonstrando um comportamento
controlado. Para os dados do Inner Race, a variancia aumenta com a baixa velocidade
do motor. A medida que as falhas se tornam severas, em baixas velocidades, a
variancia se eleva, refletindo um comportamento vibracional cada vez instavel e

erratico.

A assimetria dos dados saudaveis é negativa e préxima de zero, diminuindo um
nivel de orientacédo a esquerda na distribuicdo das vibragdes, o que reflete um
comportamento estavel e controlado. Em contrapartida, nos dados com falhas, a
assimetria apresenta variagdo, podendo ser positiva ou negativa, sendo a unica
velocidade que apresenta valor positivo a de 1750 RPM. A assimetria aumenta com
as anomalias, com valores elevados nas velocidades altas. Isso reflete distribuicao
inclinada, resultando em um padrao de vibracdo nido simétrico devido a presenca de
falhas. A mudanga na assimetria reflete a influéncia crescente das anomalias no
comportamento vibracional a medida que a severidade das condigdes operacionais

aumenta.
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A curtose dos dados saudaveis € negativa e se aproxima de zero, sugerindo
auséncia de picos acentuados nas velocidades analisadas. A curtose dos dados com
falha é elevada em todas as velocidades, especialmente nas intermediarias. A alta
curtose indica presenga significativa de picos de vibragdo, indicando eventos
vibracionais extremos decorrentes das falhas na pista interna. O comportamento se
torna pronunciado a medida que a velocidade aumenta, o que é tipico de anomalias

localizadas que se tornam evidentes em condi¢gdes operacionais severas.

A Figura 49 apresenta comparagao detalhada entre as estatisticas dos dados
saudaveis e os dados de falha no Inner Race para um rolamento com didmetro de
falha de 0.014 polegadas. Os dados de ambas as condigbes sdo analisados em
termos de medidas estatisticas como média, desvio padrao, assimetria, variancia e

curtose.

Figura 49. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e Inner Race, didmetro de falha de
0.014 polegadas
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Os dados saudaveis apresentam média proxima de zero, refletindo um
comportamento de vibracdo minima e uniforme em condi¢gées operacionais ideais.
Esse resultado demonstra que, em condigdes saudaveis, o rolamento opera de
maneira estavel, sem grandes desvios na vibragdo. Para as falhas com diametro de
0.014 polegadas, as médias das vibragdes nas velocidades de (1797, 1772, 1750 e
1730 RPM) se mantém préximas de zero. Esse comportamento sugere que a
presenca da falha ndo provoca um aumento expressivo nas médias vibracionais em

comparagao com os dados saudaveis.



102

O desvio padrao permanece baixo nas condigdes saudaveis, evidenciando um
padrao vibracional estavel e com baixa variabilidade. Para os dados de falha, o desvio
padrao apresenta aumento em todas as velocidades, sendo acentuado nas

velocidades baixas, sugerindo maior dispersao das vibragdes.

A variancia, que é baixa nos dados saudaveis, aumenta nas condigdes de falha,
especialmente em velocidades baixas, indicando um comportamento vibracional
instavel e imprevisivel. A anomalia apresenta um impacto maior em condi¢gbes de
operagcao em velocidades baixas, onde as interagdes dindmicas do rolamento com a

falha s&o proeminentes.

A assimetria dos dados saudaveis € préoxima de zero, indicando distribuicdo
simétrica das vibracdes. Com a presenca de anomalias, a assimetria mantém-se
proximo de zero, indicando que a presenca da falha com diametro de 0.014 polegadas
nao provoca um aumento expressivo. Em contrapartida, nos dados com falhas, a
assimetria apresenta variagdo, podendo ser positiva ou negativa, sendo a unica

velocidade que apresenta valor positivo a de 1797 RPM.

A curtose dos dados saudaveis aproxima-se dos valores tipicos da distribuicéo
normal, indicando a auséncia de picos extremos de vibracéo. Para os dados de falha,
a curtose é maior em todas as velocidades. Esse aumento na curtose sugere a
presenca de eventos vibracionais extremos, relacionados a picos de vibragao
causados pelas falhas no Inner Race. A maior curtose indica a presenca de picos
acentuados na distribuicdo, devido a severidade da falha, especialmente em

condi¢des de operacdo em velocidades altas.

A Figura 50 exibe comparacao detalhada das estatisticas dos dados saudaveis
e dos dados de falha no Inner Race para um rolamento com diametro de 0.021
polegadas. Ambas as condi¢gdes sao analisadas utilizando medidas estatisticas, como

meédia, desvio padréo, assimetria, varidncia e curtose.
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Figura 50. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e Inner Race, didmetro de falha de
0.021 polegadas
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Fonte: Autor

Os dados saudaveis exibem média préxima de zero, indicando um nivel minimo
de vibragcdo e comportamento uniforme em condi¢coes ideais de operagcdo. Esse
resultado evidencia que, em situagdes saudaveis, o rolamento funciona de forma
estavel, sem grandes variagdes nas vibragdes. No caso de falhas com um didmetro
de 0.021 polegadas, as médias das vibragdes para as velocidades de (1797, 1772,
1750 e 1730 RPM) permanecem proximas de zero. Esse padrdo sugere que a
presenca da falha ndo resulta em um aumento significativo nas médias vibracionais

quando comparado aos dados saudaveis.

O desvio padrao permanece baixo nas condigdes saudaveis, evidenciando um
padrao vibracional estavel e com baixa variabilidade. Para os dados de falha, o desvio
padrao apresenta aumento em todas as velocidades, sugerindo maior disperséo das

vibragdes.

A variancia, que é baixa nos dados saudaveis, aumenta nas condigdes de falha,
indicando um comportamento vibracional instavel e imprevisivel. A severidade da
falha tem impacto maior em condigcdes de operacéo lentas, onde as interagdes

din@micas do rolamento defeituoso sao proeminentes.

A assimetria dos dados saudaveis € proxima de zero, apresentando uma
distribuicdo simétrica das vibragdes. Quando ha anomalias, a assimetria permanece
proxima de zero, indicando que a presenca da falha ndo causa um aumento

significativo no didmetro de 0,021 polegadas. No entanto, nos dados com falhas, a
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assimetria pode variar entre valores positivos e negativos, sendo que as velocidades

de (1797 e 1750 RPM) sao as unicas que apresentam valores positivos.

A curtose dos dados saudaveis indica a auséncia de picos extremos de
vibragao. Para os dados de falha, a curtose € maior em todas as velocidades. Esse
aumento na curtose sugere a presenga de eventos vibracionais extremos,
relacionados a picos de vibragdo causados pelas falhas no "Inner Race". A maior
curtose indica a presenca de picos acentuados na distribuicdo, devido a severidade
da falha, especialmente em condi¢cbes de operagdo em velocidades intermediarias e

altas.

A Figura 51 mostra comparagdo detalhada das estatisticas dos dados
saudaveis e dos dados de falha no Inner Race para um rolamento com falha de
didametro de 0.028 polegadas. As duas condigdes sdo avaliadas por meio de medidas

estatisticas, como média, desvio padrao, assimetria, variancia e curtose.

Figura 51. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e Inner Race, didmetro de falha de
0.028 polegadas

Comparagao das médias das estatisticas entre Normais e Inner Race 0028

Inner Race 0.028_1797

Fonte: Autor

Os dados saudaveis exibem média préoxima de zero, indicando um nivel
reduzido de vibragdo e um comportamento regular em condi¢des ideais de operagéo.
Esse resultado revela que, em cenarios saudaveis, o rolamento funciona de maneira
estavel, sem grandes flutuagdes nas vibragdes. No caso de falhas com um didmetro
de 0.028 polegadas, as médias das vibragdes nas velocidades de (1797, 1772, 1750

e 1730 RPM) possuem um aumento n&o significativo no valor da média.
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O desvio padrao é baixo em condi¢gdes saudaveis, demonstrando um padrao
de vibragao estavel e com pouca variabilidade. Para os dados de falha, o desvio
padrao se eleva em todas as velocidades, indicando maior dispersao das vibracgoes,

especialmente em condi¢cdes de operagao com velocidades intermediarias.

A variancia, que é baixa nos dados saudaveis, cresce nas condi¢cdes de falha,
indicando um comportamento vibracional instavel e imprevisivel. A severidade da
falha apresenta um impacto significativo em condigdes de operagdo em velocidades

intermediarias.

A assimetria dos dados saudaveis € proxima de zero, apresentando um valor
negativo, indicando distribuicao simétrica das vibragdes. A assimetria em condigao de
falha em velocidade baixa e intermediaria possuem dados elevados, que variam entre
valores positivos e negativos, as velocidades de (1772 e 1750 RPM) sendo as unicas
que apresentam valores positivos. Isso reflete distribuicao inclinada, resultando em

um padrao de vibragao nao simétrico devido a presenca de falhas.

A curtose dos dados saudaveis aproxima-se dos valores tipicos da distribuicdo
normal, diminuindo a auséncia de picos vibracionais extremos. Nos dados de falha, a
curtose aumenta em todas as velocidades, proporcionando a presenca de eventos
vibracionais extremos, resultando em picos de vibragao gerados pelas falhas no "Inner
Race". O aumento da curtose indica a existéncia de picos acentuados na distribuicao,

especialmente sob condi¢cdes de operacado com velocidades baixas.

Conforme a Figura 52, ha comparagao detalhada entre as estatisticas dos
dados saudaveis e os dados de falha no Inner Race para rolamentos com didmetros
de falhas de 0.007, 0.014, 0.021 e 0.028 polegadas. Os dados s&o analisados em

termos da comparacgao dos cruzamentos por zero.

O cruzamento por zero € uma métrica importante na analise de sinais
vibracionais, pois representa o numero de vezes que o sinal de vibrag&o cruza o eixo
zero, indicando mudancas na direcdo do movimento. Em condi¢gdes saudaveis, o
comportamento do cruzamento por zero € relativamente estavel, refletindo um padrao
de vibracao tipico e esperado para o rolamento. No entanto, quando ha falha, como
um defeito no Inner Race, o numero de cruzamentos por zero apresenta grande

variagao.
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Um aumento no numero de cruzamentos por zero indica instabilidade ou
irregularidade na vibragéo, causada por impactos repetitivos decorrentes de defeitos

na superficie do rolamento.

A andlise dos cruzamentos por zero ajuda a identificar mudangas no
comportamento vibracional do rolamento, permitindo a deteccdo de falhas e a

prevencao de danos graves ao equipamento.

Figura 52. Comparacgéo entre estatisticas de dados saudaveis e Inner Race, cruzamento por zero

Comparagéo dos Cruzamentos por Zero para Diferentes Condigdes e Didmetros

Média des Cruzamentos por Zero

1772
Condigdes de RPM

Fonte: Autor

O caddigo desenvolvido foi estruturado para iterar por todos os arquivos

contidos no conjunto de dados denominado arquivos_Inner_Race.

e Os dados de vibracido sdo extraidos de cada arquivo utilizando fungdes
adequadas da biblioteca de manipulagdo de dados no Python, garantindo a
integridade e a precisao das informagoes.

e A Decomposicdo em Modo Empirico é aplicada aos dados de vibragao,
permitindo a separagdo do sinal original em varias componentes que
representam diferentes frequéncias. O passo € fundamental para analisar as

caracteristicas dindmicas do rolamento sob diferentes condi¢gdes de operagao.

¢ As IMFs resultantes da decomposi¢cao sao armazenadas para posterior analise
e comparacao. Essas componentes sdo essenciais para identificar padroes e

anomalias no comportamento do rolamento.
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e Até cinco IMFs s&o plotadas para cada arquivo processado. Os graficos
resultantes proporcionam visualizagdo clara das diferentes componentes do

sinal, facilitando a interpretacao dos dados e a identificacdo de possiveis falhas.

A analise dos dados revela que a quantidade de cruzamentos por zero nos
sinais de vibragcdo € menor nas condi¢gdes saudaveis quando comparada as condi¢oes
de falha. O comportamento indica estabilidade vibracional nos dados saudaveis,
enquanto as condicdes de falha apresentam um aumento nos cruzamentos por zero,
indicando um padrao vibracional instavel. Esse aumento de instabilidade é atribuido a
maior severidade da anomalia, impacta de forma acentuada as condi¢cbes de

operacao.

4.8. COMPARAGAO DAS ESTATISTICAS DOS DADOS SAUDAVEIS E COM
FALHA NO BALL DATA

Conforme Figura 53, existe a comparagao detalhada entre as estatisticas dos
dados saudaveis e dos dados de falha no Ball Data para um rolamento com didametro
de 0.007 polegadas de falha. As duas condi¢des sao avaliadas com base em medidas

estatisticas, como média, desvio padrao, assimetria, variancia e curtose.

Figura 53. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e ball data, didmetro de falha de 0.007
polegadas
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Fonte: Autor

Os dados saudaveis exibem média proxima de zero, resultado das vibragdes
minimas e uniformes do rolamento em condi¢des ideais de operagao, representando

o funcionamento adequado do sistema. Para as falhas com didmetro de 0,007
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polegadas, as médias das vibragdes registradas nas diferentes velocidades (1797,
1772, 1750 e 1730 RPM) se mantiveram préximas de zero. A similaridade indica que,
mesmo em situagées de anomalia, ndo ocorre um aumento significativo nas médias

vibracionais em comparacgao as condi¢des saudaveis.

O desvio padrao permanece reduzido e uniforme em condi¢gdes saudaveis,
reforcando a estabilidade no comportamento vibracional. No entanto, com a presencga
de falhas, observa-se um aumento expressivo no desvio padrao em todas as
velocidades, especialmente nas velocidades baixas. Esse incremento reflete maior
variabilidade nas vibragdes, a medida que as falhas nos rolamentos se tornam severas

e as interagdes dindmicas se intensificam.

A variancia, baixa em condi¢cbes saudaveis, demonstra o comportamento
controlado do sistema. Para os dados relacionados ao Inner Race, a variancia
aumenta em velocidades baixas do motor. Esse crescimento sugere um padréao

vibracional instavel e imprevisivel, especialmente em condi¢des severas de falha.

A assimetria dos dados saudaveis apresenta-se negativa, indicando leve
inclinacdo a esquerda na distribuicdo das vibracdes, o que reflete um sistema estavel
e bem controlado. Em contrapartida, os dados com falhas mostram assimetria
positiva, revelando inclinacdo a direita. Esse comportamento € evidente em
velocidades intermediarias, apontando para um padrdo de vibragdo assimétrico,
caracteristico de rolamentos defeituosos. A mudanca na assimetria evidencia o
impacto crescente das falhas no comportamento vibracional conforme a severidade

das condi¢des operacionais aumenta.

A curtose dos dados saudaveis € positiva e proxima de zero, sem a presenca
de picos vibracionais pronunciados. Ja nos dados de falha, a curtose apresenta
valores negativos e distantes de zero, refletindo distribuicdo achatada, com menor
ocorréncia de eventos vibracionais extremos. Apesar das anomalias nos elementos
rolantes influenciarem o padrao vibracional, elas ndo resultaram em picos vibracionais

extremos nas condi¢des analisadas.

A Figura 54 exibe comparacédo das estatisticas dos dados saudaveis e dos
dados de falha no Ball Data para um rolamento com didmetro de falha de 0.014
polegadas. As duas condi¢gdes sao examinadas utilizando medidas estatisticas,

incluindo média, desvio padréo, assimetria, variancia e curtose.
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Figura 54. Comparacgao entre estatisticas de dados saudaveis e ball data, didmetro de falha de 0.014
polegadas
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Fonte: Autor
Os dados saudaveis apresentam média proxima de zero, resultante da vibracao
minima e uniforme do rolamento, refletindo o funcionamento do sistema. Em relagao
as falhas com diametro de 0,014 polegadas, as médias das vibragdes registradas em
diferentes velocidades (1797, 1772, 1750 e 1730 RPM) permaneceram proximas de
zero. A semelhanca indica que, mesmo em condi¢cdes de falha, as vibragdes nao

apresentam um aumento significativo em comparagao com as condi¢des saudaveis.

O desvio padrdo se mantém baixo e uniforme nas condigdes saudaveis,
reforcando a ideia de um padrao vibracional estavel. No entanto, observa-se um
aumento do desvio padréao em todas as velocidades em comparagao com os dados
saudaveis, sendo pronunciado nas velocidades intermediarias. Isso indica maior

variabilidade nas vibragcdes conforme as falhas nos rolamentos.

A variagdo dos dados saudaveis é minima, demonstrando um comportamento
controlado. Para os dados dos corpos girantes, a variancia aumenta nas velocidades

intermediarias do motor.

s

A assimetria dos dados saudaveis é negativa, diminuindo um nivel de
orientacao a esquerda na distribuicao das vibragdes, o que reflete um comportamento
estavel e controlado. Em contrapartida, nos dados com anomalias, a assimetria
apresenta variagao, podendo ser positiva ou negativa, sendo a unica velocidade que
apresenta valor positivo a de 1750 RPM. O comportamento que destoa de zero é
acentuado nas velocidades altas, resultando em um padrao de vibragdo nao simétrico,

decorrente da presencga de falhas nos rolamentos. A mudanga na assimetria reflete a
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influéncia crescente das anomalias no comportamento vibracional a medida que a

severidade das condigdes operacionais aumenta.

A curtose dos dados saudaveis € negativa e se aproxima de zero, determina
um comportamento caracteristico da distribuicdo normal, sem a presencga de picos
acentuados nas vibracdes observadas. Em contraste, a curtose dos dados com falhas
é positiva e distante de zero, evidenciando a presenga de picos significativos. A alta
curtose reflete distribuicdo achada, com ocorréncia de eventos vibracionais extremos.

A curtose aumenta nas altas velocidades do motor, apresentando valores elevados.

A Figura 55 apresenta comparacao das estatisticas dos dados saudaveis e dos
dados de falha no Ball Data para um rolamento com didmetro de falha de 0.021
polegadas. As condigdes sdo analisadas com base em medidas estatisticas, como

média, desvio padrao, assimetria, variancia e curtose.

Figura 55. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e ball data, didametro de falha de 0.021
polegadas
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Fonte: Autor

Os dados saudaveis apresentam média proxima de zero, o que reflete um nivel
minimo de vibracdo e um comportamento estavel sob condigdes ideais de operagao.
Esse comportamento sugere que, em situagdes saudaveis, o0 rolamento opera de
maneira uniforme, sem grandes variagdes nas vibragcdes. Mesmo diante de falhas com
um diametro de 0,021 polegadas, as médias das vibragdes nas velocidades de (1797,
1772, 1750 e 1730 RPM) permaneceram préximas de zero, o que indica que a falha
nao provoca um aumento expressivo nas medias vibracionais em relagdo aos dados

saudaveis.
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O desvio padrao, que permanece baixo em condigdes saudaveis, demonstra
um padrao vibracional estavel e com pouca variabilidade. Nos dados de falha, o desvio
padrao apresenta um pequeno crescimento em todas as velocidades, indicando maior

disperséao das vibragdes.

A variagdo, que se mantém reduzida nos dados saudaveis, aumenta em
pequena parcela nas condi¢gdes de falha, sinalizando um comportamento vibracional
maior em relagao aos dados saudaveis. O grafico indica que a gravidade da anomalia
tem maior impacto nas operagdes em velocidades intermediarias, onde as interagdes

dinAmicas entre o rolamento e a falha tornam-se evidentes.

A assimetria nos dados saudaveis permanece préoxima de zero com valor
negativo, refletindo distribuicdo simétrica das vibragdes. Com a presenga de
anomalias, a assimetria se mantém proxima de zero, indicando que a falha n&o gera
um aumento significativo no diametro de 0,021 polegadas. Nos dados com falhas, a
assimetria possui valores positivos, sendo que a velocidade de 1797 RPM apresenta

o0 maior valor em relagao aos outros dados.

A curtose dos dados saudaveis apresenta a auséncia de picos vibracionais
extremos. Nos dados de falha, a curtose € maior em todas as velocidades, que variam
entre valores positivos e negativos, indicando a ocorréncia de eventos vibracionais
extremos, associados a picos de vibragao causados pelas falhas nos campos girantes.

O aumento da curtose sugere a presencga de picos pronunciados na distribuicéo.

A Figura 56 apresenta comparacgao das estatisticas dos dados saudaveis e dos
dados de falha no Ball Data para um rolamento com didmetro de falha de 0.028
polegadas. Ambas as condi¢gdes sdo avaliadas por meio de medidas estatisticas,

como média, desvio padrdo, assimetria, variancia e curtose.
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Figura 56. Comparacgao entre estatisticas de dados saudaveis e ball data, didametro de falha de 0.028
polegadas
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Fonte: Autor

Os dados saudaveis apresentam média préxima de zero, refletindo niveis
baixos de vibracdo e comportamento consistentes em condi¢des ideais de operagao.
Isso evidencia que, em situagcdes saudaveis, o rolamento opera de forma estavel, sem
oscilacbes graves nas vibracbes. No caso de falhas com didmetro de 0,028
polegadas, as médias das vibragbes nas velocidades de (1797, 1772, 1750 e 1730
RPM) mostram um nivel de aumento, mas sem relevéancia. Esse comportamento
sugere que a falha nao resulta em elevagcado expressiva nas médias vibracionais

quando comparada aos dados saudaveis.

O desvio padrao permanece restrito em condigbes saudaveis, diminuindo
estabilidade no padrao de vibracao e variagcbes minimas. Nos dados de falha, ha um
aumento do desvio padrao em todas as velocidades, diminuindo maior dispersao nas

vibragdes, especialmente em velocidades baixas.

A variacao, que é pequena em condi¢cdes saudaveis, torna-se elevada com a
presenca de falhas, sinalizando um comportamento vibracional intenso. Em
velocidades reduzidas, a variancia apresenta valores altos em relagdo as outras
velocidades, evidenciando interagdes dinamicas pronunciadas entre o rolamento e a
falha.

A assimetria dos dados saudaveis é proxima de zero e negativa, o que reflete
distribuicdo simétrica das vibragcdes. A presengca de anomalias, na assimetria
apresenta alteragdes em relacédo as condi¢cdes saudaveis, com valores tanto positivos

quanto negativos. A 1750 RPM ¢é a unica velocidade que mostra um valor positivo,



113

indicando distribuicao assimétrica e padrdes vibracionais especificos associados a

falhas.

A curtose dos dados saudaveis aproxima-se dos valores tipicos da distribuicdo
normal, proporcionando a auséncia de vibragdes extremas. Em contrapartida, nos
dados de falha, ha um aumento da curtose em todas as velocidades, demonstrando a
ocorréncia de eventos vibracionais extremos relacionados a picos gerados pelas
falhas nos campos girantes. Esse aumento reflete a presenga de picos acentuados e

prolongados na distribuicéo.

A Figura 57 apresenta a comparacéo detalhada entre os dados saudaveis e os
dados com falha no Ball Data, considerando rolamentos com didmetros de falhas de
0,007, 0,014, 0,021 e 0,028 polegadas. A analise da métrica de cruzamentos por zero,
permite avaliar como essa estatistica varia entre as diferentes condi¢gdes operacionais

e dimensoes de falhas nos rolamentos.

Figura 57. Comparacgao entre estatisticas de dados saudaveis e ball data, cruzamento por zero
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Fonte: Autor

O cédigo desenvolvido foi estruturado para iterar por todos os arquivos contidos

no conjunto de dados denominados arquivos_Ball_Data. Para cada arquivo:

Os dados de vibracao sao extraidos com funcées adequadas da biblioteca de
manipulacdo de dados em Python, garantindo a integridade e precisdo das

informacoes.

e A Decomposigdo em Modo Empirico (EMD) é aplicada aos dados de vibragéo,
permitindo a separagdo do sinal original em varios componentes que

representam diferentes frequéncias.
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e As IMF (Fungdes de Modo Intrinsecas) resultantes da reserva s&o
armazenadas para analise e comparagdao futura. Os componentes sao
importantes para identificar padrdes e anomalias no comportamento do

rolamento.

e Cinco IMF sao plotadas para cada arquivo processado. Os graficos gerados
oferecem visualizacio clara dos diferentes componentes do sinal, facilitando a

interpretacao dos dados e a identificagao de possiveis falhas.

A analise dos dados revela que a quantidade de cruzamentos por zero nos
sinais de vibragao € menor em condi¢des saudaveis em comparacao as condi¢des de
falha. Esse comportamento sugere maior estabilidade vibracional nos dados
saudaveis, enquanto as condi¢cdes de falha apresentam um aumento nos indices por
zero, diminuindo um padrao vibracional imprevisivel. A instabilidade crescente esta
associada a severidade de anomalias, que tendem a impactar as condigdes de
operacao. Nessas situagdes, as interagdes dindmicas entre o rolamento e o defeito se

intensificam, reforcando a anomalia e facilitando a identificagdo do dano.

4.9. COMPARAGAO DAS ESTATISTICAS DOS DADOS SAUDAVEIS E COM
FALHANO OUTER RACE CENTRALIZADO

A Figura 58 apresenta comparacado detalhada das estatisticas dos dados
saudaveis e dos dados de falha no Outer Race Centralizado para um rolamento com
didametro de falha de 0.007 polegadas. As duas condi¢gdes sao analisadas utilizando

medidas estatisticas, incluindo média, desvio padrao, assimetria, variancia e curtose.
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Figura 58. Comparacgao entre estatisticas de dados saudaveis e outer race centralizado, diametro de
falha de 0.007 polegadas

Comparagao das médias das estatisticas entre Normais e outer_race_C 0007

e C 0.007_1797

r_race_C 0.007_1730

Estatisticas

Fonte: Autor

Os dados saudaveis exibem média préxima de zero, refletindo a vibracao
minima e uniforme do rolamento em condicbes saudaveis, evidenciando o
funcionamento adequado do sistema. De maneira similar, nas falhas com diametro de
0,007 polegadas, as médias das vibracdes registradas em diferentes rotagcdes (1797,
1772, 1750 e 1730 RPM) permaneceram proximas de zero, sugerindo que, apesar da
presenga de anomalias, ndo ha um aumento significativo nas vibragdes em relagéo as

condi¢des saudaveis.

O desvio padrdao dos dados saudaveis mantém-se baixo e constante,
reforcando a ideia de um padrdo vibracional estavel. No entanto, em todas as
velocidades sob condi¢cdes de falha, o desvio padrdo mostra um aumento, o que indica
maior variabilidade nas vibragdes conforme a severidade da anomalia aumenta e as

interagcdes dindmicas no sistema se intensificam.

A variancia dos dados saudaveis € minima, evidenciando um comportamento
controlado e estavel. Em contraste, a variancia dos dados de falha no Outer Race
Centralizado aumenta. Esse crescimento na variabilidade reflete um comportamento

vibracional instavel e erratico.

A assimetria dos dados saudaveis € negativa e proxima de zero, indicando leve
inclinagao a esquerda na distribuicdo das vibragdes, o que reforga o comportamento
estavel do sistema. Em condi¢des de falha, as assimetrias mantem-se negativas,
exceto na velocidade de 1772 RPM que € positivo, em todas as velocidades a

assimetria apresenta dados com maior amplitude.



116

A curtose dos dados saudaveis é proxima de zero, sinalizando distribuicdo de
vibragao, sem picos acentuados. Em contrapartida, a curtose dos dados com falhas é
maior, destacando distribuicdo com maior ocorréncia de vibragdes extremas. Embora

as anomalias nos rolamentos influenciem a vibragao.

A Figura 59 mostra comparagdo minuciosa das estatisticas dos dados
saudaveis e dos dados de falha no Outer Race Centralizado para um rolamento com
didametro de 0.014 polegadas de falha. A analise considera medidas estatisticas como

média, desvio padrao, assimetria, variancia e curtose.

Figura 59. Comparacgao entre estatisticas de dados saudaveis e outer race centralizado, didmetro de
falha de 0.014 polegadas
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Fonte: Autor

Os dados saudaveis apresentam média proxima de zero, refletindo o
comportamento vibracional do sistema sob condi¢gbes saudaveis de operagédo, com
variagcbes minimas que indicam operacéao estavel. As falhas com diametro de 0,014
polegadas nas velocidades de (1797, 1772, 1750 e 1730 RPM) mantém média
proxima de zero. Esse comportamento sugere que, mesmo com anomalias, as
vibragcbes ndao mostram um aumento significativo em comparagdo as condi¢des

saudaveis.

O desvio padrao nos dados saudaveis € estavel e baixo, indicando consisténcia
no comportamento vibracional sem grandes variagdes. Sob condigbes de falha, o

desvio padrao apresenta pequenas variagdes, notavelmente em velocidades altas.

A variancia permanece inalterada para os dados saudaveis quanto para os

dados de falha, com pequenas variagbes em diferentes velocidades. Isso demonstra
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que, apesar das falhas, o comportamento vibracional se mantém estavel, sem grandes

desvios.

Nos dados saudaveis, a assimetria € negativa, indicando leve inclinagao a
esquerda na distribuicao das vibragdes. No entanto, nos dados de falhas, a assimetria
varia, podendo ser negativa quanto positiva. As velocidades de (1797 e 1772 RPM)
apresentam valor positivo de assimetria. Em velocidades altas e intermediarias,
observa-se um desvio acentuado em relagdo a zero, o que sugere distribuicdo

assimétrica das vibragdes.

A curtose dos dados saudaveis € negativa e com baixa amplitude, sinalizando
distribuicdo achatada com poucas vibragdes extremas. Para os dados de falha, a
curtose é negativa em todas as velocidades, com maior amplitude quando comparado

com os dados saudaveis.

A Figura 60 exibe comparacao detalhada das estatisticas dos dados saudaveis
e dos dados de falha no Outer Race Centralizado para um rolamento com didmetro
de 0.021 polegadas de falha. Ambas as condicbes sao avaliadas em termos de

medidas estatisticas, incluindo média, desvio padrao, assimetria, varidncia e curtose.

Figura 60. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e outer race centralizado, didmetro de
falha de 0.021 polegadas

Comparacio das médias das estatisticas entre Narmais & outer_race C 0021
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Estatisticas

Fonte: Autor

A média das vibracbes nos dados saudaveis e de falha apresenta valores
proximos de zero, demonstrando que, mesmo com a presenca de falhas de didmetro
de 0,021 polegadas nas velocidades de (1797, 1772, 1750 e 1730 RPM), as vibragdes
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médias permanecem estaveis e ndo mostram aumentos significativos em relacao as

condi¢cdes saudaveis.

O desvio padrao dos dados saudaveis é reduzido, indicando baixa variabilidade
nas vibragdes. Para os dados com Falha, o desvio padrdo permanece baixo, com
pequenas variagdes entre as diferentes velocidades, sugerindo que, apesar da falha,
o comportamento vibracional ndo apresenta grandes oscilagdes, sendo o impacto das

falhas moderado nessa métrica.

A variancia dos dados, tanto na base de dados saudaveis quanto de falhas,
mostra-se minima em todas as condi¢des analisadas. Esse comportamento reflete a
estabilidade do sistema, mesmo na presenca de anomalias no rolamento,

demonstrando que a dispersao dos dados nao € afetada pelas falhas.

A assimetria dos dados, tanto em condi¢gdes saudaveis quanto com Falha,
permanece proximas de zero em todas as situacdes avaliadas. Esse resultado indica
que os sistemas se mantém estaveis, mesmo com a presenga de falhas nos
rolamentos, indicando que as anomalias ndao impactam de maneira significativa a

distribuigao das vibragoes.

A curtose é o parametro que se destaca nesta analise. Enquanto nos dados
saudaveis a curtose é nula, sugerindo distribuicdo achatada e sem picos de vibragao,
nos dados de falha ha um aumento significativo da curtose. A alta amplitude indica a
presenca de picos acentuados nas vibragdes, refletindo a ocorréncia de eventos

vibracionais, tipicos de condi¢cdes de anomalia no rolamento.

A Figura 61 apresenta uma comparagao entre os dados saudaveis e os dados
com falha no Outer Race Centralizado, considerando rolamentos com didmetros de
falhas de 0,007, 0,014 e 0,021 polegadas. A analise concentra-se na comparagao dos
cruzamentos por zero, permitindo avaliar as altera¢gdes no comportamento vibracional

associadas a presenca de falhas.
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Figura 61. Comparacgao entre estatisticas de dados saudaveis e outer race centralizado, cruzamento
por zero

Comy a0 dos C por Zero para Diferentes Condigdes e Didmetros
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Fonte: Autor

O grafico gerado mostra a Comparagado dos Cruzamentos por Zero para
diferentes condi¢bes e didmetros de falhas em 4 velocidades distintas (1797, 1772,
1750 e 1730 RPM). Ele apresenta a média dos cruzamentos por zero para as
condi¢cdes saudaveis e para diferentes didametros de falha no rolamento (0.007, 0.014

e 0.021 polegadas).

e Velocidade 1797 RPM: As condigdes saudaveis exibem o menor numero de
cruzamentos por zero, enquanto as condigdes com falhas apresentam numeros
elevados, sendo a falha com didmetro de 0.014 polegadas a que se destaca
com a maior quantidade de cruzamentos.

e Velocidade 1772 RPM: O comportamento € semelhante ao da velocidade
anterior, com as condi¢des saudaveis apresentando menos cruzamentos por
zero em comparagao as condigdes de falha. A anomalia de 0.014 possui a

maior quantidade de cruzamentos.

e Velocidade 1750 RPM: Os padrées de cruzamentos por zero para todas as
falhas sao proximos, A anomalia de 0.007 possui a maior quantidade. As

condi¢cdes saudaveis apresentam menor numero.

e Velocidade 1730 RPM: Na menor velocidade, o numero de cruzamentos por
zero permanece elevado para as condi¢gdes de falha, com pequena variagao

entre os didmetros.
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O aumento no numero de cruzamentos por zero nas condigées de falha em
comparagao com as condi¢gdes saudaveis € um indicador claro do impacto das
anomalias no comportamento vibracional. Esse aumento esta relacionado a maior
variabilidade e instabilidade que as falhas nos rolamentos trazem ao sistema,
causando inversbes de sinal no padrao de vibracdo. Esse comportamento é

consistente em todas as velocidades analisadas.

4.10. COMPARACAO DAS ESTATISTICAS DOS DADOS SAUDAVEIS E
COM FALHA NO OUTER RACE OPOSTO

A Figura 62 apresenta comparagao detalhada das estatisticas dos dados
saudaveis e dos dados de falha no Outer Race Oposto para um rolamento com
didametro de 0.007 polegadas de falha. As duas condi¢gdes sao analisadas utilizando

medidas estatisticas, incluindo média, desvio padrao, assimetria, variancia e curtose.

Figura 62. Comparacgao entre estatisticas de dados saudaveis e outer race oposto, diametro de falha
de 0.007 polegadas

Comparagao das médias das estatisticas entre Normais e outer_race OP 0007

Estatisticas

Fonte: Autor

A média das vibragdes, tanto nas condicbes saudaveis quanto de falha,
permanece proxima de zero. Isso demonstra que, mesmo com falhas, as vibracbes
meédias nao se alteram em comparacdo as condigdes saudaveis, sugerindo

estabilidade no comportamento médio.

O desvio padrao dos dados saudaveis € baixo, indicando pouca variagao. Em

condicbes de falha, ha um leve aumento no desvio padrdo, as variacbes sao
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pequenas, indicando que as falhas nao geram grandes oscilagdes nas vibragdes em

torno da média.

A variancia € minima para todos os casos, refletindo um comportamento estavel

e disperséo limitada das vibragdes, mesmo com a presenca de falhas.

A assimetria possui o valor préximo de zero em todos os casos, refletindo um
comportamento estavel e dispersao limitada das vibracbes, mesmo com a presenca

de falhas, que variam entre polaridades.

Nos dados saudaveis a Curtose € nula, nas condigdes de falha, particularmente
a 1797 RPM, a curtose aumenta significativamente, indicando a presenga de picos

vibracionais acentuados.

A analise demonstra que, embora a média, o desvio padrao e a variancia nao
apresentem grandes variagdes entre as condigdes saudaveis e de falha, a assimetria

e, principalmente, a curtose se destacam ao indicar a presenca de falhas.

A Figura 63 mostra comparagdo detalhada das estatisticas dos dados
saudaveis e dos dados de falha no Outer Race Oposto para um rolamento com
didametro de falha de 0.021 polegadas. A analise considera medidas estatisticas, como

média, desvio padrao, assimetria, variancia e curtose.

Figura 63. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e outer race oposto, diametro de falha
de 0.021 polegadas

Camparagao das médias das estat/sticas entre Normais e outer race OP 0021

Estatisticas

Fonte: Autor

As vibragcbes médias nas condi¢des de falha possuem amplitudes similar a de
dados saudaveis. Isso indica que a presenga da anomalia no Outer Race Oposto com

diametro de 0.021 polegadas nao impacta o comportamento vibracional do sistema.
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O desvio padrao dos dados saudaveis € reduzido, mostrando pouca variagao
nas vibragdes. Assim como os dados de falha, que apresentam um leve aumento no
desvio padréo, a variabilidade nas vibragdes aumenta de forma moderada com a

presenca de falhas.

Assim como o desvio padrao, a variancia € minima em todas as condicdes
analisadas, refletindo disperséo limitada das vibragdes, tanto em condi¢cdes saudaveis
quanto de falha.

A assimetria dos dados saudaveis é praticamente nula, indicando distribuigdo
equilibrada das vibragdes. Nos dados de falha, principalmente a 1730 RPM, observa-

se leve assimetria positiva, sugerindo pequena distor¢ao na distribuigéo.

A curtose destaca-se como a métrica sensivel as falhas. Nos dados saudaveis,
a curtose € inexistente, indicando distribuicdo sem picos acentuados. Por outro lado,
nas condigbes de falha, especialmente a 1772 RPM, observa-se um aumento
expressivo da curtose, indicando a presencga de picos vibracionais pronunciados, que

s&o caracteristicos de eventos extremos causados por anomalia no rolamento.

A Figura 64 apresenta comparacao detalhada das estatisticas dos dados
saudaveis e dos dados de falha no Outer Race Oposto de rolamentos com diametros

de falhas 0.007 e 0.021 polegadas. A analise compara os cruzamentos por zero.

Figura 64. Comparacgao entre estatisticas de dados saudaveis e outer race oposto, cruzamento por
zero

Comparagao dos Cruzamentos por Zero para Diferentes Condigdes e Diametros

Condiges de RPM

Fonte: Autor

O grafico apresentado compara os Cruzamentos por Zero para diferentes

condi¢cdes e didmetros de falhas do rolamento em 4 velocidades distintas (1797, 1772,
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1750, 1730 RPM). Ele exibe a média dos cruzamentos por zero tanto para as
condicbes saudaveis quanto para falhas no Outer Race Oposto com didmetros de
falhas de 0.007 e 0.021 polegadas.

¢ Velocidade 1797 RPM: As condi¢des saudaveis registram o menor numero de
cruzamentos por zero, enquanto as falhas apresentam numeros
consideravelmente maiores. A anomalia de 0.007 polegadas apresenta o maior

valor de cruzamentos.

e Velocidade 1772 RPM: O padrao se repete, com menos cruzamentos por zero
nas condicdes saudaveis em relacado as falhas. As anomalias com diametros

de falhas 0.007 e 0.021 polegadas exibem valores préximos.

e Velocidade 1750 RPM: O numero de cruzamentos nas condi¢gdes de falha
permanece elevado, com variagcdes minimas entre os dois diametros, sendo a
anomalia de 0.021 polegadas expressiva. As condi¢gdes saudaveis continuam

apresentando o menor numero de cruzamentos.

e Velocidade 1730 RPM: Na menor velocidade, as falhas mantém um nuamero
elevado de cruzamentos por zero, com pouca diferenga entre os diametros. As

condi¢cbes saudaveis permanecem com a menor quantidade de cruzamentos.

O aumento no numero de cruzamentos por zero nas condi¢oes de falha,
comparado as condi¢gbes saudaveis, reflete claramente o impacto das falhas no
comportamento vibracional do sistema. Esse acréscimo demonstra maior
variabilidade e instabilidade nas vibracdes causadas pelas anomalias, resultando em
inversbes de sinal. O comportamento é consistente em todas as velocidades,

evidenciando a influéncia das falhas nos rolamentos sobre o padrédo vibracional.

4.11. COMPARAGAO DAS ESTATISTICAS DOS DADOS SAUDAVEIS E
COM FALHA NO OUTER RACE ORTOGONAL

A Figura 65 apresenta comparacao detalhada das estatisticas dos dados

saudaveis e dos dados de falha no Outer Race Ortogonal para um rolamento com
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didametro de falha de 0.007 polegadas. As duas condi¢cdes sao analisadas utilizando

medidas estatisticas, incluindo média, desvio padréo, assimetria, variancia e curtose.

Figura 65. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e outer race ortogonal, didmetro de
falha de 0.007 polegadas

Comparagdo das médias das estatisticas entre Normais e outer_race_OR 0007
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Fonte: Autor

A média das vibragdes nos dados saudaveis e de falha apresentam valores
préoximos de zero, indicando que, mesmo com a presencga de falhas com didmetro de
0.007 polegadas nas velocidades de (1797, 1772, 1750 e 1730 RPM), as vibragdes
médias permanecem estaveis e ndo apresentam aumentos significativos em relagao

as condi¢des saudaveis.

O desvio padrao permanece baixo em condicbes saudaveis, refletindo um
padrao de vibragao estavel e com pouca variagao. No entanto, em situacdes de falha,
observa-se um aumento significativo no desvio padrdao em todas as velocidades,
proporcionando maior dispersao das vibragbes, com destaque para as velocidades

intermediarias.

A variacao, é baixa em condi¢cdes saudaveis, na presenca de falhas, se eleva,
evidenciando um comportamento vibracional de maior intensidade. Esse aumento é
pronunciado em velocidades intermediarias, onde as interagdes dindmicas entre o

rolamento e a anomalia se tornam evidentes.

A assimetria nos dados saudaveis e de falha permanecem préximas de zero,
com valores negativos, em algumas situagdes avaliadas, com excec¢ao das

velocidades de (1750 e 1730 RPM), que apresentam amplitude positiva. Mesmo com
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a presenca de anomalias nos rolamentos, as falhas nao alteram de forma significativa

a distribuicdo das vibracoes.

Nos dados saudaveis, a curtose € reduzida, sem picos acentuados de vibragéao.
Nas condigdes de falha, hda um aumento significativo da curtose, especialmente na
velocidade de 1797 RPM. Esse aumento indica a presenca de picos acentuados nas

vibragdes, refletindo eventos vibracionais intensos.

A Figura 66 apresenta comparagao das estatisticas dos dados saudaveis e dos
dados de falha no Outer Race Ortogonal para um rolamento com didametro de 0.021
polegadas de falha. As condi¢des sao analisadas com base em medidas estatisticas,

como média, desvio padrao, assimetria, variancia e curtose.

Figura 66. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e outer race ortogonal, didmetro de
falha de 0.021 polegadas
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Fonte: Autor

A média das vibragdes nos dados saudaveis e nas condigbes de falha se
mantém préximas de zero, mesmo com a existéncia de falhas, ndo ha um aumento
expressivo nas vibragdes. As médias das vibragdes permanecem consistentes e

estaveis, comparaveis as observadas em condigdes saudaveis de operagao.

O desvio padrdao dos dados saudaveis € reduzido, o que reflete baixa
variabilidade nas vibracdes sob condi¢des saudaveis de operacdo. Para os dados de

falha, o desvio padrao permanece baixo, com pequenas variagdes.

A variancia dos dados, tanto saudaveis quanto de falha, € minima em todas as
condi¢cdes analisadas, refletindo estabilidade na dispersao dos dados. Mesmo com a

presenca de falhas, a dispersao dos dados nao é fortemente afetada.
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A assimetria dos dados saudaveis permanece proxima de zero, indicando
distribuicdo simétrica das vibragdes. Nos dados de falha, ha variagdes na assimetria,
com dados variando entre polaridades, sendo a velocidade de 1730 RPM a que

apresenta o maior valor de amplitude e a unica que apresenta o valor negativo.

A curtose é a métrica que se destaca, nos dados saudaveis, a curtose € nula,
indicando distribuigdo sem eventos vibracionais extremos. Por outro lado, nos dados
de falha, observa-se um aumento expressivo na curtose, especialmente em 1797
RPM, refletindo a presenga de picos acentuados nas vibragdes, o que indica a

ocorréncia de eventos vibracionais, caracteristicos de falhas nos rolamentos.

A Figura 67 ilustra uma analise detalhada dos dados saudaveis em comparagao
aos dados com falha no Outer Race Ortogonal, considerando rolamentos com
didametros de 0,007 e 0,021 polegadas. A avaliagdo contempla métricas estatisticas,
com destaque para a comparagdo dos cruzamentos por zero, evidenciando as

variagbes no comportamento vibracional decorrentes das falhas.

Figura 67. Comparacao entre estatisticas de dados saudaveis e outer race ortogonal, cruzamento por
zero

Comparagio dos Cruzamentos por Zero para Diferentes Condigdes e Diametros
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Fonte: Autor

O grafico gerado mostra a comparagdao dos Cruzamentos por Zero para
diferentes condicbes e didmetros de falhas em 4 velocidades distintas (1797, 1772,
1750, 1730 RPM). Ele apresenta a média dos cruzamentos por zero para as condi¢des

saudaveis e para dois diametros de falha no rolamento (0.007 e 0.021 polegadas).

e Velocidade 1797 RPM: As condi¢cdes saudaveis apresentam o menor numero

de cruzamentos por zero, enquanto as condi¢gdes de falha mostram numeros
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maiores. As falhas com ambos os didmetros (0.007 e 0.021 polegadas)

apresentam quantidades de cruzamentos por zero proximas.

e Velocidade 1772 RPM: As condigdes saudaveis apresentam menos
cruzamentos por zero em comparacao as condi¢cdes de falha. As falhas com
ambos os diametros (0.007 e 0.021 polegadas) apresentam quantidades de

cruzamentos por zero proximas.

e Velocidade 1750 RPM: A anomalia de 0.021 polegadas registra o maior numero
de cruzamentos, enquanto a condicdo com dados saudaveis mantém o menor

numero de cruzamentos.

e Velocidade 1730 RPM: Na menor velocidade, o numero de cruzamentos por
zero permanece elevado para ambas as condigcbes de falha, com pouca
variagdo entre os diametros. A condicdo com dados saudaveis continua

mostrando o menor numero de cruzamentos.

O aumento de cruzamentos por zero nas condi¢des de falha, em comparagao
com as condi¢cdes saudaveis, € um indicador claro do impacto das anomalias no
comportamento vibracional. Esse aumento reflete maior variabilidade e instabilidade

do sinal.

4.12. APLICACAO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA
DETECCAO DE FALHAS EM ROLAMENTOS

Nesta etapa do estudo, diferentes modelos de aprendizado de maquina foram
aplicados na deteccao de falhas em rolamentos, com base em dados vibracionais
processados por meio da técnica de Decomposicdo em Modo Empirico (EMD). O
objetivo principal dessa analise é classificar as condigcbes operacionais dos

rolamentos, distinguindo entre estados saudaveis e com falha.

A base de dados foi organizada com seis categorias: Normal, Inner Race, Ball
Data, Outer Race Centralizado, Outer Race Ortogonal e Outer Race Oposto. Cada
amostra representa uma janela temporal extraida de sinais de vibragdo e foi

sintetizada em seis métricas estatisticas: média, desvio padrao, variancia, assimetria,
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curtose e cruzamentos por zero. Essas métricas foram definidas por sua relevancia
na representacado de propriedades dinamicas de sistemas rotativos, proporcionando

uma analise complementar e precisa do comportamento vibracional.

Cada amostra possui um intervalo temporal de 83 milissegundos, reforgando a
velocidade para deteccdo. As métricas estatisticas foram extraidas a partir das
Fungdes de Modo Intrinseco (IMFs), geradas por meio da aplicagao da EMD aos sinais
brutos. Posteriormente, os conjuntos de dados foram carregados individualmente e

unificados em um unico DataFrame.

Para fins de classificagao supervisionada, foi atribuida uma variavel binaria as
amostras: 0 para representar a classe Normal e 1 para as diferentes condi¢cdes de
Falha. A Tabela 6 apresenta a distribui¢cao original das amostras por classe antes do
balanceamento, evidenciando um desnivel entre as categorias, com 21 amostras

normais em comparagao a 308 amostras com falha.

Tabela 6. Distribuigdo das Amostras por Classe antes do balanceamento

Classe N° de Amostras | Métricas por Amostra | Total de Dados Estatisticos
Normal 21 6 126
Inner Race 82 6 492
Ball Data 82 6 492
Outer Race Centralizado 61 6 366
Outer Race Ortogonal 42 6 252
Outer Race Oposto 41 6 246

Total 329 — 1.974

Fonte: Autor

A fim de mitigar o desbalanceamento e garantir uma representagao equitativa
das classes durante o treinamento dos modelos, foi adotada a técnica SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique). A abordagem gera amostras sintéticas
da classe minoritaria por meio da interpolagdo de exemplos existentes, promovendo
um conjunto de dados balanceado. Como resultado, obteve-se um total de 616

amostras, sendo 308 de cada classe, conforme ilustrado na Tabela 7.
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Tabela 7. Distribuigdo das Amostras por Classe apds o balanceamento

Classe N° de Amostras | Métricas por Amostra | Total de Dados Estatisticos
Normal 308 6 1848
Com Falha 308 6 1848
Total 616 — 3696

Fonte: Autor

A utilizagcdo do SMOTE neste estudo fundamenta-se na revisdo de PRADIPTA
et al. (2021), a qual ressalta a eficacia da técnica na ampliagdo de conjuntos de dados
desbalanceados. Quando adequadamente parametrizada, essa abordagem contribui
significativamente para a reducdo do viés estatistico, ao mesmo tempo em que
favorece a capacidade de generalizagdo dos modelos de aprendizado supervisionado,

minimizando o risco de ajuste excessivo aos dados de treinamento.

O conjunto final foi estruturado em um DataFrame com 616 linhas por 6
colunas, em que cada linha representa uma amostra e cada coluna corresponde a
uma métrica estatistica. Esse arranjo resultou em 3.696 valores numeéricos, utilizados
como variaveis independentes (features) nos modelos. Os roétulos binarios foram
armazenados em um vetor, preservando a integridade da estrutura de aprendizado
supervisionado. Formato adotado em bibliotecas como Scikit-learn, que favorece a
separacao entre os atributos e as classes, garantindo a integridade do processo de
treinamento e avaliagdo dos modelos (PEDREGOSA et al., 2011).

Cada uma das métricas adotadas desempenha um papel fundamental na

caracterizagao dos sinais de vibragao:

e A média representa a tendéncia central das amplitudes ao longo do tempo;

¢ O desvio padrao e a variancia quantificam a dispersao e a instabilidade do sinal;

e A assimetria avalia a simetria da distribui¢cao, identificando padrdes irregulares;

e A curtose aponta a presenca de picos anémalos, relacionados a impactos
mecanicos;

e Os cruzamentos por zero indicam a frequéncia das oscilagdes, refletindo a

regularidade do comportamento dinamico.

A integracado dessas métricas fortalece a capacidade dos modelos de detectar

padrdes complexos associados a diferentes tipos de falha em rolamentos.
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Por fim, os dados foram divididos em dois conjuntos: 70% para treinamento e
30% para teste, utilizando a técnica de estratificagdo. A abordagem assegura que a
proporgao das classes seja mantida em ambos os conjuntos, permitindo que os
modelos treinados apresentem robustez e capacidade de generalizagdo em situagdes

reais.

A Figura 68 ilustra o fluxo completo da metodologia de detec¢do de falhas
empregada neste estudo. O processo se inicia com a aplicagado da EMD para extragao
das IMFs, seguida pelo pré-processamento estatistico. Em seguida, as métricas
extraidas compdéem a base de entrada para os modelos de aprendizado
supervisionado, que realizam a classificagao entre condigdes saudaveis e defeituosas

dos rolamentos.

Figura 68. Processamento e classificagcao de falhas utilizando modelos de Machine Learning
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Fonte: Autor

O diagrama apresenta os algoritmos avaliados, incluindo SVM (Linear e RBF),
Gradient Boosting, Logistic Regression, Random Forest, XGBoost e MLP. Esses
modelos foram treinados e testados para classificar os rolamentos em condi¢des

saudaveis ou com falhas. A partir da abordagem, foi possivel avaliar o desempenho
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dos algoritmos na distingdo entre padroes saudaveis e de falhas, fornecendo

resultados estatisticos que auxiliam na compreensao da eficacia de cada modelo.

4.12.1. UTILIZACAO DE SETE MODELOS DE MACHINE LEARNING
PARA CLASSIFICAGAO DOS DADOS

Cada modelo foi treinado com o conjunto de treino e posteriormente avaliado

utilizando o conjunto de teste. A configuragdo de cada modelo é detalhada a seguir:

1.

MLPClassifier (Perceptron Multicamadas): Configurado com camada oculta
contendo 100 neurdnios e limite de 500 iteragcbes, o MLP foi utilizado para
capturar padrbes complexos nos dados por meio da rede neural conectada.
Segundo (LECUN et al. 2015), redes neurais multicamadas sao eficazes na

modelagem de relagdes nao lineares.

XGBoost Classifier: Configurado com a métrica de avaliagao logloss, o modelo
treinou arvores de decisdo sequencialmente, ajustando os erros cometidos em
iteragdes anteriores. Trabalhos como (CHEN et al. 2016) demonstram a alta

performance do XGBoost em classificacbes de dados complexos.

Random Forest Classifier: O modelo utilizou um conjunto de arvores de decisao
independentes, cuja combinagao final das predigdes resultou em maior
precisao e redugao de overfitting. (BREIMAN et al. 2001) destaca a robustez

desse modelo na reducéo de variancia e melhoria da generalizagao.

Logistic Regression: Empregado como um modelo linear, realizou a
classificacdo das amostras com base na probabilidade de pertencerem a das
classes, utilizando fungao sigmoidal. (HASTIE et al. 2009) enfatizam sua

aplicacdo em problemas de classificacao binaria.

Gradient Boosting Classifier: Implementado para corrigir iterativamente os erros
das arvores de decisado anteriores, este modelo foi eficaz na identificacdo de
padrbes nos dados. Segundo (NATEKIN et al. 2013), o Gradient Boosting
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demonstra alto desempenho ao lidar com conjuntos de dados complexos,

sendo amplamente utilizado em aplicagdes de aprendizado supervisionado.

6. SVM com kernel linear: Utilizou um hiperplano linear para separar as classes,
sendo ideal para conjuntos de dados com padrdes lineares. Trabalhos como
(VAPNIK et al. 1995) evidencia sua aplicagdo em diferentes cenarios de

classificacao.

7. SVM com kernel RBF (Radial Basis Function Kernel): Aplicou um kernel ndo
linear para capturar padrées nos dados, sendo adequado para situagdes em
que as classes nao sao linearmente separaveis. (VAPNIK et al. 1998) destaca
a capacidade do SVM-RBF de generalizar bem em espagos de alta

dimensionalidade.

Apds o treinamento, os modelos foram avaliados utilizando métricas de
desempenho como acuracia, precisdo, recall e F1-Score. Além disso, graficos de
curvas ROC foram gerados para cada modelo, e matrizes de confusdo foram

analisadas para identificar o desempenho nas classes saudavel e de falha.

4.12.2. RESULTADOS DE DESEMPENHO DOS MODELOS DE
MACHINE LEARNING, PARA CONDIGOES SAUDAVEIS E COM FALHA

Os resultados gerais obtidos para cada modelo estdo apresentados na Tabela
8. Observa-se que os modelos Random Forest, XGBoost e Gradient Boosting
destacaram-se com os melhores desempenhos em termos de acuracia e F1-Score,

indicando alta eficiéncia na classificacao entre condigcdes saudaveis e com falhas.
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Tabela 8. Desempenho dos modelos de Machie Learning para detecgao de falhas em rolamentos

Base de dados geral de rolamentos saudaveis e defeituosos

Modelo Acuracia | Precisdao | Recall | F1-Score
MLP 0,92 1,00| 0,85 0,92
XGBoost 0,96 0,99| 0,93 0,96
Random Forest 0,97 1,00 0,93 0,97
Logistic Regression 0,89 0,97| 0,80 0,88
Gradient Boosting 0,96 1,00 0,92 0,96
SVM (Linear) 0,90 0,99 0,8 0,89
SVM (RBF) 0,90 0,96| 0,83 0,89

Fonte: Autor

A Tabela 9 apresenta os resultados detalhados para a classificagdo de
rolamentos na condi¢cdo saudavel. Os modelos Random Forest, Gradient Boosting e
XGBoost exibiram excelente desempenho, com alta precisao, recall e F1-Score,

indicando eficacia na identificagao correta de condigdes saudaveis.

Tabela 9. Desempenho dos modelos para a classe saudavel

Base de dados de rolamento saudavel

Modelo Precisdao | Recall | F1-Score
MLP 0,87| 1,00 0,93
XGBoost 0,94| 0,99 0,96
Random Forest 0,94 1,00 0,97
Logistic Regression 0,83 0,98 0,9
Gradient Boosting 0,93 1,00 0,96
SVM (Linear) 0,84| 0,99 0,91
SVM (RBF) 0,85| 0,97 0,9

Fonte: Autor

A Tabela 10 exibe os resultados para a classe Falha, destacando a capacidade
dos modelos em identificar corretamente rolamentos com falhas. Os modelos Random
Forest, Gradient Boosting e XGBoost apresentaram os melhores desempenhos, com

alta precisao e F1-Score, evidenciando a eficacia para aplicagao.
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Tabela 10. Desempenho dos modelos para a classe Falha

Base de dados de rolamento defeituoso

Modelo Precisdao | Recall | F1-Score
MLP 1,00| 0,85 0,92
XGBoost 0,99| 0,93 0,96
Random Forest 1,00| 0,93 0,97
Logistic Regression 0,97 0,80 0,88
Gradient Boosting 1,00| 0,92 0,96
SVM (Linear) 0,99| 0,80 0,89
SVM (RBF) 0,96| 0,83 0,89

Fonte: Autor

A aplicacdo de modelos de Machine Learning apresentou eficacia para a
deteccao de falhas em rolamentos, utilizando dados vibracionais. Entre os modelos
avaliados, o Random Forest se destacou como o robusto, seguido por XGBoost e

Gradient Boosting.

Os resultados sugerem que métodos baseados em arvores de decisdo, como
Random Forest, sdo adequados para lidar com dados de falhas em rolamentos,
devido a sua alta capacidade de generalizacdo e manuseio de dados balanceados.
Modelos como Logistic Regression e SVM apresentaram desempenhos inferiores,

sendo sensiveis a padrdes lineares.

A combinagdo de métricas estatisticas com algoritmos de aprendizado de
maquina se mostrou eficaz para identificar anomalias incipientes e severas,
contribuindo para o diagnostico confiavel em aplicagbes de monitoramento de
condicdo de maquinas.

4.12.3. ANALISE DAS CURVAS RECEIVER OPERATING
CHARACTERISTIC PARA OS MODELOS DE MACHINE LEARNING

As curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) ilustram o desempenho dos
modelos de Machine Learning em termos da taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) e da taxa de falsos positivos (1 - especificidade). A area sob a curva

(AUC - Area Under the Curve) foi calculada para cada modelo como métrica de
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avaliagéo de desempenho. Valores de AUC proximos de 1 indicam maior eficacia do

modelo na separagao entre as classes.

A Figura 69 apresenta a curva ROC do modelo MLP, demonstrando um

desempenho sélido na classificagao entre as condi¢gdes saudaveis e com Falha. Com

area sob a curva (AUC) de 0,97, o modelo apresenta capacidade de distingao entre

as classes, indicando sua eficacia no processamento e analise dos dados de vibragao.

Figura 69. Curva Receiver Operating Characteristic do modelo Multilayer Perceptron
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Fonte: Autor

A Figura 70 apresenta a curva ROC do modelo XGBoost, evidenciando

desempenho com area sob a curva (AUC) de 1,00. O resultado destaca a capacidade

do modelo em diferenciar entre as condigdes saudaveis e com Falha, apresentando

alta eficiéncia e preciséo na classificagao dos dados.
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A Figura 71 apresenta a curva ROC do modelo Random Forest, que alcangou

area sob a curva (AUC) de 1,00. Esse desempenho ressalta a eficacia do modelo em

classificar corretamente as condi¢cées saudaveis e com falha, sem apresentar falsos

positivos ou negativos, tornando-o altamente confiavel para esta classificago.

Figura 71. Curva Receiver Operating Characteristic do modelo Random Forest
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A Figura 72 apresenta a curva ROC do modelo Logistic Regression, com area

sob a curva (AUC) de 0,91. O resultado indica que o modelo possui capacidade

moderada de discriminacao entre as classes saudaveis e com falha.

Figura 72. Curva Receiver Operating Characteristic do modelo Logic Regression
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A Figura 73 apresenta a curva ROC do modelo Gradient Boosting, com area

sob a curva (AUC) de 1,00. O resultado reflete o desempenho do modelo na distingéo

entre as classes saudaveis e com falha, demonstrando sua eficiéncia na classificagao.

Figura 73. Curva Receiver Operating Characteristic do modelo Gradient Boosting
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A Figura 74 apresenta a curva ROC do modelo SVM com kernel linear, com

area sob a curva (AUC) de 0,91. O resultado reflete desempenho moderado com

algumas limitagées em relagédo a modelos com AUC superiores.

Figura 74. Curva Receiver Operating Characteristic do modelo Support Vector Machine (Linear)
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A Figura 75 exibe a curva ROC do modelo SVM com kernel RBF, com area sob

a curva (AUC) de 0,95. Esse resultado apresenta boa capacidade do modelo em

distinguir entre as classes.

Figura 75. Curva Receiver Operating Characteristic do modelo Support Vector Machine (Radial Basis

Function Kernel)
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Com base na analise das curvas ROC, os modelos XGBoost, Random Forest
e Gradient Boosting apresentaram o melhor desempenho, alcangando area sob a
curva (AUC) de 1.00. Esse resultado indica que esses modelos tém alta capacidade
de separar corretamente as classes Normal (saudavel) e de falha (defeituoso) em
todas as condigbes analisadas. Entre eles, destaca-se o Gradient Boosting pela

consisténcia no ajuste de erros, e sua eficacia em problemas de classificagao.

4.12.4. ANALISE DAS MATRIZES DE CONFUSAO PARA OS
MODELOS DE MACHINE LEARNING

As matrizes de confusao fornecem analise detalhada do desempenho dos
modelos de Machine Learning, permitindo identificar a distribuicdo dos verdadeiros
positivos e negativos, falsos positivos e negativos. A abordagem avalia a capacidade

dos modelos em distinguir corretamente entre as condi¢cdes saudaveis e com falhas.

A matriz de confusdo apresentada na Figura 76 para o modelo MLP ilustra o
desempenho do modelo em termos de acertos e erros de classificagdo. O modelo
identificou corretamente todas as 93 amostras da classe Normal (saudavel) e 78
amostras da classe com falha. Ocorreram 14 falsos negativos, onde amostras da
classe com falha foram incorretamente classificadas como Normal. Nao houve falsos

positivos, evidenciando um bom desempenho nas condi¢gdes saudaveis.

Figura 76. Matriz de Confusdo do modelo Multilayer Perceptron
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A matriz de confusao exibida na Figura 77 apresenta desempenho do modelo
XGBoost. O modelo classificou corretamente 92 das 93 amostras da classe Normal
(saudavel) e 86 das 92 amostras da classe com falha. Foi apresentado 1 falso positivo,
onda amostra da classe Normal (saudavel) foi classificada incorretamente como falha,
e 6 falsos negativos, indicando amostras de falha classificadas como Normal. Esses

resultados refletem a eficacia do modelo XGBoost em detectar classes.

Figura 77. Matriz de Confusdo do modelo Extreme Gradient Boostin
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A matriz de confusdo apresentada na Figura 78 demonstra o desempenho do
modelo Random Forest. O modelo classificou corretamente 93 das 93 amostras da
classe Normal (saudavel), sem gerar falsos positivos. Para a classe com Falha, o
modelo identificou corretamente 86 das 92 amostras, resultando em 6 falsos

negativos. Esse desempenho destaca a alta precisdo do Random Forest.
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Figura 78. Matriz de Confusdo do modelo Random Forest
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A matriz de confusdo apresentada na Figura 79 mostra o desempenho do
modelo Logistic Regression. Na classe Normal (saudavel), o modelo classificou
corretamente 91 das 93 amostras, gerando 2 falsos positivos. Para a classe com falha,
o modelo identificou corretamente 74 das 92 amostras. A capacidade de detectar

falhas foi menor devido a quantidade de falsos negativos.

Figura 79. Matriz de Confusao do modelo Logistic Regression
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A matriz de confusdo na Figura 80 apresenta o desempenho do modelo
Gradient Boosting. Para a classe Normal (saudavel), o modelo classificou
corretamente todas as 93 amostras, sem registrar falsos positivos. Ja na classe com
falha, o modelo identificou corretamente 85 das 92 amostras, com 7 falsos negativos.

Esses resultados destacam a alta eficacia do modelo.

Figura 80. Matriz de Confusao do modelo Gradient Boosting
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Na Figura 81, a matriz de confusdo do modelo SVM com kernel linear é
apresentada. O modelo classificou corretamente 92 das 93 amostras da classe
Normal (saudavel), resultando em apenas 1 falso positivo. Para a classe com falha,
74 das 92 amostras foram classificadas corretamente, enquanto 18 foram
identificadas como falsos negativos. Embora apresente bom desempenho na classe

Normal (saudavel), a taxa de falsos negativos para a classe com falha nao é eficiente.
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Figura 81. Matriz de Confusdo do modelo Support Vector Machine (Linear)
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A Figura 82 apresenta a matriz de confusao do modelo SVM com kernel RBF.
O modelo classificou corretamente 90 das 93 amostras da classe Normal (saudavel),
com 3 falsos positivos. Na classe com falha, 76 das 92 amostras foram classificadas

corretamente, enquanto 16 amostras foram classificadas como classe Normal.

Figura 82. Matriz de Confusao do modelo Support Vector Machine (Radial Basis Function Kernel)
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Ao avaliar as matrizes de confusdo obtidas durante os experimentos, verificou-

se que os modelos Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost apresentaram
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desempenho superior em relacdo aos demais, destacando-se pelas maiores médias
de acertos tanto para a classe Normal (rolamento saudavel) quanto para a classe com
falha. Além disso, o numero reduzido de falsos positivos e falsos negativos obtidos
por esses modelos evidenciam sua robustez na tarefa de classificagdo, demonstrando

alta precisao na distingdo entre condi¢gées normais e de falha dos rolamentos.

4.12.5. ANALISE DE DESEMPENHO DOS MODELOS DE MACHINE
LEARNING EM CENARIOS MULTICLASSE

A Figura 83 apresenta a matriz de confusdo do modelo XGBoost. O modelo
classificou corretamente 42 das 43 amostras da classe Normal (saudavel),
apresentando 1 falso positivo. Para a classe Inner Race, 38 das 43 amostras foram
classificadas corretamente, enquanto 5 foram confundidas com a classe Ball Data. Ja
para a classe Ball Data, o modelo identificou corretamente 32 das 44 amostras, com
12 classificadas incorretamente como Inner Race. Por fim, na classe Outer Race, 34
das 43 amostras foram corretamente previstas, com 7 sendo classificadas
erroneamente como Normal e 2 como Inner Race. O modelo XGBoost obteve uma
acuracia geral de 0,84, destacando a eficacia do modelo na tarefa de classificagao

multiclasses para detecg¢ao de falhas em rolamentos.

Figura 83. Matriz de Confusado Multiclasse do modelo XGBoost
Matriz de Confusao - XGBoost

40

35

30

25

Real

Outer Race Ball Data Inner Race Normal

- 20

-15

-10

1 1 1
Mormal Inner Race  Ball Data Outer Race

Previsto

Fonte: Autor



145

A Figura 84 apresenta a matriz de confusao referente ao modelo Random
Forest. Observa-se que o modelo classificou de forma correta 42 das 43 amostras
pertencentes a classe Normal (saudavel), apresentando apenas 1 classificagdo
incorreta. Para a classe Inner Race, 36 das 43 amostras foram classificadas
corretamente, enquanto 7 foram classificadas de forma incorreta como Ball Data. Em
relacdo a classe Ball Data, o modelo classificou corretamente 36 das 44 amostras,
com 8 sendo atribuidas incorretamente a classe Inner Race. Ja para a classe Outer
Race, 33 das 43 amostras foram classificadas corretamente, sendo que 7 foram
classificadas como Normal e 3 como Inner Race. A acuracia geral do modelo foi de
0,85, evidencia a capacidade do Random Forest em distinguir, com precisao,

diferentes tipos de falhas, além de identificar a condicdo normal dos rolamentos.

Figura 84. Matriz de Confus&do Multiclasse do modelo Random Forest
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A Figura 85 apresenta a matriz de confusdo referente ao modelo Gradient
Boosting. Observa-se que o modelo classificou de forma correta 39 das 43 amostras
pertencentes a classe Normal (saudavel), apresentando 4 classificagdes incorretas
atribuidas a classe Outer Race. Para a classe Inner Race, 35 das 43 amostras foram
classificadas corretamente, enquanto 8 foram indevidamente atribuidas a classe Ball
Data. Em relacdo a classe Ball Data, o modelo classificou corretamente 36 das 44

amostras, com as 8 restantes sendo classificadas de forma incorreta como Inner Race.
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Ja para a classe Outer Race, 36 das 43 amostras foram corretamente classificadas,
sendo 6 classificadas como Normal e 1 como Inner Race. Esse desempenho
demonstra a capacidade do modelo Gradient Boosting em realizar a classificagao

multiclasse com boa precisao, especialmente nas classes Ball Data e Outer Race.

Figura 85. Matriz de Confusdo Multiclasse do modelo Gradient Boosting
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No contexto da avaliagao por meio das matrizes de confusdo multiclasse, foram
selecionados para analise os modelos Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost,
uma vez que esses algoritmos apresentaram os melhores desempenhos em todas as
avaliagdes realizadas, superando as demais abordagens testadas. Com acuracias
variando entre 0,84 e 0,85, os modelos demonstraram elevada capacidade de
generalizagao e consisténcia na tarefa de classificagdo multiclasse, o que justifica sua

escolha para uma analise mais aprofundada na deteccao de falhas em rolamentos.

A adogao de uma abordagem multiclasse no processo de classificagdo traz
vantagens significativas na avaliagdo do desempenho dos modelos. Isso se deve ao
fato de que, além de identificar a presenca de falhas, a abordagem permite distinguir
com precisao o tipo especifico de anomalia. Tais anomalias incluem falhas na pista
interna (Inner Race), no elemento rolante (Ball Data) e na pista externa (Outer Race).

A capacidade de identificacdo detalhada é essencial para a implementagcdo de
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sistemas de monitoramento eficazes, capaz de alertar para a falha, e para a
localizacéo e tipo da falha, o que contribui para a manutengao preditiva eficiente e

direcionada.

Estudos anteriores destacam a eficacia desses modelos na detecgao e
classificagdo de falhas em sistemas mecénicos. O Random Forest tem sido
amplamente aplicado, como no trabalho de (QUIROZ et al. 2017), que obteve uma
acuracia de 98,8% na classificacdo de falhas em motores de indugéo. O Gradient
Boosting se destaca, como demonstrado por (PANI et al. 2020), que utiliza o algoritmo
para detectar falhas internas em transformadores, alcangando desempenho superior
a outros modelos. Por sua vez, o XGBoost foi utilizado por (WANG et al. 2021), na

deteccgao de falhas em rolamentos, apresentando uma acuracia média de 97%.

Esses resultados reforcam a aplicabilidade de técnicas baseadas em
aprendizado de maquina, como o Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost, para
a deteccgao de falhas em rolamentos, comprovando a capacidade desses modelos nao
apenas em identificar falhas, mas também em classificar diferentes tipos de
anomalias, fundamentais para a precisdo e eficacia da manutengdo preditiva em

sistemas industriais.
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5. CONCLUSOES

O presente estudo aborda a relevancia dos motores elétricos de inducgao
trifasicos (MIT), amplamente empregados nos setores industriais, comerciais e
residenciais, devido a sua eficiéncia energética e robustez operacional. Esses
motores, responsaveis por uma parcela significativa do consumo de energia elétrica
em economias industrializadas, encontram-se no centro de inovagdes tecnoldgicas
voltadas para a manutencéo preditiva e o diagnéstico de falhas, essenciais para

garantir sua confiabilidade e durabilidade.

As falhas em rolamentos, componentes criticos para o funcionamento
adequado dos motores, foram analisadas sob a perspectiva de seu impacto na
continuidade operacional e nos custos associados a manutengdo. A analise de
vibracdo foi empregada como método para identificar alteragdes precoces nos
padroes vibracionais, relacionadas a anomalias nos rolamentos. A avaliagdo das
frequéncias caracteristicas associadas as falhas demonstrou sua importancia para a

compreensao das condi¢gdes operacionais e para a mitigagdo de danos.

No desenvolvimento do estudo, a Decomposi¢gdo em Modo Empirico (EMD) foi
aplicada como técnica avangada de processamento de sinais, devido a sua
capacidade de decompor sinais nao lineares e nao estacionarios. O método permitiu
a extracdo de Funcbes de Modo Intrinseco (IMFs), proporcionando uma analise
detalhada das caracteristicas especificas dos sinais de vibragdo. Essa abordagem
viabilizou a identificacdo de componentes relevantes associados a falhas, contribuindo

para um diagndstico mais preciso.

A integracdo do EMD com algoritmos de aprendizado de maquina possibilitou
a classificacdo entre condicbes saudaveis e defeituosas de maneira eficaz. Modelos
como Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost foram empregados para analise,
demonstrando alto desempenho na distincdo de padrdes vibracionais. Essa
combinacdo de técnicas evidenciou o potencial de sistemas de monitoramento
baseados em dados para otimizar a gestdo de manutencdo e aumentar a

confiabilidade operacional.

O estudo apresenta contribuigdes significativas para o campo da manutencao
preditiva de motores elétricos, ao propor a integragao de analise de vibragédo, EMD e

aprendizado de maquina como ferramentas para aprimorar o diagnostico de falhas em
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rolamentos. Essa abordagem oferece suporte para o desenvolvimento de estratégias
robustas, capazes de promover maior eficiéncia operacional e reduzir custos
associados a paradas nao programadas. A aplicagcao dessas metodologias destaca o
papel da pesquisa cientifica no avango tecnologico e na sustentabilidade dos sistemas

industriais.

Os resultados obtidos confirmam a eficacia da abordagem proposta,
evidenciando que a aplicagdo combinada de EMD e algoritmos de aprendizado de
maquina foi bem-sucedida na detecgao e classificacdo de falhas em rolamentos. Os
modelos utilizados apresentaram elevado desempenho, com boas acuracias,

validando a viabilidade do método.



150

5.1. CONTRIBUIGAO PARA A AREA

A pesquisa contribui para o entendimento da confiabilidade de motores elétricos
de indugao trifasicos, com abordagem nas falhas em rolamentos. Sdo apresentados
elementos que auxiliam na formulagéo de estratégias de manutengao eficaz, evitando
impactos adversos ao desempenho e preservando a integridade do sistema. A
classificagdo de rolamentos é abordada como um componente central para a
operacao eficiente dos motores, considerando sua influéncia na precisdo dos

movimentos, na sustentabilidade e na eficiéncia industrial.

O estudo destaca a detecgao de falhas em rolamentos como um aspecto
essencial para a manutencao preditiva, utilizando a analise de vibragdo no dominio do
tempo como base metodoldgica. Essa abordagem permite a identificagdo de padrées
especificos de vibragao associados a anomalias, possibilitando a mitigacdo de falhas

antes que gerem paradas nao planejadas ou custos elevados de manutengao.

A aplicagdo da Decomposicao em Modo Empirico (EMD) é explorada como
uma técnica para o processamento de sinais vibracionais, devido a sua capacidade
de analisar sinais n&o lineares e ndo estacionarios. Integrado aos dados de vibragéo,
o EMD facilita a remocgao de caracteristicas relevantes que sao importantes para o
diagnéstico de falhas em rolamentos. Essa metodologia representa um avango no
campo da manutencgao preditiva, oferecendo meios para melhorar a confiabilidade

operacional.

O estudo amplia as possibilidades de pesquisa na area de manutencao e
analise de falhas, integrando técnicas de processamento de sinais com métodos de
deteccdo baseados em dados. A proposta apresentada ressalta a relevancia de
desenvolver ferramentas que combinem eficiéncia técnica e impacto econdmico

industrial positivo, promovendo a sustentabilidade e a longevidade dos sistemas.

A anadlise das caracteristicas estatisticas evidencia a importancia da selegao
das estatisticas para a deteccdo de falhas em rolamentos. A identificacdo das
caracteristicas significativas permite aprimorar os modelos de diagnostico, diminuindo
falsos positivos e aumentando a confiabilidade. Desta forma, a pesquisa contribui para
0 avango teorico na selegcdo de atributos para analise de vibragdo e manutengao

preditiva.
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