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Abstract

Vibrations analysis continues to be one of the most
versatile and informative tool available for on-line
monitoring and problem analysis. This paper presents
a fault diagnostic system using neural network. From
experimental results in a test desk, deterministic
frequencies areidentified and used to detect four states
in a induction motor: normal operation, unbalance,
misalignment and mechanical looseness. Using neural
network, it is possible to detect and diagnose
mechanical sources in a induction machine with
improved results.

1. Introducéo

A sintese das pesquisas redizadas pelo EPRI
(Electrical Power Research Institute) e IEEE (nstitute
Engineers Electrical and Electronic), mostra que as
avarias em motores devido as causas ndo identificadas
apresenta percentuais expressivos [1]. Isto nos leva a
concluir que os estudos para identificacdo das falhas em
motores el étricos tém um campo amplo a ser explorado.

A deteccdo de defeitos quando estes estdo ainda em
fase de desenvolvimento, através da comparacdo de
espectros de vibragdo ou do espectro de corrente,
possibilita o plangjamento de uma agdo corretiva com
relacdo ao defeito previsto. Este procedimento pode
reduzir o tempo de manutencdo e prevenir falhas
catastréficas em uma planta industrial. Contudo, a
deteccéo do desenvolvimento de um defeito requer um
diagnostico correto do problema para que a agdo tomada
sejaefetiva.

Desenvolver ferramentas computacionais e técnicas
experimentais capazes de detectar e diagnosticar falhas
em motores elétricos, tanto as de origem elétrica como
as de origem mecénica, é sem dlvida um grande desafio
paraaengenharia.

Neste trabalho serdo aplicadas duas topologias de
redes neurais artificiais (RNA) para diagnéstico de
falhas mecénicas num motor de indugao trifésico.
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A  metodologia desenvolvida é  simples,
apresentando alto desempenho e baixo tempo de
simulagéo.

A rede é usada para classificar a excitagdo para
quatro condicdes de operagdo do motor: operagdo sem
defeito, desbalanceamento, desalinhamento e folga
mecanica.

Ossinais de vibracgéo foram col etados numa bancada
de teste montada no laboratério de Conversdo de
Energia da Universidade Federal de S&o Jodo del Rei,
em seis posicdes distintas., tanto no lado do ventilador
guanto no lado do acoplamento do motor com a carga.

Através de um filtro seletivo desenvolvido por Brito
[1] foi possivel reduzir o nimero de parametros capazes
de representar os sinais utilizados para o treinamento
das redesneurais.

2. Causas Usuaisde Vibracéo

2.1 Desbalanceamento

O desbalanceamento é uma das fontes mais comuns
de vibragdes em méquinas rotativas. As caracteristicas
de deshalanceamento sfo féceis de entender. Ele existe
guando a distribuicdo de massas de um rotor ndo é
uniforme em relagdo a um eixo de inércia. Com o rotor
em rotagdo, forcas centrifugas giratérias causam reacoes
alternadas nos mancais, ou sgja, vibragbes. Assim, a
vibragdo dominante ocorrera na freqiiéncia da rotagao
do rotor e ter4 amplitudes maiores nas direcdes radiais,
ficando o nivel axial baixo.

2.2 Desalinhamento

Desalinhamentos constituem outra grande causa de
desgaste de componentes de magquinas. O
desalinhamento é o desvio em relagdo a linha de centro
durante a operagéo da méquina. Até pouco tempo atras,
desalinhamentos eram considerados a segunda fonte de
vibragdes em maguinas, porém, os programas preditivos



gue atualmente estdo sendo implantados mostram que
estes sdo bem mais frequentes que os
desbalanceamentos.

Problemas sérios de vibragBes podem acontecer
mesmo quando acoplamentos séo alinhados dentro das
tolerancias especificadas pelos fabricantes. Para um
alinhamento correto, deve-se recorrer as nhovas
ferramentas 6ticas ou | asers.

2.3 Folga Mecanica

A folga mecénica se caracteriza pela presenca de
multiplos harmbnicos da fregiiéncia de rotacéo (1xfr).
Gera vibragbes em maquinas rotativas devido a
parafusos frouxos, folgas excessivas nos mancais, entre
outros. Este tipo de vibrag@o ndo ocorre sem que haja
outras forgas excitando o sistema, tais como
desbal anceamento e desalinhamento.

Quando ha folga mecanica excessiva, mesmo nos
pequenos desbalanceamentos e desalinhamentos,
aparecem elevados niveis de vibragcdo, ou seja, as folgas
mecanicas amplificam as vibragdes. O plano dominante
éoradial.

3. Bancada de Teste

Na figura 1 tem-se a fotografia da bancada
experimental que foi montada no Laboratério de
Conservagdo de Energia da Universidade Federal de
S&o Jodo del Rei.

Os testes foram realizados para as seguintes
condigbes de funcionamento: operagdo normal;
desbalanceamento com 21g; desbalanceamento com
35,1g; desalinhamento e folga mecénica.

Para a coleta dos sinais usou-se 0 equipamento
UltraSpec 8000 [1] fabricado pela CSI - Computational
Systems Incorporated, ferramenta do programa de
Manutencdo Baseada em Confiabilidade.

Os sinais de vibragdo foram obtidos utilizando-se
um acelerbmetro [3] AO0720GP, SN6714, com
sensibilidade de 0.1000 mV. Usou-se uma janela
Hanning com 3200 linhas e 10 médias, para uma faixa
de freqiéncia de 0 a 400 Hz. As amplitudes foram
medidas em velocidade (mm/s).

Os sinais foram coletados com o acelerdbmetro
colocados alternadamente nas posicbes vertical,
horizontal e axial, tanto do lado do ventilador quanto do
lado do acoplamento do motor. Estas posi¢des seréo
identificadas por trés letras. A primeira serd sempre A
de acoplado, a segunda podera ser V de vertical; A de
axial ou H de horizontal e a Ultima podera ser V de
ventoinha ou A de acoplamento.

Os defeitos foram introduzidos num motor de
indugdo trifésico [4], fabricagdo WEG (FH 88747),
rotor do tipo gaiola, 5 CV, 1730 rpm, 220 V, 60 Hz,
categoria N, 4 polos, 44 barras no rotor, 36 ranhuras no
estator, rolamento SKF 6205-2Z, ID-1, carcaga 100L,
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FS1,15, Ip 7.5pu, IP 55, In 13.8 A. O motor foi doado
pelaWEG Motores.

Um gerador CC [5] alimentando um banco de
resisténcias [6] é utilizado como sistema de carga e esta
acoplado ao motor elétrico através de um acoplamento
flexivel [7], doado pela Flender do Brasil Ltda.

Usou-se uma monitoracdo paralela através de um
voltimetro de precisdio ENGRO; amperimetro alicate
digitaa DAWER/CM-600 e Optho Tako. O objetivo
dessa monitorag&o é garantir o funcionamento do motor
em teste com corrente nominal, possibilitando que os
defeitos introduzidos tornem-se mais perceptiveis nos
espectros.

Figura 1l — Bancada de Teste

Através de firmwares especificos disponiveis no
UltraSpec 8000, fez-se o balanceamento e alinhamento
a laser da bancada de teste, verificando-se também
possiveis folgas mecanicas (base frouxa do motor). Com
issO pode-se obter os espectros de vibragdo para a
condi¢do considerada sem defeito, conforme exemplo
apresentado nafigura2.

A excitagdo por deshalanceamento foi obtida
alterando o valor da massa de desbalanceamento e a sua
posicdo angular em relagdo a de referéncia. As massas
de desbalanceamento, 21g e 35,1g, foram colocadas no
disco do lado do ventilador. O espectro na posi¢ao
vertical do lado da ventoinha é mostrado na figura 3,
paramassade 35,1 g.

A excitagdo por desdinhamento foi obtida
desnivelando a bancada através de dois parafusos de
alinhamento vertical, lado do ventilador . Na figura 4,
tem-se 0 espectro de vibrag@o para o desalinhamento,
posicéo vertical.

A excitacdo por folga mecanicafoi obtida através do
afrouxamento dos parafusos de fixag&o do motor a base
da bancada. Na figura 5, tem-se o espectro de vibragdo
paraposicado vertical.
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Figura2: Espectro paraacondicdo sem defeito,
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Figura3: Espectro de vibracdo, desbalanceamento
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Figura4: Espectro de vibragéo, desalinhamento
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Figura5: Espectro de vibragéo, folga mecénica.

Os dados coletados através da analise de vibragéo
trazem nos espectros, aém das informacdes
relacionadas com os defeitos propriamente ditos, que
sdo as freqliéncias deterministicas dos defeitos, outras
informacBes que podem ser descartadas, inclusive
ruidos.

No uso de redes neurais a definicdo de sua
arquitetura e do treinamento sdo etapas que dependem
diretamente da quantidade e da qualidade dos dados
utilizados. Geramente os sinais de entrada para o
processo de aprendizado das redes neurais sdo
compactados, aumentando sua eficiéncia e seu
desempenho computacional.

Oliveira (1999) aplicou uma técnica estatistica de
compactacdo de sinais baseada na andlise dos
autoval ores damatriz de covariéncia dos dados.

Lépore et al (2000), utilizaram a técnica de
decomposicdo wavelet para promover a reducdo do
nimero de par@metros capazes de representar 0s sinais
utilizados para o treinamento das redes neurais.

Schoen et all (1995) utilizaram um filtro de
freqliéncia seletivo baseado em regras, que determinava
quais fregliéncias deveriam ser monitoradas pela rede
neural.

Baseado no trabalho de Schoen, Brito desenvolveu
um sistema para selecionar as entradas de dados, a partir
da frequéncia de rotagdo (f,), frequéncia nominal de
linha, rotacdo nominal do motor e o nimero de
ranhuras.

O programa “FiltroSeletivo”, desenvolvido na
linguagem C', seleciona somente as freqgiiéncias
deterministicas relacionadas com os defeitos estudados.
Este procedimento reduz significativamente o nimero
de informagbes a ser enviado para a Rede Neural,
eliminando ruidos e redundancias.



4. Descricao da Topologia

Adotou-se duas topologias de redes para a analise
dos defeitos de origem mecénica que serdo
denominadas de “rede MLP-global”, e de “rede max-
net” .

As freqliéncias deterministicas selecionadas através
do Filtro que correspondem as entradas da rede neural
sao:

fr,

2fr, 3fr, A4fr.

onde:

fr éafreqliénciade rotagéo do motor

A tabela 1 apresenta a quantidade de padrdes
selecionadas para o treinamento e validagdo da rede
para cada excitagéo e posi¢ao do sensor,

Tabela 1 — Dados de treinamento e validagéo darede

|P1|P2|P3|P4|P5|P6
Treinamento

Semdefeito 36| 38| 37| 38| 38| 38
Desalinhamento 33| 33|33 33(33]33
Desbalanceamento 61| 60| 60| 60| 60 | 60
FolgaMecanica 32(32(32]33]32] 32

Validagao
Semdefeito 122712712 1212 12
Desalinhamento 10| 10| 10| 10 (10| 10
Desbalanceamento 201 20| 20 | 20 |20| 20
FolgaMecénica 10| 10 ( 10 | 10 {10 10

onde:

P1- vertical, lado da ventoinha (AVV);

P2 — axial, lado da ventoinha (AAV);

P3 — horizontal, lado da ventoinha (AHV);

P4 — vertical, lado do acoplamento (AVA);
P5 —axial, lado do acoplamento (AAA);

P6 — horizontal, lado do acoplamento (AHA).

4.1 Rede ML P-global

A “rede MLP-global”, figura 6, com duas camadas,
7 neurbnios na camada escondida, apresenta duas
saidas binérias y1 e y2, correspondendo as seguintes
situacoes:
00 —sem defeito
01 —desalinhamento

10 — desbalanceamento
11 —folga mecanica
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A tabela 2 mostra os resultados obtidos para a fase
de validagéo para cada posicdo do sensor. Os valores
apresentados representam o nimero de padres que a
rede errou para cada excitagdo. A Ultima linha
representa o percentual de acertos.

As funcbes de ativagdo utilizadas para as duas
camadas foi a sigmoidal e usou o agoritmo
backpropagation para o ajuste dos pesos.

Tabela 2 — Resultados da rede ML P-global

PL|P2| P3| P3| P4]| PS5

Semdefeito 2 0 3 2 2 2
Desalinhamento ojlol2|2|2]1
Desbalanceamento o|4|0|4] 1|0
FolgaMecéanica 1|13]4|0] 2|2
Total deerros 3 (7198 7]|5
Acertos em % 94 | 86 | 83| 84| 8 | 90
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Figura 6 — Rede MLP-global

Observa-se que a posicao 1, AVV (diregdo vertical,
lado da ventoinha), correspondeu a melhor posi¢éo para
a coleta de dados através de acel erémetro.

Adotando-se o método multi-objetivo desenvolvido
em [2] consegue-se melhorar o desempenho da rede,
conforme resultados apresentados na tabela 3. Em
contra-partida tem-se um aumento significativo do
tempo de treinamento.



Tabela 3 — Resultados da rede usando multiobjetivo

P2 | P3| P4 | P5 | P6
Semdefeito 1 2 2111]0
Desalinhamento 0 2 1110
Desbalanceamento 2101 1]11]0
FolgaMecénica 1)1 10| 1] 2
Total 4|1 5] 4] 41| 2

Total em % 92 90| 92 92 | 96

4.2 RedeM ax-Net

A rede Unica com duas saidas, figura 6, apresentou
desempenho excelente para o diagnostico de falhas em
motores, tabela 3. Entretanto, esta topologia de rede néo
possibilita visualizar a evolugdo do defeito. Assim
adotou-se a topologia denominada de “Max-Net”,
figura 7. Nesta configuragdo, as quatros redes
multicamadas: - MLP1 a MLP4 - foram treinadas para
reconhecer respectivamente as seguintes situagdes: sem
defeito, desalinhamento, desbalanceamento e folga
mecénica. Todas as redes foram simuladas usando a
rotinatrainlm do software “matlab” .

Figura 7 — Rede Max-net

A rede MLP1, com 10 neurbnios na camada
escondida, foi treinada para separar a saida em duas
classes: sem defeito e com defeito. As saidas da rede
estdo no intervalo de 0 a 1. Saida proxima de 1
corresponde a méquina operando nas condi¢Oes normais
sem defeito - e saida proxima de O indica defeito
mecénico.

A rede MLP2, com 10 neurbnios na camada
escondida, foi treinada para analisar a situagdo de
desalinhamento. Saida préxima de 1 corresponde a
maguina desalinhada e préxima de zero as outras
situacBes (sem defeito, desbalanceamento ou folga
mecanica)

A rede MLP3, com 7 neurbnios na camada
escondida, foi treinada para analisar a situacdo de
desbalanceamento. Saida proxima de 1 corresponde a
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méquina desalinhada e proxima de zero as outras
situagbes (sem defeito, desalinhamento ou folga
mecanica).

A rede MLP4, 10 neurénios na camada escondida,
foi treinada para analisar a situacdo de folga mecénica.
Saida préoxima de 1 corresponde a folga mecanica e
proxima de zero podendo corresponder a
desalinhamento, desbal anceamento ou sem defeito.

A saidafinal darede seré obtida maximizando as saidas
das redes individuaisMLP1 a MLP4.

A tabela 4 mostra os resultados finais da rede max-
net para as 6 posicoes diferentes de coleta de dados.
Observa-se que a rede conseguiu classificar
corretamente quase a totalidade dos dados apresentados
durante avalidac&o paraa posi¢ao P1. Além disso pode-
se avaliar 0 desempenho individual de cada rede
analisando atendéncia de falhas.

Tabela4 — Resultados da rede M ax-Net

P1L| P2| P3| P4 | P5 | P6
Semdefeito 0 1 0 2 (1 2
Desalinhamento ofofz2fof1f1
Desbalanceamento of3fof2fz2]2
Folga Mecénica 2(1]3[0]3f0
Total 2| 5] 5| 4] 7]65

Total em % 96 [ 90 [ 90 [ 92 [ 86 | 90

O tempo de simulag&o das redes MLP-global e max-
net, foram, respectivamente, 40 segundos e 180
segundos. Assim a rede max-net apresentou tempo de
simulaco de 4 vezes superior amip-global.

5. Conclusbes

A utilizacdo de Redes Neurais Artificiails mostrou
extremamente eficiente para o diagnéstico de falhas
mecanicas em motores elétricos trifasicos. Algoritmos
simples de aprendizagem em redes com apenas duas
camadas foram suficientes para acancar excelentes
desempenhos.

A aplicacdo de Redes Neurais na deteccéo de falhas
possibilita a realizagdo do diagnéstico on line, sendo
capazes de diagnosticar falhas sem a ajuda de
especialistas da manutencao.

Neste trabalho, pbde-se verificar também que a
melhor posi¢do para aquisicdo e andlise de sinais € a
posicéo vertical.

Pretende-se agora fazer andlises similares
incorporando falhas elétricas (desequilibrio de fases e
single-phasing) e barras quebradas, obtendo uma rede
completa para andlise de falhas em motores.
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