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RESUMO

A industria de motores de um modo geral utiliza-se de testes de fina de linha para
assegurar a funcionalidade de seus produtos. Na industria de motores estes testes sao
normamente funcionais e verificam caracteristicas de desempenho do motor, porém
caracteristicas construtivas sao dificeis de avaliar e dependem de operadores habilidosos para
serem identificadas. A dependéncia da habilidade dos operadores torna o processo subjetivo, pois
nao ¢ possivel aferir as habilidades dos operadores. A analise de vibragdes surge COMO uma
importante ferramenta para avaliagdo destas caracteristicas, permitindo verificagdes nao-
intrusivas nos motores. A implementagao da transformada de wavelet packet - WTP aos sinais de
vibragao permite determinar o nivel de energia em cada uma das bandas de freqiiéncia,
comparando entdo motor a motor. Para facilitar a analise, os coeficientes de energia sdo
compactados e um polindmio de resposta pode ser determinado com auxilio da analise de
componentes principais - ACP. A utilizagdo de um polinomio de resposta, aplicado a um
conjunto de resultados conhecidos, permite que sgja definida uma assinatura mecanica padrio

para os motores.

Palavras-chave: vibracgdo, wavelets, ACP, motor, assinatura padrdo, detec¢do de falhas.
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ABSTRACT

The engine industry in genera is used for end of line testing to ensure the functionality of
its products. In the engine industry these tests are usualy functional and verify performance
characteristics of the engine, but construction features are difficult to assess and depend on
skilled operators to be identified. The dependence of the ability of operators makes the subjective
process, it is not possible to assess the skills of operators. Vibration analysis emerges as an
important tool for evaluation of these features, enabling non-intrusive checks on the engines. The
implementation of wavelet packet transform - WTP to vibration signals to determine the energy
level in each frequency bands, then comparing the motor engine. To make the analysis easy, the
coefficients of energy is compressed and a polynomial response can be determined with the aid of
main component analysis - PCA. The use of a polynomial response, applied to a set of known

results, allows us to define a signature pattern for mechanical engines

Key-words: vibration, wavelets, PCA, engine, signature pattern, failure detection.
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1 Introducio

1.1 Introducio ao Problema

A busca constante pela satisfagao dos clientes em todos os niveis sejam eles clientes finais
ou mesmo etapas intermediarias do processo de producdo, tem levado a induastria a buscar
diferentes formas de verificagdo do nivel de conformidade de seus produtos. Nao diferente a isto,
a indastria de motores a diesel tem buscado solu¢des a fim de garantir deteccdo de eventuais
defeitos de montagem ou mesmo de qualidade dos produtos. Isto preservara a imagem de sua

marca perante o mercado consumidor.

Os principais métodos de detecgdo de defeitos utilizados pelas industrias de motores sdo
os testes funcionais, conhecidos como “cold test” (teste a frio) e “hot test” (teste a quente). Em
funcdo das caracteristicas construtivas dos motores a diesel, devido as altas taxas de compressao
utilizadas, auto-ignicdo da mistura ar-combustivel e a temperatura da frente de chama, a grande
maioria dos fabricantes deste tipo de motor utiliza o “hot test” como forma de detecgdo dos
defeitos. O “hot test” ¢ conhecido desta forma, pois é necessario o funcionamento do motor
(existéncia do fendmeno da combustdo, que gera calor) para a verificagdo dos seus parametros de

desempenho.

Durante 0 “hot test”, sdo verificados caracteristicas de desempenho dos motores a diesel
tals como: poténcia, torque, consumo de combustivel, fumaga e outros. Porém defeitos
relacionados a caracteristicas funcionais sao dificeis de identificar, pois além da vibragdo e ruido
produzido por caracteristicas mecanicas dos motores, temos vibragdes e ruidos devido a

combustdo. Hoje em dia, a analise dos defeitos funcionais identificados nos motores durante o



“hot test” depende praticamente da habilidade do operador de identificar o0 motor defeituoso,

através da experiéncia.

Isto torna o processo muito subjetivo, pois nao ¢ possivel aferir a habilidade do operador,
nem mesmo compara-los entre si, ndo existindo assim um padrdo de avaliagao. O principal
problema que temos com isto, ¢ para garantir que 0 mesmo padriao de analise seja utilizado por
todos os operadores. Além disso, o tempo de funcionamento do motor muitas vezes nao ¢
suficiente para que este apresente algum tipo de ruido perceptivel relacionado a algum defeito, 0

gue impacta ha ndo identificagdo do problema pelo operador do banco de testes.

Uma vez que a identificacdo dos defeitos esta baseada na experiéncia dos operadores,
relacionado a percepgdo de vibragdes ou ruidos anormais, pode-se utilizar esta caracteristica

como dado de entrada para detecgéo de defeitos dos motores.

Dessa forma, ¢ necessaria a aplicagdo de alguma técnica capaz de identificar os defeitos
provenientes do funcionamento dos motores, eliminando assim a subjetividade (habilidade do
operador) da analise. Para auxiliar a tarefa de identificacdo de defeitos funcionais dos motores,

pode-se encontrar pesquisas utilizando-se de métodos de analise de vibragdes.

O principio geral por tras do monitoramento de sinais de vibragao em sistemas mecanicos,
envolve os componentes gque vibram durante a operagdo. Quando as falhas se desenvolvem,
algumas caracteristicas dinamicas do sistema variam, resultando em desvios significativos nos
padroes de vibragdo (YEN & LIN, 2000).

As variagdes nos padroes de vibragdo estdo relacionadas a mecanismos de rotagdo ou
trandlagio, e as anomalias nos conjuntos de bronzinas de biela e bronzinas de virabrequim sio 0s
defeitos mais perceptiveis em motores de combustdo. Geralmente, motores de combustio
defeituosos, exibem alteracdes em seu padrdo de vibragdo que podem ser utilizados no
diagnoéstico de falhas mecanicas (ZHANG et al, 2010).

Técnicas de detec¢ao de falhas, através de analises de vibragdes, permitem identificar
defeitos, de forma nao intrusiva, antes da falha total do equipamento. Este tipo de analise ¢ de
grande importancia, pois dispensa a necessidade de intervengdes para avaliagdo das condi¢des de
funcionamento dos equipamentos. Normamente este tipo de analise é aplicada a sistemas

rotativos balanceados, como bombas e turbinas. No caso dos motores a diesel este tipo de analise
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torna-se mais dificil, pois temos Vvarios eventos atuando em conjunto, entre 0s quais podemos
citar a combustao (por compressio), abertura e fechamento das valvulas e 0 movimento de
trandagio dos pistdes (CHANG & HU, 2010).

A analise de sinais de vibragdo ¢ uma area em crescimento no diagnostico de falhas de
motores a combustio e tem a vantagem de serem simples e rapidas em identificar com precisio, 0
mecanismo de falhas de motores previamente a sua desmontagem. Estas aplicagdes possuem
amplas perspectivas de crescimento na engenharia no desenvolvimento de sistemas robustos de
deteccdo de defeitos (ZHAN-FENG et al, 2010).

O resultado da analise de sinais ¢ diretamente influenciado pelo método de medigdo dos
sinais de vibragao coletados do motor, impactando assim no diagnostico da falha. Por isso, é uma
premissa para a analise dos sinais de vibragio, estudar a forma como sera executada a coleta de
dados e adefini¢ao das posi¢des de medi¢do (ZHAN-FENG ef al, 2010).

1.2 Revisao Bibliografica

A extragio de informacdes a partir de sinais digitais ¢ caracteristica de técnicas de analise
de sinais utilizando wavelets. A wavelet é uma ferramenta adequada para analise de Série de tipos
de sinais (Daubechies, 1990).

As wavelets sio muito utilizadas em analise de vibragdo, pois podem ser aplicadas na
analise de sinais estacionarios e ndo estacionarios. Existem diversos tipos de fungdes wavelet,

cada uma delas apresentando caracteristicas proprias.

Wavelets sio fungdes que atendem certos requisitos matematicos e podem representar
dados ou outras fungdes. As wavelets tém suas origens fundamentadas na teoria de Joseph
Fourier, que se utilizava de uma base de analise tempo-freqiiéncia, através da sobreposigao de
funcdes seno e cosseno. A wavelet por sua vez, utiliza-se do conceito tempo-escala, que permite

analisar um mesmo sinal com diferentes resolugoes.

3



A primeira referéncia que temos noticia sobre a wavelet ¢ de 1909, estudada por Alfred
Haar. A wavelet de Haar apresenta suporte compacto, o que significa que a fungido desaparece
forade um intervalo finito. Nao sendo assim continuamente diferenciavel, o que limita muito sua
aplicacdo pratica. A wavelet de Haar ¢é bastante simples, sendo ela muito usada para fins
educacionais (GRAPS, 1995).

O grande impulso na aplicagdao da wavelet ocorreu em 1985, através de um trabalho de
Stephane Mallat para o processamento digital de imagens (Analise de Multiresolugdo, também
conhecido com agoritmo piramidal de Mallat). A partir deste trabalho, juntamente com os
esforgos de Yves Meyer, surgiu a versio discreta da transformada de wavelet (DWT). Nos anos
seguintes, Ingrid Daubechies utilizou-se do trabalho de Mallat para construir um conjunto de
wavelets de suporte compacto, criando assim a base das aplicagdes atuais de wavelets Mallat
(GRAPS, 1995 apud Mallat, 1985; apud Meyer, 1986; apud Daubechies, 1988).

Existem diferentes utilizagdes de wavelets em muitas areas de pesquisa, nas mais diversas
aplicacdes, sendo sua maioria na analise de sinais digitais e compressdo de imagens digitais. Uma
das aplicagcdes mais conhecida de wavelets é a compactagdo ¢ armazenamento de impressdes
digitais utilizada pelo FBI (BRADLEY & BRISLAWN; 1994). Além destas, existem outras
aplicacdes, como a classificagdo de padroes baseado em Séries temporais para assinaturas de
vibragdo através do uso da Transformada de Wavelet Packet (WTP) (YEN & LIN, 2010).

Nos ultimos anos, houve grandes avangos nas areas pesquisa € desenvolvimento de
sistemas de diagnostico automatico de falhas, em todo o mundo. No entanto, a detecgdo da
maioria dos tipos de falhas em motores, especialmente defeitos mecanicos, ainda depende da
decisio dos operadores habilidosos (ZHAN-FENG ef a/, 2010).

Gerdmente 0 mecanismo de falha apresenta sinais muito sutis no seu inicio, assim
nenhum sintoma é normalmente observado, dificultando a detec¢ao do defeito. Quando a falha
torna-se perceptivel, a mesma ja se encontra em um estagio onde outros componentes ja podem

ter sido danificados, que representam custos extras ou até mesmo a impossibilidade de reparo.

Um sistema eficaz de identificagao de defeitos deve, portanto alertar o operador, assim

gue os primeiros sinais de mau funcionamento comegam a aparecer. Neste momento a avaliagao



da assinatura mecanica de motores desempenha um papel fundamental para a detecgdo de
defeitos (ZAN et al, 2007).

A analise da assinatura mecanica consiste na extragdo de informagdes a partir de padroes
existentes em sinais obtidos de dados reais. Este tipo de aplicagdao ¢ um campo ja bem explorado
na area de engenharia. Aliado aisto, 0s avangos no desenvolvimento de computadores de baixo
custo especidmente projetados para aplicagoes industriais, juntamente com o uso de
controladores digitais, tem contribuido muito para o desenvolvimento de sistema de monitoragao
e diagndsticos de sistemas mecanicos nas ultimas duas décadas, de modo que podemos fazer uma

avaliacdo da assinatura mecanica em tempo real (SAMYMI & RIZZONI, 1996).

Yen & Lin (2000), utilizaram a Transformada de Wavelet Packet, como aternativa a
analise de Fourier para extracdo da assinatura de vibragdo. Os coeficientes de energia obtidos da
aplicacdo da WTP foram entdo analisados com auxilio de métodos estatistico de geracdo de

padroes.

Santiago (2004) apresentou um método para classificagdo de defeitos através da energia
contida em bandas de freqiiéncia com a aplicagdo da Transformada de Wavelet Packet (WTP) em
conjunto com Redes Neurais Artificiais (ANN). A vantagem do método esta na forma compacta

de extragao dos dados de vibragdo para classificacao.

Zhan et al (2007), utilizou a analise de vibragdes para verificar a ocorréncia de defeitos
em motores maritimos. A caracterizagio das freqiiéncias de vibragdo foi realizada com o uso da
wavelet, sendo estas informagdes utilizadas na aplicagao da Analise de Componentes Principais,

permitindo assim a categorizagio dos tipos de defeitos.

1.3 Objetivo

Verificar, através de um método de analise de vibrag¢des, a viabilidade de se classificar o

comportamento dinamico de vibragdo de motores de combustdo do ciclo diesel. Isto permitira
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identificar vibragcdes normais e anormais, contribuindo assim para a deteccio de defeitos
funcionais nos motores a diesel durante 0 seu hot test.

1.4 Organizacio do Trabalho

No capitulo dois, ¢ caracterizado o que sdo sinais estacionarios e ndo estacionarios. A
partir disto, sio apresentados os conceitos analise tempo-freqiiéncia, suas caracteristicas,
aplicacdes e limitagdes. Neste ponto sio introduzidos os conceitos da Transformada de Fourier -
TF. Na seqiiéncia, caracterizam-Se 0S SinalS ndo estacionarios ¢ transientes, junto a isso €

apresentado o conceito da Transformada de Wavelet (WT) e 0 dominio tempo-escala.

No capitulo trés, propomos uma metodologia a ser aplicada para obtengao da assinatura
mecanica de motores, com a aplicagdo da Transformada de Wavelet Packet (WTP) associado a

Anélise de Componentes Principais - ACP.

No capitulo quatro, ¢ demonstrada a preparagdo dos ensaios, analises iniciais realizadas,
resultando na identificagdo do perfil de vibragdo dos motores através da WTP. Além disso, 0O
método de Analise de Componentes Principais ¢ aplicado para gudar na classificagio dos
motores defeituosos.

No capitulo cinco, sdo discutidos os resultados obtidos através do emprego da WTP
associados a ACP, onde sao feitas observagdes sobre a capacidade do método proposto de fazer a

classificagao da condig@o de funcionamento dos motores.

No capitulo seis, Sio comentadas as conclusdes deste trabalho € Sio propostas possiveis

sugestoes de trabalhos futuros.



2 Analise Tempo — Freqiiéncia e Analise de Componentes
Principais

A anilise de sinais vibragdo no diagnostico de falhas de motores ¢ uma area em
crescimento e tem uma vantagem tnica podendo simples e rapidamente, identificar com precisio
0 mecanismo de falhas previamente a desmontagem de motores, e tem amplas perspectivas de
engenharia (ZHAN-FENG et al, 2010).

2.1 Sinais Estacionarios

A maioria dos sinais, na pratica, sao sinais no dominio do tempo em seu formato bruto.
Essa representacao nao ¢ sempre a melhor representagdo para a maioria dos aplicativos de
processamento de sinais. Em muitos casos, as informagdes mais importantes estdo escondidas no
conteudo de freqiiéncia do sinal (MARTINA et al, 2007).

Os métodos de analise de fregiiéncia foram desenvolvidos a partir dos trabalhos de Joseph
Fourier de 1807. Os resultados no dominio da freqiiéncia sdo obtidos através da aplicagdo da
Transformada de Fourier - TF. Esta transformada decompde um sinal em uma Série de somas de

suas componentes elementares de senos e cossenos (apud GRAPS, 1995).

Ao aplicarmos a Transformada de Fourier para obter 0 espectro de um sinal, podemos ver
como aenergiado sinal ¢ distribuida em freqiiéncia. Para sinais estacionarios, nao ha necessidade
de ir dém do dominio do tempo ou freqiiéncia. Ao contrario disso, na presenga de sinais nio
estacionarios, ¢ necessario criar fungdes capazes de representar a energia dos sinais em tempo ¢

fregiiéncia simultaneamente (MARTINA ef a/, 2007).



2.1.1 Transformada de Fourier

A utilidade da Transformada de Fourier reside na sua capacidade para analisar um sind
no dominio do tempo em seu dominio de fregiiéncia. A transformagao ocorre, em primeiro lugar
transformando uma fun¢ao no dominio do tempo em uma fungdo no dominio da freqiiéncia. O
sinal pode ser entdo analisado em seu conteudo de frequéncia, isto porque os coeficientes da
funcdo transformada de Fourier representam a contribui¢do de cada fung¢do seno e cosseno em

cadafreqiiéncia (GRAPS, 1995).

A analise espectral ¢ de grande importancia para sinais estacionarios, pois o dominio da
fregiiéncia pode identificar a ocorréncia de uma série de eventos contidos no sinal original. Por
exemplo, é possivel conhecer caracteristicas intrinsecas do sinal como o intervalo de ocorréncia
do evento, sua intensidade ou mesmo do sistema que O gera, a partir de seu espectro de
fregiiéncia (MIRANDA, 2002).

A transformagdo de um sinal estacionario do dominio do tempo, como o da equagdo 2.1,
para 0 dominio da freqiiéncia é feita através da transformada de Fourier, que pode ser

representada pela seguinte equagdo (MIRANDA, 2002):

X(f) = [0 x(t). e" 2t dt 2.1)

Conforme ja foi dito, a analise espectral ¢ muito util na avaliagdo de sinais estacionarios.
Isto ocorre, pois a fregiiéncia contida no sinal é de grande importancia para avaliacdo das

caracteristicas do evento original.

A figura 2.1 mostra o plano tempo-freqiiéncia da transformada de Fourier, com sua

resolucao.
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Freqiiéncia
Dominio da Frequéncia (Fourier)

Figura2.1 - Resolugdo tempo-freqiiéncia para a Transformada de Fourier.

Entre as principais limitagdes da Transformada de Fourier, podemos considerar a nao
localizagao da ocorréncia de eventos especificos no tempo e aresolucao fixa para o plano tempo-
fregiiéncia. Estas deficiéncias limitam a utilizacdo da Transformada de Fourier apenas a sinais
estacionarios (GRAPS, 1995).

Quando os sinais nao sdo estacionarios, outras ferramentas devem ser utilizadas para

transforma-los do dominio do tempo para o dominio da fregiiéncia (MIRANDA, 2002).

2.2 Sinais Nao Estacionarios e Transientes

Na analise de sinais estacionarios, em que o conteado de freqiiéncia ¢ invariante no
tempo, a Transformada de Fourier se aplica muito bem para obter informagdes corretas a respeito
do sina no dominio da freqiiéncia. Tanto o sinal temporal, quanto Seu espectro carregam suas
informagdes completas, embora nenhuma destas representagoes revele explicitamente o espectro
de fregiiéncia num instante particular de tempo, nem o instante em que ocorre uma componente
espectral. Caso um sinal apresente seu conteido de freqiiéncia variando com o tempo, nio se
pode afirmar com absoluta certeza, utilizando-se a Transformada de Fourier, que todas as
informagdes observadas sejam corretas ou completas. Surge entdo a necessidade de se examinar
estes sinais através de ferramentas mais poderosas, que permitam mostrar os detalhes a respeito
do contetido do sinal (MIRANDA, 2002).



A ocorréncia de alteragdes, mesmo que pequenas, em um determinado instante de tempo
no sinal, afetam o espectro inteiro. Portanto a FFT ¢ um tanto inadequada para analise de sinais
nao-estacionarios e para o processamento de sinais em tempo-real, por isso outras transformadas
foram desenvolvidas como, por exemplo, a Transformada de Curta Duragdo de Fourier (STFT) e
as transformadas de wavelet, tanto continuas quanto discretas. Essas transformadas serdo

descritas a seguir.

2.2.1 Transformada de Gabor (Short Time Fourier Transform - STFT).

A Transformada de Fourier de Curta Duragdo — STFT foi proposta por Denis Gabor em
1946. Esta transformada ¢ uma adaptagdo da Transformada de Fourier. Seu objetivo era superar
as deficiéncias existentes na Transformada de Fourier, que apresenta uma tnica resolu¢do em
fregiiéncia paratodo o intervalo do sinal e afalta de localizagao de eventos no tempo. Em fungao
disso, Gabor apresentou o conceito de localizagio no tempo, chamado de “funcdo janela”
g(t — b), onde 0 parametro b ¢ utilizado para deslocar a janela no dominio do tempo. A equagao
2.2, mostra a ateragdo proposta (apud CHEN & DAI, 2010).

STFT(f,b) = [ x(t). g(t — b)e~?™tdt (2.2)

Gabor propds entdo dividir o intervalo de tempo em pequenas janelas e incluindo um
termo de posicionamento da janela, aumentando assim a resolucao na analise do sinal, porém o
tamanho da janela é fixo. O tamanho fixo das janelas utilizadas na STFT implica em uma

resolugio tempo-fregiiéncia fixa no plano tempo-fregiiéncia (YEN & LIN, 2000).

Uma premissa para a aplicacdo desta transformada é que o sinal deve ser considerado
estacionario dentro de cada janela analisada.

Uma dificuldade no uso da STFT ¢ que a precisao das informagdes de freqiiéncia extraida

¢ limitada pelo comprimento da janela (fixo) em relagdo a duragdo do sinal analisado (YEN &
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LIN, 2000). Isto limita sua aplicagdo, pois a resolugdo é constante para todas as faixas de

fregiiéncia. A figura 2.2 ilustra esta condicao.

RVRRVAVAVALTIVITA

Frequéncia

Tempo

Figura 2.2 — Resolugdo tempo-fregiiéncia para STFT

A largura fixa da janela limita a precisio na extragdo da informagdao no dominio da
fregiiéncia. Esta condi¢do leva necessariamente a uma relagdo de compromisso na resolugao
tempo-fregiiéncia. Com isto percebe-se que a STFT nao ¢ adequada para analise de sinais onde

temos componentes de baixa e alta freqgiiéncia presentes no sinal.

Por conseguinte, se formos analisar o conteado de baixa freqiiéncia de um sinal,
desgjamos uma fungdo de janela ampla no tempo. Caso contrario, se estamos interessados em

fenomenos de alta freqiiéncia, uma fungdo de curta duragao seria preferivel (YEN & LIN, 2000).

A partir destas necessidades ¢ proposta a utilizagdo do dominio tempo-escala, em

detrimento do dominio tempo-freqiiéncia, surgindo assim a analise de wavelets.
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2.2.2 Transformada Continua de Wavelet - CWT

A teoria de Wavelet pode ser vista como um quadro comum de técnicas que foram
desenvolvidas de formaindependente em diversas areas (RIOUL & VERTTELI, 1991).

Podemos definir uma wavelet, como sendo uma onda pequena oscilante com média igual

a zero e que tem decaimento rapido tendendo a zero, quando t — oo (SANTIAGO, 2004).

Diferentemente da Transformada de Fourier, que determina seus coeficientes através de
senos e cossenos, a Transformada de Wavelet utiliza dilatagio e translagdo da wavelet a partir da

wavelet mae.

A Transformada Continua de Wavelet — CWT introduz o conceito de escala em
substituicao a fregiiéncia, criando assim o dominio tempo-escala. Analise de wavelet baseia-se
em fungoes de base formadas por dilatagdo ou compressao, referente ao parametro a (escala) e ao
parametro b de translagdo, coeficiente este referente ao avango ou atraso da posigdo wavelet no
eixo do tempo (SANTIAGO, 2004).

A CWT utiliza um parametro de escala a variavel, ao invés de freqiiéncia f variavel,

conforme descrito anteriormente pela STFT.

A equagio 2.3 demonstraa CWT paraum sinal x(t).

CWT(a,b) = [*7x().p5,()dt  aeb€R,a#0 (2.3)

Sendo a CWT uma transformada independente do fator de escala, podemos variar aescala
em fung¢do do tempo, obtendo assim uma boa resolugdao do sinal tanto no tempo quanto na
fregiiéncia (escala). A figura 2.3 indica esta condigdo, onde se percebe que a utilizagdo de uma
janela estreita obtém boa resolugdo no tempo, porém baixa resolugdo em freqiiéncia. De outra

forma, umajanelalarga apresenta boa resolugéo na freqiiéncia, mas baixa resolugiao no tempo.
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Figura 2.3 - Resolugdo tempo-fregiiéncia da CWT, utilizando awavelet de Daubechies.

O resultado obtido a partir da transformada continua de wavelet ¢ uma matriz dos

coeficientes de escala e posi¢ao (a, b).

Os coeficientes CWT (a, b) medem o conteiido tempo-freqiiéncia do sinal indexado pelos
parametros de escala e posi¢do. O termo freqiiéncia em vez de escala pode ser utilizado para
auxiliar na compreensio, uma vez gque as wavelets com grande escala estio relacionadas com
conteado de componentes de baixa freqiiéncia, ¢ vice-versa. Assim, vemos que a CWT corrige as
notaveis deficiéncias das andlises de Fourier. Ou seja, a CWT analisa o conteudo de baixa
fregiiéncia de um sinal com uma fun¢do de grande duragdo e, inversamente, analisa fendmenos

de altafreqiiéncia com uma fungao de curta duragdo (YEN & LIN, 2000).

A analise do sinal no dominio tempo-escala, permite captar as mudangas sutis do sinal de

vibragao do motor, enquanto as falhas acontecem (ZAN et al, 2007).
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2.2.3 Transformada Discreta de Wavelet

A Transformada Discreta de Wavelet - DWT pode ser utilizada como uma alternativa a
CWT reduzindo assim a quantidade de dados a serem processados. Na DWT, os parametros de

escalae posi¢io naCWT a e b sio substituidos por 2/ e k2/.

DWT(j, k) = [ x(t).- 9}, (Ddt jekez (2.4)

Semelhante a Transformada Rapida de Fourier (FFT), existe um algoritmo para
implementagdo da DWT baseado na decomposi¢ao da Transformada Rapida de Wavelet (FWT),
que ¢ normalmente utilizado. Este algoritmo ¢ conhecido como Analise de Multiresolugdo
(MRA) ou Algoritmo Piramidal de Mallat, o qual foi desenvolvido por Malat em 1988 (MISITI
et al,1997; MALLAT, 1989).

A MRA utiliza um processo especiad de filtragem para decompor o sinal, onde, o
conteado do sinal em baixa freqiiéncia ¢ chamado de aproximagdo, ¢ o de alta freqiiéncia ¢
chamado de detalhe. Este processo de filtragem decompde o sinal original em aproximagdes ¢
detalhes, e podem ser interpretados como filtros passa-baixa e passa-alta, respectivamente, como
mostraafigura2.4 (SANTIAGO, 2004).

]

Il Filtros I—L

passa-baixa passa-alta
¥ v
A D

Figura2.4 - Algoritmo Piramidal de Mallat (Fonte: SANTIAGO, 2004)
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No caso discreto, a Transformada de Wavelet ¢ equivalente a um banco de filtros
logaritmicos, com a restrigdo adicional de regularidade no filtro passabaixa (RIOUL &
VERTTELI, 1991).

Os bancos de filtros implementados na analise de multiresolugdo também sdo conhecidos
como Quadrature Mirror Filter — QMF. Este banco de filtros é constituido de dois blocos:

um bloco utilizado na decomposi¢ao do sinal e outro na reconstrugio do sinal.

Resumindo, a teoria de multiresolugdo permite decompor um sinal da seguinte forma
primeiro, um sinal original discreto S ¢ decomposto no primeiro nivel em duas componentes A; €
D, por um filtro passa-baixa e um passa-alta, respectivamente. O A,, é chamado de aproximagao
do sinal e D;, é chamado de detalhe do sinal. Para 0 segundo nivel, a aproximagdo agora A, ¢é
decomposta em uma nova aproximagido, A,, € um detalhe D,. Este procedimento pode ser
repetido para o terceiro nivel, quarto, etc. A Figura 2.5 mostra a arvore de decomposigdo da
wavelet de um sinal em trés niveis (SANTIAGO, 2004).

&

A D4l S=A1+Dyq
;l‘_ _Dl S=A,+D,+Dy
= S=A;+ D3+ Dy+Dy

Az D3

Figura2.5 — Exemplo daaplicagdo da teoria de Multiresolugdo — MRA (Fonte: SANTIAGO, 2004)

Dependendo da necessidade de aplicacdo, diferentes abordagens de implementagdo sao
possiveis: a construcdo da DWT inclui diferentes arquiteturas de niveis de paralelismo de
processamento e também alternativas de algoritmos como o banco de filtros e do regime de
elevagio (MARTINA et al, 2007).
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2.2.4 Transformada de Wavelet Packet - WTP

A WTP ¢ um caso especifico da DWT. Na DWT apenas as componentes de baixa energia
(packets de aproximagdo) sdo desdobrados. Diferentemente disso, na WTP as componentes de

baixa e de ataenergiatambém sdo desdobradas.

A WTP ¢ largamente utilizada na compressio para posterior armazenamento de sinais,
sendo estes dados, sons ou imagens. Durante a compressio do sinal, ¢ possivel identificar o nivel
de energia do sina contido em cada uma das fragdes (nds) originais do sinal, através da analise
dos nos. Isto permite determinar o nivel de contribuigdo de energia de cada fragdo do sinal
original. Conhecendo este nivel de contribuigdo, é possivel determinar quais fragdes do sinal
original sio importantes, descartando assim aguelas que ndo sejam representativas para
reconstrucdao do sinal. Esta caracteristica permite a compactacdo do sinal sem perdas

significativas de informagao.

A WTP também pode ser aplicada em problemas de classificagdo baseado em séries
temporais para assinaturas de vibragdo. Os dados de vibragdo sdo decompostos através da WTP

paraextracdo dos coeficientes de energia contido em cada um dos nos WTP (YEN & LIN, 2000).

Um tipo de wavelet bastante utilizada no calculo da DWT de um sinal, baseado na analise
de multiresolugéo ¢ a wavelet de Daubechies (SANTIAGO, 2004).

Os coeficientes de energia para cada um dos nos (componentes de energia) daWTP foram
obtidos através da formula de entropia de Shannon, que ¢ uma entropia nao-normalizada

envolvendo o logaritmo do valor de cada quadrado,

E=-Y;s.%logs;? (2.5)

onde E ¢ a entropia de Shannon e s; ¢ o sinal amostrado no instante i (SCHEFFER & HEYNS,
2001).
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2.3 Analise de Componentes Principais — ACP

A Analise de Componentes Principais — ACP ¢ um método estatistico empregado na
analise de dados multivariados. Este método foi proposto por Karl Pearson e reformulado
posteriormente por Harold Hotteling (LOPES 2002, apud PEARSON, 1901; apud HOTLLEING,
1933).

A ACP transforma um conjunto de variaveis em um conjunto menor de combinagdes
lineares que representam a variancia do conjunto total. Neste caso, as variaveis de entrada serdo
os coeficientes de energia, de cada um dos nos, obtidos por exemplo pela aplicagdo da WTP a

sinais de aceleragdo. Esta analise permite reduzir 0s dados e facilitar ainterpretagao destes.

O objetivo da ACP ¢ o de explicar a maxima quantidade de variancia com o menor

numero de componentes principais - CP

A ACP, portanto tem a finalidade de substituir um conjunto de variaveis correlacionadas
por um conjunto de novas variaveis nao-correlacionadas, sendo essas combinagdes lineares das

variaveis iniciais e colocadas em ordem decrescente por suas variancias (VERDINNELLI, 1980).

A ACP ¢é comumente usada onde existe um grande conjunto de dados a serem analisados,
sendo normamente utilizada como um passo intermediario em uma série de analises, porém

também pode ser utilizada como forma de separagao das caracteristicas dos dados analisados.

A determinacdo das componentes principais ocorre através de combinagdes lineares das p
variaveis de entrada X;, X, ..., X;,. Geometricamente, essas combinagdes lineares representam a
relacdo de um novo sistema de coordenadas obtido por deslocamento e rotagdo do sistema
original com Xi,X5,..,X, como eixos. Os novos eixos representam as diregdes com
variabilidade maxima e fornecem uma descri¢do mais simples ¢ mais parcimoniosa da estrutura

de covariancia (LOPES, 2002).

As componentes principais sio entdo obtidas de uma matriz de covaridncia ), Ou
correlagdo r. A figura 2.6 mostra uma seqiiéncia esquematica para determinagdo das

componentes principais
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Analise de Coniponentes Principais

Figura 2.6 - Esquema de obtengdo das Componentes Principais

Na figura 2.6 temos as Xp variaveis de entrada, que representam 0S coeficientes de
energia obtidos pela aplicagdo da WTP aos sinais de vibragao. A partir destas variaveis constroi-
se uma matriz X,, X n, onde X,, representa os valores de energia contidos em cada um dos nés da
WTP e n as diferentes condi¢des de rotagdes do motor utilizadas para medi¢ao na aplicagao da

WTP

A partir da matriz X,, X n, definimos entio uma matriz de covariancia ), ou a matriz de
correlagdo r, dependendo do tipo dos dados a serem analisados. Neste ponto, discutiremos apenas
a matriz de covariancia, que sera o modelo utilizado no trabalho. A analise de covariancia ¢é
sempre realizada duas a duas variaveis. Assim entao, a matriz de covariancia sera uma matriz

quadrada de ordem p, como pode ser visto naequacao da matriz 2.6.

[ Gr(®) ColEXs) .o Cov(X,, X,) ]

COWE, XD VALK e Cov(X,. X,) |
b e I |

EIG XY CONE L) oo Vir(X,) |

| (2.6)

A partir da matriz 3, sdo calculados os p autovalores L. A partir de cada um dos p
autovalores ), obtemos entao p autovetores | associados a cada um dos p autovalores A. Estes
serdo multiplicados pelas p variaveis de entrada, originando as p componentes principais. A

equagao 2.7 representaa CP; esguematica.

CPl S l11X1 + l12X2 + -+ llep (2.7)
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Para fins de ilustracdao, consideraremos apenas duas componentes principais de maior
representagdo da variancia total dos dados. A figura 2.7, mostra a elipsoide de densidade de
probabilidade constante para CP1 e CP2.

. CE AXE

'CP

X' X=K
(elipsdide)

>X,

Figura2.7 - Elipsoide de densidade constante

A componente principal um (CP1) estara relacionada a eixo do elipsoide que apresentar a
maior variancia nos dados. A componente principa dois sera perpendicular a primeira. Os eixos
CP1 e CP2 passam entdo a representar o plano onde 0s vetores estao distribuidos, criando assim
o plano (CP1, CP2).

Uma forma de determinar o niimero de componentes principais significativas para a
analise ¢ através da representagdo da variancia total. O nimero de componentes principais a ser
utilizadas deve representar entre 80% a 90% da variancia total dos dados originais (LOPES,
2002, apud JOHNSON & WICHERN).
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3 Metodologia para Identificacio do Defeito

3.1 Introducao

Neste trabalho discutiremos a implementagio da WTP aplicada a sinais de vibragéo,
juntamente com a ACP, que sera utilizada como forma de detec¢do de eventuais defeitos de
montagem. Com os resultados obtidos pela ACP a partir de um grupo de referéncia, sera definido
um padrao de classificagdo dos motores. Este padrio de classificagdo é obtido através de um
conjunto de equagdes, ajustadas a partir dos resultados da WTP de um grupo de referéncia. Este
conjunto de equagdes fornecera um polindmio de resposta para classificar os motores. Esta

metodol ogia sendo proposta sera descrita na segdo 3.2 em detalhes.

3.2 Descri¢ao do Método

Para aplicagdo do método de detec¢do de eventuais defeitos de montagem ¢é necesSario
inicialmente dispor de uma amostra de motores em condigdes normais de funcionamento. Esta
amostra sera divida em grupo 1 e grupo 2. Os grupos 1 e 2 Sio compostos apenas por motores em
condi¢des normais de funcionamento. Para validacao ¢ necessario uma outra amostra de motores
em condi¢des anormais de funcionamento. Este grupo denominado de grupo 3 é composto
somente por motores defeituosos, 0s quais Sio previamente conhecidos 0S Seus respectivos
defeitos.

Para todos os grupos de motores serdo coletados os sinais de vibragdo, de uma

determinada faixa de rotagdes com intervalos de variagdo de rotagdo constantes.
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Aos sinais de vibragao coletados para todos os grupos de motores, aplicaremos a WTP
para determinar os coeficientes de energia de cada um dos nos da WTP, para cada uma das

condi¢des de rotagdo.

Uma analise de correlagdo ¢ aplicada no grupo 1 mostrando quais rotagdes apresentam
semelhanga de distribuicdo dos coeficientes de energia dos nés da WTP. Definidas as rotagoes,
aplica-se em seguida esta correlagdo entre os sinais do grupo 1 e 3 na mesma rotagdo com o

intuito de validar aidentificagdao do grupo de motores defeituosos.

A partir dos coeficientes de energia obtidos pela aplicagdo da WTP para o grupo 1,
aplicaremos também a A CP para determinar as componentes principais referentes a cada uma das
bandas de fregiiéncia da WTP. Obtendo os autovalores, que permitirdo calcular os autovetores,
para entdo obter as equacdes das componentes principais referentes a cada uma das variaveis de
entrada. Analisando 0 somatério das variancias representadas pelas componentes principais em
ordem decrescente, selecionaremos as componentes principais que atendam os critérios de
representatividade dos dados originais.

Obtidas as componentes principais, representa-se graficamente a sua distribuigao

conforme afigura 2.7, considerando que foram sel ecionadas 2 componentes principais.

Definidas as equagdes das componentes principais que representam os dados originais,
estas serdo aplicadas aos coeficientes da WTP obtidos para oS motores do grupo 2. Sendo os
grupos 1 e 2 compostos apenas por motores em condigdoes normais de funcionamento, os
resultados das componentes principais do grupo 2 devem validar as equacdes das componentes
principais obtidas através dos coeficientes da WTP do grupo 1. Para isso, representa-se
graficamente as componentes principais do grupo 1 e do grupo 2 e realiza-se uma comparagio

visual dadistribuigao dos valores obtidos para cada um dos grupos.

Estando as equagdes das componentes principais validadas, verificaremos a capacidade
que as equagoes selecionadas de identificar os motores que apresentem algum tipo de defeito.
Para isto, aplicaremos as mesmas equacdes Selecionadas a partir da aplicacdo da ACP aos
coeficientes da WTP ao grupo 1, para o grupo 3, que é composto apenas por motores anormais.

Novamente a analise das equagdes selecionadas e validadas a partir dos grupos 1 e 2, sera
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realizada através da comparagdo visual da distribuicdo dos valores obtidos para cada um dos

grupos.

Apos termos as equagdes das componentes principais definidas pelo grupo 1, validadas
pelo grupo 2 e verificadas pelo grupo 3, podemos assumir que as equagdes das componentes
principais, juntamente com as resultantes das componentes principais do grupo 1, correspondem
a uma resposta padriao para os motores do tipo sendo analisado em condigoes normais de
funcionamento. Dessa forma, podemos utilizar estas equagdes, juntamente com as resultantes das
componentes principais do grupo 1, como um polinémio de resposta ¢ um padrdo normal de

assinaturade vibragao destes tipos de motores.
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4 Resultados Experimentais

4.1 Introducio

Os resultados mostrados neste capitulo, foram obtidos a partir de 2 familias diferentes de
motores, chamadas respectivamente de NGD e Sprint. Ambas familias de motores foram dividas
em 3 grupos de motores.

Para os motores NGD, o grupo 1 foi composto por cinco motores em condi¢des normais
de funcionamento, chamados de motores A, B, C, D e E. O grupo 2 foi composto por um motor
em condigoes normais de funcionamento, chamado de motor F, representando as mesmas
condi¢des dos motores do grupo 1. O grupo 3 foi composto por dois motores anormais, onde foi
introduzido um inicio de agarramento de biela em ambos motores, identificados como motores G
eH.

Para os motores Sprint, o grupo 1 foi composto por dois motores em condigdes normais
de funcionamento, identificados por K e L. O grupo 2 foi composto por um motor em condi¢des
normais de funcionamento, indicado como motor M, representando as mesmas condi¢des dos
motores do grupo 1. O grupo 3 foi composto por dois motores anormais, identificados N e O,
sendo estes dois motores devolvidos por nossos clientes com reclamagao de ruido de
engrenamento.
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4.2 Preparaciao dos Ensaios

Apds a conclusdo do processo de montagem dos motores, estes precisam ser submetidos a
um ensaio, conhecido como “hot test”, para assegurar que as caracteristicas de desempenho
previstas estdo sendo atendidas. Juntamente com a avalia¢ao destas caracteristicas ¢ necessaria a
verificagdo das caracteristicas construtivas e estruturais dos motores. Para isto, os motores sdo
testados individualmente em cabines especidmente preparadas para este fim. Essas cabines
permitem simular as condi¢cdes de funcionamento dos motores, sem que 0S mesmos sejam

instalados no veiculo.

As cabines de teste possuem instrumentacdo necessaria para que parametros de
temperatura, pressio, umidade, consumo de ar, consumo de combustivel, torque, poténcia e

fumaca sejam monitorados e avaliados.

A cabine de teste onde este experimento foi realizado ¢ composta por um dinamdmetro
Schenck modelo W$400 (corrente de Foucault), com capacidade de medigao 2.000 Nm @ 5.000
rpm, um equipamento de medi¢ao de vazao de combustivel e um medidor de enegrecimento de

fumaca.

A primeira familia utilizada nos ensaios foi a familia de motores NGD diesel, quatro
cilindros em linha, quatro tempos, com cilindrada de 3.0L, modelo “Power Stroke 3.0E” que
atualmente equipa as “pick-ups’ Ford Ranger. Como principais caracteristicas este motor
apresenta poténcia maxima de 120 kW @ 3800 rpm e um torque maximo de 380 Nm @ 1600 a
2200 rpm, atendendo a legislagdo de emissdes Euro III. A figura 4.1, ilustra o motor da primeira

familia com o qual estaremos trabal hando.

24



Figura4.1 - Motor “Power Stroke 3.0E”, o qual sera utilizado nos ensaios.

Para permitir a avaliagdo das caracteristicas do motor, o0 mesmo deve ser instalado no
dinamometro na cabine de teste. O eixo de transmissdo de for¢a do motor (virabrequim) deve
estar perfeitamente alinhado ao centro do dinamometro, evitando assim a geragdo desnecessaria
de esforgos, vibragdes e ruidos devido a desalinhamentos. A fim de garantir este correto
alinhamento entre o centro do virabrequim do motor e o centro do flange do dinamémetro, sdo

utilizados mancais com alturas regulaveis e liberdade de movimento sobre a base de montagem.

A verificagdo da posicdo de montagem do motor em relagdo ao dinamometro € realizada
através de dois eixos e uma bucha deslizante. Uma vez que a bucha passe livremente de um lado
a outro do eixo, 0 conjunto motor e dinamdometro estara considerado alinhado. Na figura 4.2,
podemos ver os dois eixos montados, um deles no flange do dinamémetro ¢ o outro junto ao

volante do motor, com a bucha totalmente posi cionada sobre um dos el xos.
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Figura4.2 — Processo de alinhamento do motor a0 dinamémetro: 1. Flange do dinamdmetro com eixo de alinhamento montado. 2.
Volante do motor com o eixo de alinhamento montado. 3. Buscha deslizante (passa ndo passa) para verificagdo do alinhamento
entre os dois eixos.

Esta ¢ uma etapa importante do processo de montagem do motor na cabine de testes, pois
quanto menor for o desalinhamento entre motor e dinamémetro, menor sera decomposi¢ao de
forcas atuantes sobre o eixo cardan. Apesar do eixo cardan ser capaz de absorver
desalinhamentos, a sua principal fun¢ao ¢ de transmitir o esfor¢o torgor do motor para o
dinamometro ¢ isolar o sistema das vibragdo gerada pelo motor. Com o objetivo de isolar a
transmissdo de vibragdes, sdo utilizados também coxins de borracha entre 0 motor ¢ 0S mancas
regulaveis. Na figura 4.3, podemos verificar 0 motor ja alinhado com o dinamdémetro e com o

cardan montado. Nesta condigéo ja ¢é possivel transmitir o torque do motor para o dinamdémetro.
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Figura4.3 — Instalagédo do motor junto ao dinamdmetro concluida. 1. Eixo cardan instalado, interligando motor ao dinamometro 2.
Coxins de borracha utilizados paraisolar as vibragdes motor e ambiente.

Para a obtencdo dos parametros de desempenho do motor, devemos garantir que as
condi¢des de temperatura e pressdo estejam estabilizadas a fim de ndo influenciarem na obtengao
dos resultados. A obtencao destes parametros ¢é realizada através da medigdo da curva de
performance do motor. Para iniciarmos a medigao da curva de performance de motor, este deve
ser acelerado até a condigdo de 4.000 rpm em maximo torque. Uma vez atingida esta condigdo, O
motor deve ser mantido por 3 minutos nesta condigao de rotagao e torque, garantindo assim que
0S parametros resultantes (temperaturas, pressdes, etc) estejam estabilizados. Apds a medicao
destes valores pelo sistema de controle da cabine de teste, arotacao ¢ decrescida de 200 rpm da
faixa anterior, mantendo-se a condi¢do de maximo torque para esta nova condi¢do de rotagdo.
Esta etapa sera repetida até atingirmos a ultima condi¢ao de medi¢do 1.000 rpm em maximo
torque. Apos o término das medi¢cdes o motor ¢ desacelerado até a condicdo de marcha - lenta
(rotagdo minima, sem carga), para entdo ser desligado. A partir dos dados adquiridos nas 16

etapas do ensaio, constroi-se a curva de desempenho do motor.

27



4.3 Medic¢ao dos Sinais de Vibracao

A medigdo dos sinais de vibragdo foi executada utilizando-se um sistema de analise de
vibragoes (SDAV - Teknikao), composto por um acelerometro piezelétrico com resposta 5 a
10.000 Hz com sensibilidade de 100mV/g, um conversor analogico/digital 12 bits ligado a um
computador e um software de processamento de sinais, como pode ser visto nafigura4.4.

Figura4.4 — Sistema de analise de vibragdes composto por: 1. Acelerdmetro piezoelétrico; 2. Conversor analdgico/digital; 3.
Computador portatil com software de processamento de sinais.

Os snais de vibragao em fungdo do tempo foram adquiridos em duas condi¢des
diferentes: para motores NGD utilizou-se uma fregiiéncia de amostragem de 5.000 Hz, para uma
fregiiéncia maxima de analise de 2.000Hz. Nos motores Sprint, a freqiiéncia de amostragem foi
25.000 Hz e afregiiéncia maxima de analise 10.000 Hz.

Devido a diferencas entre as familias de motores utilizadas, foi necessario estabelecer
faixas de medicao de rotagdo independentes para cada uma das familias de motores. Para os
motores NGD, utilizou-se umafaixa de 1.000 a 4.000rpm com acréscimo de 200rpm a cada etapa
de medi¢ao de vibragao. Para os motores Sprint, utilizamos o mesmo intervalo de acréscimo de
200rpm, porém a faixa de medigdo utilizada foi de 1.000 a 3.600rpm. Cada nivel de rotacao

utilizado no ensaio foi considerado uma amostraindividual.
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4.4 Medicoes Iniciais

O objetivo das medig¢des iniciais é de verificar a viabilidade de identificar os sinais
caracteristicos do motor através da analise de vibragdes e a0 mesmo tempo de definir os pontos

de aquisi¢do para aplicagao do método de identifica¢do de defeitos.

4.4.1 Escolha dos Pontos de Aquisicio para Analise

Foi adquirido o sinal de aceleragcao em um regime estacionario a 4000rpm de um motor da

familia NGD, na condi¢do de maximo torque. Este sinal esta mostrado na figura 4.5
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Figura4.5 — Sinal da amplitude da aceleragdo em fungédo do tempo, sem nenhum tipo de tratamento matematico, de um motor
NGD funcionando a 4000 rpm na condi¢do de méaximo torque.

Nesta mesma faixa de rotagao de 4000rpm, foi adquirido um novo sinal de aceleragao

para este motor, porém agora na condi¢do de minimo torque. Os valores de aceleragdo estdo

indicados nafigura 4.6.
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Figura4.6 — Sinal da amplitude da aceleragdo em fungdo do tempo, sem nenhum tipo de tratamento matematico, de um motor
NGD funcionando a4000 rpm na condigéo de minimo torque.

A partir do sina de vibracao no tempo do motor mostrado na figura 4.5, obtivemos o
espectro de vibragao (dominio da freqiiéncia), mostrado na figura 4.7. A Transformada Rapida de
Fourier - FFT foi utilizada para determinagao deste espectro.
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Figura4.7 — Espectro de fregiiéncia do sinal de aceleragdo para o motor funcionando a 4000 rpm em maximo torque. 1.
Freqgiiéncia referente a rotagdo do eixo comando de valvulas, 2. Fregiiéncia referente a rotagéo do virabrequim, coincidente com a
2* harmoénica da rotagdo do comando de valvulas, 3. Freqiiéncia referente a 3* harmédnica da rotagdo do eixo comando de valvulas,
4. Fregiiéncia referente a combustio, coincidente com a 2* harmonica da freqiiéncia de rotagdo e a 4* harmonica da freqiiéncia de

rotagdo do comando de valvulas.

A partir do sina de vibragdo no tempo do motor mostrado na figura 4.6, obtivemos o

espectro de vibragdo (dominio da freqiiéncia), mostrado na figura 4.8.
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Figura4.8 - Espectro de vibragao - 4000 rpm - axial - sem carga

Ao compararmos ambas as condi¢oes de medicao, figura 4.7 e 4.8, percebe-se que quando
utilizamos o motor sem carga, a 4% harménica, referente a freqiiéncia de combustdo é bastante
superior as demais. Quando analisamos estas caracteristicas para a condi¢do de funcionamento
em maximo torque, figura 4.7 percebe-se um incremento nos valores de aceleragio da 12, 2% e 32
harménicas, enquanto ocorre uma reducdo da amplitude da 4% harmoénica. Apesar da condigio
com carga, figura 4.7, apresentar um decréscimo na 4% harmoénica o aumento de amplitude da 1%,
22 e 3% harmonica facilita aidentificagdo das freqiiéncias tipicas de funcionamento do motor. Em

funcao disto, utilizaremos apenas a condigdo com carga a partir deste ponto.

Conforme também mencionado anteriormente, o espectro mostrado na figura 4.7 foi
adquirido junto ao bloco de cilindros depois de uma Série de medi¢des em diferentes posigoes.

Este ponto foi 0 que apresentou a melhor defini¢ao das freqiiéncias tipicas do motor.

Uma vez determinada a condi¢do de medi¢do, é necessario definir a direcdo de execugdo
das medi¢des. Para esta analise foram realizadas leituras em trés eixos, conforme indicado na
figura4.9. Todas as leituras foram realizadas diretamente no bloco de cilindros do motor, pois os

componentes mais importantes do motor estio montados nesta parte do motor.
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Figura4.9 - Eixos de medi¢ao

Os melhores resultados para fins de identificagdo das freqiiéncias tipicas do motor foram
0s sinais adquiridos juntamente a face traseira do bloco do motor, representando assim uma
medi¢ao longitudinal ao eixo arvore (virabrequim) do motor, direcdo esta chamada de “Eixo X”
como pode ser visto na figura 4.10. A partir deste ponto somente esta direcao sera analisada em

todos os resultados mostrados.

Figura4.10 — Ponto de medicao axial (Eixo “X”)
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Os sinais de vibragao foram adquiridos da mesma forma que so realizadas as medig¢des
de desempenho dos motores. Para isso cada motor utilizado foi estabilizado a 4000rpm, na
condicdo de maximo torque e as medi¢cdes foram tomadas. A rotagdo foi reduzida entdo de
200rpm e novamente as medigdes foram realizadas. Este processo se repetiu até a faixa de

1000rpm ser atingida, como ja foi descrito no item 4.2.

4.4.2 Caracteriza¢ao das Freqiiéncias Tipicas do Motor

Tomando por base o0 sinal no tempo adquirido e indicado na figura 4.7, para o motor em
condi¢des normais de funcionamento, porém analisando seu espectro de vibragdo em fungio da

fregiiéncia, é possivel observar algumas caracteristicas tipicas dos motores de combustao.

A freqiiéncia de referéncia utilizada foi a rotagdo do virabrequim do motor, pois este é o
padrio existente na literatura para ensaios de vibragdo em motores. Existe umarelagio fixa entre
as freqiiéncias de rotagdo do virabrequim e do eixo comando de valvulas na ordem 1:0,5. O
mesmo também se observa entre a freqiiéncia de rotagdo do virabrequim e a freqiiéncia de
combustdo do motor, porém esta relagdo ¢ de 1:2. Estas relagoes entre freqiiéncias podem ser
observadas na figura 4.7. Isto ocorre em fungdo do motor utilizado no ensaio possuir dois eixos
arvore, girando em sentido anti-horario sendo eles: virabrequim e eixo comando de valvulas.
Além disso, estamos analisando um motor a combustiao, logo teremos também um sinal de

vibragao devido a freqiiéncia de combustao.

Na figura 4.11, podemos verificar os resultados obtidos no dominio da freqiiéncia, onde

sdo indicados todos os valores de aceleragao em vibracao até a o limite de medi¢ao de 2.000 Hz.
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Figura4.11 — Espectro de aceleragido a 4000 rpm, com limite de medigéo a 2 kHz.

As freqiiéncias tipicas relacionadas a rotagdo ¢ combustdo do motor, encontram-se abaixo
de 200 Hz, conforme mostrado na figura 4.7. A partir de 1.200 Hz, passamos a observar a

influéncia das fregiiéncias relacionadas com o trem de engrenagens do motor.

Conforme descrito no capitulo 2, as analises no dominio da freqiiéncia sdo muito
importantes para avaliagao de sinais estacionarios. Uma vez que estamos trabalhando para a
identificacao de defeitos em motores de combustdo, ndo podemos restringir nossas analises a
Sinais estacionarios, PoiS Ndo temos como afirmar que tipo de sinal estara presente NO espectro.

Dessa forma, faz-se necessaria a utilizagao de outros métodos de analise.

4.5 Aplicacio da Transformada de Wavelet Packet

Nesta segdo serdo mostrados os resultados obtidos da aplicagdo da WPT nos sinais de
vibragdo obtidos das amostras dos motores NGD e Sprint. Para aplicagdo da WTP aos sinais de
vibragdo, utilizaremos a wavelet de daubechies, de ordem dbi0 e com j=4 niveis de

decomposicao, disponibilizada no toolbox de wavelet do software Matlab®, representando um
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total de 30 noés de energia. Estes valores foram adotados porque a quantidade de dados a ser
analisados (eixo Xx) ainda permite uma interpretacdo visual facil e portanto uma rapida

interpretagao dos resultados obtidos.

4.5.1 Aplicacdo da WTP — Motores NGD

A figura 4.12, mostra o grafico dos coeficientes obtidos pela aplicagdo da WPT para o
sina de vibragdo do motor em condi¢des normais de funcionamento, mostrado anteriormente na

figura4.7.
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Figura4.12 — Niveis de energia em cada banda da WTP, a 4000 rpm, com limite de medigéo a 2 kHz.

Observa-se que as bandas 1 e 2 representam o primeiro nivel de divisio do sinal de 2 kHz,
adquirido originalmente. A banda 1 ¢ chamada de aproximagdo (A) e a banda 2 de detalhe (D).
Na seqiiéncia temos novamente a divisio das bandas 1 nas bandas 3 ¢ 4 ¢ para a banda 2 em 5 e
6. Logo a banda 3 contém as informagdes relativas a aproximagdo da banda 1 e a banda 4 as
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relativas aos detalhes da 1 original. Este procedimento continua para todos os demais niveis de
explosio da arvore. Esta analise segue a teoria da Analise de Multiresolucdo de Mallat - MRA,

que divide o sinal em filtros de passa-baixa e passa-alta freqgiiéncia, descrita no capitulo 2.

A tabela 4.1, mostra uma relagdo entre os nos (packets) que estamos analisando, em

relacdo a fragdo da freqiiéncia do sinal contida no N6 em questio.

Tabela4.1 — Faixade freqiiéncia analisada em cada uma dos nds.

E 15 [0-125 Hz]
7 [0- 250 Hz]
) 16 [125 - 250 Hz]
3 [0 - 500 Hz]

. 17 [250 - 375 Hz]

8 [250 - 500 Hz]
’ 18 [375 - 500 Hz]

1 [0 - 1000 Hz]

: 13 [500 - 625 Hz]

9 [S00 - 750 Hz]

20 [625 - 750 Hz]

4 [S00 - 1000 Hz]
21 [730 - 873 Hz]

10 [750 - 1000 Hz]
22 [875 - 1000 Hz]

y 23 | [1000- 1135 Hz]
11 | [1000 - 1250 Hz]

24 | [1135- 1250 Hz]

5 [1000 - 1500 Hz]
25 | [1250- 1375 Hz]
12 | [1250- 1500 Hz]
26 | [1375- 1500 Hz]
2 [1000 - 2000 Hz]
27 | [1500 - 1625 Hz]
13 | [1500 - 1750 Hz]
28 | [1625- 1750 Hz]
6 [1500 - 2000 Hz]

} 29 | [1750 - 1875 Hz]
14 | [1750 - 2000 Hz]

30 | [1875- 2000 Hz]

Conforme foi definido, a decomposi¢cdo da WTP, foi realizada em 4 niveis (de energia),
conforme indicado natabela 4.1. Isto significa que o sinal adquirido foi dividido em 30 pacotes

de energia (fragdes do sinal original).

Osvalores de vibragdo em aceleragdo analisados a seguir foram adquiridos até o limite de

2.000 Hz. As medi¢des foram realizadas conforme definido nos capitulos 3 e 4.

Uma vez definidos os critérios de medigdo, iniciamos a coleta de dados de motores
considerados normais. Ap6s a aplicagao da WTP aos valores de vibragdo, percebeu-se que

motores em condigdes normais de funcionamento apresentam hiveis de energia muito semelhante
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em cada um dos nds, em sua respectiva rotagao. A figura 4.13 ilustra os resultados obtidos para

dois motores do grupo 1 dafamilia de motores NGD.

100
30
60

40

Energiada Banda

20

O T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1

1 2 34567 8 9101112151415161718192021 222324252627 282930

Posicao da Banda de Frequéncia

Motor A Motor B

Figura4.13 - Semelhanga entre os niveis de energia de motores 2 motores , rodando a 4000 rpm em condi¢des normais de
funcionamento.

Além disso, a figura 4.12 indica que os picos de energia concentram-se nas bandas 2, 5,
12 e 26. Anadlisando a divisio do sinal mostrado na tabela 4.1, podemos verificar que as bandas

citadas estao relacionadas entre si, compondo entdo uma das ramifica¢oes da arvore da WTP.

Uma analise de correlagao foi utilizada para comprovar a semelhanca da distribuicdo dos

coeficientes de energia dos nés da WTP dos dois motores A e B para diferentes rotagdes medidas.

A equagdo 4.1, foi utilizada para analise de correlagdo dos coeficientes da WTP.

(4.1)

O resultado obtido para os coeficientes de energia mostrados na figura 4.13 foi de 0,895.

Isto significa uma correlagao direta muito forte entre os motores analisados.
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Conforme mencionado, a analise de correlagdo foi realizada para todas as condigoes de
rotacdes avaliadas dos motores A e B e podem ser vistas natabela4.2.

Tabela 4.2 — Coeficientes de correlagio para os resultados da WTP dos motores “A” ¢ “B”.

RPM 3800 | 3600 | 3400 | 3200 | 3000 | 2800 | 2600 | 2400 | 2200 | 2000 | 1300 | 1600 | 1400 | 1200 | 1000

Coefic. de

0,863 | 0,969 | 0,963 | 0,971 | 0,875 | C,978 | 0,987 | 0,897 | 0,923 | 0,964 | 0,963 | 0,97 | 0,823 | 0,976 | 0,305
Correlagdo

Os coeficientes de correlagdo obtidos através da comparagdo entre os coeficientes de
energia da WTP indicam que existe forte correlacao entre ambos os motores analisados, para

todas as faixas de rotagio.

A proxima etapa foi a medi¢ao do espectro de vibragdo de um motor defeituoso. Paraisto,

foi introduzido um defeito conhecido no motor.

O defeito que simulamos no motor, foi um inicio de agarramento entre a bronzina de biela
e o0 virabrequim. A figura 4.14, indica com detalhes o nivel de desgaste do virabrequim utilizado.
O defeito foi incluido em uma interface virabrequim com mancal. Neste caso a fregiiéncia de

ocorréncia do defeito no espectro sera a propria freqiiéncia de rotagdo do virabrequim.

Figura4.14 — Virabrequim do motor com sinais de agarramento, junto a posi¢do de montagem da bronzina.
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Na figura 4.15, temos o detalhamento dos niveis de energia obtidos pela aplicagdo da
WTP para o motor defeituoso (Motor G — grupo 3), trabalhando a 4000 rpm na condigao de

Maximo torque.
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123456 7 8 9101112131415161718192021222324252627282930

Posicao da Banda de Freqiiéncia

Motor G

Figura4.15 — Niveis de energia de aceleragdo para o motor (com inicio de agarramento) funcionando a 4000 rpm em maximo
torque, obtido com base naWTP.

O espectro dos coeficientes de energia da figura 4.15 foi adquirido com o motor
funcionando a 4000 rpm, 0 que representa uma freqiiéncia de rotagdo de 66,7 Hz. O defeito
presente no espectro do motor analisado acima é um agarramento de mancal de biela, como o
defeito existe em apenas uma das hielas, a freqiiéncia de ocorréncia deste, serda a mesma

fregiiéncia de rotagdo do virabrequim do motor.

Como pode ser observado na figura 4.15, o sina de vibragdo do motor apresentou picos
de energia nas bandas 1, 3, 7 e 16. Comparando com os resultados mostrados na figura 4.13,
podemos verificar que a distribui¢do de energia do motor com defeito, ocorre de forma diferente

dos motores normais.

Com o objetivo de validar os resultados encontrados na analise do motor defeituoso, um
segundo motor com 0 mesmo tipo de defeito foi preparado, sendo este submetido as mesmas
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condigoes de teste. Os sinais de vibracdo foram novamente adquiridos para este novo motor €

aplicou-se entdo a WTP as mesmas faixas de rotagdo. A partir dos resultados da WTP, utilizamos

novamente a Analise de Correlagao a ambos os motores defeituosos (G e H), obtendo entio

uma

correlagdo de 91,2%, indicando forte correlagao entre os resultados obtidos para os motores

defeituosos, na condigiao de 4000 rpm, como pode ser visto nafigura4.16.
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Figura4.16 - Niveis de Energia para a condigdo de 4000 rpm, em maximo torque, de motores defeituosos.

Os resultados da analise de correlagdo para as demais condi¢des de rotagdao dos motores

“G” e “H” estao indicados natabela4.3.

Tabela 4.3 — Coeficientes de correlagio para os resultados da WTP para os motores “G” e “H”.

RPM 3300 | 3600 | 3400 | 3200 | 3000 | 2800 | 2600 | 2400 | 2200 | 2000 | 1800 | 1600 | 1400 | 1200 | 1000
Coefic. de
Correlagio 0,938 | 0,547 | 0,664 | 0,963 | 0,964 | 0,833 | 0,792 | 0,908 | 0,305 | 0,801 | 0,902 | 0,731 | 0,908 | 0,907 | 0,880

Uma vez que temos 0s espectros de vibragdo em aceleragdo para duas condigdes

funcionais diferentes de um mesmo tipo de motor, grupo 1 e grupo 3, podemos sobrepor os

espectros de vibragao. Dessa forma sera possivel fazer uma comparagao visua direta entre os
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niveis de energia de motores com funcionamento normal para os motores com defeito

(agarramento).

A seguir serdo mostrados alguns graficos dos niveis de energia dos motores analisados. A
partir destes graficos podemos fazer uma comparagio, rapida e visual, das diferengas nos niveis
de energia entre 0s motores normais e os motores defeituosos. Os motores com agarramento estio
identificados nos graficos a seguir como G e H, referentes ao grupo 3. Cada grafico a seguir
representa uma condigdo diferente de rotagdo do motor. Para todos os motores foram adquiridos
os valores de vibragdo em dezesseis condi¢des de rotagdo e na seqiiéncia serdo mostradas apenas
as condigdes principais para ndo tornar a analise dos graficos demasiadamente repetitiva.
Portanto, apesar do grupo 1 ser constituido pelos motores A, B, C, D ¢ E, serdo mostrados apenas

0s resultados dos motores A e B deste grupo.
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Figura4.17 - Niveis de energia para a condi¢do de 4000 rpm, em maximo torque.

Na figura 4.17 ¢ possivel identificar a diferenca entre motores bons e 0 motor com
agarramento através da distribui¢ao dos picos de energia. Nos motores normais A e B (grupo 1),

0s valores maximos de energia encontram-se nas bandas 2, 5, 12 e 26. Para 0s motores com
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agarramento G e H (grupo 3), os valores maximos de energia encontram-se nas bandas 1, 3, 7 e
15.

A analise de correlagdo dos resultados mostrados na figura 4.17, indica uma correlagao
superior a 89% entre os motores em condi¢des normais de funcionamento € 91% entre os motores
com agarramento. Quando comparamos motores normais em relagdo a motores com agarramento,
0 nivel maximo de correlagio ¢ de 45%, indicando baixa correlagio entre resultados. Indices de

correlagdo inferiores a 70% nao sao considerados correl acionaveis.

Tomando como base a tabela 4.1, é possivel construir um diagrama indicando a
distribui¢ao dos nés de maxima energia em cada um dos niveis de desdobramento da WTP, como

pode ser visto natabela 4.4.

Tabela 4.4 — Representacdo esquematica dos nds de maior energia de motores normais versus motores defeituosos para condi¢ao
de 4000 rpm em cada um dos niveis de decomposi¢ao da WTP.

.Motores Normais . Motores com agarramento

Utilizando as mesmas condigdes de teste, porém agora para a faixa de 3600 rpm, todos os
motores ensaiados apresentam valores maximos de energia nas bandas 2, 5, 12, 25 ¢ 26, onde se
encontram os valores maximos de energia de motores normais. Dessa forma, para esta condigao
de funcionamento (3600 rpm) nao ¢é possivel identificar o motor com agarramento por estes

critérios, como pode ser visto nafigura4.18.
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Figura4.18 - Niveis de energia para a condi¢@o de 3600 rpm, em maximo torque.
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Figura4.19 - Niveis de energia para a condi¢@o de 3200 rpm, em maximo torque.



Para a figura 4.19, agora na condigao de 3200 rpm, novamente identifica-se uma
distribui¢ao de energia muito similar a observada na figura 4.17. Podemos perceber a diferenca
na localizagao dos nés de maxima energia em cada um dos quatro niveis de desdobramento da

WTP.
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Figura4.20 - Niveis de energia para a condi¢do de 2800 rpm, em maximo torque.

A figura 4.20, agora na condigdo de 2800rpm, indica a mesma condigdo descrita para a

figura4.19.
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Figura4.21 - Niveis de energia para a condi¢@o de 2400 rpm, em maximo torque.

A figura 4.21, agora na condigdo de 2400rpm, também mostra que existe uma diferenca
entre os coeficientes da WTP obtidos entre motores normais e motores defeituosos. A diferenga
de distribui¢cdo dos nés de maxima energia da WTP pode ser percebida nas faixas de rotacao de
3200 até 2400 rpm, conforme foi indicado nas figuras 4.19, 4.20 e 4.21. Fora desta faixa de

rotagdo, ndo foi possivel afirmar que temos diferengas entre os motores analisados.

A figura 4.22 agora na condic¢ao de 2000rpm mostra os coeficientes da WTP obtidos para
motores normais e motores defeituosos. Analisando a figura, percebe-se que também nao ¢
possivel separar os motores normais dos motores defeituosos a partir dos coeficientes da WTP

para esta condi¢do de funcionamento do motor.
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Figura4.22 - Niveis de energia para a condi¢do de 2000 rpm, em maximo torque

A figura 4.23 agora na condi¢ao de 1600rpm novamente indica a mesma observagao da

figura4.22, onde nao ¢ possivel fazer a identificagdo dos motores.
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Figura4.23 - Niveis de energia para a condi¢ao de 1600 rpm, em maximo torque.

A tabela 4.2 indicou que existe correlagao dentro do grupo 1, composto por motores
normais. A tabela 4.3 também indicou que existe correlagdo dentro do grupo 3, de motores
defeituosos. Dessa forma natabela 4.5 foi utilizado apenas um motor de cada um dos grupos para
mostrar que existem condigdes de rotagdo, onde podemos identificar os motores defeituosos

(correlagdo fraca) e outras onde ndo € possivel fazer a separagdo (correlacdo forte).
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Tabela 4.5 — Coeficientes de correlagio para os resultados da WTP para os motores “A” e “G”.

REM 3800 | 3600 | 3400 | 3200 | 3000 | 2800 | 2600 | 2400 | 2200 | 2000 | 1800 | 1600 | 1400 | 1200 | 1000

Coefic. de

e 0,750 | 0,350 | 0,573 | 0,471 | 0,463 | 0,280 | 0,140 | 0,103 | 0,063 | 1,000 | 0,986 | 0,980 | 0,929 | 0,987 | 0,976
Correlagdo

4.5.2 Aplicacio da WTP - Motores Sprint

Para este novo estudo de caso, utilizamos quatro motores do modelo Sprint, sendo dois
deles em condigdes normais de uso (referentes ao grupo 1) e dois defeituosos (referentes ao grupo
3) onde ambos os motores defeituosos foram devolvidos por clientes. O fato de se utilizar
motores com defeitos reais, sem ter de introduzi-los nos motores, foi de grande relevancia para as
analises. Os defeitos reclamados pelos clientes estio relacionados a ruidos durante o

funcionamento, provavel mente originados pelo sistema de transmissio da caixa de engrenagens.

Os motores defeituosos foram submetidos ao teste de liberagao de producao novamente,
onde os mesmos foram considerados em condigdes de envio para o cliente. Isto reforga o fato
mencionado na introdugdo, de que métodos objetivos de deteccdo de defeitos devem ser
empregados, pois nao existe uma padronizagdo da percepgao dos operadores, uma vez gue esta

percepcao depende da habilidade dos mesmos.

Para este segundo grupo de motores, as medi¢des de vibragdo foram executadas em uma
faixa de 1200 a 3600 rpm. A faixa de rotagcdo de medicdo teve de ser reduzida em funcdo destes
motores apresentarem caracteristicas construtivas diferentes dos anteriores, ndo sendo possivel

medi¢des a 1000 rpm e também acima de 3600 rpm.

Diferentemente da freqiiéncia maxima de analise de 2.000 Hz utilizada para os motores
NGD, para os motores Sprint foi necessario trabalhar com uma faixa de freqiiéncia de analise de
10.000 Hz. Neste caso, para esta freqiiéncia de analise, utilizou-se umafreqiiéncia de amostragem
de 25.000Hz.
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A seguir serdo mostrados 0S resultados obtidos para a implementagao da WTP para os

guatro motores Sprint, representando os grupos 1 e 3.
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Figura4.24 — Niveis de energia em cada um dos n6s da WTP para (a) 3600 rpm (b) 3200 rpm.

A figura 4.24 indica os resultados obtidos para cada um dos quatro motores. Todos os
motores Sio construtivamente similares, a diferenga entre eles € que o motor K e o motor O Sao
utilizados em aplicagdo veicular (passeio). O motor L e o motor N, Sio motores de aplicagdo
pesada (caminhdo). Os motores com reclamagdo de ruido Sio os motores N e O, referentes ao
grupo 3. As condi¢des de rotagao da figura 4.24, nao indicam diferengas nos niveis de energia,

que permitam identificar os motores do grupo 1 em relagio ao grupo 3.
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Figura4.25 — Niveis de energia em cada um dos nés da WTP para (a) 2800 rpm (b) 2400 rpm

Para a condi¢ao de rotagdo indicadas na figura 4.25a, ndo ¢é possivel identificar diferencas
nos niveis de energia obtidos pela WTP. Para a Figura 4.25b, ¢ possivel perceber algumas
diferencas nos niveis de maxima energia, mas estes ndo sao identificados para ambos os motores

defeituosos.
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Figura4.26 — Niveis de energia em cada um dos nés da WTP para (a) 2000 rpm (b) 1600 rpm

Na figura 4.26a e 4.26b, ¢ possivel identificar algumas diferengas nas distribuigdes dos
niveis de maxima energia, principalmente para o nivel de decomposi¢do j = 4, representados

pelosnés 15 a 30 da WTP. Essas diferencas, porém nao sio tdo evidentes
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Figura4.27 — Niveis de energia em cada um dos n6s da WTP para (a) 1400 rpm (b) 1200 rpm.

A figura 4.27, mostra a distribuicdo dos coeficientes de energia para as condigdes de
1400rpm, figura 4.27a e 1200rpm para a figura 4.27b, onde nao ¢é possivel identificar um padrao
de distribuigdo dos coeficientes de energia que diferencie os motores do grupo 1 em relagdo ao

grupo 3.

Para a faixa de rotagdo dos motores Sprint de 1.200 a 3600rpm aplicamos a mesma
analise de correlagao utilizada para os motores NGD. A tabela 4.6 mostra os resultados de

correlagdo encontrados para os motores do grupo 1.
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Tabela 4.6 — Coeficientes de correlagio para os resultados da WTP para os motores “K” e “L”, grupo 1.

RPM 3600 | 3400 | 3200 | 3000 | 2800 | 2600 | 2400 | 2200 | 2000 | 1800 | 1600 | 1400 | 1200

Coefic. de

" 0,969 | 0,985 | 0,951 | 0,962 | 0,911 | 0,891 | 0,646 | 0,949 | 0,987 | 0,966 | 0,963 | 0,951 | 0,978
Correlagdo

Os coeficientes mostrados na tabela 4.6 indicaram que existem forte correlacao em

praticamente toda a faixa de rotagio analisada para os motores do grupo 1.

A anilise de correlagdo foi realizada da mesma forma para os motores do grupo 3. Os

resultados estdo indicados na tabela 4.7

Tabela 4.7 — Coeficientes de correlagido para os resultados da WTP para os motores “N” ¢ “O”, grupo 3.

RPM 3600 | 3400 | 3200 | 3000 | 2800 | 2600 | 2400 | 2200 | 2000 | 1300 | 1600 | 1400 | 1200

Coefic. de

. | 0,988 | 0,945 | 0,950 | 0,926 | 0,964 | 0,954 | 0,962 | 0,950 | 0,872 | 0,574 | 0,980 | 0,932 | 0,861
Correlagdao

Para os motores do grupo 3, mostrados na tabela 4.7, obtivemos forte correlagiao para

todas as condi¢des de funcionamento.

Considerando que foram encontradas fortes correlagdo dentro dos grupos 1 e 3, utilizou-se
apenas um motor de cada grupo para calcular a correlagdo entre grupos. Os resultados estdo
descritos natabela 4.8.

Tabela 4.8 — Coeficientes de correlago para os resultados da WTP para os motores “K ““ e “N”, grupo 1 versus grupo 3.

RPM 3600 | 3400 | 3200 | 3000 | 2800 | 2600 | 2400 | 2200 | 2000 | 1800 | 1e00 | 1400 | 1200

Coefic. de

4 0,968 | 0,959 | 0,978 | 0,871 | 0,879 | 0,900 | 0,472 | 0,802 | 0,943 | 0,848 | 0,774 | 0,764 | 0,614
Correlagao

Diferentemente dos resultados encontrados para motores NGD, a analise de correlacdo
entre os resultados dos grupos 1 e 3 dos motores Sprint, mostrados na tabela 4.8 indica que existe
correlagdo em praticamente todas faixa de rotagdo. Em alguns patamares de rotagdo a correlagio

esta proxima ao limiar para considerarmos os resultados correl acionaveis.
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4.6 Analise de Componentes Principais — ACP

Para gjudar nas analises, o método proposto também prevé a Analise de Componentes
Principais - ACP, a qual pode reduzir o tamanho original da matriz de dados e ainda gerar

polinémios de resposta, contribuindo assim na analise e criando uma resposta padrio.

4.6.1 Definicio da Assinatura Padriao para Motores NGD

A ACP considera cada uma das condi¢des de funcionamento do motor como um vetor de
30 dimensdes. Isto ocorre em fun¢do de termos 30 colunas de dados, referentes aos 30 nos de
energia obtidos daWTP.

As analises iniciais, executadas com a aplicagdo da WTP para 0 primeiro grupo de

motores, incluiam dois motores normais e dois motores defeituosos.

Como a idéia com a ACP ¢ criarmos um polindmio de resposta caracteristico para
classificarmos motores normais e ainda separarmos de motores defeituosos, no primeiro

momento nio serdo utilizados motores defeituosos nas analises.

Para a aplicagao da ACP utilizamos trés grupos de motores, diferentemente da WTP onde

apenas 2 grupos foram utilizados.

O primeiro grupo sera utilizado para desenvolver o polindmio de resposta, que sera
utilizado como assinatura mecanica dos motores. Neste grupo serdo utilizados apenas motores em

condi¢des normais de funcionamento, grupo 1.

O segundo grupo sera utilizado para validar a resposta do polindmio. Este grupo também

serd composto apenas por motores em condi¢des normais de funcionamento, pois o objetivo desta

53



analise ¢ obter uma distribui¢do dos valores das componentes principais, similar a0 primeiro
grupo.

Um terceiro grupo sera utilizado para verificar a capacidade do polindmio de identificar
motores com defeitos, ou sgja, apresentar uma distribuigido visual dos valores das componentes

principais diferentes das dos motores normais, logo este grupo sera composto pelos motores

devolvidos por nossos clientes.

Para elaboragdao do polindmio de resposta, utilizamos os motores NGD do grupo 1. A
partir dos dados obtidos pela aplicagao da WTP a este grupo de motores, aplicamos a ACP paraa
obtencdo do conjunto de autovalores referentes aos 30 nos da WTP. A partir dos autovalores ¢
com os coeficientes de energia da WTP, obtemos os autovetores e dessa forma escrevemos as

equacdes das componentes principais.

Definidas as componentes principais, selecionamos as componentes principais
significativas, a partir do somatorio da representatividade das variancias todas, conforme descrito

no capitulo 2.

Para 0 grupo 1 dos motores NGD, CP1 representa 52,3% da variancia total, a CP2
representa 23,8% da variancia total e a CP3 equivale a 10,8% da variancia total. O somatorio das
variancias das trés primeiras componentes principais equivale a 86,9% da variancia total, que esta
de acordo com o critério do capitulo 2, onde definimos que as componentes significativas devem

responder por 80 a 90% da variancia total dos dados originais.

Uma vez conhecidas e determinadas as componentes principais que serdo utilizadas, é
possivel gerar um grafico de dispersio das resultantes das componentes principais referente a

cada condi¢ao de funcionamento dos motores do grupo 1.

A figura 4.28 mostra a distribui¢ao no plano (CP1;CP2;CP3) para as condi¢des de

funcionamento dos motores utilizados no desenvolvimento do polinémio de resposta.
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Figura4.28 - Resultados obtidos a partir da Analise de Componentes Principais para 5 motores (grupo 1) em condi¢des normais
de funcionamento, no plano (CP1; CP2; CP3).

Aplicando as equagdes definidas a partir do grupo 1 ao grupo 2, que ¢é similar ao 1,
podemos comparar visualmente a distribuicdo das resultantes das componentes principais
definidas.

A distribui¢ao das resultantes das componentes principais relativas a grupo 2 estao

indicadas nafigura4.29.
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Figura4.29 — Vdidagéo do polindmio de resposta. Motores 4, B, C, D, E foram utilizados na elaboragio do polindnio. Os vetores
CP1 x CP2 x CP3 parao motor F foram obtidos a partir do polindémio ja elaborado, no plano (CP1; CP2; CP3).

Os motores A, B, C,D, E sio os mesmos indicados nas figuras 4.28 (grupo 1). O motor
identificado como F, também ¢ um motor em condi¢des normais de funcionamento (grupo 2) e
foi utilizado para validar a resposta obtida a partir do polindmio composto pelas equacdes das

componentes principais selecionadas, indicado nafigura 4.29.

Umavez que o polinémio esteja adequadamente estabel ecido e validado, para motores em
condigdes normais de funcionamento (motores grupo 1 e 2), ¢ necessario verificar a capacidade
de resposta do polindmio quando os dados de entrada da WTP representem motores defeituosos.

Para esta analise, utilizaram-se 0s motores do grupo 3, que apresentavam agarramento de biela.

As componentes principais referentes aos motores A,B,C,D,E e F serdao mantidas no

grafico, formando assim uma assinatura padrao para os motores.

As componentes principais obtidas a partir da aplicagdo do polindmio estabelecido, aos
resultados anteriormente obtidos para a WTP nos motores defeituosos estao indicadas na figura

4.30, como motores G e H:
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Figura 4.30 — Polinémio validado com motores defeituosos - Motores 4, B, C, D, E, F sio motores em condi¢des normais de
funcionamento. Os motores G, H Sio motores que apresentam agarramento de bronzina de biela, no plano (CP1; CP2; CP3).

Ao compararmos visualmente a distribui¢do das componentes principais para oS motores
G e H, podemos observar que tanto a localizagdo quanto a dispersido dos valores sio diferentes
dos demais motores analisados at¢é o momento. Esta condigdo confirma a capacidade do
polinémio, obtido através dos coeficientes da ACP, de identificar e separar motores em condi¢oes

normais de funcionamento de motores apresentando agarramento de bronzina de biela.

4.6.2 Definicio da Assinatura Padriao para Motores Sprint

Assim como foi executado para os motores NGD, utilizaremos a ACP em conjunto com
os resultados da WTP para um conjunto de motores Sprint. A familia de motores Sprint também

sera dividaem trés grupos de motores, da mesma forma que fizemos anteriormente.
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O primeiro grupo sera utilizado para desenvolver o polinomio de resposta, que sera
utilizado como assinatura mecanica dos motores. Neste grupo serdo utilizados apenas motores em

condi¢des normais de funcionamento, grupo 1.

O segundo grupo sera utilizado para validar a resposta do polinémio. Este grupo também
sera composto apenas por motores em condigdes normais de funcionamento, pois o objetivo desta
analise ¢ obter uma distribuicdo dos valores das componentes principais, similar ao primeiro
grupo.

Um terceiro grupo sera utilizado para verificar a capacidade do polindmio de identificar

motores com defeitos, |0go este grupo sera composto pelos motores devolvidos pelos clientes.

Para defini¢cdo do polindmio de resposta, foram utilizados dois motores correspondente ao
grupo 1, em condi¢des normais de funcionamento. A partir dos resultados das condi¢des de
funcionamento destes motores, foram obtidos os autovalores e as componentes principais.
Utilizando o mesmo conceito para selegdo das componentes principais Significativas, utilizado
anteriormente no item 4.6.1, foram selecionadas duas componentes principais, que correspondem
a 82,1% da variancia total dos dados, sendo a componente 1 equivalente a 70,1% e a componente
2 a 12,0%. Assim entdo, obtem-se 0s autovalores usados para defini¢do das equagdes das duas

componentes principais selecionadas, que formarao o polindmio de resposta para os motores.

A figura 4.31, mostra a distribui¢do no plano (CP1; CP2) das componentes principais,

para os motores utilizados para definigao do polinomio de resposta, grupo 1.
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Figura4.31 - Resultados obtidos a partir da Analise de Componentes Principais para motores Sprint, em condi¢des normais de
funcionamento, no plano bidimensional (CP1;CP2).

Definido o polindomio de resposta para verificagdo dos motores, uma validagdo do mesmo
¢ necessaria. Esta validacdo foi executada utilizando-se os coeficientes da WTP obtidos do grupo
2.

A partir do polindbmio anteriormente definido, obtém-se as componentes principais
significativas, para o motor M, referente ao grupo 2. A figura 4.32 mostra que a distribui¢ao das
componentes principais deste motor, ¢ semelhante a do grupo de motores usados na determinagio

do polinémio de resposta.
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Figura4.32 — Validagdo do polindmio de resposta. Motores K, L foram utilizados na elaboragéo do polindnio. Os resultados
obtidos parao motor M utilizaram o polindmio ja elaborado.

Concluida a definicdo e validagdo do polindmio de resposta para motores com
funcionamento normal, grupos 1 e 2, verificaremos a capacidade de identificagdo do polindmio
para motores defeituosos. Para isto, 0 polindmio de resposta sera aplicado aos coeficientes da

WTP obtidos para os motores do grupo 3.

A figura 4.33, mostra as componentes principais para os motores K, L que serdo a base da
assinatura mecanica, juntamente com o motor M utilizado na validagdo da assinatura. Além

destes estardo indicados os motores defeituosos, representados como motores N € 0.
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Figura4.33 - Polindmio validado e verificado com os motores K, L, M. Osmotores N e 0 Sio motores que apresentam ruido e
foram devolvidos pelo clientes, indicado no plano bidimensional CP1, CP2.

A diferenca percebida entre os motores normais utilizados para desenvol vimento e teste
do polindmio de resposta e os motores defeituosos, foi que 0S motores normais apresentam uma
maior dispersio das componentes principais em relagdo ao eixo CP1. Nenhum dos resultados

referente aos motores defeituosos cruzou o ponto O do eixo CP1.
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4.7 Discussao dos Resultados

Os resultados apresentados nas figuras 4.17, 4.19, 4.20 e 4.21 mostram que a WTP,
indicou diferenga nos niveis maximos de energia do motor defeituoso em relagdo aos motores
NGD normais para praticamente toda a faixa de 2400 a 4000 rpm. Dentro desta faixa de rotagio,
nao foi possivel identificar diferencas entre os niveis de energia para as rotagdes de 3600 e 3800
rpm. Para faixa de rotagdo igual ou inferior a 2000 rpm, como ilustrado na figura 4.22 e 4.23, a
WTP ndo apresentou resultados satisfatorios. Esta observagdo pode ser comprovada através da

analise dos coeficientes de correlagdo indicados na tabela 4.5.

Para os motores Sprint, também foi percebido uma distribuicdo diferentes dos nds de
maxima energia da WTP em cada um dos niveis. Esta diferenga, porém nao foi tdo acentuada e

constante quanto para os motores NGD.

A aplicagdo da WTP mostrou que os picos de energia ocorrem em nos de energia
diferentes em algumas condi¢des de funcionamento, quando comparamos motores em condi¢des
normais versus motores defeituosos. Essa condigao foi melhor visualizada nas analises realizadas
em motores da familia NGD. Isso possibilitou que construissemos um perfil de distribuicao dos

nos de maior energia em cada um dos niveis da WTP.

Percebeu-se também que em determinadas faixas de rotagdo ndo ha separagdo de dados
entre motores normais e motores defeituosos, esta percepgao foi comprovada através da analise
dos coeficientes da WTP identificada principalmente nos motores da familia Sprint. 1sso implica
na necessidade de analisar toda a faixa de rotagdo utilizada na obtengao dos valores de vibragéo,

para entao verificar a condi¢dao de funcionamento do motor onde ocorram divergéncias.

A aplicagdo da WTP a familias de motores construtivamente diferentes (NGD versus
Sprint) apresentou uma distribuicao dos nés de maxima energia diferentes, caracterizando assim
que as avaliagdes com base na energia contida nos nés da WTP devem ser realizadas somente

entre motores construtivamente semel hantes.
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A utilizagdo da ACP como um método em que seja possivel analisar todas as condigdes de
funcionamento do motor de forma simultanea, superou a falta de discriminagao da WTP para

algumas condigdes de funcionamento paraafamilia de motores NGD.

A criagao de um polindmio de resposta a partir dos coeficientes obtidos pela aplicagdo da
ACP aum conjunto de motores conhecidos, em condigdes normais de funcionamento, mostrou-se
um método eficaz de analise comparativa para 0s motores NGD. Isso foi comprovado com a
aplicacdo do polindmio a um grupo de motores com defeito conhecido. Pode-se observar que a
distribui¢ao das componentes principais no plano (CP1,CP2,CP3) para 0 grupo de motores
defeituosos ¢ diferente do conjunto de motores considerados como referéncia. Entretanto para a
familia de motores Sprint, ndo foi possivel assegurar a separagdo dos motores normais em relagao

aos motores defeituosos.

A tilizagado ACP requer que um grupo padrdo de resultados seja estabelecido, sendo
entdo esta uma analise comparativa. Este grupo padrao de resultados pode ser considerado como

um assinatura padrao para um determinado tipo de motor.
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5 Conclusoes e Sugestdes para Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

A WTP mostrou-se um método muito importante na analise dos padrdes de vibragao dos
motores ensaiados, podendo ser aplicada como método de analise. Os resultados obtidos na WTP
indicam que motores com caracteristicas construtivas diferentes, precisam ser separados em

grupos por similaridade construtiva para posterior analise.

Apesar de ser possivel analisar diretamente os resultados dos motores a partir dos valores
de energia obtidos pela aplicagdo da WTP, a mesma ndo apresenta capacidade de classificagdo
dos motores para todas as faixas de rotagao analisadas, 0 que dificulta suaimplementagio direta.

Como aWTP nao apresentou condi¢des de classificar os motores diretamente, a partir dos
Seus niveis maximos de energia nos noés, a Utilizacdo de algum método de pods-tratamento de

dados torna-se bastante importante na analise dos resultados.

A tilizagdo da ACP, como método de pos-tratamento de dados no caso dos motores
NGD com o defeito de agarramento de bronzina, permitiu elaborar um polindmio capaz de
diferenciar com clareza, motores em condigdes normais de funcionamento dos motores
defeituosos. Dessa forma, foi possivel estabelecer assinatura mecanica para os motores NGD a
partir dos dados obtidos daWTP.

A utilizagago da ACP para os motores Sprint nio apresentou O mesmo nivel de
classificagao obtido para os motores NGD. Um dos motivos deste problema, pode estar
relacionado ao tamanho de amostra utilizado para defini¢do do polindmio, para os motores Sprint
0 numero de amostras foi 2,5 vezes menor que o utilizado para os motores NGD. Além disso,
para os motores NGD o defeito analisado foi introduzido e pode ser repetido. Para os motores
Sprint foram utilizados defeitos reais dos motores e devido ao fato da disponibilidade baixa do

mesmo tipo de defeito , isto pode ter influenciado na aplicagdo do método.
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5.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Como sugestao para trabalhos futuros nesta area, podemos sugerir os seguintes assuntos:

Aumentar os tamanhos de amostra utilizada para definicdo do polindmio de resposta,

principalmente para os motores Sprint, permitindo assim um teste de normalidade dos resultados.

A simulagao de outros tipos de defeitos, extrapolando assim os estudos utilizando a ACP
para aém de identificar os motores defeituosos, verificar a possibilidade de classificar o tipo de

defeito a partir da distribuigdo dos vetores das componentes principais.

Implementar intervalos de confianga para os resultados obtidos através da ACP, definindo
assim as areas caracteristicas de distribuicdo dos vetores, determinando assim uma forma

totalmente objetiva de analise dos resultados.

Refazer as analises apresentadas neste trabalho, utilizando-se outras faixas de fregiiéncia

limite de medi¢ao para os tipos de motores utilizados.
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