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RESUMO

Em sistemas mais complexos, assim como em caixas de cambio automotivo, um
rigoroso tratamento de dados € necessario porque existem muitas partes em
movimento (engrenagens, rolamentos, eixos, etc.), e desta maneira, existem muitas
fontes possiveis de danos e geradoras de ruidos. Neste trabalho utilizou-se um
procedimento especialista para a deteccdo e identificacdo de danos em caixas de
cambio automotivo. Os métodos de deteccdo utilizados foram transformada wavelet e
matematica morfolégica associando a eles conceitos de energia e entropia. As caixas
de cambio foram produzidas em uma linha de producdo de veiculos pesados. Dez
caixas aprovadas por um método subjetivo (audicdo humana) serviram como
referéncia e trés caixas com diferentes danos induzidos (duas com danos em pista de
rolamento e outra com dano em dente de engrenagem) foram utilizadas nas analises.
Os dados experimentais foram obtidos através da utilizacdo de acelerbmetros
colocados em diferentes posi¢cdes nas amostras. Os dados experimentais foram
tratados e analisados no ambiente Matlab. Os resultados obtidos, utilizando os
diferentes métodos de deteccao, possibilitaram a identificacdo da presenca do dano e
do componente danificado. A nova metodologia de analise das caixas de cambio
demonstrou ser mais precisa, quando comparada com o método de inspecdo
subjetivo, e tem potencial para ser uma nova ferramenta implementada nos centros

de controle de qualidade.

Palavras-chave: Cambio automotivo, vibracdes, wavelet, morfologia matemética,

energia, entropia.



ABSTRACT

In more complex systems, as in automotive gearbox systems, a close data
processing is required because there are many moving parts (gears, bearings, axes,
etc.), and thus, there are many possible sources of damage and noise generation. In
this work was used a specialist procedure for detection and identification of damages
in automotive gearboxes. The detection methods used were wavelet transform,
bispectrum and mathematical morphology, associating concepts of energy and
entropy. The gearboxes were produced on a production line for heavy vehicles. Ten
gearboxes approved by a subjective method (human hearing) served as reference and
three boxes with different induced damages (two with damage to the bearing running
track and another with gear tooth damage) were used in the analyzes. The
experimental data were obtained using accelerometers placed at different positions in
the samples. The experimental data were treated and analyzed in the Matlab
environment. The results obtained, using the different detection methods, enabled the
identification of the presence of the damage and the damaged component. The new
methodology for the analysis of the gearboxes has proved to be more accurate when
compared to the subjective inspection method and has the potential to be a new tool

implemented in the centers of quality control.

Keywords: Automotive gearbox, vibrations, wavelet transform, mathematical

morphology, energy, entropy.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTO DO TEMA

A grande e crescente competitividade entre as industrias, principalmente do
ramo automotivo, tem impulsionado as montadoras a desenvolver novos processos e
produtos que garantam otimizacdo técnica e funcional com alta confiabilidade e
reducdo de custos. A partir disso tem se atribuido uma importancia cada vez maior
para os centros de controle de qualidade que s&o responsaveis por manter os indices
extremamente baixos de produtos defeituosos repassados ao cliente. Devido a
exigéncia dos menores niveis de falha possivel, se tornou comum a mecanizacéo das
inspecodes de qualidade, (CAMPOS, 1999).

Um dos grandes desafios da inddstria automobilistica € aprimorar o controle de
qualidade das caixas de cambio automotivos, muitas vezes feito de maneira subjetiva,
através da avaliacdo de ruidos emitidos. Por se tratar de um sistema complexo, muitos
componentes em movimento (eixo, engrenagens, rolamentos), se faz necesséario um
tratamento mais rigoroso dos dados, visto que existem muitas fontes de erros e ruidos,
(BARRETO, 2003). Constatado o defeito no funcionamento do sistema, que pode ser
gerado no processo de fabricacdo ou de montagem, as engrenagens, eixos, carcacas
sdo analisadas separadamente através de inUmeros procedimentos metrologicos.
Nota-se, portanto, que tal método exige elevado custo e tempo de execucdo,
(OLIVEIRA FILHO E DUARTE, 2007).

1.2 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Uma éarea que tem atraido cada vez mais interesse é a andlise de danos em
caixas de cambio automotivo (WANG, 2003). A principal razdo para isso € a
necessidade de se desenvolver uma ferramenta computacional confidvel que facilite
o controle de qualidade nas linhas de producao juntamente com a reducgéo de custos.
Para a analise das condicbes de operacdo de caixas de engrenagem, atraves de

sinais vibratoérios, inidmeras ferramentas tém sido utilizadas:

> Analise de Ordem (Cepstrum analysis) (MORSY e ACHTENOVA 2014; NACIB
et al., 2013; BORGHESANI et al., 2013; PARK et al., 2013; BADAOUI et al., 2004);



Morsy e Achtenova (2014) usaram analises de rastreamento de ordem (order
tracking) para diagnostico de falhas de caixa de velocidades em condicbes de
velocidade variavel para comparacéao de sistemas sem e com defeitos. Determinaram
o valor maximo da Raiz Média Quadratica (Root Mean Square (RMS)) como indice de
severidade. Todos os dados experimentais sdo adquiridos a partir da caixa de
velocidades do veiculo que é testada no banco de laboratério equipado com trés
dinamdmetros. O dinamdémetro de entrada serve como motor de combustéo interna,
os dinamdmetros de saida introduzem a carga sobre os flanges dos eixos de juncéo
de saida. O defeito € gerado em um dente da engrenagem no eixo de saida. Os
resultados obtidos a partir de experimentos praticos provam que a analise de
rastreamento € uma maneira correta para o diagnoéstico de falha de engrenagem em
condi¢cbes de velocidade variavel. Pode-se dizer assim que o método de analise de
rastreamento de ordem extraiu informacao de banda estreita (ordem) do sinal que néo

é revelado no espectro de frequéncia.

Borghesani et al. (2013) usaram procedimentos de andlise de rastreamento de
ordem, filtragem do sinal para remocdo de componentes harménicos e métodos
estatisticos para deteccdo de falhas em rolamentos com velocidades variaveis. A
eficacia da nova técnica foi testada utilizando dados obtidos em uma plataforma de
teste de rolamento industrial em grande escala, capaz de reproduzir as duras

condicBes de operacao.

Nacib et al. (2013) mostraram que danos de engrenagem usando sinais de
vibracdo ainda é muito atraente, porque as vibracdes originadas de sinais de
engrenagens ndo sao faceis de interpretar. Um diagndstico de falha baseado na
analise de Fourier da vibracéo produzido a partir de um redutor de velocidade mostrou
seus limites em termos de resolucdo espectral. Para a seguranca do helicoptero, a
deteccdo precoce da falha de engrenagem € importante para evitar que o sistema
quebre e acidente. Entre os métodos propostos na literatura, a analise cepstral
mostrou eficiéncia. O método € capaz de detectar e prever o desenvolvimento da

banda lateral.

Park et al. (2013) usaram um parametro baseado no cepstrum da variancia
minima (MVC - Minimum Variance Cepstrum) para a observacao do sinal periédico do
impulso sob ambientes ruidosos. Mostraram como 0 método € eficiente para detectar

o sinal de falha periddica feito por falhas precoces usando rolamentos de esferas



automotivos, com o qual um automével é equipado em condi¢cfes de funcionamento.
Conseguiram detectar falhas incipientes em 4 de 12 rolamentos normais que
passaram no teste de aceitacdo, bem como em rolamentos que foram recuperados
devido ao ruido e vibracdo. Além disso, compararam o0s resultados do método
proposto com os resultados obtidos usando outros métodos de deteccao precoce de
falhas bem estabelecidos, mais antigos, que foram escolhidos de 4 grupos de métodos
que foram classificados pelo dominio de observacdo. Os resultados demonstraram
gue MVC determinou periodos de falha de rolamento mais claramente do que outros

métodos sob a condi¢do dada.

Badaoui et al. (2004) mostraram as possibilidades oferecidas pelo uso do
cepstrum de poténcia para o diagndstico vibratério do sistema de engrenagens.
Mostra-se que a utilizacdo de um sinal amostrado em relacdo ao angulo do eixo
permite ao cepstrum preservar a sua resolucao total e permite a realizacdo de uma
média sincrona para isolar cada par de engrenagens. Sao apresentados alguns

procedimentos de monitoramento.

Randall (2016) fez uma revisdo atualizada do tema trazendo o histérico

detalhado das aplicacbes do cepstrum no campo da mecanica.

>  Acoustic emission (MAZAL et al., 2012; METWALLEY et al., 2010; VICUNA,
2014; LU et al., 2013; LU et al., 2012) também € uma ferramenta utilizada para este

tipo de andlise.

Mazal et al.(2012) estudaram a possibilidade de identificacdo de danos em
rolamentos axiais e radiais através de ensaios envolvendo emissdo acustica.
Posteriormente foram ensaiadas duas caixas de cambio automotivo (uma sem dano
e uma com dano artificialmente induzido) com o objetivo de validar o método da
identificacdo de dano na amostra através dessa técnica de ensaio. Em todos os casos
estudados foram encontradas dificuldades na utilizacdo desse método de aquisicédo
de dados, por se tratar de um método muito sensivel. Os varios componentes rotativos
das caixas sdo fontes geradoras de emissdes acusticas. As conclusdes obtidas nesse
trabalho indicam que o método de emissdo acustica foi capaz de sinalizar a criagdo
do dano. Contudo ainda ndo era possivel identificar a localizacdo e o tipo do defeito.
Para isso seriam necessarios mais testes e um aprimoramento da implementacéao de

teste.



Metwalley et al. (2010) mostraram que a técnica de analise da emissao de ruido
tém sido uma alternativa significativa para o monitoramento de caixas de cambio
automotivo e seus componentes, como engrenagens (helicoidais, cilindricas, etc). O
objetivo do trabalho era monitorar as condicdes de operacdo de uma caixa de
engrenagem de Unico estagio, de um veiculo real, utilizando a metodologia de
inspecdo nao destrutiva em conjunto com técnicas avancadas de processamento de
sinal a fim de extrair parametros, convencionais e novos das formas de onda, dos
sinais que indicassem a presenca e a evolucdo do dano ao longo do funcionamento
do sistema. O trabalho descreve os resultados concluidos para experimentos de longo
prazo (aproximadamente seis horas de duracdo) para um sistema de engrenagem
defeituoso. Notou-se que o nivel de pressao sonoro (NPS) aumentava com o decorrer

do ensaio, o que foi concluido como o0 aumento do dano no dente de engrenagem.

Vicufia (2014) procurou estudar as influéncias das condigbes de operagao de
engrenagens planetarias no seu sinal de emissé@o acustica. As conclusfes de seu
trabalho foram que a temperatura afeta a espessura da pelicula de lubrificante, que
determina a quantidade de contato que ocorre entre os dentes de engrenagem. A
diminuicdo da espessura do filme tem dois efeitos contrarios sobre indice de emissao
acustica. A relacdo entre eles é dindmica e determina o comportamento global da
emissao acustica. Foram realizados testes com diferentes carregamentos e
velocidades de rotacdo com o objetivo de avaliar a influéncia desses dois parametros
também. Os resultados mostraram que a velocidade de rotacao é o parametro mais
importante (que mais influencia) os sinais de emissdo acustica gerados. Em
velocidades de rotacdo mais baixas, a influéncia da carga na emisséo acustica pode
ser significativa, porém em velocidades de rotacdo mais altas, a influéncia da carga é
mascarada pela influéncia da velocidade de rotacdo. O autor afirma que embora esses
resultados tenham sido obtidos a partir de experimentos realizados em uma caixa
planetaria, eles poderiam razoavelmente ser extrapolados para transmissdes de

engrenagens retas.

Lu et al. (2012) e Lu et al. (2013) propuseram um novo esquema de diagndstico
baseado acusticamente para caixa de engrenagem baseado em holografia acustica
de campo préximo (NAH - Nearfield Acoustic Holography) e caracteristicas de
distribuicdo espacial do campo sonoro. Em primeiro lugar, simulam-se defeitos de

classe multipla: desgaste pelo fendmeno de fadiga por pitting (moderado e severo), e



quebra de dente. Em segundo lugar, os campos sonoros e as imagens acusticas
correspondentes em diferentes condigdes de funcionamento da caixa de velocidades
sdo obtidos por NAH com base em Transformada Rapida de Fourier (FFT — Fast
Fourier Transform). Em terceiro lugar, introduzindo a andlise de textura no diagndéstico
de falhas, as caracteristicas de distribuicdo espacial sdo extraidas de imagens
acusticas para capturar padrbes de falhas subjacentes ao campo sonoro. Mesmo com
forte interferéncia de ruido, as caracteristicas de distribuicdo espacial do campo
sonoro puderam revelar de forma confiavel os padrdes de falha da caixa de cambio

com uma boa preciséo e baixo custo de tempo.

Cockerill et al. (2016) investigaram os efeitos do aumento da velocidade de
rotacdo e da carga ha geracado de emisséao acustica de rolamentos de rolos cilindricos,
e verificou-se que o valor do sinal da média quadratica aumentou significativamente
com o aumento da velocidade enquanto o aumento da carga teve um efeito muito
mais fraco. A resposta de frequéncia demonstrou que ao longo de um periodo de
desgaste a amplitude de energia na frequéncia de ressonancia dos rolamentos
aumentou com o tempo, a medida que a falha do rolamento se tornou mais
significativa. Concluiram entdo que a ferramenta de emissdo acustica tem um
potencial para fornecer uma visdo sobre o comportamento do rolamento em condi¢des

normais e de indicacao precoce da falha do rolamento.

Ali et al.. (2016) revisaram o uso da técnica de emissao acustica (AE) combinada
com inteligéncia artificial (Al) no objetivo da monitorizacdo de condi¢cdes de maquinas

e do diagnostico de falhas.

» Técnica baseada em métodos estatisticos (statistical methods) (COMBET e
GELMAN, 2009; SAWALHI et al., 2007; GAO et al., 2010; BARBIERI e BARBIERI,
2013; MONTERO e MEDINA, 2008; PRAVEENKUMAR et al., 2014; DONG et al.,
2015; GUOJI et al., 2014; WANG e CHEN, 2014).

Combet e Gelman (2009) propuseram uma metodologia para 0 aumento de
pequenos transientes em sinais de vibragédo de engrenagens, a fim de detectar falhas
dentais locais, tais como picadas, numa fase inicial de dano. Aplicaram um filtro de
desenergizagdo otimo (Wiener) baseado na curtose espectral (SK - Spectral Kurtosis).
A metodologia foi aplicada a um caso industrial e mostrou a possibilidade de detecc¢éo
de superficie de dente relativamente pequena (menos de 10%) numa caixa de

reducdo helicoidal de dois estagios. A metodologia de filtragem oOtima proposta



baseada no SK parece estar bem adaptada para a detecgcao precoce de dano local

eém engrenagens.

Sawalhi et al. (2007) utilizaram a curtose espectral (SK) para a extracao de
transientes misturados com ruido, o que o torna muito poderoso para o diagnoéstico de
rolamentos de rolamentos. Apresentaram um algoritmo para melhorar a capacidade
de vigilancia da SK usando a técnica de deconvolucdo de entropia minima (MED -
Minimum Entropy Deconvolution). O uso do MED junto com a analise de SK também
melhora muito os resultados da analise de envelope para fazer um diagndstico

completo da falha e tendéncia de sua progressao.

Gao et al. (2010) mostraram que problemas nos métodos de diagnostico
inteligente de caixa de velocidades estéo relacionados com a informacao desejada e
um tamanho de amostra suficientemente grande para estudar; Desta forma, fizeram a
aplicacdo de varios métodos para diagnostico de falhas de caixa de engrenagens,
incluindo transformada wavelet, vetores de suporte (SVM) e raciocinio baseado em
regras (RBR). Mostraram que um método combinando SVM, transformada wavelet e
raciocinio baseado em regras garante diagnodstico eficaz de falha de caixa de

engrenagem.

Montero e Medina (2008) usaram a técnica do bispectro para deteccédo de falhas
em rolamentos. Demonstraram que a técnica do bispectro ndo é eficiente para

deteccao de falhas locais.

Praveenkumar et al. (2014) testaram engrenagens com duas velocidades e
condicdes de carga diferentes. As caracteristicas estatisticas sao extraidas dos sinais
de vibracdo adquiridos. As caracteristicas extraidas sdo dadas como uma entrada
para a maquina de vetores de suporte (SVM) para identificacdo de falhas. O
desempenho do sistema de identificacao de falhas utilizando sinais de vibracéo séo

discutidos e comparados.

Dong et al. (2015) mostraram um trabalho na area de diagnéstico de falhas
baseado em vibragdo para rolamentos de elementos rolantes, onde uma questao
importante € a capacidade de detectar falhas o mais cedo possivel. A analise do

bispectro tem sido aplicada no diagndstico dos rolamentos.

Guoji et al. (2014) usaram a técnica do bispectro para detecgéo e diagnostico de

falhas em engrenagens. WANG e CHEN (2014) usaram a técnica do bispectro aliada



com suporte vetor dados (support vector data) para identificacdo de danos em

rolamentos.

»  Transformada wavelet (wavelet transform) (WANG e MCFADDEN, 1996; FAN e
ZUOQ, 2006; HOU et al., 2010; HUSSAIN e GABBAR, 2013; VINCENZO et al., 2008);

Wang e Mcfadden (1996) mostraram que a transformada wavelet é usada para
representar todos os tipos possiveis de transientes em sinais de vibracao gerados por
falhas em uma caixa de cambio. Os autores mostraram que a transformacao fornece
uma ferramenta para monitoramento de condicdo e diagndstico de falhas. O sinal de
vibracdo de uma caixa de velocidades de helicoptero foi usado para demonstrar a
aplicagcdo da wavelet sugerida utilizando um algoritmo simples. A principal vantagem
da transformada wavelet para analisar o sinal € que ele possui multi-resolucdes para
localizar componentes de curta duracdo para que todos os tipos possiveis de falhas
de engrenagem podem ser exibidos por uma Unica distribuicdo de escala de tempo

resultante da transformacéo.

Fan e Zuo (2006) propuseram um novo método de deteccdo de falhas que
combina transformada de Hilbert e transformada do pacote wavelet. Ambos os sinais
simulados e os sinais de vibragéo real recolhidos de um simulador de dinamica de
caixa de velocidades sao utilizados para verificar o método proposto. Os resultados
analisados mostram que o método proposto € eficaz para extrair o sinal de modulagéo

e ajudar a detectar a falha precoce de engrenagem.

Hou et al. (2010) mostraram que técnica de demodulacdo de ressonancia é
amplamente utilizada para diagnosticar falhas de rolamentos. A fim de reduzir a
influéncia da perda de energia da ressonancia demodulada tradicional, é proposta
uma nova abordagem baseada na transformacdo wavelet harménica (HWT) para
extrair as caracteristicas de falha do rolamento. A partir dos resultados da simulagéo
numerica este método provou ser eficiente na deteccdo do sinal de impacto em meio

ruidoso.

Hussain e Gabbar (2013) mostraram uma técnica de filtragem adaptativa wavelet
para identificacdo de falha aprimorada em caixas de cambio. Com base na anélise de
wavelets de Morlet e métodos de otimizagdo convencionais, é feita uma filtragem
adaptativa para a remocao de ruido de fundo dos sinais de vibracéo provenientes das

caixas de engrenagens. Um momento estatistico de quarta ordem, kurtosis, é usado



como uma funcé@o objetiva para otimizar. Um sinal filtrado é obtido escolhendo a
wavelet de Morlet adequada que maximiza a curtose. O framework de otimizag&o
utiliza técnicas de busca acelerada unidimensionais e multidimensionais para acelerar
a convergéncia no espaco de busca de solu¢gdes. Um novo método de extracdo de
caracteristicas baseado em transientes baseado no espectro de resposta de choque
€ usado para extrair caracteristicas que representam o estado de saude da caixa de
cambio. A eficacia e a viabilidade do método proposto foram demonstradas em dados
experimentais da caixa de velocidades. A técnica proposta permite uma elevada

relagéo sinal / ruido para detecgéo de falhas na caixa de velocidades.

Vincenzo et al. (2008) apresentaram um novo algoritmo de deteccéo de ruido de
caixa de velocidades com base na analise de pontos especificos de sinais de vibracéo
utilizando a Transformada Wavelet. O algoritmo proposto € comparado com um
algoritmo previamente desenvolvido associado com a decomposi¢cdo de Fourier
usando janela Hanning. Simulagéo realizada em dados reais demonstram que o
algoritmo WT atinge uma precisdo comparavel enquanto tem um menor custo
computacional. Isso torna o algoritmo WT um candidato apropriado para o

processamento rapido da caixa de engrenagens com ruido.

Er-raoudi et al. (2016) desenvolveram um meétodo de classificacdo para o
diagndstico de defeitos de engrenagem. O método de classificacdo proposto baseou-
se nas redes neurais, transformada discreta de wavelet e analise de componentes
principais. Um sistema de caixa de cambio com seis graus de liberdade (DOF) foi
simulado em MATLAB e Simulink. Os defeitos foram introduzidos no modelo. Este
método permitiu classificar as caracteristicas extraidas em duas classes, sem e com

defeito, com uma taxa de classificacdo correta.

Wirtz et al. (2016) realizaram testes em caixas de engrenagens para detectar
danos em engrenagens de dente reto. A analise wavelet foi utilizada para extrair sinais
especificos de danos a partir do dominio tempo/frequéncia. Diferentes estados de
desgaste, em particular micro-pitting e pitting, foram reconhecidos a partir do espectro
de freqUéncia. Estes resultados indicaram que os danos de pecas rotativas podem ser
identificados por meio de sensores fixos acoplados na engrenagem durante a

operacao.



»  Morphologic analysis (CHEN et al., 2015; ZHANG et al., 2008; LI e XIAO, 2012;
CHEN et al., 2014; RAJ e MURALI, 2013; HAN et al., 2009; HAO e CHU, 2009)

também é uma técnica bastante utilizada.

Chen et al.(2015) propuseram em seu trabalho um novo elemento estruturante
(SE - structuring element) double-dot construido para morfologia matematica multi-
escalar. Comparado com o elemento estruturante mais frequentemente utilizado, o
flat, o double-dot pode extrair mais caracteristicas dos sinais originais em diferentes
escalas. Os sinais de vibracdo, medidos a partir de rolamentos defeituosos com
defeitos na pista externa de rolamento, falhas na pista interna de rolamento e falhas
nos elementos rolantes, sao utilizados para avaliar a capacidade de detecgédo de
falhas a partir do SE proposto e o0 método de diagndstico de falha de rolamentos. Os
resultados mostraram que falhas em diferentes niveis podem ser identificadas,
incluindo falha de esfera; E a localizacdo da falha de pista exterior também pode ser
diferenciada.

Zhang et al.(2008) propuseram uma nova abordagem para o diagnostico de
falhas usando anélise morfolégica multiescalar para extrair caracteristicas impulsivas
dos sinais com forte ruido de fundo. A morfologia multiescalar foi aplicada ao sinal
unidimensional definindo as escalas de comprimento e altura dos elementos
estruturantes (SEs). Um algoritmo adaptativo com base no valor de pico local também
€ introduzido. A nova abordagem tornava a selecdo dos SEs mais transparente e
independente das regras empiricas. Ambos os sinais simulados, impulsivos e de
vibracdo, de dois rolamentos de rolos defeituosos sdo empregados para validar o
algoritmo proposto. As falhas de rolamento apresentadas na validacao incluem falhas
nas pistas interna e externa de rolamento. Os resultados dos testes mostraram que a
analise morfolégica multiescalar é eficaz e robusta para extrair caracteristicas

morfologicas.

Li e Xiao (2012) desenvolveram um novo algoritmo de classificacdo de padrbes
supervisionados aplicado ao diagnéstico de falhas com base no filtro morfologico
adaptativo de ordem de classificagao unidimensional. Com base nos procedimentos,
ele conseguiu reconhecer diferentes ruidos dos sinais. Os parametros do algoritmo
proposto estdo sujeitos a escolha aleatéria e ajustes, o que tornou o algoritmo

prontamente utilizavel em muitas aplicacoes.
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Chen et al.(2014) propuseram um elemento estruturante (SE) triangular baseado
em sinal, de acordo com as estatisticas da magnitude de um sinal de vibracéo,
juntamente com a metodologia associada, que processa o sinal de rolamento por
analise de matematica morfolégica (MM) para obter o espectro morfolégico. Uma
andlise de correlagdo no espectro morfolégico foi empregada para obter a
classificacao final de falhas de rolamentos. O desempenho de classificacdo do método
proposto foi avaliado por um conjunto de sinais de vibracdo de rolamento com falhas
internas de pista, bola e pista externa, respectivamente. Os resultados mostraram que
todas as falhas puderam ser detectadas de forma clara e correta. A andlise de
correlacdo do espectro morfolégico com SE proposto apresentou um melhor
desempenho no diagnéstico de falhas de rolamento, em especial na identificacdo da

localizac&o da falha de pista externa e no grau de severidade da falha.

Raj e Murali (2013) desenvolveram uma nova técnica com operadores
morfologicos e inferéncia fuzzy a fim de que remover o ruido no sinal de vibragédo que
camufla os impulsos do sinal causados pelos danos em rolamentos de maquinas
rotativas. A eficacia dos operadores morfologicos estava ligada com a correta selecéo
de elementos estruturantes (SEs). Este artigo também propunha um novo algoritmo
para esta selecdo, baseada na curtose, tornando a analise livre de métodos empiricos.
Quando analisados com trés modos diferentes de falhas, os resultados mostraram
gue este método era eficaz e robusto para real¢car os impulsos. Com a inferéncia fuzzy
sendo acoplado a esta nova técnica, tornou o algoritmo capaz de detectar as falhas

precoces também.

Han et al.(2009) a fim de classificar as tarefas mentais em Interfaces Cérebro-
Computador, propuseram um método de extracdo de caracteristicas baseado no
espectro de padrdo. O elemento estruturante morfolégico flat (plano) foi selecionado
de acordo com as caracteristicas do eletroencefalograma (EEG) e as caracteristicas
morfologicas de diferentes escalas foram obtidas com o espectro padréo. Em seguida,
magquinas de vetores de suporte foram usados como classificadores. Os resultados
dos testes mostraram que a precisdo média da classificacdo é de até 97,7% para dois
tipos de tarefas mentais e 93,0% para cinco tipos de tarefas mentais. Este método
utilizou um célculo simples e um desempenho eficaz da extracdo da performance, o

gue validou o método para controle em tempo real do EEG.
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Hao e Chu (2009) neste artigo apresentaram um novo esquema de
decomposicao morfologica para o diagndstico de falhas em rolamentos de rolos. O
esquema foi desenvolvido com base na teoria de wavelet morfolégica tanto para a
extracdo de caracteristicas de impulso como para o alisamento de ruido no
processamento de sinal e sua eficiéncia foi avaliada usando dados simulados e sinais
medidos a partir da bancada de teste dos rolamentos. Em comparagcdo com outros
tipos de analise o esquema de decomposicéo se fez mais eficaz e adequado para o

diagnéstico de rolamentos em maquinas rotativas.

Yu et al. (2016) propuseram um método de analise de componentes morfolégicos
melhorados para o diagnéstico de falha composto em caixas de cambio. Quando falha
de engrenagem e falha de rolamento ocorrem simultaneamente, o sinal de falha da
caixa de engrenagens contém componentes de engrenamento (relacionados com a
falha da engrenagem) e componentes de impulsos periédicos (relacionado a falha do
rolamento). As caracteristicas de falha correspondentes puderam ser separadas por
diferencas morfolégicas dos componentes. Em seguida, o sinal de falha composto foi
decomposto ho componente de engrenagem e no componente de impulso periédico.
Finalmente, os componentes separados foram submetidos a analise de espectro de
envelope de Hilbert. As falhas da engrenagem e do rolamento puderam ser
diagnosticadas de acordo com os espectros de envelope dos sinais de falha
separados. Simulacdo e estudos experimentais validaram a eficacia do método

proposto para o diagnostico de falhas composto de caixas de cambio.

»  Outros métodos de andlise envolvem a transformada de Hilbert, extracdo do
envelope, espectral analises, redes neurais e técnicas no dominio do tempo
(MURUGANATHAM et al., 2013; RAFIEE et al, 2007; LIU et al., 2006; LI et al., 2012;
GUO et al, 2014; ZHAN e MAKIS, 2006; HONG e DHUPIA, 2014; REUBEN e MBA,
2014; JAYASWAL et al, 2010).

Muruganatham et al. (2013) propuseram um método simples de série temporal
para extracdo de caracteristica de falha de rolamento usando analise de espectro
singular (SSA — Singular Spectrum Analysis) do sinal de vibragdo. O método é facil de
implementar e caracteristica de falha é ruido imune. Dois métodos de extragédo de
recursos baseados em SSA sdo implementados. No primeiro método, os valores
singulares do numero selecionado sdo adotados como caracteristicas de falha, e no

segundo método, a energia dos componentes principais correspondentes aos
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nameros SV selecionados sdo usados como caracteristicas. Uma rede neural artificial
€ usada para o diagnéstico de falhas. Os algoritmos foram avaliados utilizando-se dois
conjuntos de dados experimentais - um de um rolamento de motor submetido a
diferentes niveis de severidade de falha em varias cargas, com e sem ruido, e outro
com dados de vibragdo de rolamento obtidos na presenca de uma caixa de
transmissdo. O efeito do tamanho da amostra, tamanho da falha e carga na
caracteristica de falha é estudado. S&o discutidas as vantagens do método proposto
sobre o método de séries temporais de saida. Os resultados experimentais
demonstram que o método proposto de diagndstico de falhas de rolamentos € simples,

tolerante ao ruido e eficiente.

Rafiee et al.(2007) usaram um novo procedimento que reconhece
experimentalmente as engrenagens e falhas de rolamentos de um sistema tipico de
caixa de engrenagens usando uma rede neural perceptron de varias camadas. O vetor
de caracteristica que é um dos parametros mais significativos para projetar uma rede

neural apropriada foi inovado pelo desvio padrao dos coeficientes do pacote wavelet.

Liu et al. (2006) utilizaram a decomposi¢cdo do modo empirico e o espectro de
Hilbert como um novo método para andlise adaptativa de sinais ndo-lineares e nao-
estacionarios. Esta combinacdo foi usada para analise de sinais de vibragdo para
diagnosticos de falhas de caixa de cambio. Os sinais de vibracado recolhidos de uma
caixa de velocidades de automdével com uma fissura de dente incipiente sao utilizados
na investigacdo. Mostraram que estes parametros sdo mais eficazes do que a
frequentemente usada transformada continua wavelet na detec¢do das assinaturas

de vibragéo.

Li et al. (2012) apresentam um novo método de deteccdo de falhas para
assinaturas de vibracdo de caixa de engrenagens usando a transformagéao synchro-
squeezing (SST). Neste método séo utilizados dados nos dominios tempo-frequéncia
junto com transformada wavelet. Dados experimentais de laboratério obtidos a partir
do simulador de diagndstico do drivetrain fornecem um banco de ensaio para

demonstrar a robustez do algoritmo proposto.

Guo et al. (2014) usaram esquema robusto de extracdo de caracteristicas para
o diagnostico de falha de rolamento de elementos rolantes através da combinacgéo da
extracao de envelope e da analise de componentes independentes. As caracteristicas

de vibracéo relacionadas as falhas podem ser separadas de disturbios e claramente



13

expostas pelo espectro de envelope. Simulagbes e testes experimentais sao
conduzidos para validar o método proposto.

Zhan e Makis (2006) apresentam uma robusta técnica baseada em modelos para
a deteccéo e diagnadstico de falhas de engrenagem em condi¢des de carga variaveis
usando o sinal residual de movimento da engrenagem. Um modelo auto-regressivo
baseado em filtro de Kalman adaptavel ao ruido é ajustado aos sinais residuais de
movimento da engrenagem no estado saudavel da engrenagem de interesse. O
modelo de diagnostico proposto é validado usando sinais de vibracdo de toda a vida

util da caixa de cambio.

Hong e Dhupia (2014) desenvolveram um novo algoritmo de diagndstico no
dominio do tempo e utilizaram para monitorizacdo de falhas de engrenagem, que
mostra uma capacidade de extracdo de falhas melhorada a partir de tais sinais de
vibracdo medidos. Este novo método de deteccdo de falhas no dominio do tempo
combina a deformacéo rapida do tempo dindmico, bem como as técnicas de kurtosis
correlacionadas para caracterizar a falha de engrenagem local e identificar a
engrenagem defeituosa correspondente e sua posicdo. Com base nos sinais
simulados de vibracdo de engrenagem, a abordagem proposta se mostrou Gtil para o
monitoramento de condi¢des tanto no eixo fixo quanto nas caixas de engrenagens
epicicloidais. Finalmente, a eficacia do método proposto na deteccdo de falhas de
engrenagens foi validada usando sinais experimentais de uma plataforma de teste de
caixa de engrenagens planetaria. Para a deteccdo de falhas em conjuntos de
engrenagens planetarios, foi introduzida uma funcdo de janela para explicar o
movimento do planeta em relacdo ao sensor fixo, que € determinado
experimentalmente e foi mais tarde empregado para a estimativa do sinal de

referéncia.

Reuben e Mba (2014) usaram dados vibracionais reais obtidos em um
helicOptero e técnicas espectrais simples para inspecéo e identificacdo de falhas no
sistema. Verificou-se que mesmo utilizando técnicas simples e corretas faixas de

frequéncias, o sistema foi eficiente.

Jayaswal et al. (2010) propuseram duas novas abordagens baseadas em
transformada wavelet, rede neural artificial e regras difusas para detectar e localizar
defeitos em rolamentos de elementos rolantes. Os dois sistemas especialistas séo

desenvolvidos e testados com a utilizagao de sinais de vibragao recolhidos a partir da
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caixa de rolamento de uma instalacdo experimental. Os resultados experimentais
mostram que as abordagens propostas sdo sensiveis e confiaveis na deteccdo de
defeitos na pista externa, na pista interna e nos elementos rolantes dos rolamentos.
As abordagens propostas podem ser utilizadas para outros diagnésticos de falhas,

tais como falhas de engrenagem, falhas de acoplamento, correias em industrias.

Hizarci et al. (2016) demonstraram que, analisando os sinais de vibracdo de um
sistema composto por engrenagem com parafuso sem fim, e diversas técnicas de
tratamento de sinais (transformada de Fourier, métodos estatisticos, entre outros), é

possivel detectar danos em estados iniciais.

Saucedo-Dorantes et al. (2016) apresentaram uma metodologia baseada na
analise de vibracdo e corrente para o diagnoéstico de desgaste em uma caixa de
engrenagens e para deteccdo de defeito de rolamento. Os resultados obtidos
mostraram a viabilidade da detec¢do de multiplas falhas em uma cadeia cinematica,
tornando a metodologia proposta adequada para ser utilizada na aplicagdo de

diagnéstico de maquinas industriais.

Wang e Cheng (2016) abordaram um método de diagnostico de falhas baseado
em um método de processamento de imagem para uma caixa de engrenagens. O
fluxo de diagnéstico baseado em processamento de imagem consistiu em: primeiro, 0
sinal de vibracdo ap6s a reducédo de ruido por wavelet e desmodulacao de sinal por
transformada de Hilbert é transformada em uma imagem por analise de biespectro.
Depois um recurso foi aplicado para extrair automaticamente os pontos de
caracteristica do mapa de contorno do biespectro, e por fim a dimensao do recurso é
reduzida pela andlise de componentes principais (PCA). A partir dos resultados
experimentais, o método proposto pareceu ser capaz de diagnosticar e identificar

diferentes tipos de falhas da caixa de engrenagem.

Li et al. (2016) apresentaram uma aplicacdo de andlise de frequéncia nos sinais
vibratorios de uma caixa de engrenagem danificada. Os resultados mostraram que os
sinais da frequéncia fundamental e da segunda frequéncia de engrenamento

fornecem as maiores informacdes sobre as condi¢coes de operagao das engrenagens.

Li et al. (2017) desenvolveram um método de diagnéstico de falhas baseado em
entropia dinamica simbolica multi-escalar modificada e minima redundancia / maxima

relevancia para identificar as diferentes condicbes de operacdo das caixas de
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engrenagem. O método proposto se demonstrou capaz de reconhecer os diferentes
tipos de falhas das caixas de engrenagens planetarias.

Defeitos nos elementos de maquinas estruturas podem ser detectados
monitorando a vibracdo. O biespectro, momento de Terceira ordem e curtose,
momento de quarta ordem, ajudam a identificar o dano nos componentes mecanicos.
A técnica do biespectro relaciona um conjunto de ondas em um acoplamento
espectral. A curtose fornece uma indicacdo da proporcédo de amostras que desviam
do padrédo por um pequeno valor, em compara¢do com aqueles que se desviam por
um grande valor (MONTERO e MEDINA, 2008; DONG et al., 2015; GUQOJI et al., 2014;
WANG e CHEN, 2014).

Matematica Morfologica (MM) € um método de analise que vem sendo
desenvolvido e aplicado em varios campos de processamento de imagens e analises.
Quando a MM ¢é utilizada no processamento de sinais, a informacdo das
caracteristicas morfolégicas locais do sinal sdo os Unicos fatores determinantes. Pela
decomposicdo morfologica do sinal, um complexo sinal pode ser separado e
decomposto em varios componentes preservando as caracteristicas morfologicas do
sinal. A literatura revela que as pesquisas da andlise morfolégica dos sinais
unidimensionais (1-D), especialmente no diagnéstico de falhas em maquinas e
componentes, ainda é limitada (CHEN et al., 2015; ZHANG et al., 2008; LI e XIAO,
2012; CHEN et al., 2014; RAJ e MURALLI, 2013; HAN et al., 2009; HAO e CHU, 2009).

A transformada wavelet € utilizada em diferentes campos da ciéncia, como
medicina, biologia, e engenharia. Também €é empregada no processamento de
imagens e sinais. Na engenharia, a analise de sinais consiste basicamente na
visualizacdo da estrutura do sinal, através de compressdo e decomposicao.
Dependendo do tipo da maquina e suas condi¢cdes de operacao, os sinais analisados
podem ser ndo estacionarios. Na WT (wavelet transform), quanto maior a frequéncia
do sinal, mais estreita € a janela, o que auxilia numa boa relagdo na resolugdo no
tempo e escala (escala pode ser interpretada similarmente como frequéncia). Nos
estudos voltados para a analise de caixas de engrenagens, a transformada wavelet é
cada vez mais utilizada como uma etapa do procedimento de anéalise e ndo como seu
principal, ou unico, elemento (WANG e MCFADDEN, 1996; FAN e ZUO, 2006; HOU
et al., 2010; HUSSAIN e GABBAR, 2013; VINCENZO et al., 2008.
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1.3 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é a preparacéo de um sistema de medigéo especialista,
capaz de identificacdo e caracterizacdo de danos, para analise de sinais vibratérios
em caixas de cambio automotivo. As ferramentas utilizadas para tal analise séo:

morfologia matematica e transformada wavelet.
Os objetivos especificos sao:

a) Desenvolvimento de rotinas computacionais (no ambiente MATLAB) para
a identificacédo de falhas em caixas de cambio;

b) Validacdo do método através da analise de dados experimentais para
sistemas em bom funcionamento e com defeitos;

c) ldentificacdo do componente danificado;

d) Definicdo de um sinal padrdo de andlise utilizando os sinais das caixas de
cambio sem danos;

e) Comparacdo dos resultados utilizando diferentes técnicas de

manipulacdo matematica.

1.4 JUSTIFICATIVA

Caixas de cambio automotivo sdo conjuntos de dificil inspecdo uma vez que
contém muitas pecas em movimento. Os métodos de controle de qualidade desses
sistemas, que sdo empregados nas industrias do ramo, sdo, até certo ponto,
subjetivos e ineficientes, além de demandar alto investimento (indmeras medic6es
metrologicas) e serem demorados. Nesse cenario uma das possiveis alternativas € o

emprego da analise de danos através de sinais vibratérios.

As ferramentas de andlise de defeitos utilizando os sinais vibratérios ja se
demonstraram eficientes para sistemas com um menor grau de complexidade
(BARBIERI e BARBIERI, 2013). Portanto, justifica-se o emprego desses sinais para a
analise de sistemas mais complexos visando a otimizacédo do controle de qualidade
nas linhas de produgéo, tanto na diminuicéo dos custos como na redugéo significativa

do tempo de controle.

Este trabalho trata-se da continuacdo de trabalhos que vém sendo
desenvolvidos no grupo de mecénica dos solidos do programa de pos graduacéo da
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Pontificia Universidade Catdélica do Parand (PUC-PR). O trabalho original foi
desenvolvido por Martins, 2015. A partir dai foram utilizadas novas metodologias para
a analise, tratamento de sinais e diagnose de defeitos em componentes rotativos
(BARBIERI et al., 2015; BARBIERI et al., 2016). Os procedimentos de ensaio e 0s
dados analisados, que serao utilizados no presente trabalho, foram desenvolvidos e

obtidos, respectivamente, por Martins, 2015.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Serdo apresentados neste capitulo os principais conceitos e definicdes utilizados
no trabalho, assim como uma breve discussdo das diferentes técnicas que sao
empregadas para o processamento de sinais de ensaios vibratérios, como teoria da

wavelet, bi-espetro e matematica morfologica.

2.1 CAMBIO

Um sistema de transmisséo é todo conjunto de mecanismos responsaveis por
transmitir a poténcia gerada pelo motor, a combustdo no caso de veiculos, até as
rodas motrizes. Em veiculos pesados, como, por exemplo, em um caminhdo, esse
sistema é composto por embreagem, caixa de cambio, eixo cardan, diferencial e eixo.
Cada um desses elementos citados tem seu funcionamento independente, embora
estejam interligados. O movimento gerado pelo motor a combustéo é transmitido pela
embreagem, passando pela caixa de cambio, eixo cardan, diferencial, eixo e por fim
as rodas motrizes do veiculo. As caixas de cambio sdo formadas por duas arvores,
apoiadas sobre mancais de rolamentos, engrenagens cilindricas de dentes

helicoidais, e mecanismos de sincroniza¢cao e engate.

As caixas de cambio analisadas nesse trabalho sdo automatizadas, tendo o
mecanismo de escalonamento de marchas controlado pela central eletrénica do
veiculo. Apresenta também doze marchas a frente e quatro a ré. Embora apenas um
par de engrenagem transmita poténcia de cada vez, todas as outras se mantém em
contato o tempo todo. O sistema de engate, automatizado nesse caso, que realiza a
selecdo e o travamento das engrenagens especificas para a escolha das marchas.

Esse modelo de transmissdo € composto por trés carcacas de aluminio e por
guatro eixos com cinco pares de engrenagens. Na saida do sistema de transmissao
tem um conjunto de cinco engrenagens planetarias responsaveis pela transmisséao do
torque até o flange de saida da caixa do cambio. A Fig. 1 mostra uma representacao

dos elementos da caixa de cambio.
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Figura 1 — Representac¢ao dos elementos da caixa de cambio.
Fonte: Martins, 2015

onde M1, M2, M3 e M4 representam 0s quatro mancais da caixa; P1, P2, P3, P4 e R1
(marcha ré) representam as engrenagens do eixo principal; S1, S2, S3, S4 e SR1
(marcha ré) representam as engrenagens do eixo secundario; PO representa a

engrenagem solar e EP o conjunto de engrenagem planetaria do eixo de saida.

2.2 VIBRACAO

A analise dos sinais de vibragdo do sistema é realizada com base na vibracao
dos rolamentos, cénicos e de esferas, e das engrenagens do conjunto. Para isso deve-

se ter conhecimento de como esses fendbmenos ocorrem.

2.2.1 ENGRENAGENS

Engrenagens sdo elementos de maquinas responsaveis pela transmissao dos
movimentos, multiplicando, ou reduzindo, esforcos e transmitindo trabalho. Essa
transmissao ocorre através de dentes, internos ou externos, e por isso também podem
ser denominadas de rodas dentadas (MAZZO, 2013).
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Os principais mecanismos de geracdo de vibragbes e ruidos em um par
engrenado s&o: erro de transmissao (mecanismo de maior relevancia); mudanca de
rigidez no contato; impacto entre os dentes no momento inicial do contato; impacto de
contato entre os elementos que ndo estdo transmitindo torque; escorregamento entre

os dentes, causando forca de atrito; lubrificagéo deficiente (GERGES, 1996).

O erro de transmissao, fator que € o maior responsavel pela vibracdo em pares
engrenados, pode ser definido como algum desvio na velocidade angular da
engrenagem movida, enquanto a velocidade angular da engrenagem motora

permanece constante (CHUNG et al., 1999).

Durante o engrenamento, a forca de excitacdo que promove a vibragao de um
par engrenado apresenta-se de maneira peridédica, sendo funcdo da chamada
frequéncia de engrenamento (f,4), que pode ser determinada através do produto
entre a frequéncia de rotacdo da engrenagem ( f,.,;) € do seu numero de dentes (z),

como representado pela equacéo (1):
feng =2Z" frot ().

Teoricamente, um par de engrenagens rigidas e com perfis evolventais
perfeitos apresentariam erro de transmissao nulo. Na pratica, um erro de transmissao
nado-nulo é adicionado a qualquer par engrenado em virtude de erros de manufatura
das engrenagens, desalinhamentos durante a montagem e deformacdes nos dentes

por conta do carregamento aplicado.

O erro de transmisséo, €, pode ser descrito como uma fungcédo da quantidade
dos dentes da engrenagem motora e movida, Z, e Z, respectivamente, e de seus

respectivos deslocamentos angulares, 6, e 6,, como observado na equagao (2):
€= 01— ?'92) 2)
2

Tipicamente, defeitos em pares engrenados ressaltam bandas laterais ao redor
da frequéncia de engrenamento, f.,4, € suas harmonicas. As bandas estdo espacadas
em relacdo a frequéncia de engrenamento pela rotacao das arvores. O surgimento de

bandas se da por conta do fenébmeno de modulagéo.
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2.2.2 ROLAMENTOS

Os rolamentos tém uma ampla utilizagdo em diversos ramos industriais,
maquinas e ferramentas de producédo, e isso faz com que esses elementos sejam

considerados muito importantes.

A estrutura da maioria dos rolamentos, Fig. 2, € composta por: pista (anel)

interna, pista (anel) externa, elemento de rolagem e gaiola.

ROLAMENTOS ROLAMENTOS
DE ESFERAS DE ROLOS
o anel

anel ——&==p>

externo

anel
interno

rolo
gaiola

Figura 2 — Estrutura de um rolamento. Fonte: Catalogo Galv&o, 2016

Durante o funcionamento de um equipamento vibracfes sdo geradas nos
rolamentos. O sinal vibratério depende das caracteristicas dos defeitos (falhas). As
falhas nos rolamentos sdo quaisquer ndo uniformidades nas pistas, gaiolas ou até
mesmo no elemento rolante. As principais causas para falhas dos rolamentos séo:
fadiga, lubrificacdo deficiente, contaminacdo, montagem incorreta, manuseio incorreto

(batidas e riscos).

Falhas em rolamentos acabam excitando frequéncias de vibracao especificas,
chamadas frequéncias caracteristicas de defeito. Elas sdo determinadas em funcgéo
da localizacao da falha no rolamento (pista externa, pista interna, gaiola ou elemento
rolante), da rotacdo a que ele estd sendo submetido e de suas caracteristicas

geométricas.
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Desse modo, € possivel determinar de maneira aproximada a frequéncia de
falha na gaiola (FTF — “Fundamental Train Frequency”), frequéncia de falha no
elemento de rolagem (BSF — “Ball Spin Frequency”), frequéncia de falha na pista
externa (BPFO — “Ball Pass Frequency of the Outer race”) e da pista interna (BPFI —
“Ball Pass Frequency of the Inner race”) através das equacgdes (3) a (6) (Graney e

Starry, 2011) para rolamentos de pista externa fixa.

Frr = [1- (2t-cox) ®
BSszde-S-[l—(i—Z-cose)z] 4
BPFO = %-5-[1—(‘;—31050)] (5)
BPFI = %-S-[H(ﬁ—z-cose)] (6)

onde: S — frequéncia de rotacao (Hz);
B, — diametro do elemento rolante (mm);
P,; — diametro primitivo do rolamento (mm);
N, — namero de elementos rolantes;
6 — angulo de contato (°).

Os calculos das frequéncias caracteristicas de defeito levam em consideracdo
apenas o rolamento dos elementos rolantes, ou seja, exclui do célculo qualquer
deslizamento nos elementos. Contudo, sabe-se que nas condigcbes de operacdo
deslizamentos ocorrem, o que pode alterar os valores das frequéncias calculadas para
os valores reais. Outro detalhe importante esta no fato de que ao redor do pico da
frequéncia caracteristica de defeito, observam-se picos menores ao seu redor. Este
efeito esta relacionado com o fen6meno de deslizamento e variagdo rotacional. A Tab.

1 mostra as caracteristicas geométricas dos rolamentos utilizados nesse trabalho.
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Tabela 1 — Caracteristicas geométricas dos rolamentos

PosicEo d Namero Diametro dos Diametro raiz Angulo de
Ol\jg;nacoal o derolos elementos rolantes (P, - mm) contato

(Np) (B4 - mm) d 6 -°)

Fronte.xl superlgr 20 18,21 106,42 15,64

Traseiro superior

Fronta'll |n.fer|c?r 20 13,40 74,80 15,50

Traseiro inferior

Apoio do eixo de 15 12,32 55,70 10,27

entrada

Eixo de saida 12 17,46 111,70 0.00

Fonte: Catalogo Koyo, 2015

2.3 TRANSFORMADA DE FOURIER

A andlise de Fourier, que utiliza um somatdrio de componentes harmonicos,
Senos e cossenos, é a ferramenta mais conhecida para a analise de sinais. A técnica
de Fourier € possivel de ser utilizada para qualquer sinal, desde que seja considerada

uma baixa frequéncia, ou seja, periodo grande.

E utilizada para transformar uma funcdo no dominio do tempo para o dominio da
frequéncia. Transformada de Fourier, termo normalmente empregado para
transformada de Fourier para funcbes continuas, representa qualquer funcéo
integravel f(t) no tempo como a soma de exponenciais complexas com frequéncia
angular w , medida em rad/s, e amplitude complexa F(w). A transformada de Fourier
é:

F(w) =7, f(©e ™t dt (7)

E a transformada inversa de Fourier, representacdo de uma funcédo no dominio

da frequéncia para uma funcdo no dominio do tempo, é:
f@®) = F(F(@) = - [ F(w)e™* dw (8)

Quando o intervalo de tempo € finito, uma solucdo alternativa, utilizando a
mesma ferramenta, Transformada Discreta de Fourier, é utilizada. Esse outro tipo de
transformada € muito importante ja que possibilita a implementacdo computacional,
uma vez que se trabalha, no caso da analise de sinais vibratorios, com uma série de

dados e ndo com uma funcéo. A transformada discreta de Fourier € definida como:
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X(w) =Yr® o x(t)e t@n (9)

sendo X(w) a série de dados no dominio da frequéncia e x(t) o sinal, a ser

transformado, no dominio do tempo.

As transformadas de Fourier sdo muito eficientes para a analise de sinais
estacionarios, sinais em que ndo sdo observadas variacdes de frequéncia ao longo
do tempo, porém ndo se comporta da mesma maneira para sinais transientes, nao
estacionarios. Para que se contorne esse tipo de problema, sinal que apresenta
caracteristicas ndo estacionarias, um dos métodos mais utilizado € o método
utilizando a transformada wavelet. A Figura 3 mostra um sinal no dominio do tempo e

a Fig. 4 um sinal no dominio da frequéncia ap0s aplicar a transformada de Fourier.

0.25 T T T T T T T T T

0.2

0.15 |
0.1

0.05

Aceleracgéo (g)

-0.05
0.1

-0.2 |

0.25 r r r r r r r r r
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

tempo (s)

Figura 3 — Sinal no dominio do tempo. Fonte: O autor, 2017
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Figura 4 - Sinal no dominio da frequéncia. Fonte: O autor, 2017

2.4 WAVELET

A transformada Wavelet permite a decomposicao do sinal em funcdo do tempo
(via translacdo) e em escala (via dilatacdo ou contracdo), ao invés de analises no
dominio do tempo e frequéncia como é o caso das Transformadas de Fourier. A
analise tempo-escala possibilita detalhar, localmente, as informa¢des em um sinal e,
além disso, ndo necessitam, para a representacdo de uma funcdo, de uma enorme
guantidade de coeficientes como era o caso da Transformada de Fourier. Por fim,
outra diferenca notavel entre os dois métodos de andlise de sinais € que o método da
transformada Wavelet permite a utilizagdo de um conjunto infinito de fungcbes base e

nao apenas funcdes exponenciais.

O principio de analise para sinais transientes foi estudado inicialmente por Gabor
(1944). Em seu trabalho ha uma tentativa de analisar os sinais no dominio do tempo
e da frequéncia de maneira simultanea. Embora tenha conseguido a manipulacéo de
uma série de dados, atraveés da transformada de Fourier, com janelas moveis, 0
comprimento das mesmas era fixo, apresentando uma incerteza. O principio de
incerteza de Heisenberg define justamente essa incerteza. De acordo com esse
principio € impossivel obter informagdes exatas no dominio do tempo e da frequéncia
de maneira simultanea. Afirma ainda que nenhuma informacéo do tempo pode ser

obtida no dominio da frequéncia e vice-versa.
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O método utilizando wavelets, que propde tamanho de janelas variaveis, de
acordo com a frequéncia, surgiu com Morlet e Grossmann (1984). O método proposto
apresentava tamanhos de janelas flexiveis, sendo mais largas quando a frequéncia

era menor e mais finas com frequéncias mais altas.

Wavelet, termo traduzido como pequena onda, refere-se ao comprimento finito
da funcéo de janela, uma vez que é oscilatoria e varidvel com a frequéncia. As funcdes
das diferentes regides de analise derivam-se sempre da funcdo wavelet denominada
como wavelet mae (). Esta onda “méae” serve de modelo para a geragao das outras

ondas de janela. A funcdo wavelet mée deve satisfazer as seguintes condicdes:

2 e®dt=0 (10)

Y
firee O gy < oo (11)

sendo y’(w) a transformada de Fourier de y(t).

A wavelet mée é obtida, entéo, a partir da transformada de Fourier, mas mesmo
assim apresentam caracteristicas muito diferentes que estdo relacionadas com a

frequéncia do sinal.

A transformada wavelet continua é entdo definida por, Daubechies (1988), como:
(Wif)(a, b) = [, f(©). W, (Ddt (12)

As fungbes wavelet (¥,,), sdo obtidas, a partir da wavelet mae, através de
processos de dilatacdo e translagdo em funcdo da frequéncia do sinal. Esses

processos sao definidos como:
1 t-b
¥an(® = |7 () 2)

onde a,b € R (reais), a # 0, a € o0 valor que representa o parametro de dilatacdo e b
representa o parametro de translacéo. A transformada wavelet continua é o somatoério
sobre todo o tempo das wavelets geradas a partir da wavelet mae. Os diferentes

formatos de wavelets mae sao apresentados na Figura 5.
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Figura 5 — Exemplos de wavelet mée: (a) Daubechies, (b) Mexican Hat, (c)
Gaussian e (d) Morlet. Fonte: Reda Taha et al.(2006)

Faria (1997) faz uma comparacao entre a transformada wavelet e a transformada
rapida de Fourier, na ocorréncia de diferentes frequéncias conforme a Figura 6. O
método de Fourier analisa as diferentes faixas de frequéncia com a mesma resolucéo
ja que divide de forma constante e regular o plano tempo-frequéncia. Ja o método de
wavelet analisa com resolucao distinta as diferentes frequéncias do sinal, sendo uma
resolucdo temporal melhor para frequéncias maiores, ja que as ondas sdo mais finas

e de menor duracdo, em relacdo as frequéncias menores.
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Figura 6 — Comparacao do tamanho de janelas em diferentes frequéncias para os
meétodos de Fourier (esquerda) e wavelet (direita). Fonte: Faria (1997)

As diversas funcbes wavelet depois de linearmente combinadas recebem a
denominacdo de pacote wavelet. A localizacdo tempo-frequéncia é a principal
propriedade do pacote. A modulagéo (i), escala (j) e parametros de conversao (k) sao

os indices do pacote wavelet y ¢ o€ séo definidos como:
Ji

v (O = 22y (27t k), i=123.. (14)

A representacao de uma combinacdao linear das funcdes wavelet, IP]i',k (t), fornece

o sinal de componente de pacote wavelet, fji(t), que podem ser obtido através da

deducdo que se segue:

JHOEDY NN (1M E) (15)
ORI MWSICIANOLE (16)
fO =32 f©® (17)

em que c}',k sao os coeficientes do pacote wavelet.
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A respeito dos sinais vibratorios, o indicativo de existéncia ou ndo do dano pode
ser obtida através da andlise do indice de energia do pacote wavelet. A razédo de

energia do sinal de um pacote wavelet (A (Efj)) no nivel j é definido como:

- |(E i.)b_(Efi,)a|

_ 2/ fj J
a(8r,) = St — (18)
]

sendo (Ef_i)a a energia do sinal do componente sem o dano e (Ef_i)b a energia do
] J
sinal do componente com algum dano.

A Fig. 7 mostra a transformada wavelet para o sinal mostrado na Fig.3.

Coeficientes

. s 5000
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Figura 7 — Representacdo de um sinal usando a transformada wavelet. Fonte: O
autor, 2017

2.4.1 ENTROPIA DA WAVELET

A entropia da wavelet, que esta associada a energia do sinal, j& se provou um
meétodo eficiente para a deteccédo de danos em estruturas e sistemas (EL SAFTY e
EL-ZONKOLY, 2008).

Quando o processo a ser analisado é caracterizado por ser organizado, a

entropia wavelet do seu sinal tende a ser minima. De maneira contraria, quando o
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processo consiste de um sinal com sobreposicdes de atividades, a entropia wavelet

tende a ser maxima.

O principio dessa ferramenta se baseia no fato de que sinais mono-frequenciais
sao representados em apenas uma escala (nivel) através do método das wavelets e
nessa escala esta concentrada 100% da energia do sinal. Desta maneira o valor da
entropia da wavelet € minima. Por outro lado, sistemas que excitam muitas
frequéncias diferentes, ruido branco por exemplo, sdo representados por muitas
escalas no método de wavelets e todas contribuem para o total de energia. Isto eleva

o valor da entropia wavelet ao seu valor maximo.

Sabe-se que um sinal discreto x(n), depois de aplicada a transformada rapida
no instante k e escala j, tem coeficientes em alta frequéncia D;(k) e componentes de
baixa frequéncia A;(k). Desta maneira, o sinal original pode ser representado como

uma soma de todos esses componentes (eq. (19)) (EL SAFTY e EL-ZONKOLY, 2008)
X(n) = L1_,(D;() + A;(n)) (19)

A definicAo matematica da entropia wavelet surge da definicdo da entropia
normalizada de Shannon (eq. (20)

Ej = — Yk EjxlogEjy (20)

onde Ej,€é a energia do espectro da wavelet na escala j no instante k e € definida

matematicamente como (eq (21))
Ej = |D;(k)[? (21)

A analise de sistemas utilizando este tipo de ferramenta ja provou ser capaz de
identificar falhas em sistemas de forca (EL SAFTY e EL-ZONKOLY, 2008), mudancas
eletroencefalicas (o que pode causar ataques epiléticos) (WANG et al.,, 2011),
sistemas de isolamento elétrico (SHRIVASTAVA et al., 2012), arritmia (KALRA et al.,
2015), entre outras aplicagbes como analise de sinais elétricos cerebrais de curta
duracédo (ROSSO et al., 2001).
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2.5 MORFOLOGIA MATEMATICA

Originalmente formulada por Serra (1982) para o tratamento de imagens
binarias, a morfologia matematica é hoje uma das ferramentas empregadas para a
analise e tratamento de sinais unidimensionais no dominio do tempo. Os sinais

manipulados nesse projeto sdo sinais unidimensionais discretos.

Historicamente os trabalhos que utilizam morfologia digital s&o muito recentes,
uma vez que demandam a utilizacdo de ferramentas mais sofisticadas, como
computadores digitais, para o processamento dos sinais. Este método se concentra
na estrutura geométrica dos elementos e seu embasamento matematico recorre a

teoria dos conjuntos, tema estudado desde o principio da matematica.

Basicamente o processamento de sinais através desse método modifica o
formato do sinal através de sua interacdo com outro elemento de natureza mais
simples e conhecido, denominado elemento estruturante (NIKOLAOU e
ANTONIADIS, 2002). As operacdes matematicas do método da matematica
morfolégica séo erosao, dilatacdo, abertura e fechamento (ZHANG et al., 2008).

Se f(n) é o sinal original unidimensional, e sua fungéo discreta no dominio F =
(0; 1; 2; ...; N-1) e g(mm) é o elemento estruturante cuja funcéo é discreta no dominio
G = (0;1;2; ...; M-1), os operadores morfolégicos de erosao e dilatacdo, de f por g,
podem ser definidos como:
(f ©g) =min[f(n+m) —g(m)], me0,1,2,..., M-1 (22)
(f ® g) = max[f(n—m)+ g(m)], me0,1,2,.., M-1 (23)
onde & corresponde ao operador de erosao e @ ao operador de dilatacado. Baseados

nesses dois operadores, outros dois sdo definidos, o de abertura e fechamento, de f

pelo elemento estruturante g. Suas equagdes respectivas sao:
fog)=(O9d9M (24)
Fed)=(fDBgO9HM (25)
onde (o) esta relacionado ao operador de abertura e () ao fechamento.

Os quatro operadores matematicos morfoldgicos podem ser usados para extrair
as caracteristicas de um sinal. Cada operador esta relacionado a uma caracteristica

basica sob o seu efeito no sinal tratado. Chen et al. (2013) descreve seus efeitos da
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seguinte maneira: as funcdes de fechamento tendem a reduzir picos negativos dos
sinais. As fungdes de abertura por sua vez tendem a reduzir picos positivos do sinal
tratado. A erosdo, que tem efeito nos picos positivos e negativos, pode reduzir os
primeiros e atenuar os segundos. E, por fim, a operacdo de dilatacdo tem o efeito
contrario, atenuando os picos positivos e reduzindo os picos negativos. A Tabela 2
resume o efeito dos operadores morfolégicos no sinal tratado e a Figura 8 ilustra cada

uma dessas operacdes em um sinal hipotético:

Tabela 2 — Propriedade dos operadores morfolégicos

Operador Morfolégico Impulso Negativo Impulso Positivo
Erosao Atenua Reduz
Dilatacdo Reduz Atenua
Abertura Preserva Reduz
Fechamento Reduz Preserva

Fonte: Chen et al., 2013
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Figura 8 — Efeito dos operadores morfoldgicos em um sinal ficticio fn
Fonte: Martins, 2015

Para o caso da andlise de sinais vibratorios com caracteristicas impulsivas as
operacoes de abertura e fechamento sdo muito interessantes, de acordo com Dong

et al.(2011), j& que permitem a deteccéo dos pulsos negativos e positivos no sinal.

2.5.1 ELEMENTO ESTRUTURANTE

De acordo com Serra (1982) definir os parametros de um elemento estruturante
utilizado nas operac¢des tem um impacto direto no tratamento de sinal através da
morfologia matematica. Usualmente os elementos estruturantes selecionados devem
ser compactos e possuir formato com base no sinal tratado, desde que sendo mais
simples, embora n&o existam regras para tal selecdo. A proposta da utilizagédo de um
elemento plano para a extracao de elementos impulsivos de um sinal (NIKOLAOU e
ANTONIADIS, 2003), contribui para a simplicidade do tratamento e pelo baixo
comprometimento da capacidade de processamento computacional. Esse elemento,
gue pode ser representado por {0, 0, 0}, pode ser variado somente em comprimento
(quantidade de elementos). Sendo assim, quanto mais longo, melhor se caracteriza
como um filtro para o sinal tratado.
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O elemento Double dot, mostrado por Chenet al. (2013), consegue analisar de
maneira mais precisa as caracteristicas do sinal unidimensional tratado. Sua forma
simplificada pode ser representada por {1, 0, 1} e por definicdo apresenta sempre o
primeiro e ultimo elemento iguais a 1 e o restante igual a zero. Esse elemento foi
utilizado no projeto uma vez que o sinal de um rolamento danificado apresenta
natureza impulsiva, semelhante ao elemento estruturante. A Figura 9 explicita a
diferenca na operacdo morfolégica de abertura em um mesmo sinal utilizando dois
diferentes elementos estruturantes, plano {0, 0, 0} e Double dot {1, 0, 1}, de mesmo
tamanho. Observa-se que, por conter caracteristicas impulsivas em seus extremos, 0
elemento estruturante Double dot apresenta uma extracdo de informacdes mais

detalhada em comparacao ao outro elemento plano.

e — ‘.’.A,'i:.r.":‘ '. '.',:E:J.:’-.ii;:?p R (A) = ) 7.:.1-‘;-‘.; ot I:‘T.. MATEMATICA, -:x‘;;i;g [-‘:,‘ - (B)
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Figura 9 — Efeito da variacdo do elemento estruturante na analise de sinais.
Fonte: Martins, 2015

2.5.2 MORFOLOGIA MATEMATICA MULTIESCALAR

A analise morfolégica utilizando elementos estruturantes em diferentes escalas
recebe o nome de Morfologia Matematica Multiescalar. A escala do elemento
estruturante, principalmente a escala de comprimento, € muito importante para a
analise morfologica multiescalar de sinais unidimensionais e as operacfes que Sao
utilizadas também podem ser de abertura e fechamento. E necesséria a defini¢céo
prévia de escolha do elemento e da variacdo sofrida a cada iteracdo de acordo com
Chen et al., 2013. As equac0Oes que definem as operacdes de abertura e fechamento

para o caso da morfologia matematica multiescalar, considerando n o nimero (inteiro)
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que define a escala e g, 0 numero que define o elemento estruturante na escala n,
respectivamente sdo (MARAGOS, 1989):

fogn=00Ogn) ®gn (26)
fegn=( Dgn) ©9gn (27)

A comparacao da variagcéo escalar dos elementos estruturantes plano e Double
dot sdo apresentados na Tabela 3. A equacdo que rege a correlagdo entre dois

espectros gerados pela analise da matematica morfoldégica multiescalar é:

_ Cov[P1,P2]
p= JVar[P1]var[P2] (28)

onde P1 e P2 representam dois diferentes espectros e p o coeficiente de correlagéo

entre eles que mede a similaridade entre os dois sinais (com dano e sem dano).

Tabela 3 — Modelos de elementos estruturantes em diferentes escalas
Elemento Estruturante

Escala Plano Double Dot
1 {0, 0, 0} {1,0, 1}
2 {0, 0, 0, O} {1,0,0, 1}
3 {0,0, 0,0, 0} {1,0,0,0, 1}
4 {0,0,0,0,0, 0} {1,0,0,0,0, 1}
5 {0,0,0,0,0,0, 0} {1,0,0,0,0,0, 1}
n {0,0,..., 0, 0} {1,0,..,0, 1}

Fonte: Chen et al., 2013

2.6 ANALISE DE ESPECTRO

Um processo de média nula pode ser descrito pela sua funcdo de
autocorrelacdo, ou também pelo seu espectro de poténcia. Embora essas duas
ferramentas possam descrever tal processo, eles nao apresentam todas as
informacdes necessérias para descrevé-lo. Para comprovar tal afirmacgéo, pode-se
usar como exemplo uma comparagéo entre métodos comuns e distintos no dominio
do tempo como ruido branco uniforme e sinal com distribuicdo Gaussiana. Ambos,
embora apresentem as mesmas caracteristicas espectrais e assim a mesma
caracteristica de correlacdo, apresentam caracteristicas bem distintas no dominio do

tempo. Nota-se, portanto, que as caracterizagdes de um problema em segunda-ordem
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nao possuem eficiéncia em descrever todas as informacgfes do sistema analisado.
Para contornar esse problema recorre-se a utilizacdo de métodos que gerem
espectros de ordem superior, HOS (High Order Spectra) (COLLIS et al. 1998).

De acordo Collis, et al. 1998, o espectro de poténcia, que na verdade é a
decomposicao da poténcia do sinal, pode ser definido como o valor médio quadrado
do sinal de um processo aleatério com média nula. Da mesma maneira, esse conceito
pode ser expandido e generalizado para espectros de ordem superior considerando

0s produtos de ordem superior do sinal. O j-ésimo momento de um sinal (u;) pode ser

definido como:

sendo o sinal representado por x e E [ ] a esperanca matematica. Como uma hipotese
para a formulacdo do método foi a de que o processo, cujo sinal seria analisado,
apresentaria média nula, os momentos nesse caso, normalmente definidos ao redor
da média, podem ser definidos ao redor da origem, jA que seus valores devem ser
idénticos (COLLIS et al. 1998).

Assim as caracteristicas do sinal avaliado podem ser obtidas através dos
momentos de diferentes ordens, cada ordem fornecendo uma caracteristica distinta.
Podemos citar, por exemplo, que o momento de primeira ordem (j=1) fornece o valor
da média que, para este caso, € nula. O momento de segunda ordem (j=2) é definido
como a distribuicdo dos dados ao redor da média, também conhecido como variancia.
O momento de uma ordem superior, terceira ordem (j=3), resulta na quantificacéo da
simetria de distribuicdo de probabilidade. Distribuicdo Gaussiana, por exemplo,
apresentaria psigual a zero, uma vez que €é simétrica. O achatamento da funcdo pode

ser pode ser obtido através do quarto momento (j=4).

O achatamento, ou pico, de uma curva de distribuicdo de probabilidade de um
processo qualquer é caracterizado por um parametro denominado como curtose e
representado pela letra k. Os processos mesocurticos, que apresentam valores de
curtose igual a trés, sdo os de distribuicdo normal, ou Gaussiana. Os processos
leptocurticos apresentam valores de curtose superiores a trés e sdao mais afunilados,
e, por fim, os processos mais planos e achatados, curtose menores que trés, sao
chamados de processos platicurticos (CASELLA e BERGER, 2010). A curtose €

obtida através da equacéo que segue:
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_ M
k=1t (30)

2.6.1 BIESPECTRO

Os sinais de segunda ordem, como ja citado, ndo fornecem informacdes das
anormalidades apresentadas pelo sinal avaliado. No estudo de sinais vibratérios, onde
nao linearidades estdo presentes, este tipo de espectro ndo fornece todas as
informacdes necessarias, recorre-se entdo a um espectro de ordem superior,
biespectro, terceira ordem, que forneca as informacdes complementares (RIVOLA e
WHITE, 1998). A técnica de analise de sinais com espectros de terceira ordem é uma
técnica de processamento avancada que permite quantificar ndo linearidades
quadréticas e desvios das anormalidades. Basicamente, segundo Sigl e Chamoun
(1994) seu funcionamento estd baseado na quantificacdo das interacdes entre 0s

diversos componentes do sinal em analise.

A andlise de espectros com ordem superior a dois, além de motivada pela falta
de informac¢Bes das ndo normalidades apresentadas pelos sinais, também pode ser
utilizada para estimar informacdes de componentes ndo Gaussianos, e para
caracterizacao de propriedades de sistemas nao lineares que geram séries temporais
(NIKIAS e RAGHUVEER, 1987).

Grande parte das ferramentas que utilizam momentos estatisticos para o
processamento de sinais € baseada em caracteristicas de segunda ordem, como nos
espectros de poténcia, variancia e a funcéo autocorrelacdo, uma vez que seus dados
sao de facil implementacédo (RIVOLA e WHITE, 1998). Em contrapartida, muitos sinais
de sistemas reais apresentam informacgdes vitais que fogem desse tipo de andlise,
sendo, portanto, estudados por analises de ordem superior. Alguns exemplos desses
processos sdo: medidas sismicas, sinais caoticos, vibragdo em elementos girantes
(rolamentos e engrenagens). Nesse cenario, a analise de terceira ordem, também
conhecida como analise biespectral, tem demonstrado um amplo campo de
aplicacbes como analise acustica submarina, processamento da fala e analise de
sinais vibratérios (RIVOLA e WHITE, 1998).
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Matematicamente o biespectro, espectro de terceira ordem, pode ser obtido
através da decomposi¢cdo do momento de terceira ordem (assimétrico) de um sinal no
dominio da frequéncia e assim pode detectar assimetrias e nao linearidades. Para um
processo aleatorio e estacionario o biespectro discreto pode ser definido em termos

da transformada discreta de Fourier, X;, do sinal:

B(fi.f2) = |Zics ()X (F)X( (fy + f) (31)

A determinacao do biespectro exige que o sinal original x(k) seja dividido em L
intervalos regulares com média nula. Em cada um desses L segmentos, é entdo,
aplicada a transformada de Fourier (RIVOLA e WHITE, 1998). X; representa a

transformada de Fourier do i-ésimo intervalo e X; 0 seu complexo conjugado.

De acordo com a definicho matematica o biespectro é, portanto, um namero
complexo (contém informacdo de fase) e esta em funcdo de duas frequéncias
independentes, f; e f,. Devido as diversas simetrias presentes no plano (f;,f;) néo é
necessario computar o biespectro para todos os valores B(f;, f;) dos pares (fi,f2)
(RIVOLA e WHITE, 1998).

As relacBes de fase, entre os pares de frequéncia, podem ou néo ser aleatérias
e para a identificacao do tipo das relacdes € necessario analisar um grande namero
de intervalos. E impossivel comprovar, se o sinal em estudo apresenta ou n&o
interagcdes, com o processamento de apenas um intervalo (SIGL e CHAMOUN, 1994).
Para o caso da analise de um sinal que apresente frequéncias fundamentais
independentes entre si, o biespectro gerard componentes que, embora tenham
mesma frequéncia, apresentardo angulos de fase aleatorios que tendem a se anular.
Ja componentes de sinais que ndo apresentem essa caracteristica, angulos
aleatorios, irdo resultar em um biespectro, para aquele par de frequéncia, ndo nulo
(SIGL e CHAMOUN,1994).

Quando representados os vetores de um biespectro ficticio no plano real-
imaginario essa visualizacdo, da influéncia do angulo de fase no somatoério de vetores,
fica muito mais evidente. Na Figura 10 séao representados dois casos de soma de
vetores, com angulos de fase aleatérios (a) e angulos de fase ndo aleatérios (ou
acoplados). Nota-se no primeiro caso que o valor médio do somatério de dois vetores
com magnitude iguais, porém com angulos distintos é de magnitude muito inferior

guando comparado aos dois primeiros. Quando sao utilizados um grande namero de
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vetores com angulos aleatérios entre si esse vetor médio tende a ser o vetor nulo.
Diferentemente desse caso, quando os vetores estdo dispostos de maneira nao
aleatdria, no caso com o0 mesmo angulo de fase, nota-se que o vetor médio nao tende
mais a nulidade (SIGL e CHAMOUN, 1994).

Imaginary l Imaginary |
|

® Real Real
(A+B)2

(a) (o)

Figura 10 — Acoplamento, (a) aleatério e (b) ndo aleatdrio, entre vetores.
Fonte: Sigl e Chamoun (1994)

2.6.2 BICOERENCIA

Uma maneira de se utilizar o biespectro para que a variancia deste ndo sofra
alteracdo ao longo de toda a faixa de frequéncia é fazer a normalizacdo do mesmo.
Em muitas ocasides o valor do biespectro nao € utilizado diretamente nas analises.
Sua versdo normalizada, também chamada de bicoeréncia, tem valor restrito ao
intervalo de 0 a 1 (FACKRELL et al.,1995), sendo 0 o valor correspondente a completa
auséncia de nao aleatoriedade (acoplamento) entre fase e o par de frequéncia (f;,f2)
e 1 representa o completo acoplamento de fase entre o par (f;,f2). A normalizacao do

biespectro € dada por:

S X FOX U)X, (4 )|
DA(fo fy) = sy MU U1 o)

L Xi DX (D12 Sk X (i + )12 (32)

A Figura 11 mostra o biespectro do sinal mostrado na Figura 3.
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Figura 11 — Curva do biespectro. Fonte: O autor, 2017
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3 METODOLOGIA

A padronizacdo da metodologia de ensaio € uma importante caracteristica para
a execucao do trabalho, uma vez que sera realizado um estudo comparativo entre 0os
sinais vibratorios das amostras em boas condicdes e com dano. Neste trabalho optou-
se por seguir a mesma metodologia de ensaio definida por Martins (2015) quando foi
definido um ciclo especifico para a realizacdo dos testes e para a aquisi¢cdo de dados
em todos os corpos de prova (caixas de cambio sem defeito e com modos de falha
induzidos previamente), e pela utilizacdo dos mesmos resultados de teste, uma vez
gue a andlise desse tipo de sistema nao é tao acessivel. Neste capitulo sera descrito
em detalhes todos os procedimentos que foram realizados para a preparacao das
amostras, realizacédo dos ensaios, aquisicao de dados, manipulagéo dos resultados.

3.1 DESCRICAO DA METODOLOGIA

O desenvolvimento do projeto foi feito através de ensaios experimentais. Os
parametros dos ensaios, como planejamento (dimensdes, fixacdes e preparacdo dos
corpos de prova), execucdo (posicionamento dos sensores e padronizacdo dos
procedimentos), e posterior manipulacdo matematica dos dados serdo abordados na

sequéncia.

3.1.1 BANCADA DE ENSAIO

A bancada de ensaio utilizada nos testes das caixas analisadas, Figura 12, tem
como objetivo simular o funcionamento de um cambio automotivo de maneira
semelhante ao seu funcionamento em um automével. Para que seja feita essa
simulacdo a bancada conta com dois motores elétricos, acoplados a caixa de cambio

gue sera testada, e um sistema de abastecimento de 6leo no cambio.

Os dois motores elétricos, marca SIEMENS, modelo 1PH7184-2NF00-0AAOQ,
com poténcia de 51 kW e rotacéo de até 1500 rpm, séo acoplados a caixa de cambio
(Figura 12). O motor elétrico dianteiro (1) é posicionado através de um acoplamento
no eixo de entrada do cambio e funciona tracionando todo o conjunto do cambio (4),
simulando a agdo do motor do veiculo. J& o segundo motor, motor elétrico traseiro (2),

€ posicionado no flange de saida do cambio para funcionar como um freio, aplicando
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torque constante no sentido contrario de rotacdo. Este motor tem como funcéo simular
pequenas cargas no conjunto de cambio, amplificando os ruidos e niveis de vibragéo
do sistema, gerados pelos engrenamentos e pelos rolamentos. O torque transmitido

pelo motor traseiro normalmente € de 200 N.m.

O sistema de abastecimento de 6leo no cadmbio (3) ajuda a simular, ainda que
parcialmente, as condicbes de operacdo de uma caixa de cambio no funcionamento
de um veiculo. Para que seja feito o abastecimento, remocéo e filtragem do 0Oleo, para
sua reutilizacdo na bancada de testes, um sistema hidraulico agregado ao conjunto

de motores e cambio é posicionado.

O

Entrada de oleo

. 4

=

Salda de dleo

:'/'@"
o _./_ZI

Figura 12 — Representacao esquematica da bancada de ensaio.
Fonte: Martins (2015)

O procedimento do ensaio (de acordo com o procedimento padrdo interno da
empresa) consiste em um ciclo com dez operagcdes sequenciais (passos). A cada
operacdo do ciclo, uma diferente velocidade angular de entrada é submetida no
cambio e uma diferente marcha é engrenada. A aquisicdo dos dados s6 € iniciada
guando o motor traseiro aplica o torque constante no sentido contrario de giro do motor
dianteiro, torque esse gque sO é aplicado depois da estabilizacdo da velocidade de

entrada. Os dez passos do ensaio sao detalhados na Tabela 4.
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Tabela 4 — Operacgdes do Ciclo de Teste

VELOCIDADE VELOCIDADE
ETAPA DO CICLO DE .
ANGULAR DE ANGULAR DE SAIDA
ENSAIO (PASSO)
ENTRADA (RPM) (RPM)
12 600 Zero
22 300 Zero
32 500 10
42 1500 30
52 1500 270
62 1500 556
72 300 50
82 700 259
92 1500 340
102 1500 1178

Fonte: O autor (2017)

3.1.2 MEDICOES

Para a aquisicdo dos dados de ensaio foram medidos os sinais de vibracao
produzidos por algumas caixas de cambio no ciclo de teste conforme ja foi explanado.
Todas as caixas de cambio estavam em condi¢des de teste com 16 litros de 6leo a
temperatura de 50 °C.

Foi adotado como padrdo de estudo um modelo basico de cambio automatizado
para veiculos pesados. Foram ensaiadas 10 caixas de cambio aprovadas, sem dano,
subjetivamente, e mais trés caixas de cambio com diferentes tipos de dano
propositalmente induzidos, para fins de controle, comparacdo e validacdo dos

métodos matematicos envolvidos no estudo.

3.1.3 AQUISICAO DE DADOS

Todos o0s sinais experimentais adquiridos no momento do ensaio foram
armazenados no dominio do tempo para que pudessem ser manipulados e tratados

em outro momento. A medi¢ao dos sinais ocorreu com a utilizagéo de cinco sensores,
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acelerdmetros, marca Measurement Specialties, modelo 4610-050, conectados em
cinco canais de aquisicdo de dados com taxa de aquisicdo de 4.000 Hz por 10

segundos em cada etapa do ciclo de teste.

Todos os equipamentos utilizados para a aquisicdo de dados na bancada de

ensaio estao detalhados na Tabela 5.

Tabela 5 — Equipamentos Utilizados na medicdo de aceleracéo dos cambios

Equipamento Marca Modelo Quantidade
Measurement
Acelerdbmetro o 4610-050 5
Specialties
Aquisitor de sinal Spectra Spectra 3000 1
Notebook Dell Latitude 420 1
Cabos - - 5
Blocos de fixacao de 5
acelerbmetro
Adesivo de
_ _ 3M - 1
cianoacrilato
Parafusos de fixacdo FG M3 10

Fonte: Martins (2015)

Outro parametro importante para a execu¢ao dos ensaios € 0 posicionamento
dos acelerbmetros nos corpos de prova. A medicdo ocorreu simultaneamente em
cinco pontos distintos nos mancais de rolamento, principal trajeto de propagacéo das
vibracOes, da caixa de engrenagens. A distribuicdo dos sensores foi desenvolvida
considerando as trés principais direcbes de medicao, eixos x, y e z. A Figura 13 mostra

a posicao dos cinco acelerébmetros.
A distribuicao dos acelerdmetros nas caixas ensaiadas se deu da seguinte forma:

e Acelerbmetro 01 foi posicionado no eixo z, do mancal frontal superior;

e Acelerbmetro 02 foi posicionado no eixo z, do mancal frontal inferior;

e Acelerbmetro 03 foi posicionado no eixo z, do mancal traseiro inferior;

e Acelerbmetro 04 foi posicionado no eixo X, em uma posic¢ao intermediaria

entre os mancais frontais superior e inferior;
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e Acelerébmetro 05 foi posicionado no eixo y, do mancal traseiro inferior.

b o
Figura 13 — Posicionamento dos Acelerbmetros no corpo de prova
Fonte: Martins (2015)

3.1.4 DANOS

Conforme mencionado anteriormente, diferentes tipos de dano, em trés caixas
de céambio, foram introduzidos. Isso foi feito para que se pudesse fazer uma
comparacao entre os resultados de medi¢cbes dos corpos de prova propositalmente
danificados em relagéo aos corpos de prova que foram subjetivamente aprovados,
sendo esses considerados, para 0os parametros do projeto, como corpos de prova

padrao.

Os danos introduzidos as caixas de cambio estéo relacionados com o indice de
ocorréncia dos mesmos no processo produtivo. De acordo com o departamento de
qualidade, 90% das caixas de cambio danificadas apresentam danos da natureza de
amassamento de perfil do dente da engrenagem e de risco em capa, pistas externas
de rolamentos (MARTINS, 2015). Esses numeros podem ser mais bem visualizados
pela Tabela 6.

Desta maneira os danos introduzidos aos trés corpos de prova danificados se
dividem em: dois com dano de risco em capa de rolamento e um com batida no dente

da engrenagem.

Os cambios D1 e D2, que sofreram danos do tipo risco em capa de rolamento,
sofreram um risco na pista externa de rolamento do mancal frontal inferior e na pista

externa do mancal traseiro superior respectivamente. Para que o dano fosse
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introduzido fixou-se o0 componente em um torno de bancada e um puncéo foi atritado

contra um ponto da area de contato dos elementos rolantes de um rolamento.

Tabela 6 — Modos de danos em caixas de cambio

MODO DE DANO EM CAIXA DE CAMBIO OCORRENCIA (%)
Risco em capa de rolamento 49,8%
Amassamento do dente 39,5%
Engate — central eletrdnica 4,0%
Geometria de perfil evolvente 2,9%
MO — Componente errado 2,3%
MO — Componente invertido 1,5%

Fonte: Martins (2015)

O ultimo cambio danificado, D3, sofreu um tipo diferente de dano, amassamento
no dente de engrenagem, ja que apresentava um dente amassado na engrenagem
P3. O procedimento para a criagdo do dano € semelhante ao procedimento para os
danos em D1 e D2. Fixou-se a engrenagem em um torno de bancada e depois se
aplicou um golpe sobre o pungédo, com martelo pena, que estava em contato com o

dente de engrenagem. Assim houve a remocéo de material da face do dente.

3.2 DEFINICAO DO SINAL DE REFERENCIA

A analise dos resultados dos sinais para sistemas com dano e sem dano foi feita
através de estudos comparativos. Para todos os métodos matematicos e ferramentas
utilizadas para a identificacdo do dano, foram realizadas comparacfes entre 0s sinais
dos sistemas danificados (risco em rolamento e dente de engrenagem batida) e o sinal
de referéncia. Desta maneira, numa primeira etapa procurou-se estabelecer um sinal
padrao confiavel. O sinal que foi determinado como sinal de referéncia foi obtido
através da utilizacdo dos sinais obtidos nos ensaios das dez caixas em boas
condi¢gbes (ndo danificadas). Embora as dez caixas consideradas boas (sem dano)
tenham sido aprovadas pelo método subjetivo de inspecdo (audicdo de um técnico
mecanico), apos a obtencdo do sinal utilizando o ensaio de vibragdo descrito,

verificou-se que o resultado apresentava grandes variagdes entre uma amostra sem
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dano e outra da mesma natureza (Figura 14). Os sinais mostrados nesta figura foram
obtidos pelo acelerémetro 01 (Fig. 13), para duas caixas diferentes em boas condi¢des

e para a 12 etapa do ciclo de teste (Tab. 4).

A maneira utilizada para a definicdo do sinal padrdo foi a partir de uma
manipulacdo matematica dos resultados. No primeiro momento foi feita a limpeza
(filtragem) dos sinais obtidos nos ensaios para as frequéncias de 60, 120, 180 e 240
Hz (essa limpeza do sinal também foi realizada para as amostras danificadas) uma
vez que essas frequéncias representam o ruido da rede. Posteriormente a limpeza
dos sinais, cada sinal das 10 amostras sem dano foi dividido em 4 parcelas de igual
tamanho (cada uma com 8192 pontos). Foi estabelecido um coeficiente comparativo
entre as parcelas do sinal para uma mesma amostra e para as demais amostras,
utilizando os principios da convolucao e variacional segundo a equacao (28), definido

como indice de correlagéo.

Cov[P1,P2]

p= JVar[P1]var[P2]

Os sinais que apresentaram um coeficiente maior que 0,95 e menor que 1,05

(28)

(uma vez que esse coeficiente era obtido da comparacdo entre os sinais) foram
utilizadas para a determinacdo do sinal médio (sinal de referéncia). Por ultimo foi
obtido o sinal de referéncia através de uma operacdo de média aritmética entre as

porcdes dos sinais estabelecidas.



Aceleragdo (m/s Z)

Aceleragao (m/s?)

15 T T T T T T T T T

0.5

0

-0.5

15 r r r r r r r r r

15 T T T T T T T T T

Tempo (s)

48

Figura 14 — Aceleracéo obtida pelo sensor 01 (Fig. 13) para duas amostras distintas

3.3

em boas condi¢des. Fonte: O autor, 2017

IDENTIFICACAO E DIAGNOSE DOS DANOS

entropia. As etapas para realizacdo das analises sao:

1. Etapa inicial — Verificacao global do dano

Para todas as andlises foram consideradas variacdes relativas de energia e
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e Foram medidos os espectros dos sinais com e sem dano e aplicada uma
rotina para calculo da maxima entropia.

e Foram aplicadas as ferramentas mateméticas: transformada wavelet e
morfologia matematica para calculo da energia e entropia dos sinais.

e Verificacdo de um indice global de dano baseado em energia e entropia.

2. Verificacdo do dano localizado através de filtragem do sinal

e Filtragem dos sinais em tornos das frequéncias caracteristicas dos danos
em rolamentos e engrenagens. Calculo da maxima entropia.

e Foram aplicadas as ferramentas matemaéticas: transformada wavelet e
morfologia matematica para célculo da entropia dos sinais filtrados.

e Verificacao de indice global de dano baseado em energia e entropias para
0s sinais filtrados.

3. Diagnose dos danos e identificacdo dos componentes danificados.

e Foram feitas analises no dominio da frequéncia para alguns sinais de
diferentes passos da morfologia matematica. Comparou-se os sinais de
picos com as frequéncias caracteristicas de defeitos de rolamentos e

engrenamento.

3.4 JUSTIFICATIVA DA METODOLOGIA

A metodologia adotada para a aquisicdo de dados deste trabalho € embasada
no levantamento do estado da arte sobre ensaios vibratorios e analise de danos
através dos mesmos. O acelerbmetro € o sensor mais utilizado para esse tipo de
ensaio em todas as pesquisas relacionadas a area. A utilizagdo de mais de um
acelerdmetro simultaneamente também é um método eficaz, ja observado em
experiéncias anteriores. Além de tornar o processo mais rapido, exigéncia de apenas
um ensaio por corpo de prova, a interferéncia € menor para esse tipo de montagem

de ensaio.

Desta maneira, procurou-se padronizar o posicionamento dos acelerbmetros

para as diferentes caixas de cambio ensaiadas, padronizar o torque aplicado nas
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diferentes etapas do ciclo de teste, padronizar a temperatura do 6leo, enfim, buscou-
se reproduzir de maneira idéntica cada ensaio. Com isso, a obtengdo dos dados
experimentais se tornou mais confiavel e a também posterior manipulagéo e aplicacao
dos diferentes métodos de tratamento de sinais, matematica morfologica e teoria de

wavelet.
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4 RESULTADOS

Os dados experimentais foram obtidos para 10 caixas de cambio, consideradas
em boas condi¢cdes (baseada na audicdo de um técnico); 1 caixa com defeito no
rolamento dianteiro inferior (Fig. 15); 1 caixa com defeito no rolamento traseiro

superior (Fig. 16) e 1 caixa com um dente de engrenagem danificado (Fig. 17).

AARY

Figura 15 — Dano no mancal dianteiro inferior. Fonte: Martins (2015)
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Figura 16 — Dano no mancal traseiro superior. Fonte: Martins (2015)
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Damage at
the gear

Figura 17 — Dano no dente de uma engrenagem. Fonte: Martins (2015)

4.1 CONSIDERACOES GERAIS

(©)

(d)

Figura 18- Sinal no dominio do tempo (a) sinal do sistema sem dano, (b) sinal do
sistema com rolamento dianteiro danificado, (c) sinal do sistema com rolamento
traseiro danificado e (d) sinal do sistema com engrenagem danificada. Fonte: O autor,

2017

As Figuras 18(a) a 18(d) mostram os sinais no dominio do tempo para as quatro

situacOes analisadas: sistema em boas condicbes (sem dano, sinal de referéncia),
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sistema com rolamento dianteiro danificado, sistema com rolamento traseiro
danificado e sistema com engrenagem danificada. Os sinais foram obtidos para o
sensor no mancal dianteiro superior e para a primeira marcha (passo) dos testes.
Nota-se que existem grandes variacdes de amplitudes entre o sinal de referéncia e os

sinais dos sistemas com componentes danificados.

As Figuras 19(a) a 19(d) mostram os sinais no dominio da frequéncia (escala de
até 2000 Hz) para as quatro situacfes analisadas: sistema em boas condi¢des (sem
dano, sinal de referéncia), sistema com rolamento dianteiro danificado, sistema com
rolamento traseiro danificado e sistema com engrenagem danificada. Para obtencao
destes sinais foi aplicada a transformada de Fourier nos sinais mostrados a Fig. 1.
Nota-se que existem grandes variacfes de amplitudes entre todos os sinais. Alguns
sinais apresentam algumas faixas de concentracdo e energia em torno de

determinadas frequéncias.

(c) (d)‘ N

Figura 19- Sinal no dominio da frequéncia (a) sinal do sistema sem dano, (b) sinal do

sistema com rolamento dianteiro danificado, (c) sinal do sistema com rolamento

traseiro danificado e (d) sinal do sistema com engrenagem danificada. Fonte: O autor,
2017
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Na analise dos sinais no dominio do tempo e também no dominio da frequéncia,
depois da aplicacédo da transformada de Fourier, observa-se que as diferencas de
aceleracdes e amplitudes, respectivamente, sdo muito grandes quando se compara o
sinal padrdo das amostras sem dano com o sinal das caixas danificadas. Desta
maneira, em uma primeira anélise menos detalhada, ja € possivel afirmar que através

do sinal vibratorio pode-se detectar a existéncia de danos nas amostras.

Outra técnica bastante utilizada para andlise de sinais vibratorios € a
transformada wavelet. Para exemplificar foi utilizado o sinal mostrado na Fig. 18(a)
para obtencdo das Figuras 20(a) a 20(d). Para obtencdo destas figuras foram
utilizadas 256 escalas considerando wavelet mée a “db4” (operador diferencial
multiescalar de ordem 4 com base na wavelet mée do tipo Daubechies) contida no
toolbox especifico do software Matlab. Figura 20(a) da uma visdo geral do sinal
transformado em dimenséao 3d. Figura 20(b) € uma vista de topo e as Figuras 20(c) e
320(d) séo vistas laterais. A grande diferenca da transformada wavelet para a
transformada de Fourier € que ela ndo utiliza um passo constante de frequéncia. Desta
forma, para dar uma visdo das frequéncias associadas com cada escala foi obtido
também uma figura no dominio da frequéncia chamada de “escalograma”. A Fig. 21 &
semelhante a Fig. 20(b) s6 que no dominio da frequéncia. Neste caso estdo
associadas frequéncias com as escalas respectivas. As cores estao relacionadas com

as amplitudes dos valores da transformada wavelet nas devidas escalas (frequéncias).
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Figura 20- Sinal modificado aplicando transformada wavelet ((a) viséo geral, (b)

Frequéncia(Hz)

vista de topo e (c) e (d) vistas laterais). Fonte: O autor, 2017

Figura 21- Escalograma do sinal modificado aplicando transformada wavelet.
Fonte: O autor, 2017
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Outra técnica utilizada para tratamento e analise de sinais € a morfologia
matematica. As Figuras 22(a) a 22(d) mostram os sinais modificados (em verde) e 0
sinal original (em azul) para as quatro operacdes basicas da morfologia, ou seja:
abertura, fechamento, dilatacdo e erosédo. Nota-se que algumas operacdes favorecem

os valores maximos (picos) e outros os valores de minimo (vales).

o
026

Figura 22- Sinal original (azul) e modificado (verde) atraveés de operacdes

morfolégicas ((a) abertura, (b) fechamento, (c) erosao e (d) dilatacao).
Fonte: O autor, 2017

As ferramentas mateméaticas de wavelet e morfologia matematica seréo
posteriormente utilizadas para a comparacao dos sinais padrédo com os danificados e

posteriormente na deteccdo da presenca dos danos nas amostras.

4.2 - PARAMETRO GLOBAL DE DANO

As primeiras andlises estéo relacionadas com um indice global para identificacdo

de danos nos sistemas atraves de parametros de energia e entropia.
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Figuras 23, 24 e 25 mostram as maximas entropias obtidas para os
acelerdmetros posicionados no mancal dianteiro superior, mancal dianteiro inferior e
mancal traseiro superior para os sistemas sem dano, com dano no mancal dianteiro

inferior, dano no mancal traseiro superior e dano em um dente de engrenagem.

Foi utilizada uma rotina computacional obtida na literatura que para um vetor x,
calcula-se a entropia maxima espectral de ordem m. A estimativa espectral &
retornada no vetor S(w), que tem nfreq pontos linearmente espacados no intervalo
de frequéncia de Nyquistde 0 a 0,5. O psd (power spectral density) € normalizado
de tal forma que o valor médio quadratico de x é igual a Integral de S(w) de -0,5 a

0,5, entdo
P =Y(x2)/N. (33)

Desta forma a rotina usada baseia-se no algoritmo Burg (DOWSE, 2013),
conforme descrito em Numerical Recipes e implementado em suas subrotinas

especificas. O espectro € obtido através de:
P

l1-3P_ ake—iwklz

S(w) = (34)

onde s(w) € a poténcia espectral de um funcéo; P é a potencia passada pela PEF; p
€ a ordem do PEF e a; sdo os coeficientes do conjunto PEF; PEF (Prediction Error
Filter).

Nota-se na Figura 23 que os resultados para o passo 8 estdo destoantes dos
demais, ou seja, o0 valor para o sistema sem dano esta superior aos valores dos outros
sistemas. Nos demais passos os valores do sistema sem dano séo inferiores quando
comparado aos outros sinais. Nota-se grande flutuacao dos valores para os sistemas
com rolamento dianteiro e traseiro danificado. Os valores para o sistema com

engrenagem danificada estdo mais proximos dos valores do sistema sem dano.

Figura 24 mostra os resultados para o acelerébmetro posicionado no mancal
dianteiro inferior. Nota-se resultado destoante para o passo 5, ou seja, valor superior
para o sistema sem dano. Para o passo 6 o valor do sistema sem dano é inferior ao
resultado obtido para o sistema com rolamento traseiro danificado. Neste caso 0s
sinais para o0s sistemas com engrenagem e rolamento dianteiro danificados
apresentam maiores flutuagbes. Os valores obtidos para o sistema com rolamento

traseiro danificado estdo mais proximos dos valores do sistema sem dano.
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Figura 25 mostra os resultados para o acelerdmetro localizado no mancal
traseiro inferior. Nota-se que os resultados para os passos 6 e 9 estdo destoantes dos
demais. Novamente, os valores obtidos para o sistema com rolamento traseiro

danificado estdo mais proximos dos valores do sistema sem dano.

0n7s ' v ' ' v v — N
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Pasgao

Figura 23- Maxima entropia (acelerdmetro localizado no mancal dianteiro superior).
Fonte: O autor, 2017
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Figura 24- Maxima entropia (acelerémetro localizado no mancal dianteiro inferior).
Fonte: O autor, 2017
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Figura 25- Méxima entropia (acelerdmetro localizado no mancal traseiro inferior)
Fonte: O autor, 2017

De maneira geral, se for considerada a soma da entropia para todo o ciclo de
teste, 10 passos, a maxima entropia do sinal padréo (sistema sem dano) € muito
inferior a maxima entropia para os demais sistemas. Deve-se ter cuidado para a
andlise da maxima entropia para alguma etapa especifica do ensaio, uma vez que o
comportamento do sinal padrdo ndo foi constante durante toda a obtencéo do sinal
(em algumas marchas a méaxima entropia do sinal padrdo foi superior quando

comparada a maxima entropia dos sistemas danificados).

Outra forma de andlise global foi utilizando a transformada wavelet e calculando

a energia do sinal e a entropia.

Figuras 26 a 28 mostram as curvas de energia para o sistema sem e com danos.
Na Fig. 26 verifica-se que a energia do sinal sem dano é inferior a energia dos demais
sistemas. Na Fig. 27 verifica-se que a energia do sistema sem dano € superior a
energia do sistema com rolamento traseiro danificado para os passos 9 e 10. Na Fig.
28 verifica-se que os valores da energia do sistema sem dano sao inferiores para os

passos 1, 4, 5 e 10.
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Figura 26- Energia (acelerémetro localizado no mancal dianteiro superior)
Fonte: O autor, 2017
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Figura 27- Energia (acelerémetro localizado no mancal dianteiro inferior)
Fonte: O autor, 2017
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Figura 28- Energia (acelerémetro localizado no mancal traseiro inferior)
Fonte: O autor, 2017
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Figuras 29 a 31 mostram as curvas de entropia para o sistema sem e com danos.
Na Fig. 29 verifica-se que a entropia do sinal sem dano € inferior & entropia dos demais
sistemas. Na Fig. 30 verifica-se que a entropia do sistema sem dano é superior a
entropia de outros sistemas para 0s passos 6, 9 e 10. Na Fig. 31 verifica-se que os
valores da entropia do sistema sem dano sao semelhantes a entropia dos sistemas
com rolamento dianteiro danificado e com engrenagem danificada e, superior a

entropia do sistema com rolamento traseiro danificado.
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Figura 29- Entropia (acelerdmetro localizado no mancal dianteiro superior)
Fonte: O autor, 2017
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Figura 30- Entropia (acelerémetro localizado no mancal dianteiro inferior)
Fonte: O autor, 2017
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Figura 31- Entropia (acelerémetro localizado no mancal traseiro inferior)
Fonte: O autor, 2017

Utilizando os parametros da wavelet, energia e entropia, deve-se tomar cuidado
para a identificagdo do dano nas amostras. Embora para todas as situagoes
analisadas o sinal do rolamento traseiro danificado apresentou uma enorme diferenga
em relacéo ao sinal padrao (tornando evidente a presenca de dano na amostra), para
0s outros tipos de dano as diferencas foram menores e com o comportamento nao
constante (em algum momento a energia e a entropia eram menores € em outros

maiores) dificultando a identificacdo do dano na amostra.

Numa outra forma de analise foi utilizada a teoria de morfologia matematica
aliada a indices de energia e entropia. Figuras 32(a) a 32(d) mostram os sinais obtidos
para maxima entropia utilizando 50 escalas conforme a Tabela 3. Estes sinais foram
obtidos para o acelerdmetro colocado no mancal superior dianteiro e usando a
primeira marcha (passo) dos testes. Figura 32(a) mostra 0s sinais para a operacao de
abertura, Fig. 32(b) para operacéao de fechamento, Fig. 32(c) para operacao de eroséo
e Fig. 34(d) para operacdo de dilatacdo. Nota-se que para todas as situacbes 0s
valores das curvas de entropia para o sistema sem dano sdo menores. Somente em
alguns pontos os valores de entropia para o sistema com engrenagem danificada séo

menores.
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Entropsa

Enropin

Figura 32- Maxima entropia ((a) abertura, (b) fechamento, (c) eroséo e (d)

dilatacéo). Fonte: O autor, 2017

De maneira analoga, Fig. 33(a) a 33(d) mostram as curvas para a marcha 8
(passo 8) da sequéncia de testes. Nota-se que existe grandes varia¢cdes, mas neste
caso as curvas estdao misturadas. Nao existe uma tendéncia de aumento ou
diminuicdo dos valores de entropia para o sistema sem dano em relacédo aos demais

sistemas.
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Figura 33- Maxima entropia ((a) abertura, (b) fechamento, (c) eroséo e (d)

dilatac&o). Fonte: O autor, 2017

Neste tipo de andlise utilizando a morfologia matematica ndo é possivel fazer
uma clara deteccdo do dano, uma vez que, variando a marcha de teste, os
comportamentos dos sinais foram muito diferentes. Para a primeira marcha do ciclo
de teste a entropia do sinal padréo encontrada € visivelmente inferior a entropia dos
demais sinais, mas essa caracteristica ndo foi observada para a entropia da oitava

marcha do ensaio.

Figuras 34(a) a 34(d) e 35(a) a 35(d) mostram as curvas obtidas utilizando
conjuntamente morfologia mateméatica e parametros de energia e entropia. Figura
34(a) e 35(a) mostram os sinais para a operacao de abertura, Fig. 34(b) e 35(b) para
operacédo de fechamento, Fig. 34(c) e 35(c) para operacao de erosdo e Fig. 34(d) e
35(d) para operacédo de dilatacdo. Nota-se uma grande semelhanca entre todas as
curvas das Fig. 34(a) a 34(d) de energia. Como era esperado, o sistema sem dano
apresenta menores valores de energia. Neste caso o sistema com rolamento dianteiro

danificado apresenta maiores indices de energia.
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Analisando as Figuras de entropia nota-se que os valores relacionados com o
sistema com rolamento dianteiro danificado apresentam grandes oscilagbes. Os

demais sistemas apresentam comportamento semelhantes.
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Figura 34- Energia ((a) abertura, (b) fechamento, (c) eroséo e (d) dilatacéo).
Fonte: O autor, 2017

Quando a analise é feita com base no indice de entropia, Fig. 35 (a) a 35 (d),
nota-se que os maiores valores foram encontrados para as curvas do sistema com
rolamento traseiro danificado. Os menores valores foram obtidos para o sistema com
rolamento dianteiro danificado e neste caso, este foi sistema que apresentou um
comportamento diferente dos demais, altamente oscilatorio. Ja os resultados obtidos
para os outros trés tipos de sistemas analisados apresentaram comportamento pouco
oscilatorios para as 50 escalas.
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Figura 35- Entropia ((a) abertura, (b) fechamento, (c) eroséo e (d) dilatag&o).
Fonte: O autor, 2017

Neste tipo de andlise, principalmente para o parametro de energia, 0s resultados
obtidos evidenciam a presenca ou ndo de danos na amostra, uma vez que a grandeza
da energia para a amostra sem dano é de ordem muito inferior que a energia para 0s

demais sinais.

4.3 - PARAMETRO DE DANO PARA SINAL FILTRADO

Na tentativa de estabelecer um sistema para identificacdo dos componentes
danificados foi utilizado um filtro digital Butterworth de ordem 4 com passa-faixa
(passa banda) de frequéncias. As faixas utilizadas para a filtragem estéo relacionadas
com as frequéncias caracteristicas de dano em rolamentos BPFO, BPFI e frequéncia
de engrenamento (fe4). As faixas de frequéncias para as frequéncias BPFO e BPFI
foi no intervalo de 0.9 BPFI ou BPFO a 1.1 BPFO ou BPFI. Para as frequéncias de

engrenamento foi de fe,g-fror @ feng*fror ONAE fr., € a frequéncia de rotacéo do eixo
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da engrenagem. Tabela 7 mostra os valores da frequéncia BPFO para 0s dez passos

dos ensaios e para todos o0s rolamentos do sistema.

Tabela 7 — Valores das frequéncias BPFO (Hz).

FRONTAL FRONTAL TRASEIRO TRASEIRO ROLAMENTO 3°  EIXO DE
PASSO SUPERIOR INFERIOR SUPERIOR INFERIOR  ENGRENAGEM SAIDA
01 83,5 58,3 0,0 58,3 73,7 0,0
02 41,7 29,1 0,0 29,1 36,9 0,0
03 69,5 48,6 17,3 48,6 61,4 9,3
04 208,6 185,7 127,9 185,7 234,7 68,6
05 208,6 145,7 163,8 145,7 184,3 87,9
06 208,6 185,7 77,3 185,7 234,7 46,9
07 41,7 29,1 32,8 29,1 36,9 17,6
08 97,4 86,6 36,1 86,6 109,5 21,9
09 208,6 185,7 208,6 185,7 234,7 111,9
10 208,6 145,7 163,8 145,7 184,3 99,3

Fonte: O autor, 2017

Tabela 8 mostra os valores da frequéncia BPFI para os dez passos dos ensaios

e para todos os rolamentos do sistema.

Tabela 8 — Valores das frequéncias BPFI (Hz).

FRONTAL  FRONTAL TRASEIRO  TRASEIRO  ROLAMENTO 3° EIXO DE
PASSO  SUPERIOR INFERIOR SUPERIOR  INFERIOR ENGRENAGEM SAIDA
01 116,5 82,6 0,0 82,6 99,0 0,0
02 58,3 41,3 0,0 41,3 49,5 0,0
03 97,1 68,8 24,1 68,8 82,5 12,7
04 291,4 263,0 178,6 263,0 315,3 94,0
05 291,4 206,5 228,7 206,5 247,5 120,5
06 291,4 263,0 108,0 263,0 315,3 64,3
07 58,3 41,3 45,7 41,3 49,5 24,1
08 136,0 122,8 50,4 122,8 147,1 30,0
09 291,4 263,0 291,4 263,0 315,3 153,4
10 291,4 206,5 228,7 206,5 247,5 136,2

Fonte: O autor, 2017

Tabela 9 mostra os valores das frequéncias de engrenamento das principais

engrenagens do sistema.



Tabela 9 — Valores das frequéncia de engrenamento (Hz)

Numero de dentes da engrenagem
Passo Rotagdo de
entrada
(rpm)
31 44 35 39 41
1 600 310,0 310,0 274,8 274,8 197,3
2 300 155,0 155,0 137,4 137,4 98,6
3 500 258,3 258,3 229,0 229,0 164,4
4 1500 987,2 987,1 875,0 875,0 628,2
5 1500 775,0 775,0 686,9 686,9 493,1
6 1500 987,2 987,1 875,0 875,0 628,2
7 300 155,0 155,0 137,4 137,4 98,6
8 700 460,7 460,7 408,3 408,3 293,1
9 1500 987,2 987,1 875,0 875,0 628,2
10 1500 775,0 775,0 686,9 686,9 493,1
Rotagdo de Numero de dentes da engrenagem
Passo entrada (rpm)

28 46 19 34 20 12
1 600 197,3 133,9 133,9 84,5 84,54 84,5
2 300 98,6 66,9 66,9 42,3 42,27 42,3
3 500 164,4 111,5 111,5 70,4 70,45 70,5
4 1500 628,2 426,3 426,3 269,2 269,21 269,2
5 1500 493,2 334,6 334,6 211,3 211,35 211,4
6 1500 628,2 426,3 426,3 269,2 269,21 269,2
7 300 98,6 66,9 66,9 42,3 42,27 42,3
8 700 293,2 198,9 198,9 125,6 125,63 125,6
9 1500 628,2 426,3 426,3 269,2 269,21 269,2
10 1500 493,2 334,6 334,6 211,3 211,35 211,4

Fonte: O autor, 2017
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Figuras 36(a) a 36(f) mostram os sinais dos sistemas sem dano e com dano
filtrados ao redor da primeira frequéncia BPFO (58,3 Hz) mostrada na Tab. 7. A coluna
da esquerda mostra o0s sinais originais e a coluna da direita os sinais filtrados. Figuras

36(a) e 36(b) representam os sinais do sistema sem dano, Fig. 36(c) e 36(d) os sinais
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do sistema com rolamento dianteiro danificado e Fig. 36(e) e 36(f) os sinais do sistema

com rolamento traseiro danificado.

0]

Acaleacdo (g)

Acslarags

aal

(e) (f)

Figura 36- Sinais sem filtragem e com filtragem ((a) e (b) sinais original e filtrado do
sistema sem dano, (c) e (d) sinais original e filtrado do sistema com rolamento
dianteiro danificado e (e) e (f) sinais original e filtrado do sistema com rolamento

traseiro danificado). Fonte: O autor, 2017
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Figura 37 mostra o sinal do sistema sem dano e com dente de engrenagem
danificada filtrados ao redor da primeira frequéncia de engrenamento (274,8 Hz)
mostrada na Tab. 9, A coluna da esquerda mostra 0s sinais originais e a coluna da
direita os sinais filtrados. Figuras 37(a) e 37(b) representam os sinais do sistema sem
dano, Fig. 37(c) e 37(d) os sinais do sistema com dente de engrenagem danificado.
Em todos os casos, Fig. 36 e Fig. 37, as curvas dos sinais filtrados sdo bem diferentes

guando comparadas com as curvas originais do sinal obtido.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 37- Sinais sem filtragem e com filtragem ((a) e (b) sinais original e filtrado do
sistema sem dano, (c) e (d) sinais original e filtrado do sistema dente de
engrenagem danificada). Fonte: O autor, 2017

Figuras 38(a) e 38(b) mostram as curvas de energia e entropia usando a
transformada wavelet para o sinal filtrado em torno da primeira frequéncia BPFO (83,5
Hz) para rolamento frontal superior. Como era esperado a energia do sistema sem
dano é inferior as dos sistemas com rolamento dianteiro e traseiro danificados. Neste

caso foi utilizado o sinal do acelerébmetro colocado no mancal superior frontal.
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Figuras 39(a) e 39(b) mostram as curvas de energia e entropia usando a
transformada wavelet para o sinal filtrado em torno da primeira frequéncia BPFO (58,3
Hz) para rolamento frontal inferior. Como era esperado a energia do sistema sem dano
é inferior as dos sistemas com rolamento dianteiro e traseiro danificados. Também

foram utilizados os sinais obtidos pelo sensor colocado no mancal superior frontal.
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Figura 38- Curvas de energia (a) e entropia (b) utilizando transformada wavelet do

sinal filtrado. Fonte: O autor, 2017
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Figura 39- Curvas de energia (a) e entropia (b) utilizando transformada wavelet do

sinal filtrado. Fonte: O autor, 2017

Os sinais filtrados em torno da primeira frequéncia BPFO também foram
analisados utilizando a teoria de morfologia matematica aliada a indices de energia e
entropia. Figuras 40(a) a 40(d) mostram os sinais obtidos para maxima entropia
utilizando 50 escalas conforme a Tabela 3. Estes sinais foram obtidos para o
acelerdmetro colocado no mancal superior dianteiro e usando a primeira marcha
(passo) dos testes. Figura 40(a) mostra os sinais para a operacgéo de abertura, Fig.

40(b) para operacéo de fechamento, Fig. 40(c) para operacdo de erosao e Fig. 40(d)
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para operacéo de dilatacdo. Somente em alguns pontos os valores de entropia para

0S sistemas com danos sdo menores.

Entrogea

Ergopia

Entrogsa
Enttogsa

Figura 40- Maxima entropia ((a) abertura, (b) fechamento, (c) eroséo e (d)

dilatacéo). Fonte: O autor, 2017

De maneira analoga, Fig. 41(a) a 41(d) mostram as curvas para a marcha 8
(passo 8) da sequéncia de testes. Nota-se que existe grandes variacdes, mas neste
caso as curvas estdo misturadas. N&o existe uma tendéncia de aumento ou

diminuicdo dos valores de entropia para o sistema sem dano em relagcdo aos demais

sistemas.
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Entrogin

Entropia

() (d)

Figura 41- Maxima entropia ((a) abertura, (b) fechamento, (c) eroséo e (d)

dilatacéo). Fonte: O autor, 2017

Figuras 42(a) a 42(d) e 43(a) a 43(d) mostram as curvas obtidas utilizando
conjuntamente morfologia matematica e parametros de energia e entropia do sinal
filtrado em torno da primeira frequéncia BPFO. Figura 42(a) e 43(a) mostram 0s sinais
para a operacao de abertura, Fig. 42(b) e 43(b) para operacao de fechamento, Fig.
42(c) e 43(c) para operacgao de erosao e Fig. 42(d) e 43(d) para operacgao de dilatacéo.
Nota-se uma grande semelhanca entre as curvas de energia e entropia. Como era
esperado, o sistema sem dano apresenta menores valores de energia. Neste caso o

sistema com rolamento dianteiro danificado apresenta maiores indices de energia e

entropia.
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Figura 43- Entropia ((a) abertura, (b) fechamento, (c) eroséo e (d) dilatag&o).
Fonte: O autor, 2017

Figuras 44(a) e 44(b) mostram as curvas de energia e entropia para o sinal
fitrado em torno da primeira frequéncia de engrenamento para as dez marchas
(passos), usando a transformada wavelet. Como era esperado a energia do sistema

sem dano ¢ inferior as do sistema com engrenagem danificada.
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Figura 44- Curvas de energia (a) e entropia (b) utilizando transformada wavelet do

sinal filtrado. Fonte: O autor, 2017

Os sinais filtrados em torno da primeira frequéncia engrenamento também foram
analisados utilizando a teoria de morfologia matematica aliada a indices de maxima
entropia. Figuras 45(a) a 45(d) mostram os sinais obtidos para maxima entropia
utilizando 25 escalas conforme a Tabela 3. Estes sinais foram obtidos para o
acelerdmetro colocado no mancal superior dianteiro e usando a primeira marcha
(passo) dos testes. Figura 45(a) mostra os sinais para a operacéo de abertura, Fig.
45(b) para operacéo de fechamento, Fig. 45(c) para operacdo de erosao e Fig. 45(d)
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para operacéo de dilatagdo. Somente em alguns pontos os valores de entropia para

0S sistemas com danos sdo menores.
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Figura 45- Maxima entropia ((a) abertura, (b) fechamento, (c) eroséo e (d)

dilatacéo). Fonte: O autor, 2017

Figuras 46(a) a 46(d) e 47(a) a 47(d) mostram as curvas obtidas utilizando
conjuntamente morfologia matematica e parametros de energia e entropia do sinal
filtrado em torno da primeira frequéncia de engrenamento. Figura 46(a) e 47(a)
mostram os sinais para a operacéo de abertura, Fig. 46(b) e 47(b) para operacéo de
fechamento, Fig. 46(c) e 47(c) para operacdo de eroséo e Fig. 46(d) e 47(d) para
operacéo de dilatacdo. Nota-se uma grande semelhanca entre as curvas de energia
e entropia. Como era esperado, o sistema sem dano apresenta menores valores de

energia e de entropia.
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As curvas obtidas utilizando conjuntamente morfologia matematica,
transformada wavelet e parametros de energia e entropia do sinal filtrado em torno da
primeira frequéncia BPFO e em torno de frequéncia de engrenamento apresentaram
resultados satisfatorios na deteccdo de danos na amostra, uma vez que a ordem de
grandeza desses itens foi muito diferente para os sistemas em boas condicbes e

danificados.

4.4 — IDENTIFICACAO DOS COMPONENTES COM FALHAS (DIAGNOSE)

Nesta fase procurou-se encontrar as frequéncias caracteristicas dos defeitos dos
rolamentos através de um sistema especialista baseado nos sinais gerados usando
morfologia matematica e espectros de poténcia. O sistema € baseado num esquema
de busca de valores maximos (picos) préoximos das frequéncias dos defeitos
utilizando-se os sinais previamente filtrados na faixa de interesse, ou seja, 0,9 BPFO
al,1 BPFO. As Figuras 48 e 49 mostram os resultados para as duas primeiras colunas
da Tabela 7 utilizando os sinais do acelerémetro colocado no mancal superior frontal.
A partir dos valores de pico mostrados nas Figuras 48 e 49 foi elaborada a Tabela 10.
Nota-se que houve um pequeno erro (menor do que 1%) entre os valores tedéricos e
experimentais apenas para um passo dos testes. No caso o0 passo 8 para a frequéncia
BPFO para defeito no mancal superior frontal. No entanto n&o havia defeitos neste
mancal. Para as frequéncias caracteristicas para o mancal frontal inferior notou-que

em alguns pontos 0s erros eram menores do que 2%.

O mesmo procedimento foi aplicado para identificagdo da engrenagem
danificada. A Figura 50 mostra as curvas filtradas para os sinais do acelerébmetro
colocado no mancal frontal superior e usando como referéncia as frequéncias de
engrenamento correspondentes a engrenagem com 35 dentes mostradas na Tabela
9. Foi elaborada a Tabela 11 considerando os valores mostrados na Tabela 9 e os
valores experimentais. Neste caso verificou-se uma O6tima identificacdo das
frequéncias. Somente em dois passos dos testes os erros foram superiores a 1% e

menores do que 2%. Nos outros casos os erros foram insignificantes.
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Figura 50- Espectros dos sinais em torno das frequéncias de engrenamento para 0s

dez passos (marcha). Fonte: O autor, 2017



Tabela 10 — Valores das frequéncias BPFO numérica e experimental.

BPFO (Exp)

Erro (%)

BPFO (Exp)

Erro (%)

Mancal Frontal Superior

Mancal Frontal Inferior

BPFO (Num)

83.50 85.45
41.70 39.06
69.50 67.87
208.60 199.70
208.60 202.60
208.60 197.30
41.70 42.97
97.40 97.17
208.60 201.80
208.60 199.70

2.3353

-6.3309
-2.3453
-4.2665
-2.8763
-5.4171
3.0456

-0.2361
-3.2598
-4.2665

BPFO (Num)

58.30 56.64
29.10 30.27
48.60 47.85
185.70 174.80
145.70 152.80
185.70 182.1
29.10 30.76
86.60 84.96
185.70 182,10
145.70 151.90

-2.8473
4.0206
-1.5432
-5.8697
4.8730
-1.9769
5.7045
-1.8938
-1.9386
4.2553

Tabela 11 — Valores das frequéncias de engrenamento numérica e

Fonte: O autor, 2017

experimental

Frequéncia de Frequéncia de Erro (%)
engrenamento engrenamento

(Num) (Exp)

274.77 274.90 0.0473
137.38 140.10 1.9799
228.97 231.90 1.2796
875.00 874.50 -0.0571
686.91 686.50 -0.0597
875.00 874.50 -0.0571
137.38 137.70 0.2329
408.33 408.20 -0.0318
875.00 874.50 -0.0571
686.91 686.50 -0.0597

Fonte: O autor, 2017
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Na tentativa de obter melhores resultados para identificacdo dos problemas nos

rolamentos, utilizou-se os sinais do sensor colocado no mancal frontal inferior, ou seja,

mais proximo da fonte do dano. A Figura 51 mostram as curvas encontradas. Com

base nos valores mostrados na Figura 51 elaborou-se a Tabela 12, Nesta Tabela

também estdo os resultados obtidos para o sinal obtido pelo acelerébmetro colocado

no mancal inferior traseiro. Neste caso a intencdo € verificar a possibilidade de
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identificacdo de falha do mancal superior traseiro. A Figura 52 mostram as curvas

filtradas dos sinais do sensor traseiro.

Tabela 12 — Valores das frequéncias BPFO numeérica e experimental.

BPFO (Exp)

Erro (%)

BPFO (Num)

BPFO (Exp)

Erro (%)

Mancal Frontal Inferior

Mancal Traseiro Superior

BPFO (Num)

58.30 58.59
29.10 28.81
48.60 46.39
185.70 174.80
145.70 158.20
185.70 196.30
29.10 29.30
86.60 81.54
185.70 202.6
145.70 1455

0.49
-1.00
-4.76
-6.23
7.90
5.39
0.68
-6.20
8.34
-0.13

0

0
17.30
127.90
163.80
77.30
32.80
36.10
208.60
163.80

15.14
126.5
155.3
75.20
32.71
33.69
216.30
155.30

-14.26
-1.10
-5.47
-2.79
-0.27
-7.15
3.55
-5.47

Fonte: O autor, 2017

Nota-se uma melhor aproximacao para os valores tedricos e experimentais para

identificacdo do dano no mancal frontal inferior. Nota-se na coluna 3 da Tabela 12 que

em 4 passos 0s erros sao inferiores ou igual a 1%.

Para identificagdo de falha no rolamento traseiro, verifica-se na 62 coluna da

Tabela 12 que existem dois passos onde 0s erros sdo menores do 1,1 %.
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inferior) para os dez passos (marcha). Fonte: O autor, 2017
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5 CONCLUSOES

O método de inspecdo de caixas de cambio automotivo subjetivo (audicdo
humana) realizado hoje nas grandes empresas do ramo € de baixo custo, tempo de
preparacao do ensaio e de baixa precisdo. Verificou-se no trabalho que as dez caixas
que foram aprovadas por este método apresentaram comportamentos muito
diferentes quando examinadas com os métodos utilizando sinais vibratorios. Desta
maneira, ndo é possivel assegurar a conformidade das mesmas através dos sinais de

vibracéo.

Por ser um sistema muito complexo (muitos componentes) o método de inspecao
subjetivo ndo é capaz de localizar o componente com falha, depois de constatada que
a caixa apresenta algum dano. Dessa maneira os operadores desmontam todo o
sistema e procuram o dano em todos 0os componentes. Isso despende muito tempo

nas linhas de montagem, o que indica um alto custo para esse processo.

Com o método de inspecao alternativo, proposto por esse trabalho, os ensaios
sao relativamente mais demorados (preparacéo, obtencdo e tratamento de sinais),
mais caros, porém, comprovadamente, mais precisos. Os sinais das amostras
danificadas apresentaram caracteristicas consideravelmente diferentes que as
caracteristicas dos sinais para os sistemas em boas condi¢fes. A energia e a entropia
utilizando diferentes ferramentas matematicas (wavelet, matematica morfologica e
transformada de Fourier) foram sempre superiores para os sistemas danificados. Com
uma andlise mais detalhada, observa-se que os componentes danificados excitam
frequéncias caracteristicas dos danos, que podem ser obtidas numericamente e
identificadas experimentalmente. Pode-se dizer ainda que o erro percentual dos
valores dessas frequéncias, em relacdo numérica/experimental, se tornou cada vez
menor quando sdo analisados os resultados obtidos nos acelerémetros mais préximos

do dano.

Aplicando uma filtragem no sinal vibratério, em torno das frequéncias
caracteristicas de falha, paras as amostras com e sem dano, e posteriormente
fazendo uma analise utilizando conjuntamente morfologia matematica, transformada
wavelet e parametros de energia e entropia do sinal nota-se uma enorme diferenca
na ordem de grandeza desses parametros. Desta maneira a indicacdo de algum tipo

de falha fica evidente.
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Uma andlise mais aprofundada dos resultados pode ser feita comparando os
sinais para o0s sistemas sem e com dano. Fazendo uma comparacao
numerico/experimental dos valores das frequéncias caracteristicas de falha, BPFO (ou
BPFI) e FE, observa-se que o erro porcentual entre as frequéncias calculadas em
funcdo da rotagdo do sistema e dos parametros geomeétricos dos rolamentos com as
frequéncias de pico encontradas depois da filtragem do sinal experimental para alguns
casos € pequeno, em torno de 2%. Isto permite, além da indicacdo do dano, a
possibilidade de identificacdo do tipo de dano da amostra. Como cada tipo de dano
excita uma frequéncia caracteristica, que tem valores calculados para cada etapa do
ciclo de teste (em funcdo da rotacdo do sistema), um método especialista para a
identificacdo do tipo de dano pode ser sugerido, comparando se o0s valores obtidos no

ensaio com os valores previamente calculados e tabelados.

Com os métodos descritos nesse trabalho pode-se implementar uma nova
modalidade de inspecdo das caixas de cambio automotivas que, embora mais
demoradas em relacéo a inspecéo subjetiva, sdo mais precisas e confidveis. Com o0s
resultados dessas medicfes, depois de montado um gabarito com as possiveis
frequéncias excitadas em virtude das diferentes fontes de erro no sistema, pode-se
afirmar a localizacéo do erro na amostra e o tipo do mesmo. Depois de alguns ajustes
0 sistema especialista para identificacdo dos erros nesses tipos de sistemas mais
complexos, poderia ser utilizado nas linhas de producdo desses componentes como

parametro de qualidade.

Algumas melhorias ainda podem ser feitas na metodologia e na analise de
sinais, afim de validar o método especialista, principalmente depois de varias
medicdes e controle estatistico. Desta maneira, para os préximos trabalhos na area

podem ser sugeridos alguns itens de estudo mais aprofundado como:

*« Comprovacdo do sistema especialista de identificacdo de dano em
componentes das caixas de cambio automotivo depois de alta quantidade de ensaios

e controle estatistico das amostras;

« Utilizacdo de medigBes acusticas (microfones) e comparacdo dos resultados
com os resultados obtidos através dos ensaios vibratérios (a utilizacdo dos microfones
provavelmente exigiria uma quantidade menor de alteracdes nas bancadas de ensaio

ja existentes, visto que ja sao realizadas inspe¢fes com emissao sonora);
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* Realizacdo dos ensaios com o0 sistema em regime transitério (em aceleracao)
e nao apenas em regime permanente (depois da estabilizacdo da rotagao do sistema).
O sinal do sistema danificado com aceleracéo angular deve fornecer sinais ainda mais

distantes dos sinais para os sistemas em boas condicdes;

* Determinacdo da severidade do dano apenas com a obtencdo dos sinais

vibratoérios do sistema;

* Determinacdo da faixa de aceitacdo do produto, uma vez que as caixas em
boas condi¢des apresentam variacbes muito grande nos sinais dos ensaios utilizando

vibracéo;

» Comparacéao dos resultados obtidos pelos métodos utilizados neste trabalho

com outros métodos de analise de sinais (analise de ordem).
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ANEXO A

Neste item s&o citados alguns parametros e resultados obtidos em trabalhos

anteriores.

BIESPECTRO E CURTOSE

Um indice baseado na utilizagdo do biespectro foi definido e aplicado sobre os
sinais. Esse indice € composto pela soma de todos os valores de biespectro das
caixas com e sem danos e comparados entre si, como apresentado pelas equacdes
(a.1) e (a.2).

n n a.l
IndB =>">"B(k,I) @)
k=1 I=1
|IndB, — IndB, |
Brel =
|IndB, | @.2)
onde representa os parametros do biespectro sem dano e representa os
IndB, IndB,

parametros do biespectro do sistema com dano.

A Fig. A1 mostram os resultados obtidos para o sistema sem dano e para 0s
sistemas com componentes danificados. Os valores do sistema sem dano foram
obtidos considerando o sinal de referéncia (valor médio) e o sinal de uma caixa sem
dano. E possivel notar que os valores do parametro baseado no biespectro para o
sistema sem dano sdo menores. Nota-se também que existem maiores variacdes para
determinados passos. Os passos que apresentam menores variagdes sdo para 0s

ensaios realizados em menores rotacdes (Tab. 4).
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sem dano

engrenagem batida
rolamento frontal danificado
rolamento traseiro danificado

Passo

Figura Al — Variagdo de um parametro baseado no biespectro.

Fonte: O autor, 2017

Fig. A2 mostram as curvas obtidas para a curtose. Nota-se também que 0s

maiores valores sé8o obtidos para os sistemas danificados, e em especial para o

sistema com a engrenagem batida. Nota-se para alguns passos o sinal do sistema

com rolamento dianteiro danificado apresenta menores valores que os demais.

Curtose

18

16

sem dano

engrenagem batida
rolamento frontal danificado
rolamento traseiro danificado

Passo

Figura A2 — Variagdo a curtose. Fonte: O autor, 2017
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WAVELET

Figura A3 mostra as curvas de energia obtidas para os sistemas sem e com
dano. Nota-se que os valores deste parametro sdo menores para o sistema sem dano.

Os sinais mostrados sdo para o sensor 01 e para o primeiro passo (marcha).

2000 T T T T T
Sem dano

Engrenagem batida -
Rolamento dianteiro danificado
Rolamento traseiro danificado

1800

1600
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1200

1000

Energia
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600 -

400

200

0 2 10 18 20 25 30 35 40 45 a0
Escalas

Figura A3 — Energia do sinal da wavelet. Fonte: O autor, 2017

Fig. A4 mostra as curvas obtidas para o indice de energia mostrado na eq. (18).
Nota-se que para todos os casos, 0s valores do indice sdo menores para o sistema
sem dano. Em alguns passos (marchas) os indices de alguns sistemas danificados
aproximam dos valores do sistema sem dano.

25 T
Sem dano

Engrenagem batida
Rolamento dianteiro danificado
Rolamento traseiro danificado

/
— \ /\
: X
/N

20

—_
m

—_
o

Indice de energia

1
B 7 8 9 10
Passo

o

Figura A4 — indice de energia do sinal usando wavelet. Fonte: O autor, 2017
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MATEMATICA MORFOLOGICA

Aplicou-se cada uma das quatro operagdes basicas de morfologia matematica
(eroséo, dilatacao, abertura e fechamento), como definido pelas equacgdes (22) a (25),
respectivamente, utilizando-se elemento estruturante double dot (modelo {1 0 1} ) com
variagdo escalar de zero a 100. As andlises levaram em consideracdo os valores

obtidos para o indice de correlacdo mostrado na eq. (28).

Figura A5 mostra as curvas obtidas utilizando a operacédo de dilatacdo. Nota-
se que para o sistema sem dano o indice € praticamente igual a unidade. Para o
sistema com engrenagem e rolamento traseiro danificado o indice oscila pouco em
torno de 0,96. Para o sistema com rolamento dianteiro danificado o indice tem maiores
oscilacbes variando de 0,82 a 0,96. Cumpre ressaltar que as variacdes dos indices

dos sinais do rolamento dianteiro sdo maiores para determinados passos.

105 T 1 I I I I 1 1
Sem dano
Engrenagem batida
1 Rolamento dianteiro com falha ||

Ralamento traseiro com falha

(=}

ki

& 0.95

z

=

o

Q

=

& 08

=

2

0.85
08 | | 1 | | | | |
1 2 3 4 5 B 7 g 9 10
Passo

Figura A5 — indice de correlag&o (dilatag&o). Fonte: O autor, 2017

Figura A6 mostra as curvas obtidas utilizando a operacao de erosédo. Nota-se
gue o comportamento € semelhante ao apresentado para o sistema utilizando a
operacao de dilatacdo. Nota-se que para o sistema sem dano o indice é praticamente
igual a unidade. Para o sistema com engrenagem e rolamento traseiro danificado o

indice oscila pouco em torno de 0,96. Para o sistema com rolamento dianteiro



104

danificado o indice tem maiores oscilag6es variando de 0,84 a 0,96. Cumpre ressaltar
novamente que as variagbes dos indices dos sinais do rolamento dianteiro sédo

maiores para determinados passos.

1.02 T T T T T T I T
Sem dano
1 Engrenagem batida i
Rolamento dianteiro com falha
098 Rolamento traseiro com falha ]
= 096
o
=
£ 094
it
QO
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Qo
2
g -
£ 08
0.88
0.86
084 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 B 7 8 9 10
Passo

Figura A6 — indice de correlacdo (erosao). Fonte: O autor, 2017

Figura A7 mostra as curvas obtidas utilizando a operacéo de fechamento. Nota-
se que para o sistema sem dano o indice de correlacdo varia de 0,72 a 0,80. Para o
sistema com engrenagem danificada o indice varia de 0,32 a 0,42; para o sistema com
rolamento traseiro danificado o indice oscila pouco de 0,4 a 0,5 e para o sistema com
rolamento dianteiro danificado o indice tem maiores oscilacdes variando de 0,3 a 0,5.
Cumpre ressaltar novamente que as varia¢cdes dos indices dos sinais do rolamento

dianteiro sdo maiores para determinados passos.
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Figura A7 — indice de correlacdo (fechamento). Fonte: O autor, 2017

Figura A8 mostra as curvas obtidas utilizando a operagao de abertura. Nota-se
gue para o sistema sem dano o indice de correlacéo esta préximo da unidade. Para o
sistema com engrenagem danificada o indice varia de 0,32 a 0,42; para o sistema com
rolamento traseiro danificado o indice oscila pouco de 0,4 a 0,5 e para o sistema com
rolamento dianteiro danificado o indice tem maiores oscila¢ges variando de 0,32 a 0,5.
Cumpre ressaltar novamente que as varia¢des dos indices dos sinais do rolamento

dianteiro sdo maiores para determinados passos.
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Figura A8 — indice de correlacéo (abertura). Fonte: O autor, 2017

DIAGNOSE

Para diagnosticar falhas em componentes foi usado um procedimento baseado
na variacao das escalas mostrado na Tab. 3, usando o elemento estruturante double
dot para obtencédo dos espectros dos sinais. Figura A9 mostra um diagrama de analise

de falhas em caixas de cambio automotivas.
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Bancada de testes
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Figura A9 — Diagrama para diagnostico de falhas em componentes.
Fonte: O autor, 2017
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Desse modo, o processo de diagnose tem as seguintes etapas:

1. Medicdo dos sinais de aceleracao nos pontos definidos anteriormente
durante um ciclo de testes completo;

Obtencéo dos sinais de aceleracdo no dominio do tempo;

3. Os sinais de aceleragédo dos cambios passam pela analise multiescalar
variando-se o tamanho do elemento estruturante escolhido de 1 a 400,
aplicando-se uma operacao morfologica;

4. Os niveis de energia no dominio da frequéncia sdo avaliados,
identificando-se frequéncias caracteristicas de falha com niveis
destacados, dependendo do tipo de dano existente na caixa de cambio.

DUB I I T I I T I I I
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Figura A10 — Espectro do sinal do sistema com rolamento dianteiro danificado.
Fonte: O autor, 2017

Figura A10 mostra o espectro do sinal para um cambio com rolamento dianteiro
danificado. O dano foi introduzido na capa externa de rolamento, o que excita uma
frequéncia especifica denominada BPFO (do inglés Ball Pass Frequency Outer ring
ou frequéncia de excitacdo do elemento rolante na pista externa de rolamento), que
pode ser determinada pela eqg. (5). Para célculo desta frequéncia especifica, usou-se:
namero de elementos rolantes = 20; angulo de contato igual a 15,642°; diametro do
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elemento rolante = 18,21 mm,; diametro primitivo do rolamento = 106,4 mm e

frequéncia de rotacdo do eixo = 5 Hz. Desta forma a frequéncia BPFO é 41,74 Hz.

Figura A11 mostra o espectro do sinal para um cambio com rolamento traseiro
danificado. O dano foi introduzido na capa externa de rolamento, o que excita uma
frequéncia especifica denominada BPFO (do inglés Ball Pass Frequency Outer ring
ou frequéncia de excitacdo do elemento rolante na pista externa de rolamento), que
pode ser determinada pela eq. (28). Para calculo desta frequéncia especifica, usou-
se: numero de elementos rolantes = 20; angulo de contato igual a 15,642°; diametro
do elemento rolante = 18,21 mm; didametro primitivo do rolamento = 106,4 mm e

frequéncia de rotacao do eixo = 8,33 Hz. Desta forma a frequéncia BPFO é 69,57 Hz.
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Figura A1l — Espectro do sinal do sistema com rolamento traseiro danificado.
Fonte: O autor, 2017

Figura A12 mostra o espectro do sinal do sistema com um dente de engrenagem
danificado. A frequéncia de rotagéo do eixo é 19.625 Hz, o nimero de dentes € 35 e

desta forma a frequéncia de engrenamento € 686,875 Hz.
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Figura A12 — Espectro do sinal do sistema com engrenagem danificada. Fonte:

O autor, 2017



