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Abstract— Electric motors are very important components in most industrial plant equipment. The many faults occurring in in-
duction machines can generate severe consequences in the industrial process. The main problems are related to high production
costs, worsening the conditions of the process and security, and especially poor quality of the final product. Many of these fail-
ures appear to be progressive. This work presents a contribution to the study of Implementation Techniques for Signal Pro-
cessing Based on Wavelet Transform using the Daubechies filters, obtained from vibration signals.
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Resumo— Motores elétricos sdo componentes de grande importancia na maioria dos equipamentos de plantas industriais. As
diversas falhas que ocorrem nas méquinas de inducéo podem gerar consequéncias severas no processo industrial. Os principais
problemas estdo relacionados a elevagdo dos custos de produgdo, piora nas condigdes do processo e de seguranca e, sobretudo
piora na qualidade do produto final. Muitas destas falhas mostram-se progressivas. Neste trabalho, apresenta-se uma contribui-
¢ao ao estudo da Implementacéo de Técnicas de Processamento de Sinais Baseadas na Transformada Wavelet com uso de filtros
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Daubechies, obtidos a partir de sinais de vibragao.

Palavras-chave— Motores elétricos, Maquinas — Defeitos, Vibracdo, Transformada Wavelet.

1 Introdugéo

A crescente necessidade de monitoramento e di-
agnostico de méaquinas e equipamentos industriais,
tem alavancado o crescimento de pesquisas de novas
técnicas de analise e processamento de sinais com
objetivo de obterem-se informacgdes relevantes sobre
dados medidos.

Técnicas cléssicas de processamento de sinais e
anélise estatistica de sinais e séries temporais, como
transformada rapida de Fourier, densidade Espectral
de Potencia, métodos de correlagdo e outras trans-
formadas integrais, tém sido utilizados ja ha algumas
décadas na detec¢do de falhas de maquinas e compo-
nentes. Tais técnicas mostram-se bastante eficientes e
estdo plenamente consolidadas em solucfes de enge-
nharia quando a analise é feito em regime estaciona-
rio. Entretanto, os resultados demonstram que esse
tipo de analise ndo é capaz de detectar anomalias néo
repetitivas ou quando a ocorréncia se da em um peri-
odo de tempo muito curto, e, sobretudo na analise de
sinais ndo estacionarios e transientes.

E amplamente conhecido e discutido na literatu-
ra que a analise de sinais do tipo ndo estacionérios ou
transientes, pode ser feitas através de técnicas estatis-
ticas, densidade espectral de potencia, além do uso da
transformada De Fourier de tempo curto (Short Time
Fourier Transform), que também é utilizada para
analises onde é necessaria a relacdo tempo-
frequéncia.

Nas ultimas duas décadas, a transformada Wave-
let tem sido utilizada, com sucesso em nas mais di-
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versas areas do conhecimento cientifico, na &rea de
monitoramento e deteccdo de falhas em sistemas me-
canicos e muitos outros campos da engenharia, varios
estudos fazem o uso da transformada Wavelet com
relativo sucesso, isso pode ser visto nos trabalhos de
e também apresenta uma abordagem bastante interes-
sante do tema. O crescente uso de técnicas baseadas
na transformada Wavelet pode ser notado dado o
numero de trabalhos e publica¢des na area.

Indmeros trabalhos buscam caracterizar fendme-
nos transientes através da utilizagdo de técnicas base-
adas na transformada Wavelet, o trabalho de e tam-
bém o trabalho de Gao demostram sua eficiéncia para
anélise de sinais dessa natureza.

Outra caracteristica importante da transformada
Wavelet é a sua eficacia em problemas onde se faz
necessario a identificacdo temporal das frequéncias
presentes em sinal ou série temporal, nesse tipo de
abordagem, técnicas baseadas em Wavelet levam
grande vantagem sobre outras transformadas integrais
e técnicas classicas, pois, permite a localizacdo do
tempo da frequéncia simultaneamente, sem a neces-
sidade de mudanca de dominio.

No sentido de monitoramento e deteccdo de fa-
Ihas diversos trabalhos prop8e o uso da transformada
Wavelet, mesmo em problemas que envolvem sinais
do tipo estacionario, isso pode ser constatado nos
trabalhos de Gao e também nos trabalhos de Tse.
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2 Transformada Wavelet discreta: Analogia com
banco de filtros

Uma forma de entendimento da transformada Wave-
let, sob a Gtica do processamento de sinais, é analo-
gia com banco de filtros que na década 90 foi am-
plamente divulgada pelos trabalhos de Strang. Po-
rém, varias etapas dessa analogia sdo pouco explora-
das e por vezes omitidas na literatura. O objetivo
desse tdpico é demonstrar que a estrutura de decom-
posicdo da Transformada Wavelet equivale a um
banco de filtros passa-baixa e passa-alta.

2.2 Banco de filtros
Seja 0 mapa QQ; ; —> €2, ,, que passa a ser repre-

sentado pelo operador H, e 0 mapa ijo —>Qj+l’1,

que serd representado pelo operador G. Na Figura 1,
apresenta-se a ilustragdo para o esquema de projecao
dos operadores G e H.
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Figura 1 — Esquema de projecdo dos operadores H e G.

A operacdo apresentada na Figura 1 consiste de

dois estagios separados onde ¢ ={g[n]}.— e

g ={g[n]}:= . sdo filtros do tipo passa-alta e pas-
sa-baixa de tamanho L, respectivamente, e operador

1 2, implica uma decimacéo por dois a cada etapa
da operacdo. Nas equagdes (1) e (2), apresentam-se
as expressdes que descreve essa operacdo. A decima-
¢do é um processo de descarte espagado de amostras
de um dado sinal discreto, este procedimento equiva-
le a reamostrar o sinal continuo com uma frequéncia
de amostragem menor (WEEKS, 2011).

(HY), =3 hK]{2n k] "
(62, =3 glkix2n-K] @

Segundo Mallat, operadores G e H séo conheci-
dos com “Quadrature Mirror Filters” (QMF), e de-
vem satisfazer devem satisfazer as condicdes de or-
togonalidade, mostrada nas Equacdes (3) e (4).

HG =GH" ©)
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HH =GG" =1 (4)

Na Equacdo 4 * denota o operador adjunto e é
representacdo da matriz identidade.

Na Figura 2, faz-se a ilustracdo da analogia do
cédigo de sub-bandas (subband coding) com a trans-
formada Wavelet Discreta.

D\[n]=G,

D,(n)=G,

12
42

Figura 2 — Subband Coding e Transformada Wavelet.

Alnl=H

Os Filtros do tipo QMF (“Quadrature Mirror Fil-
ters”) estdo relacionados a fungdo Wavelet e a fungdo
de escala da forma que segue,

hin] = (@ (t),v/2(2t-n)) ©)

gln] = (1), v2(2t-n)) ©

As expressdes apresentadas em (5) e (6), discre-
tizam e relacionam os filtros G e H com a funcéo
Wavelet e a funcdo escala, respectivamente. Desta
forma pode-se entender a transformada Wavelet Dis-
creta como uma operagdo de filtragem de um sinal,
através de bancos de filtros.

Sendo G e H filtros do tipo QMF, essa caracte-
ristica também permite a reconstrugdo do sinal atra-
vés dos coeficientes da transformada Wavelet, ou
seja, a operacdo admite a inversdo do processo, 0 que
matematicamente denomina-se construcdo da Trans-
formada Inversa. Na teoria QMF essa caracteristica é
chamada de reconstrugdo perfeita. Na Figura 3, re-
presenta-se 0 processo de decomposi¢éo e reconstru-
cao perfeita do sinal através de banco de filtros.

G Hi2F—=pm—— 12 HG, T
Al °—> ]

H Hlz |— Alml—— T2 HH, J

Figura 3 — Decomposigao e reconstrucédo através de banco de
filtros.

2.3 Wavelets escritas como Filtros H e G

A escolha do filtro Wavelet no processo de decom-
posicao e reconstrucao do sinal também traz algumas
discussBes, como consequéncia da escolha do filtro
que sera crucial para obter-se, ou ndo, uma perfeita
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reconstrucdo do sinal original. Essa perfeita recons-
trugio ¢é realmente possivel e significativa. E sabido
que o downsampling das componentes do sinal exe-
cutado durante a fase de decomposicdo introduz uma
distor¢do chamada aliasing, (Strang, 1997) Se esco-
Ihermos adequadamente e cuidadosamente os filtros
para as fases de decomposi¢do e reconstrugdo (que
sdo muito parecidas, mas ndo idénticas), pode-se
eliminar os efeitos de aliasing. Em geral tal escolha
remete assim a filtros Wavelet com suporte alto.
(GUIDO, 2011).

2.4 Resposta ao Impulso

Os filtros digitais FIR séo filtros que tem uma
resposta ao impulso de duracéo finita de natureza ndo
recursiva, ou seja, a saida depende apenas da entrada
atual e entradas anteriores. A grande vantagem dos
filtros digitais FIR é que, uma propriedade inerente
os permite realizar uma resposta em frequéncia com
fase linear. Em muitas aplicages, principalmente em
aplicacBes de audio é importante manter a fase linear
do sinal de entrada. Outras caracteristicas destes fil-
tros sdo ser sempre estaveis e sem pélos (Strang,
1997).

Uma desvantagem dos filtros FIR é que para rea-
lizar as mesmas caracteristicas de um filtro 1IR ele
precisar ter uma ordem mais elevada e isto se traduz
a um maior gasto computacional.

Neste trabalho serdo utilizados os filtros
Daubechies.

2.5 Transformada Wavelet Packet

A transformada Wavelet Packet é a generaliza-
cdo do conceito da Transformada Wavelet discreta,
onde a decomposicdo ndo é feita apenas sobre as
bandas de baixa frequéncia, mas, também sobre as
bandas de alta frequéncia, de forma que a resolucéo
tempo frequéncia pode ser escolhida de acordo com o
sinal.

A transformada Wavelet discreta pode ser im-
plementada como um banco de filtros com melhor
resolucdo em frequéncia, em baixas frequéncias e
melhor resolucdo temporal em altas frequéncias. Na
andlise discreta os coeficientes Wavelet séo divididos
em aproximagcdo e detalhe, porém, apenas os coefici-
entes de aproximacdo sdo divididos novamente em
coeficientes de aproximacdo e detalhe, chamado de
2° nivel de decomposicdo. Esse processo pode ser
repetido vezes onde representa o tamanho do sinal
amostrado (Liu, 2005).

O resultado da decomposicdo de um sinal atra-
vés da Transformada Wavelet Packet permite obter-
se uma informagdo muito mais apurada sobre o con-
tetido de frequéncias do sinal.
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3 Metodologia

A bancada de teste é composta por um motor de
inducdo trifdsico {1}, uma maquina de corrente con-
tinua {4}, um banco de resisténcia variavel, um vari-
volt trifasico, um sistema de medi¢do e um micro-
computador. A maquina de corrente continua funcio-
na como gerador, alimentando um banco de resistén-
cias, atuando como carga para 0 motor de inducéo.
Variando-se a corrente de excitagdo do campo do
gerador CC ou alterando o banco de resisténcias,
consegue-se, consequentemente, variagdo da carga do
motor. Na Figura 4 tem-se uma viséo geral da banca-
da de testes.

Para deteccdo de falhas elétricas foi proposto a se-

guinte esquema de aquisicdo e processamento.

1. Faz-se a aquisicdo do sinal de aceleracdo de
partida do motor no dominio do tempo, ini-
cialmente com 20480 pontos, com frequén-
cia de amostragem de 5000 Hz, a partir de 4
acelerdbmetros, posicionados motor de indu-
cao trifasico mostrado na Figura 4 .

2. Reduz-se o tamanho do sinal com 8196 pon-
tos, nimero de pontos suficientes para anali-
sar-se apenas o regime transiente.

3. Aplica-se a Transformada Wavelet Packet,
ate 0 4 ° nivel de decomposi¢do, resultando
em 16 packets.

4. Calcule-se a Energia de cada Packet.

5. Cacula-se a energia normalizada de cada
Packet.

6. Monta-se o vetor de energia e fazem-se as
analises dos resultados.

4 Resultados

Dos ensaios realizados, mediram-se os sinais de ace-
leracdo do motor em trés condi¢fes: Normal, Desi-
quilibrio de Fase e Curto-circuito. Para cada condi-
cdo foram realizadas 30 medicGes, das quais se se
escolheu aleatoriamente 8 sinas de cada condicéo
para analise. A seguir apresentam-se 0 s resultados
para cada condicdo do motor.
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4.1 Condigdo Normal

Para condicdo Normal utilizou-se 8 sinais, aqui-
sitados e escolhidos aletoriamente. Para efeito de
comparagédo utilizou-se em todos os testes trés tipos
de filtros Wavelets: Daubechies-5, Daubechies-10 e
Daubechies-20.

Na Figura 5 apresentam-se 0s sinais de partida
do motor de indugdo trifdsico, com 8196 pontos, em
condicdo normal.
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Figura 5 — Sinal de partida do motor em Condigado Normal
Amostra de 8192 pontos

Na Figura 6 apresentam-se as analises de energia
normalizada do sinal transformado, e percebe-se que
existe maior concentracdo de Energia nos Packets 3 e
7, essa assinatura pode ser vista em todos os resulta-
dos, para tal andlise utilizou-se o Filtro Daubechies-
5.
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Figura 6 — Condigdo Normal analise de Energia Daubechies-5

4.2 Desequilibrio de fase

O desequilibrio de fase ou desbalanceamento de
tensdo é caracterizado pela existéncia de niveis de
tensdo diferentes entre duas fases. Ele é geralmente
identificado através da analise da corrente do motor
elétrico. No entanto, como a técnica de andlise de
vibracdo é normalmente aplicada em plantas industri-
ais, a deteccdo do desequilibrio de fase através dessa
técnica torna-se uma importante contribuicao para os
programas de manutengéo preditiva.

Na Figura 7 apresentam-se os sinais de partida
do motor de inducéo trifasico, com 8196 pontos, em
desequilibrio de fase.
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Figura 7 — Sinais de partida do motor em desequilibrio de fase —
amostra 8192 pontos

A andlise de energia proposta, assim como na
condi¢do normal também utilizou trés tipos de filtros
Wavelets: Daubechies-5, Daubechies-10 e Daubechi-
es-20. Utilizou-se 8 sinais aquisitados e escolhidos
aletoriamente. Os resultados sdo apresentados na
Figura 8. Pode-se visualizar a que a maior concentra-
cdo de Energia normalizada ndo se encontra nos
Packets 3 e 7, percebe-se uma distribuicdo maior nos
Packets iniciais, essa assinatura foi fortemente verifi-
cada nas medicdes.
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Energia Normalizada

es-20. Utilizou-se 8 sinais aquisitados e escolhidos
aletoriamente.
Os resultados séo apresentados na Figura 10.
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4.3 Curto-circuito

Este tipo de falha no isolamento é tipicamente
causado por contaminagdo do enrolamento, abraséo,
vibragdo ou surtos de tensdo, podendo ser agravada
por falhas ou ineficiéncia do processo de impregna-
¢ao, incluindo-se ai a utilizagdo de condutores e ver-
niz ou resina de ma qualidade, mal preservados, ou
incompativeis com a classe térmica e tensdo do equi-
pamento.

Na Figura 9, apresentam-se os sinais de partida
do motor de inducéo trifasico, com 8196 pontos, em
curto circuito.

0 2000 4000 6000 8000 1000(

0 2000 4000 6000 8000 100K

4000 6000 8000 10000

0 2000 4000 6000 8000 1000(

Figura 9 — Sinais de partida do motor em curto-circuito — amostra
8192 pontos

A analise de energia proposta, assim como na
condi¢do normal também utilizou trés tipos de filtros
Wavelets: Daubechies-5, Daubechies-10 e Daubechi-

Figura 10— Curto-circuito anélise de Energia Daubechies-10

5 Conclus6es e discussoes

N&o se detectou variagdes significativas nos re-
sultados do calculo das Energias dos packets resul-
tantes da decomposi¢do Wavelet usando diferentes
filtros Daubechies, porém, em todas as aplicacbes
para o conjunto de sinais testados em regime transi-
ente notou-se um padrdo caracteristico da distribui-
¢do de energia normalizada. Tais pardmetros de
energia podem ser entregues posteriormente a um
Classificador estatistico ou a uma rede neural artifici-
al.

Outra possibilidade seria 0 uso da técnica de
andlise em componentes principais para reducdo da
dimensédo do conjunto de pardmetros extraidos.

A eficiéncia da extracdo esta fortemente associa-
da a escolha do filtro Wavelet. Os filtros de Daube-
chies mostram-se bastante eficientes para analise de
sinais de vibrac&o.

Talvez apenas pardmetro de energia normalizada
ndo seja suficiente para classificacdo da falha, pode-
se entdo utilizar outros pardmetros associados a trans-
formada Wavelet como a Entropia para melhora do
percentual de acertos na posterior classificacdo.
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