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Resumo

Este projeto surge com o objetivo de aprimorar técnicas e desenvolver uma ferramenta
de manutencdo preditiva para diagnostico de motores elétricos. Baseado na abordagem
ndo intrusiva da Andlise de Corrente (Motor Current Signature Analysis - MCSA) para de-
teccdo de quebra de barras em rotor de motores de indugdo trifdsicos, foi elaborado um
método de andlise espectral que aufere maior precisdo e seguranga, comparado a sim-
ples aplicacdo da Transformada de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT). Ap6s a andlise
das propriedades estocasticas da FFT e suas deficiéncias, aqui apresentadas, elaborou-se
um Estimador de Maxima Verossimillhanca - EMV que possibilita a realizacdo do Teste
de Hipoteses sobre varidveis aleatdrias gaussianas das estimativas de amplitude, fase e
freqiiéncia continua do sinal. Para analisar sua viabilidade, tal método foi aplicado na
andlise de quebra de barras tendo resultados tdo eficientes quanto o método de Anilise
Tradicional. Além disso, o método fornece uma variavel de diagnéstico adequada para
a avaliacdo de progressdo da falha, incorporando especificidades de cada motor com a
determinacdo de intervalos de confianca para o diagnoéstico. Anélises que inclufam disttr-
bios caracteristicos de ambientes industriais (sobretensdes, subtensdes, desequilibrios de
fases) e outros tipos de falhas mecénicas e elétricas (desbalanceamento, desalinhamento
e curto-circuito entre espiras de uma fase) revelaram condi¢des nas quais, sem medidas
de precaucdo, a varidvel utilizada na Anélise Tradicional (muito usada em métodos de
inteligéncia artificial) pode sofrer alteracdes de forma a comprometer o desempenho do
diagnostico.
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Abstract

This project had begun with the aim of technical improvement and a predictive main-
tenance tool development for electrical machines diagnosis. Based on nonintrusive ap-
proach Motor Current Signature Analysis - MCSA for three-phase induction motor broken
bars detection, it was developed a spectral analysis method able to increase accuracy
and reliability, compared to simple Fast Fourier Transform - FFT use. Upon FFT stochastic
properties and deficiencies analysis, here presented, it was developed a Maximum Like-
lihood Estimator - MLE that allows Hypothesis Test implementation for Gaussian random
variable from signal’s amplitude, phase and continuous frequency estimates. To check-
up its viability, this method was implemented for broken bars detection and achieved
results as efficient as Traditional Analysis does. In addition, the method returns a sui-
table diagnostic variable for fault progress analysis, customized for each motor specifics
characteristics by means of confidence intervals determination for diagnostic. Analysis
under commonly industrial environment disturbance (undervoltages, overvoltages, un-
balanced phases) and other sort of mechanical and electrical faults (axis unbalance and
misalignment, single phase interturns short-circuit) tests revealed conditions in which
Traditional Analysis variable (usually presents in artificial intelligence methods) may be

changed leading to jeopardize the diagnostic performance.
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Capitulo 1

Introducao

Este projeto se iniciou a partir da idéia de desenvolver uma metodologia baseada em
técnicas de Processamento Estocdstico para a andlise e deteccdo de falhas incipientes em
motores elétricos. O motor de indugdo foi escolhido para ser o foco do projeto, devido
a sua ampla utilizagdo, seja essa utilizagdo medida em consumo de energia, quantidade
instalada ou diversidade de aplica¢des. Objetivando a simplicidade e a reducdo de custos
da implantacdo de um sistema de monitoracdo “on line”, definiu-se pela técnica denomi-
nada Motor Current Signature Analysis - MCSA. Tendo em vista que os efeitos de falhas
incipientes podem ser facilmente distorcidos por ruido, optou-se por técnicas estocasticas.
H4 de se ressaltar que a imposic¢do da andlise de falhas incipientes justifica-se pelo carater
econdmico, que reside em minimizar os prejuizos decorrentes de interrup¢des no processo
de produgdo, em funcdo de falha em motores elétricos; uma necessidade cada vez maior

neste mundo “globalizado” em que a concorréncia aguga-se cada vez mais contundente.

1.1 Objetivos

Esta dissertacdo tem por objetivo a proposicdo de um método de estimacdo do espec-
tro de freqiiéncia e uma aplicagdo desse método no Teste de Hipoteses de componentes
espectrais, especificamente para a manutencao preditiva de motores de inducdo trifdsicos

do tipo gaiola de esquilo.

O método é uma técnica de andlise espectral que utiliza um Estimador de Maxima
Verossimilhanca (Maximum Likelyhood Estimator - MLE), desenvolvido no intuito de elimi-
nar o efeito de espalhamento da energia (Leakage Effect). Tal estimador é capaz de gerar
estimativas ndo tendenciosas' de um sinal discreto corrompido por ruido aditivo gaussi-

ano branco estacionario no sentido estrito, a partir de sua Serie de Fourier para o Tempo

! biased, do inglés, também é traduzido como polarizado ou enviesado, por outros autores.
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Discreto (Discrete Time Fourier Series - DTFS).

Esse método pode ser usado para a aplicacdo do Teste de Hip6teses sobre anélise da
resposta de componentes do espectro de freqiiéncia da saida de um sistema (linear ou
ndo) a componentes do seu espectro de entrada. Pode também ser aplicado na anélise de
influéncia de parametros ou eventos desse sistema sobre a relagdo entre as componentes
do espectro de freqiiéncia, sejam as varidveis do espectro de entrada e saida grandezas
de uma mesma natureza ou de naturezas diferentes. Outra caracteristica a ser ressaltada
é que esta metodologia ndo se limita exclusivamente a andlise da amplitude (e energia),
podendo também ser aplicada sobre: o angulo de fase, o deslocamento de freqiiéncia dos

sinais analisados e na relagdo entre duas dessas propriedades.

Esta dissertacdo implementa, especificamente, a aplicagdo desse método no Teste de
Hipoteses da andlise preditiva de falhas no rotor de motores de indugao, através da ana-
lise do perfil (assinatura) da corrente do motor - MCSA. A essa aplica¢do, acrescenta-se a
elaboracdo de uma heuristica, para detecgdo das freqiiéncias que caracterizam a falha, ca-
paz de propiciar a detecgdo da falha ou monitoragdo da sua progressdo uma caracteristica
autdonoma, dispensando o auxilio de especialistas na execugao do diagnostico.

1.2 Estado da Arte

Em Acocella & Tierra-Criollo (1995) algumas deficiéncias da utilizagdo da DTFS para a
andlise espectral sdo apresentadas e abordagens para minimizar seus efeitos sdo relatadas.
Em Stanley Lawrence Marple & Kay (1981), varios métodos de andlise espectral (Perio-
dograma, AR, MA, ARMA, Prony, PHD, MLM) sdo apresentados e suas caracteristicas
explanadas (incluindo deficiéncias da DTFS). Em fung¢do das deficiéncias da DTFS, técni-
cas estocdsticas de andlise espectral sdo geralmente utilizadas para a realizagdo do Teste
de Hipoteses sobre a resposta em freqiiéncia de sistemas biolégicos. Em Simpson et al.
(2000) o uso de trés técnicas sdo comparadas: Magnitude-Squared Coherence - MCS, Phase
Synchrony Measure - PSM e Teste Espectral F (Spectral F Test - SFT). Em Infantosi et al. (2005)
e de Sé et al. (2006), a andlise da resposta em freqiiéncia de Eletroencefalogramas devido a
estimulagdo sensorial é avaliada pelo Teste de Hipoteses sendo, sua variavel aleatéria, o
resultado do SFT. Em Infantosi ef al. (2006), a técnica de MSC é usada sobre a resposta em
freqiiéncia de Eletroencefalogramas para o diagnéstico de problemas baseado no Teste de
Hipoéteses. De forma semelhante, em Ferreira & de Sa (2005), de S& (2005), Infantosi &
de Sa (2007), Felix et al. (2007), e de Sa et al. (2002), técnicas como Coeréncia Simples, Multi-
pla e Parcial e Component Synchrony Measure - CSM sdo utilizadas para o mesmo propdsito.
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Em Thomson & Gilmore (2003) e Nandi & Toliyat (1999) encontra-se uma revisao sobre
os tipos de falhas mais comuns em motores elétricos (incluindo falhas estruturais no rotor
de motores de indugédo), suas técnicas de deteccdo baseadas no espectro de freqiiéncia das
vibragdes e perfil de correntes do motor (MCSA), e a utiliza¢do de inteligéncia artificial
para melhorar a deteccdo de falhas. Em Ayhan ef al. (2005b) e em Ayhan (2005), a técnica
conhecida como “Linear Discriminant Analysis - LDA” é utilizada para a deteccdo de quebra
debarras do rotor, em Ayhan (2005) Redes Neurais Artificiais e dois Sistemas de Inferéncia
Nebulosos (“Fuzzy Inference System - FIS”), com diferentes métodos para geragao de suas
regras, sdo utilizados para a deteccdo dessas falhas e seus resultados comparados com
LDA. Em Kokko (2003), Belkhayat et al. (2003) e Brito et al. (2004) falhas estruturais do rotor
e outras mais sdo analisadas através do espectro de freqiiéncia do fluxo magnético axial
do motor. Em Poyhonen (2004), a técnica de inteligéncia computacional “Support Vector
Machine - SVM” é utilizada para andlise dessas falhas através dos dados de vibragdo do
eixo do rotor. Em Niu et al. (2007), varios métodos de classificacdo (LDA, SVM, k-Nearest
Neighbors, Randon Forest, Adaptive Resonance Theory-Kohonen Neural Network) tém seus de-
sempenhos comparados sobre vérios tipos de dados: valor eficaz (root mean square - RMS)
das correntes, Média, Skewness, Kurtosis, Estimagdo de Entropia, Estimacdo espectral por
modelo AR.

Em Wieser et al. (1999), Kral et al. (2002), Kral et al. (2005) e Kral et al. (2008) é abordado o
método Viena (Vienna Monitoring Method), que utiliza dois modelos (um de tensédo e outro
de corrente) para o calculo do conjugado do motor e a diferenca entre esses conjugados
(seus residuos) é a referéncia para o diagnoéstico da falha estrutural de rotor. Em Baccarini
(2005), para se evitar a sensibilidade do Método Viena a variagdo dos pardmetros do motor
e das condigOes iniciais dos estimadores de fluxo, dois outros modelos (observador de
modos deslizantes e um modelo discreto do motor de indugdo) sdo usados para a geragdo
dos residuos de conjugado, que indica ndo somente a quebra de barras mas também a
posicdo em que ela se encontra. Em Cunha (2006), é proposto um método de detecgdo de
quebras de barras do rotor através da anélise dos sinais de erro préprios dos reguladores

presentes nos inversores através de bancos de filtros digitais tipo passa-faixa.

1.3 Estrutura da Dissertac¢ao

Esta dissertacdo esta dividida em 9 capitulos. Os capitulos 2, 3 e 4 dedicam-se a técnica
proposta para a estimacdo do espectro de freqiiéncia de sinais harmonicos corrompidos

por ruido aditivo gaussiano branco. No capitulo 2 sdo desenvolvidos os fundamentos e a
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base tedrica para a andlise das propriedades estocésticas da DTFS. No capitulo 3, algumas
deficiéncias do uso da DTFS sobre sinais cuja freqiiéncia ndo é previamente conhecida
sdo apresentadas (“leakage effect”, propriedades estocdsticas dependentes do dngulo de
fase em cada janela do sinal amostrado, dependéncia da amplitude estimada em funcdo
do angulo de fase e do ntimero de amostras na janela) e suas propriedades estocésticas,
determinadas. No capitulo 4 é desenvolvido um estimador para tratar tais deficiéncias e

sdo apresentados resultados de testes sobre este estimador.

O capitulo 5 descreve as caracteristicas do sistema (tema e técnica) para o qual essa
dissertacdo desenvolve a aplicagdo da técnica de estimacdo para a realizagdo do Teste de

Hipoteses sobre as componentes do espectro de freqiiéncia.

O capitulo 6 determina os parametros do Teste de Hipoteses e sua utilizagdo sobre as
amplitudes de freqiiéncias especificas do espectro da corrente do motor de indugdo. O
capitulo 7 descreve a metodologia proposta para a andlise de componentes espectrais, o
procedimento e suas justificativas, seu desempenho e o de outros métodos e a relagdo
de compromisso dos pardmetros das técnicas empregadas para o Teste de Hip6teses. O
capitulo 8 sintetiza os resultados dos testes realizados para verificar a eficiéncia da meto-
dologia e suas possibilidades sobre o efeito de disttrbios no motor em teste. E por fim, o

capitulo 9 retne as conclusdes sobre o trabalho apresentado nessa dissertagao.



Capitulo 2

Transformada de Fourier

Este capitulo estabelece os fundamentos e a base tedrica para a andlise das proprie-
dades estocésticas da “Transformada de Fourier” de um sinal discreto corrompido por
ruido aditivo gaussiano branco. Demonstra-se que, sob certas condi¢des, o espectro desse
sinal serd composto por varidveis aleatérias também gaussianas, com média e varidncia

previamente determinéveis.

O capitulo apresenta a nomenclatura utilizada para as quatro variantes da “Transfor-
mada de Fourier” que surgem em fungao da discretiza¢do e da periodicidade do sinal ou
do seu espectro. Apresentam-se também as equagdes resultantes da anélise espectral de:
um sinal deterministico, um ruido gaussiano e um sinal corrompido. Por fim, apresenta-se

uma abordagem numérica para a Transformada de Fourier para o Tempo Discreto.

2.1 As Variantes da “Transformada de Fourier”

Os autores Stanley Lawrence Marple (1987), Proakis & Manolakis (1996) e Oppenheim
et al. (1996) apresentam em seus livros quatro variantes da “Transformada de Fourier”.
Tais variantes resultam das quatro possiveis combinagdes entre duas caracteristicas do
sinal no dominio do tempo: continuo/discreto e periédico/aperiédico.

Se um sinal for continuo e periédico no tempo, seu espectro sera discreto com perfil
aperiddico. As equagdes para sua andlise espectral e sintese sdo denominadas como Série
de Fourier para o Tempo Continuo (Continuous-time Fourier Series - CTFS), popularmente

conhecidas como “Série de Fourier”.

Se um sinal for continuo e aperiédico no tempo, seu espectro também sera continuo

com perfil aperiédico. As equagdes para sua andlise espectral e sintese sdo denominadas

5
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como Transformada de Fourier para o Tempo Continuo (Continuous-time Fourier Transform
- CTFT), popularmente conhecidas como “Transformada de Fourier”.

Se um sinal for discreto e periédico no tempo, seu espectro também sera discreto com
perfil periédico. As equagdes para sua andlise espectral e sintese sio denominadas como
Série de Fourier para o Tempo Discreto (Discrete-time Fourier Series - DTFS), popularmente
conhecidas como Transformada Discreta de Fourier. Os famosos algoritmos de FFT sdo

abordagens numéricas, computacionalmente eficientes, da DTFS.

Se um sinal for discreto e aperidédico no tempo, seu espectro sera continuo com perfil
periédico. As equagdes para sua andlise espectral e sintese sio denominadas como Trans-
formada de Fourier para o Tempo Discreto (Discrete-time Fourier Transform - DTFT).

Para evitar confusdo com a denominagdo popular, serdo utilizadas apenas as denomi-
nagdes definidas pelos autores indicados no inicio desta segdo. Stanley Lawrence Marple
(1987) define as equagdes da DTFS ligeiramente diferente dos demais autores, inserindo
um fator de normalizagdo para obter uma correta unidade de poténcia/energia para as
estimativas da Densidade Espectral de Poténcia.

2.2 Equacgdes da “Transformada de Fourier”

Conforme Proakis & Manolakis (1996), Stanley Lawrence Marple (1987) e Oppenheim
et al. (1996), a “Transformada de Fourier” de um sinal continuo aperiédico e sua inversa

sdo dadas, respectivamente, pelo par de equagdes da CTFT:

X = Fererlxp) = f xpe 2 dt (2.1)
xp = IF creriXip) = f XEe*™ dF (2.2)

e para sinais discretos aperiédicos, pelo par de equagdes da DTFT:

(o8]

Xw) = Forerlxm) = Z X(me " (2.3)
] 1 ](Un
Xy = LF preriXw)) = o= i X" dw (2.4)

Para fins praticos, na andlise espectral de sinais reais discretos no tempo e com um
nimero finito de amostras, esse conjunto de equagdes (2.3 e 2.4) ndo é utilizado. O espec-
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tro obtido por essas equacdes tem a caracteristica de ser continuo, como serd observado
—F; Fs
272
freqtiéncia de amostragem (em [Hz]). E é justamente a conseqiiéncia da discretizagdo

na secdo 2.6, e sua andlise é limitada dentro do intervalo [0, F;], ou [ ], sendo F; a
no tempo, o efeito de aliasing, que impde a necessidade dos filtros anti-aliasing num pré-

processamento analdgico do sinal antes de sua amostragem.

Na prética, uma andlise espectral correta de sinais reais, discretos no tempo pode ser
realizada apenas quando esses sdo periddicos. Nesses casos, aplicam-se as equagdes da
Série de Fourier para Tempo Discreto (DTFS), com um custo computacional minimizado

pela utilizagdo dos algoritmos de Fast Fourier Transform - FFT.

Ainda conforme Proakis & Manolakis (1996) e Oppenheim et al. (1996), as equagdes

para a DTFS, sao:
N-1
— 1 —jz—nkn
X = Foresixm} = N L Yoe T (2.5)
n=0
N-1
2kp
Xy = TF presiXp} = Z Xge' V- (2.6)
k=0

com as varidveisn € (O,N —-1)ek € (0,N - 1).

O célculo da DTFS de sinais reais, peridédicos e discretos no tempo é obtido pela simples
aplicacdo da FFT e posterior normalizacdo dos resultados pela quantidade N de amostras

processadas em uma mesma batelada da FFT.

A titulo de informagdo, as equagdes 2.1, 2.3 e 2.5 sdo conhecidas como equagdes de
andlise, ou de transformada direta, enquanto as equagdes 2.2, 2.4 e 2.6 sdo conhecidas

como equagdes de sintese, ou de transformada inversa.

2.3 A DTFS de um Sinal Deterministico

Seja x(;) um sinal peridédico e discreto no tempo, composto por um valor médio mais

H freqiiéncias harmonicas distintas, conforme x,) = xp,, + X, + X5, + ... + Xy,

Seja também: N a quantidade de amostras observadas em um (ou mais) ciclo(s) com-
pleto(s) de x(,), F, a taxa de amostragem (em [amostra/s]) usada para esse sinal, F; a
freqiiéncia (em [Hz]) do harmonico / presente em x(,. O parametro f; ([adimensional]),
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doravante denominado ordem espectral do harmonico h, é definido para todos os harmo-

nicos presentes em x(,) conforme equagao:

= EN

(2.7)

Conhecendo-se a ordem espectral de xy,, xy,, . .., x,, € considerando o angulo de fase ¢,
e a ordem espectral fy, ambos da componente continua xy,, iguais a zero, o sinal x(,, pode
ser escrito da seguinte forma:

Xy = ;Ah cos (Zanhn + gbh)
Xy = y (Ah [cos (Zﬁnﬁ,n) cos(¢y,) — sin (%fhn) sin(({)h)]) (2.8)

=

=0

Entdo, sendo Fr a freqiiéncia fundamental em x; e Fiy seu harmoénico de maior freqiién-
cia, para garantir uma adequada amostragem e uma correta andlise espectral pela DTFS,
x¢ deve ser processado por um filtro anti-aliasing antes da amostragem e os parametros
N e F; (freqiiéncia de amostragem em [Hz]) devem atender as seguintes condi¢des de

restricao:

o [, =2Fy + cFr para um valor qualquerdec=1,2,3,...

e N=F,/Fr

Deste modo, a freqiiéncia de Nyquist (F,/2) torna-se: superior a maior freqiiéncia Fy
em x e multipla da fundamental Fr e de todas as freqiiéncias desse sinal. Essas restrigdes
acarretam em f, ser sempre um valor inteiro e na resolu¢do do espectro ser igual a Fr.
Cabe ressaltar que o filtro anti-aliasing deve estar ajustado para uma freqiiéncia de corte

maior que Fy e menor ou igual a de Nyquist.

Usando a férmula de Euler', a DTFS de x,) serd, sob tal condigdo:

X(k) = % (X(n) [COS (%kn) - ]sin (zﬁnkn)])

Z

=
[«

Z

(xn, + xp, + ...+ xp,) [cos 2—nkn — 7sin 2—nkn
N N

Z| =

n=

le71% = cos(w) — jsin(w)
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Z

Xy = % (xho [cos (Zﬁnkn) — 7sin (zﬁnkn)])

? oo ()5

=
o

Z

Z|=

n=

z

S N N R

n

Il
o

A partir da equagdo 2.9, pode-se analisar a influéncia de cada freqiiéncia de x,) sobre as
componentes real e imaginaria da ordem harmonica k do espectro de freqiiéncia discreto.
Assim, a partir das equagOes 2.8 e 2.9, observa-se que a influéncia de x; em X é dada

por:
(Ah :cos(th) cos (%fhn) cos (%kn)])
(Ah :] sin(¢y) sin (%fhn) sin (%kn)])
_ % Z (Ah :sin(th) sin (2 fhn) cos (—kn)])
(

Ay :] cos(¢y) cos (2 fhn) sin ( )]) (2.10)

No terceiro e quarto termo da equacdo 2.10 os produtos do tipo cos(an)-sin(fn) podem
ser reescritos na forma % -[sin((5 + a)n) +sin((f — a)n) ]. Com um total exato de N amostras
por ciclo de x(,), ambos os termos resultardo em 0 (zero), pois devido a simetria das fungdes
harmoénicas:

= 27C
sm( ):0 Ye=0,+1,+2,+3,...
n=0

Estendendo a andlise anterior, no primeiro termo a equagdo 2.10 o produto do tipo

cos(an) - cos(pn) pode ser reescrito na forma % [ cos((B + a)n) + cos((p — a)n) ].
E no segundo termo o produto do tipo sin(an) - sin(fn) pode ser reescrito na forma
% [ cos((p — a)n) — cos((f + a)n) ]. Novamente, com um total exato de N amostras por

. N-1 .
ciclo de x), Y.,y cOs (%cn) resultard em:

o N sec=0,=N, £2N, ...
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e O (zero) para demais valores inteiros de ¢

Portanto, para valores de k maiores que 0 e menores que N/2 (ou seja, excluindo a
componente continua e as freqiiéncias maiores ou igual a de Nyquist), e valores de f;

inteiros, a influéncia de x; em X resume-se a:

% (cos(th) + ]sin(th)) se k=f

Xy = (2.11)
se k# fi
Por fim, expandindo esta analise para os outros harmonicos de x, tem-se:
Ap :
X = Xnk=fi) = = (cos(dn) + 7 sin(en)) (2.12)

Duas caracteristicas devem ser observadas sobre esse resultado: seu significado e suas
restri¢des de validade. As restri¢oes de validade sao:

® X, deve ser periddico e todas as suas freqiiéncias, multiplas da sua fundamental Fy;

e sendo Fy a maior freqiiéncia em x(,, a freqiiéncia de amostragem deve ser
Fs = (2Fy + cFf) para um valor qualquer dec =1,2,3, ..., tornando Fy menor que a
freqiiéncia de Nyquist (F,/2);

¢ a quantidade de amostras processada pela DTFS deve ser N = (F;,/Fr) , tornando a
resolucdo do espectro discreto igual a Fp;

e kdeveestarnointervalo1 <k < (N -1)/2;23;
e a freqiiéncia de corte F, do filtro anti-aliasing deve atender a Fy < F. < (F;/2).

Neste contexto, a expressdo 2.12 indica que metade da amplitude do harmonico & estd

distribuida pelas componentes de X-y,), de forma que: \/ Ri{Xp) + JHX )l = An/2.

24 A DTFS de um Ruido Gaussiano Branco

Seja rgb(,) uma seqiiéncia de observagdes de uma varidvel aleatéria (VA) gaussiana de

média p e variancia ¢%, que representa um ruido aditivo gaussiano branco, estacionario

ZPara valores de k iguais a 0 ou N/2 néo existe a componente imaginéria de Xy e sua componente real
é, respectivamente, Ay e Ay cos(¢n;2). Como conseqiiéncia da perda de um grau de liberdade (auséncia
da componente imagindria), ndo é possivel identificar o angulo de fase na freqiiéncia de Nyquist e sua
amplitude mensurada depende do instante em que foi amostrado o sinal.

> (COS(QD(ka)) - ]Sin(CP(ka)))-

A
3Com k no intervalo (N +1)/2 < k < (N — 1) tem-se Xj = al
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no sentido estrito (Strict-sense Stationary):

by ~ N(u, 0°) Vn

Aplicando a DTFS sobre rgb,, tem-se:

Argoy = Forrs{rgbom}
N-1

Argby = % Z (rgb(n) [cos (zﬁnkn) — Jsin (zﬁnkn)])
n=0
= cos(Zkn) Nl sin(2Zkn)
= (rgb<n>TN) -1}, (rgbwTN) (213)
n=0 n=0

Evoluindo a parte real (primeira parcela) da equacdo 2.13, tem-se:

N-1

cos(znkn) =
Argoio)} Z(”g () ea— ) Z rgb(n) (2.14)

n=0 =0

sendo: )
cos(Zkn) cos(Zkn)
SR

Conforme Peyton Z. Peebles (1980), sabe-se que a soma de VA’s gaussianas estatis-
ticamente independentes resulta numa VA também gaussiana. Pela definicdo de ruido
branco, T, € estatisticamente independente de T, ,,,, para qualquer valor de m di-
ferente de zero. Entdo, para a VA gaussiana resultante da equacdo 2.14, a sua média é
obtida com a soma das médias individuais e a sua varidncia, pela soma das variancias

individuais. Assim:
%{Argb(k)} ~ (‘U‘R{Amb i} G‘R{Amb })

sendo sua média obtida pela equacéo:

N-1 (2 N-1
Z cos(5kn)\ 2n
‘u%{l\ygb(k ( ) N COS (_N kn)

n=0 n=0

Sendo N um numero inteiro e estando k limitado no intervalo 1 < k < (N - 1)/2, o

somatorio resultara em 0 (zero). Quanto a varidncia, esta pode ser obtida pela equacéo:

o2 2 X (1 + cos(4kn)
2 B o 2_ o N
OR(Argogy) = Z [NZ cos ( N kn)l N2 Z (—2 ]

n=0 =0
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que se resume a:

) (N NlC (4nkn)]
(0} = — E'i‘

R{Argi}
n=0

Sendo N um numero inteiro e estando k limitado no intervalo 1 < k < (N - 1)/2, o
somatorio resultard em zero. Portanto:
2

o
%{Argb(k)} ~ N(O ’ ﬁ) (215)

A aplicagdo do mesmo procedimento sobre a parte imaginaria de A,g) resultard em:

52
Avani) ~ ,— 2.1
I{Argvio} N(O 2N) (2.16)
Assim, das equagdes 2.15 e 2.16, conclui-se que:
Avgviy = Forrstrgbot = R} + 131N b0} (2.17)

E importante notar que todas as componentes do espectro de 2.17 sio variaveis alea-
torias gaussianas e, pela caracteristica intrinseca a DTFS, ortogonais. Conforme Papoulis
(1991) e Peyton Z. Peebles (1980), varidveis aleatdrias com essas caracteristicas assumem
a condigdo de serem estatisticamente independentes. Portanto, o espectro resultante
da DTFS de um ruido gaussiano branco estaciondrio no sentido estrito, excetuando-se
a componente continua e a freqiiéncia de Nyquist, é composto por variaveis aleatorias

gaussianas independentes e identicamente distribuidas.

2.5 DTFS de um Sinal Corrompido por Ruido

Seja y(» um sinal corrompido por ruido aditivo, definido pela equagado yy = X +7gb(),
sendo: x(, um sinal deterministico e periédico, que atenda as restri¢des de validade da
equagdo 2.12, e rgb(,) um ruido gaussiano branco estaciondrio no sentido estrito. A DTFS
de y é dada por:

Y = Foresixm + 180w} = Forrsixm} + Foresirgbom} (2.18)

Das equagdes 2.12 e 2.17 observa-se que cada componente do espectro é a soma de um
termo constante (determinado por 2.12) com uma VA (determinada por 2.17). Pelo fato de

2.17 ser uma VA gaussiana, essa soma produz outra VA gaussiana com a média deslocada
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pelo termo constante. Logo:
Y = Foreslym} = R{Y )+ 13{Y ) (2.19)

que, atendendo as mesmas restri¢des de validade da equacdo 2.12, obtém-se:

2

R{Yqo) ~ N(% cos(én), ;—N) (2.20)
2

IV} ~ N(% sin(¢n) , z"—N) (2.21)

Cabe ressaltar que, excetuando-se a componente continua do sinal, a média do ruido

ndo afeta a média das componentes retornadas pela DTFS.

2.6 Um Adendo Sobre a DTFT

A rigor, a DTFT de um sinal exige uma quantidade de amostras infinitas desse sinal.
Entretanto, a pratica normalmente ndo nos permite tal rigor. H4, contudo, um modo para

se abordar tal questao.

Na pratica nenhum sinal é teoricamente senoidal, pois seu intervalo de relevancia,
periodo em que o sinal contém valores diferentes de zero, estd limitado em um intervalo
de tempo finito. Assim, interpretar um sinal como senoidal puro dependeré do contexto

em que este sinal estd sendo trabalhado.

No que se refere a aplicacdo, a diferenca basica entre DTFS e a DTFT reside em como
compreender o sinal amostrado no dominio do tempo. Se todo o intervalo de relevancia
do sinal aperiédico x( estiver no intervalo em que este sinal foi amostrado, aplica-se a
DTFT. Se a DTFS for aplicada a esse sinal, resultard em um espectro discreto igual ao
que se obteria amostrando-se o espectro continuo (resultante da DTFT) em intervalos de
freqiiéncia iguais a F;,/N (em [Hz]). Neste caso, sintetizando a equacdo do sinal x,), a
partir do espectro discreto, serd obtido um sinal periédico de freqiiéncia fundamental
igual a F,,/N. Entao, para excluir tal periodicidade, originalmente ndo presente, deve-se
multiplicar o sinal sintetizado por uma janela de tempo retangular (1(,—ny) — Ug-n 1) 4

sendo 719 0 primeiro instante amostrado e 1y o dltimo.

*A funcéo u(,), popularmente conhecida como degrau unitério, assume o valor 1 quando n > 0, caso
contrario assume o valor 0.



14 CAPITULO 2. TRANSFORMADA DE FOURIER

Se o sinal for peri¢dico, de periodo igual a N amostras, aplica-se a DTFS, sabendo que
se X(; possuir apenas freqiiéncias multiplas de F;,/N e inferiores a F;/2 o espectro discreto
representard com exatiddo o contetido harmonico do sinal. Caso contrério, possuindo
freqiiéncias diferentes dessas, apesar de numericamente correto, o espectro ndo possibili-

tard a correta interpretagdo do sinal.

Conforme as restri¢gdes impostas pela metodologia descrita na se¢do 2.3, a DTFS deve
ser aplicada quando as amostras obtidas a partir do sinal x( constituem um tnico e
completo ciclo de x(, e quando todas as freqiiéncias em x sdo multiplas de F,, /N e
inferiores a F,/2. Sob essa condigdo, a sintese de um sinal real x(,) pela equagdo 2.6, com

alguma simplificacdo, é dada por:

LIN-1)/2]

2 . (2
xm = R{Xp)+2 ; [‘R{X(k)} cos (Wnkn) - I{ X} sm(ﬁnkn)] ..
oo+ R{Xny2)} cos(mn) (2.22)

sendo que o dltimo termo da equacgdo 2.22, trata-se de um complemento que sé deve

ser utilizado quando N for par.

Na figura 2.1 é apresentado o sinal S;( e seu correspondente no tempo discreto, Sy).
O sinal discreto foi obtido sob freqiiéncia de amostragem F; = 10,0kHz e N = 10 amostras

durante um ciclo completo de Sy.

5
Sy =1+ 22 21k cos(2r(1000k)t + 6;) O = 1/k
k=1

5
27
Sim =1+ 2221_fcos(ﬁfn + Gf) O =m/f
f=1
Na figura 2.2, é apresentado o espectro de freqiiéncia discreto de Sy(,). Na figura 2.3,
tem-se o mesmo sinal Sy(,) amostrado e sua sintese a partir do espectro discreto, conforme

equacao 2.22.

>0 operador matematico “floor” (| ]) retorna o maior ntimero inteiro cujo valor seja menor ou igual a
expressdo contida entre seus simbolos.
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Sinal 5 no dominio do tempo

Sinal 51(13

. — 4 Amostras de S1EHJ / :

L

amplitude

-1 04 0 s 1 15 2
termpo continuo (s) T

Figura 2.1: Sinal Sy = 1 + 22,221 217K cos(20007tkt + 7 /k) e as N = 10 amostras do sinal
Sim) processadas pela DTFS.

Espectro de frequencia discreto do modulo de 3,

magnitude
o o o O
8] (8] E=N [ay]

=
=

=

1] 1 2 3 4 ]
frequencia (1000 Hz)

Figura 2.2: Espectro de freqiiéncia discreta de Sy = 1 +2Y.}., 21/ cos(2mfn/10 + 1/ f)
commn € (0,9).

Como se pode observar na figura 2.3, a sintese pela equacdo 2.22 faz com que as amos-

tras do sinal S;(,) sejam replicadas, a cada N = 10 intervalos de amostragem, mesmo fora
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do intervalo amostrado.

Sintese de 5, a partir da DTFS
4 T T T T

B}

Sinal 51(13

o) S1EHJ reconstruido

amplitude

— % S1EHJ original

i 1
-1 04 0 s 1 15 2
termpo continuo (s) T

Figura 2.3: Sinal 51y =1+2 Zizl 217K cos(2m(1000k)t + 7t/k); as 10 amostras processadas
de Sy =1+ 22?21 21-f cos(2m fn/10 + 1t/ f) e sua sintese conforme equagao 2.22

A DTFT de sinais com duracao finita pode ser obtida por meio de métodos numéricos.
Para isso, uma estratégia consiste, inicialmente, em definir uma resolugado para o processo

de amostragem do espectro continuo, que é determinada pela seguinte equagao:

Bl

@‘Wm

(2.23)
sendo O, a razdo entre a resolucdo do espectro discreto (que se obteria com a DTFS)
e a “resolucdo da amostragem do espectro continuo”, um valor inteiro maior que 1 e
adimensional. Objetivando uma comparacdo gréfica entre os espectros da DTFT e da
DTFS, pode-se normalizar os resultados da DTFT pela quantidade de amostras do sinal
Xy Assim a DTFT normalizada serd obtida pela equagdo:

T X(n 1 = _q2mm
wmzi%#izﬁzawﬁw (2.24)
n=0

com a varidvel m, ordem de amostragem espectral do espectro continuo, relacionada a
freqiiéncia F (em Hz) dada pela equagao F = md¢, no intervalo 0 < m < [ (6xN)/2]
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A figura 2.4 apresenta o sinal Sy em azul e suas amostras, Sy,), em vermelho. Para
esta figura: N=11, F;=1000 Hz e 6,=10.

1 se [nf<g=2
Somy =
0 se [n[>g=2

Sinal 5, no dominio do tempo

Sinal Sz(tj
1L —— Amostras de Sztnj
08f .
o OB 4
=
=
=
5 04f .
02F .
0 H—— ——%

_02 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-0.01 -0.008-0.006-0.004-0002 0O 0002 0.004 0.006 0.003 00
tempo continua (=)

Figura 2.4: Sinal Sy;) € as N=11 amostras do sinal Sy, processadas pela DTFT.

Na figura 2.5 tem-se o espectro de freqiiéncia continua determinado pela equacdo 2.24

em circulos vermelhos e, em azul, determinado de forma analitica

sin((q + 1/2)w)
sin (w/2)

1 X5, =

Uma sintese do sinal x(,), a partir do espectro obtido pela equagdo 2.24, pode ser
realizada pela equagao:

_ R{¥o 2 2nm _ (2mm
Xy = 6—k+6_k Z [%{W(m)}COS(N—ékn)—S{W(m)}SII’I(N—(SkTZ)]...

m=1

ot 6%(% {‘P(ﬂ)} cos(tn) (2.25)

2

entretanto, esta aproximacdo trata-se de um sinal periédico, com periodo igual a Nox
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Espectro de freqiéncia continua do modulo de 52(n)

05 TR PP SRR e e NS STIITTIIRINLS JR s :
Lﬁg i | —* DTFS numérica |
045 ........ ......... , ........ ........ Ie} DTFTnumerlca

@ 5 i § 5 § +  DTFT analttica

=
=
®

=
8]
i3]
T
&

o
[
®

ragnitude
(o]
[ou]
[A]

=
il

=
i
®

=
=

=
fom]
m

[==)

& 1 i & 1
200 280 300 350 400 450 500
frequencia (Hz)

Figura 2.5: Amostras do espectro de freqiiéncia do sinal Sy,,: Discreta, Continua con-
forme equagéo 2.24 e Continua analitica.

amostras e o tltimo termo da equagéo 2.25 somente deve ser utilizado quando a freqiiéncia
de Nyquist (F,/2) for multipla de 6y.

2.7 Conclusao

Na secdo 2.3 estabeleceram-se as condi¢des na qual o espectro resultante da DTFS de
um sinal periédico é capaz de fornecer uma correta interpretagdo das propriedades desse
sinal. Também foi definida a relacdo entre as propriedades (amplitudes, freqiiéncias e
angulos de fase) do sinal no dominio do tempo continuo e os respectivos valores das

componentes do espectro, pela equagdo 2.11.

Na secdo 2.4 demonstrou-se que todas as componentes do espectro resultante da
DTFS de um ruido gaussiano branco estaciondrio no sentido estrito sdo varidveis alea-
toérias gaussianas independentes e identicamente distribuidas, de média zero e variancia
determinavel em funcdo do nimero de amostras N processadas pela DTFS e da variancia
do ruido no dominio do tempo.

Na se¢do 2.5 conclui-se que as componentes do espectro da DTFS de um sinal determi-
nistico, periédico, que atenda as restri¢des de validade da equagédo 2.12, e corrompido por

um ruido aditivo gaussiano branco estaciondrio no sentido estrito, sdo varidveis aleatérias
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gaussianas independentes. Essas componentes possuem a mesma varidncia, determind-
vel em fungédo da varidncia do ruido no dominio do tempo e pelo niimero de amostras N
do sinal, enquanto suas médias sdo determindveis em fun¢do da amplitude e do angulo
de fase das freqiiéncias contidas na parte deterministica do sinal, conforme equagdes 2.20
e2.21.
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Capitulo 3

DTES de Sinais Corrompidos

Este capitulo dedica-se a andlise espectral de sinais periddicos cuja freqiiéncia exata é
desconhecida e que, por estarem corrompidos por ruido, deverdo ser estimados a partir
da DTFS de varias janelas de amostragem. Essa metodologia recebe aqui a denominacao
de Amostragem Miiltipla.

Nessa andlise, quatro classes de amostragem miltipla sdo definidas para se avaliar as
deficiéncias do uso da DTFS na estimacdo da amplitude de sinais periédicos cujos para-
metros ndo sdo bem conhecidos. As propriedades estocasticas da DTFS de cada classe de

amostragem sdo estabelecidas.

Em funcdo das deficiéncias da DTFS, uma comparacdo entre suas estimativas espectrais
e as da Densidade de Poténcia Espectral (“Power Spectral Density - PSD”) é apresentada
parajustificar a preferéncia pela DTFS numa posterior aplicacdo de um Teste de Hipoteses.

3.1 Introducao

No capitulo 2, as propriedades estocésticas da DTFS de um sinal periddico corrompido
por ruido aditivo gaussiano branco foram analisadas sob rigidas condic¢des restritivas.
Neste capitulo tais propriedades serdo novamente analisadas, porém, sob restri¢des mais

brandas.

A titulo de facilidade, as restri¢des impostas na andlise do capitulo 2 estdo aqui rees-

critas:

1. x(, deve ser periddico e todas as suas freqiiéncias, multiplas da sua fundamental Fr;

21
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2. sendo Fy a maior freqiiéncia em x(,), a taxa de amostragem deve ser F; = (2Fp + cFr)
para qualquer c =1,2,3,... e a quantidade de amostras processada pela DTFS deve
ser N = (Fs/Fp);

3. k deve estar no intervalo1 <k < (N —1)/2;
4. afreqiiéncia de corte F, do filtro anti-aliasing deve atender a Fy; < F, < (F,/2).

Para a nova andlise as restri¢des de ntimero 3 e 4 sdo mantidas. Quanto a restrigdo
de ntimero 1, no intuito de facilitar a interpretagdo dos resultados, o sinal x() deve ser
constituido de uma tnica freqtiéncia. Logo, Fr = Fy. Quanto a restricdo de ntimero 2, a
relacdo entre F; e a freqiiéncia do sinal x( passa a ser: F, > 4Fr. Assim, permitindo que
F, assuma qualquer valor superior a 4Fr, o sinal sintetizado pela DTFS de x,) pode néo

refletir corretamente o sinal original.

A perda da equivaléncia entre x(,) e sua sintese a partir da DTFS ocorrerd se Fr nado
for um maultiplo inteiro de F,;/N. Essa situagdo é apresentada nas figuras 3.1 e 3.2, em que
X ndo pode ser reconstruido pela simples repeticdo de x(,). A figura 3.1 apresenta (em
azul) o sinal x(y = sin(2nFt) no tempo continuo, sendo F = 31.25 - 10~® Hz, e as amostras
que compde X, (em asterisco vermelho), sendo F; = 1 Hz e N = 40 amostras. A figura 3.2
apresenta o sinal x(; (em azul) e sua sintese (em trago-bola preto) a partir da DTFS, ambos
deslocados sobre o eixo das ordenadas apenas para facilitar a visualizagdo. Nessa figura

nota-se claramente que a sintese ndo equivale ao sinal original.

Os efeitos das novas restricdes sobre as propriedades estocdsticas das componentes
(real e imagindria) no espectro de freqiiéncia discreto serdo percebidos em funcdo das

seguintes condicdes:

e sincronismo dos angulos de fase das freqiiéncias do sinal, definidos sobre a primeira

das N amostras, entre todas as janelas de amostragem processadas pela DTFS;

e razdo entre as quantidades de: amostras contidas num periodo do sinal e amostras

processadas numa tnica batelada da DTFS;

Tais condig¢Oes criam quatro classes de amostragem multipla de sinais que sdo aborda-
das nas se¢des que se seguem e requerem a defini¢cdo de dois termos: “JFFS” e “FHRE”.
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Sinal ®,. & suas amostras %
i3] ()

amplitude

tempo caontinuo (s)

Figura 3.1: Sinal x = sin(2nFt), com F = 31.25-107° Hz, e as N = 40 amostras de x,
observado sob freqiiéncia de amostragem F, = 1 Hz.

Tentativa de sintese de Xy B partir de x

)]

1 ............. . ............ Foooye ......... Sinal }{(t)

— o — Sintese com %y

amplitude

termpo continuo ()

Figura 3.2: Tentativa de sintese, pela DTFS, de x(, = sin(2nFt), com F = 31.25 - 10 Hz,
observado sob freqiéncia de amostragem F; = 1 Hz, a partir das N = 40 amostras de

X(n).
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Amostragem com caracteristica “Janelas de Fourier com Fases Sincronizadas - JFFS” é
aquela na qual os angulos de fase definidos em todas as janelas processadas pela DTFS

sdo sempre 0s mesmos.’

Amostragem com caracteristica “Freqiiéncias Harmonicamente relacionadas a Resolugio
Espectral - FHRE” é aquela em as freqiiéncias do sinal sdo multiplas inteiras da resolucado
do espectro discreto?, F/N.

Como mencionado, os sinais analisados neste capitulo tém apenas uma freqiiéncia
deterministica, sendo descritos pela equacao 3.1:

Y = A cos (271%71 + Qf)) + T’gb(n) (3.1)

Contudo, por se tratar de amostragem miultipla, faz-se necessario reescrever a equagao
3.1 em func¢do do nimero da janela de amostragem j e da varidvel de tempo discreto 7.
Essa necessidade decorre de uma caracteristica dos algoritmos de FFT, nos quais o valor
zero da varidvel de tempo discreto é sempre referenciado a primeira amostra dentro de
cada janela.’> Nesses casos, sendo o nimero N de amostras em uma janela igual ao de
todas as demais e f a ordem espectral da parte deterministica do sinal, deve-se limitar t
ao intervalo 0 < 7 < N, obtendo-se a equacao 3.2:

Y(jr) = Acos (271%’[ + q)(]-)) + rgb(m (3.2)

Deve-se ressaltar que entre a tltima amostra de uma janela e a primeira da janela
consecutiva pode haver uma descontinuidade na amostragem, seja por um intervalo
qualquer de amostras ou por uma defasagem temporal entre os instantes de amostragem
da janela atual e o da janela anterior. Contudo, durante a amostragem de uma janela nédo
pode haver descontinuidade, defasagem nem alteragdo no sinal definido pela equagdo
3.2. Na auséncia de descontinuidade, sendo j = 0 na primeira janela, tem-se a seguinte
relacdo: n = jN + 1.

10 angulos de fase de cada freqiiéncia do sinal é definido, a cada janela de amostragem, considerando a
varidvel de tempo discreto 7 = 1 na ocorréncia da sua primeira amostra dentro de cada janela.

ZResolucdo do espectro de freqiiéncia discreto é a diferenca, em freqiiéncia, entre duas ordens harmoénicas
consecutivas.

3A diferenca entre as varidveis de tempo discreto “n” e “t” é que a primeira tem uma tnica referéncia
absoluta para o tempo, enquanto a segunda, uma referéncia para cada janela de amostragem. Por exemplo:
uma janela com N = 10 amostras, 7 estard sempre limitado entre 0 e 9; assim,sen = 0,7 =0;sen=9,71=9;
sen=10,7t=0;,sen=19,71=9;sen=109,71=9;...
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3.2 Amostragem Multipla Classe 1

Essa classe de amostragem miltipla é definida por ter simultaneamente ambas carac-
teristicas JFFS e FHRE. Nem todos os sinais sdo capazes de proporcionar uma amostragem
pertencente a essa classe e para que isso seja possivel, tal sinal deve atender as restri¢des
definidas no capitulo 2, ao fim da se¢do 2.3. As propriedades estocdsticas do espec-
tro discreto dos sinais periddicos capazes de propiciar uma amostragem dessa classe

encontram-se definidas nas equagdes 2.20 e 2.21.

Um exemplo de um sinal capaz de proporcionar um Amostragem Multipla Classe 1 é:

Yoo = Acos (ZH£T - (P) + 180 (33)

desde que f seja um ntimero inteiro, sendo N a quantidade de amostras processada numa

Unica batelada da DTFS e ¢ uma constante.

Com f =7 e N = 32, teremos uma janela de dados processada pela DTFS com 32
amostras e 7 ciclos completos do sinal. Este sinal é FHRE porque o nimero de ciclos
completos do sinal contido numa janela de amostragem é um ntmero inteiro. Este sinal

é JSSF porque o angulo de fase ¢ é constante para todas as janelas de amostragem.

A figura 3.3 apresenta a imagem de uma janela de amostragem do sinal

7
Yoy = 2 cos (27’(3—211 — %) + rgb(n) sendo T’gb(n) ~ N(l, 1)

A curva continua corresponde a amostragem do sinal corrompido, enquanto a segmentada

trata-se da sua componente deterministica.

As figuras 3.4(a) e 3.4(b) apresentam a pdf da componente Real e Imagindria, respecti-
vamente, da ordem espectral 7 da DTFS do sinal y,). Tais gréficos foram obtidos com 4-10°
realizagOes (janelas de amostragem processadas pela DTFS). A curva continua trata-se da
pdf obtida por meio do método Monte Carlo de simulac¢do, enquanto a curva segmentada
por circulos foi gerada a partir das equagdes 2.20 e 2.21.



26 CAPITULO 3. DTFS DE SINAIS CORROMPIDOS

Amaostra de uma Janela de Dados
4 T T T T T T
: : ‘| —— Sinal corrompida
gl EUUUUUUURPE SUUPRRN | ;| ———Sinal deterministica |

armplitude
=
1

0 g 10 18 20 25 30 35
amostras

Figura 3.3: Uma janela da Amostragem Multipla Classe 1 com N = 32 amostras do
sinal corrompido ¥, = 2cos (271%71 - %) +1gbwy, com rgby,y ~ N (1,1), e da sua parte
deterministica.
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Figura 3.4: Propriedades estocéasticas da Amostragem Multipla Classe 1, na ordem es-
pectral f = 7 do sinal y,) = 2cos (2713—7271 - %) +1gbwy, com rgbyy ~ N (1,1), obtida pelo
Método Monte Carlo com 4 - 10° realizagdes.

3.3 Amostragem Multipla Classe 2

Se a freqiiéncia de amostragem F, for multipla da freqiiéncia F da componente deter-
ministica de v, e a quantidade de amostras N em cada janela for definida de forma que a

ordem espectral f = F/(Fs/N) do sinal seja um ntimero inteiro, entdo a amostragem desse
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sinal apresentara caracteristica FHRE.

Entretanto, sob a ocorréncia de descontinuidade da amostragem entre as janelas, o
parametro ¢, do sinal descrito pela equacdo 3.3 pode deixar de ser uma constante. Se esse
for o caso, o angulo de fase passa a assumir um valor diferente do anterior a cada janela

amostrada e tal amostragem perde a caracteristica JFFS.

A Amostragem Muiltipla Classe 2 é definida por apresentar exclusivamente a caracte-
ristica FHRE.

A figura 3.5 apresenta a pdf do médulo da ordem espectral 7 da DTFS do sinal

7
Yio = 2 cos (2773—2’( + (P(]')) + ng(]‘,-[) sendo T’gb(/’,T) ~ N(l, 10) e (P(]') ~ (L{(O, 27’()
obtido com 2 - 10° realizagdes. Sendo as componentes do espectro variaveis aleatdrias
gaussianas, independentes e de mesma variancia, a pdf do médulo segue uma distribuigdo

Rician.*

POF do Madule das componentes. UE =10

sirmulada

—& —analitica

densidade de probahilidade

0 05 1 1.5 2 258
realizagdo do madulo de YE?J

Figura 3.5: Propriedades estocasticas da Amostragem Multipla Classe 2, na ordem
espectral f = 7 do sinal y,) = 2cos (2n312n+¢(]-)) + rgbyy, com rgbyy ~ N (1,1) e
¢ ~ U(0,2m) , obtida pelo Método Monte Carlo com 2 - 10° realizagdes.

Assim como sinais com amostragem Classe 1, sinais com amostragem Classe 2 também

#Uma descrigao desta distribuicdo de probabilidade esta disponivel no apéndice C .
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tém suas propriedades estocdsticas definidas pelas equagdes 2.20 e 2.21. Porém, ao se
observar diferentes janelas, a alteracdo do angulo de fase ¢ promove a alteracdo nos

valores das propriedades estocasticas (especificamente na média das componentes).

3.4 Amostragem Multipla Classe 3

Sem conhecer previamente a freqiiéncia do sinal amostrado ndo é possivel escolher
um ntmero de amostras N nem ajustar a freqiiéncia de amostragem F; para que as janelas
de amostragem contenham uma quantidade inteira de ciclos completos deste sinal. Se
esse for o caso, a amostragem desse sinal poderd ndo possuir a caracteristica FHRE. Se
algum evento, que inicie a ocorréncia deste sinal, define também o inicio das janelas de

amostragem, entdo tal amostragem tera caracteristicas JFFS.

A Amostragem Multipla Classe 3 é definida por apresentar exclusivamente a caracte-
ristica JFFS.

No exemplo do sinal
7.25
W(jx) = 2Cos (2n3—2T + qb) +78bix) sendo rgboy ~ N (1,1)

ao observar tal equagdo, sabendo que o ntiimero de amostras N é igual a 32, pode-se
afirmar que a amostragem ndo apresenta a caracteristica FHRE porque ndo possui uma
ordem espectral f cujo valor seja um inteiro. E pode-se afirmar também que apresenta a
caracteristica JFFS pelo fato do dngulo de fase ser constante em todas as janelas.

Sinais dessa classe possuem a caracteristica de distribuir sua energia pelas ordens es-

pectrais préximas a f, fendmeno conhecido como "leakage effect".

A figura 3.6 apresenta uma comparagédo entre possiveis perfis de distribui¢do de energia
de amostragens com caracteristicas FHRE (sinal w,) e JFFS (sinal w3). A curva continua
apresenta a DTFT normalizada da parcela deterministica do sinal y,), enquanto o asterisco
refere-se a sua DTFS.

7
Wo(jr) = 2COS (27157 + ({)]-:1) +71¢byy sendo - = —%

7.25
W3(jr) = 2 €08 (2713—27 + (pjzl) +1¢bw)
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Uma revisdo nas bases tedricas apresentadas no capitulo 2 indica que a pdf das com-
ponentes do espectro da DTFS dessa classe de amostragem mantém a mesma variancia
das equagdes 2.15 e 2.16. Indica também que a média u do ruido rgb,) ndo altera a média
das componentes e que a média das componentes deve ser calculada pela equacédo 2.10,
ou seja, pela DTFS da parte deterministica do sinal.”

Distribuican de energia da componente Real

Espectro Continuo
+  Espectro Discreto 08p

Distribuican de energia dos madulos

Espectro Continuo
#  Espectro Discreto |7

magnitude
rnagnituce
o
n

o
.

03F
02F
0.1
1
frecuencia fem &) frequencia (erm &)
(a) Espectro da Componente Real de w3 j=1,1) (b) Espectro do Médulo de w3j=1,1)
Distribuican de energia da componente Real Distribuican de energia dos madulos
+ Eopect Dinere 08 i L T e ]
£ E b
02kl B P P
o} : g H g
5y 2 T 5 5 0 12 I 18 T 1 5 ] [ 12 14 [
reguensia ferm &) fraquancia (srm 3)
(c) Espectro da Componente Real de wy(j=1,r) (d) Espectro do Médulo de wsj=1,1)

Figura 3.6: Espectro de freqiéncia da parte deterministica de uma janela da
Amostragem Multipla Classe 3, w3(]»:m:2cos(2n%r+qf>]-:1), e da Classe 2,

W)(j=1,1) = 2COS (271%1 + gbjzl), com iy = —7.

>0 fato da janela de amostragem ndo conter uma quantidade inteira de ciclos completos rompe as
restri¢des que simplificam a equagdo 2.10 na equacgdo 2.11, que define a média das componentes do espectro
da DTFS de amostragens FHRE.
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3.5 Amostragem Multipla Classe 4

Esta é a principal classe dos sinais trabalhados nesta dissertagdo. Sdo sinais que ndo
possuem a caracteristica JFFS nem a FHRE. Portanto, sofrem do espalhamento de energia
pelas ordens espectrais proximas a freqiiéncia do sinal e, a cada janela de amostragem, a
média das componentes do espectro assume um novo valor em func¢do do novo angulo
de fase ¢;. Além disso, um novo efeito surge, a pdf do médulo torna-se levemente de-
pendente de ¢ e assume uma nova forma a cada janela de amostragem.

A figura 3.7, baseada na parte deterministica do sinal

6.5
X(jr) = 2cos (27’(3—27 + q)(j)) +1gbw

apresenta o grafico do médulo da DTFS da ordem espectral f = 6 (ordem espectral mais
proxima a freqiiéncia do sinal) em funcdo do angulo de fase ¢ ;. Nele, observa-se uma
variacdo de 10% entre os valores méximo e minimo da magnitude. E sendo o médulo da
parte deterministica do sinal o parametro de ndo centralidade da distribuigdo Rician do

sinal corrompido, logo fica evidenciada a dependéncia da pdf do médulo em fungdo de ¢.

hWlodulo das componentes versus angulo de fase
T T T

Magnitude

05 i ; i i i i
0 1 2 3 4 g G 7
Angulo de fase ¢ (em radianos)

Figura 3.7: Relacdo entre o0 modulo da DTFS na ordem espectral f = 6 do sinal de-

terministico 2 cos (271%—257 + cp(]-)) e 0 angulo de fase ¢, sob Amostragem Mdltipla Classe
4.
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Assim como a amostragem Classe 3, pode-se observar que: a pdf das componentes
do espectro da DTFS da amostragem Classe 4 mantém a mesma variancia das equagdes
2.15 e 2.16, a média do ruido ndo altera a média das componentes e que a média das
componentes deve ser calculada pela equagdo 2.10. E, assim como a amostragem Classe

2, os valores das médias das componentes podem variar de uma janela para outra.

3.6 Um adendo sobre a Power Spectral Density - PSD

Diante das dificuldades apresentadas pela DTFS na estimag¢do dos sinais que serdo
abordados nesta dissertacdo (sinais cuja freqiiéncia ndo é exatamente conhecida) surge
uma davida: “por que usar a DTFS em vez da PSD - Power Spectral Density” ?

Conforme Papoulis (1991) a Fungio de Autocorrelagio - FAC de uma funcgéo x é:

+00 —+00
Rix(t 1) = E{Xt)X(tn)} = f f x1X2p(X1, X2; t1, ta)dxy dxo (34)

que pode ser representada para sinais do tipo “Wide Sense Stationary - WSS”® por:

~+00 +00
Rixry = E{xpyX+0)} = f f XX+ P Xy, X(t+1)s £, T)AX () AX(p47) (3.5)

Para sinais WSS a densidade espectral de poténcia, conforme Peyton Z. Peebles (1980)
e Papoulis (1991), é:

(o]

Sxx((u) = 7:{Rx(f)} = f Rxx(f)e_]wTdT (36)

A poténcia contida no intervalo de freqiiéncia [w,, @] do sinal x(;) pode ser obtido pela

equacao:
1 D) 1 —Wg
Pxx[a)a,wb] = Ef Sxx(m)da) + Ef Sxx(w)dw (37)
Wq —Wp

Para sinais reais, no tempo discreto, com uma quantidade de amostras finitas, faz-se
necessario o uso de outras equagdes. Para esses sinais, a Fun¢do de Autocorrelacdo de um
sinal periddico requer uma quantidade total de amostras M superior ao nimero de amos-
tras N que se deseja processar numa tnica batelada da DTFS. O valor de M deve ser, no
minimo, superior ao dobro de N. A equacdo utilizada nesse caso é, conforme apresentada
em Stanley Lawrence Marple & Kay (1981), o estimador da Funcdo de Autocorrelacdo

6Um sinal X estaciondrio no sentido amplo, WSS, é um processo estocdstico cuja média é constante ao
longo do tempo, E{xy} =k Vt;esua FAC depende apenas da diferenga entre ¢; e t,.
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para sinais ergédicos:
M-1-r

. 1 )
Rxx(r) = M_7 Z x(n+r)x(n) (38)

n=

com as seguintes limitagdes: M >2N el <r < N.

Pelas razdes tratadas na se¢do 2.1 a CTFT é substituida pela DTFS, para sinais reais no

tempo discreto e a densidade espectral é obtida pela equacdo:

1 N-1
_ponky
Sxx(F) = N ZRxx(r)e 1215 (39)
r=0

lembrando que F assumird apenas os valores discretos determinados por F = n*F;/N com
n=0,1,2,..., N-1.

Devido ao carater discreto do espectro da DTFS e a presenca do fator de normalizagdo
1/N, a utilizagdo da DTFS em vez da CTFT no calculo de S,y faz, com que a interpretagao
de “densidade de poténcia espectral” perca o sentido, tornando-se mais apropriado o
termo “poténcia espectral”. Assim a poténcia contida no intervalo [F,, F;] das freqtiéncias

discretas pertencentes ao espectro do sinal x) pode ser obtido pela equacgéo:

Fy
Pxx[Fa,Fb] =2 Z Sxx(F) (310)

F=F,

A figura 3.8 apresenta a poténcia espectral Py do sinal x = 3 cos (27’(60t + qb) amos-
trado a uma freqtiéncia F,=2.0kHz. Sua FAC foi processada com M=4000 amostras, sendo
a quantidade de amostras N processadas pela DTFS igual a 1000.” Em preto (trago bola)
estd 0 modulo do espectro, em azul (trago ponto) a componente real e em vermelho (trago
tridngulo) a imagindria. Como se percebe, a freqiiéncia de x; é multipla da resolucdo
espectral F,,/N = 2Hz, portanto, a relagdo entre tais parametros de andlise pela DTFS
para com essa freqiiéncia conduzem apenas a uma Amostragem Miltipla Classe 1 ou 2.

Mesmo assim, ainda ha algum espalhamento de energia (Spectral Leakage Effect).

A figura 3.9 apresenta a poténcia espectral P do sinal y = 3 cos (27'(61t + (p) amos-
trado a uma freqtiéncia F,=2,0kHz. Sua FAC foi processada com M=4000 amostras, sendo
a quantidade de amostras processadas pela DTFS N=1000. Em preto (traco bola) esta

o médulo do espectro, em azul (traco ponto) a componente real e em vermelho (trago

70 parametro ¢ da fungdo x) ndo apresenta influéncia perceptivel na FAC para os valores de M e N
utilizados na simulagdo que gerou a figura 3.8 .
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tridngulo) a imagindria. Como se observa, a freqiiéncia de y(; ndo é multipla da resolugdo
espectral F,,/N = 2Hz, portanto, a relagdo entre tais parametros de andlise pela DTFS
para com essa freqiiéncia conduzem apenas a uma Amostragem Multipla Classe 3 ou 4.
A comparacdo dessa figura com a figura 3.8 indica claramente que neste caso houve um

grande espalhamento de energia.

Potencia Espectral de uma amostragern com caracteristica FHRE

poténcia

—& — Componente Real

Ak I TR POt SRR PR PR 4
—# — Componente Imaginaria

4 —&— Modulo

i 1 I i I i i
50 52 a4 56 58 =il 52 G4 5151 G5 70
Fregiencia (Hz)

Figura 3.8: Poténcia Espectral do sinal x = 3 cos (2n60t + cp) sob Amostragem Multipla
Classe 1 ou 2, frequiéncia de amostragem F,=2.0kHz, FAC estimada com M = 4000
amostras e sua DTFS estimada com N = 1000 amostras.

Paotencia Espectral de uma amostragem sem caracteristica FHRE

poténcia

—+—Componente Real g0 i P
—&r — Componente Imaginaria |: : : :
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Freqiéncia (Hz)

Figura 3.9: Poténcia Espectral do sinal x = 3 cos (2n61t + q)) sob Amostragem Multipla
Classe 3 ou 4, frequéncia de amostragem F,=2.0kHz, FAC estimada com M = 4000
amostras e sua DTFS estimada com N = 1000 amostras.
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As relagOes entre a freqiiéncia de amostragem F; e a freqiiéncia do sinal F, a quanti-
dade de amostras M usadas na Funcdo de Autocorrelagdo e a quantidade de amostras N
processadas pela DTFS irdo determinar o nivel de espalhamento da energia do sinal, que
pode ser muito significativo (atingindo valores préximos a 30% de perda na freqiiéncia
F). Em suma, todo o acréscimo ao custo computacional, quando comparado a DTFS, ndo
serd produtivo sem uma precisa andlise e ajuste desses quatro pardmetros, o que ndo pode

ser feito quando se desconhece o valor exato de F.

Outros aspectos a serem analisados sdo as propriedades estocasticas da PSD. Com um
ruido aditivo gaussiano branco a varidvel aleatéria - VA obtida pela Fungdo de Autocor-
relacdo serd o resultado da: soma de produtos entre gaussianas de média ndo nula. Ja a
sua DTFS resultard em soma ponderada das varidveis aleatérias provenientes da Funcdo
de Autocorrelagdo. Se, na equagdo 3.8, o nimero de varidveis aleatérias M — r soma-
das no cdlculo da FAC com intervalo de atraso r for maior que 60 é possivel aproximar,
para efeito pratico, sua distribuicdo de probabilidade a distribui¢do gaussiana, conforme
o Teorema do Limite Central. Entretanto, a varidncia dessa distribui¢do é funcao tanto
das propriedades estocasticas (média e varidncia) quanto das deterministicas (amplitude)
do sinal e dos parametros (M e r) da FAC. Além disso, na equagdo 3.8, a varidncia da
FAC aumenta na medida que r aumenta em médulo e, portanto, se M ndo for muito
maior que N, a aplicagdo da DTFS na etapa final do célculo da DSP ocorrera sobre um
sinal cuja varidncia ndo podera ser considerada constante. Claramente, mesmo quando
a relagdo sinal/ruido é suficiente para garantir que a pdf da PSD possa ser aproximada
a uma distribuicdo gaussiana, nenhuma propriedade estocéstica do sinal no dominio
do tempo pode ser inferida, a partir da varidncia dessa distribui¢do, por meio de uma

relagdo simples e direta, como ocorre na andlise espectral pela simples utilizagdo da DTFS.

Na figura 3.10 é apresentada a pdf da poténcia espectral P, da fungdo corrompida
W = 3 cos (2n60t + (p) + rgby, sendo rgby ~ N (1,90). Para tanto, foram geradas 5 - 10*
amostras e observada a Poténcia espectral na freqiiéncia F = 60Hz. A sua FAC foi obtida
a partir de M = 4000 amostras e sua DTFS, a partir de N = 1000 amostras. Na cor azul
(trago continuo) estd a pdf obtida pelo método Monte Carlo; em preto (ponto traco), a

gaussiana obtida com a média e variancia amostral da pdf em azul.

Observa-se que a varidvel aleatéria da componente real R {P.0)}, figura 3.10(a), apre-
senta um perfil praticamente gaussiano. O mesmo ocorre com a varidvel aleatéria do
modulo da PSD |Pyye0)l, figura 3.10(b).
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Figura 3.10: PDF da Poténcia Espectral Py, da fungcdo wg = 3 cos (2n60t + ({)) + rgbg

sob Amostragem Mdltipla Classe 1 ou 2, com 5 - 10* realizagdes sendo rgby ~ N (1,90),
freqUéncia de amostragem F.=2.0kHz, FAC estimada com M = 4000 amostras e sua
DTFS estimada com N = 1000 amostras.

Na figura 3.11 é apresentada a pdf da poténcia espectral P, da fungdo z) = rgbg,
sendo r¢byy ~ N (1,90). Foram geradas 5 - 10* amostras e observada a Poténcia espectral
na freqiiéncia F = 60Hz. Na figura 3.11(a) estd a VA da componente real, enquanto na
figura 3.11(b) estd o médulo de P, 0. Na cor azul (trago continuo) estd a pdf obtida pelo
método Monte Carlo; em preto (ponto traco), a gaussiana obtida com a média e variancia
amostral da pdf em azul. E muito evidente que a VA obtida por este processo de anélise
espectral ndo se trata nem pode ser aproximada a uma gaussiana, estando intimamente

relacionada a distribuicdo de probabilidade Chi-squared.

Por altimo, o sinal z(,) = A cos (27113 /Fsn + ({)) + rgbw) ndo se trata de um processo WSS,
pois sua esperan¢a matematica é dependente de 1, ndo sendo constante.

3.7 Conclusao

O desconhecimento da freqiiéncia exata dos sinais processados pela DTFS provoca o
rompimento das restri¢gdes estabelecidas na se¢do 2.3 que tornam o espectro discreto na
representacdo exata do fendmeno fisico. Essa ruptura cria quatro classes de amostragem
multipla de sinais, definidas pela presenca ou auséncia de duas caracteristicas: JFFS e
FHRE.

A auséncia da FHRE pode provocar o espalhamento da energia de uma freqiiéncia
pelas ordens espectrais proximas a ela. A auséncia da JFFS pode fazer com que as com-
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Figura 3.11: PDF da Poténcia Espectral P, de um ruido gaussiano branco ergodico
rgbwy ~ N (1,90), freqiéncia de amostragem F,=2.0kHz, FAC estimada com M = 4000
amostras e sua DTFS estimada com N = 1000 amostras.

ponentes real e imagindria, de uma mesma ordem espectral, tenham uma distribuigdo de
energia diferente a cada janela de amostragem. A auséncia de ambas, pode promover
ambas deficiéncias, além de criar uma dependéncia entre o médulo das componentes de

uma ordem espectral e 0 dngulo de fase da freqiiéncia correspondente a essa ordem.

As propriedades estocasticas das quatro classes de amostragem foram analisadas e
constatou-se que em todas as classes, as componentes do espectro da DTFS das janelas
de amostragem sdo variadveis aleatorias gaussianas independentes e ainda determindveis.
Sua variancia permanece sendo definida pelo ruido no dominio do tempo e pelo ntiimero
de amostras N de uma janela. Sua média permanece sendo uma func¢do da amplitude
e do angulo de fase, mas também passam a depender da quantidade de amostras N de
cada janela e da relacdo entre a freqiiéncia de amostragem F; e a freqiiéncia do sinal F.
Além disso, sob o efeito de espalhamento de energia, uma freqiiéncia pode influenciar a
média das componentes das ordens espectrais proximas a si e, sob uma inadequada rela-

cdoentre F;, F e N, amédia dessas componentes pode se alterar de uma janela para a outra.

O desconhecimento da freqiiéncia exata do sinal sob anélise, caracteristica determi-
nante nos sinais trabalhados por esta dissertacdo, impde propriedades estocasticas que
dificultam a estimagédo correta da amplitude, ou poténcia, desse sinal tanto pela DTFS
quanto pela PSD. Com esse fendmeno, o fator decisivo para a sele¢do do método mais
adequado para uma andlise espectral sob a qual ocorrerd um Teste de Hipéteses seria o
custo computacional. Entretanto, sendo o custo da PSD pouco significativo em relagao a
DTFS, o custo do Teste de Hip6teses é que define a escolha do método de anélise espectral
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decidindo pela varidvel aleatéria mais simples. Sob essas condic¢des, a andlise espectral
dos sinais pelo simples processamento direto da DTFS torna-se a decisdo mais plausivel,
tendo em vista a complexidade da distribuicdo de probabilidade da PSD.
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Capitulo 4

Estimac¢dao da Amplitude de Uma
Amostragem Classe 4

Neste capitulo é proposta uma contribuicdo a teoria de processamento estocéstico de
sinais discretos: um estimador de méxima verossimilhanc¢a para amplitude, angulo de
fase e freqtiéncia de sinais corrompidos por ruido aditivo gaussiano branco sob qualquer
classe de amostragem. Esse estimador utiliza-se do efeito de espalhamento de energia
da DTFS para mapear suas estimativas ndo mais no espectro discreto, mas no espectro
continuo. O seu desenvolvimento foi necessario para que o Teste de Hipo6teses, abordado
nesta dissertacdo, possa trabalhar com os parametros mais precisos na definicdo de suas

Hipoteses.

Na secdo 4.1 é exemplificado o efeito do espalhamento de energia sobre as estimagoes
de amplitude pela DTFS. Na sec¢do 4.2 é desenvolvido o Estimador, capaz de funcionar com
sinais sob qualquer classe de amostragem. E, na se¢do 4.4, as propriedades estocasticas

do Estimador para sinais corrompidos por ruido aditivo gaussiano branco sdo analisadas.

4.1 Introducao

O alvo da andlise desta dissertacdo sdo sinais cuja freqiiéncia é definida pelo escor-
regamento do motor de indugdo, conforme equacdo 5.1. Em um motor de inducéo, o
escorregamento é uma funcdo da tensdo e freqiiéncia de alimentacdo, da curva de conju-
gado versus velocidade de rotagdo da carga e dos proprios parametros construtivos do
motor. Pressupondo que tais dados e mesmo a propria rotacdo do motor ndo estariam
disponiveis, o méximo de informacdo que se poderia ter sobre a freqiiéncia desses sinais
seria uma faixa de valores, valida apenas quando o motor estivesse em regime perma-

nente de operacdo. E mesmo sob essa condicdo, a freqiiéncia dos sinais que estardo sob

39
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analise nunca serd conhecida com exatiddo e esses sinais estardo quase sempre sujeitos ao

efeito de espalhamento de energia.

Tais sinais podem ndo apresentar corretas estimativas de suas propriedades (ampli-
tude, freqiiéncia e angulo de fase) quando processados pela DTFS. Para esses casos, apesar
da DTFS' manter a equivaléncia numérica entre o espectro de freqiiéncia discreto e ajanela
de amostragem, a amplitude do sinal observada no espectro, importante parametro para
a execugdo do Teste de Hip6teses abordado nessa dissertacdo, pode ndo condizer com o
fendmeno fisico real. Assim, uma solucdo capaz de corrigir esse efeito é necessaria para
que o Teste de Hipodteses possa trabalhar com os pardmetros mais precisos na definigdo
de suas Hipoéteses.

Para compreender melhor a necessidade do estimador na corre¢do dos parametros das
Hipéteses, a figura 4.1 apresenta um grafico com a amplitude de sinais sob amostragem
sem a caracteristica FHRE classe 3 e 4 estimadas pela DTFS. Para cada valor inteiro

associado a ordem espectral f (eixo das abscissas), foi gerado um sinal

U097

Xy = A cos (2n N 3

Tal sinal foi processado pela DTFS, com uma quantidade de amostras N = 1000, e o médulo
das componentes da ordem espectral f foi registrado no grafico, em valores percentuais
da amplitude esperada de um sinal classe 1 (médulo igual a A/2). A figura 4.1 é um caso
extremo e demonstra que, em média, a amplitude de sinais cuja freqiiéncia ndo pode ser
representada por uma ordem espectral de valor inteiro apresenta uma estimativa, pela
DTFS, na ordem espectral mais préxima, que pode atingir 36% a menos do valor esperado
AJ2.

4.2 Equacionamento do Estimador

Seja a funcao y,), equacdo 4.1, um sinal corrompido por ruido aditivo gaussiano branco

estaciondrio no sentido estrito:

Yoy = Yo + 18bw 4.1)
Y = Acos (2;1?71 + (j)) (4.2)

'Em sintese a DTFS executa uma transformacio entre sistemas de bases (ou eixos) ortogonais. A
“transformada direta” transforma os dados do sistema de bases ortogonais temporais (fo, t1, t2, ...) para o
sistema de bases ortogonais da freqiiéncia (fy, fi, f2, .. .) e sua inversa faz a reciproca.
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Figura 4.1: Amplitude estimada sob o efeito de espalhamento de energia

sendo:
* Yu sinal corrompido;
* Y componente deterministica do sinal ),
e A amplitude do sinal deterministico y;
o F, taxa (em [amostra/s]) na qual fora amostrado o sinal y,);
e T freqtiéncia (em [Hz]) do sinal y,);
o n varidvel de tempo discreto (em [amostra]);
o ¢ angulo de fase do sinal y(,);

e rgby  ruido aditivo gaussiano branco: rgbg) ~ N (u, atz).

Em amostragens classe 3 e 4, conforme demonstrado na segdo 3.4 e na figura 3.6, todas
as freqiiéncias do espectro possuirdo alguma magnitude. Tal magnitude sera tao signifi-
cativa quanto for a proximidade entre a freqiiéncia discreta observada e a ordem espectral
correspondente a F.

A partir da andlise do capitulo 2, pode se afirmar que a pdf das componentes de todo o

2
f
todas estatisticamente independentes. Cabe lembrar que a média dessas componentes é

espectro da DTFS da fungéo ) é também gaussiana, de variancia 0% = ¢?/(2N) e que sdo

exatamente a DTFS da componente deterministica da funcdo y,).
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Para a componente real de Y5y = Fprrs { y(n)} na ordem espectral f, tem-se:
R{Yin) = Yug ~ N (pnin, 03)

-1 Y — 5
P (me) = Y) = (Znaj%) *exp {_ﬂ}

2
20 ¥
sendo:
o Yy varidvel aleatéria da componente real de Fprrs {y(n)} na ordem
espectral f;
o Y um possivel valor (realizagdo) que Yy poderia assumir;

Para a componente imagindria de Y(s) = Fprrs {y<n)} na ordem espectral f, tem-se:

3{Yp| = Yo ~ N (usip, 02)

-} (Y — us(p)?
p (Yg(f) = Y) = (Zno;) *exp {—2—2
%
sendo:
e Yy varidvel aleatéria da componente imagindria de Fprrs {y(n)} na ordem
espectral f;
o Y um possivel valor (realizagdo) que Yy(s poderia assumir;

A teoria dos estimadores mostra como determinar um procedimento ou equagdo para
se estimar um parametro de uma fungdo ou de um sistema a partir da pdf do processo
estocdstico e de suas saidas. Um dos estimadores mais implementados para fins préticos

é o Estimador de Maxima Verossimilhan¢a (Maximum Likelihood Estimator - MLE).

De acordo com Kay (1993a), um MLE é um procedimento para definir o valor do
parametro © = [0;, O, ...]%, a ser estimado, que maximiza a probabilidade das saidas
observadas num processo estocastico dependente de tal parametro, ou seja, a fungdo de

verossimilhanga p(Y = Y(; ®). Matematicamente:
@pDc = argg max{p(Y = Y; ©)} (4.3)

Caso a fungdo de verossimilhanca satisfaca a condigdo de regularidade

oIn(p(Y;0))| _ (oln(p(Y;0)) _
E{T}_pr(y,e)d@_o Vo



4.2. EQUACIONAMENTO DO ESTIMADOR 43

o MLE pode ser encontrado pela equacao:

OIn(p(Y = Yoi®) _
00 Bl

(4.4)

Se existem multiplas solugdes, entdo, dentre aquelas que pertencem ao intervalo facti-

vel de ©, a que maximiza a fun¢do de verossimilhanca é a estimativa do MLE.

Para se estimar o pardmetro © = [A, F, <p] do sinal y(,), faz-se Yy = Fprrs{ym} o sis-
tema a partir do qual se obtém a func¢do de verossimilhanga. Para tanto, deve-se escolher

um conjunto de ordens espectrais K = {fi, f», f3, ...} para compor o processo estocastico
Yoo = {Y(fl)’ Yis, Yg), - - }

Sendo &y, = {a,az,a3,...} 0 conjunto dos valores da DTFS do sinal y(, nas ordens
espectrais selecionadas pelo conjunto K, a probabilidade de a,, ter sido obtida a partir
do parametro O = [A, F, c])] é definida, levando-se em consideragdo a independéncia
estatistica entre as componentes da DTFS, pela equagdo 4.5:

P(Yao = ay,;0) = | [ p(Rlai; ) | | p(SHae); ©) (4.5)
k k

Sabendo que as componentes de «,,, tratam-se de varidveis aleatdrias independentes

e gaussianas, a equagdo 4.5, apds algumas simplifica¢Ges, torna-se:

27302] exp (2_—012 Y (Rl - Rk)z] exp [% Y (Stawd - 1k)2] (4.6)

(Yoo = ay,,;0) =

f fok ok
sendo:
¢ = quantidade de varidveis aleatérias em a,,,
Y(k) = FDrrs {ACOS(2TCFTZ/FS+QZ))}
Re = R{Yp)
I = 3{¥e)

(4.7)
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Aplicando-se a equagdo 4.3, o MLE para a funcdo de verossimilhanca 4.6 é descrito

pela expressao:

k

Orpc = argg min {Z (%{ak} — Rk)2 + (3{ak} - Ik)2} (4.8)

e é obtido pela simples minimizagdo do “erro quadrédtico médio” entre as componentes

de Yk e suas correspondentes no espectro da DTFS do sinal deterministico estimado Y:
Yoy = LF Drrs {Y(k)} = A cos (27IFn/Fs + gb) )

Devido a complexidade, essa dissertagdo nao propde nenhum método deterministico
para a solucdo da equagdo 4.8. Contudo, valores de ] que atendem ao estimador @FDC
podem ser encontrados por meio de: grid inspection, algoritmos genéticos, ou uma mistura
destes.

4.3 Estimacado de Sinais Deterministicos

A aplicacdo do estimador Orpc na determinacdo da amplitude de uma freqiiéncia em
sinais puramente deterministicos resulta sempre em um valor deterministico. Com isso,
o erro das estimativas torna-se exclusivamente dependente do método de otimizagdo im-
plementado, do ajuste nos parametros de controle do algoritmo e do limite de precisdo da
solucdo.

Em problemas de estimacdo de parametros de sistemas, algumas das técnicas utiliza-
das finalizam o processo de otimizacdo somente quando o erro entre a fungdo do sistema
real e a fung¢do do sistema estimado estiver abaixo do limite de precisdo da solugdo. Entéo,
ajustando o limite de precisdo da solugdo para um valor inferior a precisdo requerida para
a aplicagdo, possibilita desprezar o erro das estimativas e considera-los “praticamente
nulos”.

Em fungéo dessa caracteristica de erros préticos nulos, torna-se desinteressante a apre-
sentagdo de graficos ou tabelas para exibir os resultados dos testes que comprovam o

primeiro grau de eficiéncia do otimizador desenvolvido.

Considerando o caso de sinais deterministicos descrito na figura 4.1, o erro de esti-
magao, sob o uso da DTFS, pode atingir, no caso mais critico, 36% (em média) do valor
da amplitude a ser estimada. Isto implica em um erro de 10log(1 — 0.36) = —3.876dB na
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energia estimada para esse sinal. Fato esse que ndo ocorre com o estimador Orpc.

A comprovacdo desse primeiro grau de eficiéncia faz-se necessaria, uma vez que essa
caracteristica também estd presente na estimagédo de sinais corrompidos, mas o desempe-

nho do algoritmo de otimizagdo somente pode ser validado sobre a influéncia de ruidos.

4.4 Propriedades Estocasticas do Estimador

Com a utilizagdo de técnicas de otimizagdo para solucionar o estimador Oppc, a deter-
minagdo de suas propriedades estocasticas devera se realizar por meio de métodos como
simulacdo Monte Carlo.

Uma primeira e importante observagédo é que a relagdo sinal/ruido (Signal to Noise Ratio
- SNR) no dominio do tempo néo traduz, “de forma direta”, o pardmetro de referéncia
para se determinar o desempenho de Orpc. O motivo para isso é que o sinal e o ruido sob
interesse sdo aqueles observados no dominio da freqiiéncia. E, conforme equagdes 2.15 e
2.16, a energia G; do ruido no dominio da freqiiéncia é uma fungdo do ntimero de amostras
N processadas pela DTFS. Dessa forma, um sinal com SNR constante, apresentard uma
energia a? diferente para cada comprimento (quantidade de amostras N) da janela de

amostragem processada pela DTFS.

Na medi¢do do desempenho do Estimador, o pardmetro de referéncia é a relagdo entre:
a energia % do sinal y(,) na ordem espectral da freqiiéncia F (no espectro discreto) e a
energia a}% do ruido no dominio da freqiiéncia. Tal parametro passa a ser designado por:
“Razdo da Energia do Sinal Espectral pelo Ruido Espectral” - RESERE:?

2

Resere = —
80?

Uma segunda observagdo é como se interpretar tal parametro do teste de desempenho
do Estimador. Sabe-se que o ruido espectral (ruido observado em uma freqiiéncia do
espectro discreto) tem uma distribuicdo gaussiana de média zero. Este ruido sobrepde-se
ao espectro do sinal deterministico, criando um desvio 6 entre as componentes do sinal
deterministico e os valores observados em uma realizagdo do processo Y 5. Por se tratar

de uma distribui¢do de probabilidades continua e ndo limitada, teoricamente, o desvio 6

2

poderia assumir qualquer valor no intervalo aberto (-0, +00). Para um sinal com A e ¢ ¥

2Ao longo desta dissertagdo o termo em letras maitisculas RESERE é usado como sigla de expressdo
“Razdo da Energia do Sinal Espectral pelo Ruido Espectral”, enquanto o simbolo Resere é a sua varidvel.
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constantes o desvio 6 observado em janelas de amostragem diferentes poderia apresentar
amplitudes muito diferentes. Com isso a interpretagdo do parametro RESERE ndo pode se
dar em termos de amplitude do desvio, mas sim de uma probabilidade do desvio superar
certa amplitude. Em suma, o parametro RESERE representa uma medida indireta (ndo
linear) da probabilidade do desvio sobre as componentes do espectro de Y s ndo superar
uma fracdo da magnitude espectral A/2.

Sendo K4 = kA/2 a fragdo da magnitude espectral (com k > 0) e y5 a média do desvio,

a probabilidade do médulo do desvio 6, ndo ultrapassar o valor K, é obtida pela equacao:

+KA 1 _1
P(léel < KA) = P(—KA < (Sg < KA) = f > exp _Z(Ae - ‘Ll(sg)z dAe
—K, Znof 20f
— o -1 2
P(léel < KA) =1-2 - 2710? exp 2T._f[(Ae - Hég) dAe (49)

sendo us, = 0 e A, uma valor qualquer que o desvio 6, pode assumir.

A equagdo 4.9 pode ser calculada no MATLAB pelo comando:
o 1-2*(normcdf(—K,, 0, sqrt (0}2[) )); ou
o 1-2%(0. S*erfc(KA/sqrt(Z*af))).

Reescrevendo a equacdo 4.9 em fungdo do pardmetro RESERE tem-se:

—00

-K, _
P(|6.] < Kx)=1- 2f 1A2 exp {2 A12 (A — yép)z}dAe

8:-Resere 8:-Resere

que pode ser calculado no MATLAB pelo comando:
e 1-2*(normcdf(—K,, 0, A/sqrt(8*Resere))); ou
e 1-2%(0.5%erfc(k*sqrt(Resere))).

As figuras 4.2, 4.3, 4.4 apresentam o resultado de simula¢gdes Monte Carlo na veri-
ticagdo das propriedades estocédsticas do Estimador. Em cada figura, a pdf do erro de
estimagdo normalizado de uma das varidveis estimadas é exibida. Para a obtengao das
figuras 4.2(a), 4.3(a) e 4.4(a) foram estimadas 3 - 10° realiza¢des do processo Y(s com
RESERE=2500 (52,05% de probabilidade do médulo do desvio ndo utltrapassar 1% de
A/2). Para as figuras 4.2(b), 4.3(b) e 4.4(b) foram estimadas 1 - 10° realiza¢des do processo
Y com RESERE=100 (52,05% de probabilidade do médulo do desvio nao utltrapassar



4.4. PROPRIEDADES ESTOCASTICAS DO ESTIMADOR

47

5% de A/2). Em todas as realizagdes N = 1050 e os valores das varidveis A, F e ¢ foram

gerados aleatoriamente.

A normalizacio aplicada as estimativas obtidas por A é: (A — A)/A - 100%

densidade de probabilidade

(@) P(I6.] < 0.014/2) = 52% (RESERE = 2500) com (b) P(I6.] < 0.054/2) = 52% ((RESERE = 100) com
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Figura 4.2: PDF do erro percentual das estimativas de A sobre o sinal corrompido
Yoy = Acos (21fn/N + ) + rgby), sendo A ~ U(1,101), f ~ U(5,405), N=1050 e

¢ ~U (-7, mn).

A normalizacdo aplicada as estimativas obtidas por £ é: (F-F)/(Fs/N)-100%
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Figura 4.3: PDF do erro percentual das estimativas de F sobre o sinal corrompido
Yoy = Acos (21t fn/N + ¢) +rghiy, sendo A ~ U(1,101), f ~ U (5405), N=1050 e

¢ ~U (-7, mn).
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A normalizacio aplicada as estimativas obtidas por ¢ é: (¢ — ¢)/(27) - 100%
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Figura 4.4: PDF do erro percentual das estimativas de ¢ sobre o sinal corrompido
Yoy = Acos (21fn/N + §) + by, sendo A ~ U(1,101), f ~ U(5,405), N=1050 e
¢~ U (-7, mn).

O objetivo desses graficos é apresentar uma idéia do “erro percentual” das estimativas.
Por isso, como mencionado, os valores das varidveis A, F e ¢ do sinal simulado foram

gerados aleatériamente e o grafico, obtido sobre o erro das estimagdes.

Analisando o perfil da pdf de cada figura, observa-se que as estimativas podem per-
feitamente ser aproximadas pela distribuicdo de probabilidades gaussiana. Todas as
simulagdes indicaram que o desvio padrao o4 do estimador A pode ser considerado o

dobro do desvio padrédo o do ruido espectral e que sua média é nula.

Uma vantagem que pode ser obtida com o Estimador é a reducdo da quantidade de
amostras N em uma janela de amostragem. Essa reducdo diminui o custo computacional
na estimacgdo do sinal, porém, com a desvantagem de diminuir o desempenho das estima-
tivas, que é provocado pelo aumentando da energia do ruido espectral observado em o*J%.
Obviamente, parametros como: a freqiiéncia de Nyquist, a quantidade de ordens espec-
trais selecionadas e a relagdo entre as amplitudes observadas em cada grau de severidade

que se deseja distinguir na falha, irdo limitar a capacidade de diminuigao de N.

4.5 Comparacao de Desempenhos

A influéncia do ruido sobre as estimativas de amplitude e dngulo de fase proveni-

entes da simples utilizagdo da DTFS pode ser totalmente parametrizada por um tinico
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parametro: RESERE. Entretanto, para se compreender melhor essa influéncia é necessario
o auxilio de simulac¢des. Outro aspecto intrinsecamente relacionado ao desempenho da
DTFS é a razdo f/N, que define o perfil da distribuicdo de probabilidade das estimati-
vas. Assim, para se compreender a influéncia dos parametros RESERE e f/N sobre o
desempenho das estimativas da DTFS, esta dissertagdo apresenta quatro testes. Neles,
duas classes de Amostragem Multipla, Classe 2 e 4, foram abordadas sob duas condigdes:

sinais semi-deterministicos® e corrompidos.

A caracteristica JFFS, presente apenas nas Amostragens Multiplas Classe 1 e 3, tem
influéncia direta sobre a distribui¢cdo de probabilidade das estimativas dos estimadores
DTFS e @FDC, podendo alterar a média da distribuicdo observada entre diferentes janelas
de amostragem. Contudo, o processo de normalizagdo utilizado para o erro das estima-
tivas, na secdo 4.4, torna essa variavel aleatéria imune ao deslocamento da média. Com
isso, a distribuicdo de probabilidade dos erros de estimativa normalizados provenientes
da Classe 1 tem o0 mesmo perfil observado que a da Classe 2, assim como a distribuicdo da
Classe 3 também tem o mesmo perfil que a da Classe 4. A caracteristica FHRE, presente
apenas nas Amostragens Mudltiplas Classe 1 e 2, é definida pela razdao f/N e também
tem influéncia direta sobre a distribuicdo de probabilidade das estimativas da DTFS. A
sua auséncia, percebida pelo efeito de espalhamento de energia, pode alterar a média, a
variancia e o tipo de distribui¢do observada sobre os erros de estimativa normalizados da
DTFS. A amostragem Classe 4 apresenta todas as deficiéncias abordadas no capitulo 3 e,
por isso, dentre as demais classes, é a que mais justifica a utilizagdo do estimador Orpe.
Por essas razdes, apenas os testes das Classes 2 e 4 sdo suficientes para caracterizarem o
desempenho dos estimadores DTFS e Orpe.

Os sinais corrompidos foram obtidos com RESERE igual a 90.99, conforme equagdo
P(|6.] < 0.05A/2) = 50%, enquanto os sinas considerados semi-deterministicos foram ob-
tidos com RESERE igual a 2.275 - 10°, conforme equagao P(|6,| < 0.001A/2) = 50%. Todos
os testes apresentam os resultados de simula¢des Monte Carlo das estimativas da DTFS e

do estimador Orpc sobre as mesmas realizacdes do sinal.

Uma caracterizacdo “generalizada” do desempenho desses estimadores ao longo de
uma ampla faixa de valores para os parametros semi-deterministicos do sinal corrompido
requer uma abordagem Bayesiana, na qual a amplitude, freqiiéncia e fase sdo varia-

veis aleatérias. Por isso, o sinal processado é y,) = Acos (271 fn/N + ¢) + rgb), sendo

3Nesta dissertacdo, o termo semi-deterministico é utilizado para sinais deterministicos cujo ruido aditivo
que o corrompe tem uma energia inexpressiva para efeitos pratico da aplicagdo em questdo e, por isso, podem
ser utilizados para simular sinais deterministicos.



50 CAPITULO 4. ESTIMACAO DA AMPLITUDE DE UMA AMOSTRAGEM CLASSE 4

A ~U(1,1001), p ~ U(—m, ), N = 512 e f dependente da classe de amostragem. Para
amostragem Classe 4, tem-se f ~ U¢ (5,251) uma distribui¢do continua e uniforme. Para
amostragem Classe 2, tem-se f ~ Uyp [5,251] uma distribuigdo discreta e uniforme entre
os elementos do conjunto u = {5,6,7,...,249,250,251}. Para sinais semi-deterministicos
rgbe ~ N (0,0.0011A2) e para sinais corrompidos, rgbg,) ~ N (0,2.748A2).

A figura 4.5 apresenta a pdf do erro normalizado para um sinal semi-deterministico
pertencente a Classe 2. A pdf do estimador DTFS é apresentada em vermelho, enquanto a
do estimador Orpc, em azul. A figura 4.5(a) apresenta a pdf do erro normalizado percen-
tual da estimativa de amplitude A e seu valor médio. Observa-se que os desempenhos
dos estimadores DTFS e Oppc sdo similares, pois tanto o perfil da pdf quanto sua média
e varidncia sdo praticamente iguais. Na figura 4.5(b) é apresentada a pdf do erro norma-
lizado percentual da estimativa do angulo de fase ¢ e o seu valor médio. Nitidamente,
o desempenho da DTFS ¢é superior ao de ®ppc, pois apesar de ambos apresentarem um
perfil gaussiano de média zero, a varidncia da DTFS é inferior, indicando que a “média”

do seu erro quadratico é inferior a de Opc.
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Figura 4.5: pdf do erro normalizado percentual dos estimadores DTFS e ®ppc, com 1-10°
realizagdes de y,) = Acos (2rtfn/N + ) + rgb, sendo A ~ U (1,1001), ¢ ~ U (-, m),
N =512, f ~ Up[5,251] e rgbgy ~ N (0,0.0011A2)

A figura 4.6 apresenta a pdf do erro normalizado da estimativa de amplitude A para
um sinal semi-deterministico pertencente a Classe 4. Esta classe de amostragem é sus-
ceptivel ao efeito de espalhamento de energia e, como conseqiiéncia, as distribui¢des de
probabilidade dos estimadores DTFS e @)FDC tornam-se muito diferentes uma da outra, de

forma que suas propriedades ndo ficam nitidas quando ambas sdo apresentadas em um
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mesmo grafico. Por isso, cada pdf é apresentada separadamente. A figura 4.6(a) apresenta
a pdf do erro normalizado percentual da estimativa de amplitude A do estimador @FDC
e seu valor médio. Por comparacdo com a figura 4.5(a), nota-se que o perfil dessa dis-
tribuicdo, sua média e sua varidncia permanecem similares, indicando um desempenho
praticamente igual e imunidade ao efeito de espalhamento de energia para o estimador
Orpc. A figura 4.6(b) apresenta a pdf do erro normalizado percentual da estimativa de
amplitude A da DTFS e seu valor médio. Comparando-a com a figura 4.5(a), nota-se que o
desempenho da DTFS é extremamente susceptivel ao efeito de espalhamento de energia.
Seu valor médio deixou de ser nulo, passando para —12.7%. O perfil dessa distribuicdo de
probabilidade ndo mais se assemelha a uma gaussiana e, com a simples comparacado entre
o “range” de ambas figuras (que saltou de 1% para 38%), ressalta-se que sua varidncia

tornou-se muito superior.
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Figura 4.6: pdf do erro normalizado percentual de A dos estimadores DTFS e ®ppc,
com 1 - 10° realizagdes de y) = Acos(2mtfn/N + @) + rgbg,, sendo A ~ U (1,1001),
¢ ~ U (-m, 1), N =512, f ~ U (5,251) e rgb) ~ N (0,0.0011A42)

A figura 4.7 apresenta a pdf do erro normalizado da estimativa do angulo de fase ¢
para um sinal semi-deterministico pertencente a Classe 4. Assim como ocorre para o erro
da estimativa de amplitude A, devido ao efeito de espalhamento de energia, a distribuigao
de probabilidade dos estimadores DTFS e Orpc mais uma vez tornam-se muito diferentes
uma da outra e suas propriedades ndo ficam nitidas quando expostas em um mesmo
gréfico. Por isso, cada pdf é apresentada separadamente. A figura 4.7(a) apresenta a pdf
do erro normalizado percentual da estimativa do angulo de fase ¢ do estimador Oppc
e seu valor médio. Assim como ocorre para o erro da estimativa de amplitude A, por

comparagdo com a figura 4.5(b), nota-se um desempenho praticamente igual e imunidade
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ao efeito de espalhamento de energia para o estimador ®ppc. A figura 4.7(b) apresenta a
pdf do erro normalizado percentual da estimativa do angulo de fase ¢ da DTFS e seu valor
médio. Comparando-a com o figura 4.5(b), nota-se que o desempenho da DTFS também
é extremamente susceptivel ao efeito de espalhamento de energia. Seu valor médio
continua sendo nulo, porém, o perfil dessa distribui¢cdo de probabilidade assemelha-se a
uma distribui¢do uniforme e, com a simples comparacao entre o “range” de ambas figuras
(que saltou de 0.15% para 50.0%), ressalta-se também que sua variancia tornou-se muito

superior.
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Figura 4.7: pdf do erro normalizado percentual de ¢ dos estimadores DTFS e ®ppc,
com 1 - 10° realizagdes de y;,) = Acos (2nfn/N+ ¢) + rgbwy, sendo A ~ U (1,1001),
¢ ~U (-1, m), N =512, f ~ Ue (5,251) € rgbu ~ N (0,0.0011A2)

A figura 4.8 apresenta a pdf do erro normalizado para um sinal corrompido pertencente
a Classe 2. A pdf do estimador DTFS é apresentada em vermelho, enquanto a do esti-
mador Oppc, em azul. A figura 4.8(a) apresenta a pdf do erro normalizado percentual da
estimativa de amplitude A e seu valor médio. Observa-se que tanto o perfil da pdf quanto
a média e variancia dos estimadores DTFS e @PDC sdo praticamente iguais. Portanto, a
presenca do ruido ndo alterou o desempenho de um estimador em rela¢do ao outro e, por
comparagdo com a figura 4.5(a), percebe-se que houve apenas um aumento na varidncia.
Na figura 4.8(b) é apresentada a pdf do erro normalizado percentual da estimativa do
angulo de fase ¢ e o seu valor médio. Novamente, o desempenho da DTFS ¢é superior ao
de @FDC e, comparado com a figura 4.5(b), nota-se que o efeito do ruido apenas aumenta

a variancia dos estimadores, mas ndo altera o desempenho relativo entre eles.
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Figura 4.8: pdf do erro normalizado percentual dos estimadores DTFS e ®ppc, com 2-10°
realizagbes de y,) = Acos <2nfn/N + qb) +rgbwy, sendo A ~ U (1,1001), ¢ ~ U (-n, n),
N =512, f ~Up[5,251] € rgbwy ~ N (0,2.748A%)

A figura 4.9 apresenta a pdf do erro normalizado para um sinal corrompido perten-
cente a Classe 4. A pdf do estimador DTFS é apresentada em vermelho, enquanto a do
estimador @FDC, em azul. A figura 4.9(a) apresenta a pdf do erro normalizado percentual
da estimativa de amplitude A e seu valor médio. Comparando essa figura com a 4.8(a)
observa-se que o efeito de espalhamento de energia praticamente ndo afeta o desempenho
de @)FDC. Entretanto o mesmo ndo ocorre com o desempenho da DTFS cuja média de sua
pdf passou de 0% para —12.3%, seu perfil ndo se aproxima ao de uma gaussiana e sua va-
ridncia nitidamente aumentou. Na figura 4.8(b) é apresentada a pdf do erro normalizado
percentual da estimativa do angulo de fase ¢ e o seu valor médio. Quando comparada a
tigura 4.8(b), o desempenho da @FDC praticamente ndo se altera. E quanto a DTFS, apesar
da seu média permanecer nula, a variancia é superior a do estimador Orpc € 0 perfil de
distribuigdo de probabilidade lembra o de uma distribuigdo uniforme, o que a leva a um

desempenho inferior.

4.6 Conclusao

Um sinal deterministico sob amostragem classe 3 ou 4 pode apresentar estimativas
de amplitude, pela DTFS, na ordem espectral mais proxima a sua freqiiéncia, até 36%
inferiores ao valor real, o que equivale a -3.876 dB na estimacdo de energia. E isso pode

distorcer os resultados de um posterior Teste de Hipoteses que utilize tais estimativas.
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Figura 4.9: pdf do erro normalizado percentual dos estimadores DTFS e ©rpc, com
3.4-10° realizagbes de yq = Acos(ann/N+¢) + rgbyy, com A ~ U(1,1001),
¢ ~U(-n,m), N =512, f ~ Uc(5,251) e rgbgy ~ N (0,2.748A%)

Para se evitar tal problema, para sinais corrompidos por ruido aditivo gaussiano
branco estacionario no sentido estrito, esta Dissertacdo de Mestrado propde um novo mé-
todo de estimagdo baseado em um Estimador de Maxima Verossimilhanca que analisa as
componentes das freqiiéncias discretas e gera uma estimativa no dominio da freqiiéncia
continua. Tal procedimento de estimacdo consiste na escolha adequada dos valores dos
parametros A, F e ¢ que minimizam o erro médio quadratico entre as componentes da
DTFS do sinal deterministico A cos(2mFn + ¢) e as componentes do sinal real amostrado.
Matematicamente, este procedimento é descrito pela equagéo 4.8.

A implementagdo do algoritmo do Estimador utilizado na dissertacdo revelou através
de simulagdes Monte-Carlo que a amplitude estimada pode ser aproximada por uma
distribuicdo gaussiana cuja média é o proprio valor A e cujo desvio padrdo é o dobro do
desvio padrao do ruido espectral. Comparando-se o desempenho do estimador ©ppc com
a DTFS, apenas quando a varidvel de interesse é o angulo de fase ¢ e, simultaneamente,
tanto a taxa de amostragem F;, quanto o nimero de amostras N (em cada janela) podem
ser ajustados para propiciar uma caracteristica FHRE ao sinal amostrado é que a DTFS
apresenta um melhor desempenho. Em todas as demais condi¢des, o estimador Orpc tem
desempenho igual ou superior.

Dos resultados apresentados neste capitulo observa-se que a utiliza¢do do Estimador é
capaz de conformar as propriedades estatisticas da DTFS, adequando os pardmetros das
hipéteses no Teste de Hip6teses. O estimador também pode minimizar a quantidade de
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amostras N requeridas na janela de amostragem, diminuindo o custo computacional de
todo o processo de analise.
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Capitulo 5

O Motor de Inducao

Salvo o caso em que se explicitar o contrério, por toda a dissertagdo o termo “motor de
inducdo” é usado como referéncia ao motor de inducao trifasico do tipo gaiola de esquilo.
Uma breve explanagdo sobre os principios de funcionamento do motor de indugédo esta

disponivel no apéndice A.

5.1 A Importancia do Motor de Inducao

O motor de indugdo é o tipo de motor mais utilizado na indtstria devido a sua robustez
e a facilidade de controle de velocidade (devido ao avango na tecnologia dos inversores e
das técnicas de controle). Motores de Indugdo podem ser encontrados em uma vasta gama
de aplicagdes: sistema de resfriamento de usinas nucleares, tragdo de veiculos ferrovidrios
e rodovidrios, submarinos, bombeamento de petréleo, acionamento de portdo de garagem
e outra infinidade de pequenas aplicagdes ndo criticas. Sua faixa de poténcia vai de 120W
a I9MW.

5.2 Quebra de Barras do Rotor

Nandi & Toliyat (1999), relatam que aproximadamente de 5 a 10% dos problemas de
motores de indugdo estdo relacionados a quebra de barras do rotor. Geralmente a falha
inicia-se com uma tnica barra, mas com o tempo pode se ampliar com a ruptura de
outras. Pequenas falhas normalmente ndo interrompem imediatamente o funcionamento
do motor, mas com o tempo, partes quebradas podem entrar em contato com o estator ou

mesmo se desprenderem causando graves problemas e prejuizos econdmicos.

A quebra de barras do rotor pode ocorrer por varias razées. Nandi & Toliyat (1999)

citam: estresse térmico devido a sobrecargas e desbalanceamento de fases, estresse mag-
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nético causado por vibra¢des e forca magnética desbalanceada (Unbalanced Magnetic
Pull), problemas residuais de fabricagdo, estresse dinamico decorrente dos ciclos de ope-
racdo e efeito “centrifugo”, estresse proveniente de ambientes hostis (contaminacdo por
abrasivos, quimicos e umidade), e estresse mecanico devido a fadiga de componentes e
talha dos rolamentos.

Sob regime permanente de operagdo, o campo criado pelas bobinas do estator gira em
torno do eixo do rotor a uma velocidade 1, chamada velocidade sincrona. O rotor gira no
mesmo sentido a uma velocidade n,. A diferenca entre a velocidade do estator e do rotor
induz uma corrente no dltimo. O campo magnético gerado por esta corrente induzida
também gira no mesmo sentido do campo do estator a velocidade (1, — 1,), em relacdo ao
rotor.

De acordo com Thomson & Gilmore (2003), Kokko (2003) e Lorand et al. (2004), num
motor de inducdo trifdsico do tipo gaiola de esquilo perfeitamente balanceado o fluxo
induzido no rotor, teoricamente, s6 possui componentes de seqiiéncia positiva. Quando
a resisténcia de uma barra aumenta (devido ao desenvolvimento de fissuras ou a prépria
quebra de barras), parte da corrente que circularia por tal barra é redistribuida, principal-
mente para as duas barras imediatamente adjacentes. Esta redistribuigdo provoca uma
alteracdo na distribuig¢do espacial do campo induzido no rotor criando componentes de
seqliéncia negativa que giram, sob a referéncia do rotor, com a velocidade igual a (1, — n,),
porém, no sentido oposto ao campo do estator.

Estas componentes de seqiiéncia negativa, induzem uma flutuagado na corrente de fase
do estator. O conjunto das freqiiéncias em que se observa este efeito ¢ chamado de Banda
Lateral Inferior e estas freqiiéncias distam-se a partir da freqiiéncia sincrona (freqiiéncia
da linha) F; em intervalos de —2sF; Hz. Como conseqtiéncia da distor¢do na distribuicao
do campo induzido, haverd uma pulsagdo no conjugado e na velocidade do rotor. Esta
pulsagdo provoca o aparecimento da Banda Lateral Superior, cujas freqiiéncias distam-se
a partir da freqtiéncia sincrona F; em intervalos de +2sF; Hz.

Conforme Nandi & Toliyat (1999), Baccarini (2005), Ayhan et al. (2005b) e Ayhan et al.
(2005a) as freqiiéncias afetadas pela quebra de uma ou mais barras do rotor podem ser
determinadas pela seguinte equacéo:

Fup = (1 + 2ks) F; (5.1)
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sendo s 0 escorregamento’ do motor (dependente do ponto de operagdo), Fy, a freqiiéncia
delinhaek = +1,+2,+3,...
Dentre os principais valores de Fy, 0 mais importante é aquele que se refere a primeira

harmoénica de seqiiéncia negativa do campo induzido:
LSBy = (1-2s)F; 5.2)
Além disso, a primeira freqiiéncia da Banda Lateral Superior, definida pela equacao
USB; = (1+2s)F; (5.3)

também recebe uma atengdo especial, uma vez que ambas, LSB; e USB;, sdo as freqiiéncias

de maior magnitude.

A figura 5.1 apresenta o grafico do espectro de freqiiéncia da corrente de fase de um
motor trifdsico de 4 pdlos, 2HP, uma barra quebrada, utilizado para a Analise Tradicional
de quebra de barras.

Em qualquer motor de indugdo real, mesmo sob perfeito estado, seu espectro apresen-
tard algum nivel de energia na Banda Lateral, mesmo que seja muito menos expressivo
que o apresentado na figura exemplificativa 5.1. Isso decorre do fato que em motores reais
as barras do rotor e suas juntas com os anéis de curto-circuito nunca sdo perfeitamente

idénticas entre si.

5.3 Restri¢coes do Motor Utilizado

Todas as andlises apresentadas nesta dissertacdo baseiam-se no motor de indugdo
trifasico, do tipo gaiola de esquilo, com quatro ou mais p6los, operando em regime per-

manente.

A escolha do motor do tipo gaiola de esquilo deve-se ao fato de ser o tipo mais utili-
zado industrialmente. A limita¢do de ndo utilizar motores de dois p6los tem o objetivo
de evitar que falhas de excentricidade venham a influenciar freqiiéncias do espectro de
corrente que possam ser confundidas com aquelas afetadas pela quebra de barras do
rotor. A imposigdo de se trabalhar em regime permanente é justificada pela impreci-

sdo inerente ou auséncia de informacgdes sobre os parametros do motor, sua alimentacdo

Ns—My

10 escorregamento ¢ definido pela equagdo s = — sendo: n; = 60F./pp, a velocidade de rotagdo
sincrona (em [rpm]), F; a freqiiéncia sincrona (ou freqiiéncia de linha), pp par de pélos de uma fase do
motor e 1, a velocidade de rotagdo do rotor (em [rpm)]).
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Espectro da Analise Tradicional - 1 Barra Quebrada
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Figura 5.1: FreqUéncias afetadas pela quebra de barras

e sua carga e pelo processo de identificacdo das freqiiéncias afetadas pela quebra de barras.



Capitulo 6

Teste de Hipoteses

Este capitulo descreve como utilizar o Teste de Hip6teses para caracterizar falhas es-
truturais no rotor baseando-se nas estimativas de amplitude das harmonicas da seqiiéncia
negativa do rotor induzidas na corrente de fase do motor de indugdo. Além disso, objetiva
fomentar uma nogao sobre a relacdo entre o fendmeno fisico (sinal e ruido), a estimativa
espectral e o efeito resultante (esperado) nas Hipéteses do Teste que serd utilizado para o

diagnoéstico preditivo das falhas nas barras do rotor de motores de indugao.

Na se¢do 6.2 é definida a varidvel aleatéria do Teste de Hipoteses, a fungdo matematica
que a descreve é justificada e a equagdo de sua pdf, apresentada. Na secdo 6.3 simulagdes
Monte Carlo sdo utilizadas para se avaliar a influéncia dos parametros provenientes da

andlise espectral sobre o perfil da pdf das Hipoteses.

6.1 Introducao

Se um processo estocdstico pode ser realizado sob duas, ou mais, distintas distribui-
¢Oes de probabilidade e existe a necessidade de se decidir sobre qual das distribuigdes
determinadas realiza¢Oes foram geradas, uma das possiveis abordagens é o Teste de Hi-

poteses.

Num Teste de Hipoéteses, cada uma das distribui¢des de probabilidade, sob a qual as
realizacdes do processo estocdstico possam ser geradas, sio denominadas Hipoteses. O
processo de decisdo sobre qual Hipotese a realizagdo do processo foi gerada é o préprio
Teste de Hipo6teses. E o mecanismo pelo qual se maximiza a probabilidade de deteccdo
do Teste é fornecido pelo teorema de Neyman-Pearson. Nogdes bésicas sobre o Teste de
Hipoéteses e o Teorema de Neyman-Pearson podem ser obtidas no apéndice B.
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6.2 A Variavel Aleatoria

A severidade da falha das barras de um rotor é determinada pelo grau de diferenca
entre as propriedades das barras: resisténcia elétrica, existéncia e tamanho das fissuras,
temperatura, fluxos magnéticos concatenados.! Assim, quanto maior a diferenga, maior
serd a amplitude da componente de seqiiéncia negativa na corrente que circula pelas bar-

ras do rotor.

Ainda que os parametros construtivos do motor ndo se modifiquem, varios parametros
operacionais podem influenciar a amplitude da corrente de seqiiéncia negativa no rotor:
tensdo e freqiiéncia de alimentacdo, carga mecanica e escorregamento. Pois, a ampli-
tude nas freqiiéncias das Bandas Laterais é proporcional a corrente do estator, que por sua

vez, é diretamente dependente da tensdo e freqiiéncia de alimentagao e da carga mecanica.

Entdo, objetivando possibilitar uma comparacdo dos resultados apresentados por essa
dissertagdo com os apresentados pela Analise Tradicional, amplamente conhecidos, a va-
ridvel aleatéria do Teste de Hipoteses, de modo semelhante & varidvel de diagnoéstico
da Andlise Tradicional, serd dada pela Razdo das Energias entre a freqiiéncia da Banda

Lateral e a freqiiéncia sincrona F;.

Ressalta-se que a Banda Lateral é composta ndo apenas por uma, mas por vdrias
freqiiéncias afetadas pelas falhas nas barras do rotor. Cada freqiiéncia poderia ser proces-
sada para o Teste de Hipoéteses resultando num teste multivaridvel, porém, duas sdo as

justificativas para que isso ndo seja implementado:

e complexidade na determinagdo dos limites de integracdo nos calculos de probabili-
dade em distribui¢des multivaridveis continuas, necessdrias para definir o limiar de
comparacdo y, correspondente a regido da Probabilidade de Falsos Alarmes Pry4, do
Teste de Hipo6teses;

e elevado custo computacional inerente as simula¢des Monte Carlo, necessérias na
obtencdo de pdf multivaridveis continuas sobre a qual serdo realizados os calculos
de probabilidades.

A simplicidade e o custo computacional sdo caracteristicas de suma relevancia para
algoritmos que se proponham a trabalhar “em tempo real”. E justamente com esse ob-

jetivo é que se limita o Teste de Hipoteses a se realizar apenas sobre a freqiiéncia LSB,,

!Problemas de excentricidade ocorrem quando o eixo de acoplamento da carga mecénica ndo estd
corretamente centrado com o rotor e/ou o estator. Este desvio na concentricidade do motor pode causar
pequenas diferencas no fluxo concatenado entre as barras do rotor e conseqiiente aumento de temperatura.
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aquela que detém a maior energia observada pela corrente de seqiiéncia negativa do rotor.?

A amplitude resultante do estimador @FDC, equacao 4.8, refere-se a uma tinica realiza-
¢do da DTFS sobre as N amostras da corrente do motor. E, por se tratar de uma varidvel
aleatdria, vérias janelas de amostragem devem ser processadas para que, a partir de suas
estimacgdes, possa-se implementar um mecanismo que minimize a variancia de uma esti-
mativa final de energia. O teorema de Neyman-Pearson para a realizacdo de um Teste de

Hipéteses é capaz de indiretamente realizar este procedimento.

A aplicacdo do teorema de Neyman-Pearson requer que os parametros que definem as
Hipoteses sob Teste sejam previamente conhecidos. Entretanto, para o Teste em questdo
tais parametros ndo estdo disponiveis pelos fabricantes de motores e os parametros, que
por ventura viessem a ser determinados, em um motor padrao, a rigor ndo poderiam ser
usados em motores com diferentes caracteristicas construtivas. Resumindo, a necessidade
e a atual inexisténcia de ensaios normatizados, para cada grau de severidade da falha,
com a qual se determinaria os parametros em cada modelo de motor fabricado dificultam
a aplicacdo do Teorema de Neyman-Pearson. Contudo, definindo a Razado das Energias
como a varidvel original do Teste de Hipoteses, o fato que realmente inviabiliza a aplica-
¢do do teorema de Neyman-Pearson é o custo computacional decorrente da nova varidvel
aleatéria obtida pelo teorema, vide apéndice B, secdo B.2.

Uma alternativa é usar o resultado de uma primeira andlise espectral realizada em
um motor como parametro para definicdo da Hipétese Hy e fazer do Teste a detecgdo
dos dados (estimativas da razdo das energias) que ndo condigam a essa distribuicao de
probabilidade obtida com os parametros da primeira analise, Hy. Apesar de nédo ser pos-
sivel identificar a existéncia de pequenas falhas no instante da determinagao da Hipotese
Hy, as vantagens desta alternativa sdo: a “personalizacdo” automaética dos parametros da
Hipobtese para cada tipo/modelo de motor e auséncia de acréscimo de custo e trabalho

para um motor no qual se deseje monitorar as falhas em tempo real.

Do que ja foi relatado, conclui-se que a varidvel aleatdria do Teste de Hipoteses & deve
ser a Razdo das Energias entre a freqiiéncia LSB; e a freqiiéncia sincrona (freqiiéncia de
linha) F;. A energia deve ser estimada a partir do estimador Orpc, sendo definida como a
metade do quadrado da amplitude estimada. Para minimizar a variancia das estimativas,

a energia das freqiiéncias que compdem & deve ser na verdade a energia média entre

2[.SB;, conforme capitulo 5, é a primeira freqiiéncia da Banda Laterial Inferior (Lower Side Band),
definida pela equagdo LSB; = (1 —2s)f; .
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todas as janelas de amostragem. Portanto, & € uma funcdo do processo estocéstico G,
composto por M realizagcdes do processo de estimagdo descrito no capitulo 4. Cada
estimativa é proveniente de uma janela de amostragem processada pela DTFS e para
evitar qualquer correlagao entre as realiza¢des e garantir suas independéncias estatisticas,
ndo se utiliza a sobreposicdo entre as janelas. A distribui¢do de probabilidades de & é do
tipo “Doubly Noncentral F (Fisher)” e, de acordo com Walck (2001), é descrita pela equagdo
6.1:

o) o) r /\2 s 7115 T+r_1
m e (3) (3) () !
o= Y S T TR R
nz

sendo:
e ¢ aRazdo das Energias: },7'_ (Arsp, m)?*/ Yo (Ap, m)? + 12/ 14;
e 1, graus de liberdade da freqiiéncia LSB;;
e 1, graus de liberdade da freqiiéncia sincrona Fy;
e A; o parametro de ndo centralidade da freqiiéncia LSBs;

e A, o parametro de ndo centralidade da freqiiéncia F;;

B(y, z) fungdo Beta com pardmetros y e z;

6.3 As Hipoteses

A equacdo 6.1 apresenta a pdf da varidvel aleatdria &, porém, devido a sua comple-
xidade, ndo é possivel compreender, a partir da simples andlise de seus termos, o perfil
da distribuigdo e a influéncia de cada parametro sobre essa. Para auxiliar o processo
de compreensdo é necessdria a obtencdo de graficos. Assim, a indisponibilidade de um

algoritmo que execute tal cdlculo exige uma abordagem do tipo simula¢do Monte Carlo.

De forma simplificada, trés sdo os pardmetros que influenciam a distribui¢do de proba-
bilidade da varidvel aleatéria £&: RESERE, a Razdo das Energias (A%SB1 /A%L) e a quantidade
de estimativas de amplitude 1, e n,. O parametro RESERE, que no contexto desta disserta-
¢do estard sempre referenciado a amplitude da LSB,, é funcdo da energia do ruido, a Razdo

das Energias é funcdo da severidade da falha e a quantidade de estimativas de amplitude
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afeta o custo computacional e o desempenho do Teste de Hip6teses. Cada distinta confi-

guracdo desses parametros ird resultar numa Hip6tese diferente para a varidvel & do Teste.

Para se avaliar a influéncia de RESERE sobre a distribuigdo de &, a figura 6.1 apresenta
duas Hipoéteses baseadas nos seguintes parametros: 1 milhdo de realizagdes, Razado das
Energias igual a -56.48dB e um total de 10 estimativas de amplitude por realizac¢do de &.
Na primeira Hipoétese (curva em azul), RESERE é igual a 125. Na segunda Hipoétese (em
vermelho), RESERE é igual a 500.

w10 pdf Doubly Moncentral F
10 T T T T

: : : : Resere = 125
9 b ............. ............ .......... , ....... R asere = EDD -

densidade de probabilidade
(4]

i 1 i I T
18 2 21 22 23 2.4 25 2k
variavel aleatdria & e

Figura 6.1: Influéncia de RESERE sobre as Hipoteses, definidas pelos parametros:
ALSB1 =15 10_3, AFL =1.0- 100, o2 = g2 e ny =ny, =10.

Lsg; — YF
Como se pode observar, o aumento do pardmetro RESERE promove a diminui¢do da

variancia das Hipoéteses.

Para se avaliar a influéncia da Razao das Energias sobre a distribuigdo de ¢, a figura
6.2 apresenta duas Hip6teses baseadas nos seguintes pardmetros: 1 milhdo de realizagdes,
RESERE é igual a 125 e um total de 10 estimativas de amplitude por realiza¢do de &. Na
primeira Hip6tese (curva em azul), a Razdo das Energias é igual a -56.48dB. Na segunda
Hipétese (em vermelho), Razdo das Energias é igual a -55.65dB.

Como se pode observar, o aumento na Razdo das Energias promove o aumento da

média e da variancia entre as Hipoéteses.

Para se avaliar a influéncia da quantidade de estimativas n de amplitude sobre a distri-

buicdo de &, a figura 6.3 apresenta duas Hipoteses baseadas nos seguintes parametros: 1
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Figura 6.2: Influéncia da Raz&o das Energias sobre as Hipoteses, definidas pelos para-
metros: Ar, =1.0-10% 0%, = af:L =225-10" e ny = np = 10.

LSB,
milhdo de realizacdes, a Razdo das Energias é igual a -56.48dB e RESERE é igual a 125. Na
primeira Hipétese (curva em azul), uma quantidade total de 10 estimativas de amplitude
por realizacdo de . Na segunda Hipodtese (em vermelho), uma quantidade total de 20

estimativas de amplitude por realizacdo de &.

¥ 10 pdf Doubly Moncentral F
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Figura 6.3: Influéncia da quantidade de estimativas sobre as Hipoteses, definidas pelos

parametros: A;sp, = 1.5-1072, A, = 1.0 - 10°, G%SBI = 012% =225-10"° e ny = ny.

Como se pode observar, o aumento na quantidade de estimativas n promove a dimi-
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nuicdo da variancia entre as Hipo6teses.

6.4 Conclusao

Para minimizar: o custo computacional a varidvel aleatéria na qual o Teste se baseia
deve ser a Razdo das Energias entre freqiiéncia LSB; e a F;. Como resultado dessa escolha,
as Hipoteses do Teste apresentam uma distribuigdo do tipo “Doubly Noncentral F (Fisher)”,
definida pela equacéo 6.1.

Trés sdo os parametros da andlise espectral que resumem a influéncia do processo de
amostragem e das caracteristicas do sinal sobre as propriedades estocésticas das Hipoteses:
RESERE, a quantidade de estimativas de amplitude e a Razdo das Energias entre as
freqtiéncias LSB; e F;. RESERE é uma funcédo da relagdo entre a energia do ruido aditivo
gaussiano branco sobre as componentes de seqiiéncia negativa da corrente do rotor, quanto
maior for o ruido, menor serd RESERE; quanto menor for RESERE, maior serd a variancia
da Hipoétese. A Razdo das Energias é uma funcdo da severidade da falha, quanto maior for
a severidade, maior serd a Razdo; quanto maior for a Razdo, maior serd a média e menor
serd a variancia da Hipoétese. Por fim, quanto maior for a quantidade de estimacdes de

amplitude menor serd a variancia da Hip6tese e maior sera o custo computacional.
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Capitulo 7
Analise Decisodria

Este capitulo contextualiza os capitulos 2, 3, 4, 5 e 6 no procedimento da Analise
Deciséria proposto por essa dissertagdo para a deteccdo de falhas estruturais em rotor
de motores de indugdo. Para isso, relaciona e descreve: as dificuldades do processo de
diagnostico, as deficiéncias dos métodos existentes e as solugdes propostas.

7.1 Panorama Geral

“Motor Current Signature Analysis” - MCSA - é uma das principais técnicas de ma-
nutencdo preditiva utilizadas no diagnoéstico de quebra de barras do rotor de motores de
inducdo. Vdrios sdo os métodos empregados no diagndstico. A andlise Tradicional, como
se observa em Thomson & Gilmore (2003), baseia-se no espectro de poténcia da corrente
de fase do motor e numa tabela de referéncia padrédo para a diferenca de poténcia (em dB)
entre as freqiiéncias de alimentagdo F; e a LSB;. Essa referéncia padrdo, utilizada pela
Liberty Technologies Inc. e reproduzida a partir de Baccarini (2005) na tabela 7.1, é utilizada
na andlise de qualquer motor de inducdo. O diagnéstico é obtido sob faixa de valores em
vez de limiares mais precisos e apresenta um carater mais orientativo do que, propria-
mente, decisivo. Com essa caracteristica trés deficiéncias evidenciam-se: o fato de nao
serem consideradas as especificidades de cada motor em teste, a relativa baixa precisdo da

tabela e a inexisténcia de um tratamento para o efeito do ruido sobre os dados amostrados.

Outros métodos de abordagem utilizam-se de inteligéncia artificial na analise do es-
pectro da corrente, sdo alguns deles:

e Redes Neurais Artificiais (Multilayer Perceptron) e Légica Neblosa, em: Ayhan
(2005);

e Support Vector Machine, em: Poyhonen (2004) e Niu et al. (2007);

69
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Tabela 7.1: Tabela de diagnéstico de falha de rotor pela MCSA da Analise Tradicional.

Diferenga de Poténcia Avaliagdo da condigio Acgdes Recomendadas
101og,, (AIZSL / A%SBl)
>50 dB excelente nenhuma
44 a 50 dB boa nenhuma
39a44dB moderada continuar a inspecéo e
analisar a tendéncia
desenvolvendo trinca na reduzir intervalo de
35a39dB barra do rotor ou juntas inspecdo e observar a
com alta resisténcia curva de tendéncia
provavelmente duas barras fazer andlise espectral de
30a35dB trincadas ou quebradas, ou juntas | vibragdes para detectar a
com alta resisténcia fonte do problema
muitas barras trincadas ou desmontar o motor
25a30dB quebradas, vdrias trincas nos anéis para inspecdo
e falhas severas por toda a gaiola
<25dB severa desmontar o rotor para
inspecdo ou substitui-lo

e Linear Discriminant Analysis, em: Ayhan et al. (2005b)

e Classificador Bayesiano de Médxima Verossimilhanga, em Yeh et al. (2005);

Esses métodos requerem amostras da corrente de um motor sem e com falha para o
treinamento do algoritmo, exigindo assim a destruicdo de um motor. Além disso, para
respeitar as especificidades de cada modelo de motor, as amostras para o treinamento do
algoritmo devem ser provenientes de motores com caracteristicas construtivas semelhan-
tes aqueles que estardo sob teste. Contudo, apesar de um desempenho mais preciso que
o método tradicional, em geral, esses métodos ndo apresentam facilidade para lidar, de
modo mais realistico, com o efeito do ruido sobre os dados de treinamento nem sobre os
de teste. E, mesmo com desempenho superior, esses métodos apresentam dificuldades
na monitoracdo de progressao de falhas pois, assim como o método tradicional, tém de li-

dar com regides discretas de decisdo em vez de limiares definidos para varidveis continuas.

Com o intuito de minimizar tais deficiéncias, a metodologia proposta nesta disser-
tagdo sugere o uso de um estimador de méxima verossimilhanca na analise espectral,
uma pré-andlise para cada modelo de motor e um Teste de Hipéteses para a tomada de
decisdo. De uma forma simplificada, pode-se dizer que: o estimador de méxima verossi-
milhanga objetiva aumentar a precisdo nas estimativas do espectro de freqiiéncia, dando
mais seguranca e precisdo no diagnostico; a pré-analise possibilita a incorporacdo das

especificidades do modelo do motor e o teste de hip6teses inclui a influéncia do ruido nos
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dados da pré-anélise e nos dados do motor em teste, além de disponibilizar uma varidvel

continua para a monitoragdo da progressao de falhas.

7.2 O processo de analise

O processo decisorio pode ser dividido em cinco etapas de processamento: amostra-
gem da corrente, decomposi¢do no espectro de freqiiéncia, estimagdo ndo tendenciosa das
amplitudes do espectro, determinacdo das componentes da Banda Lateral e o Teste de

Hipoteses.

A primeira etapa consiste na simples amostragem da corrente de fase do motor. Nessa
etapa a tinica preocupagdo € o ajuste da freqiiéncia de Nyquist que deve ser definida além
da Banda Lateral Superior. Como sugestdo pode-se trabalhar com uma freqiiéncia de
amostragem superior a 3.0 vezes a freqiiéncia de alimentacdo do motor.! O custo compu-
tacional e os requisitos minimos do hardware que processara o sinal sdo dependentes da

freqtiéncia de amostragem.

A segunda etapa consiste na decomposi¢do do sinal amostrado em seu espectro de
freqiiéncia por meio da DTFS. Nessa etapa a principal preocupacao é a escolha adequada
do tamanho da janela de amostragem. Esta escolha definird a resolugdo do espectro.

Quanto maior o tamanho da janela, maior o tempo requerido no processo de diagndstico.

A terceira etapa utiliza o estimador Oppc (equagao 4.8) para conformar as propriedades
estocésticas do espectro da DTES. E essa a etapa responsavel pelo aumento da precisio e

seguranga do método proposto e que possibilita:

e 0 adequado tratamento do ruido;
e 0 embasamento da decisdo sobre uma variavel continua; e

e a utilizacdo de limiares mais precisos para a varidvel continua do diagnéstico.

A quarta etapa, compara as freqiiéncias estimadas na terceira e determina quais delas
compdem a Banda Lateral, conforme equacdo 5.1. Assim, esta etapa é responsavel pela
identificacdo do escorregamento e pela autonomia da metodologia proposta nesta disser-

tacao.

!Considerando-se a possibilidade de um escorregamento méximo, em um motor de pequeno porte,
proximo a 10% (s = 0.1) e a intengdo de se analisar pelo menos duas freqiiéncias da Banda Lateral Superior
(k = +2), a frequiéncia méxima a ser analisada no espectro sera: Fy, = (1 + 2ks)F = 1.4F. Portanto, F; deve
ser superior ao dobro de F,,, ou seja, Fs > 2.8F .
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A quinta etapa requer o processamento de vdrias janelas de amostragem pelas etapas
anteriores. A quantidade de janelas dependerd do desempenho requerido no Teste de
Hipéteses e do nivel do ruido no sinal. Os resultados de todas as janelas de amostragem
sdo processados em conjunto e o Teste de Hipoteses decide pela presenca ou auséncia de
falha. E nessa etapa que ocorre a sintetizagio de uma variavel continua para o diagnéstico
e monitoracdo da progressdo de falhas.

7.3 Caracteristicas do Processo de Diagnéstico

A decisdo pela existéncia ou ndo de falhas no rotor de um motor de indugao pode
realizar-se com anélise da sua corrente de fase. Esta corrente tem uma componente na
freqiiéncia de alimentacdo e vérias outras (que, em conjunto, sdo chamadas de Banda Late-
ral) em freqiiéncias dependentes da velocidade de rotagdo do motor, ou seja, dependentes
da tensdo e freqiiéncia de alimentagdo e da carga mecanica. Uma primeira dificuldade na
andlise da Banda Lateral é que a energia de suas freqiiéncias é muito baixa comparada a
da alimentac¢do do motor, o que poderd ser observado nas amostras dos graficos da andlise
tradicional apresentadas no capitulo 8, tornando sua analise espectral muito sensivel a
ruidos. Além disso, na possibilidade de pequenas altera¢des na carga ou na alimentacéao,
pequenas altera¢des na velocidade do motor irdo ocorrer, fazendo com que as freqiiéncias

exatas? da Banda Lateral ndo possam ser determinadas previamente.

7.3.1 Tratamento do Ruido

O método mais simples e eficaz na estimacdo de sinais corrompidos por ruido aditivo
gaussiano branco estaciondrio no sentido estrito é a promediacado. A promediacado, obtida
com a média aritmética das realiza¢des de um processo estocdstico gaussiano branco, pode
ser demonstrada como a estimativa ndo tendenciosa de menor variancia possivel, con-
forme Kay (1993a). Para sinais discretos no dominio do tempo, cada janela de amostragem
é uma realizagdo do processo estocdstico. A promediacdo, calculada independentemente
para cada instante (amostras do sinal em uma realiza¢do), é obtida pela média desse
mesmo instante entre todas as diferentes realizagdes. Mas, existe uma exigéncia: a parte
deterministica de uma janela de amostragem deve ser idéntica a de todas as outras envol-
vidas na promediacdo. Assim, cada freqiiéncia contida na parte deterministica do sinal

corrompido deve apresentar o mesmo angulo de fase em todas as janelas de amostra-

20 nivel de exatiddo referido é uma margem de tolerancia na qual, em uma tentativa de se estabelecer
uma freqiiéncia de amostragem e se determinar a quantidade minima de amostras a uma janela que propicie
uma caracteristica FHRE, os erros de estimagdo da amplitude dos sinais, devido ao efeito de espelhamento
da energia, ndo superem o valor de 1% .
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gem, caracterizando-o como um sinal de amostragem mdultipla com caracteristica JFFS.
Com isso, na andlise de falha nas barras do rotor de um motor de inducéo, tal técnica de

estimacdo ndo pode ser implementada por dois motivos:

e as freqiiéncias exatas da Banda Lateral podem ser desconhecidas, tornando quase
impossivel a persisténcia do angulo de fase entre duas ou mais janelas de amostra-

gem;

¢ ainda que todas as freqiiéncias deterministicas fossem conhecidas, a rela¢do de valor
entre essas e a freqiiéncia de amostragem poderia ser tal que o comprimento (em
nuimero inteiro de amostras) da janela de amostragem, para atender a exigéncia de

persisténcia no angulo de fase, elevaria excessivamente o custo computacional.?

Com as dificuldades do uso da promediacdo no dominio do tempo uma alternativa
seria a promediacdo no dominio da freqiiéncia. Essa promediacdo seria possivel, pois
as componentes do espectro discreto de um sinal corrompido por ruido aditivo branco,
quando processado pela DTFS, sdo varidveis aleatérias gaussianas brancas. Nesta situ-
acdo cada realiza¢do seria uma janela do espectro de freqiiéncia e cada amostra, uma
freqiiéncia discreta. Todavia, s6 seria possivel para sinais de amostragem miultipla com
caracteristica JFFS. E essa é a mesma exigéncia requerida no dominio do tempo. Portanto,

também nao se aplica para as amostras da corrente de fase de um motor de inducéo.

Diante da impossibilidade do uso da promediagdo sobre a corrente de fase do motor
de inducdo, uma alternativa razodvel estd na utilizacdo do Opc (equagio 4.8). Apés a
decomposicdo de cada janela de amostragem da corrente em seu espectro de freqiiéncia
discreto e a estimagdo das amplitudes observadas, as estimativas de todas as janelas
poderiam ser promediadas sem que fosse necessario atender a qualquer exigéncia no
dominio do tempo, se ndo aquelas necessdrias a correta amostragem de qualquer tipo de

sinal.*

7.3.2 Parametros de Desempenho e suas Rela¢cdes de Compromisso

O processo decisorio inicia-se com a defini¢do do tamanho da janela de amostragem,
ou seja, a quantidade N de amostras processadas a cada batelada da DTFS. Para isso, é

necessario conhecer o escorregamento minimo s,,;, no qual o motor estara sujeito quando

3Um sinal composto por duas freqiiéncias, 60.0Hz e 58.8Hz, quando amostrado por uma freqiiéncia de
122.4Hz exige um comprimento de janela de N = 102 amostras para manter a persisténcia do angulo de
fase entre diferentes janelas de amostragem, mas quando amostrado por uma freqiiéncia de 144.65454 .. .Hz
exige um comprimento de janela de N = 1326 amostras, que é proporcionalmente muito superior a 102.

*A maior freqiiéncia no sinal amostrado deve ser inferior a freqiiéncia de Nyquist (ou seja, inferior a
metade da Taxa de Nyquist, ou Taxa de Amostragem).
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em regime permanente. Conhecendo-se tal valor, a resolugdo 6y do espectro de freqiién-
cia discreto pode ser estipulada pela expressdo 65 < 2s,,,F;. Logo, tendo definido 6, a
quantidade de amostras N pode ser definida conforme equagdo N = [F,/6 f].S Com isso
evita-se que a (maior parte da) energia das freqiiéncias LSB; e USB; sejam alocadas na
ordem espectral correspondente a F;, devido a discretiza¢do do espectro. Caso isso ocorra
o desempenho do Teste podera estar comprometido.

Definido o tamanho da janela de amostragem, dé-se inicio a anélise espectral da cor-
rente de fase. A amostragem da corrente deve ocorrer apenas sob regime permanente e
a decomposicdo do espectro de freqiiéncias deve ocorrer sem sobreposi¢do de amostras
entre diferentes janelas. A inexisténcia de sobreposicdo das janelas de amostragem sobre
as amostras da corrente objetiva compatibilizar a varidvel aleatéria do Teste de Hipote-
ses a uma distribui¢do de probabilidade conhecida (Doubly Noncentral F). A necessidade
do motor estar em regime permanente se deve a dois motivos. O primeiro é pela im-
possibilidade de se conhecer previamente sua velocidade de rotagdo com exatidao. Por
conseqiiéncia, ndo se pode determinar com precisdo as amplitudes da Banda Lateral pela
simples decomposigdo espectral com a DTFS. O segundo motivo ocorre quando o motor
muda o ponto de operagao, pois considerando que a varidncia do ruido permaneca cons-
tante, na medida que a corrente vai sendo amostrada dentro de uma janela de amostragem
sua amplitude ird variar. Com isso, tanto a estimativa da amplitude, quanto a varidvel do

Teste de Hipotese estardo imprecisas.®

A cada janela processada pela DTFS, o espectro resultante é analisado com o auxilio
do estimador Oppc. As freqiiéncias na qual foram identificados possiveis sinais deter-
ministicos sdo confrontadas com o perfil multi-freqtiencial caracteristico da diferenca dos
parametros entre as barras do rotor, descrito pela equagdo 5.1. Apenas aquelas freqiiéncias
que, em conjunto, refletem tal caracteristica sdo selecionadas. Dessa forma, a freqiiéncia
LSB; pode ser encontrada, mesmo que se desconheca o valor exato do escorregamento.
Essa etapa, designada como filtragem heuristica, propicia uma caracteristica autdbnoma
ao método proposto.

A quantidade de janelas de amostragem processadas para a realizacdo do Teste de

Hipéteses é definida pela relagdo de compromisso entre desempenho do Teste e o custo

50 operador “ceil” ([ 1) retorna o menor nimero inteiro cujo valor seja maior ou igual & expressio
contida entre seus simbolos.

60s Teste realizados para o capitulo 8 indicam que se o conjugado da carga variar a Razdo das Energias
também ird. O que reforca a necessidade do motor estar em regime permanente de operacdo durante o
Teste.
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computacional. Quanto maior a quantidade de janelas menor a varidncia das Hip6teses e,
conseqiientemente, maior a Probabilidade de Detec¢do da Hip6tese Alternativa para um
valor pré-determinado de Probabilidade de Falsos Alarmes. Em outras palavras, quanto
maior a quantidade de janelas de amostragem, maior a seguranca conferida ao processo
decisério e a monitoracdo da progressao de falhas. Entretanto, o processo de calculo das
probabilidades e do limiar do Teste é encontrado através de simula¢des do tipo Monte
Carlo. Logo, quanto maior a quantidade de janelas, maior serd o custo computacional das

simula¢des Monte Carlo e da decomposicdo de todas as janelas pela DTFS.

Ressalta-se que o desempenho das simulagdes Monte Carlo ndo depende da energia
das freqiiéncias do Teste, do ruido nem da quantidade de amostras N em uma janela de
amostragem. Depende apenas da quantidade M de janelas processadas e dos valores pré-
definidos para a Probabilidade de Falsos Alarmes’ Pr4, da Hipétese H, e Probabilidade
de Perdas® Py, da Hip6tese H;, que determinam o desempenho do Teste.

7.4 As Hipoteses

O Teste de Hipoteses s6 podera ser utilizado no processo decisorio se os pardmetros da
Hipé6tese Nula forem definidos. Esta definigdo ocorre em um primeiro teste, denominado
Pré-andlise, no qual sdo levantados os parametros da Hipotese do estado em que o motor
se encontra. A Hipo6tese observada em uma Pré-andlise serd também chamada de Hipdtese
de Referéncia, pois, a partir de sua comparacdo com outras hip6teses se infere a progressao
de falhas no motor. Essa possibilidade de inferéncia existe mesmo ndo havendo uma
Hipétese previamente definida para o motor em boas condigdes, fato que se deve a in-
corporagdo das caracteristicas construtivas de cada motor pela Hipdtese de Referéncia.
Com isso, ela pode ser usada na andlise de progressdo de falhas de motores em qualquer
estado de conservagdo, independentemente da existéncia ou ndo de andlises em motores

de modelos semelhantes.

Com a definicdo da Hip6tese Nula e a imposicdo de uma Probabilidade de Falsos Alar-
mes, O processo decisorio consiste em dizer quando as amostras da corrente do motor, em

testes subseqtientes, ndo correspondem a distribuicdo observada na Hip6tese Nula. Desta

7 A Probabilidade de Falsos Alarmes Positivos Ppa € a referéncia para a decisdo do Teste de Hipoteses,
obtido a partir das amostras da Hip6tese Nula. Se a varidvel aleatdria do teste apresentar uma realizagédo
inferior ao limiar determinado pela Pr4, a Hip6tese Nula é aceita como aquela que gerou os dados.

8 A Probabilidade de Perdas (do inglés Probability of Miss) é uma referéncia para o desempenho do Teste
de Hipoteses, obtido a partir da Hipotese Alternativa. Se a varidvel aleatéria do teste apresentar uma
realizagdo superior ao limiar determinado pela Py, a Hip6tese Alternativa é aceita como aquela que gerou
os dados.
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forma, os paradmetros levantados nesta primeira avalia¢cdo incorporam ao Teste o efeito
conjunto de todos os parametros construtivos do (modelo do) motor e as especificidades

do conjunto motor-carga mecanica.

Em andlises posteriores, uma nova hipétese é estimada para o motor sob teste. O
diagnostico do Teste é realizado comparando a distribuicdo de probabilidade das amos-
tras sob teste com a distribui¢do de probabilidade das amostras de referéncia. Nessa
comparacdo, dois limiares sdo utilizados; yrao € Y. O limiar yrao € o valor da varidvel
aleatoria & (do Teste de Hipoteses) definida pela Probabilidade de Falsos Alarmes Pr4p da
Hipoétese de Referéncia conforme expressdao P(E > Vrao; Ho) = Prap. O limiar y5n € o valor
de & definida pela Probabilidade de Perdas Py da Hip6tese sob teste conforme expressao
P(& < ym; Hi) = Pan. Se yrao < yamn, para efeito de diagndstico, aceita-se que as amostras
sob andlise ndo condizem com a Hip6tese de Referéncia e, portanto, o motor apresenta-se

fora das condicoes da Pré-analise.

Esse procedimento de diagnoéstico ndo é, por si s6, capaz de determinar qualitativa-
mente o grau de severidade da falha, ainda que o mensure quantitativamente. Em uma
primeira avaliacdo, poderia-se entender a ruptura de uma barra como o primeiro grau de
severidade, a de duas barras como o segundo grau e assim por diante. Entretanto, essa
avaliagdo ndo reflete as reais possibilidades. A quebra de uma barra pode se dar de modo
completo, com o seccionamento total da barra, ou de modo parcial, com fissuras que
ndo abrangem toda a 4rea da secdo transversal da barra, além disso, ainda sob a quebra
parcial, pode haver mais de uma fissura pela barra. E essa é uma das principais razdes
“ndo técnicas” de impedimento para um diagndstico qualitativo e requer uma normati-

zagdo de termos ou, pelo menos, uma definicdo padronizada sobre os graus de severidade.

Assim como os métodos baseados em Inteligéncia Artificial, a identificagdo de qualquer
grau de severidade para um modelo de motor requer, pelo método proposto, amostras
da corrente de um motor com tal falha. Contudo, diferentemente da abordagem desses
outros métodos, o método proposto ndo requer amostra nenhuma para identificar condi-
¢Oes de anormalidade em motores que jd passaram por uma Pré-andlise ou naqueles que
uma unidade do mesmo modelo ja tenha passado pela Pré-anélise. Nesses casos, a moni-
toracdo da curva de tendéncia ou da progressdo da falha pode ser realizada mensurando
a diferenca entre a média da Hipétese obtida a cada novo teste e a média da Hipotese de
Referéncia. Quanto maior esta diferenca maior serd a severidade da falha. Outro aspecto

relevante é que o limiar para véarios graus de severidade poderia ser definido (aproxima-
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damente) com a simples aplicagdo de simuladores’. J4 nos outros métodos, este recurso
é limitado pois a defini¢do das “classes” de severidade estaria atrelada ao nivel de ruido
utilizado nas simula¢des, de forma que niveis de ruido superiores poderiam reduzir o

desempenho do diagnéstico.

A decisdo pela falha ou sua progressao é baseada na distancia entre a média p, da
distribuicdo de probabilidade da Hipétese de Referéncia e a média p; da distribuicdo de
Probabilidades da Hipo6tese sob teste. Entretanto, a condi¢do yra0 < yan deve ser satisfeita

para se respeitar o desempenho predefinido para o Teste de Hipoteses.

O método proposto pode ser aplicado a qualquer motor, esteja ele inicialmente em
perfeito estado de conservagao ou com falha. Na auséncia de uma Pré-anélise em outros
motores do mesmo modelo, ndo se pode, pela simples comparagdo dos resultados dos
teste em motores considerados bons, estipular uma referéncia padronizada para o perfeito
estado desse modelo. Ainda assim, a monitoragdo da progressao de falha tem pleno
desempenho, tendo como referéncia a condi¢do que o motor se encontrava em sua Pré-

anélise.

9 Cunha (2006), Baccarini (2005) e Yeh et al. (2005) abordam simuladores de motores de indugao capazes
de incluir os efeitos de falhas nas barras do rotor.
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Capitulo 8

Testes e Resultados

Este capitulo dedica-se a apresentagdo de um resumo dos resultados e conclusdes
referentes aos testes efetuados com dois objetivos iniciais: verificar a eficiéncia da meto-

dologia proposta e explorar a influéncia de diversos disttirbios sobre o resultado dos testes.

Todos os testes apresentados foram realizados com dados provenientes de simulagdes.
O simulador e as caracteristicas das simula¢des usadas nos testes sdo apresentados na
secdo 8.1. Nela também consta a descrigdo do procedimento utilizado para a realizacdo

dos testes.

Nasecdo 8.2 é apresentada, graficamente, a diferenca entre os parametros de diagndsti-
cos de cada metodologia. Nos testes apresentados, ambas as metodologias mostraram-se
eficientes mesmo sob a presenca de disttirbios sobre as condi¢des de operacdo nominal

do motor.

A eficiéncia da metodologia proposta é confrontada com a referéncia da Anélise Tradi-
cional em testes no qual o motor opera em condi¢des proximas as nominais (como ocorre
na grande maioria das publica¢des sobre o tema), mostrando uma maior riqueza de deta-
lhes para o diagndstico. Além disso, varios disttirbios sdo simulados nos testes revelando
caracteristicas pouco exploradas e que podem influenciar nas condi¢des de validade do

diagnostico de tais testes, sobre ambos os métodos.

Cabe ressaltar que essas simulagdes, e respectivos testes, ndo tém o objetivo de esgotar
as possibilidades de andlise sobre o tema, mas apenas de explorar, inicialmente, a eficiéncia

da metodologia proposta e suas possibilidades.

79
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8.1 Procedimentos do Teste de Hipdteses

Os testes de diagnostico de falha em rotor de motores de indugdo foram elaborados so-
bre o resultado de 310 simulacdes de cinco modelos de motores de inducéo (62 simulagdes
por modelo) obtidos com o simulador desenvolvido em Baccarini (2005). Tal simulador,
sob taxa de amostragem definida pelo usudrio, gera amostras (ausentes de ruidos) das
tensdes e correntes de fase, conjugado e velocidade de rotagdo de motores de indugdo
trifasicos, sob diversas condi¢des de operagdo: condi¢des nominais, subtensdes e sobre-
tensdes de alimentagdo, subcargas e sobrecargas mecanicas, desequilibrio das tensdes e
angulos de fase da alimentacdo, falhas mecanicas (referentes a excentricidade do rotor),

curto-circuitos entre espiras de uma fase e barras do rotor quebradas.

Cada modelo foi simulado sob condigdes que podem incluir: até 3 barras quebradas,
diferentes niveis de carga mecanica acionada, desequilibrio de tensdo, falhas mecanicas
(excentricidade), curto circuito entre espiras de uma mesma fase, tensdes de alimentacdo

diferentes da nominal ou um conjunto de algumas dessas condigdes.

Todas as simulagdes foram obtidas com uma taxa de amostragem de 2.0k Hz, por um
periodo de 120 segundos. Pelo fato do simulador iniciar a amostragem desde a partida
do motor, algumas amostras tiveram que ser excluidas para que somente a corrente sob

regime de opera¢do permanente fosse analisada.

Para os testes, a cada simulacdo foi adicionado ruido gaussiano branco em diferentes
niveis de energia e analisadas uma das trés fases do motor. No total, foram analisados
782 testes.

O processo de teste ocorreu conforme descrigdo a seguir:

1. selecdo da fase cuja corrente serd analisada;

2. inserc¢do de ruido nos dados das simulagdes;

3. exclusdo das amostras obtidas sob regime transitério de operagdo (partida);

4. insercdo da faixa de escorregamento préxima ao ponto de operacdo na qual o motor
estd condicionado pelas suas caracteristicas construtivas e carga mecanica acionada,

sob regime permanente;

5. célculo da quantidade de amostras N necessdrias a composigao das janelas de amos-

tragem;
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6.

10.

11.

12.

13.

analise espectral das amostras de cada janela pela DTFS e pelo estimador Oppc

(equagdo 4.8);

filtragem heuristica das freqiiéncias, dentro da faixa determinada pelo escorrega-

mento do motor, que em conjunto atendem a equagédo 5.1;

selecdo da LSB; dentre as freqiiéncias filtradas e cdlculo do escorregamento do motor;

. calculo dos parametros da Hipétese sob andlise, avaliados sob os resultados da

andlise espectral e filtragem heuristica de todas as janelas de amostragem;
simulacdo Monte Carlo da Hipétese sob teste;

célculo dos limiares yy e Yra, definidos pelas expressdes P<,,) = Py = 0.5% e
P(§>VFA) = PFA = 0.50/0,' 1

exibigdo do grafico da Hipétese com: a distribui¢do de probabilidades da Hipétese,
o valor da realizacdo da varivel aleatéria do Teste & (Razdo das Energias entre a

freqiiéncia LSB; e a freqiiéncia sincrona F;) e os limiares yy € Vea;

comparagdo entre os limiares da Hipétese sob andlise e os de uma Hipodtese de
referéncia (previamente processada pelos itens 1 a 12) para elaboragdo de um diag-

nostico.

A titulo de comparacdo entre a metodologia Tradicional e a proposta, etapas comple-

mentares foram implementadas nos testes:

1.

2.

3.

andlise espectral usada no diagnéstico pelo Teste Tradicional (DTFS de uma tnica

janela contendo todas as amostras da corrente em regime permanente);

exclusdo da freqiiéncia de alimentagdo do motor F;, com o auxilio do estimador

Orpc, NO espectro do Teste Tradicional;

exibigdo de um grafico contendo: o espectro da Andlise Tradicional, o espectro
na qual fora excluida a freqiiéncia de alimentagdo do motor e as estimativas de

amplitude (de cadajanela) das freqtiéncias da Banda Lateral filtradas pela heuristica.

A tabela 8.1 apresenta os parametros de simulacdo dos cinco modelos de motor traba-
lhados: S01, S02, S03, S04 e S05.

10 valor de 0.5% para Py e Pry4 foi escolhido de forma arbitréria objetivando um desempenho razoavel
para o Teste de Hipoéteses. Este valores indicam que a cada 1000 realizagdes, aproximadamente 50 deverdo
estar fora dos limites de confianga de cada Hipétese.



82 CAPITULO 8. TESTES E RESULTADOS

Tabela 8.1: Parametros dos Modelos de Motores Simulados

| Pardmetro | Unidade | S01 | S02 | S03 | S04 | S05 |

poténcia HP 1.5 2 50 2250 | 500
tensdo de linha V(ca) 220 220 460 2800 | 2800
resisténcia do estator Q 2.79 3.85 | 0.261 | 0.087 | 0.786
resisténcia do rotor Q 4.66 3.77 | 0.684 | 0.066 | 0.561
indutancia do estator H 90m | 853m | 24m | 1.8m | 9.6m
indutancia do rotor H 90m | 12.7m | 24m | 1.8m | 9.6m
indutancia matua H 166m | 237m | 104m | 104m | 430m
polos adim. 4 4 4 4 4
total de barras no rotor adim. 32 32 32 96 58
conjugado nominal Nm 7 8 50 2250 | 500
momento de inércia Nms?/rad | 6.73m | 6.73m | 6.73m | 63 11
coeficiente de atrito Nms/rad | 668u | 668u | 40m | 0.6 | 0.13

8.2 Teste de Hip6teses na Deteccao de Falhas

8.2.1 Uma Comparacao Entre a Andlise Tradicional e a Metodologia

Proposta

Na anélise dos resultados pela metodologia proposta devem ser observados priorita-
riamente dois pardmetros: a diferenga entre os limiares yy e yra € a Razdo das Energias
entre as freqiiéncia LSB; e F;. De forma indireta, a diferenca entre os limiares da Proba-
bilidade de Perdas Py e da Probabilidade de Falsos Alarmes Pry de uma Hipétese, ou
seja Yra — ¥m, fornece uma idéia de sua varidncia, assim como a realizagdo da Razdo das
Energias £ fornece uma idéia da média dessa Hip6tese. Esses parametros séo suficientes
para transformar a andlise grafica da distribui¢do de probabilidades das Hipéteses em
andlise numérica, simplificando o diagnéstico do Teste de Hipoteses e possibilitando uma

representacdo na forma de tabelas.

Na Analise Tradicional, o pardmetro de diagndstico é dado pela diferenga da energia
entre F; e LSB;, determinado pela expressdo 10 loglo(A%L /AiSBl). Esse parametro difere da
Razdo das Energias do Teste de Hip6teses & ndo apenas pela expressdo do logaritmo do
inverso da Razdo das Energias, mas também pelo fato de tais energias serem estimadas

através de métodos diferentes.

As figuras 8.1, 8.2 e 8.3, apresentam o resultado da andlise, pelo Teste de Hipoteses
e pela Analise Tradicional, do motor S03, operando com tensdes nominais (e sem dese-
quilibrio de fases), com carga e escorregamento nominais, sem curto-circuito nem falha
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mecanica (excentricidades). Essa é, geralmente, a condicdo exclusiva na qual a maioria

dos autores tém publicado seus resultados.
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(a) Hip6tese sem barra quebrada: £ = 8.37-107, vy = 6.81-10° e g4 = 10.3-107°.
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(b) Anélise Tradicional sem barra quebrada.

Figura 8.1: Teste de Hipo6teses e Andlise Tradicional do motor S03 sem barra quebrada.
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(a) Hip6tese com uma barra quebrada: £=1.23-10"%, (b) Analise Tradicional com uma barra quebrada.
ym =0.997 107 e ypa = 1.49- 1074

Figura 8.2: Teste de Hip6teses e Anadlise Tradicional do motor SO3 com uma barra que-
brada.
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(a) Hip6tese com duas barras quebradas: & =591- (b) Analise Tradicional com duas barras quebradas.
1074, ym =5.77-10* e ypa = 6.05-107%.

Figura 8.3: Teste de Hipoteses e Analise Tradicional do motor SO03 com duas barras
quebradas.

A figura 8.1 resulta do teste com o rotor sem barra quebrada. A figura 8.2, do teste
com uma barra quebrada. E a figura 8.3, do teste com duas barras quebradas. As figuras
8.1(a), 8.2(a) e 8.3(a) tratam-se do Teste de Hipodteses, enquanto as figuras 8.1(b), 8.2(b) e
8.3(b), da Analise Tradicional.

Na Andlise Tradicional vé-se o espectro da freqiiéncia obtido pela DTFS de uma tnica
janela com todas as amostras da corrente da fase A em azul. Em verde, vé-se o resul-
tado da exclusdo da freqiiéncia sincrona F; (aquela de maior amplitude no espectro) pelo
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estimador Oppc, (equagdo 4.8). Nesse gréfico os picos localizados ao redor de F; sdo as
freqiiéncias da Banda Lateral. O primeiro pico a esquerda de F; é a LSB,, e a diferenca da
energia (em dB) entre essas freqiiéncias é o parametro de diagnéstico da Andlise Tradicio-
nal. Para facilitar o processo de andlise, os médulos do espectro estdo normalizados pelo
modulo de F;. Os pontos pretos sdo as estimativas das amplitudes da Banda Lateral das
varias janelas processadas pelo Teste de Hipétese. Obviamente, pelo fato dos métodos
apresentarem abordagens diferentes, suas estimativas podem ser diferentes.

No Teste de Hipoteses vé-se a pdf em azul, o valor da realizagdo da Razdo das Energias
& em vermelho. No lado esquerdo da pdf encontra-se o limiar y) e no lado direito, o

limiar yp4.

Na figura 8.1(b), motor sem barra quebrada, a diferenca de energia entre F; e LSB; é
de 50.9 dB. De acordo com a tabela 7.1 tal valor indica uma excelente condigdo. Na figura
8.2(b), motor com uma barra quebrada, tal diferenca de energia é de 39.6 dB, o que reflete
uma condicdo moderada. Esse resultado ndo traduz a real situacdo, mas a diferenga entre
os dois resultados da varidvel de diagnéstico, 11.3 dB, indica perfeitamente uma alteracdo
no rotor. Uma inspegdo da tabela de referéncia 7.1, sugere que a cada 5 dB, entre dife-
rentes realiza¢des da varidvel de diagndstico, possa se aceitar uma altera¢do na estrutura
do rotor. Desta forma o nivel de 5 dB funciona como uma margem de seguranga para o
diagnéstico. Na figura 8.3(b), motor com duas barras quebradas, a diferenca de energia é

de 34.0 dB, o que ja indica a possivel existéncia de duas barras quebradas.

Na figura 8.1(a), motor sem barra quebrada, a realizacdo da varidvel aleatéria do Teste
de Hipoteses & é 8.37 - 107°. A titulo de compreensdo do significado quantitativo da
varidvel de diagnéstico do Teste de Hipoteses, uma comparacgao direta, com valores apro-
ximados, entre as realizacdes dessa e da varidvel de diagndstico da Andlise Tradicional
pode ser estabelecida pela expressdo: “—10log,,(¢)”.2 Com esta expressdo, a realizacdo
da varidvel aleatéria do Teste de Hipoteses & = 8.37 - 107° compara-se a uma diferenca
de 50.8 dB entre as energias de F; e LSB;. Esta comparacdo pode ser utilizada para um
primeiro “diagnéstico” da condigdo de qualquer motor, com base na tabela de referéncia
7.1. Nessa mesma figura, vé-se os limiares yp = 6.81-107® € yr49 = 10.3-107°. Ambos dao

uma idéia clara da influéncia do ruido. Usando a expressdo de comparagdo das varidveis

2Essa expressdo ndo pode ser referencida como uma equagio de equivaléncia entre as variaveis de
diagnésticos dos dois testes. De fato, nem mesmo para sinais puramente deterministicos essa expressdo
poderia definir uma igualdade entre tais varidveis. Dois, sdo os motivos para isso: o efeito de Espalhamento
de Energia presente na varidvel de diagnéstico da Anélise Tradicional e minimizado na do Teste de Hip6teses
e a diferenga entre os métodos de estimacdo. Portanto, esta é uma expressdo de aproximagdo na qual a
diferenca entre as estimativas de razao das energias se torna melhor na medida que RESERE diminui.
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—101og,,(£), os limiares indicam que a cada 1000 realizagdes, aproximadamente 50 resul-
tardo numa diferenca superior a 51.67 dB e outras 50, numa diferenca inferior a 49.87 dB.
E essa percepgao da influéncia do ruido sobre a realizacio da variavel de diagnéstico que
ndo pode ser observada pela Andlise Tradicional, nem ser quantificada por métodos de
inteligéncia artificial (MLP, SVM).

Na figura 8.2(a), motor com uma barra quebrada, £6123-10% 0 que equivale a uma
diferenca de energia de 39.1 dB. Seus limiares yp;; = 0.997 - 107 e yra; = 1.49 - 107* equi-
valem, respectivamente, a diferenca de energia de 40.01 dB e 38.29 dB. Para uma primeira
avaliacdo, na auséncia de uma pré-anélise, pode-se usar estes pardmetros para observar
a condi¢cdo em que o motor se encontra, conforme a tabela 7.1. Nesse caso, chegar-se-ia
a um prognostico de condicdo entre boa e moderada para o motor. Com a existéncia de
uma pré-andlise, o diagndstico pelo método proposto seria a de alteracdo estrutural do
rotor pois yrao da Hipotese de Referéncia (figura 8.1(a)) é inferior a y)n da Hip6tese sob
teste (motor com uma barra quebrada).

Na figura 8.3(a), motor com duas barras quebradas, £6591-10% o que equivale a
uma diferenca de energia de 32.28 dB. Seus limiares y, = 5.77 - 10% e Yra2 = 6.05- 104
equivalem, respectivamente, a diferenca de energia de 32.39 dB e 32.18 dB. Com esses va-
lores o progndstico pela tabela de referéncia é a possibilidade de existéncia de duas barras
com problemas. Obviamente, a metodologia proposta também decide pelo diagndstico

de alteragdo estrutural do rotor, pois yra1 < Y.

A diferenca entre os limiares de confianga de uma Hipoétese (yra — ym) pode ser consi-
derada como uma margem de erro, aproximada, para o diagndstico da alteragao estrutural
no rotor.> No caso do motor sem barra quebrada, tem-se o equivalente a 1.8 dB de margem
para a metodologia proposta, que é bem inferior aos 5 dB sugerido pela tabela de refe-
réncia. A margem da metodologia proposta depende diretamente da energia do ruido.
Quanto maior for a energia do ruido, maior serd a margem e menor a confiabilidade do
diagnostico. Porém, a flexibilidade da metodologia proposta permite ampliar a confi-
abilidade do diagndstico de progressao de falhas pelo aumento do niimero de janelas
amostradas. Conforme demonstrado na simulagdo do capitulo 6, figura 6.3, aumentando-
se o namero de janelas de amostragem diminui-se a diferenca yrs — ym, diminuindo a

margem. Na Andlise Tradicional, ndo se pode mensurar uma margem em fung¢do do ruido.

3A margem de seguranca real é fun¢do do pardmetro RESERE. Para um mesmo nivel de RESERE a
margem de erro é a diferenca de valor entre a média de duas Hipéteses pg e p1 na qual yrao = yan -
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Em todos os testes realizados, quando a Hip6tese de Referéncia de uma fase do mo-
tor era comparada com outra Hipotese (com diferente quantidade de barras quebradas)
da mesma fase o diagnostico sempre apontou se tratarem de distintas severidades da
falha, ou seja, Hipoteses diferentes. O mesmo era verdade quando o motor estava sob
a influéncia de outros disttirbios (desequilibrio de tensdo, curto-circuito, falha relativa a
excentricidade do rotor). Todavia, hd de se garantir que a Hipotese de uma fase seja com-
parada somente com outra Hipdtese da mesma fase, ambas observadas com o motor sob a
mesma influéncia de disttrbios e mesmo ponto de operacao. E este o resultado que valida
a aplicabilidade da metodologia proposta, quando comparada a Anélise Tradicional.

As figuras 8.4, 8.5 e 8.6, correspondem ao resultado da anélise, pelo Teste de Hipo-
teses e pela Andlise Tradicional, do motor S04, operando com tensdes nominais (e sem
desequilibrio de fases), carga e escorregamento nominais, sem curto-circuito, porém, com

falha mecanica (excentricidade).

Para o motor S04, pode-se observar que Vrap = 6.42-107° < ypn = 4.86-107% e que
Vrar = 8.06-1078 < ypp = 3.86 - 1077, garantindo o diagnéstico de mudanga estrutural
do rotor, com uma margem de erro aproximada de 2.69 dB na Hipétese de Referéncia
(motor sem barra quebrada). Deve ser atentado o fato da margem diminuir em fungéo da
severidade da falha, se a energia do ruido for mantida constante, pois para a Hipétese de

uma barra quebrada a margem é de 2.19 dB e para duas barras quebradas, 0.25 dB .
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(a) Hipo6tese sem barra quebrada: & =485-10"7, (b) Anélise Tradicional sem barra quebrada.
ym =345-10" e ypa = 6.42-107°.

Figura 8.4: Teste de Hipoteses e Andlise Tradicional do motor S04 sem barra quebrada.
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(a) Hip6tese com uma barra quebrada: £=6.36-10"8, (b) Analise Tradicional com uma barra quebrada.
ym =4.86-108 e ypa = 8.06-1078.

Figura 8.5: Teste de Hip6teses e Andlise Tradicional do motor S04 com uma barra que-
brada.
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(a) Hipotese com duas barras quebradas: & =397 (b) Analise Tradicional com duas barras quebradas.
1077, ypm = 3.86- 1077 e ypa = 4.09 - 1077.

Figura 8.6: Teste de Hipoteses e Andlise Tradicional do motor S04 com duas barras
quebradas

Como era de se esperar, a existéncia da falha mecanica (excentricidade) ndo afetou o
resultado de nenhum teste, pois, para motores com quatro ou mais pélos, as freqiiéncias
afetadas sdo distintas daquelas analisadas, seja pela Andlise Tradicional ou pelo Teste de
Hipoteses.
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8.2.2 A influéncia de distarbios no Teste de Hip6teses

Os resultados dessa se¢do sdo apresentados, de forma sintetizada, em tabelas nas quais
apenas alguns testes sdo exibidos objetivando exemplificar as conclusdes obtidas a partir
da anélise de todos os 782 testes. Em outras palavras as caracteristicas observadas nos
exemplos expostos nessas tabelas também foram verificadas nos demais motores, em ou-
tros graus de severidade da falha das barras do rotor, em outras fases do motor e sob

outro ou conjunto de outros disttrbios além daquele mencionado pelo exemplo.

Grande parte dos testes realizados para essa disserta¢do envolve dois ou trés disttr-
bios simultaneos, incluindo a quebra de barras no motor. Tais situa¢gdes aparentam ser
pouco exploradas por outros autores e quando sdo, sob advento de ferramentas de inte-
ligéncia artificial do tipo “caixa preta”, seus resultados ndo expdem caracteristicas aqui

evidenciadas gracas a existéncia de limiares de confianca do Teste de Hip6teses.

A titulo de aumentar a proximidade entre os testes e a realidade, em todos os testes
foi introduzido um minimo de desequilibrio de 0.2% sobre as tensdes de alimentacdo
do motor, que passa a ser considerado como “tensdo nominal” de alimenta¢do do motor.
Essa “tensdo nominal” é definida pela seguinte condicdo: Vy é a tensdo nominal do motor,
[Vl = 0.998Vy, [Vl =1.002Vy e Va4 = =(Vp + V().

A tabela 8.2 apresenta Hipoteses das trés fases do motor SO01 sob a condicdo de: bom
estado (sem barra quebrada), uma e duas barras quebradas, todas na auséncia de qualquer

outro distirbio.

Tabela 8.2: Resultados dos testes para as trés fases do motor SO1 operando em condi-
¢bes nominais.

H fase ‘ barras quebradas M ‘ & ‘ VEA ‘ 101og, (A7 55, /A7) H
a 0 6.39-1077 [ 6.61-1077 | 7.43-1077 —61.84B
b 0 6.79-107 | 7.01-1077 | 7.23-1077 —61.6dB
C 0 6.39-1077 | 6.59-1077 | 6.80-1077 —61.84B
a 1 899-107°19.91-10°° | 10.9-10°° —50.04B
b 1 9.45-107° | 10.3-10°° | 11.3-10°° —49.94B
C 1 8.80-107° | 9.69-107° | 10.6-10°° —-50.14B
a 2 5.56-10 | 5.60-10™ | 5.63-107° —42.54B
b 2 5.76-107° | 5.79-10™ | 5.83-107° —42.44B
C 2 5.44-107° | 5.48-10™° | 551-107° —42.6d4B
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Na tabela 8.2 observa-se que: entre as Hipoteses de diferentes fases que possuem
o mesmo numero de barras quebradas, existe apenas pequenas diferencas entre suas
distribuicdes de probabilidade, que se devem ao pequeno desequilibrio de tensdo. Entre
as Hipoteses de uma mesma fase, com diferentes niimeros de barras quebradas, quanto
maior o nimero de barras quebradas maior serd o valor da realizagdo da Razado das
Energias & e da média p das Hip6teses. Esses resultados podem ser observados nas
tiguras 8.7e 8.8 .

Hipoteses com O barra(s) gquebradals) Hipoteses com 1 barra(s) gquebrada(s)
T T T T T T T

Densidade de Probabilidade

B e i e

fase A
fase B

fase C |

Densidade de Probabilidade
=)
T

T
fase A
fase B
fase C

Y I S R RO, . SO S I a i i i
6.6 BT 6.8 6.9 7 7 095 1 1.05 11 1148 12 125
Variavel aleatoria & %107 Wariavel aleatoria & x10°
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(c) Hip6teses do motor com duas barras quebra-
das.

Figura 8.7: Hipdteses de Diferentes Fases do Motor sob a Mesma Severidade da Falha.

Na figura 8.8 apenas o grafico das Hipo6teses da fase C foi apresentado, pois os gréficos
das outras fases sdo muito semelhantes a esse. Ressalta-se que o grafico no formato “semi-
log” distorce o perfil das distribui¢des de probabilidade, impossibilitando uma estimativa
visual da varidncia de cada Hip6tese. Ainda assim, salta aos olhos a possibilidade de
distin¢do entre essas Hipéteses.
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w10 Hipoteses da fase ©
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Figura 8.8: Hipdteses da fase C com diferentes severidade da falha.

Ainda sobre a figura 8.8, se uma Hipdtese com determinado grau de severidade da
falha (ntimero de barras quebradas) for comparada a outra de grau de severidade distinto,
tanto a média das Hipoteses (pg e p1) quanto seus limiares (yrao € Ym1) irdo diagnosticar a
falha, ou sua progressao. Entretanto, os demais testes realizados indicam que essa afirma-
tiva permanece vélida somente se a comparacdo ocorrer entre Hipéteses de uma mesma
fase, estando o motor sob as mesmas condi¢des de: nivel das tensdes de alimentacédo, nivel
de desequilibrio de fases, carga mecanica e nivel de curto-circuito entre espiras. Em suma,
monitorando-se continuamente as fases de um motor, a divergéncia entre as Hipoteses
das fases ou a divergéncia entre Hip6teses de uma mesma fase em momentos diferentes
indica: a presenga de disttrbios, evolugdo de falhas ou a mudancga do ponto de operagdo
do motor.

A tabela 8.3 relata o efeito de dois niveis de RESERE em LSB;, para o motor SO1 em
bom estado, com uma e com duas barras quebradas, na auséncia de qualquer outro disttr-
bio. Para obter estes dados, uma mesma simulacédo foi testada duas vezes, mantendo-se

o nimero de amostras por janela (N = 4168) e alterando-se a variancia do ruido.

Os resultados dos testes da tabela 8.3 podem ser vistos na figura 8.9. Na figura 8.9(a)
tem-se as Hipoteses da primeira e segunda linhas da tabela, na figura 8.9(b) tem-se as
Hipoteses da terceira e quarta linhas, na figura 8.9(c), da quinta e sexta linhas. Os gréficos
dessas figuras confirmam o que se esperava da andlise do capitulo 6, figura 6.1. Apesar

das realizagdes & da varidvel aleatéria &, para a mesma severidade da falha, ndo serem
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Tabela 8.3: Influéncia de RESERE sobre as Hipoteses.
barras §
fase quebradas RESERE Y g VFA 1010810(‘4%531 /A?)
a 0 57.15 6.53-10~7 | 6.98-10~ | 7.45-10~7 -61.6 dB
a 0 550.0 6.51-107 | 6.66-1077 | 6.82-1077 -61.8 dB
a 1 811.5 8.28-10°]9.78-107° | 11.38-107° -50.1 dB
a 1 9226 9.16-107° | 9.91-107° | 10.67 -107° -50.0 dB
a 2 4661 552-10° | 557-107° | 5.61-107 -42.5 dB
a 2 46655 | 5.54-107° | 5.57-107° | 5.60-107° -42.5 dB

exatamente as mesmas, pois sdo construidas a partir de estimativas, as hip6teses de menor

variancia (maior RESERE) estdo sempre contidas nas de maior varidncia (menor RESERE).

Desta forma, evidencia-se que trata-se de um mesmo grau de severidade de falha.
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(c) Hip6teses do motor com duas barras quebradas.

Figura 8.9: Influéncia de RESERE sobre as Hipoteses.
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A tabela 8.4 relata o efeito de diferentes niveis da Razao das Energias £. Os dados
foram obtidos em condig¢des de curto-circuito entre espiras, o que faz com que as correntes
tenham amplitudes diferentes de uma fase para outra, assim como a Razdo das Energias.
Portanto, a comparacao é feita entre diferentes fases do motor S05 operando com 5%
de espiras em curto-circuito em uma de suas fases, nas seguintes condi¢des: sem barra

quebrada, com 1 e com 2 barras quebradas.

Tabela 8.4: O efeito da Razao das Energias sobre as Hipoteses de uma mesma severi-
dade de falha.

motor | fase zlalzls:a das VM & VEA 101og,(Afgp /A7)
S05 a 0 3.10-107° | 3.60-107% | 4.25-107° -74.4 dB
S05 b 0 711-1078 | 9.74-107% | 12.68-1078 -70.1dB
S05 a 1 3.35-107" | 426107 | 5.26-10~ -63.7 dB
S05 b 1 14.8-1077 | 174-1077 | 20.2-1077 -57.6 dB
S05 a 2 243-107° | 254-107° | 2.65-10°° -56.0 dB
S05 b 2 9.97-107 | 10.8-107° | 11.7-107° -49.7 dB

Os resultados dos testes da tabela 8.4 podem ser vistos na figura 8.10. Na figura 8.10(a)
tem-se as Hip6teses da primeira e segunda linhas da tabela, na figura 8.10(b) tem-se as
Hipoéteses da terceira e quarta linhas, na figura 8.10(c), da quinta e sexta linhas. Os gréficos
dessas figuras confirmam o que se esperava da andlise do capitulo 6, figura 6.2. Quanto
maior a realizagio da Razao das Energias &, maior o valor da média p e da variancia da
Hipotese.

Na auséncia de disttrbios diferentes da quebra de barras do rotor, conforme exemplos
da tabela 8.2, as Hipo6teses de diferentes fases do motor, para um mesmo grau de seve-
ridade da quebra de barras, devem ser quase as mesmas. Entretanto, isso ndo é vélido
para o caso de curto-circuito entre espiras de uma fase (tabela 8.4) ou de desequilibrio das
tensdes de alimentagdo do motor, como pode ser visto na tabela 8.5.

A tabela 8.5 relata o efeito de diferentes niveis de desequilibrio das tensdes de alimen-
tagdo sobre as Hipoteses do motor S05 com duas barras quebradas. O primeiro nivel
de desequilibrio é de 0.2% (|[V3| = 0.998Vy e |[V¢| = 1.002Vy) e o segundo nivel, 5.0%
(Vg = 0.95Vy e |Vc| = 1.05Vy).

Os resultados dos testes da tabela 8.5 podem ser vistos na figura 8.11. Na figura 8.11(a)
tem-se as Hipoteses da primeira e segunda linhas da tabela, na figura 8.11(b), da terceira
e da quarta linhas da tabela. No primeiro gréfico, pode-se observar que as Hipoéteses
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(b) Hip6teses do motor com uma barra quebrada.

(c) Hip6teses do motor com duas barras quebra-
das.

Figura 8.10: Influéncia da Raz&o das Energias sobre as Hipdteses.

das duas fases do motor sdo muito préximas, enquanto no segundo, torna-se nitida a

distin¢do entre as Hipéteses, ainda que se trate do mesmo grau de severidade da falha de

quebra de barras. Na figura 8.11(c) e 8.11(d) tem-se as duas Hipdteses da mesma fase com

diferentes niveis de desequilibrio, respectivamente para as fases B e C. Nesses graficos

observa-se que apesar da Hip6tese da fase B pouco se alterar com o desequilibrio de fases,

as Hipoteses da fase C se tornaram bem distintas.

Tabela 8.5: Efeito do Desequilibrio de Tens&o sobre as Hipoteses.

H fase ‘ desequilibrio VM ‘ g ‘ VEA ‘ 101og,(Afgp, /A7) H
b 0.2% 6.85-107° [ 7.27-10° | 7.70 - 107° —51.4dB
C 0.2% 6.51-107° | 6.76-107% | 7.01-107° —-51.7dB
b 5.0% 7.61-107°]841-10°|9.24-10° —-50.84B
C 5.0% 1.95-107° | 2.16-107° | 2.38-10° —-56.7dB
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(c) Hipoteses da fase B.
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(b) Hipéteses com desequilibrio de fases.

w10° Hipoteses da fase C com & sem deseguilibrio
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(d) Hipéteses da fase C.

Figura 8.11: Efeito do Desequilibrio das Tensdes de Alimentagdo Sobre as Hipoteses.

A tabela 8.6 relata o efeito de diferentes niveis de cargas mecanicas sobre as Hip6teses

da fase A do motor S02 sem barra quebrada, com uma e com duas barras quebradas.

Trés niveis sdo abordados: carga mecénica equivalente ao conjugado nominal Ty do mo-

tor, equivalente a 10% do conjugado nominal e equivalente a 31.6% do conjugado nominal.

A figura 8.12 apresenta os resultados da tabela 8.6. Cada gréfico refere-se a um grau de

severidade da falha de quebra de barras em que as trés condi¢des de carga sdo abordadas.

Ressalta-se que o gréfico “semilog” distorce o perfil das distribui¢des de probabilidade,

impossibilitando uma estimativa visual da varidncia de cada Hip6tese. Em todos os

gréficos é nitida a influéncia da carga sobre as Hip6teses de mesmo grau de severidade

da falha.
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Tabela 8.6: Influéncia da Carga sobre as Hipdéteses de um mesmo grau de severidade
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da falha.

barra o

quebrsadas carga VM < VEA 10 logm(A%SBl /A%)
0 01Ty 817-10° | 12.0-107° | 16.7-107° -79.2dB
1 0.1TyN 1.67-1077 | 2.22-107 | 2.86-1077 —66.5dB
2 01Ty 1.03-107° | 1.13-107°% | 1.23-107° —59.5dB
0 0.316Ty | 1.16-1077 | 1.59-1077 | 2.09-1077 —68.0dB
1 0.316Ty | 2.11-107° | 2.29-107° | 2.49-10° -56.4dB
2 0.316Ty | 1.24-107° | 1.265-107° | 1.29-107° —49.0dB
0 TN 2.14-107° | 2.24-107° | 2.35-10° —56.5dB
1 Tn 291-10° | 3.26-107° | 3.62-107° —44.94B
2 TN 1.834-10* | 1.847-107* | 1.86-107* —37.3dB

e’ Hipoteses com  bama(e) quatradas) ‘ X Hipoteses com 1 bana(s) quebradas ()

(a) Hipéteses do motor sem barra quebrada.

“ariavel aleatoria &
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(c) Hipéteses do motor com duas barras quebra-
das.

(b) Hipoteses do motor com uma barra quebrada.

Figura 8.12: Influéncia da Carga Mecanica Sobre as Hipoteses.
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Os testes indicam que, sendo T; o conjugado da carga e Ty o conjugado nominal do
motor, a varidvel de diagnostico da Anélise Tradicional sera deslocada do seu valor de
referéncia (motor sem disttrbios e sob condi¢des nominais de alimentacdo e carga) por

um valor aproximadamente igual a 101og,,(T?/T%).

8.2.3 A influéncia da poténcia nominal sobre a Razao das Energias

A tabela 8.7, apresenta valores das varidveis de diagndstico de motores com diferentes
poténcias nominais, operando sob tensdo de alimentagdo e carga nominais, auséncia de
curto-circuitos e desequilibrio de tensdo entre fases e sob um “mesmo nivel de severidade
da falha”. Nela observa-se que quanto maior é a poténcia nominal do motor, menor é a
sua Razdo das Energias.

Tabela 8.7: Influéncia da Carga sobre as Hipdteses de um mesmo grau de severidade
da falha.

barras

poténcia total de

motor rominal fase barras quebradas & 10 loglo(AiSB1 JA?)
S01 1.5 a 32 2 5.60-107° —42.5dB
S05 500 b 58 2 6.76 - 107° -51.7dB
S04 2250 a 96 2 5.60-107 —64.1dB

A andlise de influéncia da poténcia nominal de um motor sobre a Razdo das Energias
tem uma caracteristica especial: todos os motores analisados possuem intimeras pro-
priedades diferentes (tensdo de alimentacdo, resisténcias, indutancias, total de barras no
rotor, escorregamento nominal, etc.). A prépria definigdo de severidade da falha ndo é um
procedimento 6bvio. Num motor cujo rotor possui 96 barras, a quebra de duas barras pro-
voca uma redistribuigdo espacial em seu campo induzido menos proeminente que aquela
observada num rotor de apenas 56 barras. Entretanto, tal situagdo ndo descaracteriza as
observacdes que podem ser obtidas de tal comparagdo, mas, pelo contrério, justificam as

conclusoes.

Em fungdo das caracteristicas construtivas dos motores, quanto maior for a poténcia
nominal de um motor, menor serd seu escorregamento nominal e, conseqiientemente,
menor a tensdo (per-unit) induzida no circuito do rotor. O resultado é a redugdo da razdo
entre a corrente induzida no rotor e a corrente sincrona do estator que a induziu. Como se
pode observar na tabela 8.7, mesmo com todos os motores operando sob suas condic¢ées
nominais, com o “mesmo grau de severidade de falha” e na auséncia de outros disttirbios,

a diferenca entre a Razdo das Energias de quaisquer dois motores tem médulo sempre
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superior a 9 dB. Essa diferenca é significativamente superior a margem de 5 dB sugerida
pela inspecdo da tabela de valores de referéncia da Andlise Tradicional que caracteriza
diferentes niveis de severidade da falha. Em suma, a utilizacdo exclusiva da diferenca da
energia (em dB) entre as freqtiéncias F; e LSB;, utilizada na tabela de valores de referéncia,
ndo é capaz de proporcionar um padrao eficaz tinico para o diagndstico de motores de

qualquer poténcia.

8.3 Conclusao

Assim como na Analise Tradicional, quando a Hipétese de uma fase do motor é com-
parada a outra Hipdtese da mesma fase, com diferentes graus de severidade da falha
das barras do rotor, ambas observadas sob as mesmas condi¢des operacionais e mesmos
distarbios do motor e de sua alimentacdo, o método proposto é capaz de identificar cla-

ramente a distin¢do entre as Hipo6teses.

A possibilidade de defini¢ao de limiares de confianca permite a metodologia proposta
maior seguranga na avaliacdo da progressdao de falhas. Além disso, o desenvolvimento
tedrico apresentado nos capitulos 2, 3, 4 e 6 fornece mecanismos para se adequar os limi-
tes do intervalo de confianga dentro de valores desejados. Sado essas caracteristicas que

tornam a metodologia proposta mais eficiente que a simples Anélise Tradicional.

Os testes revelaram uma grande dependéncia da Razdo das Energias & pelo ponto de
operagdo do motor, determinado por suas caracteristicas construtivas e pela carga meca-
nica. Essa dependéncia torna necessério o estabelecimento de um ponto fixo de operacdo
ou de multiplas referéncias ao longo da curva de conjugado do motor para que seja pos-

sivel o seu correto diagnostico.

Outra caracteristica identificada estd na relagdo entre a poténcia nominal de um motor
e o valor da sua Razdo das Energias para um mesmo nivel de severidade da falha de que-
bra de barras. Quanto maior for a poténcia do motor, menor serd a Razdo das Energias.
Fato que vem a reforgar a caracteristica orientativa da tabela de valores de referéncia da
Analise Tradicional e enfatizar a importancia da capacidade de distin¢do entre diferentes
niveis de severidade da falha a partir da evolugdo nos valores da varidvel de diagndstico,

especificos para cada motor.

Outras possibilidades de aplicacdo da metodologia, sobre a detec¢do de falhas estru-

turais de rotor, foram percebidas nos testes realizados: detecgdo de curto-circuito entre
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espiras de uma fase ou desequilibrio das tensdes de alimentacdo, sobre e subtensao.

Excetuando-se situagdes catastroficas (falhas que podem levar um motor a destruigao
em poucos segundos como: o travamento do eixo ou inversdo do sentido de rotagdo com
carga) e partindo da premissa que a quebra de barras do rotor ocorre de modo gradativo
(iniciando com pequenas fissuras e progredindo até o seccionamento completo da face
da secdo transversal da barra), tem-se que o intervalo de transi¢do no qual ocorrem as
variacdes nas tensdes de alimentagdo do motor, decorrentes de mudanga na demanda de
energia em ambientes industriais ao longo do ciclo de produgédo, sdo muito inferiores ao
intervalo necessario para se configurar uma progressdo da quebra de barras. Com isso,
distarbios provenientes de subtensdo ou sobretensdo da alimentacdo do motor, poderiam
ser detectados pelo “subito” deslocamento da média p da Hip6tese das trés fases, ocorrido
no mesmo sentido e com amplitudes semelhantes.

Com a mesma premissa, disttirbios como desequilibrio das tensdes de alimentacdo ou
curto-circuito entre espiras de uma fase poderiam ser detectados, mas nado distinguidos,
pelo “subito” deslocamento da média p da Hipétese das trés fases. O deslocamento de p
pode ocorrer no mesmo sentido (no caso de curto-circuito), mas com amplitude diferente

em pelo menos uma das trés fases.

Essas possibilidades, apontadas pelas andlises como teoricamente factiveis, requerem
uma avaliagdo sob situagao real em ambiente industrial para uma valida¢do de uso prético.
Contudo o custo dessas possibilidades é que diferentes condi¢des de operagdo do motor,
que promovem altera¢des na Razado das Energias, poderiam conduzir a diagnoésticos equi-
vocados sobre a progressdo de falhas. Esse fendmeno é uma caracteristica intrinseca do
diagnéstico baseado na Razdo das Energias entre as freqiiéncias LSB; e F;. Portanto, esta
presente na Andlise Tradicional e na metodologia proposta. Infelizmente, tais condi¢oes
(diferentes cargas mecanicas, sobre e subtensdo, desequilibrio de fases) ocorrem facil-
mente em situacOes reais. Entdo, para evitar falsos alarmes, medidas de corre¢do devem

ser adotadas na metodologia proposta. Duas medidas poderiam ser:

¢ a execucdo de uma pré-andlise para diferentes combinacdes de disttrbios e pontos
de operacdo. Por exemplo: de 0.0% a 0.5% de desequilibrio com 95% a 100% da
carga nominal, de 0.0% a 1.0% de sobretensdo com 100% a 105% da carga nominal,
etc. ;

e aadogdo de um segundo nivel de limites de confianga, ndo mais para avaliar o efeito
do ruido, mas para preservar as caracteristicas de operagdo do motor na presenca
de disttarbios.
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A utilizacdo de classificadores baseados em técnicas de inteligéncia computacional
(MLP, SVM) é capaz de resolver (em parte) o problema de mapeamento das realizacoes
da varidvel de diagnéstico da Andlise Tradicional no diagnéstico de falhas, sob diferentes
condi¢des de operacdo do motor. Mas, para que isso ocorra é necessario fornecer informa-
¢Oes adicionais a andlise, como: conjugado, escorregamento, etc. Conforme Ayhan et al.
(2005b), essa capacidade se deve a caracteristica de mapeamento nao linear dessas técni-
cas. Mesmo assim, tanto em Ayhan et al. (2005b) como em Niu et al. (2007), os métodos
de inteligéncia artificial ndo foram capazes de eliminar por completo os falsos alarmes.
A caracteristica desses sistemas de decisdo, do tipo “caixa preta”, ndo possibilitam uma
abordagem informativa sobre o fendmeno trabalhado. Conseqiientemente, os erros de
decisdo dessas técnicas sdo apresentados sem a devida interpreta¢do, apenas um ntimero:
“Taxa de Erro”.

Comparada as técnicas de inteligéncia computacional, a metodologia proposta, com o
advento da maior precisdo nas estimativas das energias da varidvel de diagnéstico e maior
segurancga proporcionada pelo uso de intervalos de confianga, estabeleceu uma ferramenta
de anélise capaz de identificar fendmenos fisicos que influenciam, de modo determinis-
tico, o comportamento da varidvel de diagndstico baseada na razao (ou diferenca em dB)
de energias. Com a utilizagdo dessa metodologia, pdde-se ampliar o conhecimento sobre
arelacdo entre o regime de operacdo do motor e o comportamento da varidvel de diagnos-
tico. Assim, indica-se o monitoramento dos fendmenos fisicos influentes para minimizar
a incidéncia de falsos alarmes, ndo decorrentes de fatores exclusivamente estocéasticos,

observada nas outras metodologias.



Capitulo 9

Conclusao

Esse projeto propunha-se, com a aplicacdo do Teste de Hip6teses sobre as componentes
do espectro de freqiiéncia da corrente de motores de inducao trifdsicos, detectar falhas
estruturais no rotor desses motores, minimizando as desvantagens de outros métodos.
Pelo método de Anélise Tradicional, tem-se as seguintes desvantagens: ndo sdo conside-
radas as especificidades de cada motor em teste, baixa precisdo da tabela de diagnoéstico
e inexisténcia de um tratamento para o efeito do ruido sobre os dados amostrados. Pelos
métodos de Inteligéncia Computacional, tem-se: (em geral) uma dificuldade de lidar com
o efeito do ruido sobre os dados de treinamento e de teste; dificuldades na monitoracao de
progressdo de falhas pois tém de lidar com regides discretas de decisdo em vez de limiares
definidos para varidveis continuas; é necessdria a destrui¢do de motores para obter os

dados de treinamento (o que, em situagdes reais, nem sempre seria factivel).

9.1 Sobre a Metodologia Proposta

A metodologia apresentada foi desenvolvida para a utilizacdo do método estocastico
do Teste de Hipoteses na andlise da influéncia de diferentes eventos ou valores de para-
metros de um sistema (linear ou ndo) sobre a resposta de componentes do seu espectro
de freqiiéncia de saida em fun¢do das componentes do seu espectro de entrada. Essa
metodologia pode ser aplicada sobre grandezas de diferentes naturezas, ndo se limitando
apenas a andlise da amplitude (ou energia), mas também a andlise do angulo de fase,
do deslocamento de freqiiéncia e da relagdo entre duas dessas propriedades dos sinais

amostrados.

101
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9.2 Sobre a Aplicacao Proposta

A metodologia proposta é um aprimoramento da Andlise Tradicional, no qual as amos-
tras da corrente de fase sdo particionadas em vérias janelas, cujas estimativas de amplitude
das freqiiéncias envolvidas na falha sado utilizadas para se determinar a distribuicdo de
probabilidades da varidvel do diagndstico & e, sobre essa distribui¢do, seus limiares de
confianga yum e yra. Com isso, a metodologia proposta adquire uma maior seguranga para

o diagnostico.

A propria estimagdo das amplitudes do espectro da corrente do motor, que constituem
a variavel aleatéria do Teste de Hipoteses, é baseada no estimador Orpc, descrito no ca-
pitulo 4, que possui uma precisdo maior que a simples utilizacdo da DTFS, uma vez que

ndo é susceptivel a varias de suas deficiéncias.

A abordagem pelo Teste de Hipoteses, com os parametros da Hipotese de Referéncia
(ou Hipétese Nula, na auséncia de falha) sendo obtidos com uma Pré-andlise, é o que
possibilita a “personalizagdo” dos parametros do Teste a cada motor, quantifica o efeito
do ruido presente nos dados e fornece (através dos limiares de confianca yan € Yrao)
maior seguranga no diagndstico da progressao de uma falha, que é realizada sobre uma
varidvel continua (a diferenca entre a média p; da distribuicdo de probabilidade obtida
no Teste mais recente e a média p, da Hipotese de Referéncia). Assim, a metodologia
pode ser aplicada as maquinas novas ou mesmo aquelas que possuam falhas. E isso, sem

a necessidade de se fazer ensaios com intervenc¢des destrutivas no motor.

9.3 Resultados do Projeto

Através das andlises das propriedades estocésticas da DTFS conclui-se que um sinal
peridédico corrompido por ruido aditivo gaussiano branco estaciondrio no sentido estrito,
de variancia 02, amostrado por um periodo maior ou igual ao de sua freqiiéncia funda-
mental, apresenta componentes (reais e imagindrias) no espectro de freqiiéncia discreto,
que se tratam de varidveis aleatérias gaussianas, independentes, de média determinada

pela DTFS da parte deterministica desse sinal e variancia igual a 67/(2N).

As andlises demonstraram que se a taxa de amostragem e a quantidade de amostras
ndo forem definidas em fun¢do dos valores exatos das freqiiéncia do sinal amostrado, a
DTFS podera apresentar os seguintes problemas: “leakage effect” ou alteracdo da média

das componentes espectrais de uma janela de amostragem para outra ou, além de ambos
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problemas, criar uma dependéncia entre 0 médulo das componentes de uma ordem es-

pectral e seu respectivo angulo de fase.

Tais deficiéncias da DTFS podem ser minimizadas pelo estimador de maxima ve-
rossimilhanca ®pc que consiste na escolha das estimativas de amplitude, de fase e de
freqiiéncia (continua) que minimizam o erro médio quadratico entre as componentes do
espectro do sinal deterministico estimado e as componentes do espectro do sinal real cor-
rompido. Tal estimador, desenvolvido para uma tinica freqiiéncia, é descrito pela equacdo
4.8 e pode evitar um erro na estimagdo de energia de sinais deterministicos, intrinseco a
DTFS, de até -3.876 dB.

Os resultados dos testes simulados indicaram que o método proposto é totalmente
coerente com os resultados da Anélise Tradicional de deteccdo de quebra de barras em
rotor de motores de indugdo. Indicaram também que é possivel comparar com seguranca
Hipoteses observadas sobre diferentes niveis de ruido e diferentes quantidades de amos-
tras N processadas pela DTFS, sem perda do desempenho.

Os resultados de testes com diferentes cargas mecénicas acionadas pelo motor mostra-
ram que a varidvel de diagnoéstico é muito dependente do ponto de operagdo. Com isso,
para cada ponto de operagdo que um motor trabalhe, uma Hip6tese de Referéncia devera
ser obtida. Para facilitar esse processo, a autonomia da metodologia proposta na deteccao
das freqiiéncias da Banda Lateral pode identificar o escorregamento e assim oferecer um

parametro para identificar o ponto de operagdo do motor.

A escolha da Razdo das Energias como varidvel aleatéria do Teste de Hipoéteses foi
baseada na varidvel de diagnéstico da Anélise Tradicional. A defini¢do dessa variavel
de diagnoéstico parece estar relacionada a uma tentativa de se padronizar um resultado
para diferentes motores com a mesma severidade de falha em seu rotor, como se sugere
a utilizacdo de uma tabela de referéncia (7.1). Entretanto, as simula¢des mostraram que
com a utilizacdo da tabela para motores de grande poténcia ndo se obtém bons resultados.
Assim, uma vez que ndo ha vantagem, em termos de eficiéncia do diagnéstico, em tentar
padronizar os valores da varidvel de diagndstico entre diferentes modelos de motores
ou mesmo entre um modelo sob diferentes influéncias de disttrbios e cargas mecanicas,
ndo se justifica trabalhar com uma varidvel aleatéria de distribui¢do de probabilidade tao
complexa (Doubly Noncentral F). Principalmente se for levado em conta a capacidade de
“personalizacdo” do Teste com as propriedades de cada motor, caracteristica intrinseca

da metodologia proposta.
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Ao se comparar o resultado dos testes entre as trés fases de um mesmo motor, o mé-
todo proposto mostra-se mais rico em informacdes, gerando diagndstico mais precisos e
seguros. Com a comparacdo simultdnea das Hipoteses das trés fases do motor e com a
introdugdo de distirbios e diferentes condi¢des operacionais nos testes, foi possivel vis-
lumbrar novas possibilidades para a metodologia proposta: deteccdo de desequilibrio de
tensdo ou curto-circuito, detec¢do de falhas de excentricidade do rotor, deteccdo de sobre
e subtensdo e deteccdo da mudancga do ponto de operacdo. Entretanto, os mesmos testes
revelam que a ocorréncia desses distiirbios sobre o motor em funcionamento pode gerar

falsos alarmes, se ndo forem tomadas medidas de precaucao.

Uma desvantagem da abordagem de falhas pela MCSA é que para grandes motores,
que geralmente operam com pequenos escorregamentos, o periodo de uma tinicajanela de
amostragem torna-se grande (20s ou mais) e isso dificulta uma aplicagdo “em tempo real”.
Porém, a grande vantagem estd no fato de que esta metodologia dispensa o conhecimento
dos parametros construtivos do motor, sendo apenas necessario o conhecimento da faixa

de escorregamento e da energia do ruido para se ajustar os parametros do algoritmo.

A obtengdo e utiliza¢do de limites de confianga (representados pelos limiares Y1 € yra)
de cada Hipéteses torna muito mais objetiva e segura a avaliagdo da progressao de falhas.
Desta forma, é possivel precisar até mesmo a velocidade de progressdo de uma falha.
Informacéo vital para a interrupgao do funcionamento de um equipamento antes que um

evento de maior magnitude ocorra.

9.4 Trabalhos Futuros

Tendo, os testes simulados, um caréter apenas exploratério, varias questoes levantadas
possibilitam a continuagdo da pesquisa, abordando os seguintes temas para trabalhos
futuros:

e comprovar se o desvio padrdo da estimativa de amplitude do estimador Oppc é

realmente o dobro do desvio padrdo observado no ruido espectral (nas componentes
do espectro da DTFS);

e verificar a sensibilidade do Teste de Hipéteses a alteracdo das condi¢des operacionais

do motor;

e definir um segundo nivel de "margem de seguranga“que seja compativel com as

alteracdes da Razdo das Energias, decorrentes dos disttrbios de alimentacdo do
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motor, dentro dos limites de tolerdncia estabelecidos pelas normas de instalacdes

elétricas;

e comprovar, com dados de medic¢Oes reais, a eficiéncia da metodologia proposta sobre

as novas possibilidades observadas nos testes simulados;

e testar a metodologia com uma varidvel aleat6ria do teste de Hipéteses que tenha
uma distribuicdo de probabilidade menos complexa, por exemplo: a energia na

freqtiéncia LSB; que possui distribuicdo Noncentral Chi-squared.
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Apéndice A
O Motor de Inducao

O motor de indugdo trifdsico do tipo gaiola de esquilo é constituido de uma parte

rotativa, chamada rotor, e outra fixa, chamada estator.

O estator é basicamente um cilindro onde as bobinas das fases sao instaladas na super-
ficie interna. Tais bobinas sdo sempre dispostas intercalando-se as fases. A quantidade
de bobinas de uma fase do estator é sempre igual a de qualquer outra e corresponde

exatamente ao namero de p6los do motor.

O rotor, também de forma cilindrica, é feito de material ferro-magnético e sobre sua
superficie hd um conjunto de barras condutoras. Estas barras sdo dispostas paralelamente
a barra do eixo de rotagcdo na qual se acopla a carga mecénica. E, para fechar o circuito
elétrico do rotor, tais barras sdo curto-circuitadas entre si por um “anel” em cada uma de

suas duas extremidades.

Ao ligar a tensdo nas fases do motor, as correntes nas bobinas do estator criam um
fluxo magnético cuja distribuigdo espacial pode ser descrita por uma funcdo senoidal ao
longo de direc¢do de rotacgdo do rotor. Esta distribui¢do do fluxo magnético gira em torno
da superficie do estator a uma velocidade diretamente proporcional a freqiiéncia elétrica
da tensdo de alimentacdo e inversamente proporcional a quantidade de pares de pélos.
A variagdo do campo magnético, percebida pelas barras do rotor, induz uma corrente
que, por sua vez, cria no rotor um campo magnético induzido. A interagdo entre o fluxo
girante do estator e o fluxo induzido no rotor, impde um conjugado ao rotor, imprimindo

uma velocidade de rotagdo que tende a do campo girante do estator.

A velocidade de rotacdo do campo girante, ou também chamada de velocidade sin-
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crona e:

_ 60f;
pp

sendo: n; a velocidade de rotagdo em rpm, f; a freqiiéncia de alimentagdo do motor.

Mg

A velocidade de rotagdo do rotor ndo pode atingir a do campo girante sob pena do
rotor ndo perceber variagdo do fluxo magnético do estator e, por conseqiiéncia, ndo haver:
corrente induzida, iteragdo entre campos e conjugado. O principal parametro relacionado

a velocidade do rotor é o escorregamento, conforme equacao a baixo:

ns — n,

s =
Mg

sendo 7, a velocidade de rotacdo do rotor (em rpm). De outra forma, conhecendo-se
o escorregamento, a freqiiéncia de alimentacdo e o ntiimero de pares de pdlos, pode-se

calcular a velocidade de rotagdo do motor:

_f1-9)
' pp



Apéndice B
Teorema de Neyman-Pearson

Em suma, o teorema de Neyman-Pearson traduz-se em um procedimento capaz de
determinar uma nova varidvel aleatéria que maximiza a Probabilidade de Detec¢do Pp
do Teste de Hipéteses. A nova varidvel aleatéria é uma fungdo das vdrias realiza¢des
da varidvel aleatdria original e sua utilizagdo pode refletir em uma nova distribui¢do de
probabilidades para cada Hip6tese originalmente existente. Assim, o Teste de Hip6teses
passa a ser realizado sobre essas novas Hipéteses definidas pela nova varidvel aleatéria
obtida pelo Teorema de Neyman-Pearson.

Para exemplificar o Teorema de Neyman-Pearson, conforme apresentado em Kay
(1993b), a segdo B.1 apresenta um exemplo de aplica¢do para o Teste de Hip6teses: deteccao

de um sinal “continuo” (durante o periodo de amostragem) sob ruido aditivo gaussiano.

B.1 Deteccao de nivel DC

Seja o sinal x(,;) um nivel DC corrompido por ruido aditivo gaussiano branco:
Xn) = A+ T’gb(n)

rgbuy ~ N(O, a?)

O nivel DC do sinal x, descrito pela varidvel deterministica A, pode assumir, aleato-
riamente, um valor dentre as seguintes possibilidades: Ay ou A;; sendo Ay < A;. Logo,
tem-se duas Hipoteses a respeito da distribuicdo de probabilidades das realizagdes do
processo estocastico x;):

Hy @ xu =Ao+1rgby

H; DXy = A1 + T’gb(n)
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Em sintese, o Teste de Hipoteses desse exemplo consiste em decidir se uma realiza-
¢do do processo foi gerada sobre a Hipétese Hy ou H;. A Hipobtese que se pressupde
ter gerado as realizagdes de x(,, recebe o nome de Hipétese Nula, H,, enquanto a outra
é chamada de Hipotese Alternativa, H;. O processo de tomada de decisdo consiste em
arbitrar uma Probabilidade de Falsos Alarmes (positivos) Pr4 e determinar o limiar y tal
que P(x > y; Hy) = Pra. Asrealizagdes de x(,) sdo comparadas com esse limiar e a Hip6tese
Nula é rejeitada caso as realiza¢des sejam superiores. Sob tal condigdo, aceita-se que tais
realiza¢des tenham sido geradas sob a Hipotese Alternativa, sendo a sua Probabilidade
de Detecgdo Pp encontrada pela expressdo: P(x > y; H;) = Pp.

Nas figuras B.1 e B.2 sdo ilustradas as pdf’s das Hip6teses deste exemplo, sendo Aj = 2,
Ai=6bey =4.

Teste de Hipdteses

D'd T I'\

035 f \\

03t j \
025+ f I
02} / |

/ \
015+

01t / \
Al]

Densidade de Probabilidade

0.05 - /

|

L |

-2 0 2
YWaridvel Aleatdria

Figura B.1: Hipdteses Hy, H; e a Area de Pp4

Conforme o Teorema de Neyman-Pearson, para maximizar Pp dado um valor para

Pry, decido por H; se:
p(x; Hy)

= > 7/
p(x; Ho)

L(x)



B.1. DETECCAO DE NIVEL DC 111

Teste de Hipdteses
0.4

035

03r

025r

0z2r

015

Densidade de Probahbilidade

01r

0.05 -

Yariavel Aleatdria x

Figura B.2: Hipteses Hy, H; e a Area de Pp,

Substituindo os termos de probabilidade pelas suas respectivas equagoes tem-se:

2\-N/2 1 N 2
(2no?)™N/ exp ~502 Z_:l (X — A1)
L(x) = =

1 N-1 >y
(2mo?)~N2exp {—2—02 ;1 (X(n) — Ao)z}

Aplicando o logaritmo natural tem-se:

1 N-1 N-1
In(L(x) = ~5 {Z (i = A1 = Y (e - AO)Z} > In(y)
n=1 n=1

N-1 N-1
1
In(L() =~ {Z (2 = 2x(nA; + A?) - Z (a2, = 2x()Ag + Ag)} > In(y)
n=1

n=1
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Evoluindo-se a inequagdo anterior:

N-1
Z {2209(A1 — Ag) = (43 - AD)} > 207 In(y)
n=1
N-1
2(A; — Ag) Z X > 20%In(y) + N(A2 — A2)
n=1

FinG)  (A2-A2)
NZ ™ NA —A) 24 =4y "

. N-1 A . . cons
A estatistica de teste T(x) = % You—1 X(n) € gaussiana com as seguintes caracteristicas:

N-1
1
E{T(x);Hy} = E{NZA1+rgb(n)}:A1

=
E{T(X),HQ} = E {N Ay + T’gb(n)} =Ay
n=1
=
var{T(x); H,} = wvar {N HZ:; (A1 + rgb(n))}
N-1
1 o2
var{T(x); Hi} = N2 L. var{rgb(n)} =N

var{T(x); Hy} = wvar{T(x); H:}

Entao tem-se:

T(x) ~ N (A1 , G—) sob H;

N

g (B.1)
T(X) ~ N (A() ’ N) sob Ho

Deve-se ressaltar que a variancia da estatistica de teste ¢ menor que a variancia de uma
tnica observagdo ( x()).

Sendo @(x) a Funcdo de Probabilidade Cumulativa da distribui¢do Normal padroni-
zada! pode-se calcular Pp e Pry, do seguinte modo:

Pra = P{T(x) > y7;Ho} =1 - q)()// —Ao)
o/ VN

'se x ~ N(0,1) entdo ®(y) = P(x < ).
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Pp = P{T() > y7; Hy) = 1 —cp(y' _Al)

o/ VN

De outra forma, a relagdo entre Pp e Pr4 pode ser obtida pela expressao:

N(A; — Ag)?

- (B.2)

Ppr=1- CD(CD‘l(l — Ppy) —

Sendo o coeficiente de deflexdo d? definido como:

7= (E{T(x); Hi} — E{T(x); Ho})’ _ N(A; — Ap)?
B var{T(x); H1} B o2

a expressdo B.2 também pode ser reescrita da seguinte forma:

Pp=1-®(®7(1 - Pry) - Vel2)

B.2 A Razao das Energias

Aqui é apresentada a estatistica de teste que se obtem ao aplicar o Teorema de Neyman-
Pearson sobre a Razdo das Energias entre a LSB; e a freqiiéncia sincrona F;, utilizada no
teste de Hip6teses da deteccdo de falha nas barras do rotor de um motor de inducao.

AlH " A S
N e 1 I L
M Ay HomH, M Zr:O Zs:o 7l sl (1 +x )1+r+s 1 1
. 5 H ! : m B (5 +7, 3 + S)
T(X) = r (B3)
_M(AlHO ;)‘ZHO ) ol A]ﬂ AZHO s .
e () @t 1

2
ZZO Z;x;() r|

1
sl (1+xy,) +r+sB(% +r,% +s)
sendo:

e M=aquantidade de estimag¢des de amplitude da freqiiéncia LSB; (igual a da freqiién-
cia F) obtidas para o Teste de Hipoteses;

® x,, = arazdo das energias: (Arsp, m/A fL,m)Z ;

A1m, 0 parametro de ndo centralidade da freqtiéncia LSB;, sob a Hip6tese Hy;

Ay, 0 parametro de ndo centralidade da freqiiéncia F;, sob a Hip6tese Hy;

A1, 0 parametro de ndo centralidade da freqiiéncia LSB, sob a Hipotese Hy;



114 APENDICE B. TEOREMA DE NEYMAN-PEARSON

e Ay, 0 parametro de ndo centralidade da freqtiéncia F;, sob a Hipdtese H;

e B(y,z) funcdo Beta com pardmetros y e z;

N

_ (Acss,)

- 2 2
O1sB,

_(Ar)

2
GFL

M
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Algumas Importantes pdf’s

C.1 Gaussiana

A distribuigdo de probabilidades Gaussiana, também conhecida como distribui¢do Nor-
mal, é a distribui¢do de probabilidades mais utilizada para varidveis aleatérias continuas.
Um dos grandes fatores para isso é o Teorema do Limite Central, que afirma que o resul-
tado da soma de uma grande quantidade de varidveis aleatérias de qualquer distribuigao

aproxima-se assintoticamente a distribui¢do Gaussiana.

A Fungédo de Densidade de Probabilidade - pdf - Gaussiana para uma tnica variavel
aleatoria é definida totalmente pela média u e variancia o* (primeiro e segundo momentos

da VA), conforme equacéo:

(x— y)z} C1)

Poy = 2ma®) M exp {_ 252

A funcdo de densidade de probabilidade conjunta de n varidveis aleatdrias conjunta-
mente Gaussianas, conforme Peebles(Peyton Z. Peebles, 1980, chap. 5, pag. 127, eq. 5.3.12)

z

é:
-1y |1/2 i \TO-1(y —
P = Py, = | df;f):;v /|2 | exp {— Sl (;x & #X)} (C2)

sendo:

e X vetor coluna das varidveis aleatérias gaussianas (xi, ..., X,);

® Ly vetor coluna com a média das variaveis aleatérias (xy, ..., x,);

o (x— )" vetor (linha) transposto de (x — pi);

e C, matriz de covariancia, definida como E{(x — t)(x — tx)'};

e |det|C!|| modulo do determinante da matriz inversa de Cy;
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C.2 Chi-squared

A varidvel aleatéria com distribuicdo Chi-squared surge quando uma varidvel aleatéria
gaussiana €, primeiramente, dividida pelo seu desvio padrdo e, posteriormente, elevada
ao quadrado. Assim, seja

X~ N(y,oQ)
()
o

o

x\2
(5) ~ Chi-squared

Se a média u da VA x for igual a zero, entdo tem-se uma varidvel Central Chi-squared:

x~N(O,02)
Vo,
v=(5) -

O ntimero 1 no sub-indice é um parametro designado por “grau de liberdade"da VA.
A soma de duas VA’s chi-squared, constituidas a partir de gaussianas estatisticamente
independentes, resulta numa VA também chi-squared. Entretanto, o grau de liberdade

da VA resultante é igual a soma dos graus de liberdade das VA’'s somadas. Ex:
Yo~ Xa € W~ X
Ya+ Yo = Ye ~ Xy

Se a média u da VA x for diferente de zero, entdo tem-se uma varidvel Noncentral
Chi-squared:

X~ N(y, 02)
e o

sendo A = p? o pardmetro designado por “pardmetro de ndo centralidade"de um VA
noncentral chi-squared. Para uma VA noncentral chi-squared com a graus de liberdade
(constituida pela soma de a VA chi-squared geradas a partir de VA’s gaussianas estatisti-
camente independentes), A é definido por:

A= Z us
s=1
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sendo p; a média de cada uma das 4 gaussianas x.
A pdf de uma VA chi-squared pode ser obtida, conforme Kay (1993b), pela seguinte

expressao:

pdf = %(%)% eXP[—%(]/“‘A)]I%(\//\—y) se y>0
v 0 se y<0

sendo I,(1) a fun¢do modificada de Bessel de primeiro tipo e ordem r:

(3)

VAL (1) fo explu cos(6)] sin (6) 6

I(u) =

T = f L exp(—t) dt
0

C.3 Rician (ou Generalized Rayleigh)

A varidvel aleatéria com distribuigdo Rician surge como resultado do raiz quadrada
da soma dos quadrados de duas varidveis aleatérias gaussianas estatisticamente indepen-

dentes e com a mesma variancia. Assim, seja

X1 ~ N(‘Lll,(ji)
Xy ~ N([.lz, Gi)

Y = /X2 + x5 ~ Rician

Se a média das duas VAs gaussianas (u; e p») for igual a zero, entdo, essa distribuigao
também é conhecida simplesmente por Rayleigh.
A pdf de uma VA Rician pode ser obtida, conforme Kay Kay (1993b), pela seguinte
expressao:
I A e K B
0 se y<0

sendo a = /u? + p3 e Ip(u) a funcdo modificada de Bessel de primeiro tipo e ordem 0.

C.4 Central, Noncentral e Doubly Noncentral F (Fisher)

A distribuicado de probabilidades Fisher, ou simplesmente distribui¢do de probabilida-

des F, resulta da razdo entre duas vardveis aleatérias Noncentral Chi-squared indepen-
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dentemente distribuidas, normalizadas pelos seus respectivos graus de liberdade.

2 72
X~ Xn Y~ X,

x/ny
z=—
y/ny
Z ~ F,le

Se o numerador e o denominador tiverem uma distribui¢do Central Chi-squared a dis-
tribuicdo resultante é chamada Central F. Se apenas o numerador tiver uma distribuicdo
Noncentral Chi-squared, o resultado da razdo é chamado Noncentral F. Porém, quando
numerador e denominador forem distribuidos conforme uma Noncentral Chi-squared, a

razdo serd conhecida como Doubly Noncentral F.

A pdf da distribui¢do Doubly Noncentral F é:

; c Sar-1
/A n
n () v (3) (3) (3] 1
2
=) ;
! B rvs Ny ny
AN B(2+r,2+s)

1+n_)
Yy

(C.3)

sendo:
e ¢ a Razdo das varidveis Chi-squared: x/y - n,/n,;

e 1, graus de liberdade da varidvel aleatéria x;

n, graus de liberdade da variavel aleatoéria y;

Ay 0 pardmetro de ndo centralidade da varidvel aleatéria x;

A, o parametro de ndo centralidade da varidvel aleatéria y;

B(a, b) fungdo Beta com parametros a e b;
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