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Rodrigo H. C. Palácios∗ Ivan N. da Silva‡

∗Universidade Tecnológica Federal do Paraná, Depto. de Engenharia Elétrica
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Abstract— Bearing fault diagnosis in induction motors is an open field of research. The three-phase induction
motor is considered one of the most important elements of industrial processes. Despite their great reliability and
robustness, these machines can present faults due to the time and operating conditions, power quality problems,
among other factors. Hence, this work presents an intelligent approach as a support tool to the operator in the
decision process of machine shut-down, based on the estimation of the level of evolution of a bearing defect in
induction motors. The technique consists in using the discretization of current signals from a machine operating
at steady state under different load levels as the inputs to the estimator. The diagnosis and the estimation of the
level of evolution of a bearing defect are obtained by using artificial neural networks type multilayer perceptron.
Experimental results obtained from 120 laboratory tests are presented to validate this proposal. The results
show that it is possible to accurately estimate the evolution level of a bearing defect in induction motors from
the amplitude of current signals in the time domain.

Keywords— Artificial Neural Networks, Bearing faults, Estimation, Three-Phase Induction Motor

Resumo— O diagnóstico de falhas de rolamento em motores de indução é um assunto que tem atráıdo muitas
pesquisas. O motor de indução trifásico é considerado um dos elementos mais importantes dos processos indus-
triais. Apesar de sua grande confiabilidade e robustez, estas máquinas podem apresentar falhas em função do
tempo e condições de operação, problemas de qualidade de energia, entre outros fatores. Este trabalho apresenta
uma abordagem inteligente para o suporte do operador no processo decisório de parada da máquina, a partir
da estimação do ńıvel de evolução de um defeito de rolamento em motores de indução. A técnica consiste em
utilizar a discretização de sinais de correntes da máquina operando em regime permanente, sob diferentes ńıveis
de carga empregando estes sinais como entradas do estimador. O diagnóstico e a estimação do ńıvel de evolu-
ção de um defeito de rolamento são obtidos utilizando redes neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas
(PMC). Resultados experimentais obtidos a partir de 120 ensaios de laboratório são apresentados para validar
esta proposta. Os resultados obtidos demonstram que é posśıvel estimar com precisão o ńıvel de evolução de uma
defeito de rolamento em motores de indução a partir da amplitude dos sinais de corrente no domı́nio do tempo.

Palavras-chave— Estimação, Falhas de rolamentos, Motor de Indução Trifásico, Redes Neurais Artificiais

1 Introdução

Os motores de indução trifásicos são amplamente
utilizados em grande parte das aplicações indus-
triais devido à sua construção simples, robustez e
elevada confiabilidade (Bellini et al., 2008).

A área de monitoramento e estimação das
condições de operação de motores de indução trifá-
sicos trata-se de um campo de pesquisa que ainda
desperta grande interesse. Nos últimos anos foram
publicados uma quantidade significativa de artigos
relacionados a detecção e ao diagnóstico incipiente
de falhas nestas máquinas. Especialmente, as fa-
lhas relacionadas com defeitos de rolamento têm
recebido muita atenção, uma vez que compõem
uma porcentagem substancial das falhas do mo-
tor de indução de uma forma global. Além disso,

a literatura descreve que os resultados de detec-
ção e diagnóstico de falhas têm evolúıdo recente-
mente, especialmente os relacionados a falhas de
estator, rolamentos e barras quebradas de rotor
(Riera-Guasp et al., 2015).

Na indústria, muitos processos requerem va-
riações de velocidade, ocasionando significativas
alterações no perfil de acionamento de cargas ao
longo da última década. Assim, busca-se o au-
mento da eficiência energética, da qualidade de
energia elétrica, do cumprimento de requisitos le-
gais, bem como na geração de benef́ıcios aos pró-
prios usuários. O monitoramento das condições
de operação destas máquinas atingiu significa-
tiva relevância, à medida que os mesmos fazem
parte importante de muitos processos industriais
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(Ghorbanian and Faiz, 2015).

Embora estes motores sejam usualmente bem
constrúıdos e robustos, a possibilidade de falhas é
inerente à operação do dispositivo. Defeitos inci-
pientes dentro da máquina geralmente afetam seu
desempenho antes mesmo que falhas significativas
ocorram, trazendo assim prejúızos ao processo in-
dustrial. A aplicação de metodologias de diagnós-
tico permitem a execução de procedimentos efi-
cazes de manutenção e consequente aumento de
disponibilidade de processos (Seera et al., 2014).
Diversos são os métodos empregados no diagnós-
tico e acompanhamento da evolução de falhas nes-
tas máquinas (Ghorbanian and Faiz, 2015; Riera-
Guasp et al., 2015).

Falhas neste componente comumente podem
ser diagnosticadas de forma não-invasiva por in-
termédio do monitoramento quantitativo de va-
riáveis como vibração, corrente, temperatura, ve-
locidade entre outros (Bellini et al., 2008; Yilmaz
and Ayaz, 2009; Abu-Rub et al., 2010). No en-
tanto, a técnica de análise da assinatura de cor-
rente do motor (do inglês - MCSA) apresenta al-
gumas vantagens baseadas no processo de moni-
toramento. A técnica MCSA não requer sensores
especiais, não é invasiva e pode ser realizada de
forma on-line, além de questões práticas em ins-
talações industriais onde alguns motores podem
operar simultaneamente (Jung et al., 2017). No
entanto, os componentes de frequência no espectro
da corrente elétrica produzidos pelos defeitos de
rolamento são comparativamente pequenos para
as demais frequências (Blodt et al., 2008). Fato
este explicado pelas vibrações de energia relativa-
mente baixas causadas pelos defeitos do rolamento
(Zarei and Poshtan, 2006; Blodt et al., 2008).

De acordo com Seera et al. (2012), técnicas de
diagnóstico que utilizam o monitoramento da assi-
natura de corrente frequentemente são implemen-
tadas com menor custo em máquinas de diferentes
tamanhos devido ao seu fácil controle mediante a
utilização de transformadores de corrente, dispen-
sando a instalação de sensores adicionais. A litera-
tura descreve a utilização de diferentes técnicas de
análise espectrais, como a transformada de Fou-
rier (Tran et al., 2013), Wavelets (Seshadrinath
et al., 2014) e transformada Hilbert-Huang (Zhu
et al., 2014). No entanto, estas técnicas têm a
desvantagem de um alto custo computacional as-
sociado.

Os sistemas inteligentes são úteis para moni-
torar vários tipos de falhas nestas máquinas, con-
forme observado nas pesquisas de (Seera et al.,
2014; Riera-Guasp et al., 2015). Entretanto, al-
guns deles normalmente possuem muitos parâme-
tros de ajuste, levando à modelagem de instâncias
de rúıdos como verdadeiras relações subjacentes.
Esse fato torna na prática que modelos complexos,
treinados com um conjunto reduzido de observa-
ções de falhas, apresentem falsas indicações das

reais condições de operação da máquina, sem se-
rem capazes de interpretar de forma adequada o
ńıvel de evolução de falhas em condições de opera-
ção em tempo real. Particularmente, as técnicas
combinadas, baseadas no processamento de sinais
e nos algoritmos de classificação, apresentam re-
sultados muito promissores neste sentido, como é
o caso das abordagens baseadas em redes neurais
(Seera et al., 2014).

Os rolamentos do motor de indução trifásico
são os elementos que apresentam o maior ı́ndice
de falhas associadas a paradas indesejadas de mo-
tores elétricos (Bellini et al., 2008; Riera-Guasp
et al., 2015). Dentre as diversas causas de fa-
lhas em MIT, os problemas de rolamentos são res-
ponsáveis por 50% à 90% das causas associadas a
paradas indesejadas de motores elétricos (Bellini
et al., 2008; Riera-Guasp et al., 2015). Este tipo de
falha é comumente associada a causas tais como:
desalinhamento da máquina, montagem incorreta
do rolamento, contaminação, corrosão, lubrifica-
ção insuficiente ou excessiva, sobrecarga mecânica,
entre outras (Onel et al., 2009).

Assim, este trabalho apresenta a aplicação
de redes neurais tipo PMC para o diagnóstico e
estimação do ńıvel de severidade de uma falha
de rolamento em um motor de indução trifásico,
tendo como parâmetros de entrada as amplitudes
dos sinais de corrente do estator, no domı́nio do
tempo. As estruturas foram treinadas e validadas
por meio de um conjunto composto por 120 en-
saios experimentais, coletados sob diferentes con-
dições de desgaste de um rolamento e ńıveis de
carga. Como resultado, será investigada a evolu-
ção de uma falha de rolamento, contribuindo com
os estudos relacionados a predição de falhas e a to-
mada de decisão em relação à parada da máquina.

Este artigo está organizado da seguinte forma:
a Seção 2, tem-se a metodologia proposta para ge-
ração da falha, tratamento dos dados e parâmetros
de configuração empregados nas redes. Os resul-
tados experimentais são apresentados na Seção 3.
Finalmente, na Seção 4, as conclusões finais do
trabalho são apresentadas.

2 Metodologia

Os motores de indução ao longo de sua vida útil,
são suscet́ıveis a operações com cargas variáveis e
operações sob condições ambientais adversas, cau-
sando o desgaste natural de suas partes. A cor-
reta detecção de defeitos no estágio inicial pro-
ṕıcia melhor programação de manutenção, redu-
zindo custos e evitando falhas inesperadas (Bellini
et al., 2008). No contexto deste trabalho, a es-
timação de falhas de rolamento é efetuada utili-
zando redes PMC.

A literatura consultada mostra que alguns
trabalhos cient́ıficos, tais como S. and Hegde
(2016), utilizam procedimentos artificiais de inser-
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ção de falhas buscando controlar as diversas va-
riáveis e assim tentar reproduzir as caracteŕısticas
associadas às falhas de rolamentos.

Assim, a abordagem para inserção de falha de
rolamentos utilizada considera a evolução progres-
siva do desgaste de um rolamento causada pela
contaminação da lubrificação durante a monta-
gem, buscando assim a similaridade do processo
de desgaste do rolamento pelo uso excessivo, lu-
brificação inadequada e excesso de carga no eixo,
fatores estes que conduzem o rolamento à sua con-
sequente degradação. Este tipo de situação é co-
mumente encontrada no ambiente industrial.

A bancada de ensaios experimentais utilizada
neste trabalho é constitúıda por um motor de in-
dução trifásico tipo gaiola de esquilo, 4 pólos, po-
tência nominal de 0,75 kW, 400 VAC, corrente
nominal de 1,9 A e velocidade nominal de 1395
RPM, ligado em estrela.

A carga do motor é simulada com aux́ılio de
um freio magnético, sendo testadas duas condi-
ções de carga (motor operando a vazio e motor
operando com a carga nominal). Para a coleta
dos dados de tensões e correntes de linha foram
empregadas placas de condicionamento de sinal
utilizando sensores de efeito Hall (LEM), e uma
PAD modelo PCI-6250 M (16 entradas analógicas
- 16-bit 1 MS/s) da National InstrumentsTM.

A taxa de aquisição considerada para todos
os testes foi de 25.000 amostras/s, e um tempo de
aquisição de 25 segundos, considerando desde o re-
gime transitório até o permanente. Para medir a
velocidade foi utilizado um sensor óptico Datalo-
gic modelo S60-PA-5-W08-NH. A Figura 1 mostra
a bancada utilizada no laboratório de máquinas
elétricas da Universidade de Valladolid.

Figura 1: Bancada de ensaios experimentais

Para os testes foi utilizado um rolamento ŕı-
gido de uma carreira de esferas da marca SKF,
modelo 6004, com um diâmetro interno 20 mm
e diâmetro externo de 42 mm. Inicialmente, um
rolamento novo foi usado para geração dos dados
relativos ao motor operando em condição saudá-
vel. Em seguida, foram executados os testes na
condição rolamento com defeito, onde a graxa do

rolamento dianteiro foi contaminada com carbeto
de siĺıcio (SiC), um material cerâmico com alta
resistência à erosão, corrosão e alto ciclo térmico.

Os primeiros testes, realizados imediatamente
após a contaminação da lubrificação, foram con-
siderados como o estágio inicial na evolução da
falha. Então, para obter a evolução de diferen-
tes estágios do desgaste do rolamento, o motor
foi acionado de forma ininterrupta durante um in-
tervalo de 12 horas, operando a vazio. Este pro-
cedimento foi repetido para cada uma das condi-
ções descritas acima, durante um peŕıodo de 10
dias onde ocorreu a completa degradação do rola-
mento. Cada um dos 10 dias de testes representa
um grau de evolução no desgaste do rolamento em
estudo neste trabalho. O banco de dados com-
preende 120 ensaios experimentais realizados sob
diferentes condições de velocidade e conjugado de
carga.

2.1 Tratamento dos dados de entrada

Os métodos empregados para redução da dimen-
são dos dados de entrada são extremamente im-
portantes na área de aprendizagem de máquinas e
reconhecimento de padrões. O pré-processamento
de dados de alta dimensão por uma ferramenta
adequada, pode conduzir a um menor custo com-
putacional além de uma melhora na interpretação
das caracteŕısticas de interesse associadas ao sinal
em análise.

Assim, a metodologia proposta considera a
utilização da discretização dos sinais das amplitu-
des das correntes do estator, no domı́nio do tempo,
apresentadas como entradas, visando estimar o ńı-
vel de evolução de uma falha de rolamento.

Considerando que um motor em operação com
falhas apresenta um sinal caracteŕıstico ao longo
do tempo, a fim de otimizar o conjunto de da-
dos, três semi-ciclos do sinal positivo são aleato-
riamente escolhidos para representar cada expe-
rimento. Os sinais de corrente são normalizados
pelo seu valor de pico. Este procedimento garante
que estes dados possam ser utilizados indepen-
dente do ńıvel de carga ou de frequência.

Assim, 50 pontos por semi-ciclo de cada sinal
de corrente (Ia, Ib e Ic) são extráıdos, bem como
o valor da amplitude de cada ponto das correntes
do estator são apresentados como entradas para
os algoritmos de classificação, a partir da discre-
tização linear do sinal, que é capaz de traduzir a
informação necessária sem descaracterizar a forma
de onda, seguindo o método proposto por do Nas-
cimento et al. (2011).

Como os sinais representam as correntes de
estator, faz-se necessário a montagem de um ve-
tor coluna com pontos adquiridos sequencialmente
para cada uma das fases do sistema, criando uma
matriz de entrada de 150 pontos. Uma breve des-
crição dos processos de aquisição, processamento
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e estimação do ńıvel de evolução de uma falha de
rolamentos é mostrada na Figura 2.

Figura 2: Fluxograma da metodologia de detecção
de falhas baseada na discretização dos sinais de
corrente.

2.2 Estruturas de Classificação

Os dados são aleatoriamente apresentados às es-
truturas de classificação binária (classificação de
motor saudável/motor com falha de rolamento) e
estimação do ńıvel de severidade da falha (rede
PMC implementada como aproximador funcio-
nal), de tal forma que as amostras apresentadas
às redes representem todo o domı́nio de operação
da máquina. Os dados experimentais foram di-
vididos em dois grupos: treinamento e validação
(percentual 70/30), e os conjuntos foram subme-
tidos para execução via software Matlab.

O algoritmo de treinamento destas redes PMC
é o backpropagation, que tem a função de encon-
trar as derivadas da função de erro com relação
aos pesos e bias da RNA. Neste trabalho, foram
utilizados 76 neurônios na camada intermediária
para ambas as estratégias, considerando topolo-
gias com 150 entradas.

Conforme (Godoy et al., 2014) observa-se que
a função de ativação tangente hiperbólica na ca-
mada intermediária e função de ativação linear
na camada de sáıda apresentaram os melhores re-
sultados. O parâmetro taxa de aprendizado (η)
apresenta forte influência sobre o tempo de trei-
namento, e neste trabalho este parâmetro foi de-
finido como 0,01.

Como critério de parada, foi estabelecido o
erro quadrático médio (EQM) de 5.10−5. Nova-
mente, para ambas as estratégias foi considerado
apenas 1 neurônio na camada de sáıda. O detalha-
mento profundo e a base cientifica dos conceitos
sobre redes neurais artificiais podem ser encontra-
dos em (Silva et al., 2010).

3 Resultados experimentais

As topologias propostas para os classificadores fo-
ram submetidas ao treinamento utilizando as am-
plitudes dos sinais das correntes trifásicas, onde
cada ponto é apresentado como uma entrada para
os classificadores, resultando assim em 3 amostras
referentes a cada ensaio experimental realizado.

3.1 Classificação binária

Primeiramente, considera-se uma classificação bi-
nária de apenas dois estados, a saber: (i) rola-
mento saudável correspondente a Condição 1 e (ii)
rolamento com defeito, correspondendo as Condi-
ções de 2 a 5, conforme definido na Seção 3.

A Tabela 1 apresenta os resultados de classifi-
cação do conjunto composto por 120 ensaios expe-
rimentais, utilizadas para treinamento e validação
do classificador PMC configurado para o diagnós-
tico de motor operando com rolamento saudável e
motor operado com rolamento defeituoso.

Tabela 1: Resultados experimentais - Classifica-
ção binária de falhas de rolamentos

Atributos Resultados
Acurácia (%) 98,8

Estat́ıstica Kappa 0,97
Falso positivo 4
Falso negativo 1

3.2 Estimador neural de ńıvel de severidade

Em seguida, são apresentados os resultados consi-
derando a estimação da evolução progressiva do
desgaste de um rolamento utilizando uma rede
PMC implementada como aproximador funcional.

Neste cenário os conjuntos de amostras repre-
sentando cada um dos 10 dias de testes foram defi-
nidos como escala (0,1 - 1,0) representando a evo-
lução progressiva do ńıvel de desgaste, desde uma
falha incipiente, seguindo por uma falha interme-
diária, evoluindo para uma falha avançada, até
atingir um ńıvel cŕıtico (ńıvel atribúıdo as amos-
tras referentes ao nono e décimo dias de testes),
onde a imediata substituição do rolamento faz-se
necessária visando manutenção da integridade do
processo.

Como esperado, os resultados são diferentes
pelo processo de aproximação quando comparados
aos resultados obtidos através da classificação bi-
nária, onde apenas duas condições extremas foram
consideradas. Embora de um ponto de vista algo-
ŕıtmico, é importante classificar corretamente to-
dos os estados, a partir de uma perspectiva de ma-
nutenção, é especialmente relevante prever o se-
gundo estado corretamente, uma vez que o mesmo
corresponde ao acompanhamento do ńıvel de de-
feito desde uma falha incipiente ao longo de sua
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Figura 3: Estimador neural da evolução do des-
gaste de uma falha de rolamento

evolução até que seja atingida uma condição cŕı-
tica.

Da mesma forma, algumas classificações in-
corretas são mais relevantes do que outras. Por
exemplo, as previsões incorretas entre as Condi-
ções 2 e 3 não são suscept́ıveis de repercussões im-
portantes no processo, mas, pelo contrário, uma
classificação incorreta entre as condições 2 e 5 pos-
suem impacto direto na tomada de decisão em re-
lação a parada da máquina

A Figura 3 apresenta os resultados da estima-
ção da evolução progressiva do desgaste causado
em um dado rolamento após execução de um pro-
cedimento incorreto de lubrificação. Observa-se
que o eixo y do referido gráfico apresenta o ńıvel
de desgaste em função do número de dias (nor-
malizado), e o eixo x representa a quantidade de
amostras de validação.

Fica evidente por meio da Figura 3, que ao
estimar amostras referentes a uma condição de de-
feito muito incipiente, como as condições 1 e 2, que
o sistema tende a ter um desempenho mais baixo
de estimação. Quando são utilizadas as amostras
referentes as condições 3, 4 e 5 observa-se que o
desempenho de estimação apresenta melhora no
desempenho.

Os resultados obtidos a partir do teste de vali-
dação apresentaram erro relativo médio de 16,34%
e a variância do erro foi 2,13%, considerando a
complexidade do problema abordado e principal-
mente levando em conta o fato de serem utilizadas
amostras obtidas a partir de diferentes ńıveis de
falhas e condições de carga. Estes resultados va-
lidam a eficiência da metodologia de inserção de
falhas proposta visando a estimação do desgaste
progressivo de um defeito de rolamento.

4 Conclusões

Neste artigo é apresenta uma abordagem baseada
em redes tipo PMC para o diagnóstico e estima-

ção da evolução de uma falha de rolamento em
motores de indução, obtida a partir da contami-
nando da graxa de lubrificação. Foram definidas
5 condições distintas de ńıveis de evolução de uma
falha de rolamento.

Os testes foram realizados utilizando um
banco de dados composto por vários sinais de um
motor operando sob diferentes condições de carga
e diversos ńıveis de evolução de um defeito de ro-
lamento.

Os resultados confirmaram que a abordagem
proposta para o tratamento dos sinais de corrente
dos motores na detecção de defeitos de rolamentos
é eficiente, apresentando 98% de acurácia na iden-
tificação binária de uma falha de rolamento além
de propiciar a estimação do ńıvel de evolução de
defeito em uma dada amostra, independente das
condições de operação do motor.

A avaliação do ńıvel de severidade trata-se de
uma ferramenta auxiliar no processo de tomada
de decisão.
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