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Abstract— Electric machines has been target of many techniques for fault detection and prognostics research.
Although it has been widely consolidated, many methods rely on sensors that, to be installed, it’s needed to
stop the motor function, which implies in losses for the production in industrial scenary. Another option is the
instalation of theses sensors right when the machine is sized and installed, which demands planning. In this work,
is presented a research about the setup for cosntructing a non-invase system to be implemented for diagnosis
and prognostic of faults in electric machines based on acoustic signals recorded by a microphone. The results
presented here shows the differences in frequency spectra from health motor, electrical unbalance, two broken
rotor bar and outer race corrosion bearing. The authors concludes that is possible to diagnose electric motors
fault using sound signals.

Keywords— Fault Diagnosis in Machines, Signal Processing, Electrical Unbalance, Broken Rotor Bars, Acous-
tic Signals, Fourier Analysis.

Resumo— Mgdquinas elétricas sdo alvos de pesquisa sobre varias técnicas quando envolve a deteccao e prog-
néstico de falhas. Apesar de amplamente consolidados, muitos métodos dependem de sensores que necessitam
parada no funcionamento do motor para que possam ser instalados, o que acarreta em prejuizos em cenérios
industriais. Outra opgado é a instalagdo destes sensores assim que a maquina é dimensionada e instalada, o
que exige planejamento. Neste trabalho é apresentado um estudo de setup para a construgdo de um sistema
néo-invasivo a ser implementado para diagndstico e prognéstico de falhas em maquinas elétricas utilizando sinais
sonoros captados por um microfone. Os resultados mostram as diferengas no espectro de frequéncias entre motor
saudavel, com desbalanco elétrico, duas barras de rotor quebrado e corrosao nas pistas externas de rolamento.
Os autores concluem a possibilidade de utilizagao de sinais sonoros para o diagnéstico de falhas em motores
elétricos.

Palavras-chave— Diagnéstico de Falhas em Motores, Processamento de Sinais, Desbalanco Elétrico, Barras
de Rotor Quebradas, Sinais Acustico, Anélise de Fourier.

1 Introducao

Motores de Indugdo Trifasicos (MIT) sdo um
alicerce da industria moderna (Almeida, 2006),
sendo amplamente utilizado devido ao seu custo
ser menor em relagao a outros métodos de conver-
sao de energia em torque. Estes motores tem uma
boa eficiéncia, entre 85 e 97% . Estas mdquinas
também possuem robustez, sendo as preferidas em
ambientes abrasivos.

As situagoes adversas em que os MIT podem
se encontrar, como um ambiente industrial, so-
brecarga em seu eixo ou simplesmente a deteri-
oragao em seus componentes que ocorrem com o
tempo, fazem com que hajam falhas em seu fun-
cionamento. Esta condicao faz com que o motor
opere de forma irregular, comprometendo sua efi-
ciéncia.

O diagnostico de falhas pode ser feito de di-
versas formas. Através dos sinais emitidos pelos
motores aplicam-se técnicas de andlise de sinais e
inteligéncias artificiais que envolvem a Transfor-
mada de Fourier (McFadden and Toozhy, 2000;
Mechefske and Mathew, 1992), Transformada de

Hilbert-Huang (Rai and Mohanty, 2007), Re-
des Neurais Artificais (RNA) combinadas (Huang
et al., 2007), RNA com Wavelets (Wang and Va-
chtsevanos, 2001) e Mdquinas de Vetores de Su-
porte (SVM) (Yang et al., 2007), por exemplo.

Todas estas técnicas sao dependentes de um
sinal provido pela maquina. Os sinais mais en-
contrados na literatura sao: correntes e tensoes,
vibragao, emissao acustica e detritos de dleo,
demonstrado na revisdo de Lee et al. (2014).
Encontram-se também sistemas que utilizam-se
de mais de um tipo de sinal emitido (Esfahani
et al., 2014).

Neste trabalho é apresentada a proposta de
um setup experimental para aquisicao de dados
sonoros a fim de avaliar a condi¢ao de um motor,
generalizar e classificar possiveis falhas. Serao uti-
lizados os sinais aciuisticos das méaquinas captados
através de microfones e andlise para detecgao de
falhas.

Na Secao 2 s@o conceituados os principios de
aquisi¢ao de sinais e das técnicas a serem empre-
gadas. A Secao 3 apresentada os materiais e méto-
dos a serem utilizados na bancada para realizagao



dos ensaios. Os resultados obtidos na captagao e
processamento dos dados experimentais sao mos-
trados na Se¢ao 4. Por fim, a Se¢ao 5 traz os
comentdrios dos autores acerca dos resultados.

2 Estudo de técnicas de aquisicao e
processamento dos sinais de falha em
MIT

A aquisi¢ao de dados deve obedecer algumas re-
gras para que nao haja ambiguidades nos sinais
nem mascaramento de frequéncias de interesse.
Nesta secao serao introduzidas as bases tedricas
acerca de aquisicao e andlise de sinais. Duas téc-
nicas sao conceituadas: Transformada de Fourier
e Autocorrelagao. Com estas técnicas pretende-se
analisar as diferencas entre os sinais no tempo e
frequéncia.

2.1 Agquisicao e processamento dos sinais

Uma aplicagao de aquisicao digital de dados é
constituido pelo sistema a ser estudado e os se-
guintes componentes; (a) um sensor, que ird trans-
formar a grandeza medida em um sinal de tensao,
(b) uma unidade de aquisigao, que compoe-se de
um conversor analégico-digital (A/D), que fard a
conversao do sinal de tensao para um sinal digital,
e de unidades de condicionamentos primarios do
sinal e (c) a unidade de processamento, que pode
ser um computador, microcontrolador, ou qual-
quer unidade passivel de processamento de sinais
digitais.

Os sinais acusticos emitidos pelas méquinas
a serem estudadas possuem duas grandezas pri-
mordiais: amplitude e frequéncia. A principio, a
amplitude serda dependente da distancia entre o
microfone (sensor) e a fonte de sinal e sua potén-
cia de emissao. A frequéncia é a velocidade com
que as ondas sonoras se propagam pelo meio, dada
de acordo com as caracteristicas de construgao dos
materiais, velocidade de rotacao do motor e con-
digoes fisicas e elétricas do mesmo.

A amplitude é o préprio nivel AC do sinal,
que é lido no microfone no dominio do tempo e
ajustado por meio de um ganho na unidade de
aquisicao, a fim de evitar saturagao e, consequen-
temente, uma distor¢do no sinal. A frequéncia
é onde estd a maior parte de interesse, que deve
obedecer ao critério de Nyquist (Proakis and Ma-
nolakis, 1996), Eq (1).

fs>2B (1)

onde f, é a frequéncia de amostragem do sinal e
B é a maior frequéncia de interesse encontrada.
Sabe-se que, no espectro audivel, encontra-se
frequéncias 20 a 20 kHz. Portanto, esta serd a
frequéncia de interesse para aplicar no teorema
de Nyquist. Logo, a frequéncia de aquisicao deve
maior que 40 kHz. Para andlise das componentes

do sinal, o espectro de frequéncia é obtido por
meio da Transformada Réapida de Fourier (FFT).

2.1.1 Transformada Rapida de Fourier

A FFT é um algoritmo para a computacao da da
Transformada de Fourier (FT), Eq (2), para sinais
discretizados. Este algoritmo retorna as compo-
nentes de frequéncia do sinal analisado (Manolakis
et al., 2005). Mais informagdes sobre a FT pode
ser encontrada na referéncia citada.

X.(F) = / " (B gy 2)

Utilizando a FFT tem-se uma otimizagao do
processo de calculo aplicado a sinais discretizados,
particionando o sinal em transformadas discretas
menores. A Figura 1 ilustra uma FFT de 8 pontos

feita em 3 estdgios.
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Figura 1: Exemplo de Transformada de Fourier
em 3 estdgios. A saida terd n estagios para um
sinal de 2" pontos.

Multiplica-se os pontos de forma a extrair as
componentes de frequéncia do sinal. A complexi-
dade computacional aumenta conforme o nimero
de pontos presentes e recomenda-se utilizacao de
pontos na ordem de 2".

Este é a base do algoritmo implementado nos
softwares que fazem andlise de sinais. Para o tra-
balho proposto serd utilizado pés-processamento
em MATLAB, que implementa uma versdo pré-
pria da FFT.

2.1.2 Autocorrelagao

A autocorrela¢ao de um sinal (7, Eq. (3)), ou a
correlacao cruzada do sinal consigo mesmo, repre-
senta as caracteristicas temporais de um sinal. A
medida da autocorrelagdo é importante para de-
tecgao da periodicidade do sinal e seu valor ini-
cial, ou seja, o ponto r,(0), define a sua potén-
cia. Esta é a propriedade que serd analisada, além
do comportamento da funcao de correlacdo. Mais
informacgoes sobre esta funcao podem ser encon-
tradas em (Manolakis et al., 2005), (Oppenheim
et al., 1998) e (Proakis, 2001).



Figura 2: Padrées de captagoes conhecidos de microfone, sendo (a) cardioide, (b) supecardiode, (c)
hipercardioide, (d) omnidirecional, (e) Figura-8 e (f) shotgun

Ry ()= Y x[n)zln—1) 3)
onde R,, é a funcao de autocorrelagao, [ sao os
lags, atrasos, do sinal e z[n] o sinal sendo anali-
sado.

2.2  Falhas em motores elétricos

Motores elétricos podem apresentar falhas de di-
versas origens, como rolamentos, rotores e curto
circuitos no estator. Estas falhas fazem com que
0s motores percam rendimento, acarretando um
aumento de o custo e eficiéncia, prejudicando o
processo que o mesmo realiza. Portanto, em
ambito industrial, é importante que os motores
encontrem-se sauddveis e que suas condigoes se-
jam monitoradas para que haja agendamento das

manutencoes.

Prognésticos e manutencao da satde (PHM)
tem sido utilizado para estender a vida longa de
maquinas elétricas através de manutencgao correta
e monitoramento do estado dos componentes (Lee
et al., 2014). Portanto, através da emissao acis-
tica de um MIT busca-se classificar o estado atual
da maquina utilizando as componentes de frequén-
cia.

(Delgado-Arredondo et al., 2017) comprova
que falhas de rolamento, barras de rotores que-
bradas e desbalanco mecanico podem ser encon-
tradas por vibragao e emissdo actstica. (Germen
et al., 2014) adiciona a falha de curto circuito em
rolamento do estator. (Campbell and Arce, 2016)
conceitua a falha de desbalango elétrico por meio
da vibragao do motor.



3 Proposta e implementacao do setup
experimental para aquisigcao e
classificagao dos sinais

A revisao bibliogréfica viabilizou que é possivel en-
contrar os problemas de falhas utilizando um mé-
todo nao-invasivo baseado apenas na propagagao
acustica dos motores. Estuda-se entao os com-
ponentes deste sistema, desde o transdutor até o
processador, assim como um produto viavel. Esta
secao ¢ dividida entre os componentes que farao
parte do sistema de aquisicao.

3.1 Transdutor/Microfone

Em qualquer aplicacao de processamento de sinais
é importante que o transdutor utilizado possua a
maior fidelidade possivel, ou seja, com a menor
sobreposicao de espectro possivel. Isto é uma di-
ficuldade quando considera-se microfones, que co-
mumente nao sao utilizados como sensores de som,
mas em aplicagoes de musica, onde deve-se realcar
algumas frequéncias.

Outro ponto importante é a direcao de che-
gada do sinal de interesse. Em aplicagoes mul-
tisensores os transdutores devem ser omnidireci-
onais (Manolakis et al., 2005). Captagao dire-
cionada dos sinais geram ambiguidades da saida
quanto a inferéncia de localizagao de chegada.

Em questao mercadoldgica os microfones mais
comuns de se encontrar sao os de caracteristica di-
namico, geralmente de captacao cardioide e niveis
de sensibilidade baixos, e os condensadores, estes
com construcao mais sensivel e maior sensibilidade
a nuances de audio, que os tornam mais préximo
do ideal para a aplicagao em processamento de si-
nais.

Outra variavel nos microfones é o tipo de cap-
tagdo. Existem cinco classificagdes diferentes. (a)
Cardioide, (b) supercardioide, (c¢) hipercardioide,
(d) omnidirecional, (e) Figura-8 e (f) Shotgun. Es-
tas captacoes diferem-se entre si pelas regices em
que monitoram os sinais. A Figura 2 ilustra cada
um dos padroes.

Pressupoe-se que nao se conhece a falha do
motor e suas caracteristicas a ser analisada em
primeira instancia. Portanto, um microfone que
rejeita sinais de acordo com o angulo de chegada
nao é uma opcao atraente, podendo uma pressao
acustica emitida por outra parte do motor sobre-
por o sinal de interesse. Portanto, escolhe-se um
microfone com captacdo omnidirecional.

3.2 Composi¢ao da bancada de ensaios de aqui-
st¢ao de sinais de dudio

A bancada de ensaio é composta por um MIT
com 1 CV de poténcia, rotacdo nominal em 1730
RPM composto por 4 polos. A alimentagao é tri-
fasica por rede de 220/380V - 60 Hz. Acoplado ao
eixo do motor ha um gerador de corrente continua

com 2 kW de poténcia, alimentado por 250 V em
campo e em armadura. A Figura 3 mostra como
foi disposta a bancada.

Motor CC

Figura 3: Bancada de ensaios utilizada para cap-
tacao das emissoes acusticas de motores. Constam
na bancada os transdutores DBX RTA e YOGA
HTS81, um MIT, um motor CC e a interface Fo-
cusrite SOLO.

O motor CC simular a carga no eixo do mo-
tor, podendo ser variada em diferentes valores de
torque. Os microfones captam os sinais para ana-
lise, que sao digitalizados pela interface de dudio
e gravados no computador. O diagrama dos expe-
rimentos é dado segundo a Figura 4.
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Figura 4: Diagrama do experimento proposto. O
sinal actuistico emitido pela maquina elétrica é cap-
tada por um microfone e entao digitalizado em
uma interface ligada & uma unidade de proces-
samento. A cada experimento sao gravados 30
segundos de audio, importados em MATLAB e
extraidas caracteristicas (FFT e correlagdo cru-
zada). S&o analisados estes sinais e entao feito um
novo experimento, com uma nova configuracao.

As configuragoes mencionadas na Figura 4 sao
as diferentes cargas a que o motor serd sujeito,
variando de a vazio (0,4 Nm) & sobrecarga (4,5



Nm), mudangas na configuracio de alimentagcao,
com desbalanco entre as fases e troca do rotor para
um com barras quebradas. A seguir sao realizados
e avaliados dos dados dos testes.

4 Resultados e Discussoes

Para viabilizar a aplicacao do sistema proposto,
sdo analisadas as diferencas entre os sinais de mo-
tores em trés condigoes: com o motor saudével,
alimentado na rede por 127 V (tensdo nominal),
com desbalangos elétricos e com duas barras de
rotor quebradas.

O posicionamento dos microfones é os mes-
mos para as 3 situagoes, como na Figura 3. Os
dois microfones possuem caracteristicas de capta-
¢ao parecidas, porém com sensibilidades diferen-
tes, o que é compensado na interface de aquisicao,
e construgoes diferentes. Para a aplicagdo com
mais de um sensor, é necessario verificar qual me-
lhor se adequara.

Primeiramente, é calculada a autocorrelagao
dos sinais. O principal retirado desta funcao é a
energia do sinal, mensurada pela intensidade da
funcao em seu ponto n = 0. O resultado obtido é
exposto na Figura 5

Autocorrelacdo e energia dos sinais sob as trés condigdes

X:0
Y: 2.335e+04

.699e+04

Figura 5: Funcoes de autocorrelacao dos sinais
de motor completamente saudavel, com falha elé-
trica e falha mecanica, respectivamente. Observa-
se uma diferenca abrupta na periodicidade do si-
nal com falha mecanica em relacao aos demais,
assim como sua energia.

4.1  Motor sauddvel

O primeiro teste é feito com o motor saudavel.
Sao gravados, simultaneamente, 30 segundos de
dudio em cada microfone com o motor exposto a
uma carga de 4 Nm, que é sua carga nominal. Sao
analisados os graficos de cada microfone para con-
cluir qual melhor se adéqua a aplicacao. Escolhido
o microfone, sao omitidos préximos resultados o

desclassificado para a aplicacao do que possui res-
posta inferior. A Figura 6 mostra os sinais dos
microfones para o motor saudéavel.

Motor saudavel com carga nominal (4,0 Nm)
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Figura 6: Sinais de MIT saudavel mecanicamente
e alimentado pela rede sem desbalango gravados
simultaneamente. Acima, o sinal captado pelo mi-

crofone DBX RTA. Abaixo, pelo YOGA HTS8I1.

Percebe-se que os padroes de comportamento
do mesmo sinal, captado ao mesmo tempo, pelos
dois transdutores distintos, sao visivelmente dife-
rentes. Analisando os mesmos sinais de forma au-
ditiva, a diferenca é sutil, sendo dificil de predizer
a condigao por este meio. Pode-se aferir que ha
divergéncias nas respostas dos transdutores para
o0 mesmo sinal. Portanto, uma andlise em frequén-
cia, utilizando a FFT, pode ser util. A Figura 7
mostra a FFT feita com os pontos obtidos em 30
segundos de dudio.
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Figura 7: Anélise em frequéncia dos sinais mostra-
dos na Figura 6. A analise foi feita com 1.386.242
pontos sob frequéncia de amostragem em 44,1k.
Para melhor visualizacao, o eixo das coordenadas
foi truncado em 1000 Hz

Pode-se observar umas definicao muito mais
clara dos sinais captados no primeiro microfone.,
sobretudo na pate baixa, onde ha mais defini¢ao



da frequéncia fundamental (aprox. 60 Hz). A me-
dida que se caminha para a parte de frequéncias
mais altas na andlise, percebe-se que as harmoni-
cas se misturam cada vez mais. Portanto, as pré-
ximas analises serao feitas com o microfone DBX
RTA apenas.

4.2 Ensaio com motor em desbalanco elétrico

O proximo setup analisado foi o do mesmo mo-
tor, porém com desbalangos na sua alimentacao.
O desbalanco gerado foi de. A Figura 8 mostra os
sinais do motor no tempo e frequéncia, respectiva-
mente, captados pelo microfone DBX RTA para o
motor com desbalanco elétrico de 2% a mais em
uma das fases.

Motor em desbalango elétrico com carga nominal (4,0 Nm)
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Figura 8: Graficos de magnitude em tempo
(acima) e frequéncia (abaixo) do motor com des-
balango elétrico (129,5 V) na fase A.

Campbell and Arce (2016) relata em sua expe-
riéncia que desbalancos elétricos geram vibragoes
no motor com o dobro da frequéncia de alimenta-
¢ao. Estas vibragoes se propagam nas partes me-
canicas no motor, gerando pressao sonora e sendo
captado pelo microfone. Comparando as Figuras
7 e 8 observa-se que, nitidamente, a frequéncia
proxima a 120 Hz é mais aparente no caso com
desbalanco.

4.3  Ensaio com duas barras de rotor quebrado

O motor foi desmontado e o rotor saudavel substi-
tuido por um com duas barras quebradas. O mo-
tor é remontado e os microfones reposicionados da
mesma forma que estavam. O comportamento em
tempo e frequéncia pode ser conferido nos graficos
da Figura 9.

Motor em desbalango elétrico com carga nominal (4,0 Nm)
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Figura 9: Gréaficos de magnitude em tempo
(acima) e frequéncia (abaixo) do motor 2 com bar-
ras de rotor quebradas.

O espectro de frequéncia deste sinal é visivel-
mente diferente dos sinais de motores mecanica-
mente sauddveis. Nao foi encontrada na literatura
uma descricdo que descrevesse uma diferenca tao
abrupta. Entao é possivel concluir que a condi-
¢ao de barras de rotor quebradas é possivel de ser
detectada por sinais sonoros.

5 Conclusao

O setup apresentado foi efetivo para trabalhos fu-
turos envolvendo processamento de sinais acusti-
cos de motores elétricos para diagndsticos e prog-
nosticos de falhas. Os resultados apresentados fo-
ram considerados satisfatorios pelos autores pois
demonstram que ha diferengas claras em poténcia,
na periodicidade e no espectro de frequéncia em
cada caso de estudo, demonstrando que as condi-
¢oes fisicas e de alimentagao influem diretamente
nas emissoes acusticas da maquina e podem ser
detectadas, confirmando a relagao descrita na li-
teratura sobre vibragao com emissao acustica.
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