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RESUMO

Falhas mecéanicas em motores elétricos exigem intervencdes de manutencdo e
reparo, resultando em custos devido de inatividade para reparos. Para evitar essas
consequéncias, a manutencdo preditiva € crucial. O estudo de métodos preditivos,
como a andlise de sinais de vibracdo pode contribuir para prevenir falhas, aumentar a
confiabilidade, reduzir gastos e prolongar a vida util dos motores. Ao monitorar sinais
de vibracdo durante a operacéo, é possivel detectar defeitos, como desalinhamento,
antecipadamente, evitando paralisacdes e interrup¢cdes indesejadas na producao.
Esse trabalho apresenta um estudo realizado em um motor elétrico usando um sensor
de vibracdo para coletar dados e identificar alteracdes nos padrdes de vibracdo que
afetam o funcionamento.
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ABSTRACT

Mechanical failures in electric motors require maintenance and repair interventions,
resulting in costs due to downtime for repairs. To avoid these consequences, predictive
maintenance is crucial. The study of predictive methods, such as the analysis of
vibration signals, can help to prevent failures, increase reliability, reduce costs and
extend the useful life of motors. By monitoring vibration signals during operation, it is
possible to detect defects, such as misalignment, in advance, preventing unwanted
stoppages and interruptions in production. This work presents a study carried out on
an electric motor using a vibration sensor to collect data and identify changes in
vibration patterns that affect the operation.
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1. INTRODUCAO

Segundo Petruzella (2013), estima-se que 70% de toda a eletricidade
consumida no setor industrial brasileiro seja utilizada para operar os motores elétricos.
Os motores industriais exercem um papel fundamental nas operagdes de diversas
industrias, esses motores sdo amplamente utilizados para converter energia elétrica
em energia mecanica, fornecendo poténcia e impulsionando maquinas e
equipamentos industriais.

Sao responsaveis por sustentar uma ampla variedade de maquinas e
processos essenciais para a producdo industrial, como bombas, ventiladores,
compressores, transportadores, maquinas-ferramentas, entre outros, eles sao
encontrados em setores como manufatura, automobilistico, petroquimico, siderurgico,
alimenticio, entre outros. A andlise de vibracao é utilizada como uma ferramenta para
detectar e diagnosticar problemas de funcionamento em maquinas elétricas (DUTRA,
2019).

Com isso o uso de algoritmos de inteligéncia artificial (I1A) e aprendizado de
maquinas (AM) vem sendo aprimorados e otimizados, mostrando que possui um
grande potencial para a criacao de sistemas inteligentes de manutencao, que tenham
a capacidade de induzir hip6teses de falha a partir da analise de dados coletados.

O objetivo deste trabalho consiste em utilizar um modelo de predicao de falhas
mecanicas por meio de IA, mais especificamente um rede neural artificial aplicada
como ferramenta para a deteccdo e a previsdo de falhas em motores elétricos,

considerando diferentes condi¢cdes de operacao e ambientes de trabalho.

2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Os motores de inducdo desempenham um papel fundamental na industria
moderna, sendo amplamente utilizados em uma variedade de aplicacdes devido as
suas caracteristicas de confiabilidade, eficiéncia e versatilidade. Esses motores
funcionam com base no principio de inducéo eletromagnética, onde correntes elétricas
sdo induzidas no rotor sem a necessidade de contato fisico (PETRUZELLA, 2013).

A porcentagem de utilizacdo de motores de indugdo na industria é

significativamente alta, sendo uma das tecnologias de acionamento mais comuns em
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diversas aplicacdes industriais. Esses motores sao preferidos devido a sua
simplicidade, confiabilidade e custo relativamente baixo. Embora ndo haja um niamero
exato para a porcentagem de utilizacdo, estima-se que a grande maioria das
maquinas e equipamentos industriais seja impulsionada por motores de indugéo.

Eles sdo amplamente empregados em setores como manufatura, construcao,
energia, transporte e muito mais. No entanto, como qualquer sistema mecanico, 0s
motores de inducdo estdo sujeitos a uma variedade de falhas que podem impactar
negativamente a producéo e a eficiéncia da industria (DUTRA, 2019).

2.1. FALHAS MECANICAS EM MOTORES DE INDUCAO

As falhas mecéanicas em motores de inducdo podem ter uma série de impactos
significativos. Essas falhas podem resultar em interrupcdes operacionais, aumento de
custos de manutencao, perda de produtividade e, em casos extremos, danos mais
severos que podem levar a paralisagdes prolongadas. Os principais impactos de
falhas mecanicas em motores de inducéo séo listados a seqguir:

e Interrupcbes na Producgéo: Falhas mecanicas nos motores de indugéo podem
levar a paralisa¢des ndo planejadas na producao, causando atrasos na entrega
de produtos ou servicos. Isso pode resultar em perda de receita e insatisfacao
dos clientes.

e Custos de Manutencdo: A necessidade de reparos e manutencdo nao
programados devido a falhas mecéanicas pode aumentar significativamente os
custos operacionais. Além disso, a compra de pecas de reposicdo e 0
pagamento de técnicos de manutencdo podem representar um énus financeiro
para a empresa.

e Perda de Produtividade: Quando um motor de inducgéo falha, as maquinas e
equipamentos conectados a ele ficam inoperantes. Isso resulta em uma
diminuicdo da produtividade, uma vez que os trabalhadores ndo conseguem
executar suas tarefas de forma eficiente.

e Tempo de Inatividade Prolongado: Em casos graves de falhas mecanicas, o
tempo necessario para reparar ou substituir um motor de inducdo pode ser

prolongado. Isso leva a um tempo de inatividade mais longo, o que pode afetar
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significativamente a capacidade da empresa de atender a demanda do
mercado.

e Riscos de Seguranca: Dependendo da natureza da falha mecéanica, podem
surgir riscos de seguranca para os trabalhadores e para o ambiente. Por
exemplo, uma falha no sistema de resfriamento do motor pode levar ao
superaquecimento, aumentando o risco de incéndio ou exploséo.

e Impacto Ambiental: Em alguns casos, falhas mecanicas podem resultar em
vazamentos de substancias nocivas, como 6leos lubrificantes ou fluidos
refrigerantes, causando contaminacdo ambiental. Isso pode levar a multas,
responsabilidade legal e danos a reputacédo da empresa.

e Desgaste Prematuro de Equipamentos: Falhas mecanicas frequentes ou nao
resolvidas podem levar ao desgaste prematuro de outros componentes e
equipamentos conectados ao motor de indugéo. Isso pode criar um ciclo de
manutenc¢ao constante e custos adicionais.

¢ Incerteza na Programacao: A imprevisibilidade das falhas mecanicas dificulta a
programacao e o planejamento eficaz da manutencao. Isso pode resultar em
equipes de manutencao sobrecarregadas, dificuldades na aquisicdo de pecas
de reposicéo e agendamento de servicos ineficiente.

e Reputacdo da Empresa: Falhas frequentes nos motores de inducdo podem
afetar a reputacdo da empresa, pois clientes e parceiros podem perceber a
empresa como pouco confidvel ou incapaz de fornecer produtos e servicos
consistentes.

e Necessidade de Treinamento: Em algumas situagbes, as equipes de
manuten¢ao podem precisar de treinamento adicional para lidar com as falhas
mecanicas especificas do motor de indug¢do, aumentando os requisitos de
recursos e tempo.

Para mitigar esses impactos, é essencial implementar uma estratégia sélida de
manutengao preventiva, monitoramento continuo do estado dos motores, uso de
tecnologias de diagnostico avancadas e acdes de melhoria no design e operacao dos
sistemas em que esses motores sdo empregados. A utilizacdo de redes neurais

artificias pode auxiliar nesse processo.
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2.2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro humano. Elas sdo projetadas para aprender e realizar
tarefas complexas, especialmente em areas como reconhecimento de padrdes,
processamento de linguagem natural, visdo computacional e tomada de decisfes.

Uma rede neural artificial € composta por um conjunto de unidades de
processamento interconectadas, chamadas de neurénios artificiais ou nés. Esses
neurbnios sao organizados em camadas, geralmente divididas em camada de
entrada, camadas intermediarias (também conhecidas como camadas ocultas) e
camada de saida. A informacéo flui através da rede, passando pelos neurénios e suas
conexoes, que sao representadas por pesos.

Durante a fase de treinamento, uma RNA ajusta 0s pesos das conexdes com base
em um conjunto de exemplos de entrada e saida esperada. Esse processo é
conhecido como algoritmo de aprendizado. Um dos algoritmos de aprendizado mais
populares para RNAs é o chamado retropropagacao do erro (backpropagation), que
calcula o gradiente do erro em relacdo aos pesos e ajusta-os de forma a minimiza-lo.

Apds o treinamento, a rede neural pode ser usada para fazer previsbes ou
classificar novos dados com base no conhecimento adquirido durante o treinamento.
A capacidade das RNAs de lidar com dados complexos e realizar tarefas de
aprendizado tornou-as muito Uteis em uma ampla variedade de aplicacdes, incluindo
reconhecimento de imagens, reconhecimento de fala, sistemas de recomendacéo,

analise de dados e muitos outros campos.

2.3. Rede Neural TDNN (Time Delay Neural Network)

A rede TDNN é um tipo especifico de rede neural projetada para processar dados
sequenciais ou temporais, como sinais de audio, séries temporais ou sequéncias de
texto. A arquitetura TDNN introduz atrasos temporais nos dados de entrada para
capturar informacdes contextuais e relacionamentos sequenciais conforme ilustra a

Figura 1.
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Figura 1 — Rede TDNN
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Fonte: SILVA; SPATI; FLAUZINO (2010)

Uma TDNN geralmente € composta por camadas convolucionais e camadas
totalmente conectadas. As camadas convolucionais aplicam filtros ou operacdes de
convolucdo aos dados de entrada, permitindo que a rede capture padrdes ao longo
do tempo. Os pesos dos filtros sdo compartilhados entre diferentes posicées
temporais, o que ajuda a reduzir a dimensionalidade dos dados e torna a rede mais
eficiente.

Apés as camadas convolucionais, a saida é passada para camadas totalmente
conectadas, onde os neurdnios estdo conectados a todos os neurdnios da camada
anterior. Essas camadas processam as informacfes extraidas pelas camadas

convolucionais e podem gerar as previsdes ou classificagdes finais.

3 METODOLOGIA

3.1 SISTEMA PARA PREDICAO DE FALHAS

Para realizar o trabalho e fazer a andlise de vibracdo foi utilizado um motor
trifasico da marca Weg modelo W22 Plus de 3 cv. Esse motor esta sendo utilizado
como ventilador em uma estufa de secagem em uma fabrica metallrgica localizada
na cidade de Londrina/PR. A Figura 2 traz os dados técnicos da placa do motor e a
sua localizagéo atual de trabalho.
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Figura 2 — Motor para ventilagédo
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Fonte: Do autor (2023)

Para realizar a coleta de dados das vibracdes foi utilizado o sensor WEG Motor
Scan que foi instalado na carcaga do motor seguindo as orientacdes do fabricante.
Apés a instalacdo os dados podem ser coletados via Bluetooth pelo aplicativo no
smartphone, essas informacdes do motor sdo enviadas e armazenadas na nuvem e
podem ser analisadas com mais profundidade no site WEG Motion Fleet

Management. A Figura 3 mostra o modelo de sensor utilizado para a coleta de dados.

Figura 3 — Sensor de vibracdo Motor Scan

Fonte: Grupo Weg

Para o desenvolvimento do projeto foi utilizado um modelo de rede neural
TDNN (Time delay neural network). Para seu treinamento e validagéo é aplicado um

atraso nas entradas, e a previsao dos valores futuros referente ao processo é contado
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em funcdo das entradas anteriores, como mostrado na expressao: x(t) = f (x (t — 1),

x(t—-2),..., x(t —np)) e ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Arquitetura PMC com entradas atrasadas no tempo.

~ . yit) = x(f)

Fonte: SILVA; SPATI; FLAUZINO (2010)

O desalinhamento de um motor elétrico se resulta em duas forcas, axial e
radial, e por consequéncia, em aumento de vibracado nas direces axial e radial. Das
4.053 medicdes feitas pelo sensor, para realizar o treinamento foram utilizadas 200
amostras de vibracdo axial e transferidas para uma tabela no Excel, a Figura 5
mostra um dos dados de vibracé&o feito pelo sensor.

Figura 5 — Medicdes realizadas
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Fonte: Do autor (2023)
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Para realizar a comparacao dos limites de vibracéo, foi consultado o catalogo
técnico do fabricante para saber os limites recomendados de vibragédo para 0s motores
elétrico do modelo W22. Segundo o fabricante os motores W22 sédo balanceados
dinamicamente com meia chaveta e, em sua configuracéo padrdo, atendem aos niveis
de vibracdo descritos na norma IEC 60034-14, com limites de velocidade de vibracao
RMS em mm/s, o motor que esta sendo utilizado para o estudo possui uma rotacéo
nominal de 1.760 RPM como pode ser visto na placa de dados técnicos na Figura 2,
e esta instalado em uma altura de 1 metro. Com essas informacdes de acordo com a

Figura 6, o limite de vibracédo do motor é de 1,6 mm/s.

Figura 6 — Limites de velocidade e vibracao

_ Limites de vibragéo total de acordo com a altura do motor
Rotagéo
nominal Acima de Acima de Acima de
(RPM) Até 131mm 131mm até 254mm até 206mm
254mm J99mm
=500 =1500 1 mm's 1,6 mm/s 2,5mm's 2,5 mm's
= 1500= 3000 1,6 mm/s 2,5 mmis 2,5 mmis 2.5 mm/s

Tabela B - Niveis de velocidade de vibracao

Fonte: Grupo Weg

Com base nas amostras de dados coletadas e conhecendo os limites de
vibragdo do motor, essas informacdes foram implantadas para realizar o treinamento
usando uma rede neural TDNN. O primeiro passo para fazer o treinamento € a leitura
dos dados de treinamento e validacdo a partir dos arquivos do Excel, fazer a
normalizacéo dos dados de treinamento e validacao e fazer a definicdo de parametros
iniciais, como taxa de aprendizagem (n), precisdo (e), numero de treinamentos (tr) e
valor de momentum.

Em seguida foi feita a execuc¢éo de trés treinamentos para a topologia TDNN 1,
com inicializacdo de variaveis auxiliares para cada treinamento até a convergéncia do
erro minimo absoluto entre duas épocas consecutivas.

E realizado o armazenamento dos pesos finais (wfl e wf2), nUumero de épocas
e erro quadratico médio (Eqm) de cada treinamento. Apds a validacéo foi feita a

plotagem do erro de treinamento (Egm) em relagdo ao niumero de épocas para o
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treinamento selecionado e a plotagem das saidas de validacdo desejadas e obtidas

para o treinamento selecionado como mosta a Figura 7.

Figura 7 — Treinamento TDNN
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Fonte: Do autor (2023)

Esse treinamento utiliza a funcdo de ativacdo sigmoide e o treinamento
supervisionado backpropagation com momentum para atualizacdo dos pesos. A
topologia da rede utilizada € uma TDNN com uma camada escondida de 4 neurbnios
e uma camada de saida com 1 neurénio.

Em seguida foi realizada uma previsdo com base nos dados de teste,
carregando os dados de treinamento da rede TDNN e feito a plotagem da previséo de

acordo com o treinamento ilustrado na Figura 7.
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Figura 7 — Validacdo TDNN
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4 APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Com a aplicacdo de redes neurais TDNN (Time-Delay Neural Networks) nos
processos de manufatura, percebe-se que essa ferramenta de monitoramento é eficaz
na previsao de condi¢bes do funcional e indentificacdo de falhas. O estudo aplicado
da andlise de falhas mecanicas direcionados aos motores, pode-se antecipar
possiveis problemas potenciais e interrup¢des significativas ou danos graves, que
geram possiveis paradas em producdes. Essa técnica apresenta uma combinacao e
poder de capturar padrbes complexos em séries temporais com a capacidade de
detectar sensiveis mudancas nos sinais de operac¢ao dos motores, permitindo assim,
uma melhor analise dos dados obtidos e a identificacao precoce de falhas mecanicas,

possibilitando posteriormente tomadas de acdes assertivas.

5 CONSIDERACOES FINAIS

A analise de vibragdo em motores elétricos utilizando Redes Neurais Artificiais

apresenta um potencial significativo na area de manutengdo preditiva. Algumas
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dessas vantagens é melhorar a confiabilidade do processo, reduzir custos necessarios
e agregar valor a organizacao.

Outras vantagens estdo relacionadas a i) aquisicdo de dados: coletar dados
relevantes do motor, como vibracdo, temperatura, corrente elétrica, pressao, entre
outros. Esses dados sdo normalmente adquiridos de sensores instalados no motor ou
em sistemas proximos a ele; ii) pré-processamento de dados: os dados brutos
precisam ser pré-processados para remover ruidos, eliminar valores discrepantes e
normalizar os dados, garantindo que a rede neural possa aprender com informagdes
significativas; iii) alertas e manutencao preventiva: com base nas previsées da rede
neural, os operadores podem receber alertas sobre possiveis falhas iminentes. Isso
permite que medidas de manutencdo preventiva sejam tomadas antes que a falha
ocorra, reduzindo o tempo de inatividade ndo planejado.

O modelo proposto € aplicavel em situacdes reais de um ambiente industrial e
a utilizacdo de Redes Neurais Atrtificiais na analise de vibragcdo em motores elétricos
€ uma abordagem promissora para a manutencdo. Pode-se concluir que o sucesso
do sistema de predicdo depende da qualidade dos dados e das capacidades dos

algoritmos utilizados.
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