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RESUMO 

Os motores de indução trifásicos pertencem ao conjunto das máquinas elétricas mais encontra-

das nas aplicações industriais. Devido às vantagens de baixo custo, robustez, confiabilidade e 

disponibilidade, muitas vezes são utilizados para operar em condições com elevadas taxas de 

umidade, altas temperaturas e dimensionamentos inadequados. A interrupção de um motor de 

indução levará à altos custos de manutenção e graves perdas financeiras devido aos tempos de 

paradas não programados das plantas industriais. Nesse caso, os rolamentos representam cerca 

de 40 a 50 % dos tipos de danos em máquinas elétricas, que afetam as condições operacionais 

do motor de indução, reduzindo a sua vida útil por meio de falhas. Como componente principal 

dos sistemas rotativos, os rolamentos ajudam a reduzir as perdas rotacionais e garantem o ali-

nhamento do rotor em relação ao estator. Dessa maneira, a detecção e o diagnóstico precoce 

dos danos nos rolamentos garantem a segurança e o suporte para a manutenção preditiva das 

máquinas elétricas. À vista disso, inúmeras técnicas foram desenvolvidas para identificar ano-

malias na operação da máquina. Dentre elas, o monitoramento da corrente se destaca devido ao 

baixo custo e fácil acesso às plantas industriais. Com esse propósito, o presente trabalho propõe 

uma nova abordagem que utiliza métricas de agrupamentos de dados combinada com sistemas 

inteligentes na identificação de falhas nos rolamentos de um motor de indução trifásico pela 

assinatura da corrente do estator. Nesse caso, foram abordadas falhas que ocorrem na indústria, 

como os desgastes das pistas e das esferas dos rolamentos, a oxidação e os danos originados 

pelas das correntes de eixo. Nessa situação, foram utilizadas a transformada wavelet discreta, a 

largura de banda eficaz e a frequência média no processamento dos sinais amostrados. Essas 

técnicas possibilitam o treinamento de um sistema inteligente para identificar os danos nos ro-

lamentos. Assim sendo, foi comparado o desempenho de uma rede neural artificial. Além disso, 

o índice silhouette foi utilizado como validação estatística da qualidade dos agrupamentos de 

dados obtidos a partir do conjunto de falhas nos rolamentos abordadas neste trabalho. A base 

de dados foi obtida por meio de experimentos laboratoriais realizados em uma máquina de in-

dução de 4 CV sob condições de variação do conjugado para demonstrar que o método proposto 

não depende do torque do motor e pode ser aplicado em qualquer carregamento. Os resultados 

experimentais revelaram que a técnica proposta foi eficaz na identificação das falhas nos rola-

mentos neste trabalho. 

 

Palavras-chave: motores de indução trifásicos, falhas em rolamentos, processamento digital 

de sinais, sistemas inteligentes, classificadores de padrões. 



 

 

ABSTRACT 

Three-phase induction motors are part of the electrical machines most commonly found in in-

dustrial applications. Due to their vantages of low cost, robustness, reliability, and availability, 

they are often used to operate in conditions with high humidity rates, high temperatures, and 

inadequate sizing. Stopping an induction motor will lead to high maintenance costs and severe 

financial losses due to unscheduled downtime of industrial plants. In this case, bearings repre-

sent about 40 to 50 % of the types of damage in electrical machines, which affect the operating 

conditions of the induction motor, reducing its lifetime through faults. As a principal component 

of rotating systems, bearings help reduce rotational losses and ensure alignment of the rotor 

relative to the stator. Thus, early detection and diagnosis of bearing damage provide safety and 

support for predictive maintenance of electrical machines. Given this, numerous techniques 

have been developed to identify anomalies in machine operation. Among them, current moni-

toring stands out due to its low cost and easy access to industrial plants. With this purpose, the 

present work proposes a new approach that uses data grouping metrics combined with intelli-

gent systems to identify faults in the bearings of a three-phase induction motor by the stator 

current signature. In this case, the faults present in the industry, such as the wear of bearing 

races and balls, oxidation, and damage from shaft currents, were addressed. In this situation, 

the discrete wavelet transform, RMS-Bandwidth, and average frequency were used in the digi-

tal signal processing of the sampled signals. These techniques make it possible the training an 

intelligent system to identify bearing damage. Therefore, the performance of an artificial neural 

network was compared. In addition, the silhouette index was used as a statistical validation of 

the data clusters obtained from the bearing faults group addressed in this paper. The database 

was obtained through laboratory experiments performed on a 4 HP induction machine under 

conditions of varying torque to demonstrate that the proposed method does not depend on motor 

torque and can be applied at any loading. The experimental results revealed that the proposed 

technique was efficacious in the bearing fault identification in this work. 

 

Keywords: three-phase induction motors, bearing faults, digital signal processing, intelligent 

systems, pattern classifiers 
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CAPÍTULO 1 

INTRODUÇÃO 

Estima-se que a utilização dos motores de indução trifásicos representa 30 a 70 % do 

consumo energético industrial, percentual que depende do setor econômico analisado. Cerca de 

300 milhões de motores elétricos são aplicados à indústria, quantidade que aumenta em 15% 

por ano (DEMS; KOMEZA, 2022). A justificativa pelo seu amplo emprego está relacionada, 

principalmente, em suas características atrativas de baixo custo, robustez, confiabilidade e dis-

ponibilidade. Entretanto, muitas vezes os motores de indução sofrem desgastes naturais e, por 

vezes, são utilizados para operar em condições inadequadas, como elevada taxa de umidade, 

alta temperatura ambiente e sobrecarga mecânica. Desta forma, o processo de deterioração da 

máquina pode ser acelerado, resultando em diversos tipos de defeitos que reduzem a vida útil 

do motor. Situação a qual levará à altos custos de manutenção e graves perdas financeiras de-

vido aos tempos de paradas não programados nas plantas industriais (TAHKOLA et al., 2022; 

TRACHI et al., 2016; ZHANG, S. et al., 2020). 

Nesse contexto, os motores de indução trifásicos são suscetíveis a diversos tipos de 

falhas que podem ser divididas entre as de origens mecânicas e elétricas. Dentre as falhas me-

cânicas, diversos trabalhos destacam que os danos nos rolamentos representam cerca de 40 a 

50 % dos danos nos motores (DENG et al., 2018; LEITE et al., 2015; YANG, D.-M., 2021). 

Esse tipo de falha é associada à corrosão, desgaste, contaminação e lubrificação inadequada dos 

rolamentos que afetam diretamente a vida útil do motor, da mesma forma que o desalinhamento 

do eixo e o dimensionamento inadequado (BAZAN et al., 2020; WU et al., 2020). 

Nas últimas décadas, inúmeras técnicas foram criadas para identificar anomalias e re-

alizar a predição dos defeitos nos motores elétricos. Como o componente principal dos sistemas 

rotativos, os rolamentos ajudam a reduzir as perdas rotacionais e garantem o alinhamento do 

rotor em relação ao estator do motor de indução. Dessa maneira, a detecção e o diagnóstico 

precoce dos danos nos rolamentos garantem a segurança e fornecem um suporte para o plane-

jamento da manutenção preditiva do motor, minimizando os tempos de inatividade da máquina 

(LI, J. et al., 2021; PANDARAKONE; MIZUNO; NAKAMURA, 2017). 

Os motores de indução trifásicos são dispositivos que possuem um sistema eletromag-

nético altamente simétrico. Os danos nos rolamentos levam à excentricidade entre o rotor e o 

estator, causando um certo grau de assimetria na configuração dos campos magnéticos da má-

quina. Diante disso, são originadas oscilações no torque que causam distúrbios nas forças mag-

netomotrizes internas do equipamento (ELBOUCHIKHI et al., 2017). Essas falhas refletem em 
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vibrações que causam perturbações no comprimento do entreferro da motor que, por sua vez, 

alteram as indutâncias próprias e as mútuas das fases, causando distorções ao longo do espectro 

de frequências da corrente do estator (OJAGHI; SABOURI; FAIZ, 2018; SINGH, SUKHJEET; 

KUMAR; KUMAR, 2014). 

Normalmente, a condição da integridade dos rolamentos é avaliada por meio de técni-

cas baseadas na aquisição dos sinais de vibração (DENG et al., 2018; NAYANA; GEETHAN-

JALI, 2017; WANG, Z. et al., 2017). Contudo, a principal desvantagem desse método está 

associada ao elevado custo dos equipamentos, fazendo com que as suas instalações só se justi-

fiquem para máquinas de grande porte. Em algumas aplicações, o acesso direto aos motores de 

indução pode ser dificultado após a montagem da planta industrial. Nesse caso, o posiciona-

mento correto do sensores de vibração torna-se um desafio para identificar as falhas nos rola-

mentos (DALVAND et al., 2017; TOMA; PROSVIRIN; KIM, 2020). 

Dentre o conjunto de técnicas voltadas para o diagnóstico e o monitoramento dos ro-

lamentos, também se destacam os sensores de emissão acústica, as análises térmica e de termo-

grafia infravermelha (AZEEZ; ALKHEDHER; GADALA, 2020; GLOWACZ et al., 2018), 

bem como a inteligência artificial aplicada na classificação das partículas originadas pelos des-

gastes dos rolamentos a partir do diagnóstico dos detritos presentes na lubrificação (RANJAN; 

GHOSH; KUMAR, 2020). Nesse contexto, uma alternativa mais econômica é o estudo da as-

sinatura do sinal de corrente do estator do motor de indução, uma vez que é uma técnica atrativa 

para as situações em que os equipamentos possuem um difícil acesso nas aplicações industriais, 

além de apresentar baixo custo de implantação (DALVAND et al., 2018; MARTINEZ-HER-

RERA et al., 2022; OKWUOSA; AKPUDO; HUR, 2022; SOUALHI et al., 2019). 

Os estudos relacionados com a detecção de danos nos motores de indução trifásicos 

envolvem a decomposição das correntes do estator por meio de algoritmos computacionais. 

Aliados com as ferramentas estatísticas, as Transformadas de Fourier, Wavelets e Hilbert-Hung 

formam as técnicas mais aplicadas no diagnóstico das falhas nos rolamentos. Já em outros tra-

balhos, a Distribuição de Wigner-Ville, a Análise das Componentes Independentes e o Discri-

minante Linear são empregados no monitoramento dos danos nos motores de indução (SINGH; 

KUMAR, 2017; YANG, T. et al., 2016). Além disso, o uso de técnicas de inteligência artificial 

também podem ser combinados com o processamento de sinais para classificar as falhas nos 

rolamentos (EWERT; KOWALSKI; ORLOWSKA-KOWALSKA, 2020). 

Muitas publicações se concentraram na detecção dos danos do tipo localizado nos ro-

lamentos, ou seja, um defeito de ponto único na estrutura da peça. Normalmente, essas falhas 
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são emuladas por um orifício nas pistas, mas também envolvem fissuras, descamações e inden-

tações. Nesse caso, esses defeitos levam a um aumento na amplitude de frequências específicas 

na assinatura da corrente do estator e podem ser calculadas a partir da geometria do rolamento. 

Entretanto, se a degradação for distribuída ao longo da estrutura da peça, como desgastes abra-

sivos ou oxidação, as frequências características das falhas nos rolamentos podem não ser per-

ceptíveis ou existentes. Dependendo do posicionamento e da intensidade dos danos, as compo-

nentes de frequência reforçam-se ou atenuam-se (JADHAV et al., 2020; SCHWENDEMANN; 

AMJAD; SIKORA, 2021). Além disso, as falhas distribuídas podem gerar sinais com condições 

não-estacionárias que aumentam a complexidade da identificação e classificação das falhas nos 

rolamentos de motores elétricos (GONG et al., 2022; LIU, Q.; WANG; XU, 2021; TINGA-

RIKAR; CHOUDHURY, 2021).  

Diante disso, em Santhoshi et al. (2021) é proposta a utilização da Transformada de 

Fourier de Tempo Curto (do inglês, Short-Time Fourier Transform – STFT) para identificar os 

falhas nos rolamentos de natureza não-estacionária. No entanto, Kompella, Gopala e Srinivasa 

(2018) é discutido que a STFT não suficiente para fornecer uma análise completa da assinatura 

da corrente do estator por utilizar uma janela fixa de amostragem. Nesse caso, discutem não ser 

possível estabelecer uma relação adequada entre os domínios do tempo e frequência, sendo que 

a magnitude dos danos nos rolamentos é baixa o suficiente quando comparada como os níveis 

de ruído produzido pela máquina em funcionamento. Desse modo, propõem o diagnóstico dos  

motores de indução mediante o uso da Transformada Wavelet, no entanto restringem-se a danos 

localizados por meio de ranhuras nas pistas e gaiola dos rolamentos simultaneamente. 

Em Elbouchikhi et al. (2017) é proposto o processamento das correntes do estator uti-

lizando a Transformada de Hilbert-Huang e a Decomposição de Modo Empírico. A abordagem 

permite identificar a assinatura das falhas nos rolamentos para diferentes graus de intensidade. 

Em compensação, Mbo’o e Hameyer (2016) propõem que o diagnóstico dos danos seja baseado 

na característica do espectro da corrente do motor por meio da seleção de frequências específi-

cas e da Análise do Discriminante Linear. Já em Toma, Prosvirin e Kim (2020), a corrente do 

estator é monitorada por uma rede neural artificial que classifica os danos nos rolamentos. 

Nesses cenários, as técnicas enumeradas limitam-se aos defeitos localizados por meio 

de orifícios na estrutura dos rolamentos e não tratam da degradação geral da peça que ocorrem 

nas aplicações industriais. Assim sendo, devido à relevância das técnicas baseadas no monito-

ramento do sinal da corrente do estator, a presente pesquisa desenvolve um método que permite 

identificar a deterioração dos rolamentos quando as falhas são distribuídas. Além disso, a aqui-
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sição da corrente é feita por meio de sensores de Efeito Hall devido a facilidade de serem en-

contrados no ambiente industrial, além de permitirem o monitoramento da máquina de indução 

sem a necessidade de interação física, isto é, dispensando modificações na planta. 

1.1. Motivação e Objetivos 

Em virtude da relevância dos motores de indução trifásicos nas aplicações industriais, 

a manutenção preditiva permite prolongar a vida útil da máquina e o processo produtivo, redu-

zindo quaisquer tempos de paradas não programadas que poderiam levar a perdas financeiras. 

Por conseguinte, o diagnóstico das falhas nos rolamentos do motor de indução permite a reali-

zação de um reparo previamente agendado do equipamento. 

Considerando o contexto exposto, que apresenta as questões e os desafios relacionados 

ao estudo e diagnóstico das falhas em motores elétricos, esta tese propõe uma nova metodologia 

para localizar e identificar os danos nos rolamentos de motores de indução trifásicos. A proposta 

deste trabalho é utilizar um conjunto de técnicas computacionais para caracterizar as falhas nos 

rolamentos de acordo com a suas origens e intensidades abordadas nesta tese, tendo como base 

a corrente do estator obtida por meio de sensores de Efeito Hall. A análise consiste em resumir 

as informações que são coletadas em grupos de dados para diferenciá-los em elementos seme-

lhantes ou distintos. A partir de uma representação tridimensional (3D), os agrupamentos são 

aplicados aos sistemas inteligentes para classificar os padrões observados referentes aos danos 

emulados nos rolamentos da máquina. 

As falhas implementadas nesse trabalho são do tipo distribuído e simulam os desgastes 

nos rolamentos devido ao uso excessivo, falta de lubrificação e carga mecânica acoplada supe-

rior ao valor nominal, bem como os danos provocados pela oxidação por meio da deterioração 

da superfície metálica e o fenômeno das correntes de rolamento (modo comum), causadas pelo 

acionamento dos motores de indução por inversores de frequência. Nesse caso, os agrupamen-

tos de dados são formados pela combinação das técnicas da energia dos coeficientes de detalhe 

wavelet, a frequência média e a largura de banda eficaz. Para classificar os resultados, o método 

de aprendizagem bayesiano foi utilizado por fornecer uma abordagem probabilística às falhas 

nos rolamentos. Dessa forma, foi comparado o desempenho de um algoritmo fundamentado em 

redes neurais artificiais (RNA) por permitir este tipo de análise. 

A metodologia proposta foi analisada para diferentes graus do carregamento do motor. 

A finalidade é demonstrar que técnica desenvolvida não depende do torque, podendo ser apli-

cada com a máquina de indução em funcionamento sem a interrupção da planta industrial. Além 
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disso, o índice silhouette foi utilizado como uma validação estatística da qualidade dos agrupa-

mentos utilizados no treinamento da rede neural artificial, obtidos a partir do conjunto de falhas 

nos rolamentos abordados neste trabalho. 

1.2. Relevância Científica 

Conforme observado em Gong et al. (2022), Liu, Wang e Xu (2021), Schwendemann, 

Amjad e Sikora (2021), Tingarikar e Choudhury (2021) e Jadhav et al. (2020), diversas técnicas 

têm sido propostas para a identificação das falhas nos rolamentos. Apesar disso, a maioria dos 

trabalhos focam apenas em danos localizados nos rolamentos por meio de orifícios e ranhuras. 

Perante o exposto, as falhas distribuídas acabam sendo pouco abordadas na literatura e, quando 

investigadas, normalmente envolvem a análise por meio de sensores de vibração. Além disso, 

essas abordagens não levam em consideração o efeito do carregamento do motor. 

O presente trabalho contemplou a identificação das falhas distribuídas nos rolamentos 

de um motor de indução a partir da análise da assinatura da corrente do estator, que consiste em 

uma variável fácil de ser medida em um processo industrial. Além disso, também foi examinado 

o efeito do carregamento da máquina na metodologia proposta. 

1.3. Organização do Trabalho 

No Capítulo 2 apresenta-se uma revisão bibliográfica das falhas que os motores de in-

dução trifásicos podem estar expostos, sendo que será dada uma contextualização maior as cau-

sas dos danos nos rolamentos, tema central deste trabalho. 

No Capítulo 3 aborda-se os principais sensores empregados nos diversos trabalhos de 

identificação de falhas em máquinas elétricas, com foco nos sensores de corrente. 

No Capítulo 4 discute-se as técnicas de processamento de sinais mais utilizadas a res-

peito do tema desta tese. Serão detalhadas algumas ferramentas no domínio do tempo e da fre-

quência, bem como os classificadores de padrões explorados na literatura. 

No Capítulo 5 descreve-se a metodologia e os conceitos aplicados no presente traba-

lho, o desenvolvimento da técnica proposta e a montagem experimental. 

No Capítulo 6 discute-se os resultados experimentais obtidos a partir dos ensaios rea-

lizados com a metodologia proposta, com intuito de validar a técnica. 

Por fim, no Capítulo 7 trata-se das conclusões relativas a esta tese e as perspectivas 

para pesquisas futuras. 
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CAPÍTULO 2 

FALHAS EM MOTORES DE INDUÇÃO TRIFÁSICOS 

Os motores de indução trifásicos (MIT) formam o conjunto de dispositivos eletrome-

cânicos mais utilizados nas aplicações industriais devido à alta capacidade de potência, desem-

penho robusto, baixo custo de fabricação e adaptabilidade. No entanto, a ação térmica, mecâ-

nica, elétrica e ambiental sobre o estator, rotor, rolamentos e eixo reduzem o desempenho da 

máquina por meio de falhas que podem comprometer o equipamento como um todo. O desgaste 

prematuro do motor poderá provocar tempos de paradas não programadas e perdas monetárias 

devido às manutenções corretivas (GANGSAR; TIWARI, 2017; KHOUALDIA; LAKEHAL; 

CHELLI, 2020). 

As falhas nos motores de indução podem ser divididas entre origens mecânicas e elé-

tricas, sendo que a natureza elétrica pode ocorrer no estator e/ou rotor da máquina. Na Figura 1 

é mostrado os principais tipos de falhas presentes nos motores elétricos, de modo que a listagem 

apresentada será abordada nos próximos subcapítulos. 

Figura 1 – Principais tipos de falhas em máquinas elétricas 
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Fonte: autoria própria 
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2.1. Falhas de Origem Mecânica 

Neste subcapítulo serão apresentadas algumas falhas de origem mecânica que ocorrem 

nos motores de indução trifásicos. 

2.1.1. Rolamentos 

Dentre os tipos de rolamentos mais utilizados no mercado, normalmente os rolamentos 

de esferas, rolos cilíndricos, cônicos e autocompensadores são empregados para apoiar o rotor 

de uma máquina elétrica na sua carcaça, além de minimizar o atrito nos motores que estão sob 

rotação. Nesse caso, a dissipação de energia devido a fricção torna-se relevante nos parâmetros 

de eficiência do motor (HASAN; ISLAM; KIM, 2019; WANG, Z. et al., 2017). 

Os rolamentos são os elementos responsáveis por 40 a 50 % das falhas nos motores de 

elétricos (DENG et al., 2018; LEITE et al., 2015). Por estarem sujeitos a cargas contínuas ou 

esforços devido a desalinhamentos do eixo, muitas vezes se deterioram e acabam apresentando 

desgastes abrasivos nas pistas e esferas, fissuras, descamações e indentações que podem com-

prometer o desempenho da máquina (LIU, Z.; ZHANG, 2020). Nessa situação, os danos nos 

rolamentos são divididos em duas categorias: localizados, isto é, quando ocorrem em locais 

específicos da peça, como rachaduras e lascas; e distribuídos, que envolvem toda superfície do 

rolamento, como abrasão e oxidação (ZHANG, S. et al., 2020). 

Os danos nos rolamentos geram perturbações específicas no espectro de frequências 

da corrente do estator (BOUDINAR et al., 2016; NATH et al., 2020). As falhas distribuídas 

podem afetar todo o espectro da corrente e são muito difíceis caracterizá-las com base em uma 

análise comparativa de frequências. No entanto, os danos localizados são mais fáceis de iden-

tificar pois estão associados a um defeito de ponto único (PANDARAKONE; MIZUNO; NA-

KAMURA, 2017). Os elementos dos rolamentos são divididos entre pista externa, pista interna, 

elemento rolante e gaiola, como mostrado na Figura 2: 

Figura 2 – Elementos de um rolamento 
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Fonte: adaptado de Boudinar et al. (2016) 
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Durante a operação, cada elemento do rolamento vibrará em sua frequência natural 

devido a defeitos locais fabricação e possíveis irregularidades em sua estrutura. A frequência 

natural dos elementos dos rolamentos está associada, principalmente, à banda de alta frequên-

cia, podendo variar de alguns kHz até dezenas de kHz. Este valor depende do material, formato 

e qualidade dos componentes utilizados em sua construção, sendo afetada pelas condições de 

montagem, independentemente da velocidade de operação. Por outro lado, durante a operação 

do motor, quando o rolamento encontra um defeito, impulsos são gerados alterando o padrão 

vibratório da máquina. Nessa situação, os sinais produzidos pelos impactos dependem da velo-

cidade de rotação do motor (SHAO; KANG; LIU, 2020). 

Sob outra perspectiva, a intensidade das falhas nos rolamentos está relacionada com o 

carregamento do motor de indução. Como a mudança no padrão vibratório da máquina provoca 

ondulações no torque do motor, carregamentos mais baixos evidenciam as frequências associ-

adas aos danos nos rolamentos. Se o motor de indução operar com o carregamento nominal, a 

componente contínua do torque torna-se mais significativa que a amplitude das falhas, masca-

rando a magnitude dos danos nos rolamentos. Alguns estudos mostram o carregamento da má-

quina desloca as frequências características das falhas. As componentes de frequência observa-

das aumentam ou diminuem em função do torque solicitado ao motor (HWANG; LEE; CHA, 

2018; IRFAN, 2019; KIA; HENAO; CAPOLINO, 2009).  

As assinaturas das falhas nos rolamentos também dependem dos aspectos construtivos 

dos mesmos. As frequências características dos danos podem ser calculadas a partir geometria 

dos rolamentos, como mostrado nas equações (1)-(4) (BOUDINAR et al., 2016; JATHURSA-

JAN; WIJETHUNGE, 2022; NATH et al., 2020): 

 𝑓𝑖 =
  𝑓𝑠𝑁𝑏  

2𝑃
( 1 +

𝐷𝑏

𝐷𝑟
𝑐𝑜𝑠 𝛽) (1) 

 𝑓𝑒 =
  𝑓𝑠𝑁𝑏  

2𝑃
( 1 −

𝐷𝑏

𝐷𝑟
𝑐𝑜𝑠 𝛽) (2) 

 𝑓𝑔 =
𝑓𝑠

  2𝑃 
( 1 −

𝐷𝑏

𝐷𝑟
𝑐𝑜𝑠 𝛽 ) (3) 

 𝑓𝑏 =
  𝑓𝑠𝐷𝑏  

𝐷𝑟
[ 1 − ( 

𝐷𝑏

𝐷𝑟
𝑐𝑜𝑠 𝛽 )

2

 ] (4) 

em que 𝑓𝑖, 𝑓𝑒, 𝑓𝑔 e 𝑓𝑏 são as frequências correspondentes as falhas da pista interna, externa, 

gaiola e esfera, respectivamente; 𝑓𝑠 a frequência fundamental da corrente do estator; 𝑁𝑏 o nú-

mero de elementos rolantes; 𝐷𝑏 o diâmetro dos elementos rolantes; 𝐷𝑟 o diâmetro da gaiola ou 
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rolamento; 𝑃 o número de polos do motor; e 𝛽 o ângulo de contato entre o elemento rolante e 

as pistas, que geralmente varia de 15 a 45º para rolamentos de esferas (AI, 2013). 

As vibrações excitadas no mancal pelo rolamento afetam perfil vibratório da máquina 

e levam à excentricidade do rotor no estator. Esse fenômeno varia o comprimento do entreferro 

da máquina, perturbando a corrente do estator. Desse modo, a amplitude da frequência funda-

mental é modulada, gerando harmônicos no espectro de frequências da corrente. As componen-

tes de frequência resultantes dos danos são obtidas pela expressão (5) (BOUDINAR et al., 2016; 

NATH et al., 2020): 

 𝑓𝑑𝑎𝑛𝑜 = 𝑓𝑠 ± 𝑘𝑓𝑛 (5) 

em que 𝑘 = 1,2, … e 𝑓𝑛 ∈ { 𝑓𝑖, 𝑓𝑒 , 𝑓𝑔, 𝑓𝑏 }. 

Quando as falhas nos rolamentos são do tipo localizadas, as expressões (1)- (5) podem 

ser para auxiliar na identificação dos danos. No entanto, se a degradação na peça for distribuída, 

as frequências características das falhas nos rolamentos podem ser mascaradas e deixam de ser 

perceptíveis. Dependendo do posicionamento e intensidade dos danos, as componentes de fre-

quência das falhas reforçam-se ou atenuam-se (JADHAV et al., 2020; SCHWENDEMANN; 

AMJAD; SIKORA, 2021).  

2.1.1.1. Desgastes dos Rolamentos 

Os rolamentos consistem nos componentes chave do sistema de transmissão mecânica 

do motor e são empregados para reduzir o efeito do atrito no rotor. Devido às forças radiais, o 

desgaste superficial do rolamento entre as pistas e esferas é frequentemente negligenciado de-

vida à lenta degradação. O acúmulo dos desgastes leva a uma crescente folga radial, provocando 

a excentricidade dinâmica do rotor, que por sua vez deteriora as condições de trabalho da má-

quina (LIU, Y. et al., 2022; MACHADO, T. H.; ALVES; CAVALCA, 2019). 

Nesse contexto, os desgastes abrasivos ocorrem naturalmente com o uso contínuo dos 

rolamentos. No entanto, efeitos secundários influenciam os desgastes, como a intrusão de par-

tículas estranhas nos rolamentos (poeiras, grãos abrasivos e limalhas) e as falhas na lubrificação 

(falta, excesso ou lubrificante inadequado). Como consequência, o atrito no rolamento aumenta 

e pode resultar em problemas de pontuação, indentação e abrasão da peça. Desse modo, o de-

sempenho do rolamento devido aos desgastes diminuirá com o passar do tempo, aumentando a 

excentricidade do rotor no estator. Nesse caso, problemas de aquecimento, oscilações na velo-

cidade e torque instantâneos do motor serão acentuados (KUMAR N.; VINOTHRAJ C.; ISHA 

T. B., 2018; LIU, Z.; ZHANG, 2020). 
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2.1.1.2. Correntes de Rolamentos 

No entanto, a degradação dos rolamentos dos motores de indução pode ser acelerada 

devido ao efeito do fluxo de uma corrente parasita que circula no mancal da máquina. Nesse 

caso, está associada ao aparecimento de uma tensão de modo comum, resultante da operação 

da modulação PWM (do inglês, Pulse Width Modulation) de um inversor de frequência. Se o 

rolamento for exposto a uma corrente de modo comum elevada, a longo prazo poderá exceder 

as especificações dos corpos rolantes e destruí-los completamente. Uma densidade de corrente 

de 0,1 A/mm² não tem um impacto perceptível no rolamento, mas uma densidade de 0,7 A/mm² 

é suficiente para encurtar significativamente a sua vida útil (ABU-RUB; MALINOWSKI; AL-

HADDAD, 2014; BRITO; FILHO; CHRISTOFORO, 2011). 

Os possíveis caminhos de circulação das correntes modo comum são apresentados na 

Figura 3 (PLAZENET et al., 2018): 

Figura 3 – Possíveis caminhos da corrente em rolamentos 
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Fonte: adaptado de Plazenet et al. (2018) 

a) Corrente Rotor-Terra: ocorre se a impedância do rotor for menor que a impedân-

cia estator à terra. Nesse caso, parte da corrente de modo comum à terra atravessa o rolamento 

em direção ao eixo, que pode atingir níveis elevados na faixa de 1 a 35 A (BUSSE et al., 1997; 

PLAZENET et al., 2018); 

b) Tensão de Eixo: quando as capacitâncias parasitas entre o estator e a carcaça do 

motor são excitadas por um alto 𝑑𝑣/𝑑𝑡 nos seus terminais pelos inversores, um fluxo circular 

é estabelecido ao redor do rotor, induzindo tensões no eixo. Se a rigidez dielétrica do lubrifi-

cante no rolamento for rompida, uma corrente entre 0,5 e 20 A circulará pelo o mancal, sendo 

espelhada a corrente de modo comum da entrada (MUETZE; BINDER, 2007); 
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c) Descarga Eletroestática: frequentemente ocorrem em situações de baixas veloci-

dades e temperaturas elevadas quando o rolamento do motor espelha tensões de modo comum. 

Assim, quando a camada de lubrificante é fina o suficiente, um contato ôhmico é estabelecido 

entre as pistas e as esferas. Por meio de descargas eletroestáticas, a corrente estabelecida é da 

ordem de 0,5 a 3 A (PLAZENET et al., 2018). 

Os danos causados pelas correntes de rolamento são difíceis de se detectar nos estágios 

iniciais sem desmontar o rolamento. A nível microscópico, as falhas aparecem como crateras, 

descamações ou soldagens, e geralmente são difíceis de se detectar por meio da análise de vi-

bração, principalmente se forem distribuídas ao logo da peça. Se já visíveis, os danos infligidos 

aos rolamentos devido às correntes de modo comum diferem de outros defeitos mecânicos que 

podem ser encontrados em rolamentos defeituosos e diminuem o desempenho do motor de in-

dução (KUDELINA et al., 2021). 

2.1.1.3. Oxidação dos Rolamentos 

O desgaste corrosivo é típico dos rolamentos que operam com uma má vedação ou em 

máquinas expostas a altas temperaturas e elevadas taxas umidade. Nesse caso, a corrosão se 

manifesta com revestimentos de óxido de diferentes espessuras e cores nos rolamentos, como 

mostrado na Figura 4: as camadas finas (< 40 μm) são relativamente brilhantes; as camadas 

médias (< 500 μm) são do tipo marrom claro, alaranjando e tons de cinza; e as camadas grossas 

(> 500 μm) que possuem tonalidades mais escuras (LIN, C.-L.; MEEHAN, 2021;VASIĆ; STO-

JANOVIĆ; BLAGOJEVIĆ, 2020).  

Figura 4 – Exemplo de oxidação nos rolamentos 

 

Fonte: Vasić, Stojanović e Blagojević (2020) 

Embora os rolamentos possuam uma película protetora contra a corrosão, as tensões 

cíclicas entre as pistas e esferas provocam microsoldagens e desgastes no revestimento de pro-

teção dos rolamentos. Em ambiente corrosivos, a oxidação ocorre com facilidade e forma uma 

camada mais espessa, criando fissuras na superfície do rolamento. Desse modo, grãos de óxido 
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são liberados e contaminam a película lubrificante, aumentando a abrasividade e a deterioração 

da peça (PELEGRIN et al., 2020; UPADHYAY; KUMARASWAMIDHAS, 2018).  

2.1.1. Excentricidade 

A excentricidade da máquina é a condição de entreferro desigual que acontece quando 

a distância entre o estator e o rotor não é uniforme. Quando esse fenômeno ocorre, indutâncias 

variáveis causam um fluxo magnético desequilibrado que cria harmônicos de falha na corrente 

de linha, que podem ser identificados no espectro de frequências. Existem dois tipos de falhas 

de excentricidade: estática e dinâmica (TOLIYAT et al., 2013).  

A excentricidade estática pode ser causada pela ovalização do núcleo magnético do 

estator ou pelo posicionamento incorreto do rotor ou estator no estágio de comissionamento. 

Nesse caso, o comprimento do entreferro radial mínimo é fixado no espaço. Se o conjunto rotor-

eixo for suficientemente rígido, o nível de excentricidade estática não muda. No caso de excen-

tricidade dinâmica, o centro do rotor não está no centro da rotação e a posição mínima do en-

treferro gira com o movimento do eixo. Esse efeito pode ser causado devido a vários fatores, 

como torção no eixo do rotor, desgaste ou desalinhamento do rolamento, ressonância mecânica 

em velocidade crítica, etc. Na Figura 5 são mostradas as excentricidades de um motor (NANDI; 

TOLIYAT, 1999): 

Figura 5 – Tipos de excentricidades em um motor 

Normal

Estático

Dinâmico

 

Fonte: adaptado de Saad, Irfan e Ibrahim (2018) 

As excentricidades dinâmica e estática existem mutuamente em um motor, uma vez 

que nunca se pode presumir que exista uma condição central ideal. Além disso, uma não uni-

formidade no entreferro é prevista em qualquer máquina real. Nesse caso, a combinação de 

excentricidades é conhecida como excentricidade mista (SAAD; IRFAN; IBRAHIM, 2018). 
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2.1.2. Desalinhamento 

O desalinhamento é definido como uma condição na qual o eixo do motor e do dispo-

sitivo acionado não se alinham com o referencial de centro do sistema. Um alinhamento de eixo 

adequado reduz as forças axiais e radiais excessivas nas partes mais vulneráveis da estrutura da 

máquina, como rolamentos, vedações e acoplamentos. Embora se possa garantir um alinha-

mento preciso com o uso de equipamentos para ajustes, como relógios comparadores e níveis a 

laser, na prática é difícil sustentá-lo por longos períodos de tempo (LIN et al., 2010; OMITA-

OMU et al., 2007; WANG, Y. et al., 2020). 

Os desalinhamentos provocam ondulações no torque do motor e são causados por va-

riações na tolerância de fabricação, como a conformação, usinagem e acabamento das peças, 

falhas de operação em caixas de engrenagens ou correias, fixação do motor e posicionamento 

inadequado do conjunto eixo-acoplamento. Nesse caso, podem ocorrer de duas formas distintas: 

deslocamento paralelo ou angular, como demonstrado na Figura 6 (PARK, S.-H. et al., 2020): 

Figura 6 – Tipos de desalinhamentos em um motor 

β

d

Paralelo Angular  

Fonte: adaptado de Park et al. (2020) 

Para reduzir os efeitos do desalinhamento, geralmente emprega acoplamentos elásti-

cos. Este tipo elemento é capaz de suportar pequenos níveis de desalinhamentos e amortecer 

distúrbios que ocorrem na transmissão de energia entre os eixos. Com o uso desses acoplamen-

tos, é possível reduzir as vibrações e tensões indesejadas em outros elementos da instalação. 

Embora melhorem significativamente o comportamento do sistema, grandes desalinhamentos 

causam uma redução significativa da vida útil do motor. Além disso, reduzem a eficiência da 

máquina devido ao aumento das perdas provocadas pela elevação da temperatura do acopla-

mento por causa do atrito gerado nas conexões (VERUCCHI et al., 2020). 

2.1.3. Desbalanceamento 

O desbalanceamento de massa em um sistema rotativo produz forças síncronas exces-

sivas que reduzem a vida útil de vários componentes mecânicos de um motor. Uma pequena 

quantidade de desequilíbrio pode causar graves problemas em altas velocidades e as vibrações 
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causadas por este efeito podem danificar os principais componentes da máquina, como rola-

mentos, eixos, engrenagens e acoplamentos (MOOSAVIAN et al., 2014).  

O desbalanceamento ocorre quando existe um desequilíbrio no rotor, em que a linha 

do centro de massa não coincide com o centro geométrico, como apresentado na Figura 7. Na 

prática, os rotores nunca podem ser balanceados com precisão devido a erros de fabricação, 

como valores de tolerância, porosidade na fundição e densidade não-uniforme do material. 

Além disso, a expansão térmica afeta o desalinhamento interno ou a flexão do eixo, podendo 

levar ao mesmo efeito (AMBUR; RINDERKNECHT, 2018; RAHMAN; UDDIN, 2015). 

Figura 7 – Desbalanceamento de massa 

Linha do Centro 

de Massa +

+Linha do Centro 

de Massa

Desbalanço

Centro de 

Massa

 

Fonte: adaptado de Karmakar et al. (2016) 

Um desbalanço no rotor também pode se originar pela adição de uma massa ou sua 

remoção por efeito de erosões ao longo do eixo rotativo. Nesse caso, o desequilíbrio pode ser 

compensado por meio de pesos de balanceamento, restando apenas um pequeno erro residual 

dentro dos limites de vibrações da máquina (AMBUR; RINDERKNECHT, 2018; GOHARI; 

EYDI, 2020). 

2.1.4. Sobrecarga do Carregamento Mecânico 

A sobrecarga ocorre devido ao aumento do carregamento mecânico do motor acima 

do seu valor nominal. Como a carga no eixo torna-se excessiva, o rotor perde rotação e pode 

ficar bloqueado; situação equivalente a um curto-circuito. Embora a máquina de indução seja 

projetada para suportar sobrecargas por certos períodos de tempo, a persistência desta condição 
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faz com que a corrente se eleve acima do valor nominal. Nesse caso, há um aumento conside-

rável do estresse térmico sobre o motor, reduzindo sua vida útil e causando danos na isolação 

do enrolamento do estator. Os efeitos da sobrecarga são minimizados normalmente, por relés 

de sobrecorrente ou fusíveis de proteção conectados na alimentação da máquina (GONZALEZ-

CORDOBA et al., 2017; KARMAKAR et al., 2016). 

2.2. Falhas de Origem Elétrica no Estator 

Neste subcapítulo serão apresentadas algumas falhas de origem elétrica que ocorrem 

no enrolamento do estator dos motores de indução trifásicos. 

2.2.1. Curtos-circuitos 

Para os motores de indução trifásicos, assim como para as outras máquinas elétricas, 

os curtos-circuitos representam sérios riscos para o seu funcionamento, podendo levar a desli-

gamentos não programados e altas despesas com manutenções. Geralmente, as falhas no estator 

podem aparecer entre espiras, bobina-bobina, fase-fase e fase-terra, como mostrado na Figura 

8, sendo que a principal causa é a quebra do isolamento do enrolamento por eventos com ori-

gens elétricas ou mecânicas, além da degradação do esmalte isolante. Em caso de falhas entre 

espiras da mesma fase, o motor pode continuar operando, no entanto não é capaz de funcionar 

nos casos de curto-circuito entre duas fases distintas. Uma espira em curto ou espiras na bobina 

levará, inevitavelmente, a máquina a uma falta fase à terra ou fase a fase e na rebobinagem do 

estator (SADEGHI; SAMET; GHANBARI, 2019; THOMSON; CULBERT, 2017). 

Figura 8 – Origens dos curtos-circuitos no estator de um motor de indução 

Bobina-Bobina

Fase-Fase

Espira-Espira

Fase-Terra

A

B

C

 

Fonte: adaptado de Adouni, J. Marques e Cardoso (2021) 
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As falhas no estator causam um aumento na densidade de corrente dos enrolamentos 

sem contribuir para a produção do torque do motor, podendo ultrapassar as especificações no-

minais, causando uma área com temperatura elevada ao redor e através da bobina com defeito. 

Essa situação é uma das principais fontes de degradação e envelhecimento do esmalte isolante, 

podendo progredir e causar danos irreversíveis à máquina. Em geral, os principais motivos de 

geração das falhas são (FAIZ; GHORBANIAN; JOKSIMOVIĆ, 2017): 

a) Tensões Térmicas: geradas pelo envelhecimento térmico ou sobrecargas. Normal-

mente, um aumento de 10 °C reduz a vida útil do isolamento do motor por um fator de dois. 

Um isolamento de melhor classe é recomendado se a máquina for usada em um ambiente alta-

mente estressante; 

b) Tensões Elétricas: produzidas por rupturas no isolamento do motor. Quando um 

𝑑𝑣/𝑑𝑡 elevado é aplicado em seus terminais, os isolamentos estão sujeitos a um risco de quebra 

e destruição. Geralmente, esse efeito ocorre quando a magnitude da tensão ultrapassa 5 kV; 

c) Tensões Mecânicas: ocorrem por várias operações de partidas e desligamentos da 

máquina, causando aquecimentos e resfriamentos frequentes nos isolamentos. Como resultado, 

rachaduras são produzidas e se tornam maiores se as operações persistirem; 

d) Estresses Ambientais: substâncias externas e poluentes podem atrapalhar o funci-

onamento do motor. Nesse caso, uma troca térmica inadequada com o ambiente pode ocorrer e 

levar ao aumento da temperatura da máquina, aumentando o risco de falhas elétricas nos enro-

lamentos e bobinas. 

2.2.2. Descargas Parciais 

As descargas parciais ocorrem devido ao efeito das imperfeições em dielétricos gaso-

sos, líquidos ou sólidos, causando um aumento do campo elétrico local, que por sua vez pode 

exceder a intensidade do campo intrínseco do material e, assim, induzir uma avalanche de elé-

trons. Podem provocar a deterioração do material isolante e são comuns em aplicações de alta 

tensão (SCHUBERT; PALO; SCHLECHTER, 2018). 

Nos motores elétricos, as descargas parciais são sintomas de vários processos que in-

dicam o envelhecimento gradual e falhas no isolamento das bobinas do estator em máquinas 

com tensões de acionamento acima de 6 kV. Defeitos no projeto e fabricação dos enrolamentos 

podem causar a ocorrência de descargas significativas e, eventualmente, danificar a isolação. 

Além disso, as descargas parciais sempre acontecem quando há um pequeno entreferro de ar 

entre dois condutores de cobre ou entre uma bobina e sua ranhura no estator do motor de indu-

ção, como mostrado na Figura 9. Se o campo elétrico exceder o valor de 3 kV/mm, haverá uma 
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descarga parcial no interior da isolação que, com o passar do tempo, pode a destruir e evoluir 

para uma corrente de curto-circuito (STONE; SEDDING; CHAN, 2018). 

Figura 9 – Exemplo de origem de descargas parciais 
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Fonte: autoria própria 

O fenômeno das descargas parciais também pode estar associado ao envelhecimento 

térmico da isolação do enrolamento do estator, bobinas soltas nas ranhuras ao efeito corona nas 

terminações dos enrolamentos. Nesse contexto, muitos trabalhos buscar identificar as fontes 

das descargas para fornecer um diagnóstico precoce do processo de deterioração no interior do 

motor, a fim de determinar a taxa de degradação do isolamento e garantir a manutenção predi-

tiva (NAIR; VISHWANATH, 2019). 

2.2.3. Isolação 

O isolamento utilizado no enrolamento do estator dos motores de indução está sujeito 

à degradação devido à contaminação, descargas parciais no material isolante, tensões mecânicas 

e sobrecargas térmicas. Na prática, a elevação da temperatura é a principal causa da deterioração 

do isolamento, porém outros fatores contribuem para sua degradação: rolamentos defeituosos, 

barras quebradas no rotor, vibrações da máquina, bobinas soltas nas ranhuras, desalinhamento 

no eixo e a excentricidade do entreferro. Além disso, materiais estranhos, como poeira e graxa 

nos mancais, podem causar contaminações no isolamento do estator que pode causar a redução 

da dissipação de calor do enrolamento (SAAD; IRFAN; IBRAHIM, 2018). 

Os motores de indução podem ter sistemas de isolamento com características diferen-

tes que dependem, por exemplo, do projeto, da potência nominal e da tensão de trabalho. Nesse 

caso, as duas principais topologias são os enrolamentos com fios esmaltados e barras de cobre. 

No primeiro caso, a metodologia é recomendada para motores de baixa tensão, uma vez que a 
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acomodação das espiras ocorre aleatoriamente e o estresse entre as bobinas é baixo. Se a tensão 

for significativamente maior, os enrolamentos com barras de cobre são necessários para mini-

mizar o campo elétrico entre as espiras. Além disso, em máquinas acionadas por inversores de 

frequência, a forma de onda da tensão PWM pode causar uma distribuição desigual do potencial 

ao longo do enrolamento, de modo que a maior parte da queda de tensão fica sujeita somente 

em uma parte do isolamento. Além disso, a capacitância parasita entre as espiras e o núcleo do 

estator pode gerar uma queda de tensão alta nas primeiras espiras da bobina, principalmente se 

o 𝑑𝑣/𝑑𝑡 de entrada for elevado. Na Figura 10 é apresentada um exemplo da estrutura da isola-

ção de um motor de alta tensão (CAVALLINI; FABIANI; MONTANARI, 2010): 

Figura 10 – Estrutura da isolação de um motor de alta tensão 
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c Isolação da Espira 
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e Efeito Corona (ranhura) 

  

Fonte: adaptado de Cavallini, Fabiani e Montanari (2010) 

2.2.4. Tensões Desequilibradas 

Os desequilíbrios de tensão provocam a circulação de correntes de sequência negativa 

nos motores de indução, elevando as perdas de ôhmicas nos enrolamentos da máquina, produ-

zindo oscilações no torque, potência e velocidade. Nesse caso, o aumento da energia dissipada 

no cobre leva a um acréscimo da temperatura das bobinas, acelerando a degradação do isola-

mento estator. No entanto, maiores perdas não são acompanhadas por elevações significativas 

da corrente de entrada, deixando de serem detectadas por algumas proteções contra sobrecor-

rente. Além disso, o desequilíbrio de tensão no estator altera a resistência de sequência negativa 

do modelo matemático do rotor do motor, causando aquecimentos localizados em curtos perí-

odos de tempo. Para as máquinas do tipo gaiola de esquilo, a resistência de sequência negativa 

é da ordem de cinco vezes maior que a resistência de sequência positiva (DONOLO; BOSSIO; 

DE ANGELO, 2011). 
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A natureza dos desequilíbrios inclui magnitudes de tensão desiguais na frequência fun-

damental do sistema, isto é, subtensões e sobretensões, além de desvios no ângulo de fase. Um 

dos principais motivos desse fenômeno é a distribuição desigual de cargas monofásicas na rede, 

que podem mudar continuamente em um sistema trifásico. Causas adicionais envolvem assi-

metrias nas impedâncias dos enrolamentos dos transformadores, operações delta-abeto, linhas 

de transmissão desbalanceadas, fusíveis queimados em bancos de capacitores trifásicos e mau 

contato em condutores elétricos (JOUANNE, VON; BANERJEE, 2001).  

2.2.5. Harmônicos 

As componentes harmônicas na tensão de alimentação das máquinas de indução cau-

sam a circulação de correntes harmônicas, inter-harmônicas e sub-harmônicas no enrolamento 

do estator, resultando em fenômenos nocivos como as pulsações de torque, vibrações, aumento 

das perdas e temperatura do motor (GNACIŃSKI et al., 2019; SAPENA-BANO et al., 2018). 

Nesse caso, existem níveis aceitáveis para distorções harmônicas na alimentação fornecida aos 

motores de indução, sendo que o funcionamento contínuo nessas condições leva a degradação 

da isolação da máquina (IEEE STD 519-2014, 2014). 

2.3. Falhas de Origem Elétrica no Rotor 

Neste subcapítulo serão apresentadas algumas falhas de origem elétrica que ocorrem 

no rotor dos motores de indução trifásicos. 

2.3.1. Barras Quebradas 

Um rotor bobinado pode ser afetado pelos mesmos tipos de falhas do estator do motor 

de indução trifásico. No entanto, na configuração gaiola de esquilo, a barra quebrada do rotor 

(Figura 11) é um tipo de dano que produz oscilações nas correntes e no torque eletromagnético 

da máquina. Para valores de inércia no eixo elevados, as pulsações do conjugado tornam-se 

mais evidentes, enquanto que para grandezas mais baixas, oscilações na velocidade e na ampli-

tude da corrente do estator são mais perceptíveis (TRIGEASSOU, 2011). 

As falhas do rotor podem ser causadas por uma combinação de diferentes tensões que 

atuam no rotor da máquina devido a aspectos eletromagnéticos, térmicos, dinâmicos, ambien-

tais e mecânicos. As principais causas das barras quebradas são: forças eletromagnéticas dese-

quilibradas, ruídos e vibrações na máquina; superaquecimento da gaiola de esquilo, causando 

a dilatação térmica das barras; cargas mecânicas pulsantes, flutuações de tensão e oscilações no 

torque; lâminas do núcleo soltas, peças desgastadas e falhas nos rolamentos; imperfeições no 
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processo de fabricação; contaminação e abrasão do material do rotor devido a produtos quími-

cos ou exposição à umidade (HASSAN et al., 2018). 

Figura 11 – Barras quebradas 

 

Fonte: adaptado de Trigeassou (2011) 

As barras quebradas no rotor também podem causar faíscas, tornando-se uma preocu-

pação séria em áreas de trabalho com grandes periculosidades. Se uma ou mais barras forem 

quebradas, as saudáveis serão forçadas a transportar correntes adicionais, reduzindo a sua vida 

útil, bem como a do material do núcleo devido às altas temperaturas nos pontos de quebra. Se 

a detecção precoce não for feita, outras falhas poderão surgir no motor, como os rolamentos, 

excentricidade, enfraquecimento da isolação (HASSAN et al., 2018; TRIGEASSOU, 2011). 

2.3.2. Anel de Extremidade Quebrado 

Assim como as barras quebradas, a quebra da seção do anel do rotor (Figura 12) é uma 

falha frequente no motor de indução. Normalmente, as principais causas são as bolhas de ar na 

fundição ou os diferentes graus de dilatação térmica entre as barras e os anéis, que estão sub-

metidos a correntes maiores que os condutores do rotor. Devido a esse fenômeno, o mau di-

mensionamento do anel leva a deterioração das condições de operação ou uma sobrecarga de 

torque e corrente da máquina, podendo levar a outros tipos de falhas (TRIGEASSOU, 2011): 

Figura 12 – Anel de extremidade quebrado 

 

Fonte: adaptado de Trigeassou (2011) 
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2.4. Conclusão do Capítulo 

Neste capítulo foram apresentados os principais tipos de falhas que acometem as má-

quinas elétricas. Os danos relacionados aos rolamentos variam de 40 a 50 % de todos os defeitos 

apresentados por um motor de indução trifásico, principal equipamento das aplicações indus-

triais. Com a revisão destacada, foi exposto o comportamento dos principais tipos de falhas nos 

rolamentos, que envolvem os desgastes abrasivos, a oxidação e os danos originados pela circu-

lação das correntes de modo comum devido ao acionamento por inversores de frequência. Além 

disso, verifica-se que se os danos forem do tipo localizados, componentes de frequências podem 

ser calculadas em função da origem dos defeitos: pistas, gaiola e esferas. Todavia, se as falhas 

ocorrem de forma distribuída, componentes de frequência podem se reforçar ou atenuar, difi-

cultando a análise da assinatura dos danos. O próximo capítulo descreve os principais sensores 

utilizados na detecção das falhas em motores de indução trifásicos. 
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CAPÍTULO 3 

SENSORES APLICADOS NA DETECÇÃO DE FALHAS 

EM MOTORES DE INDUÇÃO TRIFÁSICOS 

A detecção de falhas é um processo vital para identificar o desenvolvimento de defei-

tos nos motores de indução trifásicos. A partir do monitoramento da máquina, é possível acom-

panhar a integridade dos seus elementos, observando a formação ou progresso de danos. Nesse 

contexto, é possível agendar a manutenção preditiva e garantir o mínimo tempo de inatividade 

nos processos industriais, reduzindo os tempos de paralizações. Consequentemente, o sistema 

de monitoramento permite reduzir os custos de manutenção, prever com exatidão o tipo de falha 

no motor, aumentar a sua confiabilidade, otimizar a mão de obra e o uso das peças sobressalen-

tes, maximização o desempenho do processo industrial (POPESCU; AIORDACHIOAIE; CU-

LEA-FLORESCU, 2022; SAAD; IRFAN; IBRAHIM, 2018). 

Embora existam uma variedade de técnicas desenvolvidas e aprimoradas para o moni-

toramento e a detecção das falhas nos motores de indução, os sensores constituem um dos prin-

cipais elementos para a aquisição dos dados e posterior processamento dos sinais em função do 

método empregado (FAIZ; GHORBANIAN; JOKSIMOVIĆ, 2017). Nesse capítulo será abor-

dado os principais sensores utilizados na identificação de falhas em motores elétricos. 

3.1. Sensores de Tensão 

Um dos sinais mais conhecidos e de grande importância para os motores de indução é 

a tensão, responsável em fornecer a quantidade de torque necessária para a rotação da máquina. 

Embora nas aplicações que envolvam conexão direta à rede, a tensão normalmente não é utili-

zada no diagnóstico das falhas nos rolamentos, mas sim no monitoramento da alimentação dos 

motores. Já em máquinas acionadas por drivers, como inversores de frequência, o uso dos sen-

sores de tensão é opcional, uma vez que o dispositivo de acionamento fornece o perfil da tensão 

aplicada por meio do próprio hardware. Nos casos de partidas diretas ou quando não há acesso 

às interfaces dos drivers, os transdutores de tensão nos terminais dos motores são necessários. 

Nesse caso, os transformadores de potencial (TP’s – Figura 13) se destacam por serem ferra-

mentas promissoras para medir e reproduzir a tensão dos terminais da máquina. Os TP’s forne-

cem isolação galvânica entre o motor de indução, que está sujeito às altas tensões, e os sistemas 

de aquisição de dados, que operam com valores menores de potenciais (FAIZ; GHORBANIAN; 

JOKSIMOVIĆ, 2017). 

Os TP’s são dispositivos que sofrem com os erros de relação de transformação e ângulo 

de fase devido a magnetização e a impedância de dispersão dos seus enrolamentos. Geralmente 
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não permitem transitórios curta duração ou de alta frequência, no entanto os harmônicos são 

medidos com precisão satisfatória (NAIDU; KAMARAJU, 2013). Normalmente, operam com 

uma ampla gama de amplitudes e frequências, que devido as limitações do núcleo, podem se 

estender a poucos kHz. Para frequências mais elevadas, os efeitos das capacitâncias parasitas 

tornam-se significativos. Na prática, os TP’s são empregados para instrumentações de sinais 

com frequências da ordem da 50° harmônica da tensão fundamental (CROTTI et al., 2017; 

TAHIR; TENBHOLEN; MIYAZAKI, 2021). 

Figura 13 – Transformadores de potencial (TP) 

(a) Baixa tensão     (b) Média tensão     (c) Trifásico 

   

(a) (b) (c) 

Fonte: Mitsubishi Electric (2018) 

Uma das principais aplicações que envolvem o uso dos sensores de tensão é a detecção 

de falhas de curto-circuito no enrolamento do estator. Embora específica, essa técnica consiste 

em detectar harmônicos na tensão durante a etapa de desligamento do motor. Devido ao fluxo 

residual da máquina, a corrente ainda flui pelas barras do rotor e nas bobinas em curto-circuito 

do estator, sendo que as tensões induzidas pelas falhas induzem harmônicos na tensão terminal 

que dependem da frequência decrescente da corrente do estator e da desaceleração do motor até 

a parada (TOLIYAT et al., 2013). 

3.2. Sensores de Corrente 

Diferente da tensão, a corrente dos motores de indução é o sinal mais abordado e útil 

nos procedimentos de diagnósticos de falhas. Tanto na análise no domínio do tempo quanto no 

domínio da frequência, a Análise de Assinatura da Corrente do Motor (do inglês, Motor Current 

Signature Analysis – MCSA) tem sido objeto de várias pesquisas. Nesse contexto, a detecção 

dos danos nos rolamentos com base na corrente do estator tem sido tendência das investigações 

atuais. A vantagem desse tipo de técnica é que o sinal da corrente reflete o comportamento das 

falhas nas máquinas e pode ser facilmente amostrada. Além disso, diferente da tensão terminal, 

que possui riscos de segurança se medidas preventivas não forem consideradas, a aquisição da 

corrente é segura (FAIZ; GHORBANIAN; JOKSIMOVIĆ, 2017; TANG; DAI; DU, 2022). 
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3.2.1. Transformadores de Corrente 

Os transformadores de corrente (Figura 14) são amplamente utilizados para a detecção 

de correntes alternadas, possuindo uma largura de banda poucos Hz até alguns kHz. Esta técnica 

fornece um isolamento galvânico e consome pouca energia, sendo que normalmente não requer 

circuitos adicionais de acionamento. Se o núcleo for sólido, a saturação magnética tem que ser 

levada consideração durante o projeto, principalmente na presença de componentes nas baixas 

frequências ou níveis CC, levando a um aumento do tamanho e do custo. Além disso, a histerese 

do material do núcleo diminui a precisão da medição e as correntes parasitas nas altas frequên-

cia comprometem o seu desempenho (XIAO et al., 2003). 

Figura 14 – Transformador de corrente (TC) 

(a) Baixa tensão     (b) Média tensão     (c) Núcleo toroidal 

   

(a) (b) (c) 

Fonte: Mitsubishi Electric (2018) 

3.2.2. Sensores Hall 

Quando um elemento condutor de corrente é submetido a um campo magnético, uma 

diferença de potencial é manifestada perpendicularmente à corrente e ao campo. Esse princípio 

é conhecido como de efeito Hall, ilustrado na Figura 15, descoberto em 1.879 pelo físico Edwin 

Herbert Hall (WIELGOS; DOLEZALEK; MIN, 2020). 

Na Figura 15a é apresentada uma placa fina de material condutor, percorrida por uma 

corrente elétrica fornecida por uma bateria. Um par de pontas de provas é conectado a um vol-

tímetro, sendo opostas uma à outra ao longo das laterais da placa, de forma que a tensão medida 

seja nula. Quando um campo magnético perpendicular é aplicado, o fluxo de corrente sofre uma 

distorção, como mostrado na Figura 15b, e uma pequena tensão é induzida. Esse fenômeno é 

chamado de efeito Hall e tem como vantagem a ocorrência em condições de estado estacionário, 

isso é, a diferença de potencial na placa persiste mesmo quando a corrente e o campo magnético 

são constantes ao longo do tempo (POPOVIC, 2004; RAMSDEN, 2006). 
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Figura 15 – Efeito Hall 

Campo 

Magnético

0

I

0

I

(a) (b)  

Fonte: adaptado de Ramsden (2006) 

O fenômeno observado na Figura 15 mostra que os elétrons se concentram em apenas 

uma extremidade da placa condutora, o que torna a outra desprovida de cargas e estabelece uma 

diferença de potencial. Em contrapartida, as aplicações que envolvem os materiais semicondu-

tores são mais vantajosas, pois permitem uma concentração de portadores positivos na periferia 

da placa por meio de lacunas, aumentando a tensão induzida quando comparada com as situa-

ções que envolvem somente os metais (POPOVIC, 2004). 

Os sensores Hall são dispositivos isolados e não-invasivos que podem ser utilizados 

tanto na detecção de corrente contínua (CC) quanto alternada (CA) da ordem centenas de kHz 

com alta precisão. Devido à sua estrutura simples e compatibilidade com os dispositivos micro-

eletrônicos, podem ser encapsulados em uma única estrutura, aumentando à sua aplicabilidade, 

como mostrado na Figura 16. Cerca de 90 % das aplicações que envolvem campos magnéticos 

e medições de correntes utilizam sensores baseados no efeito Hall (RIPKA; ARAFAT, 2019; 

XIAO et al., 2003). 

Figura 16 – Sensor Hall de corrente 

 

Fonte: LEM (2017) 
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3.2.3. Bobinas de Rogowski 

A bobina de Rogowski (Figura 17) consiste em um enrolamento de núcleo de ar com 

formato toroidal, sendo instalada ao redor do condutor no qual se deseja medir a corrente. Nesse 

caso, a área de seção transversal da bobina é constante e a tensão induzida é proporcional à taxa 

de variação da corrente no tempo. Portanto, um circuito integrador se faz necessário para medir 

o sinal original da corrente (IBRAHIM; ABD-ELHADY, 2021; LI, Z. et al., 2020). 

Figura 17 – Bobina de Rogowski 

 

Fonte: LEM (2020) 

A precisão da medição da bobina de Rogowski depende, principalmente, da técnica de 

integração utilizada. Os integradores passivos são mais simples de serem implementados e são 

compostos apenas por um resistor e capacitor. Operam com constantes de tempo elevadas para 

garantirem que componentes de baixa frequência não sejam distorcidas. Contudo, a capacidade 

de atuar na alta frequência é deteriorada por comportarem como filtros passa-baixas. Diferente 

dos integradores passivos, os circuitos ativos utilizam os amplificadores operacionais para es-

tender a largura de banda, todavia o ganho do circuito pode amplificar ruídos de medição que 

possuem componentes de baixa frequência (TAN et al., 2022). 

As principais características da bobina de Rogowski são (XIAO et al., 2003): 

• Facilidade de uso, alta compactação e baixo peso; 

• Ampla faixa de medição para bobinas do mesmo tamanho; 

• Permitem a medição de transientes de curta duração; 

• Linearidade, uma vez que não há saturação magnética devido ao núcleo de ar; 

• Isolamento e medição não-invasiva entre o circuito instrumentado e o sensor; 

Nas bobinas de Rogowski, a principal dificuldade em conseguir uma largura de banda 

ampla são as restrições conflitantes nas operações de alta e baixas frequências. No entanto, uma 

combinação de integradores ativos e passivos tem sido aplicada para resolver esse tipo de pro-

blema (LI, H. et al., 2021; TAN et al., 2022). 
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3.3. Sensores de Fluxo 

A densidade do fluxo magnético é o principal elemento para a transferência de energia 

entre os enrolamentos do estator e do rotor da máquina de indução. Apesar da tensão terminal 

ser o sinal original da alimentação do motor, a rotação é controlada pelo torque desenvolvido 

pelo fluxo magnético. Nesse contexto, vários estudos mostram que as falhas das máquinas re-

fletem, de alguma forma, na sua assinatura magnética. Assim, os fluxos de dispersão e de en-

treferro podem ser utilizados para obter as informações sobre a localização dos danos (FAIZ; 

GHORBANIAN; JOKSIMOVIĆ, 2017; LIU, X. et al., 2019). 

A exigência dos sensores de fluxo no entreferro é bastante restritiva e pode reduzir a 

confiabilidade do monitoramento, sendo recomendada o uso para baixas velocidades. Uma al-

ternativa é o emprego de bobinas extremamente finas alocadas em torno das ranhuras do estator 

ou enrolamentos especiais junto com as bobinas principais (Figura 18a). Já na aquisição dos 

fluxos de dispersão, a leitura pode ser realizada no exterior da máquina ou no final dos anéis do 

enrolamento do estator por meio de transdutores de efeito Hall (Figura 18b). Nesse caso, cir-

cuitos amplificadores devem ser utilizados para melhorar a sensibilidade da medição do fluxo 

magnético no interior da máquina (DORRELL, 2005; KUMAR, P. S. et al., 2021; LAMIM FI-

LHO; PEDERIVA; BRITO, 2014; RASHID, 2018). 

Figura 18 – Sensores de fluxo 

(a) Enrolamento especial     (b) Efeito Hall 

  

(a) (b) 

Fonte: Lamim Filho; Pederiva; Brito (2014) e Texas Instruments (2015) 

3.4. Sensores de Temperatura 

A detecção de temperatura é uma das técnicas mais comuns no monitoramento de mo-

tores elétricos. Dependendo do tipo de falha, diferentes partes da máquina são submetidas as 

tensões térmicas. Em um motor de indução saudável, o final dos anéis do enrolamento é alta-

mente aquecido devido ao fluxo de dispersão, enquanto que em uma máquina com defeito, cada 

peça apresenta um nível de saturação térmica. Assim, quando há existência de barras quebradas 
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ou falhas de curtos-circuitos no estator, a área vizinha à região de dano revela uma temperatura 

consideravelmente alta, desequilibrando a distribuição térmica do motor. No caso de falhas por 

excentricidades, assim como outros tipos de danos, há um aumento geral da temperatura da 

máquina (FAIZ; GHORBANIAN; JOKSIMOVIĆ, 2017). 

Nesse contexto, a alta temperatura resultante degrada o isolamento dos enrolamentos 

do motor, prejudicando a saúde das espiras saudáveis. Nos casos dos curtos-circuitos entre es-

piras no estator, se as falhas não forem detectadas e corrigidas nos estágios iniciais, o processo 

se propaga em torno do ponto de alta densidade térmica, deteriorando a isolação até danos mais 

significativos, como faltas fase-fase ou fase-terra que, em última análise, levam à perda e parada 

total da máquina (MOHAMMED; MELECIO; DJUROVIĆ, 2019). 

Diferentes técnicas de medição de temperatura podem ser empregadas na análise das 

falhas nos motores de indução. Nesse caso, os sensores infravermelhos (Figura 19a) podem ser 

utilizados como método não-invasivo e na identificação de falhas no estator e nos rolamentos 

da máquina. Já os termopares (Figura 19b), por sua vez, são uma ferramenta invasiva, pois 

devem ser posicionados diretamente na carcaça do motor ou internamente, como no final dos 

anéis do enrolamento do estator. Diante disso, uma alternativa para o sensoriamento térmico no 

interior da máquina entre o rotor e o estator é a tecnologia de grades de Bragg em fibras ópticas, 

também conhecida como sensor FGB (do inglês, Fiber Bragg Grating – Figura 19c), que apre-

senta tamanho reduzido, elevada robustez, flexibilidade, vida útil longa e imunidade eletromag-

nética (BOGLIETTI et al., 2018; CHOUDHARY; GOYAL; LETHA, 2021; MOHAMMED; 

DJUROVIĆ, 2018). 

Figura 19 – Sensores de temperatura 

(a) Infravermelho     (b) Termopar     (c) Sensor FGB 

  

(a) (b) 

 

(c) 

Fonte: Boglietti et al. (2018); Choudhary; Goyal; Letha (2021) e IDIL Fibre Optiques (2021) 
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3.5. Sensores de Vibração 

Os motores de indução, quando em operação, geram vibrações que dependem de for-

ças radiais originadas pelo fluxo do entreferro, mantendo relações com a força magnetomotriz 

(FMM) e a relutância magnética do circuito. Na presença de assimetrias no rotor, a FMM sofre 

distorções e a relutância do núcleo se modifica com o entreferro, alterando o padrão de vibração 

da máquina. Pela análise desse tipo de sinal, danos nos rolamentos, excentricidades, desalinha-

mentos e desbalanços podem ser identificados (KARMAKAR et al., 2016). Além disso, as fa-

lhas de natureza elétrica, como curtos-circuitos no enrolamento do estator, também produzem 

oscilações que alteram a assinatura da vibração da máquina, uma vez que tendem a distorcer o 

fluxo magnético do entreferro (FAIZ; GHORBANIAN; JOKSIMOVIĆ, 2017). 

A força da vibração está linearmente relacionada com a aceleração da oscilação. Nesse 

caso, os acelerômetros (Figura 20) são os sensores típicos no monitoramento desse efeito. Cons-

tituem uma técnica invasiva, podendo ser montados magneticamente e posicionados pelo usu-

ário ao redor do motor para capturar o padrão de vibração em diferentes localidades. Normal-

mente são adequados para máquinas de pequeno porte, uma vez que o custo associado ao sensor 

tem relação com a técnica de identificação de falhas utilizada e pode ser elevado (FAIZ; GHOR-

BANIAN; JOKSIMOVIĆ, 2017; SAAD; IRFAN; IBRAHIM, 2018). 

Figura 20 – Acelerômetro industrial 

 

Fonte: Hansford Sensors (2020) 

3.6. Emissão Acústica 

As vibrações geradas pelos motores elétricos produzem ruídos acústicos que possuem 

um espectro de frequências característico. Na presença de falhas, como danos nos rolamentos 

ou excentricidades no entreferro, esse espectro se altera. Nesse caso, a técnica da emissão acús-

tica pode ser realizada com a utilização de microfones, no entanto a localização dos danos não 

pode ser determinada com muita exatidão. Na prática, em um ambientes barulhentos, como as 

plantas industriais nas quais várias outras máquinas estão operando, dependendo das faixas de 
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frequência dos sons de interesse, a ferramenta acústica não é recomendada (GLOWACZ, 2018; 

KARMAKAR et al., 2016). 

Para motores de pequeno porte, a emissão acústica é medida por meio de transdutores 

piezoelétricos (Figura 21), que são dispositivos que produzem eletricidade a partir do estresse 

mecânico (som) submetido. Esses transdutores podem ser caros, limitando a técnica de análise 

acústica na identificação das falhas. Entretanto, diversos trabalhos tem focado em sensores de 

baixo custo, como os transdutores piezoelétricos de titanato de zirconato de chumbo (PZT), que 

são finos e baratos (BATAL et al., 2020; KARMAKAR et al., 2016; LUCAS, G. B. et al., 2020; 

PAPATHANASOPOULOS et al., 2021). 

Figura 21 – Sensores piezoelétricos 

(a) Industrial     (b) Cerâmico 

  

(a) (b) 

Fonte: Multicomp PRO (2019) e Shinkawa (2015) 

3.7. Torquímetros 

A maioria das falhas nos motores de indução produzem frequências harmônicas espe-

cíficas no entreferro. Como o torque eletromagnético não pode ser medido diretamente, a alter-

nativa é medir esse valor no eixo da máquina, mesmo que não corresponda ao conjugado real 

no entreferro. Nesse contexto, alguns trabalhos utilizam a assinatura do torque para classificar 

as falhas nos motores em regime permanente, enquanto que outros focam nos dados coletados 

durante as partidas da máquina a vazio para determinar a existência de barras ou anéis de ex-

tremidade quebrados (KARMAKAR et al., 2016). 

Os sensores de torque podem ser conectados diretamente no eixo do motor, como mos-

trado na Figura 22a. Esse método consiste em uma técnica invasiva e o acoplamento mecânico 

pode alterar a dinâmica do motor, permitindo que os sinais utilizados na identificação das falhas 

possam ser afetados. Outra opção, embora pouco empregada, envolvem os sensores baseados 

no efeito Hall (Figura 22b), que compõem um método não-invasivo (FAIZ; GHORBANIAN; 

JOKSIMOVIĆ, 2017).  
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Figura 22 – Sensores de torque 

(a) Acoplamento mecânico     (b) Efeito Hall 

  

(a) (b) 

Fonte: Honeywell (2014) e TT Electronics (2019) 

3.8. Conclusão do Capítulo 

Neste capítulo foram apresentados os principais tipos de sensores empregados na de-

tecção dos danos em motores de indução trifásicos. Com base na revisão abordada, os sensores 

de corrente, vibração e emissão acústica são amplamente utilizados no monitoramento das fa-

lhas nos rolamentos. Nesse contexto, embora existam vários estudos na literatura, os sensores 

de vibração e emissão acústica constituem uma técnica invasiva, pois exigem o acesso direto à 

máquina, que pode ser dificultado de acordo com a configuração da planta industrial. Por outro 

lado, os sensores de corrente se mostram uma alternativa mais econômica, uma vez que é uma 

variável não-invasiva e fácil de ser amostrada. Por apresentar um baixo custo de implantação, 

consiste em uma metodologia atrativa para as situações que envolvem equipamentos de difícil 

acesso. O próximo capítulo descreve as principais técnicas de processamento de sinais utiliza-

das na detecção das falhas nos rolamentos. 
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CAPÍTULO 4 

TÉCNICAS DE PROCESSAMENTO DE SINAIS NO 

DIAGNÓSTICO DE FALHAS EM MOTORES DE INDUÇÃO TRIFÁSICOS 

Nos últimos anos, diversas técnicas para o monitoramento das condições operacionais 

dos motores de indução foram desenvolvidas para auxiliar no prolongamento de sua vida útil. 

Algumas dessas metodologias incluem diversos tipos de sensores, como a medição de corrente, 

torque, temperatura, vibração e densidade de fluxo magnético. Assim sendo, o processamento 

digital de sinais é uma abordagem matemática e computacional que permite obter as informa-

ções necessárias a partir das grandezas medidas para identificar as falhas presentes nas máqui-

nas elétricas (AMIRAT et al., 2018; WEI et al., 2019).  

Os métodos do diagnóstico e classificação das falhas utilizam recursos no domínio do 

tempo, domínio da frequência ou ambos, simultaneamente, a partir dos dados adquiridos. Nesse 

caso, muitos trabalhos buscam características no domínio do tempo, como valor de pico, eficaz, 

média, desvio padrão e outros parâmetros estatísticos. Dependendo da característica da falha, a 

análise no domínio da frequência fornece mais informações para o monitoramento da máquina 

por meio do espectro de frequências, gráficos de densidade espectral, periodogramas, entre ou-

tros. Contudo, sinais com natureza não-estacionária dependem de técnicas mais avançadas por 

meio de recurso híbridos entre o tempo-frequência, como as Transformadas Wavelets e Hilbert-

Hung. Além disso, muitos pesquisadores aliam as ferramentas de processamento sinais com os 

algoritmos de inteligência artificial e classificadores de padrões (DUQUE-PEREZ et al., 2019; 

NAYANA; GEETHANJALI, 2017). 

As falhas nos rolamentos de ponto único podem ser detectadas por técnicas de proces-

samento de sinais nos domínios do tempo ou frequência por apresentarem características esta-

cionárias. No entanto, quando os danos presentes são distribuídos, os elementos dos rolamentos 

vibram mais aleatoriamente à medida que as falhas se espalham, desenvolvendo folgas radiais 

maiores que influenciam a excentricidade dinâmica conforme a deterioração da peça aumenta. 

Assim, a máquina rotativa opera sob condições não-estacionárias, exigindo métodos de análise 

e interpretação com recursos no tempo e frequência (DING et al., 2022; KASIM; MOHAMED; 

NUAWI, 2022). 

Considerando o contexto exposto, o presente capítulo apresenta as principais ferra-

mentas de processamento de sinais que podem ser utilizadas no diagnóstico de falhas nos mo-

tores de indução, em especial para os danos nos rolamentos, bem como uma breve introdução 

a respeito de alguns pontos chaves sobre a aquisição de sinais. 
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4.1. Aquisição de Sinais 

A maioria dos sinais encontrados nas aplicações que envolvem a engenharia possuem 

uma natureza analógica e são dependentes de uma variável contínua, como o tempo ou espaço. 

Esses sinais podem ser processados diretamente por sistemas analógicos para alterar suas ca-

racterísticas ou extrair alguma informação desejada. Nesse cenário, o processamento digital de 

sinais fornece um método alternativo para analisar o sinal analógico por meio de uma interface 

conhecida como conversores analógico-digital. Esses dispositivos permitem transformar os si-

nais contínuos em digitais para que possam ser manipulados por microprocessadores. Assim, 

os sinais digitais são discretos tanto no tempo quanto na amplitude amostrada (PROAKIS; MA-

NOLAKIS, 2014; THYAGARAJAN, 2019). 

4.1.1.  Amostragem 

A amostragem é o procedimento que permite converter o sinal contínuo em sua versão 

discreta como uma sequência de dados. O conversor analógico-digital lê a magnitude instantâ-

nea do sinal de tempo contínuo em intervalos constantes que são múltiplos inteiros de um perí-

odo específico de amostragem. A representação matemática é dada por (KIM, 2021): 

 𝑥[𝑛] = 𝑥(𝑛𝑇𝑠) (6) 

em que 𝑥(∙) é sinal no tempo continuo, 𝑥[∙] o sinal no tempo discreto ou amostrado, 𝑛 o número 

de amostras e 𝑇𝑠 o período de amostragem. 

Para que um sinal no tempo contínuo possa ser processado no tempo discreto a partir 

das suas amostras, a taxa de amostragem deve ser suficientemente alta para permitir a recons-

trução do sinal original sem erros. Na prática, o Teorema de Nyquist-Shannon postula que ela 

deve ser no mínimo o dobro da máxima frequência a ser aquisitada (LATHI, 2006; PROAKIS; 

MANOLAKIS, 2014). 

Para provar o Teorema da Amostragem, considere o sinal 𝑥(𝑡) da Figura 23a, cujo o 

espectro 𝑋(𝜔) é limitado pela frequência máxima 𝑓𝑚á𝑥 na Figura 23b. A amostragem 𝑥̅(𝑡) pode 

ser realizada multiplicando 𝑥(𝑡) pelo trem de pulsos 𝛿(𝑡), que é constituído por impulsos uni-

tários periodicamente repetidos a cada 𝑇𝑠 segundos, como exibido na Figura 23c. O sinal amos-

trado 𝑥̅(𝑡) é mostrado na Figura 23d (LATHI, 2006; OPPENHEIM; WILLSKY, 2010). 

Sabendo que o trem de pulsos é um sinal periódico, na equação (7) é mostrada a de-

composição na série de Fourier de 𝛿(𝑡), em que 𝐹𝑠 é a frequência de amostragem (HAYKIN; 

VEEN, 2001; LATHI, 2006; OPPENHEIM; WILLSKY, 2010): 
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Figura 23 – Princípio de amostragem 
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Fonte: adaptado de Lathi (2006) 

 𝛿(𝑡) =
1

  𝑇𝑠  
[ 1 + 2 𝑐𝑜𝑠(𝜔𝑠𝑡) + 2 𝑐𝑜𝑠(2𝜔𝑠𝑡) + 2 𝑐𝑜𝑠(3𝜔𝑠𝑡) + ⋯ ] (7) 

 𝜔𝑠 = 2𝜋𝐹𝑠 =
2𝜋

  𝑇𝑠  
 (8) 

Portanto, o sinal amostrado 𝑥̅(𝑡) é dado por: 

 𝑥̅(𝑡) = 𝑥(𝑡)𝛿(𝑡) (9) 

 𝑥̅(𝑡) =
  𝑥(𝑡)  

  𝑇𝑠  
[ 1 + 2 𝑐𝑜𝑠(𝜔𝑠𝑡) + 2 𝑐𝑜𝑠(2𝜔𝑠𝑡) + 2 𝑐𝑜𝑠(3𝜔𝑠𝑡) + ⋯ ] (10) 

Como a transformada de Fourier de 𝑥(𝑡) é 𝑋(𝜔), por propriedades no deslocamento 

da frequência, tem-se que: 

 𝑥(𝑡) 𝑐𝑜𝑠(𝑛𝜔𝑠𝑡)    ↔    𝑋(𝜔 − 𝑛𝜔𝑠) + 𝑋(𝜔 + 𝑛𝜔𝑠) (11) 

Desse modo, a transformada de Fourier do sinal amostrado em (10) passa ser definida 

pela expressão (12): 

 𝑋̅(𝜔) =
1

  𝑇𝑠  
∑ 𝑋(𝜔 − 𝑛𝜔𝑠)

∞

𝑛 = −∞

 (12) 

A equação (12) mostra que o espectro em frequências do sinal amostrado corresponde 

a réplicas da resposta em frequência original deslocadas e centradas em valores múltiplos da 
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taxa de amostragem (Figura 24). O resultado obtido expressa que o processamento de sinais no 

tempo discreto limita a frequência mais alta que pode ser aquisitada para um dado intervalo de 

amostragem 𝑇𝑠. Isso significa que a largura do espectro deve ser no máximo metade da frequên-

cia de aquisição 𝐹𝑠 para evitar a superposição das réplicas do espectro e a distorção ou masca-

ramento das informações obtidas por meio do sinal de entrada. Nesse caso, o fenômeno é co-

nhecido como efeito aliasing e impede a reconstrução correta do sinal aquisitado, podendo ser 

evitado pelo Teorema de Nyquist-Shannon, que postula que a frequência de amostragem deve 

ser no mínimo o dobro do maior componente da grandeza que pode ser aquisitada, como indi-

cado em (13) (HAYKIN; VEEN, 2001; LATHI, 2006; OPPENHEIM; WILLSKY, 2010). 

Figura 24 – Espectro de Fourier do sinal amostrado 

 ( )

-  á   á   -   2  -2  
 

Fonte: adaptado de Lathi (2006) 

 𝐹𝑠 ≥ 2𝑓𝑚á𝑥 (13) 

Se a taxa de amostragem não satisfizer a condição de (13) ocorrerá o efeito aliasing, 

fazendo com que as frequências acima de 𝑓𝑚á𝑥 sejam mascaradas como frequências menores, 

corrompendo o espectro do sinal original. Esse problema é contornado se os valores a serem 

amostrados foram submetidos a um filtro anti-aliasing (passa-baixas) com banda de passagem 

de 𝐹𝑠/2 antes da etapa da amostragem (LATHI, 2006). 

4.1.2.  Ruídos no Sistema de Medida 

No campo da amostragem, nem sempre o que é adquirido é a grandeza de interesse. Na 

prática, os valores aquisitados podem conter uma parcela indesejada que contamina as amostras 

denominada de ruído. O parâmetro mais utilizado para definir a relação entre a magnitude do 

sinal original e a do ruído é a razão sinal-ruído SNR (do inglês, Signal-to-Noise Ratio). A SNR 

é calculada na escala logarítmica em dB, sendo definida por (SAMANI, 2020): 

 𝑆𝑁𝑅 = 10 𝑙𝑜𝑔 ( 
𝑃𝑠𝑖𝑛𝑎𝑙

  𝑃𝑟𝑢í𝑑𝑜  
 ) = 20 𝑙𝑜𝑔 ( 

𝐴𝑠𝑖𝑛𝑎𝑙

  𝐴𝑟𝑢í𝑑𝑜  
 ) (14) 

em que 𝑃[ ∙ ] é potência do sinal e 𝐴[ ∙ ] amplitude medida em volts ou ampères. 
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As principais fontes de ruído são (BOYLESTAD; NASHELSKY, 2013): 

• Ruído térmico: gerado por efeitos térmicos resultantes de uma interação entre elé-

trons livres de um material em condução. Esse ruído é chamado também de ruído 

de Johnson ou ruído branco, pois possui uma densidade espectral constante; 

• Ruído rosa: também conhecido como flicker (cintilação) ou ruído 1/𝑓, ocorre de-

vido à variação no tempo de trânsito de portadores que cruzam diversas junções em 

dispositivos semicondutores. Sua magnitude decai com o aumento da frequência e 

seu impacto normalmente é o mais drástico em frequências abaixo de 1 kHz; 

• Ruído shot: associado aos portadores em dispositivos semicondutores que atraves-

sam as barreiras de potencial em taxas desiguais. A densidade espectral é constante 

e está associado ao fluxo de corrente, independente da temperatura; 

4.2. Processamento de Sinais no Domínio do Tempo 

Neste subcapítulo serão apresentadas algumas ferramentas utilizadas na literatura para 

o monitoramento de máquinas elétricas baseadas no domínio do tempo. Apesar de serem bas-

tante utilizadas em outras aplicações, esse tipo de técnica não é suficiente para análises com-

plexas no diagnóstico de motores, uma vez que poucos pesquisadores extraíram resultados sig-

nificativos na identificação das falhas (NAYANA; GEETHANJALI, 2017). 

4.2.1.  Média Aritmética e Desvio-Padrão 

A média de um conjunto de dados que demonstra a concentração dos valores em torno 

de um ponto de equilíbrio e pode ser conhecida como medida de tendência central. A média é 

calculada para reduzir a quantidade e a complexidade dos dados. Nesse caso, toda a distribuição 

é diminuída a um único número, que pode ser considerado típico de uma característica impor-

tante da população analisada. Pode ser utilizada para realizar comparações e examinar relações 

com outros conjuntos de dados. Diante disso, a média aritmética pode ser definida por (MARI-

APPAN, 2013; MORETTIN; BUSSAB, 2017): 

 𝑥 =
1

  𝑛  
∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖 = 1

 (15) 

em que 𝑥 é a média, 𝑛 o número de amostras e 𝑥𝑖 os valores analisados. 

A média fornece um valor representativo que é considerado único para todo o conjunto 

de dados, no entanto, não revela se as amostras estão agrupadas ou espalhadas em torno do seu 
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valor. Desse modo, o desvio-padrão é uma medida de dispersão que indica o quanto a distribui-

ção dos dados se afasta da medida central. Quanto mais próximo for de zero, mais homogêneo 

serão os dados analisados. O desvio-padrão amostral é definido por (MARIAPPAN, 2013; MO-

RETTIN; BUSSAB, 2017): 

 𝜎 = √ 
1

  𝑛 − 1  
∑( 𝑥𝑖  − 𝑥 )2

𝑛

𝑖 = 1

  (16) 

em que 𝜎 é desvio-padrão do conjunto de dados. 

4.2.2.  Valor de Pico e Valor Eficaz 

O valor de pico de um sinal digital pode ser utilizado como um valor limiar no moni-

toramento de máquinas, principalmente na proteção dos dispositivos em função dos valores que 

são pré-estabelecidos por normas. Uma vez que uma grandeza como a corrente, tensão ou vi-

bração exceda o máximo permitido, isso é, o valor considerado saudável, podem existir indícios 

da presença falhas no equipamento (LUCAS, G. B, 2020). 

Tradicionalmente, para análises realizadas no domínio do tempo, um dos parâmetros 

físicos mais utilizados para descrever os sinais é o valor RMS (do inglês, Root Mean Square) 

ou valor eficaz, que corresponde a um parâmetro estatístico que mede a magnitude de uma 

grandeza variável. Nesse contexto, vários trabalhos utilizam essa métrica para caracterizar os 

danos nas máquinas elétricas por meio dos sinais de vibração para detecção de falhas em rola-

mentos ou a corrente do estator para identificação de curtos-circuitos nas espiras. O valor RMS 

para sinais discretos poder ser calculado por (CHEN, Z. et al., 2017; DINARDO; FABBIANO; 

VACCA, 2018; MEJIA-BARRON et al., 2018): 

 𝑥𝑟𝑚𝑠 = √ 
1

  𝑛  
∑ 𝑥𝑖

2

𝑛

𝑖 = 1

  (17) 

em que 𝑥𝑟𝑚𝑠 é o valor eficaz, 𝑛 o número de amostras e 𝑥𝑖 os valores analisados. 

4.2.3.  Energia 

A energia é a métrica mais utilizada na identificação de falhas em máquinas elétricas. 

Embora seja uma técnica concebida no domínio do tempo, diversos trabalhos a utilizam junto 

com ferramentas no domínio da frequência. Tem como vantagem o estudo de sinais não-esta-

cionários, sendo definida por (BOASHASH, 2016): 



38 

 𝐸 = ∑ 𝑥𝑖
2

𝑛

𝑖 = 1

 (18) 

em que 𝐸 é a energia, 𝑛 o número de amostras e 𝑥𝑖 os valores analisados. 

Na prática, quando um motor de indução apresenta falhas, a energia dos sinais aquisi-

tados pelos sensores de vibração ou de corrente sofrem variações. Por esse motivo, inúmeros 

trabalhos utilizam a energia como ferramenta na identificação de danos nos rolamentos, des-

cargas parciais e curtos-circuitos entre espiras no enrolamento do estator (LIANG et al., 2018; 

LUO et al., 2016; ZHAO; WANG, 2019). 

4.2.4.  Curtose e Assimetria 

A distribuição normal é a distribuição de probabilidade mais utilizada em estatística. 

A estrutura de sua curva tem a propriedade de se parecer com um formato de sino, sendo simé-

trica em torno da média. Nesse caso, as medidas de posição como a média, mediana e moda 

serão exatamente iguais. Qualquer diferença nos três valores indica que a distribuição corres-

pondente é distorcida (MARIAPPAN, 2013). 

Diante disso, a curtose é uma propriedade que mede o grau de achatamento ou a com-

pressão de uma distribuição de probabilidade. Conceitualmente, é associada ao pico da distri-

buição, sendo igual a três se for uma curva normal. Pode ser definida por (HAHS-VAUGHN; 

LOMAX, 2020; KARMAKAR et al., 2016):  

 𝐾 = [  
1

  ( 𝑛 − 1 ) 𝜎4  
∑( 𝑥𝑖  − 𝑥 )4

𝑛

𝑖 = 1

  ] − 3 (19) 

em que 𝐾 é a curtose, 𝑛 o número de amostras, 𝑥𝑖 os valores analisados, 𝑥 a média da distribui-

ção e 𝜎 o desvio-padrão. 

O valor da curtose pode ser dividido em três tipos gerais (Figura 25a): leptocúrtica, 

que corresponde a uma distribuição muito pontiaguda (𝐾 > 0); platicúrtica, em que a distribui-

ção é relativamente plana (𝐾 < 0); e mesocúrtica, no qual a distribuição está em algum ponto 

intermediário em relação as demais, como o caso da distribuição normal (𝐾 = 0) (HAHS-VAU-

GHN; LOMAX, 2020; KARMAKAR et al., 2016). 

Embora a curtose analisa o achatamento da distribuição, as curvas ainda são simétricas 

em relação ao valor médio. No entanto, raramente as distribuições guardam essa característica 

quando envolvem as amostras reais. Nesse caso, a assimetria é um parâmetro que mede o des-

locamento para esquerda ou para direita do pico da distribuição normal. Pode ser definida pela 

expressão (HAHS-VAUGHN; LOMAX, 2020; KARMAKAR et al., 2016):  
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 𝑆 =
1

  ( 𝑛 − 1 ) 𝜎3  
∑( 𝑥𝑖  − 𝑥 )3

𝑛

𝑖 = 1

 (20) 

em que 𝑆 é o medida da assimetria. 

Uma distribuição assimétrica é conhecida como enviesada e pode ser dividida em dois 

tipos gerais (Figura 25b): negativa (𝑆 < 0), no qual o peso das amostras se aproximam da ex-

tremidade superior da tendência central pela esquerda; e positiva (𝑆 > 0), quando o fenômeno 

ocorre pela direita. Na condição em que 𝑆 = 0, a distribuição é simétrica (HAHS-VAUGHN; 

LOMAX, 2020; KARMAKAR et al., 2016). 

Figura 25 – Representação das distribuições de probabilidade 

(a) Curtose     (b) Assimetria 

Leptocúrtica

(K > 0 )

Mesocúrtica

(K = 0 )

Platicúrtica

(K < 0 )

Positiva

(S > 0)

Negativa

(S < 0)

(a) (b)
 

Fonte: adaptado de Bonyár (2015) 

Diversos trabalhos utilizam a curtose e a assimetria no monitoramento de falhas dos 

motores de indução trifásicos. Essas técnicas também podem ser utilizadas no domínio da fre-

quência e alguns trabalhos exploraram a detecção de danos nos rolamentos utilizando a corrente 

do estator e curtos-circuitos entre espiras a partir do fluxo magnético do entreferro (CUNHA; 

TEODORO DA SILVA; MEDEIROS, 2021; SAIDI et al., 2017). 

4.3. Processamento de Sinais no Domínio da Frequência 

Neste subcapítulo serão apresentadas algumas ferramentas utilizadas para o monitora-

mento de máquinas elétricas baseadas no domínio da frequência. Pela análise do espectro dos 

sinais aquisitados, pode-se identificar a assinatura de falhas específicas pelas frequências que 

já são conhecidas na literatura desse tema (TALHAOUI et al., 2018). 

4.3.1.  Transformada de Fourier 

Qualquer forma de onda pode ser decomposta em uma série infinita de senoides com 

frequências ascendentes, cada uma possuindo magnitude e fase características. A ferramenta 
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matemática que permite essa transformação é Transformada de Fourier, que pode ser aplicada 

em sinais periódicos e aperiódicos, dos quais os últimos são muito mais comuns na natureza e 

no campo da engenharia. É utilizada para formas de onda tanto no tempo contínuo e quanto no 

discreto (GAYDECKI, 2004). 

A Transformada Discreta de Fourier (do inglês, Discrete Fourier Transform – DFT) é 

uma das técnicas de processamento de sinais mais utilizadas. No entanto, possui uma resposta 

em frequência contínua, o que inviabiliza suas aplicações em sistemas embarcados. Para con-

tornar esse problema, diversos algoritmos computacionais foram desenvolvidos para fornecer 

uma saída diretamente amostrada. Para aumentar a eficiência dos algoritmos, a Transformada 

Rápida de Fourier (do inglês, Fast Fourier Transform – FFT) é aplicada, sendo que o método 

mais conhecido é o Cooley e Tukey (radix-2). A DFT é calculada por (OSGOOD, 2019; SA-

LIH, 2012; SEROV, 2017): 

 𝑋(𝑘) = ∑ 𝑥[𝑛]𝑒−𝑗
2𝜋𝑘𝑛

𝑁

𝑁 − 1

𝑛 = 0

, 𝑘 = 0, 1, 2, ⋯ , 𝑁 − 1 (21) 

em que 𝑋(𝑘) é a DFT, 𝑥[𝑛] o sinal discreto de entrada e 𝑁 o número total de amostras. 

Devido ao processo de amostragem sobre o sinal de tempo contínuo, os valores resul-

tantes da DFT podem não representar exatamente o espectro original, uma vez o que o sinal de 

entrada é truncado (corte nas extremidades). Esse efeito gera o fenômeno do vazamento espec-

tral e pode ser reduzido com o uso de janelas de tempo especiais, como a de Hamming, Black-

man, Dolph-Chebyshev e Kaiser-Bessel (ABOOD, 2020; SALIH, 2012). 

Nos motores de indução, os algoritmos de FFT já foram empregados para identificação 

de falhas nos rolamentos, excentricidade, curtos-circuitos no enrolamento do estator e barras 

quebradas na gaiola do rotor (AMEID et al., 2017; PIETROWSKI, 2017; SINHA et al., 2020). 

No entanto, se os danos apresentarem natureza não-estacionária ou transitória, a DFT não é 

suficiente para estabelecer uma relação adequada entre tempo e frequência, sendo necessário 

o uso de técnicas mais avançadas de processamento de sinais, como a Transformada Wavelet e 

a de Hilbert-Hung (KOMPELLA; GOPALA RAO; SRINIVASA RAO, 2018).  

4.3.2.  Largura de Banda Eficaz 

A largura de banda é uma medida que fornece o intervalo de frequências que a energia 

de um sinal ocupa dentro do seu espectro. No caso do sinal ser estritamente limitado, o cálculo 

é fácil se realizar, diferente de quando não apresenta largura definida, que geralmente ocorre na 

prática (CHUI, 1997; HAYKIN; MOHER, 2007). A Largura de Banda Eficaz (do inglês, RMS 
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Bandwidth) mostra-se como uma ferramenta útil para esse problema e consiste no segundo mo-

mento da densidade espectral das amostras, definido por (ARDILA-REY et al., 2018; MONRO; 

SHERLOCK, 1997; STAROSIELEC; HÄGELE, 2014): 

 𝐵𝑟𝑚𝑠 = √   
1

 𝐸 
∑ [ 𝜔(𝑘) − 𝜔𝑐 ]2| 𝑋(𝑘) |2

𝑁 − 1

𝑘 = 0

    (22) 

 𝜔𝑐 =
1

 2𝜋𝐸 
∑ 𝜔(𝑘)| 𝑋(𝑘) |2

𝑁 − 1

𝑘 = 0

 (23) 

 𝐸 =
1

 2𝜋 
∑ | 𝑋(𝑘) |2

𝑁 − 1

𝑘 = 0

 (24) 

em que 𝐵𝑟𝑚𝑠 é a largura de banda eficaz, 𝜔𝑐 a característica angular da frequência ou frequência 

média, 𝜔(𝑘) a frequência angular, 𝐸 a energia do sinal e 𝑋(𝑘) sua DFT. 

Esta técnica torna-se atrativa por se prestar à avaliação matemática quando comparada 

com outros tipos de definições de largura de banda. Embora não seja medida tão facilmente em 

laboratório, é fácil de se implementar digitalmente (HAYKIN; MOHER, 2007). 

4.4. Técnicas Avançadas de Processamento de Sinais 

Neste subcapítulo serão apresentadas algumas ferramentas utilizadas para o monitora-

mento de máquinas elétricas baseadas em técnicas avançadas de processamento de sinais. De-

pendendo do comportamento da falha, muitas vezes é difícil de detectá-la somente pelo espectro 

de frequências. Nesse caso, quando os sinais analisados são variantes no tempo ou não-estaci-

onários, outros algoritmos são necessários para suprir as deficiências da FFT no monitoramento 

dos motores de indução (TALHAOUI et al., 2018). 

4.4.1.  Transformada Wavelet 

As componentes transitórias dos motores de indução contêm características abundan-

tes que podem revelar a existência de falhas no interior dos equipamentos. Embora a FFT seja 

uma técnica fácil de ser implementada, sua resolução é baixa para a análise de sinais variantes 

no tempo e com curta duração. Nesse contexto, a Transformada Wavelet pode ser utilizada para 

superar essa desvantagem, uma vez que utiliza uma janela de amostragem variável. Tem como 

principal objetivo detalhar pontos específicos de um sinal, permitindo uma observação da forma 

de onda no domínio da frequência para cada instante de tempo. Desse modo, permite observar 
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a periodicidade de eventos em diferentes escalas de variabilidade temporal sem necessitar de 

séries estacionárias (IMORU et al., 2017; ZANDI; POSHTAN, 2019). 

A ideia central da Transformada Wavelet é a decomposição de multiresolução dos si-

nais analisados. A abordagem geral consiste em criar uma componente de aproximação usando 

uma função de escalonamento (filtro passa-baixa) e componentes de detalhe utilizando funções 

específicas chamadas de wavelets (filtro passa-alta). Nesse caso, uma série de aproximações do 

sinal é criada, sendo que cada uma difere em resolução por um fator de dois, como apresentado 

na Figura 26a. Os coeficientes de detalhe contêm a diferença entre as aproximações adjacentes, 

que dependem da quantidade de decomposições utilizadas, também chamada de níveis. O pro-

cedimento é mostrado na Figura 26b (SUNDARARAJAN, 2016). 

Figura 26 – Decomposição Wavelet 
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Fonte: adaptado de Sundararajan (2016) 

Semelhante à análise de Fourier, a decomposição wavelet pode ocorrer tanto no tempo 

contínuo quanto discreto. Por definição, a Transformada Wavelet Contínua (do inglês, Conti-

nuous Wavelet Transform – CWT) pode ser descrita como uma função de duas variáveis, isso é, 

de escala e deslocamento no tempo, definida por (SANTOS et al., 2020): 
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 𝑊(𝑎, 𝑏) = ∫   𝑥(𝑡) 𝛹𝑎,𝑏(𝑡) 𝑑𝑡  
∞

−∞

 (25) 

sendo 𝑊(𝑎, 𝑏) é a transformação wavelet, 𝑥(𝑡) o sinal de entrada no tempo contínuo, 𝑎 e 𝑏 os 

coeficientes de escalonamento e deslocamento no tempo, respectivamente, e 𝛹𝑎,𝑏 a função wa-

velet, que é determinada pela expressão: 

 𝛹𝑎,𝑏(𝑡) =
1

 √ 𝑎  
 𝛹 ( 

 𝑡 − 𝑏 

𝑎
 ) (26) 

em que 𝛹 representa a função wavelet mãe. 

As wavelets mães podem ser definidas como funções contínuas que podem ser reais 

ou complexas, geralmente designadas por meio de expressões analíticas. Quando discretas, são 

representadas por filtros digitais, obtidos por processos interativos. Existem várias funções que 

podem ser utilizadas como wavelets mães, que dependem de fatores de escala e deslocamento, 

do qual se destacam as wavelets de Haar, Shanon, Mexicana, Gaussiana, Morlet, Daubechies, 

Symlet e Coiflet (PATHAK, 2009; SOARES, 2006). 

Na Transformada Wavelet Discreta (do inglês, Discrete Wavelet Transform – DWT) 

os coeficientes de detalhe e aproximação são obtidos por meio dos coeficientes de filtros digi-

tais, semelhante a decomposição da Figura 26b. Nesse caso, os coeficientes de aproximação 

permitem a análise do sinal em baixas frequências com amplitudes elevadas, enquanto que os 

níveis de detalhes apresentam as componentes para altas frequências e amplitudes mais baixas. 

A DWT pode ser definida por (ADDISON, 2017; CHENG et al., 2019). 

 𝑎𝑗+1[ 𝑝 ] = ∑ ℎ[ 𝑛 − 2𝑝 ] 𝑎𝑗[ 𝑛 ]

∞

𝑛 = −∞

 (27) 

 𝑑𝑗+1[ 𝑝 ] = ∑ 𝑔[ 𝑛 − 2𝑝 ] 𝑑𝑗[ 𝑛 ]

∞

𝑛 = −∞

 (28) 

sendo 𝑎 e 𝑑 os coeficientes de aproximação e detalhes, respectivamente, 𝑔 e ℎ os filtros passa-

baixas e passa-altas, nesta ordem, e 𝑗 o nível wavelet. 

Muitos trabalhos utilizam a DWT na detecção de falhas em máquinas elétricas. Muitos 

dos danos costumam produzir sinais transientes e não-estacionários, principalmente nos está-

gios iniciais. Desse modo, essa ferramenta pode ser aplicada no monitoramento dos rolamentos, 

excentricidade, curto-circuito entre espiras no estator e barras quebradas (AMEID et al., 2018; 

BESSOUS et al., 2018; CHATTERJEE, 2018; DEHINA; BOUMEHRAZ; KRATZ, 2018; 

VAIMANN et al., 2018; VERMA; RADHIKA; PADMANABHAN, 2018). 
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4.4.2.  Transformada de Hilbert-Huang 

A Transformada de Hilbert-Huang (do inglês, Hilbert-Huang Transform – HHT) é 

uma metodologia para análise de sinais tanto no domínio do tempo quanto da frequência. Por 

ser baseada na técnica da Decomposição de Modo Empírico (do inglês, Empirical Mode De-

composition – EMD) e na Transformada de Hilbert (HT), mostra-se muito eficiente no estudo 

de sinais não-estacionários. Desse modo, é adequada na detecção de falhas em máquinas elétri-

cas, uma vez que não é afetada por condições transitórias (ALVAREZ-GONZALEZ; GRIFFO; 

WANG, 2019). 

A principal vantagem da HHT está na decomposição do sinal no domínio do tempo 

em componentes que possuem o mesmo comprimento do sinal original. Essa ferramenta per-

mite visualizar as variações instantâneas das frequências que possam estar associadas às falhas 

em máquinas elétricas. Como resultado, apresenta bom desempenho na análise de sinais vari-

antes no tempo, além de possuir aplicações comparáveis às wavelets. A Transformada de Hil-

bert-Huang baseia-se em um algoritmo empírico e adaptativo, não exigindo conhecimento pré-

vio do sinal analisado (ANTONINO-DAVIU et al., 2009). 

A Transformada de Hilbert não altera o domínio da função à qual é aplicada. No en-

tanto, a função a ser analisada é formada por uma parte real idêntica ao sinal de entrada e outra 

imaginária, que é expressa pela própria HHT, sendo definida por (BOASHASH, 2016; HU-

ANG; ATTOH-OKINE, 2005; HUANG; SHEN, 2014): 

 𝐻{ 𝑥(𝑡) } =
1

 𝜋 
 𝑝 {  ∫  

𝑥(𝜏)

  𝑡 − 𝜏  
𝑑𝜏 

∞

−∞

 }  (29) 

em 𝐻{ ∙ } é a Transformada de Hilbert-Huang, 𝑥( ∙ ) o sinal analisado e 𝑝{ ∙ } o Valor Principal 

de Cauchy para integrais impróprias. O sinal analítico 𝑧(𝑡) é desenvolvido por (PENG; TSE; 

CHU, 2005; YAN; GAO, 2006): 

 𝑧(𝑡) = 𝑥(𝑡) + 𝑗𝐻{ 𝑥(𝑡) } = 𝑎(𝑡)𝑒𝑗𝜃(𝑡)  (30) 

 𝑎(𝑡) = √  𝑥(𝑡)2 + 𝐻{ 𝑥(𝑡) }2   (31) 

 𝜃(𝑡) = 𝑡𝑎𝑛−1 ( 
  𝐻{ 𝑥(𝑡) }  

𝑥(𝑡)
 ) (32) 

 𝜔(𝑡) =
𝑑𝜃(𝑡)

  𝑑𝑡  
 (33) 
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sendo 𝑎(𝑡), 𝜃(𝑡) e 𝜔(𝑡) as amplitudes, fases e frequências instantâneas do sinal analítico, res-

pectivamente. 

Se o sinal de entrada for amostrado, a Transformada de Hilbert-Huang é obtida pela 

manipulação da equação (29) no tempo discreto (KAK, 1970; PHELAN et al., 2019): 

 𝐻{ 𝑥(𝑘𝑇𝑠) } = ∑ 𝑥(𝑛𝑇𝑠) [  
  1 − 𝑐𝑜𝑠 𝜋(𝑘 − 𝑛) 

𝜋(𝑘 − 𝑛) 
  ]

∞

𝑛 = −∞

  (34) 

em que 𝑇𝑠 é o período de amostragem e 𝑘 o índice das amostras. 

Devido às vantagens no estudo de sinais não-estacionários, a HHT é uma ferramenta 

que tem sido empregada no diagnóstico de máquinas elétricas, principalmente no monitora-

mento de descargas parciais no enrolamento estator, saúde dos rolamentos e barras quebradas 

no rotor (CHEN, X.; YANG, 2018; ELBOUCHIKHI et al., 2017; HOSEINZADEH; KHA-

DEM; SADOOGHI, 2019; SABBAGHIAN-BIDGOLI; POSHTAN, 2018). 

4.5. Classificadores de Padrões 

Neste subcapítulo serão apresentadas algumas ferramentas utilizadas para a classifica-

ção de falhas nas máquinas elétricas. Embora muitos trabalhos de pesquisa apresentem diversas 

ferramentas no processamento de sinais e índices estatísticos específicos, geralmente os moto-

res de indução podem conter mais de um tipo de dano simultaneamente. Nesse caso, os algorit-

mos para classificação de padrões são instrumentos úteis que permitem simplificar o processo 

de identificação das falhas (ALSHORMAN et al., 2020; OUACHTOUK et al., 2016). 

4.5.1.  Algoritmo k-Means e Índice Silhouette 

A clusterização é uma ferramenta utilizada em análise de dados para aglomerar um 

determinado conjunto de informações em grupos, também conhecidos como clusters, que apre-

sentam maior ou menor similaridade. Do ponto de vista estatístico, os métodos de agrupamento 

são divididos em modelos de probabilidade ou métodos não-paramétricos. Nesse último caso, 

os métodos particionais são os mais usados e supõem que o conjunto de dados possa ser repre-

sentado por protótipos de agrupamento finitos com suas associações de particionamento. Dentre 

os métodos de partição, o algoritmo k-means é o mais antigo e comumente utilizado (YANG, 

M.; SINAGA, 2019). 

Nesse contexto, o k-means é um método heurístico que tenta agrupar pontos que estão 

mutuamente próximos pelo critério da distância euclidiana em relação ao seu centroide. Desse 

modo, considerando o conjunto de dados analisados como 𝑋 = { 𝑥1, ⋯ , 𝑥𝑁 }  ∈  ℝ𝑛 e definindo 
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os clusters como 𝐶 = { 𝑐1, ⋯ , 𝑐𝑀 }, sendo 𝐶𝑇 = { 𝑚1, ⋯ , 𝑚𝑀 } os respectivos centroides, o al-

goritmo k-means é definido por (LIKAS; VLASSIS; J. VERBEEK, 2003): 

 𝐸( 𝐶𝑇 ) = ∑  ∑ 𝐼( 𝑥𝑖 𝜖 𝑐𝑘 )‖ 𝑥𝑖 − 𝑚𝑘 ‖2

𝑀

𝑘 = 1

𝑁

𝑖 = 1

  (35) 

sendo 𝐸( 𝐶𝑇 ) o erro a ser minimizado pelo algoritmo e 𝐼( 𝑥𝑖 𝜖 𝑐𝑘 ) = 1 se o ponto 𝑥𝑖 pertencer 

ao cluster 𝑐𝑘 ou zero, caso contrário. 

O algoritmo k-means permite determinar os centroides de cada cluster, o que permite 

realizar o diagnóstico e a análise estatística dos resultados, não dependendo de aprendizagem 

supervisionada. A qualidade dos clusters é obtida pelo método do silhouette que avalia a dis-

tância de um ponto em relação aos seus vizinhos quando comparado com a distância do mesmo 

em relação aos outros clusters (LUCAS, G. B. et al., 2021). 

O silhouette fornece um índice de desempenho que varia entre –1,0 e 1,0, sendo que, 

quanto mais elevado ou próximo da unidade, indica que o ponto está fortemente correlacionado 

com o cluster analisado, enquanto que um valor mais baixo ou negativo aponta correlação fraca. 

O silhouette é definido por (ALVAREZ et al., 2020): 

 𝑆𝑙(𝑖) =
 𝑎(𝑖) − 𝑏(𝑖) 

  𝑚𝑎𝑥 { 𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖) }  
  (36) 

em que 𝑎 é a distância média calculada do ponto 𝑖 aos demais pontos do mesmo cluster; e 𝑏 é 

a distância média mínima calculada do ponto 𝑖 aos demais pontos dos outros clusters. 

4.5.2.  Redes Neurais Artificiais 

Várias pesquisas têm mostrado que os sistemas baseados em inteligência artificial têm 

forte capacidade em classificar os danos observados em máquinas elétricas. Nesse contexto, as 

Redes Neurais Artificiais (RNA) é uma das ferramentas mais utilizadas no diagnóstico inteli-

gente das falhas. As diversas técnicas de processamento digital de sinais podem ser utilizadas 

como informação de entrada para alimentar topologias de redes neurais (SADDAM et al., 2017; 

VERMA et al., 2021). 

Em comparação com outros algoritmos de aprendizado de máquina, as redes neurais 

têm melhor precisão para grandes conjuntos de dados. O conceito de RNA foi estabelecido ao 

simular a operação do cérebro humano, no qual os neurônios compartilham informações em 

toda a conexão neural para tomar uma decisão. Nesse caso, várias camadas são interconectadas 

para mapear a relação entre a entrada e a saída desejada. Basicamente, existem três camadas na 



47 

arquitetura de uma RNA: a de entrada, que recebe as informações a serem analisadas; a oculta, 

que processa os dados após alguns cálculos com pesos numéricos; e saída, que pondera os dados 

e os mapeia com neurônios-alvo para as tomadas de decisão. Os pesos internos podem ser oti-

mizados para melhorarem o mapeamento implícito dos dados (SHIFAT; HUR, 2021). 

Quando as redes neurais são aplicadas na classificação de dados, normalmente o valor 

de saída é uma resposta binária ou um valor probabilístico. Diante disso, uma estrutura típica é 

apresentada na Figura 27. Cada neurônio aplica uma transformação determinística que corres-

ponde a somatório dos valores de entrada multiplicados por pesos somados a um offset global. 

O resultado é submetido a uma função de ativação, gerando uma grandeza escalar de saída. O 

neurônio pode ser definido por (LEI et al., 2020; LIU, R. et al., 2018; SIMEONE, 2018): 

 𝑓𝑘
𝑗

= 𝜎 (  ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑘

𝑚

𝑖 = 1

  )      𝑘 = 1, ⋯ , 𝑛  (37) 

sendo 𝑥𝑖 os valores de entrada, 𝑚 a quantidade de entradas, 𝑛 é o número de neurônios de cada 

camada, 𝑗 a camada analisada, 𝑤𝑖 os pesos sinápticos de cada entrada, 𝑏𝑘 o valor do offset do 

neurônio e 𝜎(∙) a função de ativação (linear, tangente hiperbólica ou sigmoide). 

Figura 27 – Exemplo de rede neural com três camadas 
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Fonte: adaptado de Lei et al. (2020) e Simeone (2018) 

Na Figura 27, os valores de entrada da RNA são processados pelo vetor 𝑓1,⋯,𝑛
1  da pri-

meira camada. Cada n-ésimo neurônio produz um valor escalar que é processado pela camada 

oculta em função de sua característica 𝑓𝑛
2. Os valores calculados na camada oculta são avaliados 

na de saída por meio de um algoritmo de regressão softmax, que é corresponde a uma função 
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estatística-bayesiana. Nesse caso a probabilidade 𝑝𝑛 para classificação de cada saída é determi-

nada por (BLANCHARD; HIGHAM; HIGHAM, 2019; SIMEONE, 2018): 

 𝑝𝑗 =
𝑒𝑓𝑘

𝑗

  ∑  𝑒𝑓𝑘
𝑗

  𝑛
𝑘 = 1

     𝑗 = 1, ⋯ , 𝑛  (38) 

O método de regressão softmax tem sido utilizado junto com as RNA’s para a classi-

ficação de falhas em máquinas elétricas. Diversos trabalhos aplicam os sistemas inteligentes 

para monitorar danos em rolamentos e curtos-circuitos entre espiras no enrolamento do estator 

da motor de indução (TAO et al., 2015; VERMA et al., 2021). 

4.5.3.  Classificador de Naive-Bayes 

O problema de classificação de dados é um tópico conhecido no campo do aprendizado 

de máquinas e da estatística. A classificação serve para identificar a qual categoria uma deter-

minada observação pertence com base nos conjuntos de treinamento. Nesse caso, os métodos 

heurísticos tradicionais têm sido empregados em diversas aplicações. Dentre eles, diversos tra-

balhos mostram que o Classificador de Naive-Bayes (do inglês, Naive-Bayes Classifier – NBC) 

possui um desempenho competitivo quando comparado com outras ferramentas que envolvam 

situações complexas (KUMAR, P.; HATI, 2021; ZHANG, Y.-C.; SAKHANENKO, 2019). 

O NBC é um método de classificação supervisionado baseado no pressuposto de inde-

pendência condicional entre os grupos analisados. No entanto, muitas aplicações têm mostrado 

que o algoritmo é eficiente para os dados que apresentem uma forte dependência correlacional. 

Por apresentar uma formulação matemática simples, o Classificador de Naive-Bayes exibe três 

vantagens sobre outras topologias (FENG et al., 2018):  

• Possui uma estrutura pré-definida, o que dispensa o aprendizado da arquitetura;  

• É adequado para lidar com grandes conjuntos de dados; 

• Requer uma pequena quantidade de dados durante o treinamento; 

Matematicamente, o NBC utiliza o Teorema de Bayes, sendo definido por (RANGA-

NATHAN et al., 2019; SAINI; AGGARWAL, 2018): 

 𝑃( 𝐶𝑘 | 𝑥1, 𝑥2, ⋯ 𝑥𝑛 ) =
𝑃( 𝐶𝑘 ) ∏  𝑃( 𝑥𝑖 | 𝐶𝑘 )𝑛

𝑖 = 1

  ∑  [ 𝑃( 𝐶𝑗  ) ∏ ( 𝑥𝑖 | 𝐶𝑘 )𝑛
𝑖 = 1  ]𝑚

𝑗 = 1   
 (39) 

em que 𝑥 é o conjunto dos dados a ser analisado, 𝐶 as classes a serem classificadas, 𝑃( 𝐶𝑘 ) o 

grau de crença inicial em 𝐶𝑘 (probabilidade), 𝑃( 𝑥𝑖 | 𝐶𝑘 ) o grau de crença de 𝑥𝑖 se a preposição 
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𝐶𝑘 for verdadeira, que é estimado durante a etapa de treinamento; e 𝑃( 𝐶𝑘 | 𝑥1, 𝑥2, ⋯ 𝑥𝑛 ) o grau 

de crença da classe 𝐶𝑘 se as amostras analisadas pertencerem a ela. 

No campo das máquinas elétricas, o Classificador de Naive-Bayes facilita o processo 

de aprendizagem por utilizar o Teorema de Bayes. Combina as informações anteriores (dados 

do treinamento) com as informações obtidas a partir dos valores de teste para produzir a distri-

buição necessária para classificar as falhas (SAINI; AGGARWAL, 2018). 

4.6. Conclusão do Capítulo 

Neste capítulo foram apresentadas as principais técnicas de processamento de sinais 

aplicadas na detecção dos danos em motores de indução trifásicos. As falhas relacionadas aos 

rolamentos, quando pertencem à categoria dos danos localizados, normalmente são identifica-

das por meio das ferramentas no domínio da frequência, sendo que, eventualmente podem ser 

analisadas diretamente no domínio do tempo. Quando os defeitos nos rolamentos são distribu-

ídos, o reforço ou a atenuação das componentes de frequências podem produzir condições não-

estacionárias. Nesse contexto, o uso de técnicas que complementem as deficiências da Trans-

formada Rápida de Fourier torna-se essencial. Com base na revisão abordada, as Transformadas 

Wavelets e de Hilbert-Huang vêm sendo empregadas no monitoramento das máquinas elétricas. 

Dependendo das características e quantidade de danos, essas ferramentas são combinadas com 

os classificadores de padrões para simplificar o processo de identificação das falhas. O próximo 

capítulo apresenta os aspectos gerais relativos ao desenvolvimento e implementação da meto-

dologia proposta, bem como a aplicação de algumas das técnicas de processamento de sinais 

aqui abordadas. 
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CAPÍTULO 5 

METODOLOGIA 

Nesse capítulo será abordado os processos envolvidos no procedimento experimental 

para criação do banco de dados para o processamento de sinais, assim como a metodologia uti-

lizada na detecção das falhas nos rolamentos. Primeiramente, será descrita a montagem experi-

mental, detalhando suas particularidades. Em seguida, é apresentado o algoritmo aplicado para 

classificar os padrões dos danos em regime permanente. 

5.1. Montagem Experimental 

Os subcapítulos que se seguem descrevem os procedimentos adotados na preparação 

da bancada de ensaios, a elaboração das falhas nos rolamentos do motor de indução, a aquisição 

da corrente trifásica do estator e a técnica desenvolvida para detecção dos danos. Na Figura 28 

é apresentada a organização geral da metodologia proposta: 

Figura 28 – Organização geral da metodologia proposta 
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com Sistemas Inteligentes

 

Fonte: autoria própria 

5.1.1.  Montagem das Máquinas Elétricas 

O motor de indução trifásico, cujo os rolamentos são o objeto de estudo desse trabalho, 

foi acoplado a um gerador de corrente contínua por meio de um acoplamento industrial elástico, 

a fim de simular uma carga real conectada no seu eixo. Na Figura 29 é apresentada a visão geral 
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da bancada de ensaios, sendo que a máquina de indução é acionada por uma fonte trifásica se-

noidal controlada por software. O circuito de campo do gerador CC é interligado a um regulador 

de tensão alternada (VARIAC) mediante a uma ponte retificadora e o enrolamento da armadura 

é conectado diretamente a uma carga resistiva. Quando a tensão do campo for incrementada, a 

corrente do circuito da armadura é elevada, o que provoca o aumento no carregamento do mo-

tor. Um torquímetro é acoplado entre as máquinas para monitorar o valor do conjugado. 

Figura 29 – Bancada experimental: diagrama das ligações 
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Fonte: autoria própria 

O motor de indução trifásico utilizado neste trabalho possui seis terminais. Para que o 

acionamento seja compatível à fonte programável, a ligação das bobinas do estator é realizada 

em triângulo, como indicado na Figura 29. Dessa maneira, a máquina é energizada por partida 

direta e os sensores de corrente de efeito Hall são conectados no alimentador do equipamento 

para medir a corrente de linha do motor. Como o torque da máquina é ajustado pela excitação 

do gerador CC, multímetros foram posicionados após o retificador para auxiliar no controle do 

enrolamento de campo, que é feito manualmente no VARIAC. A tensão e a corrente do circuito 

de armadura também foram medidas para monitorar a potência entregue à carga.  

Os principais dados de placa do motor de indução trifásico e gerador de corrente con-

tínua são mostrados nas Tabelas 1 e 2, respectivamente. A descrição dos demais equipamentos 

utilizados é apresentada na Tabela 3: 



52 

Tabela 1 – Parâmetros do motor de indução trifásico 

Item Parâmetro 

Tensão de Alimentação 220/380 V 

Marca WEG 

Potência 3 kW / 4 CV 

Frequência / Polos 60 Hz / 4 polos 

Velocidade Nominal 1.725 rpm 

Rendimento 83,5 % 

Fator de Potência 0,80 

Rotor Gaiola de Esquilo 

Rolamento Dianteiro 6206-ZZ 

Rolamento Traseiro 6205-ZZ 

Fonte: autoria própria 

Tabela 2 – Parâmetros do gerador de corrente contínua 

Item Parâmetro 

Tensão de Armadura 440 V 

Tensão de Campo 330 V 

Marca SICME MOTORI 

Potência 10,1 kW 

Velocidade Nominal 2.770 rpm 

Corrente de Armadura 26,7 A 

Corrente de Campo 0,9 A 

Fonte: autoria própria 

Tabela 3 – Equipamentos utilizados 

Equipamento Modelo / Descrição 

Fonte Programável Pacific Power 360-AMX / 12 kW 

Carga Resistiva 4 resistores de 1,5 kW / 220 V 

Torquímetro Sodmax MT-10 

VARIAC Monofásico de 0 a 440 V 

Fonte: autoria própria 

Na Figura 30 é apresentada a vista geral dos componentes da bancada experimental, 

montada no laboratório de pesquisas: 
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Figura 30 – Bancada experimental 
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CARGA RESISTIVA

Circuito de Armadura

BANCADA

Gerador de Corrente Contínua – Torquímetro – Motor de Indução Trifásico – VARIAC (campo)

 

Fonte: autoria própria 
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O carregamento do motor de indução trifásico foi caracterizado a partir das curvas de 

performance obtidas dos catálogos da WEG para uma máquina com as mesmas especificações 

nominais. Desse modo, na Figura 31 o comportamento do conjugado em função da corrente do 

estator é exibido com destaque a operação nominal de 100 %: 

Figura 31 – Curva de torque vs. corrente do motor de indução 

 

Fonte: adaptado de WEG (2020) 

Durante os experimentos, o carregamento do motor de indução foi ajustado no inter-

valo entre 50 e 100 % do valor nominal em etapas de 10 %. Além disso, foram realizadas cole-

tas de dados com a máquina a vazio. Utilizando a condição do motor com os rolamentos sau-

dáveis e a curva característica na Figura 31, foram determinados os valores RMS da tensão no 

torquímetro para cada ponto de operação. Dessa forma, para qualquer experimento realizado, o 

sinal do torquímetro é lido para auxiliar o conjugado a permanecer constante. Assim, se o torque 

do motor sofrer alguma alteração, a tensão de excitação do campo do gerador CC será ajustada 

manualmente para igualá-lo ao valor de referência obtido inicialmente. 

A máquina de indução operou sob temperatura constante. Nesse caso, o motor foi aci-

onado à plena carga durante uma hora para que houvesse a estabilização térmica. Desse modo, 

o valor médio obtido nos experimentos foi de 48 °C. O termômetro utilizado é o do tipo infra-

vermelho é da fabricante Minipa, modelo MT-320A. O alinhamento do eixo motor-torquíme-

tro-gerador (Figura 30) ocorreu com a máquina a vazio e com a leitura instantânea do torque. 

Nessa situação, a suporte do torquímetro foi ajustada de forma manual até que não fossem ob-

servadas distorções na forma de onda do conjugado. 
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5.1.2.  Preparação do Rolamentos e Ensaios 

As falhas de rolamento foram reproduzidas para simular o desgaste relacionado ao uso 

excessivo, falta de lubrificação e sobrecarga no eixo do eixo do motor. O procedimento adotado 

é baseado nos trabalhos de Bazan et al. (2020) e Guedes (2019). Para a simulação das falhas, a 

lubrificação dos rolamentos foi removida com o auxílio de solventes, sendo substituída por uma 

pasta abrasiva fina, responsável em promover a degradação das peças (Figura 32a). Nesse caso, 

foram utilizados ao todo seis rolamentos, sendo três dianteiros e três traseiros, no qual cada par 

operou intermitentemente por 15, 30 e 60 minutos com velocidade constante de 500 rpm, o que 

resultou em três níveis de severidade (Figura 32b). Posteriormente, cada componente foi limpo 

e recebeu uma lubrificação com graxa azul à base de sabão de lítio (Figura 32c). 

Figura 32 – Procedimento do desgaste abrasivo dos rolamentos 

(a) (b)

(c)

 

Fonte: autoria própria 

O efeito da oxidação nos rolamentos foi emulado pela deterioração de suas superfícies 

metálicas. Após a limpeza da lubrificação original dos rolamentos, as peças foram mergulhadas 

em uma solução de ácido nítrico (NHO3 – 25% volume) por 30 minutos (Figura 33a). Em se-

guida, os rolamentos foram lavados e expostos a umidade por 24 horas para a formação de uma 

camada de óxido nas pistas, esferas e gaiola (Figura 33b). 
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Figura 33 – Procedimento da oxidação dos rolamentos 

(a) (b)

 

Fonte: autoria própria 

O fenômeno das correntes de rolamento foi simulado para representar os danos causa-

dos nos rolamentos devido ao acionamento do motor por sinais de PWM. Nesse caso, um rola-

mento saudável com a lubrificação original foi submetido a uma corrente controlada de 100 A 

durante um segundo por meio de uma máquina de solda. Logo após, rotacionou-se a pista in-

terna do rolamento em um ângulo de 60° e aplicou-se novamente o dano; o procedimento foi 

refeito até ser completada uma volta, como exibido no diagrama na Figura 34. Além disso, para 

evitar a deposição de solda na estrutura do rolamento, a pista interna foi conectada a um metal 

de sacrifício para que o mesmo recebesse a deposição dos materiais no tempo do arco elétrico. 

A circulação da alta corrente resultou em danos nos contatos das esferas com as pistas interna 

e externa do rolamento em vários pontos peça, isto é, de forma distribuída. 

Figura 34 – Simulação dos danos por correntes de rolamento 

ELETRODO

METAL 

SACRIFÍCIO

SUPORTE 

METÁLICO

ATERRAMENTO

ROLAMENTO

 Passos de 60°

 

Fonte: autoria própria 
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Uma vez que as peças foram preparadas, realizou-se combinações entre os rolamentos 

dianteiro e traseiro para alterar o tipo de dano e intensidade. Assim sendo, ocorreram 22 ensaios, 

conforme a disposição mostrada na Tabela 4. Nesse caso, o experimento 01 corresponde a base 

de dados de referência, isto é, quando ambos os rolamentos do motor estão na condição íntegra 

ou saudável. O arranjo dos experimentos de 02 a 16 consiste na aplicação dos danos devido aos 

desgastes abrasivos para as intensidades de 15, 30 e 60 minutos. Os ensaios de 17 a 19 caracte-

rizam as falhas devido a oxidação, enquanto que os experimentos de 20 a 22 os danos provoca-

dos pelo fenômeno das correntes de rolamento. 

Tabela 4 – Ensaios realizados: combinação das falhas nos rolamentos 

Ensaio 

Combinação dos Danos 

Ensaio 

Combinação dos Danos 

Rolamento 

Dianteiro 

Rolamento 

Traseiro 

Rolamento 

Dianteiro 

Rolamento 

Traseiro 

01 Saudável Saudável 12 60 min 30 min 

02 15 min Saudável 13 Saudável 60 min 

03 30 min Saudável 14 15 min 60 min 

04 60 min Saudável 15 30 min 60 min 

05 Saudável 15 min 16 60 min 60 min 

06 15 min 15 min 17 Oxidado Saudável 

07 30 min 15 min 18 Oxidado Oxidado 

08 60 min 15 min 19 Saudável Oxidado 

09 Saudável 30 min 20 Corrente Saudável 

10 15 min 30 min 21 Corrente Corrente 

11 30 min 30 min 22 Saudável Corrente 

Fonte: autoria própria 

Em função da ordem adotada paras as falhas na Tabela 4, o motor de indução trifásico 

foi desmontado diversas vezes para que os rolamentos fossem removidos e substituídos em cada 

experimento. O procedimento é descrito na Figura 35, em que o rotor da máquina é removido 

pela parte traseira do equipamento e posteriormente, com auxílio de um saca-polia de três gar-

ras, os rolamentos são retirados. A Figura 36 destaca o rotor da máquina trifásica, ressaltando 

os rolamentos traseiro (6205zz) e dianteiro (6206zz). 
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Figura 35 – Detalhe da remoção dos rolamentos 

ABERTURA DA MÁQUINA

Retirada do Rotor - Parte Traseira

REMOÇÃO DO ROLAMENTO

Saca-Polia - Rolamento Traseiro

 

Fonte: autoria própria 

Figura 36 – Rolamentos 

ROTOR

Rolamento Traseiro - Dianteiro

6206-ZZ6205-ZZ

 

Fonte: autoria própria 

5.1.3.  Sistema de Aquisição de Dados 

Nesse trabalho, os sinais da corrente do estator da máquina de indução foram obtidos 

por meio de três sensores de corrente que são baseados no efeito Hall, sendo um para cada fase. 

O modelo utilizado é a Ponteira CA/CC A622 de 100 A da fabricante Tektronix, capaz de rea-

lizar leituras de sinais com frequências de até 100 kHz. Como os condutores de saída da fonte 

programável correspondem ao alimentador do motor de indução, para uma melhor acomodação 

dos sensores de corrente, as aquisições de cada fase foram feitas diretamente na sua saída, como 

apresentado na Figura 37: 
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 Figura 37 – Sensores de corrente 

SENSORES DE CORRENTE

Saída da Fonte Programável - Fases A/B/C

 

Fonte: autoria própria 

Os sinais obtidos pelos sensores de corrente possam ser ajustados para uma sensibili-

dade de 10 mV/A ou 100 mV/A, não há necessidade de um circuito de condicionamento de si-

nais externo. Como as ponteiras podem ser conectadas diretamente a um osciloscópio, a aqui-

sição de dados foi realizada pelo Oscilógrafo Digital Yokogawa DL850 – 100 MS/s, como des-

tacado na Figura 38. Para evitar o efeito aliasing, a frequência de amostragem foi ajustada para 

200 kS/s. Esse valor satisfaz o Teorema de Nyquist-Shannon, já que as ponteiras de corrente 

realizam leituras de até 100 kHz. Os dados adquiridos foram transferidos para um computador 

pessoal (PC) por meio de uma rede ethernet, enquanto que o processamento dos sinais foi feito 

no software MATLAB/Simulink®. 

Figura 38 – Aquisição dos dados 

VISÃO GERAL

Sensores de Corrente - Oscilógrafo

DESTAQUE

Oscilógrafo - Osciloscópio

 

Fonte: autoria própria 
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Para cada ensaio realizado na Tabela 4, o conjugado do motor foi ajustado no intervalo 

entre 50 % e 100 % do valor nominal em etapas de 10 % por experimento; também foram rea-

lizadas coletas de dados com a máquina a operando a vazio. Desse modo, foram efetuados 175 

ensaios, enquanto que o torquímetro foi utilizado para verificar o carregamento do motor. Nesse 

caso, o osciloscópio digital da Tektronix, modelo TBS-1062 (Figura 38), foi utilizado para mo-

nitorar o valor eficaz do sinal do torquímetro, enquanto que o controle é realizado pela modifi-

cação da tensão de excitação do enrolamento de campo do gerador CC.  

Para garantir a repetibilidade e fornecer um banco de dados amplo no treinamento dos 

sistemas inteligentes, foram realizadas dez coletas de dados para cada combinação das falhas e 

carregamentos aplicados no motor de indução, sendo que em cada uma foram obtidas amostras 

de 100 janelas de 200 ms da corrente do estator. 

5.2. Detecção dos Danos nos Rolamentos 

Para a identificação e classificação das falhas pela metodologia proposta, foram extra-

ídos dados de corrente do estator do motor de indução trifásico. As seções seguintes apresentam 

o funcionamento dos algoritmos utilizados no processamento de sinais. 

5.2.1.  Processamento dos Sinais 

As falhas nos rolamentos levam à excentricidade do rotor no estator provocando vari-

ações no comprimento do entreferro do motor de indução. Por conseguinte, a corrente do estator 

sofre distorções que podem ser difíceis de identificar somente com análises no domínio da fre-

quência, principalmente se as características dos danos forem distribuídas, situação que é abor-

dada neste trabalho. 

Com base nas considerações anteriores, a corrente do estator é decomposta para deter-

minar a largura de banda eficaz e a frequência média das fases de entrada. Para identificar as 

características no domínio tempo-frequência, a Transformada Wavelet Discreta é aplicada para 

obter a energia dos coeficientes de detalhe. Todas as combinações foram avaliadas para esco-

lher o melhor nível capaz de detectar os danos nos rolamentos. A energia é determinada por: 

 𝐸𝑤 = ∑  | 𝑊𝑐[ 𝑛 ] |2 

𝑁

𝑛 = 1

 (40) 

em que 𝐸𝑤 é a energia dos coeficientes wavelets e 𝑊𝑐[ 𝑛 ] o coeficiente wavelet.  

Após a realização de diversos testes, a função wavelet mãe que apresentou os melhores 

resultados é a Daubechies-2 (db2), adotada neste trabalho. Assim, o número máximo de níveis 



61 

wavelets foi determinado como 𝑗𝑚á𝑥 = 12, sendo que esse limite depende de cálculos realizados 

com a quantidade das amostras do vetor da corrente de 200 ms, obtida a uma taxa de 200 kS/s 

no oscilógrafo digital. 

A partir da decomposição da corrente do estator, os parâmetros obtidos visam formar 

um mapa de agrupamento de dados tridimensional, que pode ser identificável do ponto de vista 

cromático. As informações calculadas permitem separar as condições dos rolamentos e podem 

ser utilizadas no diagnóstico das falhas a partir dos sistemas inteligentes. Nesse caso, um algo-

ritmo computacional obtém a largura de banda eficaz, frequência média e energia dos coefici-

entes de detalhe wavelets da corrente das fases A, B e C do motor. Em seguida, o produtório 

entre as fases é determinado para cada grandeza envolvida. Para melhorar a visualização dos 

resultados, as coordenadas dos agrupamentos de dados são expressas em decibéis, como mos-

trado nas equações (41)-(43): 

 𝐵𝑟𝑚𝑠 = 20 log  ( 𝐵𝑟𝑚𝑠
𝐴  𝐵𝑟𝑚𝑠

𝐵  𝐵𝑟𝑚𝑠
𝐶  ) (41) 

 𝜔𝑐 = 20 log ( 𝜔𝑐
𝐴 𝜔𝑐

𝐵 𝜔𝑐
𝐶  ) (42) 

 𝐸𝑊 = 20 log ( 𝐸𝑊
𝐴  𝐸𝑊

𝐵  𝐸𝑊
𝐶  ) (43) 

em que 𝐵𝑟𝑚𝑠, 𝜔𝑐 e 𝐸𝑊 são o produtório, em decibéis, da largura de banda eficaz, frequência 

média e energia dos coeficientes wavelets das fases A, B e C, respectivamente. 

Como a condição íntegra ou danificada dos rolamentos pode ser descrito por meio de 

padrões ou diferentes estruturas tridimensionais de dados, esta tese propõe a aplicação de uma 

técnica cromática para se agrupar e caracterizar o comportamento dos rolamentos na presença 

ou ausência das falhas considerando os efeitos do carregamento do motor. A ideia principal é 

formar um mapa de cores que se relaciona com a condição estrutural dos danos, permitindo que 

um sistema inteligente seja capaz de identificar e classificar a assinatura das falhas. 

Cada agrupamento de dados se comporta como uma estrutura tridimensional. Diante 

disso, o centro geométrico ou centroide é calculado para analisar os resultados obtidos e o índice 

silhouette é utilizado como validação estatística da qualidade dos agrupamentos para diferentes 

valores do conjugado da máquina. Como o silhouette retorna um ponto para cada amostra, ao 

todo existem 100 índices, que correspondem a quantidade de janelas aquisitadas. Assim, calcu-

lou-se um valor médio para cada agrupamento, como mostrado por (44): 

 𝑆𝑚 =
1

 𝑁 
∑ 𝑆(𝑖)

𝑁

𝑖 = 1

 (44) 
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em que 𝑆𝑚 e 𝑆(𝑖) são os silhouettes médio e de cada ponto, respectivamente; e 𝑁 o número de 

pontos. A metodologia apresentada é descrita na Figura 39: 

Figura 39 – Processamento dos sinais 

Transformada

Wavelet Discreta

Transformada

Discreta de Fourier

Agrupamento de Dados
Mapa Tridimensional

Aquisição da 

Corrente Trifásica

Frequência Média

Equação (23) 

Largura de Banda

Equação (22)

Energia

Equação (40)

Produtório das Fases

Equação (43)

Produtório das Fases

Equação (41)

Produtório das Fases

Equação (42)

Índice Silhouette

Desempenho

Sistema Inteligente

Classificação
 

Fonte: autoria própria 

5.2.2.  Treinamento de Rede Neural Artificial 

Para estimar o tipo de dano e a intensidade das falhas nos rolamentos, foi treinada uma 

rede neural do tipo perceptron multicamadas com as entradas obtidas pelas métricas calculadas 

na Figura 39. A aprendizagem da rede é do tipo supervisionado, sendo que o algoritmo utilizado 

foi o resilient backpropagation para um critério de parada de 1.500 épocas.  

Na Tabela 5 é apresentada o método de classificação dos danos da RNA. O processo 

de identificação das falhas nos rolamentos dianteiro e traseiro é similar a uma busca matricial: 

se a rede neural identificar um determinado grupo de ensaios (saídas 8 a 13), o experimento a 

ser selecionado (saídas 14 a 17) deve pertencer ao grupo que já foi identificado. Nesse caso, se 

a RNA indicar a maior probabilidade nas saídas 9 e 16, simultaneamente, o dano correspondente 

pertence ao experimento 07 da Tabela 4, por exemplo. Além disso, as saídas 1 a 7 são utilizadas 

para verificar o carregamento do motor de indução. 
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Tabela 5 – Saídas da rede neural 

Saída da RNA Tipo de Saída Descrição 

1 

Carregamento 

do Motor 

Vazio 

2 50 % 

3 60 % 

4 70 % 

5 80 % 

6 90 % 

7 100 % 

8 

Grupos de Ensaios 

(Tabela 4) 

01 ao 04 

9 05 ao 08 

10 09 ao 12 

11 13 ao 16 

12 17 ao 19 

13 20 ao 22 

14 

Experimentos 

(Tabela 4) 

01, 05, 09, 13, 17, 20 

15 02, 06, 10, 14, 18, 21 

16 03, 07, 11, 15, 19, 22 

17 04, 08, 12, 16 

Fonte: autoria própria 

O número de saídas da RNA é igual a 17 (Tabela 5), sendo que o valor fornecido para 

cada uma corresponde à probabilidade da ocorrência das falhas nos rolamentos e ao conjugado 

do motor de indução. Desse modo, a função de ativação da camada de saída é baseada no algo-

ritmo softmax, enquanto que o parâmetro de performance crossentropy foi utilizado. A escolha 

dessa topologia deve-se ao fato de que a RNA utilizada é probabilística e a estatística Bayesiana 

é adequada à inferência dos agrupamentos de dados obtidos. 

Uma vez que foi definida o comprimento da camada de saída da RNA, recomenda-se 

que a camada que antecede a softmax possua a mesma quantidade de neurônios (KOURETAS; 

PALIOURAS, 2020; SADOON; ALI, 2021). Desse modo, na Tabela 6 é ilustrada as combina-

ções dos neurônios utilizados na implementação da rede neural para um total de três camadas. 

As funções de ativação das camadas de entrada e oculta são do tipo tangente hiperbólica, que 

se mostrou mais eficiente durante as etapas do aprendizado e classificação dos resultados no 

desenvolvimento deste trabalho. 
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Tabela 6 – Topologias testadas de RNA 

Topologia 
Camada 

Entrada Oculta Saída 

1 0 

17 17 

2 5 

3 10 

4 15 

5 20 

6 25 

7 30 

8 35 

9 40 

Fonte: autoria própria 

A apresentação dos resultados se deu apenas para a rede que apresentou o melhor trei-

namento a partir dos parâmetros fornecidos pelo MATLAB/Simulink®, como o Parâmetro de 

Performance, Histograma de Erros, Característica de Operação do Receptor (do inglês, Recei-

ver Operating Characteristic – ROC) e Área sob a Curva ROC (do inglês, Area Under the ROC 

Curve – AUC). 

5.3. Conclusão do Capítulo 

Neste capítulo foram detalhados os aspectos gerais relacionados à metodologia pro-

posta para identificação e classificação de falhas nos rolamentos de um motor de indução trifá-

sico. Para isso, apresentou-se a bancada experimental e o procedimento da emulação dos danos 

de desgastes abrasivos, oxidação e correntes de rolamento, bem como a caracterização do car-

regamento do motor de indução. Além disso, foi descrita a combinação das técnicas de proces-

samento de sinais utilizadas para formação dos mapas cromáticos referentes às falhas e a estru-

tura de uma rede neural artificial para a classificação dos danos. O próximo capítulo apresenta 

e discute os resultados obtidos nesta tese. 
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CAPÍTULO 6 

RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSÃO 

Neste trabalho, as ferramentas de processamento de sinais foram aplicadas aos sinais 

da corrente do estator de um motor de indução trifásico. A largura de banda eficaz e a transfor-

mada wavelet discreta foram calculadas com a finalidade de detectar as condições dos rolamen-

tos por meio de um método de agrupamento de dados. Uma rede neural artificial foi implemen-

tada para identificar as falhas nos rolamentos a partir dos mapeamentos obtidos. 

Neste capítulo, resultados experimentais e a aplicação das técnicas de processamento 

de sinais serão apresentados. As classificações das falhas foram executadas em um computador 

pessoal com processador Intel® Core i7-3632QM @ 2,2 GHz, memória RAM de 16 GB e uni-

dade de estado sólido SSD de 480 GB. 

6.1. Sinais Amostrados 

Os sinais com as falhas nos rolamentos foram obtidos por meio dos ensaios realizados 

com pasta abrasiva, emulando os desgastes ocorridos nas aplicações industriais. Além disso, a 

oxidação e o fenômeno das correntes de eixo também foram explorados por meio da degradação 

da superfície metálica do rolamento com ácido e danos causados por correntes de curto-circuito 

de uma máquina de solda. Para amplificar o espaço amostral, foram realizados diversos arranjos 

entre os rolamentos dianteiro e traseiro do motor de indução para variações no torque entre 50 

a 110 % do valor nominal, além da máquina a vazio. 

Na Figura 40 são mostradas as correntes do estator para os ensaios nº. 16, 18 e 21 na 

Tabela 4, que consistem nos piores cenários das falhas nos rolamentos, comparados com a con-

dição íntegra do experimento 01. Para melhor visualização, somente é apresentada uma amostra 

de 30 ms da Fase A para o motor a vazio e carregamento nominal. Diante da análise gráfica, as 

medidas da corrente da máquina de indução possuem um comportamento senoidal semelhante 

entre as situações nas quais os rolamentos são submetidos às falhas com maior severidade em 

relação à condição saudável. Nessa situação, é possível observar que os danos nos rolamentos 

não revelam um comportamento bem definido, ou seja, nenhum padrão é observado no sinal da 

corrente quando comparada à amplitude e defasagem angular de cada falha. Além disso, o car-

regamento do motor não modificou os efeitos observados nas características das correntes me-

didas quando o conjugado no eixo foi alterado da condição a vazio ao valor nominal.  

As correntes mostradas na Figura 40 possuem pequenas distorções nas proximidades 

dos picos das senoides para quaisquer danos nos rolamentos implementados. Nesse caso, como 



66 

as perturbações observadas são comuns para todas as amostras (sinal de referência e falhas nos 

rolamentos), o fenômeno não interfere na classificação dos danos. As perturbações na corrente 

do estator podem ser verificadas nos espectros de frequências apresentados na Figura 41, obti-

dos por meio da FFT dos experimentos realizados. 

Figura 40 – Falhas nos rolamentos: corrente da Fase A 

Motor a Vazio

Carregamento Nominal

 

Fonte: autoria própria 
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Figura 41 – Falhas nos rolamentos: espectro de frequências – Fase A 

Motor a Vazio

Carregamento Nominal

0,1125

0,1875

 

Fonte: autoria própria 

A análise das FFT’s mostradas na Figura 41 indica que as distorções mais significati-

vas nos sinais das correntes ocorrem nas bandas laterais da frequência fundamental de 60 Hz. 

Independentemente do tipo de falha aplicada nos rolamentos, não é observado padrões nas com-

ponentes de frequência que indiquem a presença de danos. Mesmo com as janelas auxiliares que 

permitem ampliar a resolução nas baixas frequências na Figura 41, as amplitudes das correntes 
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não exibem um comportamento bem-definido e aumentam apenas devido às mudanças no car-

regamento do motor. Desse modo, os resultados observados comprovam que as equações (1) a 

(4) não são capazes de identificar as falhas nos rolamentos, sobretudo quando os danos aborda-

dos apresentam características distribuídas, que são o foco deste trabalho. 

Os comportamentos observados nas Figuras 40 e 41 indicam que as falhas distribuídas 

não evidenciam os danos nos rolamentos. Embora existam diferenças na assinatura da corrente 

e no espectro de frequências, as falhas produzem perturbações discretas que não são facilmente 

observáveis. Além disso, de modo algum é possível distinguir a origem do dano entre os des-

gastes, oxidação e defeitos por correntes de rolamento somente pela inspeção da curva de mag-

nitude da Transformada de Fourier. 

A técnica proposta neste trabalho utiliza um mapeamento cromático para caracterizar 

as falhas nos rolamentos. Como será apresentado, um agrupamento de dados baseado na largura 

de banda eficaz, frequência média e energia dos coeficientes wavelets da corrente do estator é 

utilizado para distinguir a condição dos rolamentos. Após serem testadas todas as combinações 

dos níveis wavelets, o coeficiente de detalhe 𝑗 = 6 mostrou-se sensível em detectar falhas dis-

tribuídas com o efeito do carregamento do motor. 

6.2. Identificação dos Desgastes nos Rolamentos 

A visão geral dos resultados da metodologia proposta nos desgastes abrasivos é apre-

sentada na Figura 42, para os experimentos nº. 01, 02, 03 e 04 na Tabela 4: rolamento traseiro 

na condição íntegra e dianteiro submetido as deteriorações de 15, 30 e 60 minutos. 

Conforme observado na Figura 42, a abordagem proposta apresentou quatro mapas de 

cores distintos para cada carregamento do motor de indução. Os agrupamentos de dados obtidos 

mostram que a frequência média é o parâmetro com mais sensibilidade no monitoramento dos 

desgastes dos rolamentos. Quando a intensidade da abrasão aumenta, as perturbações no espec-

tro de frequências da corrente, mesmo que não visíveis na análise da FFT, deslocam a massa de 

dados, incrementando a frequência característica do sistema em relação a condição íntegra dos 

rolamentos. 

A largura de banda eficaz possui uma sensibilidade menor na identificação do desgaste 

abrasivo dos rolamentos. Como visualizado na Figura 42, o avanço da severidade da falha pro-

voca ondulações suaves na frequência de banda da corrente do estator, revelando um desloca-

mento linear dos agrupamentos de dados para um conjugado constante. Por outro lado, a largura 

de banda permite distinguir o mapeamento cromático nos diferentes carregamentos da máquina 

de indução trifásica. Conforme o torque diminui, a corrente do estator decresce e os percentuais 
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do ruído introduzido pelo equipamento em funcionamento tendem a aumentar. Diante disso, a 

largura de banda reflete o fenômeno por meio de incrementos, movimentando os agrupamentos 

semelhante a um nível CC. Desse modo, conforme o carregamento do motor se altera, o com-

portamento observado das falhas nos rolamentos permanece constante. 

Figura 42 – Agrupamento de dados: técnica cromática; 

Desgastes no rolamento dianteiro; rolamento traseiro íntegro 

Vazio

100 %

50 %
Condição 

Íntegra

 

Fonte: autoria própria 

Semelhante a largura de banda eficaz, a energia do nível de detalhe wavelets se altera 

conforme o carregamento é modificado. À medida que o torque aumenta, o parâmetro de ener-

gia cresce na mesma proporção que a corrente do estator. Nessa situação, a combinação das três 

métricas utilizadas levam os mapeamentos dos desgastes a se movimentar no espaço tridimen-

sional, o que permite distinguir as falhas nos rolamentos sem a dependência do valor de conju-

gado da máquina, uma vez que os padrões observados para cada severidade abrasiva permane-

cem os mesmos em cada situação. 

A análise realizada na Figura 42 mostra que a técnica proposta é sensível para detectar 

variações nos agrupamentos de dados em função da intensidade dos desgastes nos rolamentos. 

Nesse caso, para avaliar a qualidade dos mapeamentos obtidos, o índice silhouette foi calculado 

como validação estatística. Um valor médio foi determinado envolvendo os quatro mapeamen-

tos cromáticos de cada conjugado do motor, como apresentado na Figura 43. O comportamento 

obtido mostra que independente do torque do motor, o silhouette é próximo da unidade. A mé-

dia global dos experimentos é igual a 0,995, apontando que as observações são independentes, 
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isto é, cada falha corresponde ao seu respectivo agrupamento de dados, comprovando a eficácia 

da metodologia proposta em distinguir os danos nos rolamentos. 

 Figura 43 – Índice silhouette: desgastes no rolamento dianteiro; 

rolamento traseiro íntegro 

 

Fonte: autoria própria 

Para avaliar os efeitos dos danos no rolamento traseiro do motor, na Figura 44 é apre-

sentado os experimentos nº. 01, 05, 09 e 13 na Tabela 4, em que o rolamento dianteiro é mantido 

na condição íntegra e traseiro submetido as deteriorações de 15, 30 e 60 minutos. 

Conforme observado na Figura 44, a abordagem proposta manteve quatro mapas para 

cada carregamento do motor de indução, que está associado com os valores de energia do nível 

wavelet utilizado. No entanto, os agrupamentos de dados mostram que as falhas no rolamento 

traseiro estão associadas à largura de banda da corrente do estator. Embora o ruído da máquina 

possa variar a frequência de banda em relação ao conjugado, como discutido na Figura 42, os 

desgastes abrasivos intensificaram o efeito observado, tornando nítido os defeitos implementa-

dos no rolamento. 

Como visualizado na Figura 44, a variação na largura de banda com base nos mapea-

mentos obtidos são quase que lineares, exceto por pequenas ondulações provocadas pelo parâ-

metro de energia. Entretanto, o progresso dos danos não mostrou um comportamento bem de-

finido, pois o desgaste de 15 minutos reduziu a frequência de banda da corrente, enquanto que 

as abrasividades de 30 e 60 minutos levaram ao seu aumento quando comparadas com as con-

dições íntegras do rolamento. Como as falhas abordadas são do tipo distribuídas, componentes 

de frequência podem atenuar ou reforçar em função do posicionamento dos danos. Nesse caso, 
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a geometria resultante das deteriorações das pistas e esferas dos rolamentos podem intensificar 

ou reduzir a largura de banda calculada, uma vez que os desgastes nem sempre ocorrem unifor-

memente sobre a peça.  

Figura 44 – Agrupamento de dados: técnica cromática; 

Desgastes no rolamento traseiro; rolamento dianteiro íntegro 

100 %

50 %

Vazio

Condição 

Íntegra

 

Fonte: autoria própria 

Diferente das falhas no rolamento dianteiro, a frequência média mostrou menor sensi-

bilidade aos danos no rolamento traseiro e permaneceu constante durante a aplicação das falhas. 

Nesse caso, a largura de banda eficaz é mais perceptível aos defeitos aplicados, sendo que o pa-

drão observado é similar para cada conjugado do motor. Para verificar o desempenho dos agru-

pamentos de dados, o índice silhouette é exibido na Figura 45 em função do torque da máquina. 

O valor global obtido é igual a 0,986, apontando que cada mapeamento possui sua individuali-

dade e pode caracterizar a falha do rolamento. Desse modo, o resultado comprova a eficácia da 

metodologia proposta em distinguir os danos referentes aos desgastes abrasivos. 

Combinando os efeitos observados nas Figuras 42 e 44, na Figura 46 são apresentados 

os agrupamentos de dados dos desgastes dos rolamentos dianteiro e traseiro do motor de indu-

ção trifásico. Os experimentos correspondentes são os n°. 01 ao 16 na Tabela 4. Como pode ser 

visualizado, os defeitos no elemento dianteiro deslocam a frequência média, enquanto que os 

danos na peça traseira a largura de banda eficaz. Além disso, a energia dos coeficientes wavelets 

permite que o mapeamento tenha o mesmo comportamento para qualquer conjugado analisado. 

Logo, há uma soma dos resultados discutidos, que passam a ocorrer simultaneamente. 
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Figura 45 – Índice silhouette: desgastes no rolamento traseiro; 

rolamento dianteiro íntegro 

 

Fonte: autoria própria 

Figura 46 – Agrupamento de dados: técnica cromática; 

Desgastes nos rolamentos dianteiro e traseiro simultaneamente 

100 %

50 % Vazio

Condição 

Íntegra

 

Fonte: autoria própria 
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Os agrupamentos de dados na Figura 46 mostram que o padrão dos 16 experimentos 

realizados é similar para os carregamentos de 50 a 100 % do motor. Por outro lado, o compor-

tamento observado para a máquina a vazio é semelhante, porém o ruído introduzido pelo equi-

pamento em funcionamento foi suficiente para modificar o modo com que a frequência média 

e a largura de banda se deslocavam em relação aos demais conjugados. Contudo, a metodologia 

proposta distinguiu as falhas nos rolamentos nessas condições. Além disso, o índice silhouette 

mostrado na Figura 45 garante os mapas são bem agrupados e que as amostras das falhas estão 

atribuídas corretamente aos seus respectivos grupos, já que o valor médio calculado foi de 0,976 

e está próximo da unidade. 

Figura 47 – Índice silhouette: desgastes nos rolamentos dianteiro e traseiro 

 

Fonte: autoria própria 

6.3. Identificação dos Danos por Oxidação 

A metodologia apresentada para a identificação dos desgastes nos rolamentos também 

foi aplicada nos danos causados pela oxidação. Nesse caso, na Figura 48 é apresentado os ex-

perimentos nº. 17, 18, e 19 na Tabela 4, em que um dos rolamentos é mantido na condição ín-

tegra enquanto o outro é submetido às deteriorações devido à oxidação, e em seguida, ambas as 

peças com as falhas emuladas. 

Conforme observado na Figura 48, a abordagem proposta apresentou quatro mapas de 

cores distintos para cada carregamento do motor de indução. Os agrupamentos de dados obtidos 

mostram que a frequência média possui a maior sensibilidade aos efeitos da oxidação dos rola-

mentos quando comparada com a condição íntegra do sistema. Nesse caso, a presença das falhas 
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diminui o valor da frequência característica da corrente, sendo que o rolamento traseiro se des-

tacou por apresentar a maior intensidade, uma vez que o mapeamento dos defeitos se encontra 

mais distante dos valores de referência, principalmente quando comparado com os agrupamen-

tos que pertencem ao rolamento dianteiro. 

Figura 48 – Agrupamento de dados: técnica cromática; 

oxidação dos rolamentos dianteiro e traseiro 

Condição 

Íntegra

50 %

Vazio

100 %

 

Fonte: autoria própria 

A análise realizada na Figura 48 também mostra que, quando ambos os rolamentos do 

motor são submetidos à oxidação, os agrupamentos localizam-se entre as condições nas quais 

somente um dos rolamentos apresentam defeitos. Além disso, os mapas dos conjugados a vazio, 

90 e 100 % indicam que a presença das falhas no elemento traseiro tem caráter dominante de-

vido à proximidade dos agrupamentos obtidos. Nesse caso, pode-se concluir que a excentrici-

dade provocada pelos danos foi mais significativa no rolamento traseiro que no dianteiro. 

A largura de banda eficaz também sofre variações com a identificação da oxidação dos 

rolamentos. Como visualizado na Figura 48, o avanço da severidade das falhas devido ao rola-

mento traseiro provoca uma redução no valor da frequência de banda. Por outro lado, a energia 

dos coeficientes wavelets permite distinguir o torque do motor. Nesse caso, é possível observar 

que o padrão das falhas devido aos efeitos da oxidação é reproduzido para qualquer conjugado 

analisado, exceto para a máquina vazio que possui proximidade maior dos agrupamentos. 
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A qualidade dos mapeamentos obtidos para a oxidação dos rolamentos é mostrada na 

Figura 49 para cada carregamento do motor. Como observado, os conjugados com agrupamen-

tos de maior proximidade tendem a produzir silhouettes de menor de desempenho. O pior ce-

nário registrado corresponde à máquina a vazio, que possui um índice igual a 0,92. Nesse caso, 

o resultado obtido verifica que a técnica proposta é eficaz na identificação das falhas de oxida-

ção dos rolamentos. Além disso, o silhouette médio é 0,952 e o seu valor garante a individuali-

dade dos agrupamentos obtidos para os danos envolvidos. 

Figura 49 – Índice silhouette: oxidação dos rolamentos 

 

Fonte: autoria própria 

6.4. Identificação dos Danos por Correntes de Rolamento 

Estendendo a aplicação da metodologia apresentada para os danos causados pelas cor-

rentes de rolamento, na Figura 50 é apresentado os experimentos nº. 20, 21, e 22 na Tabela 4, 

em que um dos rolamentos é mantido na condição íntegra enquanto o outro está sujeito às de-

teriorações devido à passagem da corrente elétrica, e em seguida, ambas as peças com as falhas 

implementadas. 

Conforme observado na Figura 50, a abordagem proposta apresentou quatro mapas de 

cores distintos para cada carregamento do motor de indução. Os resultados obtidos são similares 

aos ensaios da oxidação. Nesse caso, os agrupamentos de dados mostram que a frequência mé-

dia apresentou as maiores variações quando comparada com a largura de banda e a energia dos 

coeficientes de detalhe. A combinação dos três parâmetros confere um comportamento análogo 

das falhas os diferentes conjugados da máquina, enquanto que o desempenho dos agrupamentos 



76 

é mostrada na Figura 51 mediante o índice silhouette, calculado por carregamento do motor a  

partir dos mapas cromáticos de cada dano e da condição íntegra dos rolamentos. 

Figura 50 – Agrupamento de dados: técnica cromática; 

danos por correntes de rolamento: elemento dianteiro e traseiro 

Condição 

Íntegra

50 %

Vazio

100 %

 

Fonte: autoria própria 

Figura 51 – Índice silhouette: correntes de rolamento 

 

Fonte: autoria própria 
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A análise realizada na Figura 50 mostra que, quando ambos os rolamentos são subme-

tidos aos danos da corrente, os agrupamentos localizam-se em uma região intermediária entre 

as condições nas quais somente um dos rolamentos contém a falha. Nesse caso, os mapas gera-

dos concentram-se entre os efeitos individuais de cada rolamento, com exceção da máquina a 

vazio, no qual agrupamento observado se deslocou em direção a falha dianteira.  

Conforme visualizado na Figura 50, a presença das falhas diminui a frequência carac-

terística da corrente. Os efeitos no rolamento traseiro foram mais significativos que o rolamento 

dianteiro do motor de indução, indicando que a excentricidade da falha se mostrou mais intensa 

no elemento posterior. Independente do ensaio realizado, a abordagem proposta diferenciou os 

efeitos das falhas. O índice silhouette calculado na Figura 51 contribui para o resultado obtido, 

uma vez a média obtida é igual a 0,997, comprovando que cada dano pertence ao seu respectivo 

grupo de dados. 

6.5. Considerações sobre a Abordagem Proposta  

A visão geral metodologia proposta para todos os danos implementados neste trabalho 

é apresentada na Figura 52. Para facilitar a visualização, somente o carregamento nominal é 

mostrado para experimentos nº. 01 ao 22 na Tabela 4: rolamentos na condição íntegra, desgastes 

abrasivos, oxidação e danos por correntes de rolamentos. 

Conforme na Figura 52, os resultados mostrados resumem os comportamentos anteri-

ormente discutidos. As falhas nos rolamentos têm um impacto significativo na frequência média 

do sistema, provocando um deslocamento dos agrupamentos de dados. Dependendo da intensi-

dade e característica dos danos, a largura de banda eficaz também sofre variações. Além disso, 

a energia dos coeficientes de detalhe wavelets associa-se com a intensidade da corrente absor-

vida pelo motor em função do torque analisado. Desse modo, os padrões observados são repro-

duzidos para qualquer carregamento analisado. 

Como a abordagem proposta mostrou-se sensível às alterações discretas da frequência 

média, largura de banda e níveis de energia para um mesmo conjugado, os resultados obtidos 

comprovam que a técnica do mapeamento cromático forma regiões que distinguem falhas dis-

tribuídas nos rolamentos quando comparadas com as condições originais ou íntegras. 

O índice silhouette médio dos 22 agrupamentos na Figura 52 é igual a 0,98. Esse pa-

râmetro de desempenho estatístico mostra as observações são independentes e que cada amostra 

do mapeamento cromático pertence ao seu respectivo grupo. Por conseguinte, os mapas de cada 

falha podem ser utilizados com segurança na classificação dos resultados por um sistema inte-

ligente, como será apresentado. 



78 

Figura 52 – Agrupamento de dados: técnica cromática; 

falhas nos rolamentos dianteiro e traseiro 

Correntes

de Rolamento
Oxidação

Desgastes

Abrasivos

Condição 

Íntegra

 

Fonte: autoria própria 

6.6. Análise do Desempenho da Rede Neural Artificial  

Mediante as combinações de treinamento apresentadas pela Tabela 6, a entrada da rede 

neural artificial foi alimentada pelos mapeamentos formados pela largura de banda eficaz, fre-

quência média e energia dos coeficientes de detalhe wavelet (nível 6). A saída do sistema é 

dividida em três grupos: carregamento do motor, grupos de ensaios e experimentos realizados 

(Tabela 5). Para todas as classificações, foi definido que 70 % das amostras seriam o conjunto 

de treinamento, 15 % a validação e 15 % os testes. 
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A partir da matriz de confusão de cada topologia experimentada, a porcentagem total 

dos casos classificados de forma incorreta é apresentada na Tabela 7 para o conjunto das saídas 

da RNA, obtidas por meio do software MATLAB/Simulink®: 

Tabela 7 – Erro percentual das topologias das RNA 

Topologia 

Erro Percentual (%) 

Carregamento 

(Saída 01 a 07) 

Grupo 

(Saídas 08 a 13) 

Experimento 

(Saídas 14 a 17) 

1 0,75 5,56 11,12 

2 0,12 5,44 9,06 

3 0,21 2,26 3,77 

4 0,17 0,46 0,76 

5 0,06 0,72 1,19 

6 0,01 0,64 1,07 

7 0,00 0,17 0,71 

8 0,00 0,01 0,34 

9 0,00 0,56 0,81 

Fonte: autoria própria 

A partir da análise dos erros de classificação, na Tabela 7 é observado que o conjugado 

do motor de indução pode ser identificado independentemente da topologia adotada, uma vez 

que o erro máximo visualizado foi de 0,75 %. Contudo, as saídas que envolvem as combinações 

dos experimentos e ensaios possuem taxas de acerto maiores conforme o número de neurônios 

da camada de entrada aumenta. Nessa situação, a Topologia 8 (35 neurônios) forneceu o melhor 

desempenho, uma vez que a incerteza da classificação das saídas 08 a 13 é de 0,01 %, enquanto 

que as saídas 14 a 17 é de 0,34 %. Nessa configuração, o erro no carregamento é nulo. 

Considerando a Topologia 8, na Figura 53 é mostrado o parâmetro de performance da 

rede neural utilizada em função das épocas de treinamento. Nesse caso, nota-se que nas primei-

ras 1.000 épocas o algoritmo crossentropy estabiliza rapidamente semelhante a um decaimento 

exponencial, mostrando que não há necessidade de treinamentos mais longos na classificação 

dos danos dos rolamentos. Desse modo, o critério de parada inicialmente atribuído para 1.500 

épocas é suficiente para treinar a RNA. Embora o algoritmo utilize uma função de convergência 

com o critério de parada (objetivo) padrão em 0,01, o parâmetro de performance obtido foi igual 

a 0,2 para a topologia escolhida. Como os erros calculados na Tabela 7 para a Topologia 08 são 

menores 0,5 %, o valor final da performance não interferiu no desempenho da RNA. 
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Figura 53 – Performance da RNA 

 

Fonte: autoria própria 

O histograma de erros da rede neural utilizada é mostrado na Figura 54. O comporta-

mento observado é de que a distribuição dos erros ficou muito próxima ao erro nulo tanto para 

os dados de treinamento, quanto para os dados de validação e testes para as diferentes combi-

nações dos danos nos rolamentos. Como os erros calculados são próximos de zero, o resultado 

realça que a taxa de acertos da RNA é extremante alta. Além disso, a distribuição dos erros não 

se assemelha a uma distribuição gaussiana, sugerindo uma estrutura paramétrica. 

Figura 54 – Histograma de erros da RNA 

 

Fonte: autoria própria 
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Para validar o desempenho da rede neural utilizada, a Característica de Operação do 

Receptor (ROC) ilustra o desempenho da rede neural quanto a classificação dos dados. O com-

portamento das saídas é apresentado na Figura 55: 

Figura 55 – Curvas ROC da RNA 

Pior

Melhor

 

Fonte: autoria própria 

As curvas ROC são analisadas a partir da linha de classificação aleatória. Nesse caso, 

os valores abaixo dessa região exprimem que a RNA não aprendeu a classificar os resultados a 

partir dos conjuntos de entrada e as probabilidades da saída são definidas de forma puramente 

arbitrária, isto é, aleatória, fornecendo o pior desempenho para o sistema. Em contrapartida, os 

gráficos que se localizam acima da linha de referência correspondem a previsões mais confiá-

veis, na qual o modelo comete menos falsos positivos e falsos negativos, isto é, erros de classi-

ficação. Nesse caso, conforme observado na Figura 55, as curvas ROC das saídas da rede neural 

da Topologia 08 possui uma classificação quase que perfeita, pois à medida que a taxa de ver-

dadeiros positivos diminui, o modelo não comete um falso positivo, pois a taxa é igual a zero. 

Por outro lado, se a taxa de falsos positivos aumentar, a RNA obtida está sempre em 100 % dos 

verdadeiros positivos, indicando que não comete erros. 
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 Como as curvas ROC na Figura 55 são similares, isto é, possuem a mesma probabili-

dade estimada. Dessa forma, o método da área sobre a curva (AUC) é aplicado como um com-

plemento para exprimir a confiabilidade das previsões de cada saída. Os resultados calculados 

são mostrados na Tabela 8: 

Tabela 8 – Área sobre a curva ROC 

Saída da RNA Tipo de Saída AUC (%) 

1 Vazio 100 

2 Carrg. 50 % 100 

3 Carrg. 60 % 100 

4 Carrg. 70 % 100 

5 Carrg. 80 % 100 

6 Carrg. 90 % 100 

7 Carrg. 100 % 100 

8 Grupos Exp. 01 ao 04 99,99 

9 Grupos Exp. 05 ao 08 99,99 

10 Grupos Exp. 09 ao 12 99,99 

11 Grupos Exp. 13 ao 16 99,99 

12 Grupos Exp. 17 ao 19 99,97 

13 Grupos Exp. 20 ao 21 99,99 

14 Exp. 01/05/09/13/17/20 99,86 

15 Exp. 02/06/10/14/18/21 99,72 

16 Exp. 03/07/11/15/19/22 99,41 

17 Exp. 04/08/12/16 99,99 

Fonte: autoria própria 

As áreas sob as curvas ROC na Tabela 8 mostram que as saídas de 1 a 7 da RNA, que 

se referem ao conjugado do motor, possuem previsões 100 % corretas. Por outro lado, a classi-

ficação das falhas nos rolamentos (saídas 8 a 17) apresentam um modelo com mais de 99,4 % 

de confiança de que a probabilidade do dano identificado pertence a condição localizada. Desse 

modo, a partir das curvas ROC e os valores da AUC, a rede neural artificial implementada neste 

trabalho classifica as falhas nos rolamentos a partir da abordagem proposta para os agrupamen-

tos de dados baseados nos mapeamentos cromáticos. 
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6.7. Conclusão do Capítulo 

O presente capítulo apresentou resultados experimentais referentes à metodologia pro-

posta para esta tese, que engloba a identificação e a classificação das falhas nos rolamentos de 

motores de indução trifásicos. Por meio da assinatura da corrente do estator e das técnicas de 

processamento de sinais, os danos nos rolamentos foram detectados fazendo uso mapeamentos 

cromáticos tridimensionais. Os defeitos implementados consistiram nos desgastes abrasivos, na 

oxidação e nas deteriorações por correntes de rolamento, em que os comportamentos observa-

dos foram especificados por uma rede neural probabilística. 

Para formação dos mapas de cores, foram utilizados três parâmetros: frequência média, 

largura de banda eficaz e energia dos coeficientes de detalhe wavelet. Os resultados observados 

mostraram que as falhas nos rolamentos provocam um deslocamento dos agrupamentos de da-

dos formados por essas métricas em relação a condição íntegra. Nesse caso, as falhas emuladas 

movem os valores da frequência média e largura banda, enquanto que o carregamento do motor 

se relaciona com a energia wavelet da corrente, reproduzindo os padrões obtidos independen-

temente do torque solicitado no eixo. 

Em uma análise geral, a abordagem proposta mostrou-se sensível às alterações discre-

tas da frequência média, largura de banda e níveis de energia para um mesmo carregamento. O 

índice silhouette permitiu verificar que os resultados obtidos comprovam que a técnica do ma-

peamento cromático forma regiões que distinguem falhas distribuídas nos rolamentos em rela-

ção às condições saudáveis. A individualidade dos agrupamentos foi superior a 95 % e permitiu 

utilizar uma rede neural com treinamento bayesiano que apresentou um modelo de 99,4 % de 

confiança na probabilidade estimada dos danos. 

Assim, os resultados apresentados nesta tese mostram-se eficientes na indentação dos 

danos em rolamentos, sendo capaz de diagnosticar falhas de diferentes origens e intensidades. 

Ainda, a metodologia proposta pode ser aplicada sob diversas condições de conjugado de carga, 

mas com limitado a tensões equilibradas e puramente senoidais. O próximo capítulo discute as 

conclusões deste trabalho e as perspectivas para trabalhos futuros. 
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CAPÍTULO 7 

CONCLUSÃO 

A detecção e a classificação das falhas nos rolamentos são de grande importância no 

diagnóstico do motor de indução trifásico em relação à segurança, a manutenção preditiva e a 

redução nos tempos de paradas não programadas. Tanto a ciência quanto a indústria têm bus-

cado desenvolver sistemas capazes de fornecer diagnósticos confiáveis das condições dos rola-

mentos, a fim de reduzir os custos por meio de manutenções eficientes. Embora seja uma me-

todologia de monitoramento e identificação das falhas intensivamente estudada nas últimas dé-

cadas, poucos trabalhos têm utilizado a assinatura da corrente do estator na detecção dos danos 

distribuídos nos rolamentos. 

Tomando como base essa problemática, esta tese apresenta uma nova abordagem e sua 

capacidade de identificar e separar os diferentes tipos de danos distribuídos presentes nos rola-

mentos das máquinas de indução a partir da corrente do estator. O método proposto aplica sen-

sores de corrente de efeito Hall para monitorar a assinatura da corrente trifásica e, consequen-

temente, os danos nos rolamentos. Por meio de técnicas de processamento de sinais e mapea-

mentos cromáticos, a abordagem distingui as características das falhas por meio de agrupamen-

tos de dados tridimensionais.  

A partir dessa contextualização, os conceitos de frequência média, largura de banda 

eficaz e energia dos coeficientes wavelets foram utilizados para as formações dos mapas a partir 

dos sinais amostradas da corrente do estator. As falhas exploradas emularam deteriorações dis-

tribuídas nos rolamentos dianteiro e traseiro do motor de indução, simulando o uso excessivo 

dos ambientes industriais por meio dos desgastes abrasivos, assim como oxidação e danos ge-

rados pelas correntes de rolamento. Diferentes valores de conjugado foram aplicados no motor 

para monitorar o comportamento das falhas. 

Os resultados apresentados mostraram que as diferentes falhas aplicadas nos rolamen-

tos da máquina produzem perturbações na envoltória senoidal da corrente do estator, no entanto 

nenhum comportamento ou padrão é registrado em relação à amplitude e deslocamento angular. 

Além disso, a análise pura da FFT dos sinais amostrados não revelou componentes de frequên-

cia para identificar a existência dos danos nos rolamentos, muito menos permitiu distinguir as 

condições das falhas aplicadas. Como os danos emulados são do tipo distribuídos, o torque do 

motor também não evidenciou a característica das falhas estudadas. 

Nesse contexto, a abordagem proposta neste trabalho mostrou sensibilidade às altera-

ções na frequência média, largura de banda eficaz e energia dos coeficientes wavelets para as 
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diferentes falhas implementadas. Os resultados obtidos constatam que a técnica do mapeamento 

cromático forma regiões que distinguem os danos distribuídos nos rolamentos quando compa-

radas com as condições íntegras. Também foi verificado que os comportamentos de cada mapa 

das falhas se reproduzem para os diferentes conjugados do motor. Essa condição implica que a 

metodologia proposta pode ser aplicada para monitorar a máquina trifásica independentemente 

do valor do torque solicitado no eixo. 

Devido ao alto número de agrupamentos para um mesmo carregamento do motor e as 

variações discretas dos mapas entre as intensidades e os tipos de falhas, o índice silhouette foi 

utilizado para avaliar o desempenho do método proposto. Os valores obtidos variam entre 0,952 

a 0,995 e estão próximos da unidade, sustentando uma validação estatística de que cada obser-

vação é independente e que as amostras dos agrupamentos pertencem ao respectivo grupo iden-

tificado. Esse resultado permitiu que os mapeamentos fossem aplicados no treinamento de uma 

rede neural artificial para classificar as falhas nos rolamentos. A partir da característica da ope-

ração do receptor e a área sobre as curvas ROC, a topologia implementada mostrou 99,4 % de 

confiabilidade na probabilidade da classificação dos danos. 

O presente estudo se deu como uma contribuição aos sistemas baseados na identifica-

ção das falhas distribuídas nos rolamentos a partir da corrente do estator do motor de indução. 

A abordagem desenvolvida e apresentada nesse trabalho contribuí na expansão das técnicas das 

técnicas de monitoramento de máquinas elétricas em aplicações reais. Entretanto, no desenvol-

vimento da metodologia proposta, desbalanços e harmônicos na alimentação do motor não fo-

ram considerados. Sendo assim, para trabalhos futuros, esse tipo de investigação para as métri-

cas utilizadas no mapeamento das falhas nesta tese se torna desejável. Nesse caso, a aplicação 

de senoides reais, isto é, a conexão direta com a rede sem o auxílio de uma fonte programável 

deve ser estudada, assim como a presença de tensões desequilibradas. Além disso, um aciona-

mento por meio de inversores de frequência pode ser explorado para avaliar o comportamento 

da técnica proposta com a introdução de harmônicos na alimentação do motor de indução. 
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