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RESUMO

A vasta utilizacdo dos motores de indugdo trifasicos (MIT) em diversos setores da
industria instiga a busca por técnicas de monitoramento e diagndstico de defeitos
nessas maquinas a fim de evitar paradas na produgdo e manutengdes imprevistas.
Dentre os componentes do MIT com mais ocorréncias de falhas esta o rolamento, cuja
deteccéo de falhas pode ser efetuada por meio da andlise do comportamento de algumas
variaveis do motor, como vibragé@o e/ou corrente do estator, e sua identificagédo, a partir
de inteligéncia artificial. Porém, ha poucos estudos sobre a modelagem e simulagao
dessas falhas, as quais se apresentam como um recurso viavel para abranger diversos
motores e condi¢des especificas de funcionamento, como diferentes niveis de cargas
e alimentagdes. Logo, este trabalho busca elaborar um modelo para simulagdes de
falhas de rolamento no MIT que forneca dados de corrente de uma fase do estator
para analise de suas caracteristicas estatisticas no dominio do tempo e da frequéncia.
A partir dessas informagodes extraidas de bancos de dados de corrente simulados e
obtidos experimentalmente em bancada de teste de motores de 1 e 2 CV, amostras
com 23 atributos estatisticos foram submetidas a classificagdes ndo-supervisionada
(Rede auto-organizavel de Kohonen) e supervisionadas (Floresta Aleatdria, k-Vizinhos
Mais Préximos, Perceptron Multicamadas e Maquina de Vetores de Suporte). As altas
taxas de acuracia e F;-score obtidas nas classifica¢cdes entre motores saudaveis e com
falhas podem validar a utilizagdo desse banco de dados artificial atrelado a observagdes
experimentais de modo a tornar mais robusto o diagndstico de falhas de rolamento
executado atualmente. Além disso, os mapas topoldgicos gerados permitem verificar
a proximidade entre amostras simuladas e experimentais quando agrupadas, visto a
semelhancga entre suas caracteristicas. Para verificar a capacidade de generalizagéo
do modelo proposto, os algoritmos supervisionados foram também treinados e testados
com dados simulados de diversas poténcias de motores, juntamente as amostras
experimentais de motores de 1 e 2 CV, obtendo taxas acima de 94,00%.

Palavras-chave: modelagem e simulag&o; motor de inducéo trifasico; falhas de rola-
mento; caracteristicas estatisticas; classificagéo de padrodes.



ABSTRACT

The wide use of three-phase induction motors (TIM) in various industry sectors encour-
ages the search for techniques of monitoring and diagnosing defects in these machines
to avoid production downtime and unforeseen maintenance. Among the TIM’s compo-
nents with more occurrences of failures is the bearing, whose fault detection can be
performed by analyzing the behavior of some motor variables, such as vibration and/or
stator current, and its identification, using artificial intelligence. However, few studies on
the modeling and simulation of these faults present a viable resource to cover several
engines and specific operating conditions, such as different levels of loads and supplies.
Therefore, this work aims to develop a model for TIM’s bearing failure simulations that
provides current data of a stator phase to analyze this statistical features in the time and
frequency domains. From information extracted from simulated and experimental current
datasets of 1 and 2 HP motors, samples with 23 statistical attributes were submitted to
unsupervised (Kohonen self-organizing network) and supervised classifications (Ran-
dom Forest, k-Nearest Neighbors, Multilayer Perceptron and Support Vector Machine).
The high accuracy rates and F;-score obtained in the classifications between healthy
and faulty engines can validate the use of this artificial database linked to experimental
observations in order to make the diagnosis of bearing failures currently performed
more robust. In addition, the generated topological maps allow verifying the proximity
between simulated and experimental samples when clusterized, given the similarity
between their characteristics. To check the generalization of the proposed model, the
supervised algorithms were also trained and tested with simulated data from different
motor powers, along with the experimental samples of 1 and 2 HP engines, obtaining
rates above 94,00%.

Keywords: modeling and simulation; three-phase induction motor; bearing fault; statisti-
cal features; pattern classification.
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1 INTRODUGAO

O motor de inducgéo trifasico (MIT) é amplamente utilizado em diferentes areas
da industria devido ao seu baixo custo de aquisicdo e manutengao, eficiéncia, facilidade
de controle e robustez diante de diversos ambientes e cargas mecanicas. Isso pode ser
constatado pelo fato de que os motores elétricos s&o responsaveis por 43% a 46% do
consumo de energia elétrica total produzida no mundo (ROBLES et al., 2021; PRINCE;
HATI, 2021).

Embora possua alta confiabilidade, o MIT esta sujeito a falhas, provenientes de
ambientes hostis, cargas inadequadas, variagdes na rede de alimentagéo, lubrificagdes
incorretas, entre outras situagdes. Essas condigdes tornam necessarios investimentos
em técnicas de monitoramento e diagndstico dessas maquinas para evitar paradas
inesperadas, perdas de produgéo e aumento de custo (INCE et al., 2021).

As falhas no MIT ocorrem geralmente em trés componentes principais: estator,
rotor e rolamentos (GANGSAR; TIWARI, 2020). Dentre as falhas no estator, encontram-
se a quebra do isolamento devido a curto-circuitos entre espiras de mesma fase ou
entre fases e, no rotor, barras ou anéis quebrados (FROSINI, 2020). As anomalias
nos rolamentos, que possuem uma participagcéo de 41% a 51% nas ocorréncias de
defeitos, podem estar presentes nas pistas do rolamento (interna e externa) e/ou nas
suas esferas internas (GANGSAR; TIWARI, 2020; TERRON-SANTIAGO et al., 2021).

Operando em condigdes normais com carga nominal e bom alinhamento, as
falhas no rolamento surgem devido ao uso com pequenas fissuras nas pistas que
podem evoluir para descamacgdes e fragmentagdes e se propagar, gerando vibragdes,
ruidos e desnivelando o eixo (IMMOVILLI et al., 2013). Além disso, outras condicdes
externas podem interferir na vida util desse componente como contaminagao, corroséao,
falta de lubrificagc&o e instalagao incorreta.

Perante isso, a manutencéao preditiva tem recebido grande atengao dos pes-
quisadores uma vez que, ao se basear no monitoramento e diagndstico das falhas,
posssui potencial para ser mais assertiva na recuperagao do MIT, em comparagado com
a manutencgéo preventiva e corretiva.

O monitoramento das condigdes do motor de indugdo com énfase nos rola-
mentos comegou em 1969, com a publicagéo de Balderston (1969), em que pequenos

desalinhamentos foram detectados em alta frequéncia nos sinais provenientes de ace-
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lerdbmetros. Logo nos anos seguintes, a analise de envelope do sinal de vibragdo se
tornou uma ferramenta muito utilizada entre os pesquisadores para a detec¢ao de falhas
de rolamento (RANDALL; ANTONI, 2011).

Atualmente, além da analise da vibracao, ha diversas abordagens para o reco-
nhecimento de ma operagao das maquinas, como monitoramento do campo magnético,
medicdes de temperatura e ruidos sonoros, andlise quimica da graxa de lubrificacdo
e andlise de assinatura de corrente em motores (MCSA - do inglés, Motor Current
Signature Analysis) (FROSINI, 2020).

Uma vez que as falhas de rolamento geram vibragdes com frequéncias caracte-
risticas, as analises dos espectros das vibragdes e da corrente do motor constituem-se
como as principais ferramentas para o diagndstico desses defeitos, uma vez que sao
influenciadas por essas frequéncias caracteristicas. Uma das técnicas classicas para
essa observacao é por meio da Transformada Rapida de Fourier (FFT - do inglés, Fast
Fourier Transform).

No entanto, ambos sensoriamentos possuem limitagdes. Os sensores de vibra-
¢cao sado sensiveis a perturbagdes mecanicas como outros ruidos e vibragdes, podendo
acarretar em uma andlise errébnea do estado do motor (IMMOVILLI et al., 2013). Além
disso, para a correta instalagdo dos sensores, € necessario que as maquinas estejam
em um espaco adequado e de facil instalagdo (TOMA; PROSVIRIN; KIM, 2020). Em
relacdo a técnica de MCSA, sua desvantagem se encontra na especificidade de seus
sensores para cada tipo e poténcia de motor, o que pode tornar o diagndstico menos
flexivel para diversos ambientes de producéo.

Em vista disso e também em raz&o de os sinais de corrente serem ricos em
informag&o tanto no dominio do tempo como no da frequéncia, este trabalho optou
por trabalhar com a MCSA para obtencao de dados. Outros estudos também fizeram
essa escolha como Toma, Prosvirin e Kim (2020), o qual utiliza recursos estatisticos
para extrair da MCSA atributos para a entrada em trés tipos de classificadores: k-ésimo
Vizinho Mais Préximo (kNN - do inglés, k-Nearest Neighbors), Arvores de Decisao (DT -
do inglés, Decision Trees) e Floresta Aleatéria (RF - do inglés, Random Forest). Ja o
trabalho de Singh e Kumar (2017) utiliza Transformada de Wavelet Continua no sinal de
corrente do estator para detectar de forma eficiente as falhas de rolamento. Elbouchikhi
et al. (2017) aborda as técnicas de decomposicdo em modos empiricos (EMD - do inglés,

Empirical Mode Decomposition) e Transformada Hilbert-Huang no sinal de corrente
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para extrair das fungdes de modo intrinseco caracteristicas que detectem as falhas
de rolamento. Uma comparacgao entre classificadores de padrdes a partir de dados no
dominio do tempo da corrente é feita por Palécios, Silva et al. (2015) para avaliar suas
eficiéncias, sendo considerados o Classificador Naive Bayes, kNN, Maquina de Vetores
de Suporte (SVM - do inglés, Support Vector Machine) e Perceptron Multicamadas
(PMC).

Outro ponto relevante € que a maioria dos estudos focam em analises de
experimentos realizados em bancada, permitindo uma averiguag&o mais proxima da
realidade dos usos do MIT. No entanto, ha algumas limitagées, como a disponibilidade
de motores de diferentes poténcias e aplicagbes, além de recursos para fornecer a
instrumentacao adequada para cada situagdo. Assim, a modelagem e simulacao das
falhas podem complementar os estudos, por meio do aumento do numero de amostras
e da robustez do método de detecgéo de falhas adotado.

Como ha pouco conteudo acerca de dados provenientes de modelos e simu-
lagbes das falhas, este trabalho busca consolidar essa abordagem através de uma
modelagem e simulag&o de simples implementagédo. Ha quatro abordagens principais
para a modelagem de motores com falhas: baseada em circuitos elétricos (MCC - do
inglés, Multiple Coupled Circuit, WFA - do inglés, Winding Function Approach e Transfor-
magao nos eixos g-d), em circuitos magneéticos, em métodos de elementos finitos (FEM
- do inglés, Finite Element Method) e em modelos hibridos, que sdo a combinagéo dos
métodos de modelagem analitica (circuitos elétricos ou magnéticos) e numérica (FEM)
(TERRON-SANTIAGO et al., 2021).

Embora os modelos baseados em circuitos magnéticos, em métodos de ele-
mentos finitos e em modelos hibridos, como os realizados por Lannoo et al. (2020),
Sapena-Bano et al. (2019) e Martinez, Belahcen e Detoni (2016), possuam maior acu-
racia para representar o motor, requerem maior custo computacional e tempo devido a
sua alta complexidade. Ja os modelos baseados em circuitos elétricos, ao assumirem
algumas condi¢des como total simetria do motor, permeabilidade linear e uniformidade
do entreferro, tendem a possuir menor acuracia e tais desconsideragdes podem preju-
dicar a correta modelagem do motor com falha. No entanto, sua facil implementagéo e
baixa complexidade podem ser exploradas para atender ao monitoramento online das
maquinas.

Assim, ha estudos baseados em circuitos elétricos como o trabalho de Rezaee-
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Alam e Rezaeealam (2021), o qual compara as técnicas de WFA e FEM e obtém
melhores resultados com o primeiro método. Ojaghi, Sabouri e Faiz (2018) apresenta o
modelo analitico do motor de indug&o com falhas de rolamento em fungéo da variacao
do entreferro, usando a teoria da fungao enrolamento modificada (MWFT - do inglés,
Modified Winding Function Theory).

Utilizando o referencial qd0, ha o trabalho de Chen e Zivanovic (2010), o qual
elabora um modelo de simulagéo das falhas no estator e rotor e implementa no ambiente
Simulink/MATLAB®. Ademais, Shen Zhang et al. (2020) também utiliza esse referencial
e propbe a quantificagéo da falha de rolamento por meio do nivel de desbalanceamento
do entreferro, o qual é estimado por um modelo matematico da variagdo da indutancia
que possui como dado de entrada o espectro da corrente do estator.

Os trabalhos de Ojaghi, Sabouri e Faiz (2018) e Shen Zhang et al. (2020)
baseiam-se na modelagem proposta por Blédt et al. (2008), cujo trabalho é de grande
contribuicao cientifica. Tal estudo apresenta a relagdo matematica entre as frequéncias
caracteristicas de vibragdo das falhas de rolamento e a corrente do estator, uma vez que
ha variacdo do comprimento do entreferro e do torque mecénico na ocorréncia desse
tipo de falha. Essa variagdo do comprimento do entreferro interfere na permeéncia e,
consequentemente, na indutancia e corrente do estator da maquina.

Portanto, em busca de uma modelagem e simulagéo de falhas de rolamento de
baixa complexidade e que gerassem dados de corrente para validagao, este trabalho
propde a construgédo no Simulink/MATLAB® de um modelo matemaético baseado nas
contribuicdes de Blodt et al. (2008) por meio da transformagéo para a referéncia qdo.

Mediante a inser¢cé&o de oscilagdes na induténcia do MIT, ser&o simulados
quatro condi¢des desse motor: saudavel, com falhas de rolamento nas pistas externa e
interna e nas esferas. Dados de corrente dessas simulagdes, bem como de ensaios
em bancadas de teste, servirdo de base para a deteccao das falhas. Para isso, ca-
racteristicas estatisticas nos dominios do tempo e da frequéncia serdo extraidas para
serem usadas como atributos das amostras de entrada de quatros classificadores de
padrdes supervisionados e outro ndo-supervisionado, de modo a verificar a presenga
e a diferenga entre as falhas. Assim, sera possivel validar o método da utilizagdo de
dados artificiais junto a experimentais para tornar mais robusto o diagndstico de falhas

de rolamento no MIT.
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1.1 JUSTIFICATIVA

No Brasil, os sistemas motrizes utilizam 70% da energia elétrica demandada
pelo setor industrial (ELETROBRAS, 2021; SAUER et al., 2015). Logo, é notavel a sua
participacao na producéo e economia do pais. Contudo, falhas inesperadas nos motores
de indugao provocam paradas e perdas na producéo, além dos prejuizos, tornando-se
necessarias técnicas de manutencao preditivas para evitar essas situagoes.

O monitoramento e diagndstico de falhas de rolamento atualmente possui
diversas abordagens e estudos que comprovam sua efetividade em detectar a falha
antes de atingir um grau que prejudique sua operacao, permitindo tomar medidas para
sua recuperagao de forma planejada e antecipada.

No entanto, embora possuam grande eficiéncia e bastantes trabalhos com
sucesso nesses temas, possuem insuficiéncia em obter uma extensa relacdo de dados
dos motores em diversas situagdes, uma vez que os laboratérios estdo condicionados
aos seus equipamentos disponiveis. Assim, a modelagem do MIT com falhas pode
contribuir para mitigar essa deficiéncia, fornecendo observac¢des de forma simplificada
e rapida.

Dessa forma, este trabalho busca desenvolver o modelo matematico do MIT
com falhas localizadas de rolamento que permita a geragcao de um banco de dados de
corrente de uma fase do estator suficiente para complementar os estudos realizados
em bancadas de testes, de forma a aumentar ainda mais a aplicabilidade e e eficacia

destes.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Implementacgéo e simulagao do modelo matematico do motor de inducao trifasico

com falhas localizadas de rolamento, sujeito a condi¢gbes variaveis de conjugado de

carga e desequilibrio de tensédo, quando conectados diretamente a rede.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do trabalho sdo apresentados a seguir:

Estudar o estado da arte referente a modelagem matematica e simulagao do
motor de indugdo trifasico com falhas localizadas de rolamento;

Estudar o estado da arte referente as metodologias de detecc¢ao e diagndstico
de falhas de rolamento;

Implementar o modelo do motor de indugéo trifasico nos eixos qd0 no
Simulink/MATLAB®;

Vincular o modelo matematico da falha no modelo do motor;

Simular e gerar o banco de dados da corrente do estator;

Realizar a extragao de caracteristicas que identifiquem as falhas dos bancos

de dados experimental e simulado;

« Testar os classificadores de padrées nao-supervisionado e supervisionados.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2 contempla

um estudo tedrico da modelagem do MIT e das falhas de rolamento; o capitulo 3, a

revisdo do estado da arte das técnicas de diagndstico de falhas de rolamento no MIT;

ja o capitulo 4 apresenta os materiais e métodos utilizados e o capitulo 5, os resultados

e a discussédo. Por fim, o capitulo 6 discorre sobre as conclusdes e consideracgdes a

respeito da pesquisa realizada.

1.4 PRODUGCOES CIENTIFICAS

Foi publicado um trabalho, durante o desenvolvimento da pesquisa de Mestrado,

diretamente relacionado a esta dissertacdo em Conferéncia Nacional, conforme exposto

a sequir:

« BIANCHINI, C. A.; CASTOLDI, M. F.; GOEDTEL, A. Diagndstico de Falhas

de Rolamento em Motores de Indugéo Trifasicos a partir de um Modelo
Matematico. In: XXIV CONGRESSO BRASILEIRO DE AUTOMATICA (CBA),
out. 2022, Fortaleza, CE, Brasil. Anais [...]. [S. I.: s. n.], 2022.
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2 MODELAGEM DO MOTOR DE INDUGCAO TRIFASICO COM FALHAS DE
ROLAMENTO

O presente capitulo visa a apresentar a modelagem matematica do MIT com
falhas de rolamento, as quais podem ser nas pistas interna e externa e nas esferas.
Dessa forma, a primeira se¢éo aborda o modelo matematico do MIT em condi¢des
saudaveis na referéncia qdO estacionaria.

Na sec¢éo seguinte, a abordagem matematica para falhas de rolamento proposta
por Blédt et al. (2008) é exibida com detalhes para, posteriormente, desenvolver o
equacionamento de variagdo da indutancia no modelo exposto anteriormente. E a partir
deste que sera realizada a modelagem no Simulink/MATLAB® do MIT com falhas de

rolamento.

2.1 MODELO MATEMATICO DO MIT

O equacionamento do MIT é transformado para a referéncia qd0 estacionaria,
de forma a facilitar a manipulagcado das equacdes. Isso se deve ao fato de que, no
sistema de referéncia trifasico, a maquina € descrita por seis equacdes diferenciais de
primeira ordem com indutancias variantes no tempo e dependentes do movimento do
rotor, ao passo que, na referéncia escolhida, essas variaveis sdo constantes.

Para estimar as variaveis trifasicas u,, u; € u. na referéncia qd0 u,, ug € uo,
onde u pode representar as tensdes, correntes e fluxos concatenados, € necessario

fazer a transformacéao exposta em (1) (ONG, 1998):

Ug u,
Ug| = [quo(gt)] Up| > (1)
Uo Uce

em que 6, é o angulo de transformacgéo entre o eixo ¢ da referéncia qd0 e o eixo a do

enrolamento do estator na referéncia trifasica e T,40(6;) € dado por (2) (ONG, 1998):

cos(6;) cos(6; — %”) cos(0; + ZT”)

2

Tga0(6:) = 5 [sin(0,) sin(6, — ) sin(0; + Z) | - (2)
3 3 3

1

1 1
2 2 2
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Logo, as tensbes dos enrolamentos do estator, v, e rotor referenciado ao estator,

v, sdo representadas pelas equagdes em (3) (ONG, 1998):

_r ~
Vgs = W_b\qu + Fslgs,

_ P ;
Vds = W_blPds + 7sids,

_ P .
Vos = W_blPOs + 75105,

ro— Py _ Wrgy ’q’
Vor = Wh‘qu wh\Pdr + g
y _ D ’ W\’ ’
Var = we v, + e ‘qu +rd,,

. _ P g 72
Vor = Wp \POr + Frlor

em que os subscritos ¢, d e 0 indicam os eixos em quadratura e direto e a sequéncia
zero, p € o operador diferencial %, ry € r,’ Sa0 as resisténcias do estator e rotor referido
ao estator, i; e i,’, as correntes do estator e rotor referido ao estator, respectivamente.

Ja w,, é a frequéncia angular de base, calculado por (4):
wp = 27Tfs, (4‘)

onde f; é a frequéncia sincrona. As variaveis ¥, e ¥,’ indicam os fluxos concatenados

instantaneos no estator e rotor referido ao estator, calculados por (5):
Y= Wb/l, (5)

em que A é o fluxo concatenado. Os valores de ¥, e ¥,’ sdo obtidos pela equagéo (6)
(ONG, 1998):

"I’qA Xm0 0 xp, 0 0 -iqs-
W 0 xi5m O 0  xpu  Of|igs
Wos _ 0 0 x5 O 0 0] |ios ’ 6)
Yo, Xm0 0 x. 0 0],
‘Pélr 0O x, O 0 x,, O i;r
_‘I’E)r_ 0 0O 0 0 0 x| i,

sendo:

Xism = Xls + X, (7)
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Xy = X7, + X (8)

As variaveis x;; e x;,’ caracterizam as reatancias indutivas de dispersao no
estator e no rotor referido ao estator e x,, € a reatancia indutiva de magnetizacao; essas,

por sua vez, sdo obtidas por (9):
X =wpL, (9)
em que L é a indutancia. Enquanto que o torque eletromagnético 7,,, € dado por (10)

(ONG, 1998):

3 P

Tem = Em(qjdsiqs - quids), (1 0)

onde P é o numero de polos.
2.2 MODELO MATEMATICO DO MIT COM FALHAS DE ROLAMENTO

Cada tipo de falha de rolamento gera uma perturbacdo mecéanica com frequén-
cia caracteristica, que interfere na rotagdo da maquina, oscilando o comprimento do
entreferro e interferindo na corrente do estator. O presente estudo leva em consideragao
essas frequéncias para o equacionamento da variagdo da indutancia a fim de simular
o motor com falha e, para isso, considera o rolamento de geometria apresentada na

Figura 1.

Figura 1 — Geometria do rolamento.

<
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Fonte: adaptado de Blodt et al. (2008).
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As Figuras 2 e 3 exibem como defeitos nas pistas externa e interna, respectiva-

mente, interferem na rotagéo do rolamento.

Figura 2 — Rotacédo do eixo do rotor na presenca de defeito na pista externa.

Fonte: Blodt et al. (2008).

£3

Figura 3 — Rotacédo do eixo do rotor na presenca de defeito na pista interna.
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-8

=

V4

20>

Fonte: Blodt et al. (2008).

Como o movimento do eixo é radial, a perturbagéo, ocasionada pela passagem
do rolamento pela falha, é periddica com uma frequéncia caracteristica f.. Tal frequéncia
/-, que pode ser devido a falhas na pista externa (f..;), na pista interna (f;,,) ou nas
esferas internas (f.;), € calculada por (11), (12) e (13) (BLODT et al., 2008):

Falhas na pista externa:

fost = (1 = D 05 ). (11)
Falhas na pista interna: N D

e = 5 S (1 5 €03 ). (12)
Falhas nas esferas: 2

D. D?
fesf:D_fr(l_Ecoszﬂcl)- (13)
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em que D, é a distancia entre os centros de duas esferas, D,, o diametro das esferas,
N., o numero de esferas internas, S.;, 0 angulo de contato entre a esfera e a carcaga e
f», a frequéncia de rotacao.

Analisando a perturbag&o em si, o aparecimento de uma fissura, ranhura ou
furo em alguma parte do rolamento ocasiona um desalinhamento da rotagao deste
componente, o qual, por estar acoplado ao eixo do rotor, afeta o giro deste por con-
sequéncia. Os efeitos que provém dessa causalidade séo as variagdes do comprimento
do entreferro g.

Dessa forma, g sera uma fungéo do tempo ¢ e da posi¢éo angular 6 da falha no
referencial do estator. As variagdes no entreferro podem ser descritas matematicamente
como em (14) (BLODT et al., 2008):

J=tco

ee(00) = g0 1= erocos(0 + (1) 3 8= ). (14)
Jj=— Cc

em que g. representa 0 novo comprimento do entreferro, go, 0 comprimento do entreferro
na situagéo sem falhas; e, € o grau de excentricidade relativa ao comprimento do
entreferro e j € um numero inteiro. ¥ (¢) é definido como:

* 0, para defeito de pista externa;

* w,t para defeito de pista interna; e

* w.,t para defeito de esferas.

Sendo que w, é a frequéncia do rotor e w., € a frequéncia rotacional da carcaga
do rolamento, dada por (15) (BLODT et al., 2008):

1 D,
Wer = Ewr(l - D—Ccos,Bct). (15)

Além disso, a variagdo do comprimento do entreferro g. influencia a variacao
da permeéancia p, uma vez que sdo inversamente proporcionais entre si de acordo com

(16). A permeéancia, por sua vez, esta relacionada a indutancia da maquina.

£0
c(Or,1) = — — 16
Pelor) [1 = ey.cos(O +y (1) T2 6(1 = )] (1e)

onde p. € 0 novo valor da permeéncia e p( a permeancia na situagdo normal. Outra
analise que deve ser feita a partir da variagdo da permeéncia € a varia¢gao da densidade

de fluxo, a qual influenciara na corrente do estator da maquina.
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Ainda de acordo com Bl&dt et al. (2008), as frequéncias caracteristicas das
falhas estao relacionadas com a frequéncia sincrona f; no espectro da corrente do
estator conforme o exposto no Quadro 1:

Quadro 1 - Frequéncias no espectro do estator devido a falhas de rolamento.

Frequéncias no espectro
do estator [Hz]

Localizacdo da falha

Na pista externa Js £ J - Sext
Na pista interna fs £ J-Jines fs £ fr £ fime
Nas esferas s 2 j Sests [s £ fer £ fesy

Fonte: Blodt et al. (2008).

Neste trabalho, com a intengdo de modelar as falhas de rolamento nas pistas
externa e interna e nas esferas, a variagéo da indutancia seguira 0 mesmo raciocicio da
permeéncia descrita neste capitulo, com picos de impulsos na frequéncia caracteristica
da falha a ser analisada.

A indutancia de um enrolamento em um circuito magnético é proporcional ao
quadrado das espiras N.,, € inversamente proporcional a relutédncia R do circuito
magnético associado a esse rolamento, conforme o exposto em (17) (FITZGERALD;
KINGSLEY, 2003):

N2
L=—2" 17
“ (17)

Por sua vez, a relutancia é inversamente proporcional a permeéancia, que é
proporcional ao inverso do comprimento do entreferro g.. Portanto, a variacao de g,

influenciara a induténcia da maquina. Logo, pode-se assumir o estabelecido em (18):

Ly
1—ey.cos(fy +y(1) /"0 6(t - L)

Lc.(0f,t) = (18)

No préximo capitulo, é feita uma breve revisdo do estado da arte das estratégias
existentes atualmente para o diagndstico de falhas de rolamento no MIT, a fim de que o
presente estudo siga as metodologias mais adequadas para esse tipo de deteccéo de

falhas.
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3 ESTRATEGIAS PARA DIAGNOSTICO DE FALHAS E MONITORAMENTO DO
MOTOR DE INDUGAO TRIFASICO

O diagnéstico de falhas no MIT é constituido de cinco etapas principais, as

quais sdo o sensoriamento, a extragdo de caracteristicas, o tratamento dos dados, a

classificacao de padrdes e avaliagdo dos resultados, que contemplam diversas técnicas

para a sua realizagao, conforme exposto na Figura 4.

Figura 4 — Diagrama das principais areas contempladas no diagndstico de falhas do MIT.

MIT /O\O/O\O DIAGNOSTICO

Vibragado Balanceamento
Corrente Normalizagdo
Magnético Selegdo de atributos

TRATAMENTO DOS z
SENSORIAMENTO DADOS AVALIAGAO

EXTRAGAO DE CLASSIFICAGAO DE
CARACTERISTICAS PADROES

@
FFT RF

Wavelet PMC
Hilbert-Huang SVM

Fonte: autoria prépria (2023).

Neste capitulo, sdo apresentadas algumas das metodologias empregadas em

cada fase da deteccao de falhas de rolamento de forma a respaldar as estratégias

tomadas neste trabalho.

3.1

SENSORIAMENTO

O monitoramento das condi¢des do MIT tornou-se um artificio eficiente para a

deteccgao precoce das falhas e, para ser realizado, sdo necessarios o sensoriamento

e a inspecao de grandezas da maquina que identifiquem padrdes fora da operagao

normal.

Apds anos de investigacao e estudo, encontraram-se diversas abordagens para
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a deteccgéo de defeitos nos rolamentos do MIT, verificando grandezas como temperatura,
ruido acustico, fluxo magnético, velocidade, vibragéo e corrente.

Santos et al. (2021) obtém resultados satisfatdrios ao extrair informacodes de
sinais acusticos de motores com e sem falhas de rolamento, apds submeté-las aos
classificadores de padroes PMC e SVM; no entanto, esses sinais tém a desvantagem
de serem bastantes sensiveis a ruidos externos, o que pode ocasionar erros na sua
leitura, conforme explicita Marmouch, Aroui e Koubaa (2021).

Outra forma de avaliar a presenca de falha é proposta por Choudhary, Mian e
Fatima (2021), cujo trabalho se baseia na analise de imagens térmicas coletadas em
seis condigdes de operacao do rolamento. Para realizar o diagndstico, os dados sédo
submetidos a uma rede neural artificial (RNA) e a uma rede neural convolucional (CNN
- do inglés, Convolutional Neural Network), justificando que a metodologia resulta em
classificagdo com grande acuracia e eficiéncia. No entanto, ndo séo discutidos o custo
computacional e o custo com os equipamentos envolvidos.

Frosini, Harlisca e Szabd (2015) trabalha com o espectro do fluxo disperso
para identificagdo de variagdes em algumas harménicas, as quais sdo amplificadas na
presenca de defeitos no rolamento do MIT. Para isso, emprega sensores customizados
flexiveis, de baixo custo e aplicaveis a uma grande faixa de poténcias, acoplados de
forma nao invasiva em trés regides da maquina. Todavia, esses sensores ainda nao
estdo consolidados no mercado, apesar de serem estudados ha aproximadamente
20 anos, uma vez que os sensores abrangidos pela literatura enfrentam dificuldades
quanto a melhor localizagéo e ao alcance de diversos motores (FROSINI; HARLISCA;
SZABO, 2015).

A identificacdo de falhas por meio da vibragao (HELMI; FOROUZANTABAR,
2019; ALl et al., 2019; YUAN et al., 2020) ou sinais de corrente (CAVERO et al., 2017;
BESSOUS et al., 2018; TOMA; PROSVIRIN; KIM, 2020; AVINA-CORRAL et al., 2021;
MARMOUCH; AROUI; KOUBAA, 2021) tem sido empregada de forma mais frequente
em relagdo aos outros métodos em virtude dos custos dos sensores, flexibilidade de
instalacao, abrangéncia das maquinas a serem investigadas e provimento de resultados
confiaveis.

Embora a técnica MCSA seja geralmente utilizada para diagnosticar defeitos
de origem elétrica no MIT, esta também € adequada para defeitos de origem mecénica,
como as falhas nos rolamentos (GANGSAR; TIWARI, 2020). Ademais, o intenso uso de
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conversores eletrénicos atrelados ao MIT, como inversores de frequéncia, conduz ao uso
de sinais eletromagnéticos quando possivel, uma vez que, ao ja possuir transdutores
nos sistemas dos acionamentos eletrénicos em questao, evita a inser¢cao de sensores
adicionais (FROSINI, 2020).

Apesar de possuir desvantagens, como especificidade dos sensores de corrente
para cada tipo e poténcia de motor, diversos trabalhos optaram pela abordagem MCSA.
O estudo em Marmouch, Aroui e Koubaa (2021) traz resultados satisfatdrios ao utilizar
caracteristicas extraidas do espectro de frequéncia da assinatura de corrente do estator.
Apds aplicar o método de selecdo de caracteristicas e redugéo de dimenséao, a Analise
de Componentes de Principais (PCA - do inglés, Principal Component Analysis), as
amostras provenientes de motores normais, com barras quebradas no rotor e com
falhas de rolamento, sdo submetidas aos classificadores de padrées Funcao de Base
Radial (RBF - do inglés, Radial Basis Function) e Rede Neural Probabilistica (PNN - do
inglés, Probabilistic Neural Network).

Por sua vez, Avifia-Corral et al. (2021) realiza o diagndstico de trés falhas de
rolamento - na pista externa, nas esferas e por corrosédo, por meio de testes de qualidade
de ajuste das distribuicbes probabilisticas, como a funcao de distribuicao cumulativa
(CDF - do inglés, Cumulative Distribution Function), das amostras de corrente. Utilizando
o teste Kolmogorov-Smirnov, teste Kuiper e teste Qui-Quadrado de Pearson, obtém
97,10% de acuracia nos resultados.

Em vista dos pontos elencados, este trabalho considera a MCSA como técnica
para sensoriamento dos motores com falha de rolamento, uma vez que ja é estabelecida
na literatura e pelo fato de a modelagem matematica a ser estudada proporcionar a
andlise dessa grandeza da maquina.

Na proxima secéo, sdo apresentadas as principais técnicas de extragdo de

caracteristicas dos sinais de corrente, priorizando aquelas utilizadas neste estudo.

3.2 EXTRAGCAO DE CARACTERISTICAS

Os dados de corrente sao ricos em informagdes que podem ser exploradas para
identificagdo de comportamentos da maquina sob diversas condi¢des. Uma vez que as
frequéncias caracteristicas das perturbac¢des geradas pelas falhas de rolamento afetam

a corrente do estator (BL(")DT et al., 2008), a FFT, por meio da analise do espectro
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de frequéncias da corrente, permite a detec¢céo das falhas de rolamento em muitos
trabalhos, sendo uma técnica muito difundida. Marmouch, Aroui e Koubaa (2021) usa a
FFT para extrair determinadas assinaturas de frequéncia de falhas de rolamento e de
rotor e assim aplicar técnicas de redugéo de dimensionalidade. Atributos estatisticos
no dominio da frequéncia de sinais de corrente sdo extraidos do espectro gerado pela
FFT em Husna, Indriawati e Widjiantoro (2021) para classificagado de falhas, juntamente
com caracteristicas estatisticas no dominio do tempo.

No entanto, devido as limitagdes de resolugéo e estacionaridade da FFT, esta
técnica pode nao ser tdo abrangente a diversas situagdes de variagdes de carga e
velocidade (GANGSAR; TIWARI, 2020). Assim, métodos que trabalham no dominio
do tempo-frequéncia, como Transformadas de Wavelet, de Fourier de curta duragao
(STFT - do inglés, Short-Time Fourier Transform) e de Hilbert-Huang ganharam espaco
e interesse dos pesquisadores da area.

O estudo realizado por Ali et al. (2019) propde o diagndstico de multiplas falhas,
incluindo a de rolamentos, por meio dos sinais de vibracao e corrente, através da
extracao de suas caracteristicas por meio de busca de correspondéncia e Transformada
Discreta de Wavelet (DWT - do inglés, Discret Wavelet Transform). Bessous et al. (2018)
também utiliza a técnica de DWT em sinais de corrente para identificagdo de falhas
nas pistas externa e interna de rolamentos, obtendo taxas altas de acuracia. Ja Cavero
et al. (2017) investiga qual a ferramenta mais adequada dentre as que trabalham no
dominio tempo-frequéncia para detec¢ao de falhas no MIT, comparando a FFT, a STFT,
Transformada de Wigner-Ville, Transformada de Hilbert-Huang, entre outras; no entanto,
chega a concluséo de que nao ha uma técnica unica e eficiente para diagndstico de
multiplas falhas dentre as estudadas.

Neste trabalho, com o intuito de realizar apenas a transformag¢ao com a técnica
mais difundida , € realizada a extracao de caracteristicas estatisticas no dominio do
tempo e da frequéncia de forma separada, as quais sdo apresentadas na Tabela 1. Os
atributos no dominio do tempo s&o: média (A;), desvio padréo (A,), quadrado das raizes
(A3), raiz quadrada média (A4), valor de pico (As), fator de assimetria (Ag), kurtosis
(A7), fator de crista (Ag), fator de compensacgao (Ay), fator de forma (A,o) e fator de
impulso (A1;). No dominio da frequéncia, sao: poténcia espectral média (A,,), varidncia
da poténcia espectral (A;3), fator de assimetria e kurtosis da poténcia espectral (A4 €

Ays), frequéncia central (A¢), desvio padréao da frequéncia (A7), raiz quadrada média
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da frequéncia (A;s), frequéncia média que cruza a média do sinal no dominio do tempo
(Ay9), fator de estabilizagao (Ayg), coeficiente de variabilidade (A,,), fator de assimetria
e kurtosis da frequéncia (A, e Ay3). Na Tabela 1, x(n) é o sinal de corrente no tempo,
sendo n = 1,2,...,N 0 numero de pontos, s(k) € o espectro de frequéncias, k = 1,2,....K

sendo o numero de pontos e f; € a frequéncia k do espectro.

Tabela 1 — Calculo dos atributos.
Atributos no dominio do tempo  Atributos no dominio da frequéncia

N K
A= Zn:}vﬂn) Ap = zk:|s<k>
N (x(n)-A;)? Z((k)A)
Ay = N ZETT 12 Aps = S
As = Vx| Ay = =K (s(k)-Ap)?
TN 14 = K (VA3)3
2 K 4
/ e l(x(”)) Aps = I 1(;{([’;)2 An)
_ Zk lfks(k)
As = max [x(n)] A = TR )
N (x(n)-A))° _ [3E (fi-Ae)?s(k)
Ae = W An =% ——
=N (x(n)-Ap)* [ 2K fEs(k)
A1 == A Alg = V=K s
_ 4 _ [EEw
A= 1 Ay = K fEsk)
Ao = A5 gy = ke 50
A3 NS ls<k>zk | fis(k)
Ay
Ao = TSN ) A = :
K (fk—Ae)3s(k)
Ay = As Any = Zk=L
N F N, Xl 2T KA,
2ee (fiu—At6)"s (k)
A — k=1
23 KA?

Fonte: adaptado de Haroun, Seghir e Touati (2018).

A etapa de extragao de caracteristicas do sinal fornece uma faixa de atributos
que representam o sinal de forma reduzida em relag&o ao sinal original. Isso viabiliza

um processo de aprendizado dos algoritmos de menor complexidade e tempo.

3.3 TRATAMENTO DAS AMOSTRAS

O desempenho de um algoritmo de aprendizado pode ser aprimorado caso
0s seus dados sejam previamente processados, evitando ruidos, amostras com va-
lores inconsistentes ou inexistentes, atributos irrelevantes e classes desbalanceadas.
Assim, ha técnicas de pré-processamento que melhoram a qualidade dos dados, de
forma a contribuir na implementagdo de modelos mais confidveis e com menor custo
computacional.

Esses procedimentos podem envolver a limpeza, amostragem, balanceamento,
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transformacgado dos dados e redugéo de dimensionalidade. A seguir, serdo descritos as

estratégias de tratamento de dados utilizados neste estudo.

3.3.1 Normalizagao

Quando os limites inferiores e superiores dos atributos de um conjunto de dados
sao muito diferentes entre si, € conveniente fazer uma transformagao para uma mesma
escala, pois uma determinada caracteristica pode predominar na hora do aprendizado,
prejudicando a contribui¢cdo das outras. Essa transformacgao é a normalizagéo, a qual
pode modificar a amplitude dos valores por meio de reescala ou padroniza¢éo (FACELI
etal., 2011).

A normalizag&o por reescala tem por objetivo enquadrar os dados em um
mesmo intervalo, como [0,1], em que zero sera o novo valor minimo (z,,;,) € um, 0 NOVO

valor maximo (z,,.x), podendo ser calculada por (19):

X — Xmi
Xn = Zmin + ¢(Zmax - Zmin)a (1 9)

Xmax — Xmin

em que x, é a amostra normalizada, x,,,x € x;;;, S80 0s valores maximos € minimos do
banco de dados original.

Ja a normalizagao por padronizagdo n&o estabelece a mesma escala para
todos os atributos, mas sim uma nova distribuicdo em que todos terdo média zero e

desvio padr&do um. Também conhecida como Z-score, é dada por (20):

Xy = X (20)

(o

em que x € a média das amostras de determinado atributo e o € o desvio padréo.

O primeiro tipo de normalizagdo mencionado resulta em caracteristicas que
estarao exatamente na mesma escala, porém nao € muito indicada para situa¢des onde
ha outliers. Assim, normalmente, € empregada a técnica Z-score, a qual lida bem com

€SSes Casos.
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3.3.2 Balanceamento

Conjuntos de dados com diferentes quantidades de amostras para cada classe
é recorrente de acontecer. No entanto, essa distribuicdo pode resultar em modelos
preditivos tendenciosos a classe que possui maior quantidade de elementos. Espera-se
que classificadores consigam generalizar diante de elementos de qualquer categoria
com a mesma acuracia. Contudo, na situacao de classes desbalanceadas, havera
mais dados com um determinado rétulo do que com outro no treinamento, resultando
em taxas de erro de classificacdo maiores para aquele que possui menos amostras
(KOTSIANTIS; PINTELAS, 2003).

Caso possivel, gerar novas amostras para a classe que possui menos elementos
€ o ideal para o balanceamento, mas, na maioria das vezes, isso ndo € possivel. Entao,
recorre-se ao balanceamento artificial dos dados que pode ocorrer pela redefinicéo
do tamanho do conjunto de dados, utilizacao de diferentes custos ou penalizagbes
para as diversas classes ou induzir um modelo para cada categoria (FACELI et al.,
2011). Duas técnicas bastante difundidas envolvem a reamostragem dos dados, sendo
elas undersampling e oversampling. A primeira realiza o balanceamento através da
eliminagdo de elementos e a segunda, simula ou incrementa amostras adicionais ao
conjunto (KULKARNI; CHONG; BATARSEH, 2020).

Também chamado de down-sizing, ha diversos métodos na literatura para re-
alizar undersampling, como Random Undersampling, Tomek Links e Edited Nearest
Neighbors (ENN). O Random Undersampling € a ferramenta n&o-heuristica para un-
dersampling e se baseia na eliminacao de amostras aleatdrias da classe com maioria
(KULKARNI; CHONG; BATARSEH, 2020).

3.3.3 Validagao Cruzada com k-particdes

O processo de aprendizado consiste em identificar os parametros que consigam
representar o problema com maior acuracia possivel, criando o modelo preditivo.

No entanto, treinar e testar o algoritmo com o0 mesmo conjunto de dados pode
levar a situagéo de overfitting, em que a rede memoriza as respostas frente aos dados
de entrada, o que ocasiona a ndo generalizagao da rede (SILVA et al., 2017). Assim, tera

baixas taxas de erro quadratico médio no periodo de treinamento e altas taxas desse
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erro em testes com amostras diferentes daquelas que foram utilizadas para treinar.
Um método para contornar esse problema é a validagéao cruzada (CV - do inglés,
cross-validation) com k-particées (do inglés, k-fold cross-validation), que consiste em
dividir o cojunto total de amostras em k partes, em que k-1 particdes serdo usadas
como um subconjunto para treinamento e o restante sera utilizado para teste, como

exemplificado na Figura 5.

Figura 5 — Esquematico da validacao cruzada com 5 particées.

Partigao 1 Particio 2  Particdo 3  Particido 4  Particdo 5

i Erro
Treino Teste Erros -
médio

Fonte: autoria prépria (2023).

O processo de aprendizado se repete k vezes até que todas as partigdes tenham
sido usadas como subconjunto de teste e o erro de teste geral do modelo € a média
dos erros nos k testes realizados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009).

3.3.4 Selecao dos atributos

A selecédo de atributos consiste em um conjunto de técnicas que seleciona os
atributos mais relevantes de um conjunto de dados. A redugéo dessas variaveis contribui
para a eficiéncia do algoritmo de aprendizado de maquina, uma vez que ocupa menos
espaco, diminui a complexidade da analise e contribui para melhor generalizagéo do
problema. Além disso, atributos de baixa relevancia podem confundir o aprendizado,
acarretando uma baixa performance. Ha diversas técnicas para se realizar a escolha dos
atributos que traga maior performance ao algoritmo. Elas podem ser do tipo embutida,

baseada em filtro ou em wrapper.
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O procedimento do tipo embutido é aquele que o préprio algoritmo de apren-
dizado de maquina ja realiza em seu cédigo para sele¢éo de subgrupos de atributos,
como as arvores de decisdo (FACELI et al., 2011). As técnicas baseadas em filtro
realizam a sele¢do numa etapa anterior ao aprendizado, observando relagdes entre
as variaveis e as saidas de forma individual. J& os métodos do tipo wrapper utilizam
diversos algoritmos de aprendizado de maquina que retornam a relevancia dos atri-
butos para encontrar a combinagao étima desses, adicionando ou eliminando quando
necessario (KUHN; JOHNSON, 2013).

Embora o custo computacional e o tempo de implementacao da sele¢cdo wrapper
seja maior comparada as outras, ela foi utilizada nesse trabalho com o intuito de
encontrar com efetividade os atributos que melhor representassem o conjunto de dados
e, consequentemente, contribuir para a performance dos classificadores. Os algoritmos
utilizados para essa proposta foram o Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
com validacao cruzada (LASSO-CV), a Eliminagao Recursiva de Atributos (RFE - do
inglés, Recursive Feature Elimination) com Floresta Aleatdria e Gradient Boosting (GB),

0S quais serao descritos a seguir.
3.3.4.1 LASSO-CV

Com o intuito de criar um modelo que represente situagdes reais, a regressao
linear se apresenta como a estimagao da saida § a partir de uma combinacao linear
entre determinados pardmetros B com a entrada x’ = (x;,x,...,x)), que seja mais
préximo do valor esperado y, conforme (21) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):

M
$(x) :B()+ZXJ'B]'. (21)
=1

Para que a diferenca entre 0 § e 0 y seja a menor possivel, busca-se a solugéo
6tima que minimize a soma residual dos quadrados (RSS - do inglés, Residual Sum of

Squares) para N amostras, previsto em (22):
N

RSS(B) = >3 (yi = §1)°. (22)
i=1

Assim, sdo estimados os parametros. No entanto, objetivando-se “encolher” os

parametros encontrados, uma vez que possivelmente resultara em menos erros de predi-
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¢éao, adiciona-se penalizagbes a fungdo custo, conhecidos como os métodos Regresséo
Ridge e Regressao Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO).
Diferenciando-se da primeira por meio da adogéo de norma um para adi¢ao
da penalizagéo, a Regressao LASSO caracteriza-se por selecionar os atributos que
melhor representem a entrada, como o exposto em (23), uma vez que a sua restricao

gera alguns parémetros iguais a zero.
1N M M
Blasso :I‘nBiIIEZ(y,'—BQ—ZX,']'BJ')2+TZ|B]'|, (23)
i=1 j=1 j=1

onde 7 € um parametro que controla o nivel de encolhimento da regressdo. Para
encontrar seu valor 6timo, a validagdo cruzada (CV - do inglés, cross-validation) é

realizada.
3.3.4.2 Eliminagédo Recursiva de Atributos

A Eliminacdo Recursiva de Atributos (RFE — do inglés, Recursive Feature
Elimination) é um algoritmo bastante utilizado para selecao de atributos. Guyon, Weston
e Barnhill (2002) propdem essa técnica para evitar o ajuste dos modelos preditivos
a cada busca. E possivel configurar dois hiperparametros: o nimero desejado de
atributos e o algoritmo para listar a importancia dos atributos. Esse ultimo pode ser
algum baseado nos critérios de Arvores de Decisdo, como Floresta Aleatéria e Gradient
Boosting, os quais serdo descritos nas proximas segoes.

Inicialmente, o modelo é criado utilizando todos os atributos e uma medida da
importancia de cada uma é computada da mais importante para a menos importante. Em
seguida, diversos modelos preditivos sdo novamente treinados, porém com a eliminacao
dos atributos com menor importancia, calculando a sua performance, até se atingir o
numero desejado de varidveis (KUHN; JOHNSON, 2013).

3.3.4.3 Arvore de Deciséo
A arvore de decisao (DT - do inglés, Decision Trees) ¢ um método de aprendi-

zado de maquina para tomadas de decisdo em problemas de classificagdo ou regressao

por meio da estratégia dividir para conquistar (FACELI et al., 2011). Com uma estrutura
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ramificada semelhante a uma arvore, utiliza a divisdo em subgrupos para encontrar
uma solugéo simples a uma questao complexa. Entre os algoritmos que se baseiam
nas arvores de decisao, encontram-se Inductive Decision Tree - ID3 (QUINLAN, 1979),
Classification and Regression Trees - CART (BREIMAN et al., 1984) e C4.5 (QUINLAN,
1993).

Embora sua simplicidade garanta uma facil visualizagdo e compreensao para
o ser humano, esse método ndo-paramétrico é sensivel a mudangas no conjunto de
treinamento, levando a erros de interpretagéo. Além disso, 0 seu ajuste excessivo pode
acarretar o overfitting, sendo evitado mediante a adocéo de critérios de parada na
criacao do modelo de treinamento.

Uma arvore de decisao € constituida por nds internos, que representam um
atributo, ramos, os quais indicam uma regra de decisao, e as folhas, com o resultado
da classificacao (classe). O primeiro nd estabelecido da arvore é o n¢ raiz. Existem
diversos métodos que definem a divisao para classificagao, objetivando encontrar o
atributo que melhor discrimine as classes. Entre eles, ha as regras baseadas no Ganho
de Informagéo, usado no C4.5, e no indice Gini, utilizado no CART.

O Ganho de Informagéo (GI) se fundamenta no conceito de entropia (S), res-
ponsavel por medir a aleatoriedade de uma variavel aleatoria. Nas arvores de deciséo, a
aleatoriedade representa a dificuldade de um atributo (a variavel aleatoria) de predizer a
classe (FACELI et al., 2011). Logo, a caracteristica com menor entropia sera a escolhida
para dividir os dados. Desse modo, o Ganho de Informag&o mede a redugéo na entropia
nos subgrupos h obtidos por cada um dos atributos. A entropia e o Ganho de Informacéo
sao dados por (24) e (25) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):

S=-

R
pilogapi, (24)

i=1

GI =S~ Zh] Nig, (25)
i=1 N
em que R representa o numero de classes do conjunto de dados, p;, a probabilidade
da classe i, N, o numero total de dados e N;, 0 numero de dados contidos no subgrupo
obtido apds a divisao.
Outra maneira de identificar o atributo para divisdo do né é pelo indice Gini. A

funcéo Gini indica o grau de impureza de um nd. A impureza é uma fungao sobre a
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propor¢ao das classes em um determinado né. O valor minimo de impureza significa
que ha somente dados de uma mesma classe. Assim, o indice Gini I, de cada classe é
calculado por (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009; FACELI et al., 2011):

h
L) =1-2p;. (26)
i=1

O atributo que apresentar a maior redugao da impureza € o selecionado.
3.3.4.4 Gradient Boosting

O Gradient Boosting (GB) é um algoritmo de aprendizado de maquina perten-
cente aos métodos de comité de classificadores (ensemble methods), com aplicacdes
tanto para problemas de regressédo quanto de classificagao. Utiliza uma cole¢c&o de
modelos preditivos considerados fracos (com uma taxa de erro alta), como as arvores
de decisao, para encontrar um modelo geral com maior acuracia (JAMES et al., 2013).

A sua diferenga em relacdo a outras técnicas se encontra no ajuste das arvores
de decisao de forma sequencial, ou seja, a entrada de uma arvore depende da saida
da anterior. Logo, seu treinamento € gradual e mais lento, porém garantindo maior
acuracia.

Neste método, a base de dados para treinamento da arvore a € composta pelos
residuos obtidos nas folhas da arvore anterior. Com o intuito de alcangar o residuo
minimo r,, de cada amostra n, este € calculado pela minimizagéo da funcao custo L,
que é o erro quadratico médio (MSE - do inglés, Mean Square Error), para situagdes de
regressdo, e maxima verossimilhanga, para classificagao, entre as saidas observada y
e prevista $, como descrito em (27) (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):

e i @7)
Y=Ya-1
Apos ajustar a arvore de acordo com esses residuos, a saida de cada folha

Yja, S€ré dada por (28):

Yja = min Z L(yn,Ya-1(xn) +7). (28)

XHERja

Assim, uma nova predicao sera feita a partir dessa ultima arvore encontrada,
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com J, folhas, por meio de:

Ja
Ya(x) = Ja-1(x) + Z?’jal(x € Rjq). (29)
=1

3.4 CLASSIFICADORES DE PADROES

Com o avango do aprendizado de maquina, diversas técnicas para identificar o
tipo de falha ou condi¢cdes dos motores se tornaram disponiveis para potencializar o
monitoramento e diagndstico de falhas de rolamento no MIT.

Entre os classificadores mais utilizados na literatura, encontram-se o SVM (ALI
etal., 2019; GUEDES, 2019), kNN (ALl et al., 2019; TOMA; PROSVIRIN; KIM, 2020), RF
(TOMA; PROSVIRIN; KIM, 2020) e PMC (GODOQY, 2016; PALACIOS, 2016; GUEDES,
2019; BAZAN, 2020). Embora ndo empregados frequentemente para classificacédo, os
mapas auto-organizaveis de Kohonen realizam a clusterizagdo dos dados de forma
n&o supervisionada, por meio da identificagdo de padrdes entre as observagdes, como
verificado nos trabalhos de Jialing Zhang et al. (2020) e Santos et al. (2021).

Em vista desses pontos, este estudo utiliza o RF, o kNN, a PMC, o SVM e
a rede de Kohonen para validar a proposta de modelagem das falhas de rolamento.

Assim, uma analise mais aprofundada acerca desses classificadores é dada a seguir.
3.4.1 Floresta Aleatdria

Assim como o Gradient Boosting, a Floresta Aleatdria (RF - do inglés, Random
Forest) € um algoritmo de predi¢ao do tipo ensemble methods. Logo, a RF se baseia na
associacao de diversas DTs treinadas com subgrupos aleatdrios do conjunto total de
dados de treinamento de forma a encontrar uma solu¢gdo com maior acuracia quando
comparada as saidas individuais das arvores.

O seu funcionamento é embasado em técnicas de reamostragem dos dados
(bootstrap) e redugéo da variancia de um algoritmo de aprendizado (bagging), além

das DTs, os quais serao descritos a seguir.
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3.4.1.1 Bootstrap

O bootstrap é uma ferramenta estatistica utilizada para determinar o desem-
penho de um algoritmo de aprendizado, quantificando a sua incerteza. Por meio de
reamostragem, essa técnica consegue estimar o erro padrao ou a acuracia de um
modelo preditor. Uma vez que a reproducao do conjunto de treinamento com outras
amostras reais € um procedimento complexo de se realizar, o bootstrap cria F subgrupos
da base de dados amostrando-o e replicando algumas instancias de forma a garantir o
mesmo numero de amostras do conjunto original. A Figura 6 ilustra 0 mecanismo do

bootstrap.

Figura 6 — Exemplo do funcionamento do bootstrap com um conjunto de trés dados.

Obs | X Y
3 53 |28 e
> O
1 43 |24
*1
Z 3 |53 |28
o T T Obs |[X |Y
*2
1 |43 |24 Z 2 |21 |1l .
2 2.1 |11 : >3 |28 'oc
3 53 |2s 1 .4.3 24
Dados originais Z . Z F
Obs |[X |Y '(AX*F
2.1 | 1.1
21 |11
1 43 (24

Fonte: adaptado de James et al. (2013).

Por meio da analise individual de determinado aspecto estatistico de cada
modelo com seu subgrupo Z*, é possivel estimar tal aspecto para o grupo original Z.
Sendo Q(Z) a saida para determinada entrada, calcula-se a sua variancia o por (30)
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):

F
P10@)] = SQE - T (30
i=1
onde:
0 = w (31)

F
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3.4.1.2 Bagging

O bootstrap, aliado a técnica de bagging, pode aprimorar um modelo preditivo,
visto que calcular a média das saidas de um conjunto de observagdes reduz sua
variancia (JAMES et al., 2013). O método bagging, também chamado de bootstrap
aggregation, consiste em utilizar diversos subgrupos da populagéo a fim de treinar
modelos de aprendizado individuais e obter a saida geral f,,, por meio da média dos
resultados individuais f*.

Assim, por meio da reamostragem obtida por bootstrap, 0 modelo preditivo com

maior acurdcia € calculado por (32) (JAMES et al., 2013):
1 &
fbag (x) = F Z f*l (x). (32)
i=1

Para situagdes de classificagdo, a média das saidas € substituida pela maioria

dos votos, ou seja, o resultado sera o rétulo com mais ocorréncias individuais.
3.4.1.3 Funcionamento da Floresta Aleatdria

O aperfeicoamento do método bagging, realizado descorrelacionando as arvo-
res de decisdo, € chamado de Floresta Aleatdria. Para isso, na ramificagdo do n6 de
cada arvore, uma amostra aleatdria de M’ atributos € selecionada para ser candidata a
variavel do né em questao.

Realizando bagging, todas as variaveis m de uma instancia sao levadas em
consideragéo e, caso haja um atributo com grande relevancia e os demais, com re-
levancia moderada, havera uma tendéncia em todas as arvores de utilizar o mesmo
atributo na divisdo dos nds, o que resultara em arvores com estruturas semelhantes
ou correlacionadas. Adotando amostras M’ de variaveis, nem sempre aquela de maior
relevancia estara presente, permitindo que as outras sejam usadas para critério de
divisdo, criando arvores descorrelacionadas entre si.

A variancia da média de um conjunto F de variaveis aleatérias i.i.d. (independen-
tes e identicamente distribuidas), com variancia o> cada uma, é dada por (33) (HASTIE;
TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):
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7= 1ls2 (33)

No entanto, quando sao somente i.d. (identicamente distribuidas), com uma

correlagao positiva par-a-par p, a variancia da média é a indicada em (34):

72 L=p,2 (34)

o :p02+

Embora o valor de F ser suficientemente grande para desconsiderar o segundo
termo, a variancia ainda depende do fator de correlagéo no primeiro termo, limitando o
beneficio de se realizar a média.

Assim, a RF é capaz de aprimorar o bagging por meio da selecdo M’ dos
atributos. Geralmente, esse pardmetro € a raiz quadrada de M para situagbes de
classificacdo e um terco de M para problemas de regressao. Quando M’ = M,aRF é o
proprio bagging (JAMES et al., 2013).

O modelo preditivo da Floresta Aleatdria, para regressdes, € dado por (35)
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009):

F
0 = 5 2T, (35)
i=1

sendo T;(x), a saida de cada arvore presente no algoritmo. Para classificacédo, é consi-
derado R;(x) como a classe predita para a i-ésima arvore e a saida da RF é retornada

como a maioria de votos de {Rl-(x)}f.
3.4.2 k-ésimo Vizinhos Mais Préximos

O algoritmo k-ésimo Vizinhos Mais Préximos (kNN - do inglés, k-Nearest Neigh-
bors) € um método de aprendizado de maquina n&o-paramétrico e supervisionado
que se baseia nas distéancias para solucionar problemas de classificagao e regressao.
Respalda-se na concepgéo de que dados semelhantes entre si estao relacionados ao
mesmo grupo (FACELI et al., 2011).

Sendo um conjunto de dados com m atributos, cada amostra representa um
ponto no espago M-dimensional. Para obter a saida de um determinado objeto de

teste, o kNN calcula a distancia entre este e cada dado de treinamento. O objeto de
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treinamento que resulte no menor valor da distancia, ou seja, o vizinho mais proximo,
indicara a saida do teste em questdo. Caso k (numero de vizinhos) seja maior que um,
o rétulo ou valor de saida sera a moda das classes, para problemas de classificagao, ou
a estratégia que minimize a fung&o custo, como a média, para situagdes de regressao
(FACELI et al., 2011).

Ha diversas formas de calcular a distancia no espac¢o M-dimensional sendo a
Euclidiana a mais empregada. Ferrero (2009) apresenta uma forma genérica do célculo
dessa distancia (36):

M
dist(EE;) = (O b - xjul )4, (36)
=1

em que E; e E; s&o dois pontos no espago entre os quais se deseja calcular a distancia
e d esta relacionado ao tipo da distancia que se quer calcular.

Uma vez que essa técnica € baseada em memdria dos dados de treinamento
e ndo ha modelo a ser ajustado, é considerada do tipo /lazy (HASTIE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009). Apesar das vantagens de ser simples e aplicavel em problemas
complexos, seu custo computacional pode ser relativamente alto caso o conjunto de
dados seja muito grande e realizar mas interpretacdes se for alta a dimensionalidade

dos dados.
3.4.3 Rede Perceptron Multicamadas

A Rede Perceptron Multicamadas (PMC) é um dos tipos de rede neural artificial
utilizada para aproximacgao de fungdes, reconhecimento de padrdes, previséo de séries
temporais, entre outros, e é fundamentada na arquitetura feedforward de camadas
multiplas (SILVA et al., 2017). Trabalhos como o de Jawadekar et al. (2014) e Navasari,
Asfani e Negara (2018) utilizam a PMC para validar o método proposto de diagndstico
de falhas de rolamento.

A PMC baseia-se em duas etapas: na primeira fase, chamada fase forward,
os dados de entrada sdo propagados até os neurénios de saida, produzindo sinais
de acordo com os pesos e limiares definidos. Assim, a saida j de cada neurdnio j
pode ser calculada por (37), em que x={x;,xs,...,x3s} € 0 vetor de N amostras de entrada

dos neurdnios de determinada camada, M € a dimens&do das amostras, w; € 0 peso
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associado ao neurdnio j, b é o limiar e g(.) é a fungéo de ativagdo do neurénio (SILVA
etal., 2017):

. (37)

M
$i(n)=g (Z xi(n).wji+ b,
i=1

Em seguida, na fase backward, um sinal de erro E (resultante da diferenga entre
a saida desejada y e a gerada y é propagado de forma reversa, da saida a entrada,

para ajuste dos pesos e limiares de cada neurénio j, conforme (38) (SILVA et al., 2017):
1 ¥ RS
E(n) =5 > (i) =3;(n). (38)
j=1

Esse processo € repetido até que algum critério de parada, como numero de
épocas de treinamento ou erro minimo, seja atingido (HAYKIN, 2009).

O uso de PMC para classificagao de falhas de rolamento em MIT ja foi realizado
em alguns trabalhos recentes, mostrando ser eficiente nessa aplicagéao. Palacios, Godoy
et al. (2017) compara trés classificadores de padrado, dentre eles a PMC, para classifica-
¢éo de multiplas falhas no MIT, cuja extragdo de caracteristicas € baseada nos sinais
de tensao e corrente no dominio do tempo, com acuracia acima de 89%. Bazan et al.
(2020) também explora a PMC como classificador de padrao para diagndstico de falhas
de rolamento no MIT, porém com outra metodologia de extracao de caracteristicas, com
informacao mutua de duas fases da corrente. Ja Li, Mo e Yan (2021) apresenta outra
técnica de classificacdo, baseada em grafico de visibilidade horizontal, e compara com

o classificador convencional que é a PMC.
3.4.4 Maquina de Vetores de Suporte

Assim como a PMC, a Maquina de Vetores de Suporte (SVM - do inglés,
Support Vector Machine) também objetiva a configuracéao de hiperplanos para solucionar
problemas de classificagdo. No entanto, difere-se pela otimizagao das fronteiras de
separacao, obtendo maior acuracia e capacidade de generalizagcao.

Para um conjunto de N amostras com M atributos distribuidos no espaco
M-dimensional, um hiperplano possuira M — 1 dimensdes e o hiperplano 6timo sera
aquele que se encontra mais distante dos dados mais proximos a ele no espacgo. Esses

elementos mais préximos ao hiperplano que definem a margem étima sao denominados
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vetores de suporte (JAMES et al., 2013).

Quando o hiperplano consegue separar todo o conjunto de dados em duas
regides, esses sao ditos linearmente separaveis. Todavia, s&o raras as aplicagdes onde
as amostras sao desse tipo. Assim, encontrar um hiperplano separador sera uma tarefa
muito dificil, entdo aceita-se que haja algumas violagdes as fronteiras definidas, por meio
da introducgéo de folga &;, o qual é regularizado por uma constante C que estabelece um
peso a minimizagao dos erros. Logo, a busca pela margem dtima torna-se um problema
de otimizacao a seguir (39) (FACELI et al., 2011):

N
. 2
+C is 39
e |[wl| Z‘ 3 (39)
sujeito a:
yi(W - X; + b) >1- fi’fi >0,Vi=1,...,n, (40)

em que w representa o vetor de parametros do hiperplano. Ja y; indica a saida desejada,
X;, @ amostra e b, 0 viés da configuragédo do hiperplano.

Quando &; apresenta valor zero, significa que a amostra encontra-se na regiao
de acordo com seu rétulo; entre zero e um, a instancia esta fora da margem prevista; e,
acima de um, o dado localiza-se na regi&o incorreta. Por tratar-se de um problema de

otimiza¢ao quadratico, recorre-se a introducao de uma funcgéo lagrangiana (41):
1 n
L(w.b,a) = EHW”Z_ZQ’I'()’I'(W'XF"I’)_ 1). (41)
i=1

Em que a sua minimizag&o implica na maximizag&o de «; e minimizagao de w

e b, resultando em (42):

1 n
max > | @; — 3 D @iy (X X;), (42)
p =l

0<a <C)Vi=1,..,n,
com as restricoes: (43)
Z?zl a;y; = O
Essa equacao é a representacao dual enquanto a equagéo (39) é a primal. Am-
bas se diferem pela dimensionalidade em que trabalham, sendo a primeira relacionada

ao numero de amostras e a segunda, ao numero de atributos.
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Os hiperplanos calculados por (39) e (42) satisfazem problemas linearmente
separaveis ou que possuam alguns ruidos e outliers. Para problemas néo lineares, é
necessario mapear o conjunto de treinamento em um espago com maior dimenséo
onde um hiperplano seja capaz de separar as amostras. Assim, ocorre a transformacao
®: X — I e (42) torna-se (44):

n 1 n
max Z @ =5 Z a;a;yiyj(®(x;) - ®(x;)). (44)
i=1 i,j=1

Como a computagédo de ® pode ser custosa, emprega-se as fungdes kernel,
que recebe 0s pontos x; € x; no espago de entradas e calcula o produto escalar entre
eles no espaco transformado, sem conhecer o mapeamento. Os mais utilizados sdo
os polinomiais, os de fungéo base radial (RBF - do inglés, Radial Basis Function) e o0s
sigmoidais (FACELI et al., 2011).

3.4.5 Redes Auto-organizaveis de Kohonen

Utilizadas para classificar as falhas de rolamento extraidas dos sinais de vi-
bragdo dos rolamentos por Jialing Zhang et al. (2020), as redes auto-organizaveis
de Kohonen € outro tipo de rede neural artificial muito utilizada para classificacao de
padrées e clusterizagdo. Diferentemente da PMC, a rede de Kohonen se auto-organiza
por meio de métodos de treinamento competitivos, os quais tém capacidade de detectar
similaridades entre os dados de entrada, agrupando-os em classes (clusters) (SILVA
et al., 2017). Esta rede obteve aten¢cdo da comunidade cientifica na mesma época que
a PMC com a formulagéo proposta por Kohonen (1982).

Uma vez que ndo ha dados de saida desejados para realizar o ajuste dos pesos,
0s neurbnios competem entre si para ser ativado para determinada amostra, sendo o
neurdnio escolhido chamado de neurdnio vencedor (HAYKIN, 2009). Uma forma de
avaliar o neurdnio vencedor é por meio da proximidade do neurénio com a amostra de
entrada, sendo esta calculada pela distancia euclidiana entre os vetores do peso e da
amostra. Aquele que apresentar a menor distancia sera o vencedor e sera ajustado
de acordo com uma taxa pré-definida. Como se trata de um mapa topoldgico, em que
0s neurdnios estao distribuidos em um espacgo bidimensional, é conveniente que os

neurdnios vizinhos ao neurdnio vencedor também recebam um ajuste proporcional a
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sua relevancia. Pode-se resumir esses ajustes da seguinte forma (SILVA et al., 2017):

W w4 (x) — wO):
(45)
w — w4 T (x() — W),

que w*) representa o neurénio vencedor, w' | o neurénio vizinho, n, a taxa de aprendi-

zado e x(™, a n-ésima amostra de entrada.
3.5 AVALIAQAO DOS RESULTADOS

As medidas de desempenho permitem avaliar a performance de determinado
algoritmo de aprendizado. Para os métodos de classificagado, a matriz de confuséo
fornece informagdes para diversas analises, inclusive o calculo de métricas como
acurdacia, revocagao, precisao e medida-F (FACELI et al., 2011; KUHN; JOHNSON,
2013).

Considerando uma situagao de duas classes, a matriz de confusao indica
quantas amostras de teste foram classificadas correta e incorretamente. Para isso,
indica quais sao os verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), falsos negativos
(FN) e verdadeiros negativos (VN). O Quadro 2 apresenta um exemplo de matriz de

confusao.

Quadro 2 - Exemplo de matriz de confuséo.
Classe
prevista

+ -
Classe + | VP | FN
observada | - | FP | VN
Fonte: adaptado de Faceli et al. (2011).

A acurécia (A.) € obtida pela soma dos valores na diagonal principal da matriz

de confuséo dividida por todos os elementos contidos na matriz (n), dada por (46):

VP+VN
A= ———.

c

(46)

n

A revocagéo, também chamada de sensibilidade, € obtida por (47) e significa a

taxa de acerto obtida na classe positiva.

VP

_— (47)
VP +FN

reyv =



47

A precisao, por sua vez, € a proporgao de verdadeiros positivos dentre todos
previstos como positivos. Seu calculo é dado por (48):

VP

VP+FP’ (48)

prec =

As métricas revocagao e precisao sao geralmente combinadas para fornecer a
andlise chamada medida-F, que é a média harménica ponderada dessas duas métricas.

Esta € dada por (49):

F e (w+1)Xrev X prec

(49)

rev+w X prec

em que w é o grau de importancia dado a preciséo e revocagado. Quando igual a um, a
medida é conhecida F;-score.

Para generalizar para mais classes, basta considerar cada classe como positiva
em relacdo as demais e medidas de desempenho serdo geradas para cada classe.

Uma vez que a acuracia mede somente a porcentagem de previsdes corretas,
ela pode nao ser adequada para situagdes onde o banco de dados é desbalanceado,
uma vez que nao faz distingao entre os tipos de previsdes erradas. Assim, a F\-score se
apresenta como uma saida para essas situagoes, ja que € a combinac&o das métricas
revocagao e precisao, as quais levam em consideragao os tipos de erros (falsos positivos

e falsos negativos) para avaliagdo do desempenho do classificador.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, sdo apresentados os materiais e a metodologia empregados
para a realiza¢ao do estudo. O trabalho € dividido em cinco etapas principais: geracao
e coleta dos dados, extragdo de caracteristicas, tratamento dos dados, parametri-
zacao dos classificadores de padrbes e treinamentos/testes. Para isso, 0 ambiente
Simulink/MATLAB® é utilizado como ferramenta para implementagdo do modelo do
MIT com falhas, processamento e classificagdo das amostras. Nos dois ultimos es-
tagios, também ¢é utilizada a plataforma Jupyter Notebook (JUPYTER, 2023) para

implementacao dos algoritmos de classificacdo dos dados.

4.1 GERAGAO E COLETA DOS DADOS

De forma a atender o objetivo deste trabalho, que é o diagndstico de falhas a
partir da modelagem matematica do MIT com falhas de rolamento, sdo gerados dados
de corrente de uma fase do estator por meio de simulagdo no Simulink/MATLAB®.

A modelagem da maquina possui loops algébricos, ou seja, quando a entrada
de um bloco depende da realimentac¢ao da saida, ha o surgimento de uma dependéncia
circular entre entrada e saida a cada passo de tempo na hora da resolu¢do do sistema.
Para contornar esta questao, é utilizado o ambiente Simulink/MATLAB®, o qual emprega
solucionadores nao-lineares, que realizam iteragdes a cada passo de tempo para buscar
a solugao do loop. Como somente blocos de operacao matematica sao usados para
implementacdo do modelo, este ndo possui alta complexidade.

Outro conjunto de dados de corrente obtidos em bancada experimental é so-
mado a estes sinais simulados, onde o agrupamento total € submetido posteriormente
a extragdo de caracteristicas, tratamento das amostras e classificadores de padrdes.

A seguir, a simulagao implementada e a bancada experimental, fornecedores

dos bancos de dados, sdo descritas detalhadamente.

4.1.1 Simulagdo do MIT com falhas

Considerando as conexdes entre os enrolamentos do estator e do rotor de um

MIT simétrico conforme Figura 7, com alimentagéo trifasica de tensées v,g, vig € veq,
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simulando conexao direta a rede, as tensoes trifasicas v, vps € v.s do estator sdo
dadas por (50) (ONG, 1998):

Figura 7 — Conexdes entre os enrolamentos do MIT.

Vag i

as

Fonte: Ong (1998).

Vas = Vag — Vsg>
Vbs = Vig — Vg, (50)

Ves = Veg = Vsgs

em que vy, € a tensdo entre o neutro do estator s e o0 neutro da fonte g, calculado por
(561) (ONG, 1998):

S d .. .
Vsg = ng(las +ips +icg) + Lsga(las +ips +ics), (51)

onde R, € aresisténcia e L, a indutancia da conexao entre s e g. As correntes trifasicas
do estator sdo identificadas por iy, ips € ics.

Realizando a transformagéo exibida em (2), obtém-se o exposto em (52):

Vgs = %Vag - %ng - %ch,
Vds = %(ch - ng)» (52)

1
vos = 3 (Vag + Vg + Veg) = Vg

No ambiente Simulink/MATLAB®, essas equagdes sao implementadas conforme
a Figura 8. De forma a tornar os sinais de alimentacao trifasica mais préximos do real,
15 harménicas sdo adicionadas as sendides v, vy € ve,. Além disso, o neutro do
estator estd flutuando na simulagéo e, para obter a tensao entre os pontos neutros s e
g, € conectado um pequeno capacitor ficticio representado por Cy,.

Em seguida, para obter as correntes do estator na nova referéncia, (6) € rear-

ranjada conforme (53) e (54):
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Figura 8 — Bloco de transformacao das tensées trifasicas para a referéncia qdo.

—»{ (2/3)*(ul1-u[2]+u3])/2)

out_vgs

> (uBul2])sart(3)

—> (u[1]+u[2]+u[3])/3

(2) w 1
K
ias+ibs+ics

1/Csg

Fonte: autoria prépria (2023).

P Y
mom (53)
; — qjds_Tdm
ldS - X[s H
i/ _ ‘Péjr—l{ll]m
qr — X! ’
Ir (54)
l'/ — \F:lr_lpdm
dr — X/ >

lr

em que ¥,, e ¥4, sé@o os fluxos concatenados instantdneos de magnetizagdo na

referéncia qd0 estacionaria, dados por (55):

W = X (igs +},),

(55)
Wim = xm (ias + i:ir)'
Reordenando as equagdes (53) e (54), obtém-se (56):
v, W
Vo =xpy(=L +=5),
q M( Xls xlr ) (56)

v v
Yim = XM(T‘JSS + ?dr),
r

onde:

— = —+— +—. (57)
XM Xm Xjs X

Assim, pode-se redispor as variaveis em (3), conforme (58) e (59):
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\qu =Wp /{Vqs + ;_li(lpqm - ‘qu)}dt,
Was = wp [ {vas + £ (Pam — Was) Y1, (58)

los = % /(VOS - iOsrs)dt,

, r
W, = wp [{V, + W+ i (Pgm = ¥g,) 1,

W, = wp [{V), - W, + %(‘Pdm - ¥ )}dt, (59)
iE)r = ;VTI: /(Vf)r - iz)rr',’)dt'

Rearranjadas as equagoes, € possivel compor os blocos das Figuras 9 e 10,
responsaveis por calcular, na nova referéncia, as correntes iy, i4, igr € ia- € 0S fluxos

concatenados instantaneos ¥, Y5, ¥Yor's Yar', Yom € Wam-

Figura 9 — Bloco de implementacéao das correntes e fluxos concatenados instantaneos no eixo q.

> 1
out_psigs
= 1 -
in_vgs wh*(u[2]+(rs/uf4])*(u[1]-u[3])) > o :I (u[1]-ul2])u[3]
) sigs :
- out_igs
g | psigs "1
D,
in_xls' T psigm
< u[5]*(u[1]/u[3]+u[2]/u|
D >R-» ul5]*(ul1)ul3]
in_xplr' g |
in_xM' §®
L ﬂ jl out_psigr'
(2) "1 1 P | Ll witrupuE —»(3)
in_(wr/wb)*psidr' g Wb (L2 (rpr/ufA])*(u3J-ul1])) 5 out_iqr'
"’I psiqr'

Fonte: autoria prépria (2023).

Para encontrar a corrente iy;, 0 bloco da Figura 11 é elaborado.

O bloco responsavel pela rotagéo do rotor (Figura 12) se baseia em (10) e (60):

2Jwp d(wy[wp)
P dt

=Tem + Tnec — Tdampa (60)

em que J é o coeficiente de inércia da carga, T,,.. € 0 torque de carga e Ty, € 0 torque
de amortecimento, dado por (61), com coeficiente de amortecimento D,,. Desse bloco,

€ possivel obter a velocidade do rotor em rad/s.
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Figura 10 — Bloco de implementacao das correntes e fluxos concatenados instantaneos no eixo d.

(1)

out_psids

ltuE) w2 )
1 psids out_ids
in_vds wb*(u[2]+(rs/u[4])*(u[1]-u[3]))  —W n
"1
in_xls'

A

FEey

psids

#I
#I
%I P u[5]*(u[1]/u[3]+u[2]/u[4]) -
El psidm
in_xplr’ 'I
s »(4)
in_xM' I out_psidr'
= e
in_(wriwb)psiqr oI worcur ey ) < 4 RaRUORIENA K
4 psidr 4 out_idr'
Fonte: autoria prépria (2023).
Figura 11 — Bloco de implementacao da corrente i;.
R 1
u[r'wbiul1] P~ »( 1)
out_i0s
<
rs
Fonte: autoria prépria (2023).
Wy
Tdamp =D,—. (61)

Wi

Ja o bloco da Figura 13 é implementado para obter novamente as correntes
trifasicas do motor apds realizar as mudancgas das indutancias de dispersao do rotor,
estator e de magnetizagédo na referéncia qd0 e assim poder analisar seu efeito.

Essa implementagdo no Simulink/MATLAB® é encontrada em Ong (1998). A
diferenca esta na insergao do bloco da Figura 14 na modelagem do motor de indugao
para simular a variagdo das reatancias indutivas x,, x;” € x,,, para cada tipo de falha de
rolamento, nas pistas externa e interna e nas esferas.

Neste bloco, T..;, T;»: € T.ss s&0 0s periodos das falhas de rolamento na pista
externa, na pista interna e nas esferas, respectivamente. Com o intuito de implementar

(18), é inserido um gerador de pulsos com o seu periodo sendo o inverso da frequéncia
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Figura 12 — Bloco do rotor.
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Fonte: autoria prépria (2023).

Figura 13 — Bloco de transformacao das correntes na referéncia qd0 para o eixo de referéncia
trifasico.

> u[1]+u[3]
out_ias
P -(U[1]+sqrt(3)*u[2])/2+u[3]
out_ibs
B -(ul1]-sart(3)*u[2])/2+u[3]
out_ics

Fonte: autoria prépria (2023).

Figura 14 — Bloco de variacédo das reatancias indutivas conforme falha.
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Fonte: autoria prépria (2023).
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caracteristica da falha a ser escolhida pelo usuario. O sinal proveniente deste recebe um
ganho referente ao grau de excentricidade e, multiplicado pelo cosseno de (6 + (1)),
em que ¢ é diferente para os trés casos de falha, conforme descrito na segéo 2. O
nivel de excentricidade em relag&o ao entreferro é configurado para e, = 0,30, visto que,
para realizar sua simulacao, Ojaghi, Sabouri e Faiz (2018) utiliza esse valor para e, e
testes entre 0,00 e 0,40 séo explicitados por Guldemir (2003). Em seguida, o resultado
é subtraido de uma unidade para ser acoplado nos valores da reatancia. Assim, séo
introduzidas variagdes nas reatancias que irdo atuar nas equag¢des da maquina na
referéncia qdO.

Logo, o modelo do MIT com falhas de rolamento é implementado conforme a
Figura 15. Para finalizar o modelo, um ruido branco é adicionado ao sinal de corrente

da saida para simular o ruido adquirido ao utilizar instrumentos de medig&o.

Figura 15 — Modelo do motor de inducao trifasico com falhas de rolamento na referéncia qdo.
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Fonte: autoria prépria (2023).

Com o modelo do MIT com falhas localizadas de rolamento pronto, sédo rea-
lizadas diversas simulagbes. Sao considerados o motor sem carga, com 25%, 50%,

75% e 100% de carga nominal no eixo para seis situagcdes de desequilibrio nas ten-
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sbes trifasicas do estator. A primeira situagao considera as trés fases balanceadas; a
segunda, um desbalango de +2% nas fases A e C e desbalancgo de -2% na fase B; a
terceira situacéo, um desbalango de +4% nas fases A e C e desbalango de -4% na fase
B; a quarta, um desbalanco de +6% nas fases A e C e desbalango de -6% na fase B;
a quinta situacdo, um desbalanco de +8% nas fases A e C e desbalango de -8% na
fase B; e a sexta, um desbalanco de +10% nas fases A e C e desbalango de -10% na
fase B. Portanto, considerando motor saudavel, com falha de pistas interna, externa e
esferas (quatro estados do MIT), cinco niveis de carga e seis situagdes de alimentacgao,
séo totalizadas 120 situagdes para cada motor. Essas simulagdes sao feitas com uma
taxa de amostragem de 25 kHz, com passo fixo, e executadas por 5 segundos durante
0 regime permanente da maquina.

Os parametros dos motores utilizados para simulagéo, como as resisténcias r;
e r,’, as reatancias x;, x;,’, a inércia J, o coeficiente de amortecimento D, e o tipo de
rolamento dianteiro estédo apresentados na Tabela 2. Todos os motores séo trifasico, 60

Hz e possuem quatro polos.

Tabela 2 — Parametros dos motores utilizados nas simulac¢ées.

Motor  Viiuna rs T Xis xi Xm J
(CV) (V) () (@ (@ () (Q)  (kgm?)
1 380,00 0,81 936 4,13 7,41 11,00 236,02 0,00 0,00 zz-6204
2 380,00 0,78 4,21 198 585 7,03 128,39 0,00 0,00 zz-6205
5 460,00 0,77 1,12 1,08 225 225 76,79 0,02 0,01 zz-6206
10 460,00 0,84 068 045 156 1,56 56,02 0,05 0,01 zz-6308
20 460,00 0,81 0,28 0,16 0,83 0,83 28,70 0,10 0,02 zz-6309
50 460,00 0,84 0,10 0,06 0,33 0,33 11,47 0,40 0,02 zz-6312
100 460,00 0,84 0,04 0,02 0,45 0,15 6,27 1,30 0,06 zz-6314
150 460,00 0,84 0,03 0,02 0,11 0,11 413 2,00 0,02 zz-6316
200 460,00 0,86 0,02 0,01 0,07 0,07 3,55 2,60 0,05 zz-6319

Fonte: Simulink (2022).

D, Rolamento

As especificagdes dos rolamentos analisados est&o dispostos na Tabela 3.

4.1.2 Bancada Experimental

Os dados obtidos experimentalmente para efeito de compara¢do com os simu-
lados sdo gerados a partir de uma bancada de teste exibida na Figura 16, originalmente
proposta por Goedtel (2007) e posteriormente desenvolvida e utilizada nos trabalhos
de Broniera (2014), Godoy (2016), Palacios (2016), Gongora (2019), Guedes (2019) e



Tabela 3 — Dimensdes dos rolamentos dos motores utilizados nas simulagoes.

D,

D,

Rolamento m  (m) N,
2z-6204 0,03 0,01 9
2z-6205 0,04 0,02 9
2z-6206 0,05 0,02 11
2z-6308 0,07 0,02 12
2z-6309 0,08 0,02 12
2z-6312 0,10 0,03 13
2z-6314 0,12 0,04 14
2z-6316 0,13 0,04 14
2z-6319 0,16 0,04 15

Fonte: SKF (2022).
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Bazan (2020). Essa bancada consegue monitorar grandezas provenientes de um MIT,

como tensao, corrente, vibragéo, torque e velocidade, além de possibilitar a geracao de

diversas situagcdes com variagdes na alimentagéo e na carga, e a insergao de defeitos

controlados no MIT.

Figura 16 — Bancada de teste para geracao dos dados de corrente.

Fonte: Bazan (2020).

A partir de um condicionamento de sinais por meio de sensores Hall, as tensdes

de fase e correntes de linha sdo moduladas para serem repassadas as entradas

analdgicas da placa de aquisigao dos dados modelo USB 6221, da National Instruments.

Essa, por sua vez, permite a comunicagéo via cabo USB com o computador para

recebimento, armazenamento e tratamento dos dados por meio do software MATLAB®.

Uma descri¢cdo mais detalhada é disponivel em Gongora (2013).

Os dados de corrente e tensdo sdo amostrados com uma taxa de 25 kHz, com
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um intervalo de cinco segundos, com o motor em regime permanente e conectados
diretamente a rede, utilizando motores de 1 CV e 2 CV. Os rolamentos dianteiros do
motor de 1 CV e 2 CV séo o0 zz-6204 e zz-6205, respectivamente, os mesmos descritos
na Tabela 3.

Sao geradas amostras com as mesmas situagdes de carga e desequilibrio
de tensdo descritas na subsecgao 4.1.1, porém as falhas de pista interna séo feitas
somente no motor de 1 CV e as falhas de esferas, somente no motor de 2 CV. As
demais condi¢des de saudavel e falha na pista externa sdo verificadas em ambas as
maquinas.

Logo, para a geracao de dados, utilizam-se as maquinas cujas especificagdes

sao resumidas na Tabela 4.

Tabela 4 — Especificacdoes dos motores utilizados para a geracao de dados a partir de simulacéo e
bancada de teste.

Especificagcdes do motor Simulagao/ Bancada de teste
Bancada de teste
Fabricante WEG WEG
w22 W22
Modelo Alto rendimento Alto rendimento
Poténcia [kW] 0,75 1,5
Tenséo de Alimentagéo (A/Y) [V] 220/380 220/380
Corrente de Alimentacéo (A/Y) [A] 3,02/1,75 5,98/3,46
Numero de fases 3 3
Frequéncia [Hz] 60 60
Numero de polos 4 4
Velocidade Nominal [rpm] 1730 1750
Conjugado Nominal [N.m] 41 8,2

Fonte: WEG (2022).

4.2 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Antes de realizar a etapa de extragéo de caracteristicas, ha um condicionamento
dos sinais, visando prover maior banco de dados de qualidade. Assim, primeiramente,
tanto os sinais simulados quanto experimentais séo filtrados por um filtro digital passa-
baixa ideal ndo-causal com frequéncia de corte de 2 kHz. A escolha da frequéncia de
corte é realizada de modo que, mesmo apds a filtragem, as frequéncias caracteristicas
de falhas e suas primeiras harménicas nao sejam afetadas.

Em posse de 120 sinais simulados e 90 experimentais de cada motor de cinco

segundo cada, estes sao separados de meio em meio segundo. Logo, o numero de
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amostras disponiveis torna-se a exibida na Tabela 5, em que € apresentada a quantidade
de dados por condigdo da maquina, saudavel (SAU), com falhas de pista externa (FPE),

de pista interna (FPI) e nas esferas (FE).

Tabela 5 — Numero de amostras apos separacao dos sinais.
Numero de amostras

Origem Motor (CV)  —sAU FPE FPI FE Toml

) 1,2,5,10, 20,
Simulada v Sk, 300 300 300 300 1200
1 300 300 300 O 900

Experimental
2 300 300 O 300 900

Fonte: autoria prépria (2023).

Apds os sinais estarem condicionados, prossegue-se com a extracao de ca-
racteristicas. A analise de determinadas instancias dos sinais no dominio do tempo e
da frequéncia permite reconhecer determinados padrées e comportamentos. Assim,
as caracteristicas listadas na Tabela 1 sdo extraidas dos sinais de corrente no regime
permanente simulados e experimentais. Os atributos A; a A;; sdo extraidos no dominio
do tempo e os atributos A, a A3, no dominio da frequéncia. Para extrair as caracteristi-
cas no dominio da frequéncia, é necessario obter o espectro de frequéncias dos dados
de corrente. Logo, a FFT, sendo a ferramenta mais difundida, € utilizada para este fim.

Apds esse procedimento, as 1200 amostras de corrente simulada e 900 de
corrente experimental de cada motor podem ser representadas por 23 caracteristicas
que as definem e ndo mais os 12.500 pontos da magnitude da corrente no tempo, o
que diminui o0 numero de entradas nos classificadores e o seu custo computacional,
facilitando o processo de aprendizado. Porém, antes de submeter as novas amostras
aos classificadores, os novos conjuntos de dados sao tratados com balanceamento e

normalizag&o, conforme descrito na proxima segao 4.3.

4.3 TRATAMENTO DOS DADOS

Visando validar o modelo do MIT com falhas localizadas de rolamento por meio
da andlise de classificadores quando submetidos dados simulados e experimentais
mesclados, torna-se necessario o balanceamento das amostras, uma vez que néo ha
dados experimentais de determinadas condi¢des dos motores de 1 e 2 CV. Também se

objetiva fazer uma categoriza¢ao entre saudaveis e falhas inicialmente, o que implica
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em uma base de dados com mais situagdes de falha do que saudavel, caso ndo seja
realizada a etapa de balanceamento.

A técnica para realizar esse ajuste na quantidade de elementos de cada condi-
¢ao da maquina, neste trabalho, € a undersampling. Manualmente, alguns dados de
determinadas condigdes séo eliminados do conjunto, de forma a equilibrar o numero de
amostras entre as classes. Esse procedimento é feito para cada classificagao, isto &,
levando em consideracao o motor a ser investigado bem como se é para categorizacao
em duas classes ou quatro classes. As novas definicbes das bases de dados séo
detalhadas na sec¢éo 4.5.

Para que as faixas de valores das 23 caracteristicas nao fiquem tao distan-
tes entre si, a normalizagdo Z-score, dada por (20), é realizada. Além disso, uma
selecéo de atributos mais relevantes é feita para submeter aos classificadores supervi-
sionados. O conjunto com caracteristicas reduzidas ndo é analisado pelo classificador
nao-supervisionado porque o objetivo deste é proporcionar, principalmente, a visualiza-
¢céo do agrupamento das amostras. Logo, a sele¢édo de atributos € realizada por meio
do LASSO-CV e RFE com dois algoritmos de selegao, sendo eles o GB e RF. O RFE é
configurado para retornar dez atributos mais relevantes. Pela combinag&o dos votos
dos trés algoritmos, as variaveis que mais se destacam sao escolhidas.

Para divisdo em subconjuntos de treinamento e teste, a técnica de validagéo
cruzada é utilizada, em que cinco particbes sao feitas (k = 5), ou seja, 80% do dados
sao destinados ao treinamento e 20%, ao teste. A classifica¢éo é realizada cinco vezes
onde os subconjuntos de treinamento e teste sao reformulados de forma que cada

amostra seja participante da etapa de teste uma vez.

4.4 PARAMETRIZACAO DOS CLASSIFICADORES DE PADRAO

Neste trabalho, sdo adotados, para classificar os bancos de dados, um classifi-
cador nao-supervisionado e quatro classificadores supervisionados a fim de verificar o
diagndstico com conjunto de dados simulados e experimentais com base em diversas
metodologias. O objetivo de utilizar a rede auto-organizavel de Kohonen € a possibi-
lidade de visualizar o agrupamento dos dados sem que sejam disponibilizados seus
rétulos. Os supervisionados RF, kNN, PMC e SVM, além de serem os mais difundidos

na literatura, permitem analisar o desempenho da classificagdo dos dados e assim a
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identificagcdo das falhas quando s&o submetidas amostras artificiais.

Antes de realizar o treinamento dos algoritmos de aprendizado de maquina
com o banco de dados, alguns hiper-parametros devem ser configurados e estes
permanecem fixos durante o aprendizado. Para se estabelecer uma comparagéo justa
entre as situagdes analisadas (diferentes conjuntos de motores), sdo utilizados os
mesmos hiper-parametros em todas os casos de classificagao. Os hiper-parametros da
rede de Kohonen estao especificados na Tabela 6.

Tabela 6 — Hiper-parametros selecionados do classificador nao-supervisionado.
Hiper-parametro

Classificador Hiper-parametro .
selecionado
Topologia 20x20
Rede de Numero de.epoca.s. . 200
Kohonen Taxa de aprendizado inicial 0,02
Métrica de proximidade Distancia Euclidiana
Raio de vizinhanga inicial 3

Fonte: autoria prépria (2023).

Para os quatro classificadores supervisionados, a busca em grade é realizada,
a qual consiste na procura pela combinagao de hiper-parametros, dentro de um intervalo
de valores, que retorne a melhor acuracia ou erro de validagao. A busca é feita para
o conjunto 1+2 CV e, em seguida, os hiper-parametros encontrados sao adotados
para todas as analises. Esses estdo dispostos na Tabela 7. E valido ressaltar que
é estabelecido, para a rede PMC, nimero maximo de 100 épocas de treinamento e

somente uma camada escondida.

4.5 TREINAMENTOS E TESTES

A identificag&do das falhas é dividida em duas partes: classificagao para duas
classes e para multiclasses, combinando o conjunto de dados de origens simulada
e experimental. Para ambas as etapas, sao realizados primeiramente o treinamento
e o teste do classificador ndo-supervisionado; em seguida, o treinamento e o teste
dos classificadores supervisionados. Em todas as analises, as métricas de acuracia
e F)-score sao utilizadas para mensurar a qualidade dos resultados obtidos com a
categorizagao.

Uma vez que o classificador ndo-supervisionado utilizado neste trabalho tam-

bém gera mapas auto-organizaveis, € possivel visualizar o agrupamento dos dados
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Tabela 7 — Hiper-parametros dos classificadores supervisionados varridos pela busca em grade e
os selecionados.

Hiper-parametro

Classificador Hiper-parametro Busca em grade .
selecionado
Nt]mer.o maximo VM, N
de atributos M’ log, M
RF Numero de 100, 200, 300, 100
estimadores 400, 500, 600

Critério Gini, Entropia Gini

kNN Ndmero de vizinhos & 61,, 72” :: g” 15(’) 1

Métrica Minkoswki d 1,2 1

Funcéo de Logistica, Tangente ReLU
ativacao hiperbdlica, ReLU
PMC Taxa de decaimento 0,1, 0,001, 0.1
dos pesos 0,0001, 0,00001
Neurdnios na 5-100 80
camada escondida (de 5em 5)
C 0,1, 1,10, 100 0,1
Coeficiente de 100, 10, 1, 100
SVM Kernel 0,1, 0,001, 0,0001
Linear, polinomial, . .
Kernel RBE Polinomial

Fonte: autoria prépria (2023).

por meio dos neurdnios ativados no mapa. Logo, esses mapas sao analisados e, para
verificar a proximidade do modelo desenvolvido com o motor real, classificagdes com
esse algoritmo rotulando a origem dos dados também sao realizadas. Dessa forma, a
quantidade de elementos simulados deve ser igual ao experimental; isso restringe a
analise do classificador nao-supervisionado aos motores de 1 e 2 CV investigados de
forma individual e conjunta.

Como o intuito dos classificadores supervisionados € verificar a interferéncia de
amostras simuladas na classificagdo de dados experimentais, a classificagao conside-
rando a origem n&o é feita. Desse modo, como a restricdo de se ter 0 mesmo numero
de amostras simuladas e experimentais ja ndo € mais imposta a estes algoritmos, um
quarto conjunto é apresentado a estes, sendo composto de amostras simuladas de 1,
2,5,10, 20, 50, 100, 150 e 200 CV e amostras experimentais de 1 e 2 CV, respeitando
o balanceamento de numeros iguais entre as classes. Além disso, a categorizagéo
com classificadores supervisionados apds selecéo dos atributos mais relevantes é
verificada a fim de diminuir o custo computacional e averiguar se ainda é atingido um
bom desempenho.

A Figura 17 resume as 28 andlise feitas, sendo metade para categoriza¢gdo em
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duas classes e a outra metade, em multiclasses. Como o balanceamento € diferente
para cada motor e categoriza¢ao, sao descritas as quantidades de amostras utilizadas

em cada situagéo e classificador nas préximas subsegdes.

Figura 17 — Diagrama das classificacGes realizadas neste trabalho.

Classificagao

[
l |

Duas classes Multiclasses

T T
| | |

N&o-supervisionado Supervisionado N&o-supervisionado Supervisionado
Sem rétulo Com rétulo Sem selecdo  Com selegdo Semrétulo  Comrétulo  Sem selegdo  Com selegdo
da origem da origem de atributos de atributos da origem daorigem  de atributos de atributos
1CV(C1) 1CV(C2) 1CV(C7) 1CV (C11) 1CV(C15)  1CV(C16) 1cv(C21)  1CV(C25)
2CV (C3) 2CV(C4)  2CV(CY) 2CV(C12) 2CV(C17) 2CV(C18) 2cv(C22)  2CV(C26)

142CV (C5)  142CV(C6) T+2CV(C9)  1+2CV(CT3) 1+2CV(C19) 1+2CV (C20) 142V (C23) 1+2CV (C27)
Diversos (C1 0) Diversos (C1 4) Diversos (C24) Diversos (C28)

Fonte: autoria prépria (2023).

451 Duas classes

A classificagcdo em duas classes envolve dois rétulos: saudavel e com falha.
Assim, para o caso de 1 CV, é necessario eliminar os dados simulados na condigao
de FE, ja que ndo ha amostras experimentais dessa falha para esse motor, e diminuir
os elementos com FPE e FPI para que juntos tenham a mesma quantidade que a
condicédo saudavel. O mesmo raciocinio é feito para o motor de 2 CV, porém removendo
completamente as amostras com FPI e reduzindo os dados com FPE e FE. J& para a
situacao 1+2 CV, todas as condi¢gdes sao disponiveis, logo equilibra-se entre os tipos
de falha para atingir a mesma parcela de elementos saudaveis. Essa ¢é a distribuicao
dos dados em cada conjunto analisado pelos classificadores nao-supervisionado e
supervisionados para classificacdo em duas classes e fica como o estabelecido na
Tabela 8.

Segundo a Tabela 8, 1200 amostras no total sdo analisadas em cada uma das
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Tabela 8 — Numero de amostras balanceadas de cada condi¢cdo dos motores de 1 e 2 CV para
duas classes.

. Condicéao
Motor (CV) Origem SAU FPE FPI FE

SIM 300 150 150 O
1 1200
EXP 300 150 150 O

SIM 300 150 0 150
2 12
EXP 300 150 0 150 00

SIM 300 100 100 100
142 12
* EXP 300 100 100 100 2%

Fonte: autoria prépria (2023).

Total

trés situagdes listadas por todos os classificadores para categorizagdo em duas classes.
Sendo k = 5 da validagdo cruzada, cada subconjunto de treinamento tem 960 dados e
cada subconjunto de teste, 240 dados.

Como os dados simulados de motores de 1, 2, 5, 10, 20, 50, 100, 150 e 200
CV sao usados em conjunto com experimentais de 1 e 2 CV numa quarta situagao
nos classificadores supervisionados, estes seguem o arranjo disposto na Tabela 9. E
valido ressaltar que esta situagdo nao foi analisada pelo Kohonen em virtude da néo
disponibilidade de amostras experimentais de motores de 5, 10, 20, 50, 100, 150 e 200
CV. Sendo 3300 o total de amostras nesta analise, cada um dos cinco subconjuntos de

treinamento da validag&o cruzada possuem 2640 elementos e de teste, 660 elementos.

Tabela 9 — Numero de amostras balanceadas de cada condicao de diversos motores para duas
classes.

. Condicao
Motor (CV) Origem SAU EPE_EPIFE Total
1+2+5+10+20+
50+100+150+200 SiM 1350 450 450 450 3300
1+2 EXP 300 100 100 100

Fonte: autoria prépria (2023).

452 Multiclasses

A categorizagao em multiclasses (SAU, FPE, FPI e FE) permite o uso de maior
quantidade de dados em relagéo a classificagdo anterior. Isso se deve porque nao
€ mais necessario juntar os dados de falhas em um unico conjunto para se obter
a mesma parcela que as amostras saudaveis. Assim, para o motor de 1 CV, basta
eliminar os elementos simulados de FE; e para o motor de 2 CV, os elementos simulados

de FPI. Para o caso 1+2 CV, cada condi¢do por motor contribui com 150 amostras
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simuladas; ndo séo utilizadas todas pela limitagdo que ha para os dados experimentais
nas condigdes FE e FPI dos motores de 1 e 2 CV, respectivamente, que fornecem
todas as 300 amostras disponiveis para suprir a condi¢gao ausente do outro motor. A
Tabela 10 apresenta a distribuicdo das amostras por condi¢cao e por motor utilizadas

nas classificagdes multiclasses ndo-supervisionada e supervisionada.

Tabela 10 — Numero de amostras balanceadas de cada condicdo dos motores de 1 e 2 CV para
multiclasses.
Condicao
SAU FPE FPlI FE

SIM 300 300 300 O
1 1
EXP 300 300 300 O 800

SIM 300 300 O 300
2 EXP 300 300 O 300 1800

142 SIM 300 300 300 300 2400
EXP 300 300 300 300

Fonte: autoria prépria (2023).

Motor (CV) Origem Total

Para as situagcdes de motores individuais, 1440 amostras s&o destinadas ao
treinamento e 360, ao teste. Na terceira analise, cuja base de dados é de 2400 elementos,
os classificadores sao treinados cinco vezes com 1920 amostras e testados com 480
amostras.

Assim como ocorrido para duas classes, uma quarta situacao € analisada
por algoritmos supervisionados. O conjunto observado apresenta a distribuicdo das
amostras da Tabela 11, onde 6600 dados foram utilizados. Destes, 5280 elementos séo
destinados ao subconjunto de treinamento e 1320, ao subconjunto de teste, cada uma

das cinco vezes que o classificador € treinado, conforme validagéo cruzada.

Tabela 11 — Numero de amostras balanceadas de cada condicéo de diversos motores para
multiclasses.

. Condicao
Motor (CV) Origem SAU FPE _ EPI FE Total

1+2+5+10+20+
IM 1 1 1 1
50+100+150+200 S 350 350 350 350 6600
142 EXP 300 300 300 300

Fonte: autoria prépria (2023).



65

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nas classificagbes realizadas
entre as condi¢gdes do MIT, utilizando amostras de origens experimental e simulada,
conforme explicitado no capitulo anterior. Analisando a acuracia (A.) e o F;-score, é
possivel inferir sobre a validagdo do modelo proposto.

Esses resultados estao setorizados de acordo com a classificagéo (duas classes
ou multiclasses), em que cada uma evidencia os resultados obtidos em diversas amos-
tras de motores simulados e experimentais usando classificadores nao-supervisionado

e supervisionados.

5.1 CLASSIFICACAO EM DUAS CLASSES

Um dos propdsitos da implementagao do modelo do MIT com falhas localizadas
de rolamento é proporcionar um diagnostico mais eficiente sobre a condigdo da maquina,
ou seja, se esta operando de forma saudavel ou com falhas de rolamento. Uma vez
gue a manutengao para todas as localidades incluem a substituicdo completa da pega,
é fundamental identificar se ha a presenca da falha no rolamento, independentemente
da sua localizag&o.

Dessa forma, as subsecdes a seguir apresentam os resultados obtidos nas
classificagbes de amostras simuladas e experimentais categorizando entre saudaveis
e com falhas. A clusterizagdo permite verificar se ha uma tendéncia nos dados que
representam um determinado estado se agruparem, seja de origem simulada ou ex-
perimental. Logo, além de utilizar o método n&o-supervisionado para classificagéo, é
possivel avaliar visualmente o agrupamento dos elementos.

Em seguida, os resultados obtidos com quatro classificadores de método su-
pervisionado sdo evidenciados para poder validar a proposta deste trabalho, que é a
complementacao da base de dados com amostras oriundas da simulagédo do modelo
do motor com falha. Além disso, as informagdes extraidas do banco de dados analisado
mais relevantes para a classificagdo também séo apresentadas para aprimoramento do

diagndstico de falhas.
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5.1.1 Classificador ndo-supervisionado

O mapa auto-organizavel de Kohonen, embora muito utilizado para fins de
clusterizagéo, pode ter uma etapa final supervisionada que possibilite a classificagéo
de uma nova amostra de teste. Assim, as médias da acuracia e do F;-score de cinco
testes, apds segmentacao da base de dados por validacao cruzada, sdo expostas na

Tabela 12 para motores de 1, 2 e 1 e 2 CV em conjunto.

Tabela 12 — Médias da acuracia (A.) e do Fi-score de cinco testes das classificac6es
nao-supervisionadas para duas classes.

indice Motor (CV) A, (%) F, (%)

C1 1 S/dif. 99,33 99,32
c2 C/dif. 98,92 98,93
C3 > S/dif. 100,00 100,00
C4 C/dif. 99,33 99,33
C5 142 S/dif. 99,08 99,07
C6 C/dif. 98,50 98,53

Fonte: autoria prépria (2023).

Os termos "C/ dif." e "S/ dif." apontam se houve rotulagéo para a origem do dado
ou nao, respectivamente, ou seja, se era de procedéncia experimental ou simulada.
Esse procedimento foi adotado com o objetivo de visualizar se ha uma tendéncia em as
amostras artificiais de uma determinada condi¢cdo do motor se agruparem proximas as
de origem experimental de mesma condig¢ao, visto que o Kohonen permite tal analise.
Assim, os resultados obtidos na classificagao apds essas clusterizagdes "C/ dif." também
foram tabeladas, sendo valores bem préximos aos que nao séo indicados a origem do
dado ("S/ dif.").

Nota-se, pela Tabela 12, que a menor acuracia, entre todos os testes (inde-
pendente do tipo do motor), foi 98,50% e o menor F;-score, 98,53%, na classificagéo
C6, o que se pode inferir que a utilizagao de dados simulados com experimentais para
classificagdo por meio de Kohonen traz altas taxas de acerto.

Os seis casos exibidos na Tabela 12 tém seus mapas auto-organizaveis apre-
sentados a seguir, tanto para a etapa de treinamento quanto de teste. E valido ressaltar
que 0s mapas sao provenientes da classificacdo com a particdo dos dados que possui
maior indice de acuracia e de F,-score, para visualizar o melhor caso obtido em cada

situagéao.
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5.1.1.1 Mapa de Kohonen: motores de 1 CV

Para a situagédo do motor de 1 CV, séo utilizadas 600 amostras simuladas e
600 experimentais, em que 960 sao destinadas ao treinamento e 240 ao teste em
cinco classificagbes em duas classes, conforme composi¢éo da Tabela 8. Com base
nessa divisdo dos dados, as Figuras 18 e 19 exibem os mapas auto-organizaveis de
Kohonen obtidos a partir do treinamento e teste, respectivamente. As figuras situadas a
esquerda nao identificam a origem dos dados ao passo que, a direita, essa procedéncia

é especificada.

Figura 18 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do treinamento para motores de 1 CV na situagao
de duas classes.
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Fonte: autoria prépria (2023).

Figura 19 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do teste para motores de 1 CV na situacao de
duas classes.
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Embora haja diferencas entre os dados simulados (S SAU e S FAL) e expe-
rimentais (E SAU e E FAL), estes tendem a se agrupar dependendo da condigao do
motor, como observado pelo surgimento de duas regides distintas para as figuras a
esquerda (Subfiguras 18(a) e 19(a)). As células de cor cinza sdo os neurdnios ativados
por dados saudaveis (SAU) e as de cor azul, neurbnios excitados por amostras com
falhas (FAL).

5.1.1.2 Mapa de Kohonen: motores de 2 CV

Conforme Tabela 8, 1200 amostras, tanto de origem simulada quanto expe-
rimental, sdo treinadas e testadas para a situagdo do motor de 2 CV, em que 960
elementos sao utilizados na primeira operacéo e 240, na segunda. As Figuras 20 e 21
exibem a distribuicao desses dados no mapa de Kohonen.

Assim como observado para o motor de 1 CV, ha a formagao de duas regides
distintas (saudavel e com falhas) nas Subfiguras 20(a) e 21(a). Ademais, os dados
experimentais saudaveis (E SAU) se agrupam com os simulados saudaveis (S SAU)
enquanto os experimentais com falhas (E FAL) e simulados com falhas (S FAL) se
associam (Subfiguras 20(b) e 21(b)).

Figura 20 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do treinamento para motores de 2 CV na situacao
de duas classes.
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Figura 21 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do teste para motores de 2 CV na situagao de
duas classes.
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Fonte: autoria prépria (2023).

5.1.1.3 Mapa de Kohonen: motores de 1 e 2 CV

Mesclando os conjuntos de 1 CV e 2 CV, 1200 amostras sao distribuidas nos
mapas de Kohonen, sendo 960 no treinamento (Figura 22) e 240 no teste (Figura 23),
seguindo a distribuicao da Tabela 8. De acordo com os mapas individuais para 1 CV
e 2 CV, ha a composicao de dois setores caracteristicos nos mapas das Subfiguras
22(a) e 23(a), evidenciando que, ainda que existam diferengas entre sinais simulados e
experimentais, ha um comportamento em comum que indica a preseng¢a ou nao das

falhas, o que valida a proposta da modelagem presente neste trabalho.

Figura 22 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do treinamento para motores de 1 e 2 CV na
situacéao de duas classes.
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Figura 23 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do teste para motores de 1 e 2 CV na situacao de
duas classes.
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Fonte: autoria prépria (2023).

5.1.2 Classificadores supervisionados

Os classificadores com aprendizado supervisionado caracterizam-se por, na
etapa de treinamento, conhecer a saida desejada para que seus parametros sejam
ajustados a situagcdo. A Tabela 13 apresenta os resultados obtidos nos testes com
quatro classificadores supervisionados, sendo eles a Floresta Aleatdria, o k-ésimo
Vizinhos Mais Proximos, a Rede Perceptron Multicamadas e a Maquina de Vetores
de Suporte, para categorizagao entre saudavel e com falhas de amostras simuladas e
experimentais.

Conforme realizado para a classificagdo nao-supervisionada, sao analisados o0s
dados dos motores de 1 e 2 CV de forma individual e conjunta. Uma vez que o objetivo
da classificagéo supervisionada néo inclui a analise da origem das amostras como na
classificagcdo ndo-supervisionada, adicionam-se também grupos de amostras simuladas
de 5, 10, 20, 50, 100, 150 e 200 CV, de forma a tornar o aprendizado mais robusto.
Para isso, 300 dados de cada motor s&o investigados, totalizando 3300 elementos. A
divisdo entre treinamento e teste, assim como a quantidade presente de cada condigéo
da maquina, séo exibidas nas Tabelas 8 e 9.

A partir do exposto na Tabela 13, verifica-se que ha resultados com altas taxas
de acuracia e F;-score, sendo iguais a 100% para dois dos quatros classificadores (RF

e kNN) e préximas de 100% para os outros dois, PMC e SVM. E possivel inferir que a
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Tabela 13 — Médias da Acuracia (A.) e do F;-score de cinco testes das classificagdes
supervisionadas para duas classes.

indice Motor (CV) RF kNN PMC SVM

Ac(B) Fi1(%) A (%) Fi (%) A (%) Fi(%) A (%) Fi(%)

Cc7 1 100,00 100,00 100,00 100,00 99,58 99,58 100,00 100,00

C8 2 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

C9 1+2 100,00 100,00 100,00 100,00 99,33 99,33 100,00 100,00
1+2+5+10

C10 20+50+100 100,00 100,00 100,00 100,00 99,42 99,42 99,85 99,85
150+200

Fonte: autoria prépria (2023).

adicao dos dados simulados n&o prejudica o aprendizado dos algoritmos, o que pode
validar a insergdo destes ao conjunto das amostras experimentais.

A segunda analise das classifica¢gdes supervisionadas para duas classes inclui
a selecao de atributos mais relevantes realizada antes da classificagdo em si. De
acordo com o explicitado no capitulo anterior, trés algoritmos de aprendizado retornam
trés modelos com menos varidveis que representam o modelo original. Os atributos

selecionados por cada algoritmo e pelos votos dos trés em conjunto sao apresentados
na Tabela 14.

Tabela 14 — Atributos selecionados por cada algoritmo e pelos trés juntos para duas classes.

indice Motor (CV) LASSO-CV GB RF Selecionados
pelos trés
8 15 31’04’151’ 61’2 1,247, 2347,
C11 1 2 10 1L 1% 40, 12,13, 10,14,15, 4,10, 14, 15
13,14,15,16, 17, 14 15,23 17,21, 23
18,19, 20, 22 1 e
113747556171
8,910, 11,17 2789 78910, . 4410,
C12 2 10,12,13, 11,13, 14,
13,14,15,16, 0.0 0 L0 00 18,1522
18,19,21,22,23 > " 55
1é 25 31704’151’ 61’27’ 1,269 2349, 2,9, 10
C13 142 > 1% 15 1S 40,11, 14, 10, 14, 15, A
13,14,15,16,17, 2.0 0> =% > 14,1522
18,19,21,22,23 > ' e
14245410 ;’92’13641’16’172: 1,2,8,9, 1,3,6,09, (9 10
Cl4 204504100 7 2 2 = 10,1415, 10,1314, a5
150+200 1900 10 47 19,23 15,20, 22 ’

18,19, 20, 21, 23
Fonte: autoria prépria (2023).

Ap0ds a selegdo de atributos pelos votos dos trés algoritmos, as classificagdes
sdo novamente refeitas, cujos resultados encontram-se na Tabela 15. Observa-se

que, dentre os quatro classsificadores, a menor acuracia e o menor F;-score sao de
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96,08%, utilizando PMC no caso C11. Os classificadores RF, kNN e SVM obtém bom
desempenho, entre 98,85% e 100,00%. A rede PMC é o algoritmo que encontra maior

dificuldade para classificar, porém, ainda assim, atinge resultados acima de 96,00%.

Tabela 15 — Médias da Acuracia (A.) e do Fi-score de cinco testes das classificacoes
supervisionadas com selecéo de atributos para duas classes.

indice Motor (CV) RF kNN PMC SVM

Ac(B)  Fi(%) Ac (%) Fi (%) A (%) Fi (%) A (%) Fi(%)

Ci1 1 99,83 99,83 99,92 99,92 96,08 96,08 99,92 99,92

C12 2 100,00 100,00 100,00 100,00 99,00 99,00 100,00 100,00

C13 1+2 100,00 100,00 99,83 99,83 9742 97,42 100,00 100,00
1+2+5+10

C14 20+50+100 99,97 99,97 99,36 99,36 98,79 98,79 98,85 98,85
150+200

Fonte: autoria prépria (2023).

Os resultados obtidos com e sem selegéo de atributos evidenciam que podem
ser incorporadas amostras simuladas ao conjunto de dados experimentais, sem interferir
no aprendizado do algoritmo de classificagéo. Além disso, o caso com diversos motores
simulados e apenas 1 e 2 CV experimentais pode apontar uma robustez alcangada
pelos algoritmos, uma vez que a poténcia do motor n&o interfere na categorizagéo entre

saudavel e com falhas.

5.2 CLASSIFICACAO EM MULTICLASSES

A categorizagao entre os tipos de falhas de rolamento (sua localizagéo), além
de verificar se 0 motor esta saudavel ou ndo, permite investigar as possiveis causas do
determinado dano caso haja um certo padrdao na ocorréncia de um de seus tipos.

Assim, a partir de amostras de sinais de corrente simulados e experimentais
de alguns motores, sdo analisados a seguir classificadores com aprendizados néo-
supervisionado e supervisionados para a situagéo de multiclasses, como realizado para

duas classes.
5.2.1 Classificador ndo-supervisionado
Utilizando o mapa auto-organizavel de Kohonen com uma etapa final supervisi-

onada, é possivel verificar a sua performance para classificagdo em multiclasses, cujos

indices de acuracia e F;-score sdo armazenados e estao exibidos na Tabela 16. Com
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0s menores indices sendo 99,46% e 99,45% para acuracia e F-score, na classificagao
C20, respectivamente, pode-se inferir que o classificador obtém bom desempenho para

identificar se ha falha no motor e, se sim, sua localizacgao.

Tabela 16 — Médias da acuracia e do F;-score de cinco testes das classificagoes
nao-supervisionadas para multiclasses.

indice Motor (CV) A. (%) F) (%)

C15 1 S/dif. 99,89 99,89
C16 C/dif. 99,67 99,67
C17 5 S/dif. 99,83 99,84
C18 C/dif. 99,50 99,52
C19 142 S/dif. 99,67 99,67
C20 C/dif. 99,46 99,45

Fonte: autoria prépria (2023).

A fim de visualizar a clusterizagdo dos dados, os mapas de Kohonen para cada

uma das seis situagdes da Tabela 16 sdo exibidos nas proximas subsecdes.

5.2.1.1 Mapa de Kohonen: motores de 1 CV

As Figuras 24 e 25 s&o os mapas gerados apos treinamento e teste, respecti-
vamente, das 1800 amostras de um motor de 1 CV, sendo 1440 dados destinados a
primeira etapa e 360 a segunda. A composicao desse conjunto é exibido na Tabela
10. As subfiguras da esquerda identificam os neurénios ativados pelas amostras de
determinada condicao do motor, podendo ser saudavel (SAU), falha de pista externa
(FPE), de pista interna (FPI) e nas esferas (FE). As subfiguras da direita também fazem
0 mesmo papel, porém apontando a origem do dado, se foi simulado (S) ou experimental
(E).

Embora ndo haja disponivel amostras do tipo E FE para agregar a analise,
nota-se, nas Subfiguras 24(a) e 25(a), a concentragéo dos neurdnios ativados por dados
com a mesma condig&o, independentemente se é simulado ou experimental, formando
regides para SAU, FPE e FPI. Ja as Subfiguras 24(b) e 25(b) apontam que as amostras

simuladas e experimentais de mesma condi¢do tendem a se agrupar.



74

Figura 24 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do treinamento para motores de 1 CV na situagao
de multiclasses.
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Fonte: autoria prépria (2023).

Figura 25 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do teste para motores de 1 CV na situagao de
multiclasses.
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Fonte: autoria prépria (2023).

5.2.1.2 Mapa de Kohonen: motores de 2 CV

Os 1800 dados do motor de 2 CV seguem a configuracao da Tabela 10, em
que 1440 foram treinados e 360 testados, seguindo validag&o cruzada. Apds serem
submetidos ao treinamento e ao teste de Kohonen, ativam os neurdnios conforme mapas
topoldgicos das Figuras 26 e 27. E vélido ressaltar que ndo ha amostras experimentais
na condigado FPI para o motor de 2 CV, logo esta falha nao é analisada nesta situagéao.
Como observado para o motor de 1 CV, os neurénios excitados por elementos da

mesma condi¢ao do motor agrupam-se nos mesmo locais, formando regides para cada
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uma.

Figura 26 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do treinamento para motores de 2 CV na situagéo
de multiclasses.
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Figura 27 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do teste para motores de 2 CV na situagao de
multiclasses.
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5.2.1.3 Mapa de Kohonen: motores de 1 e 2 CV

Combinando os conjuntos de 1 e 2 CV, a configuracdo da base de 2400 dados
fica estabelecido como na Tabela 10, em que 1920 elementos sdo destinados ao

treinamento e 480, ao teste. O treinamento e teste de Kohonen com esse conjunto

geram os mapas topoldgicos das Figuras 28 e 29.
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Figura 28 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do treinamento para motores de 1 e 2 CV na
situacédo de multiclasses.
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Figura 29 — Mapa auto-organizavel de Kohonen do teste para motores de 1 e 2 CV na situacao de
multiclasses.
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Embora as taxas para a situagao 1+2 CV sejam superiores a 99,00% (Tabela
16), observa-se que, ao mesclar as bases de dados dos motores de diferentes poténcias,
o algoritmo n&o clusteriza em regido bem delimitada uma condigdo da maquina. As
Subfiguras 28(a) e 29(a) evidenciam o surgimento de um unico grupo para dados
saudaveis, FPE e FE, mas quatro regides para amostras FPI. Ao analisar a origem dos
elementos nas Subfiguras 28(b) e 29(b), nota-se que os dados experimentais FPI estao
em uma regido bem delimitada, porém distantes dos dados simulados que representam
a mesma condi¢do. Analisando estes ultimos, verifica-se que as falhas simuladas FPI

estdo em regides que n&o possuem limites bem definidos. Ja as outras condigbes se
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agrupam em areas com limites definidos, sendo que os dados de origem experimental

ficam proximos ao de origem simulada.

5.2.2 Classificadores supervisionados

Do mesmo modo que na categorizagdo em duas classes, quatro classificadores
supervisionados sao treinados e testados com amostras simuladas e experimentais
combinadas de motores em quatro situa¢des, porém dividindo em quatro classes: SAU,
FPE, FPI e FE. A primeira e segunda situagdes envolvem a classificagdo de um banco
de dados de motores de 1 e 2 CV de forma individual; o terceiro caso, a combinagao dos
conjuntos de amostras de 1 e 2 CV; e na quarta andlise, dados de motores simulados
de 1, 2,5, 10, 20, 50, 100, 150 e 200 CV juntamente com o banco experimental de 1
e 2 CV foram utilizados. A quantidade de elementos envolvidos nas etapas de cada
caso esta estabelecida nas Tabelas 10 e 11 e a acuracia e o F;-score obtidos estédo

dispostos na Tabela 17.

Tabela 17 — Médias da Acuracia (A.) e do Fi-score de cinco testes das classificacoes
supervisionadas para multiclasses.

indice Motor (CV) RF kNN PMC SVM

Ac (%) Fi(%) A (%) Fi(%) A (%) Fi (%) Ac (%) Fi(%)

c21 1 99,94 9994 100,00 100,00 99,78 99,78 100,00 100,00

c22 2 100,00 100,00 66,67 5556 99,72 99,72 99,94 99,94

c23 142 100,00 100,00 100,00 100,00 99,75 99,75 100,00 100,00
1+2+5+10

C24  20+50+100 100,00 100,00 100,00 100,00 98,89 98,89 99,89 99,89
150+200

Fonte: autoria prépria (2023).

Os classificadores RF e SVM tém bom desempenho uma vez que, para as
quatro situagdes analisadas, os indices atingidos s&o iguais ou superiores a 99,89%. A
PMC também obtém taxas de acuracia e F;-score préximas a 100%, em que seu menor
resultado é 98,89% para o caso C24 com diversos motores. O kNN apresenta 100%
de acuréacia e Fi-score em trés situagbes, no entanto essas taxas caem drasticamente
para o caso do motor de 2 CV (C22).

A proxima analise contempla a selecao de atributos antes de classificar os
dados. Conforme realizado para duas classes, trés algoritmos de selegdo sdo treinados
para verificar a relevancia dos atributos. As variaveis selecionadas por cada um estdo na

Tabela 18, bem como aquelas escolhidas pelos votos dos trés algoritmos em conjunto.
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Tabela 18 — Atributos selecionados por cada algoritmo e pelos trés juntos para multiclasses.
Selecionados

indice Motor (CV) LASSO-CV GB RF N
pelos trés
;’ g’ ?66’1;’ 4,6,7,10, 3,4,7,8,
C25 1 P T e 11,12,15, 9,10, 11, 7,10, 12
13,14,16,17, 17 50,23 12,13, 15
18,19, 20, 23 e r
2,3,5,6
’ ’ ’ ’ 31 6! 7! 9! 31 4! 7! 8!
C26 2 12’?’41?’61%9 10,13,14, 9,10, 11, 31’3?’212’
20, 22, 23 15,19,22 13, 15,22
25 31’04’151’ 61’28’ 2,4,7,9, 2,479, 2,4,9,10
c27 142 R 10,12,15, 10, 12, 13, P TS T
13,14,15,17,18, 2 0 0 0 o0 o 12,17,21,28
19, 21,22, 23 $eh e
14245410 1,4,7,9, 2,6,9,10, 9.10. 14
C28  20+50+100 1-23 10, 14,15, 12,13, 14, 1;5 1é 2é
150+200 16,22,23 15,16, 22 o

Fonte: autoria prépria (2023).

Com os atributos selecionados, prossegue-se com as etapas de treinamento e
teste com validagao cruzada dos quatro classificadores supervisionados, cujos resulta-

dos alcangados est&o dispostos na Tabela 19.

Tabela 19 — Médias da Acuracia (A.) e do Fi-score de cinco testes das classificacoes
supervisionadas com selecao de atributos para multiclasses.

indice Motor (CV) RF kNN PMC SVM

Ac (%)  Fi (%) Ac (%) Fi(%) Ac (%) Fi(%) A (%) Fi(%)

C25 1 99,89 99,89 99,78 99,78 91,50 91,46 99,78 99,78

C26 2 100,00 100,00 99,89 99,89 99,61 99,61 99,78 99,78

Cc27 1+2 100,00 100,00 100,00 100,00 97,71 97,70 99,88 99,87
1+2+5+10

C28 20+50+100 99,95 99,95 98,80 98,80 94,50 94,50 97,09 97,09
150+200

Fonte: autoria prépria (2023).

Com a selecéo de atributos, reduzindo o custo computacional dos algoritmos, ha
uma pequena redugao das taxas de acuracia e F-score para os quatro classificadores,
excetuando-se o caso do motor de 2 CV (C26) com o kNN, cujos resultados aumentam
diante da outra classificagdo e ficam com um valor de 99,89%. Os acertos para o RF e
SVM reduzem, porém a menor taxa atingida é acima de 97,09% (C28). A rede PMC ¢ a
mais afetada com a redugado das entradas, com resultados entre 91,46% e 99,61%.

Analisando as classificacdes da Tabela 17, pode ser constatado que os dados
simulados nao prejudicam a categorizacao entre as quatro condi¢coes dos motores

investigados, com exceg¢éao para o caso do motor de 2 CV com kNN. Por outro lado, a
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selecéo de atributos (Tabela 19) proporciona melhorias no resultado deste ultimo caso.
Pode-se dizer que a etapa de selecao de caracteristicas apresenta bons resultados,
proximos a 100%, para os classificadores RF, kNN e SVM.

Ademais, uma investigacao é feita a respeito dos atributos selecionados para as
oito analises da classificagao supervisionada (duas classes e multiclasses). O grafico da
Figura 30 apresenta o numero de vezes que cada atributo é escolhido como relevante

apos o algoritmo de selegéo ter sido treinado.

Figura 30 — Grafico das ocorréncias dos atributos nas oito classificac6es supervisionadas apos
selecéo de atributos.

S O
Ve e

B Duasclasses [l Multiclasses

Fonte: autoria prépria (2023).

Verifica-se que as instancias As, Ag, A11, A1g, A9 € Ay N@0 sdo eleitas nenhuma
vez; e os atributos Ay, Az, Ag, A, A17, A2l € Apz, SOmente uma vez (ou para duas classes
ou para multiclasses). Realizando mais uma etapa de selecao, fazendo como critério
a ocorréncia de pelo menos duas vezes para as duas classificagdes (duas classes e
multiclasses), chega-se as variaveis Aq (fator de compensacao), Ao (fator de forma) e
Ay, (fator de assimetria da frequéncia), sendo as duas primeiras no dominio do tempo
e a ultima, no dominio da frequéncia.

Nota-se que o fator de forma foi selecionado em todos os oito casos de classifica-
¢ao supervisionada, tanto para categorizagédo em duas classes como para multiclasses.
O fator de compensacéo nao foi escolhido em nenhuma situagao com o motor de 1 CV;
ja o fator de assimetria da frequéncia foi selecionado para os casos C12 e C13 (duas

classes) e para C26 e C28 (multiclasses).
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Outra andlise que pode ser realizada € que houve um atributo que foi seleci-
onado em dois casos (C25 e C27) na situagdo com multiclasses porém em nenhum
caso na situacao com duas classes, que é a poténcia espectral média (A;,). De forma
analoga, as caracteristicas A4 € A5 (fator de assimetria e kurtosis da poténcia espec-
tral) foram relevantes para a classificagdo em duas classes em quase todos os casos
(C11 a C14), porém somente para um caso (C28) na classificacdo em multiclasses.

Com o intuito de chegar no classificador supervisionado mais adequado as
analises de duas classes e multiclasses, faz-se um resumo daqueles com maiores
indices para a base de dados da terceira e quarta analise com sele¢ao de atributos (C13,
C14, C27 e C28), objetivando-se uma observagao mais generalista e sem tendéncias.

A Tabela 20 apresenta essa sintese.

Tabela 20 — Classificadores supervisionados com melhores desempenhos para as analises
realizadas na terceira e quarta situacées com selecao de atributos.

indice Analise Classificador A. (%) F, (%)

C13 1+2 RF/SVM 100,00 100,00
Duas classes 1+2+5+10

Ci14 20+50+100 RF 99,97 99,97
150+200

Cca7 1+2 RF/KNN 100,00 100,00
Multiclasses 1+2+5+10

Cc28 20+50+100 RF 99,95 99,95
150+200

Fonte: autoria prépria (2023).

Nota-se que, para a terceira situagéo, em que os motores de 1 e 2 CV simulados
e experimentais sdo analisados em conjunto, mais de um classificador atinge 100,00%
de acuracia e F;-score para duas classes e multiclasses. Adicionando a essa base
de dados amostras simuladas de 5, 10, 20, 50, 100, 150 e 200 CV, com o objetivo de
tornar o sistema mais robusto e generalista, o classificador RF apresenta os melhores
resultados, acima de 99,95%, para os dois tipos de classificagdo. Assim, pode-se
inferir que as simulagdes podem ser incrementadas a base de dados sem prejudicar a

categorizagao entre as condigdes do MIT.
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6 CONCLUSOES

A modelagem das falhas localizadas de rolamento levando em consideragao
a variagédo das reatancias indutivas do MIT permite a geragao de um banco de da-
dos de corrente de uma fase do estator que reproduz as diversas situagdes obtidas
experimentalmente em uma bancada de testes.

Apds submeter caracteristicas estatisticas extraidas dos dominios do tempo
e da frequéncia de cada amostra de corrente, proveniente tanto da simulagdo quanto
dos experimentos, aos classificadores de padrées RF, kNN, PMC, SVM e a rede de
Kohonen, estes apresentam resultados promissores. Os algoritmos séo capazes de
discernir amostras de motores saudaveis e de motores com falhas de rolamento e em
agrupa-las em regides diferentes para as duas condigdes do motor, quando analisada
a classificacdo em duas classes, e para quatro condi¢des, ao realizar a categorizacao
em multiclasses, com taxas de acuréacia e F;-score acima de 98,00% (excetuando-se a
classificacdo em multiclasses do motor de 2 CV com o kNN).

Embora as medidas de desempenho tenham uma pequena redugéo ao se apli-
car a selecdo de atributos, pode-se dizer que os desempenhos continuam satisfatérios
para os classificadores, uma vez que se reduz o custo computacional e a acuracia
é superior a 96,00% (excetuando-se os resultados com a PMC na categorizacdo em
multiclasses, em que a menor taxa foi aproximadamente 92,00%). Os atributos mais
relevantes séo dois no dominio do tempo e um no da frequéncia, sendo eles fator de
compensagao (Ay), fator de forma (Ao) e fator de assimetria da frequéncia (Az,).

Ademais, a adicao de amostras simuladas de outros motores (5, 10, 20, 50,
100, 150 e 200 CV) nao interfere drasticamente no aprendizado dos classificadores,
visto que as as taxas tiveram uma pequena reducao em seus valores. Contudo, essa
insercéo de dados diferentes pode tornar os classificadores mais robustos e também
mais generalistas, uma vez que foram treinados a partir de amostras de motores de
diversas poténcias.

Portanto, uma vez que a proposta deste trabalho € implementar o modelo do
MIT com falhas localizadas de rolamento que fornega dados de corrente simulados
para complementar um banco de dados experimental, pode-se dizer que o modelo é
validado diante das altas taxas obtidas com as classificagdes. Os agrupamentos dos

dados artificiais e experimentais que representam as mesmas condigbes da maquina
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nos mapas de Kohonen podem indicar que o modelo proposto esta proximo da realidade
e os resultados obtidos com os classificadores supervisionados, principalmente com o
RF apontam que as amostras simuladas nao interferem no aprendizado dos algoritmos

para o diagndstico de falhas.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Visto que o modelo proposto no presente trabalho € validado, sua contribuicao
é relevante para o diagndstico de falhas de rolamento no MIT e, assim, futuras investi-
gacgoes podem ser feitas para aprimorar o conteddo dessa pesquisa. Sugerem-se entao
0s seguintes futuros trabalhos:

 Explorar outras metodologias de extragéo de caracteristicas, como no dominio
tempo-frequéncia (DWT, STFT, Transformada de Wigner-Ville e Transformada
de Hilbert-Huang);

* Investigar outras técnicas de selecéo de atributos (baseadas em filtro ou do
tipo embutido);

« Averiguar o desempenho das categorizagées com outros algoritmos de clas-
sificacdo (Naive Bayes gaussiano, AdaBoost, Linear discriminant analysis,
Histogram-based Gradient Boosting, entre outros);

+ Avaliar outras metodologias de modelagem de motores de indu¢ao com falhas;

» Expandir o modelo para outras falhas do MIT;

« Embarcar em hardware o classificador oriundo dos treinamentos e testes reali-
zados com os bancos de dados simulado e experimental para monitoramento
online do MIT.
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