UNIVERSIDADE TECNQLOGICA FEDERAL DO PARANA
DEPARTAMENTO ACADEMICO DE ENGENHARIA ELETRICA
CURSO DE ENGENHARIA ELETRICA

MARIANI OLIVEIRA DE SOUZA

CLASSIFICACAO INTELIGENTE DE FALHAS DE ROLAMENTO EM MOTORES
ELETRICOS DE INDUCAO TRIFASICOS UTILIZANDO A TRANSFORMADA
RAPIDA DE FOURIER E A ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

CORNELIO PROCOPIO
2018



MARIANI OLIVEIRA DE SOUZA

CLASSIFICACAO INTELIGENTE DE FALHAS DE ROLAMENTO EM MOTORES
ELETRICOS DE INDUCAO TRIFASICOS UTILIZANDO A TRANSFORMADA
RAPIDA DE FOURIER E A ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Trabalho de Conclusdo de Curso de
graduacdo, apresentado a disciplina TCC 2, do
curso de Engenharia Elétrica da Universidade
Tecnologica Federal do Parana — UTFPR,
como requisito parcial para a obtengdo do
titulo de Bacharel.

Orientador: Prof. Dr. Wagner Fontes Godoy

CORNELIO PROCOPIO
2018



Universidade Tecnoldgica Federal do Parana

Campus Cornélio Procoépio mumB

CAMPUS CORNELIO PROCOPIO

Departamento Académico de Elétrica

Curso de Engenharia Elétrica

FOLHA DE APROVACAO

Mariani Oliveira de Souza

Classificagéo inteligente de falhas de rolamento em motores de indugéo
trifasicos utilizando transformada rapida de Fourier e andlise de componentes
principais

Trabalho de conclusdo de curso apresentado as
15:00hs do dia 12/06/2018 como requisito parcial
para a obtencdo do titulo de Engenheiro
Eletricista no programa de Graduacdo em
Engenharia Elétrica da Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. O candidato foi arguido pela
Banca Avaliadora composta pelos professores
abaixo assinados. ApoOs deliberacdo, a Banca

Avaliadora considerou o trabalho aprovado.

Prof(a). Dr(a). Wagner Fontes Godoy - Presidente (Orientador)

Prof(a). Dr(a). Marcelo Favoretto Castoldi - (Membro)

Prof(a). Dr(a). Rodrigo Henriqgue Cunha Palacios (Membro)



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus pela minha vida, por todas as béncdos e por sempre me fortalecer
em meio as tempestades.

Agradeco aos meus pais por todo apoio, dedicacdo, inspiracdo e carinho para que eu
conseguisse chegar até aqui, por sempre acreditarem em mim e ndo me deixarem desanimar.

Agradeco ao Rodrigo por fazer parte da minha trajetoria até aqui, estando ao meu
lado em todos os momentos.

Agradeco ao meu amigo e companheiro de pesquisas Mateus pelo imenso auxilio,
por estar sempre presente me ajudando em todos 0s momentos.

Aos amigos que a faculdade me trouxe, em especial ao meu grande amigo Luiz, que
deixou este mundo t&o cedo, mas que trouxe grande aprendizado, alegria e companheirismo
durante a faculdade.

Ao meu orientador, prof. Wagner Godoy, pela sua orientacdo, apoio e todo
conhecimento repassado.

A todos os professores da UTFPR que passaram pela minha vida e contribuiram

grandemente para minha formacao profissional.



Tudo posso naquele que me fortalece
(Filipenses 4.13)



RESUMO

SOUZA, Mariani de O. Classificacdo inteligente de falhas de rolamento em motores de
inducdo trifasicos acionados por inversores de frequéncia, utilizando transformada
rapida de Fourier e analise de componentes principais. 2018. 45 f. Trabalho de Concluséo
de Curso (Graduacdo) — Engenharia Elétrica. Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Cornélio Procédpio, 2018.

Motores de inducéo trifasicos desempenham um papel importante na industria, o correto
diagndstico e classificacdo de falhas nestas maquinas é essencial, pois assim tem-se
diminuicdo das paradas ndo programadas para manutengdo corretiva e consequentemente um
aumento na produtividade. Assim, este trabalho apresenta um estudo relacionado ao
diagnostico de falhas de rolamento em motores de inducéo trifasicos acionados por inversores
de frequéncia. O diagnostico consiste em detectar falha e sua severidade. Para a aplicacdo do
método foi realizado primeiramente, um pré-processamento dos sinais de corrente utilizando a
Transformada Répida de Fourier e realizando a Analise de Componentes Principais. Para
avaliar a precisao de classificacdo frente aos diversos niveis de severidade das falhas, foram
comparados a precisdo de classificacdo de duas redes: (i) Rede Perceptron Multicamadas e
(ii) rede Fuzzy ARTmap.

Palavras-chave: Analise de componentes principais, Falhas de rolamento, Fuzzy ARTmap,
Motores de inducdo trifasicos, Perceptron Multicamadas, Transformada Rapida de Fourier.



ABSTRACT

SOUZA, Mariani de O. Intelligent classification of bearing faults in three-phase induction
motors driven by frequency inverters using fast Fourier transform and principal
component analysis. 2018. 45 f. Trabalho de Concluséo de Curso (Graduagédo) — Engenharia
Elétrica. Universidade Tecnologica Federal do Parana. Cornélio Procopio, 2018.

Three-phase induction motors play an important role in the industry, so the correct diagnosis
and classification of faults in these machines is essential, as this reduces unscheduled
downtimes for corrective maintenance and consequently increases productivity. Thus, this
work presents a study related to the diagnosis of bearing faults in three - phase induction
motors driven by frequency inverters. For the application of the method, a pre-processing of
the current signals used in the Fast Fourier Transform was performed and the Principal
Component Analysis was performed. In order to evaluate the classification accuracy in
relation to the different levels of fault severity, the classification accuracy of two networks
were compared: (i) Multi-layered Perceptron Network and (ii) Fuzzy ARTmap network.

Keywords: Bearing faults, Fast Fourier transform, Fuzzy ARTmap, Multilayer perceptron

network, Principal component analysis, Three-phase induction motors.
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1 INTRODUCAO

De toda energia elétrica produzida no Brasil, cerca de 35% é utilizada pelo setor
industrial, deste percentual, cerca de 68% é consumida pelo sistema motriz, (SAUER et al.,
2015). Sendo uma parcela significativa de energia, € imprescindivel que esta seja utilizada da
forma mais racional possivel. Neste contexto, destaca-se 0 motor elétrico de inducdo trifasico,
pois dentre os diversos tipos de motores existentes, este € o que melhor atende as
necessidades econdmicas, apresentando simplicidade, baixo custo, robustez, alto rendimento e
confiabilidade (BELLINI et al., 2008). Tais caracteristicas justificam o fato deste motor ser o
mais utilizado na maioria das aplicacdes industriais.

O acionamento por inversores de frequéncia vem ganhando grande destaque, pois
permite o controle de velocidade, partida suave, rapida resposta dindmica, além de protecéo
do motor contra sobretensdo/subtensdo, sobrecorrente, sobretemperatura e sobrecarga
(GODOQY, 2016).

Apesar de possuirem caracteristicas construtivas robustas, os motores elétricos de
inducdo sdo expostos a uma variedade de condi¢des ambientais, operando sob diversos tipos
de cargas, tais fatores juntamente com o envelhecimento natural contribuem para que os
motores possam vir a desenvolver falhas (SUETAKE, 2012). Logo, a deteccédo de falhas ainda
na fase inicial, é essencial para a adequada manutencdo evitando-se, assim, danos mais
severos que o motor poderia vir a desenvolver e também, paradas ndo programadas para a
realizacdo de manutencdo corretiva.

Dentre as falhas que podem vir a ocorrer nos motores elétricos, cerca de 69%
correspondem a falhas nos rolamentos. Realizar o monitoramento desta falha € essencial,
visto que, falhas nos rolamentos influenciam diretamente no desempenho da maguina
(SUETAKE, 2012).

Assim, a proposta deste trabalho consiste em apresentar uma classificacdo inteligente
de falhas de rolamento em motores elétricos de inducdo trifasicos, acionados por inversores

de frequéncia, através de dados de corrente em regime permanente.
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1.1 Justificativa

O motor de indugéo trifasico, conforme mencionado, é o tipo de maquina elétrica
mais difundida e utilizada no setor industrial brasileiro, portanto, devida atencdo deve ser
dada a este, pois uma parada devido a uma falha pode vir a comprometer um processo
industrial por inteiro. Desta forma, a detec¢do antecipada de falhas nestes motores é
imprescindivel para garantir condicfes operacionais seguras, aumento da vida util das
maquinas e consequentemente uma maior continuidade do processo produtivo.

Logo, torna-se importante o estudo de técnicas de deteccdo de falhas precoces, de
maneira a possibilitar a programacdo das manutencdes corretivas a serem realizadas,
garantindo maior agilidade na atividade de manutencdo e eliminando paradas nao

programadas na industria.

2 OBJETIVOS

Nesta secdo serdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos deste
trabalho.

2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é realizar a classificacdo inteligente de falhas de
rolamento em motores elétricos de inducdo trifasicos, acionados por inversores de frequéncia,
utilizando a transformada rapida de Fourier e analise de componentes principais através de

sinais de corrente do motor.

2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo divididos em:
e Analisar sinais de corrente de motores elétricos de inducao trifasicos com falhas;
o Realizar o pré-processamento destes sinais por meio da transformada rapida de Fourier
e da andlise de componentes principais, utilizando o software MATLAB®;
e Diagnosticar falhas de rolamentos empregando as redes Perceptron Multicamadas e
Fuzzy ARTmap, utilizando o software MATLAB®;
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Diagnosticar a severidade da falha de rolamentos empregando as redes Perceptron
Multicamadas e Fuzzy ARTmap, utilizando o software MATLAB® 2011;
Analisar se os resultados obtidos com a analise no dominio da frequéncia foram

melhores que os resultados no dominio do tempo apresentados por Godoy (2016).
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, € feita uma descricdo dos motores de inducgdo trifasicos e do
acionamento destes por inversores de frequéncia, em seguida sdo introduzidos os conceitos
basicos envolvendo as principais falhas que ocorrem nestes motores. E dada énfase nas falhas
de rolamento e nas técnicas de pré-processamento de sinais, transformada répida de Fourier e
analise de componentes principais e, também, nas redes neurais Perceptron multicamadas e

Fuzzy ARTmap.

3.1 Motor de Inducdo Trifésico

Motores de Inducdo Trifasicos (MIT) sdo os principais elementos de conversao
eletromecéanica de energia no setor industrial, devido as suas caracteristicas de robustez, baixo
custo e versatilidade (SUETAKE, 2012).

O motor de inducdo trifasico é constituido pelo estator, entreferro e o rotor, ndo
existindo conexdes fisicas entre o rotor e o estator. No estator encontra-se o enrolamento de
armadura, e este é alimentado por corrente alternada e, entdo, por inducdo, correntes sdo
induzidas no rotor. Os fluxos no rotor e no estator giram em sincronismo, porém, o rotor ndo
gira em sincronismo com o fluxo da armadura, o que resulta em um escorregamento
(FITZGERALD; KINGSLEY; UMANS, 2003). A Figura 1, representa um motor de inducéao

trifésico.

Figura 1 — Motor de Indugéo Trifasico, modelo w22 premium, WEG.

Fonte: (WEG, 2013b)

O rotor de um motor de inducdo, pode ser bobinado ou gaiola de esquilo, sendo o
ultimo o mais utilizado devido a sua simplicidade e robustez de construcdo (FITZGERALD;
KINGSLEY; UMANS, 2003).
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3.2 Acionamento por Inversor de Frequéncia

O acionamento por inversores de frequéncia € um dos métodos mais eficientes para
controlar a velocidade dos motores de inducdo. Os inversores transformam a tensdo da rede,
de amplitude e frequéncia constantes, em uma tensdo de amplitude e frequéncia variavel.
Desta forma, é possivel obter-se a velocidade desejada de rotagéo.

O acionamento por inversor de frequéncia também € caracterizado por fornecer
protecdo ao motor contra sobretensdo/subtensdo, sobrecorrente, sobrecarga e também
sobretemperatura (FAIZ; GHORBANIAN; EBRAHIMI, 2012b). Assim, as aplicacbes
envolvendo este dispositivo vém ganhando espaco frente aos acionamentos de corrente
continua (GODQY, 2016).

3.3 Falhas em Motores de Inducao Trifasicos

Apesar das inUmeras caracteristicas consolidadas anteriormente, os motores de
inducdo trifasicos acionados por inversores de frequéncia, podem vir a apresentar diversas
falhas, ja que, além do envelhecimento natural, estes sdo constantemente expostos a uma
variedade de condi¢des ambientais, operando sob diversos tipos de cargas (SUETAKE, 2012).

Portanto, 0 monitoramento da operacéo desses motores a fim de detectar falhas ainda
no estado inicial, permite trata-las adequadamente, evitando paradas ndo programadas para a
manutencgdo, o que se traduz em uma redugdo do custo de manutengdo e consequentemente,
reducdo do custo de estoque de pecas. Além de ndo comprometer o processo industrial no
qual as maquinas estdo inseridas (DRIF; CARDOSO, 2007).

Tais beneficios justificam a necessidade da deteccdo de falhas em motores elétricos
de inducdo trifasicos, acionados por inversores de frequéncia.

As principais falhas que ocorrem nos motores de indugdo dividem-se em internas e
externas que, por sua vez, podem ser divididas em falhas internas elétricas e falhas internas
mecanicas, ja as externas em elétricas, mecanicas e ambientais. As falhas elétricas internas,
podem ocorrer no estator, rotor, anéis quebrados e conexdes. Ja internas mecanicas
classificam-se em falhas de rolamentos, excentricidade e desgaste do acoplamento (GODQY,
2016).

Dentre estas falhas, de acordo com Bonnett e Yung (2008), a Figura 2 representa a

distribuicéo estatistica de cada uma.
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Figura 2 — Distribuicdo estatistica dos tipos de falha

Barras do Rotor

/ _~ Eixo/acoplamento
\

Enrolamentos do
Estator
w

R

Fonte: Adaptado de Bonnett e Yung (2008).

Rolamento

Assim, é possivel identificar que as principais falhas que ocorrem nos motores de
inducdo trifasicos sdo falhas de rolamento, justificando, a necessidade de se detectar

previamente este tipo de falha.

3.3.1 Falha de Rolamento

Rolamentos sdo os elementos de méaquina mais comuns na industria. Sua funcéo é
sustentar o eixo e substituir a friccdo de deslizamento entre 0 eixo e 0 mancal por uma friccdo
rolante (SILVA, 2008).

Conforme ilustrado na Figura 3, um rolamento é composto por uma pista externa,

pista interna, esferas, gaiola e escudo.
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Figura 3 — Partes constituintes de um rolamento

. Pista externa

Escudo

interna

Fonte: Adaptado de Bones (2011).

A Figura 4, representa o local onde os rolamentos se encontram no motor.

Figura 4 — Rolamentos no motor

ROLAMENTO

ROLAMENTO ~

Fonte: Adaptado de WEG (2013b).

A substituicdo de rolamentos defeituosos é a manutencéo corretiva mais barata, em
relacdo aos outros tipos de falhas. Porém, a deteccéo deste tipo de falha é a mais complexa, e
tambem, é a falha que mais resulta em quebras de motores (SILVA, 2008).
As principais causas de falhas de rolamento sdo devido a fatores externos como:
e Lubrificagdo insuficiente ou excessiva;

e Lubrificante incorreto;
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e Contaminacédo devido a sujeiras ou outras particulas;
e Montagem imprdpria do rolamento na maquina.

e Desalinhamento mecénico do eixo;

e Sobrecarga mecanica;

e Exposicdo a umidade.

As falhas de rolamento classificam-se em falhas distribuidas, representada na Figura
5, e falhas localizadas, representada na Figura 6. Sendo que a primeira determina uma falha
que afeta toda uma regido do rolamento, e a segunda afeta um Unico ponto do rolamento
(GONGORA, 2013).

Figura 5 — Falha de rolamento distribuida

Fonte: NSK DO BRASIL (2012)

Na Figura 5, tem-se uma falha de rolamento distribuida que ocorreu devido ao
aquecimento demasiado em que a peca foi submetida. J& na Figura 6, tem-se uma falha

distribuida devido ao excesso de carga.

Figura 6 — Falha de rolamento localizada

Fonte: NSK DO BRASIL (2012)
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Quando um motor comecga a desenvolver um tipo de falha, ocorrem mudancgas nos
sinais de vibragdo, alteracdo no fluxo magnético, variacdo na temperatura, variacdo na
corrente do estator, ruidos, entre outras (ARAUJO, 2011). Desta forma, a deteccdo de falha,

pode ser realizada através de técnicas de processamento de sinais (GODOY, 2016).
3.3.2 Deteccdo de falhas

Existem muitos métodos que podem ser utilizados para a deteccdo de falhas em
motores de inducdo, dentre eles os métodos ndo invasivos Sdo 0S mais promissores, pois para
coletar informacdes ndo € necessario interromper o funcionamento do motor, caracterizando-
0s como praticos e de baixo custo REIS (2010). Assim, neste trabalho, sera utilizado sinais de
corrente como forma de diagnosticar falhas.

A principal etapa no processo de deteccéo de falhas constitui na anélise de sinais e na
extracdo de caracteristicas relevantes, o que pode ser realizado através de uma transformacao
ou decomposicdo do correspondente sinal (OLIVEIRA H. M., 2007). Desta forma, a analise
no dominio da frequéncia através da transformada de Fourier € um dos métodos mais
utilizados (VITOR, 2016).

Ao aplicar a transformada de Fourier em um sinal, a informacdo no dominio do
tempo passa a ser representada no dominio da frequéncia, sendo essa representacdo
denominada espectro. No espectro de um sinal é possivel identificar as principais

componentes de frequéncia.
3.4 Transformada de Fourier

Considerando uma funcdo x = x(t),a transformada de Fourier desta funcdo, é

definida por:
1)

X (w) = f+oox(t)e‘j“’tdt

onde X (w) € o sinal x (t) representado no dominio da frequéncia (w).
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3.4.1 Transformada Discreta de Fourier

A equacdo 2, no dominio de tempo discreto, € denominada Transformada Discreta de
Fourier, descrita por (OPPENHEIM; SCHAFER; BUCK, 1998):

Ng-1

X(m) = Z x(n)e~/(@m/Na)mm @)

n=0

onde:
n é um numero inteiro, entre [0...N,];
m € um numero inteiro, entre [0...N,];

N,é a quantidade total de amostra.

Portanto, de acordo com a equacéo 2, o calculo da Transformada Discreta de Fourier,
equivale ao célculo da transformada de Fourier em N, amostras de frequéncia w,, =
2mm /N, (SUETAKE, 2012).

3.4.2 Transformada Répida de Fourier (FFT)

A Transformada Rapida de Fourier, € um algoritmo utilizado no processamento de
sinais, que possibilita o calculo da Transformada Discreta de Fourier (DFT) com menos
esforco computacional, pois reduz o nuimero de somas e multiplicagbes aritméticas
(SUETAKE, 2012).

A quantidade de amostras N, da janela de dados, deve ser em funcdo da poténcia de
2, de acordo com (SUETAKE, 2012):

N, = 2V )

onde v é um numero inteiro positivo.
Para se representar o sinal com o minimo de perda de informacdo, é necessario
aplicar o teorema de Nyquist. De acordo com este teorema, a frequéncia de amostragem deve

ser igual ou maior a duas vezes a maior frequéncia do espectro desse sinal.
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3.5 Andlise de Componentes Principais

No processo de diagnostico de falhas de rolamento, diversas caracteristicas sao
obtidas a partir dos sinais. Tais caracteristicas carregam informacoes referentes a condicédo do
equipamento. Assim, através da analise de componentes principais (PCA), é possivel
processar todas as caracteristicas de falhas e em seguida selecionar as que contribuem mais
significativamente para a solucdo (SILVA, 2008).

A Anélise de Componentes Principais € uma técnica estatistica que tem por
finalidade reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados, onde h4 um grande nimero
de variaveis inter-relacionadas. Essa reducdo é realizada de forma a obter um novo e reduzido
conjunto de varidveis ndo correlacionadas, denominadas componentes principais.
Posteriormente, as componentes sdo ordenadas de forma que as primeiras tenham a maior
parte de variancia (SILVA, 2008).

3.5.1 Definicdo de Componentes Principais

Considerando um vetor x de p variaveis aleatorias, a técnica PCA ¢é utilizada de
forma a analisar as variancias e correlacdes dessas variaveis. O primeiro passo € encontrar a
funcdo linear ajx dos elementos de x que contém maxima variancia, onde a; € um vetor de

p constantes, de forma que:

p
j=1

O segundo passo é determinar a funcdo linear ajx, ndo correlacionada com ajx, que
contém variancia maxima, e assim por diante, até que o k-ésimo estagio da fungdo linear a;x
seja determinado, com a maxima variancia possivel ndo correlacionada com ajx,asx, ...,
ay,—1% (SILVA, 2008).
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3.6 Classificagao inteligente de falhas

A proposta deste trabalho considera o emprego dos classificadores Perceptron

Multicamadas e Fuzzy ARTmap, que serdo descritas detalhadamente nas proximas secoes.
3.6.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento do sistema nervoso de seres vivos. Estas redes séo compostas por um conjunto
de neuronios artificiais interligados (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A estrutura mostrada na Figura 7 representa o neurénio artificial, também conhecido
como no ou elemento de processamento, estas estruturas sao os elementos basicos de uma

rede neural.

Figura 7 — Neurdnio artificial
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Fonte: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010)

Assim, de acordo com a Figura 7 é possivel observar que o neurbnio artificial é
constituido por sete elementos basicos:
o Sinais de entrada {x;, x5, ..., X, };
e Pesos sinapticos {w;, w,, ... w, };
e Combinador linear {3};
e Limiar de ativagéo {6};
e Potencial de ativagédo {u};

e Funcdo de ativacio {g};



23

¢ Sinal de saida {y}.

Os sinais advindos de estruturas externas sdo representados como entradas
{xy,x,,...,x,}, em seguida, estas sdo ponderadas através dos pesos sinapticos
{wy,w,, ...w, }, 0s resultados obtidos sdo posteriormente agregados. O limiar de ativag¢do {0}
determina o patamar para que seja gerado um valor de disparo em direcdo a saida do
neurdnio, o potencial de ativacdo {u} € dado pela diferenca entre o resultado do combinador
linear e o limiar de ativagdo, assim, se u > 6, o neuronio produz potencial excitatorio e se u <
0 produz potencial inibitério, a funcdo de ativacdo {g} tem como objetivo limitar a saida do
neuronio (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

No contexto de diagnostico de falhas em maquinas elétricas, as RNAs tém sido
objeto de consideraveis pesquisas recentes (GODOY, 2016). Um dos motivos, estd no fato de
a arquitetura de processamento das RNAs fornecer um desempenho superior a modelos
convencionais, pois estas redes sdo capazes de aprender e principalmente generalizar o
conhecimento adquirido (GONGORA, 2013). Além disso, as RNAs séo caracterizadas por
serem capazes de lidar com problemas que possuem grandes volumes de variaveis e conjunto
de dados e também, possuem a habilidade de mapear sistemas ndo-lineares e variantes no
tempo (SUETAKE, 2012).

3.6.2 Rede Perceptron Multicamadas

A rede Perceptron multicamadas (PMC) é caracterizada por apresentar pelo menos
uma camada intermediaria de neurénios, entre a camada de entrada e a camada de saida. Estas
redes pertencem a arquitetura feedforward de maultiplas camadas, com treinamento
supervisionado (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

De acordo com a Figura 8, segundo Silva, Spatti e Flauzino (2010), as redes neurais
artificiais séo constituidas por trés camadas, sendo elas:

e Camada de entrada: recebe os sinais externos da rede.
e Camadas intermediarias, multicamadas ou escondidas: extraem informacGes
inerentes ao sistema.

e Camadas de saida: fornece os sinais processados pela rede.
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Figura 8 — Representacdo de uma Rede PMC
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Fonte: Adaptado de Godoy, 2016

Na rede PMC, o ajuste dos pesos e do limiar de cada neurénio é realizado através do
treinamento supervisionado, ou seja, para cada amostra dos dados de entrada obtém-se uma
respectiva saida desejada (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Para realizar o processo de treinamento do Perceptron multicamadas é utilizado
comumente o algoritmo de aprendizagem backpropagation ou regra Delta generalizada. Este
algoritmo possui duas etapas distintas: na primeira, denominada forward, os dados de entrada
sdo propagados por todas as camadas até a saida, ja a segunda, denominada backward, é
realizado o processo inverso, ou seja, o valor da saida é retornado a entrada.

Ao final da primeira etapa, o sinal de resposta na saida é verificado e comparado com
o sinal de resposta desejado para esta saida. Assim, se 0 erro obtido nesta comparacdo nédo
estiver dentro do esperado, inicia-se a segunda etapa, de forma a retropropagar o erro camada
por camada, ajustando os pesos sinapticos dos neurénios (GODOY, 2016).

Este procedimento é repetido até que se tenha na saida uma resposta de acordo com a
desejada.

3.6.3 Fuzzy ARTmap

A rede Fuzzy ARTmap (FAM) foi desenvolvida por Carpenter e Grossberg (1987), e

estd baseada na teoria da ressondncia adaptativa (ART). Esta rede é caracterizada por
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apresentar estabilidade e plasticidade. Pois, apos a inclusdo de novos padrdes, esta € capaz de
continuar a aprender, mantendo as informagdes relacionadas aos padrOes anteriores
(CARPENTER, 1992).

A arquitetura Fuzzy ARTmap também é caracterizada por ser um sistema de
aprendizagem supervisionado auto-organizavel, ou seja, é apresentado um conjunto de
padrBes a rede juntamente com as saidas desejadas, assim, a rede é capaz de ajustar 0S pesos
para obter as saidas corretas em fungéo das entradas.

A estrutura desta rede é composta por um par de modulos Fuzzy ART, que estdo
interconectados por um moddulo de memoria Inter-ART (CARPENTER et al., 1992; LIM;
HARRISON, 1997; LOPES et al., 2005).

De acordo com Carpenter et al. (1992), a rede neural Fuzzy ARTMAP possui uma
entrada referente ao mddulo Fuzzy ART,, representada por um vetor a, a= [ai...ama], Ma-
dimensional, e outra referente a0 médulo Fuzzy ARTy, representada por um vetor b, b =
[b1...bmb], Mp-dimensional, que corresponde a saida desejada. Estes vetores de entrada sdo
normalizados e complementados, sendo representados por um vetor 12= [aa ] e I° = [bb °].

Assim, o primeiro passo do treinamento da rede consiste na apresentagdo de cada
padrdo de entrada para a camada F;*, onde s&o obtidos os vetores complementares.

Os parametros utilizados na rede Fuzzy ARTmap, de acordo com Carpenter et al.
(1992), podem ser definidos como: parametro de escolha (a), taxa de treinamento (P),
pardmetro de vigilancia do modulo Fuzzy ARTa (pa), pardmetro de vigilancia do modulo
Fuzzy ARTy (pb), pardmetro de vigilancia do médulo Inter-ART (pab).

Todos os pesos da rede Fuzzy ARTMap (Wvamay Wikxamp® W) possuem

inicialmente valor igual a 1, ou seja, nenhuma categoria esta ativa (CARPENTER, 1992).
Para cada mddulo ART (ARTa e ARTp) calcula-se as funcGes de escolha, definidas
como T} e TP, para as respectivas entradas I° e I (CARPENTER, 1992):

ra _ 1AW )
] a + |VV](1|
TI? = m (6)

Ca+ Wy



26

Assim, apds a inicializagdo, calcula-se a categoria ativa e 0 processo de escolha é
inicializado. Através do processo de competicdo (winner takes all), o maior valor para a
funcdo de escolha da categoria € escolhido. Em seguida, verifica-se a condi¢cdo de ressonancia
(GODOQY, 2016):

[1e AWg| ()
>

1P AWE,| (8)

e =P

Portanto, se a condicdo de ressonancia falhar, o0 mecanismo reset, é acionado, outra
categoria é selecionada e o processo de verificacdo da condi¢do de ressonancia é realizado
novamente. Este processo € executado até que se encontre uma categoria ativa que satisfaca a
condicdo de ressonancia.

Apobs encontrada uma categoria que satisfaca a condicdo de ressonancia, inicia-se o
processo de aprendizado, realizando-se a adaptacdo dos pesos, conforme as equacdes 9 e 10
(GODOQY, 2016).

” .
we (novo) _ ﬁ(la A mg (an Lgo)) + (1 _ B)MGZL (antigo) €)]

Jjv

b b ti b i
ka(novo) _ ﬁ(lb A ka(an lgo)) + (1 _ ﬁ)ka(antlgo) (10)

onde 0 <P <1 ¢ a taxa de aprendizagem.
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4 METODOLOGIA

Conforme mencionado, apesar de apresentarem caracteristicas construtivas robustas,
0s MITs podem vir a apresentar falhas, dentre elas, a falha de rolamento representa 69% dos
defeitos nestes motores.

De maneira a se analisar o comportamento destas falhas, o banco de dados utilizado
foi criado por meio de ensaios em laboratério, simulando véarias falhas e condi¢des de
operacdo, buscando aproximar as condi¢des do ambiente industrial.

Assim, este trabalho propGe um método para a deteccdo de falhas e analise de
severidade atraves de sinais de corrente obtidos, com o motor operando sem falha e em quatro
situacOes distintas de desgaste, a saber: desgaste inicial, desgaste médio, desgaste avancado e
desgaste severo. Logo, sdo realizados dois tipos de andlise, a saber: deteccdo de falha e
deteccéo da severidade da falha, considerando o motor sendo acionamento por trés inversores
de frequéncia diferentes.

Primeiramente € realizado um pré-processamento nos sinais de corrente, através da
aplicacdo da transformada rapida de Fourier e da analise de componentes principais, criando-
se as matrizes de entrada das redes neurais. Por fim, é realizado as analises com as redes

supracitadas.
4.1 Banco de dados

O banco de dados utilizado neste trabalho também foi utilizado em Lopes (2016),
Bazan (2016), Godoy (2016), Pal&cios (2016) e Broniera (2014). A seguir é descrito as
caracteristicas do motor e dos inversores utilizados neste trabalho e, também, as
especificacbes do rolamento e a metodologia que foi utilizada para a insercédo de falhas.

3.1.1 Caracteristicas do motor e inversores

Os parametros e caracteristicas do motor utilizados neste trabalho sdo apresentados

na Tabela 1.



Tabela 1: Parametros e caracteristicas do MIT

Parametro Motor
Fabricante WEG
Poténcia (kW) 0,74
Frequéncia (Hz) 60
Tens&o de alimentacéo (V) 220/380
Corrente (A) 3,02/1,75
Velocidade (rpm) 1730
NUmero de polos 4
NUmero de ranhuras 36
Torque nominal (N.m) 4,1
Acionamento Inversor de

frequéncia
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Na Tabela 2 tem-se os modelos dos inversores utilizados neste trabalho, bem como

suas caracteristicas basicas.

Tabela 2: Parametros e caracteristicas dos inversores

Parametros Sinamics G110  Micromaster MM440  ATV12H075M2
Fabricante Siemens Siemens Schneider
Aceleracdo (s) 3 3 3
Desaceleragéo (s) 3 3 3

Tipo de controle VIf V/f-Vetorial VIf

Freq. Chaveam. (kHz) 8 8 4

A Tabela 3 resume as caracteristicas gerais e a quantidade de dados adotadas do

banco de dados utilizado no contexto deste trabalho. Cada aquisi¢do corresponde a um sinal

de corrente no tempo de 5 segundos, sendo a frequéncia de amostragem 25 KHZ, portanto

125000 pontos.
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Tabela 3: Numero de aquisicdes

Micromaster

Condicoes Sinamics G110 MMA440 ATV12HO75M2
Saudavel 91 91 91
Falha inicial (15minutos) 73 91 90
Falha médio (30 minutos) 75 89 90
Falha avancado (60 minutos) 74 90 90
Falha severo (90 minutos) 75 89 90
NUmero total de aquisicdo 388 450 451

Os dados utilizados, englobam o inversor operando na faixa de 12 a 60 Hz, com
intervalos de 6Hz entre cada amostra, e o torque de carga variando em 0,5-1,0-1,5-2,0-2,5-
3,0-3,5-4,0-4,5e 5,0 N.m.

4.2 Insercao de falhas de rolamento

No desenvolvimento do banco de dados utilizado, buscou-se reproduzir defeitos no
rolamento do motor, de forma a aprofundar a investigacao de uma falha causada pelo desgaste
gradual de um rolamento ao longo do tempo de operacdo da maquina.

Assim, de acordo com Godoy (2016), para a execucdo dos testes utilizou-se
conjuntos de rolamentos novos, removeu-se as blindagens de protecdo lateral e substituiu-se o
lubrificante por pasta abrasiva, marca Brasilex, composta de carbono, silicio, graxa e 6leo.

Em seguida, foi considerado quatro situacfes distintas de desgaste: inicial, médio,
avancado e severo.

O motor foi acionado diretamente na rede operando a vazio de forma interrupta para
cada um dos periodos de desgaste definidos, a saber: 15, 30, 60 e 90 minutos.

Para os testes foi utilizado o rolamento rigido de esferas, modelos NSK 6204, na

Tabela 4 encontra-se as especificagdes do rolamento utilizado (GODQY, 2016).



Tabela 4: Parametros e especificacbes do rolamento

Parametros Especificacoes
Diametro do furo (mm) 20
Diametro externo (mm) 47
Largura (mm) 14
Carga dinamica (kN) 13,5
Carga estatica (KN) 6,55
Velocidade (rpm) 32000
Velocidade limite (rpm) 17000

A Figura 9 demonstra o desgaste do rolamento ap0s a execucdo dos testes.

Figura 9 — Desgaste do rolamento apés periodo de execucéo dos testes

Fonte: Godoy (2016)
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Ap06s o processo de desgaste, é perceptivel a formacdo de folgas entre as partes
componentes do rolamento, similar a caracteristica observada nas pecas com desgaste

excessivo por tempo de operacédo ou falta de lubrificacdo (GODOY, 2016).

4.3 Pré-processamento

Nessa secdo sdo expostas as transformacdes realizadas no conjunto de dados de
forma a torna-los mais adequados para a aplicacdo na rede neural. Essas transformacGes
incluem a aplicagdo da transformada rdpida de Fourier, a normalizacdo e a andlise de
componentes principais dos dados.

Para a andlise, primeiramente € realizado um janelamento dos dados no dominio do
tempo, dividindo-se o sinal em janelas de 4096 pontos, em seguida € realizado a FFT.

Apos a aplicagdo da transformada rapida de Fourier tem-se o sinal no dominio da
frequéncia contendo 2048 entradas, assim, aplicou-se a técnica estatistica PCA obtendo-se um
conjunto reduzido de 8 entradas, contendo apenas as componentes principais, ou Sseja,
componentes mais relevantes do banco de dados.

Com um banco de dados no dominio da frequéncia contendo apenas as componentes
mais relevantes do sinal, é necessario normalizar estes dados, visando diminuir a influéncia
caudada por valores que se destacam excessivamente em relacdo aos demais, ou seja, diminuir
a distancia entre os valores das variaveis (REIS, 2010).

Apbs o pré-processamento realizado nos dados, realizou-se a aplicagdo da rede
Perceptron Multicamadas e da rede Fuzzy ARTmap.

A Figura 10 resume as etapas do pré-processamento.

Figura 10 — Fluxograma

Dados Janelamento | FFT - PCA

Fonte: autoria propria
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4.4 Estrutura de classificacao

Neste trabalho séo utilizadas duas estruturas de classificacdo, sendo elas: rede
Perceptron Multicamadas e rede Fuzzy ARTmap.

Com os dados pré-processados, ajustados e normalizados, estes sdo aleatoriamente
apresentados para as redes, de maneira que as amostras apresentadas representem todo o
dominio de operacdo do motor.

O conjunto de dados foi dividido em dois blocos, sendo eles treinamento e teste da
rede. Uma vez criada a rede é treinada e testada. As matrizes de treinamento e de teste s&o
divididas, aleatoriamente, sempre em quantidades proporcionais fixas de acordo com a Tabela
5.

Tabela 5 — Proporcéo de dados para criacio das redes

Etapa Percentual
Treinamento 80%
Teste 20%

Na etapa de classificacdo foi realizada duas analises, primeiramente analisou-se o
desempenho da rede na classificacdo simples de apenas dois padrdes: motor saudavel e motor
com falha. Em seguida, realizou-se uma analise do desempenho da rede na multiclassificacdo
de falha, considerando o motor operando com falha durante os seguintes periodos: 15
minutos, 30 minutos, 60 minutos e 90 minutos.

Para a rede perceptron multicamadas utilizou-se os parametros apresentados na

Tabela 6, tanto na analise simples quanto na multiclassificagéo.

Tabela 6 — Parametros da rede Perceptron Multicamadas

Funcdo de ativagdo das camadas ocultas | Tangente hiperbolica
Funcéo de ativacdo da camada de saida Linear

Algoritmo de treinamento Backpropagation

O algoritmo de treinamento da rede perceptron multicamadas é o backpropagation,
este de acordo com GODOY (2016), tem a finalidade de encontrar as derivadas da funcéo de
erro com relacdo aos pesos e bias da RNA. Definiu-se as funcbes de ativacdo a serem

utilizadas com base em testes realizados, observando o melhor desempenho da rede.
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Para a rede FAM, utilizou-se os parametros apresentados na Tabela 7, tanto na

analise simples quanto na multiclassificag&o.

Tabela 7 — Parametros da rede Fuzzy ARTmap

Vigilancia (p) 0.75
Taxa de aprendizagem () 1
Escolha (o) 0,001

De acordo com Godoy (2016), elevados valores do parametro de vigilancia (p),
impactam na formacdo de um numero maior de categorias na camada de saida, 0s quais
degradam os resultados de classificacdo. A taxa de aprendizagem foi definida como 1,
visando aprendizagem rapida.

O parametro de escolha, conforme Godoy (2016), foi mantido como um pequeno
valor proximo a zero, definido neste trabalho como 0,001.

Na rede PMC, para a classificacdo simples as amostras de sinais de corrente do
motor com falha e do motor saudavel receberam, respectivamente, uma classificacdo de saida
desejada, sendo 1 para dados com falha e 0 para dados do motor saudavel.

Em seguida, partindo de uma quantidade minima de neurdnios nas camadas, foi-se
incrementando o nimero de neurdnios de acordo com o desempenho da rede, até encontrar a

topologia com melhores resultados. Na Tabela 8 encontra-se essa topologia.

Tabela 8 — Topologia da rede PMC — Classificacio simples

Quantidade de neurdnios de entrada 8
Quantidade de neurdnios na camada oculta 2
Quantidade de neurdnios na camada de saida 1
NUmero de camadas escondidas 1
IteracOes 100

A Tabela 9 representa a melhor topologia para a rede PMC na classificacdo de

severidade da falha.



34

Tabela 9 — Topologia da rede PMC - Severidade

Quantidade de neurdnios de entrada 10

Quantidade de neurdnios na segunda camada 20

Quantidade de neurdnios na camada de saida 5
Numero de camadas escondidas 1
IteracOes 100

A Tabela 10 representa a classificacdo definida para os sinais de motor saudavel,
com falha inicial, média, avancada e severa.

Tabela 10 — Caracteristicas da Classifica¢do

Caracteristica Saida desejada
Saudavel 00001
Falha inicial 00010
Falha media 00100
Falha avancada 01000

Falha severa 10000
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da implementacdo do
sistema desenvolvido para a deteccdo de falhas de rolamento no MIT, utilizando como
entrada dados de corrente do estator, no dominio da frequéncia, sendo o MIT acionado por
modelos distintos de inversores de frequéncia, conforme descrito no capitulo 4. Por fim, séo
expostos os dados obtidos através das matrizes de confuséo.

Destaca-se que neste trabalho foi utilizado o processador Intel® Core(TM) i3-3110M
2.40GHz.

5.1 Resultados de classificacao

Como mencionado anteriormente, no contexto deste trabalho, foi realizada uma
classificacdo simples (motor com falha e motor saudavel), bem como uma classificagdo da

severidade da falha (inicial, média, avancada e severa).

5.1.1 Classificagédo simples

A Tabela 11 representa os resultados obtidos de classificagdo do conjunto composto
por 12096 amostras, do motor sendo acionado pelo inversor MM440. Tem-se assim 9677
dados utilizados para treinamento e 2419 dados utilizados para teste. A partir dos testes
realizados foi gerada uma matriz de confusdo. Nesta é possivel verificar o quanto o
classificador de falhas confunde uma classe com outra. De acordo com a Tabela 11 é possivel
observar que a rede Perceptron multicamadas atingiu 100% de precisdo global, ja a rede
Fuzzy ARTmap atingiu 99,75%. O tempo de processamento da rede PMC foi de 16.2
segundos, e da rede FAM foi de 1.42 segundos.

A matriz de confusdo da Tabela 11 mostra que a rede PMC atingiu 100% de preciséo
para a classificacdo de falha e 100% de precisdo para a classificagdo de motor saudavel. A
rede FAM atingiu precisdo de 99,7% para diagndstico de motor saudavel e 99,76% para

identificacdo de falha.



Tabela 11 — Matriz Confuséao falha ou saudavel inversor MM440
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Classe
PMC FAM
Classes Saudavel Falha Saudavel Falha
Saudavel 342 0 341 1
Falha 0 2077 5 2072

A Tabela 12 representa os resultados obtidos de classificagdo do conjunto composto
por 10476 amostras, do motor sendo acionado pelo inversor G110. Tem-se assim 8380 dados
utilizados para treinamento e 2096 dados utilizados para teste. De acordo com a Tabela 12 €
possivel observar que a rede PMC apresentou melhor precisdo global em relacdo a rede Fuzzy
ARTmap, atingindo 100%, j4& a rede Fuzzy ARTmap atinge 99,71%. O tempo de
processamento da rede PMC foi de 4.37 segundos, e da rede FAM foi de 1.23 segundos.

De acordo com a matriz de confusdo da Tabela 12, a rede PMC atingiu 100% de
precisdo para a classificacdo de motor com falha e motor saudavel, ja a rede FAM atingiu
99,1% de precisdo para a classificacdo de motor saudavel e 99,83% para a classificacdo de

motor com falha.

Tabela 12— Matriz Confusédo falha ou saudavel inversor Sinamics G110

Classes
PMC FAM
Classes Saudavel Falha Saudével Falha
Saudavel 337 0 334 3
Falha 0 1759 3 1756

A Tabela 13 representa os resultados obtidos de classificacdo do conjunto composto
por 12366 amostras, do motor sendo acionado pelo inversor ATV, sendo 9893 dados
utilizados para treinamento e 2473 dados utilizados para teste. Assim, é possivel observar que
a rede PMC apresenta novamente melhor precisdo global, atingindo 100%, ja a rede FAM
apresenta 99,96%.

De acordo com a matriz de confusdo da Tabela 13, é possivel observar que a rede

PMC atinge novamente 100% de preciséo para a classificacdo de motor com falha e 100% de
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precisdo para a classificacdo de motor saudavel. A rede FAM apresenta 100% de preciséo
para a classificacdo de motor saudavel e 99,95% de precisdo para a classificagdo de motor
com falha. O tempo de processamento da rede PMC foi de 11.85 segundos, e da rede FAM foi
de 1.48 segundos.

Tabela 13 — Matriz Confuséo falha ou saudavel inversor ATV

PMC FAM
Classes Classes
Classes Saudavel Falha Saudavel Falha
Saudavel 310 0 310 0
Falha 0 2163 1 2162

5.1.2 Multiclassificacédo

A Tabela 14 ilustra 0 desempenho das redes na deteccdo de severidade da falha para
0 motor acionado pelo inversor MM440, a rede PMC apresentou melhores resultados,
atingindo 99,90% de precisdo global, j4 a rede FAM apresentou 99,42%. O tempo de
processamento da rede PMC foi de 151.74 segundos e da rede FAM foi de 46.38 segundos.

De acordo com a Tabela 14 é possivel observar que a rede PMC apresenta 99,36% de
precisdo para o diagnostico de motor saudavel e indices de precisdo respectivamente de
100%, 99,62%, 100% e 100% para classificacdo de falhas no rolamento com desgaste inicial,
médio, severo e avancado. Nesse cenario a rede FAM obteve indices de precisdo de 98,66%,
100%, 99,8% e 99,25%, respectivamente e 99,36% de precisdo para o diagnéstico de motor

saudavel.
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Tabela 14 — Matriz de confusao severidade inversor MM440

Classes
PMC FAM

Classes S. 15 30 60 90 S. 15 30 60 90
S. 309 0 0 0 2 309 0 0 2 0
15 0 523 0 0 0 0 516 0 6 1
30 0 0 535 0 2 0 0 535 0 0
60 0 0 0 517 0 0 0 0 516 1
90 0 0 0 0 533 0 0 0 4 529

A Tabela 15 representa a matriz de confusdo obtida para a classificagdo de
severidade do motor acionado pelo inversor ATV, nessa situacdo a rede PMC apresentou
melhor indice de precisdo, atingindo 88,3% de precisdo global e tempo de processamento
158.11 segundos, enquanto a rede FAM apresentou 86,90% e tempo de processamento 72.18
segundos.

De acordo com a Tabela 15, a rede PMC apresenta 99,33% de precisdao na
classificacdo de motor saudavel e 90,8%, 94,2%, 61,17% e 100% respectivamente para a
classificacdo de motor com desgaste inicial, médio, avancado e severo. Nesse senario a rede
FAM apresenta 93,39%, 99,81%, 76,32% e 70,33% respectivamente e para a classificacéo de

motor saudavel a rede apresentou 100% de preciséo.

Tabela 15 — Matriz de confusdo severidade inversor ATV

Classes
PMC FAM
Classes  S. 15 30 60 90 S. 15 30 60 90
S 301 0 0 0 2 303 0 0 0 0
15 0 494 0 0 50 0 509 0 18 18
30 0 0 520 0 32 0 0 551 1 0
60 0 0 0 323 205 0 14 3 403 108
90 0 0 0 0 546 0 20 2 140 384

A Tabela 16 representa a matriz de confusdo obtida para a classificacdo de

severidade do motor acionado pelo inversor G110, a rede PMC apresentou 93,5% de preciséo
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global e tempo de processamento 175.65 segundos enquanto a rede FAM apresentou 93.42%
e tempo de processamento 11.41 segundos.

De acordo com a Tabela 16, a rede PMC apresentou 99,68% para a classificacdo de
motor saudavel, e 99,05%, 69,85%, 99,33% e 100% para a classificacdo de desgaste inicial,
médio, avancado e severo. J& a rede FAM apresentou 100%, 84,11%, 100% e 85,32%,
respectivamente e para a classificacdo de motor saudavel a rede apresentou 100% de preciséo.

Tabela 16 — Matriz de confusao severidade inversor GTV

Classes
PMC FAM
Classes  S. 15 30 60 90 S. 15 30 60 90

S. 316 0 0 0 1 317 0 0 0

15 0 419 0 0 4 0 423 0 0 0
30 0 0 299 0 129 0 29 360 1 38
60 0 0 0 448 3 0 0 0 451 0
90 0 0 0 0 477 0 27 42 1 407

Na Tabela 17 é apresentado os resultados de precisdo obtidos pelo método

desenvolvido neste trabalho e os resultados apresentados por Godoy (2016).

O método de multiclassificacdo de falhas apresentado por Godoy (2016) utiliza os

mesmos sinais apresentados neste trabalho, porém, no dominio do tempo.

De acordo com Godoy (2016) a frequéncia fundamental atuante na tensdo de
alimentacdo dos MIT acionados por inversor de frequéncia exerce impacto direto na
amplitude e no periodo dos sinais de corrente, tornando ainda mais dificil o desenvolvimento
de um sistema de diagnéstico e classificacdo de falhas no dominio do tempo. Assim, o grafico
representado pela Figura 11 apresenta uma comparacao entre os resultados obtidos com as
duas metodologias, buscando identificar se a analise no dominio da frequéncia apresenta

melhor desempenho do que a analise no dominio do tempo.

Na metodologia proposta por Godoy (2016) os melhores resultados foram obtidos a
partir dos dados coletados do inversor MM440, com o algoritmo PMC, assim estes dados séo
comparados com os obtidos neste trabalho para 0 mesmo inversor e considerando a mesma
rede. Os dados apresentados no grafico sdo referentes a precisdo global da multiclassificacdo

das falhas de rolamento.
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Tabela 17 — Precisao global de multiclassifcagdo - Comparativo entre os resultados deste trabalho
com os resultados de Godoy (2016) — Inversor MM440

Precisdo (%)
Caracteristica Godoy (2016) Este Trabalho
Saudavel 95,2 99,36
Falha inicial (15 minutos) 33,2 100
Falha média (30 minutos) 38,3 99,63
Falha avancada (60 minutos) 39,4 100
Falha severa (90 minutos) 29,7 100

Assim, de acordo com os dados da Tabela 17 e com o grafico da Figura 11 é possivel

observar que a metodologia empregada neste trabalho obteve resultados superiores as outras.

Figura 11 — Preciséo global de multiclassifca¢do - Comparativo dos resultados deste trabalho com os
resultados de Godoy (2016) — Inversor MM440
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Fonte: Autoria prépria.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou um método de diagnostico de falha de rolamento, baseado
em dados experimentais de um motor de inducdo trifasico, acionado por inversor de
frequéncia, ao longo de uma ampla faixa de frequéncia e variagdo de carga mecanica no eixo

da maquina.

Foi utilizada a transformada rapida de Fourier e a analise de componentes
principais para se obter os dados no dominio da frequéncia e assim realizar o diagnostico do
motor através de algoritmos classificadores inteligentes, buscando identificar a ocorréncia de
falhas e sua severidade.

Este trabalho também buscou comparar o desempenho da multiclassificacdo de
falhas de rolamento utilizando dados no dominio da frequéncia, com o proposto por Godoy
(2016) que realiza, em parte de seu trabalho a multiclassificagdo de falhas de rolamento
considerando sinais no dominio do tempo. Conclui-se que a deteccdo de severidade de falha

no dominio da frequéncia apresenta melhores resultados.

Foram detectadas falhas de rolamento com diferentes niveis de severidade. De
acordo com os resultados globais obtidos, tanto a rede Perceptron multicamadas quanto a
rede Fuzzy ARTmap podem ser utilizadas para a classificacdo de falhas de rolamento do
motor de inducdo trifasico, independente do inversor utilizado para acionamento, da

velocidade de operacdo do motor e das condicBes de carga ou mesmo.

Para os casos de classificacdo simples a rede PMC apresentou 100% de precisao
em todos as analises, ja a rede FAM apresentou precisdo em torno de 99% em todos 0s casos
considerados, porém o tempo de processamento da rede PMC foi superior ao da rede FAM

em todos 0s casos considerados.

Na multiclassificacdo de falhas de rolamento do motor, em relacdo a precisao
global, a rede PMC apresentou resultado superior de precisdo em todos 0s casos considerados,
em relacdo a rede FAM.

Para o diagndstico de motor saudavel e de falha inicial as duas redes atingiram
100% de precisdo. Para o diagnostico de falha média a rede FAM atingiu 100% com o motor
sendo acionado pelo inversor MM440, e a melhor precisdo obtida neste caso pela rede PMC
foi de 99,63% com o inversor MM440. Para o diagnostico de falha avancada as duas redes
atingiram 100% de preciséo, a rede PMC no inversor MM440 e a rede FAM no G110.
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Finalmente, na andlise de falha severa a rede PMC atingiu 100% de precisdo nos trés
inversores e a melhor precisdo obtida pela rede FAM foi de 99,35% no inversor MM440.

As menores precisdes atingidas foram durante a analise de classificacdo de falha
média, no inversor G110 a rede PMC atingiu 69,85% de precisao, classificando erroneamente
129 dados como sendo de falha severa. Na analise de falha avangada com o inversor ATV, a
rede PMC atingiu 61,17% de preciséo, confundindo 205 dados com falha severa.

Ainda considerando a multiclassificacdo de falhas, a rede FAM apresentou menor
tempo de processamento em todas as analises em relacdo a rede PMC.

Comparando-se o resultado global de precisdo dos trés inversores, as analises com
o inversor MM440 foram as que apresentaram melhores resultados de precisao.

Portando, os resultados obtidos neste trabalho comprovam a viabilidade do
método proposto para a classificacdo simples e a multiclassificacdo da severidade de falhas de

rolamento em motores de inducdo trifasicos.

6.1 Perspectivas para trabalhos futuros

Os trabalhos futuros relacionados a esta pesquisa, tem o intuito de aperfeigcoar 0s
métodos aqui propostos. Por tanto, a partir dos resultados obtidos neste trabalho sugere-se as
seguintes perspectivas:

e Aplicar a metodologia deste trabalho para a identificacdo de outros tipos de falhas
presentes em MIT e aperfeicoar o método para a multiclassificacdo geral de falhas;

e Desenvolver métodos para diagnéstico de falhas durante o regime transitério de
maquinas acionadas por inversores de frequéncia;

e Implementar o sistema de diagndstico em hardware;
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