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Resumo

Palé4cios, Rodrigo Henrique Cunha Aplicagao de Técnicas Inteligentes com Ana-
lise no Dominio do Tempo para Reconhecimento de Defeitos em Motores de
Inducgao Trifasicos. 187 p. Tese de doutorado — Escola de Engenharia de Sao Carlos,
Universidade de Sao Paulo, 2016.

Os motores de indugao trifasicos sao os principais elementos de conversdao de energia
elétrica em mecanica motriz aplicados em varios setores produtivos. Identificar um defeito
no motor em operacao pode fornecer, antes que ele falhe, maior seguranga no processo
de tomada de decisao sobre a manutencao da maquina, reducao de custos e aumento
de disponibilidade. Nesta tese sdo apresentas inicialmente uma revisao bibliografica e a
metodologia geral para a reproducao dos defeitos nos motores e a aplicacao da técnica de
discretizacdo dos sinais de correntes e tensdes no dominio do tempo. E também desenvol-
vido um estudo comparativo entre métodos de classificacao de padroes para a identificacao
de defeitos nestas maquinas, tais como: Naive Bayes, k-Nearest Neighbor, Support Vector
Machine (Sequential Minimal Optimization), Rede Neural Artificial (Perceptron Multica-
madas), Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction e C4.5 Decision Tree.
Também aplicou-se o conceito de Sistemas Multiagentes (SMA) para suportar a utili-
zagado de multiplos métodos concorrentes de forma distribuida para reconhecimento de
padroes de defeitos em rolamentos defeituosos, quebras nas barras da gaiola de esquilo do
rotor e curto-circuito entre as bobinas do enrolamento do estator de motores de inducao
trifasicos. Complementarmente, algumas estratégias para a definicdo da severidade dos
defeitos supracitados em motores foram exploradas, fazendo inclusive uma averiguacao
da influéncia do desequilibrio de tensao na alimentacao da maquina para a determinacao
destas anomalias. Os dados experimentais foram adquiridos por meio de uma bancada
experimental em laboratério com motores de poténcia de 1 e 2 cv acionados diretamente
na rede elétrica, operando em varias condi¢oes de desequilibrio das tensoes e variacoes da

carga mecanica aplicada ao eixo do motor.



Palavras-chave: Motor de indugao trifasico . Reconhecimento de padroes . Identificacao

de defeitos em motores . Sistemas multiagentes . Severidade do defeito.



Abstract

Palédcios, Rodrigo Henrique Cunha Application of Intelligent Techniques with
Analysis in Time Domain to Defect Recognition in Three-Phase Induction
Motors. 187 p. Ph.D. Thesis — Sao Carlos School of Engineering, University of Sao
Paulo, 2016.

The three-phase induction motors are the key elements of electromechanical energy
conversion in a variety of productive sectors. Identify a defect in an operating motor
can provide, before it fails, greater safety for decision making on machine maintenance,
reduce costs and increase process availability. This thesis initially presents a literature
review and the general methodology for reproduction of defects in the motors and the
application of discretization technique of current and voltage signals in the time domain.
It was also developed a comparative study of methods of pattern classification for the
identification of defects has been developed in these machines, such as Naive Bayes, k-
Nearest Neighbor, Support Vector Machine (Sequential Minimal Optimization), Artificial
Neural Network (Multilayer Perceptron), Repeated incremental Pruning to Produce Error
Reduction and C4.5 Decision Tree. Also applied the concept of Multi-Agent Systems
(MAS) to support the use of multiple competing methods in a distributed manner to
pattern recognition of faults in bearings, broken rotor bars and stator short-circuit in
induction motors. Additionally, some strategies for the definition of the severity of the
aforementioned defects in engines have been explored, including making an investigation
of the influence of voltage unbalance in the machine feed for the determination of these
anomalies. Experimental data are acquired from 1 and 2 c¢v motors under sinusoidal
supply, operating in various unbalance conditions and under a wide range of mechanical

load applied to the motor shaft.

Keywords: Three-phase induction motor . Pattern Recognition . Fault Detection .

Multi-agent Systems . Fault Severity.
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CAPITULO

Introducao

1.1 Motivacao e Relevancia do Trabalho

Os Motores de Inducao Trifasicos (MITs) sao utilizados com frequéncia nos mais di-
versos setores industriais, tais como nas industrias quimicas, centrais nucleares, fabricas
de papel, sistemas de refrigeracao de dgua e industrias de mineracao. Esta maquina tem
como caracteristica o baixo custo de aquisicdo e manutencao, adaptacao frente a diversas
cargas mecanicas e robustez em ambientes agressivos (SUETAKE; SILVA; GOEDTEL, 2011;
IRFAN et al., 2015).

Os MITs consomem mais de 60% da energia elétrica no setor industrial (HAJIAN et
al., 2010) e sdo o principal meio de transformacao de energia elétrica em mecanica motriz
(GOEDTEL; SILVA; SERNI, 2007). Como qualquer outra maquina elétrica, esta necessita
de uma manutencao adequada, uma vez que as suas falhas podem prejudicar os processos
produtivos e causar prejuizos de grande ordem em processos industriais. Assim, pode-se
considerar que a lucratividade de um processo também ¢é baseada na manutencao dos seus
equipamentos.

Devido ao uso generalizado de automacao na industria e consequente reducao da inter-
face direta homem-maquina para supervisionar operagoes nos sistemas, o monitoramento
das condigoes de motores tem grande importancia no processo. A observacao das maqui-
nas em funcionamento é a tendéncia para fins de deteccao, analise, prevencao e corre¢ao de
problemas. Tal procedimento é usado com a principal finalidade de aumentar a disponibi-
lidade da maquina, reduzindo danos operacionais, aumentando a vida util e a consequente
reducao de custos (BARZEGARAN; MAZLOOMZADEH; MOHAMMED, 2013).

As técnicas de Modelos Preditivos de Controle (MPC) sdo pesquisadas desde a década
de 70 em decorréncia da evolu¢do da manutengao preventiva (MIRSHAWKA, 1991; KWONG,
2007). Os programas tradicionais de manutengdo tém como objetivo implementar os
servicos de rotina de toda a maquinaria e respostas rapidas as falhas inesperadas. Em
contrapartida, um programa de manutencao preditiva estabelece tarefas especificas de

manuten¢ao, minimizando as falhas inesperadas.
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Em Pinto e Nascif (2002) e Souza (2009), é definida a manutengao preditiva como
a técnica que indica as condigoes reais de funcionamento das maquinas com anélise em
dados que informam os seus desgastes ou processos de degradagao. Tal técnica pode ser
adaptada para um modelo ndo invasivo que indique a condi¢do atual de funcionamento
do processo baseado em coleta de informagoes mecanicas, elétricas e eletromagnéticas dos
equipamentos.

Os MITs podem apresentar falhas de funcionamento que sao divididas em dois gran-
des grupos: falhas elétricas e falhas mecanicas. Dentre as falhas elétricas, destacam-se
os problemas relativos aos enrolamentos do estator, enrolamentos do rotor (presentes em
alguns modelos de motores), barras quebradas no rotor, anéis quebrados no rotor, cone-
xo0es, entre outras (YEH; DEMERDASH, 2007). As falhas mecanicas podem ser oriundas de
problemas de rolamentos, excentricidade, desgaste de acoplamento, desalinhamento, entre
outros (SINGH; KAZZAZ, 2003). De acordo com Konar e Chattopadhyay (2011) e Ertunc,
Ocak e Aliustaoglu (2013), os rolamentos, os rotores e os estatores sao responsaveis por
78-88% de incidéncia de falhas em MITs.

Quando o motor comeca a apresentar problemas, algumas mudangas podem ser no-
tadas no seu funcionamento, tais como: variacdo de temperatura (GARCIA-RAMIREZ et
al., 2014), sinais associados a vibragoes mecéanicas (BAYRAM; SEKER, 2015), ruido audivel
(GARCIA-PEREZ et al., 2012), variagdo comportamental do campo eletromagnético (SPRO-
OTEN; MAUN, 2009) e distirbios na corrente do estator (ROSHANFEKR; JALILIAN, 2015;
D’ANGELO et al., 2014).

A interpretacao destas alteracdes de comportamento do motor supracitadas pode ser
realizada por meio de técnicas exploradas na literatura. Por exemplo, as técnicas inte-
ligentes sdo comumente utilizadas para identificacdo de falhas em motores como pode
ser observado em Sreejith, Verma e Srividya (2008), Samanta e Al-Balushi (2003), Se-
era et al. (2012), Ghate e Dudul (2009) e Soualhi, Clerc e Razik (2013). O emprego da
técnica de analise dos elementos finitos e andalise estatistica também sdo abordadas na
literatura para o reconhecimento de tais problemas em méaquinas, conforme apresentados
em Immovilli et al. (2013) e Jin et al. (2014). H4 também propostas metodologicas para
o emprego de técnicas hibridas, conforme visto em Boukra, Lebaroud e Clerc (2013), na
qual os autores propuseram a composigao de Redes Neurais Artificiais (RNAs) e métodos
estatisticos para a classificacdo de falhas em motores elétricos.

Alguns métodos fundamentados na andlise do sinal de corrente dos motores sao ba-
seados no espectro de frequéncias especificas, as quais sao caracteristicas de cada defeito
(BLODT et al., 2008). Entretanto, problemas relacionados a qualidade de energia elétrica,
cujo conteido harmonico é resultante da alimentacao de cargas nao lineares na mesma
rede elétrica, pode influenciar a analise destes dados e ser interpretado como defeitos me-
cénicos, conforme observado no trabalho de Seera et al. (2012). Assim, o qué comumente

se aplica nos setores produtivos é a analise de vibragoes mecanicas ou a associacao de duas
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analises: vibragoes mecanicas e o espectro do sinal de corrente de alimentacao de motores.
De acordo com Gandhi, Corrigan e Parsa (2011), qualquer defeito é um desequilibrio que
se reflete nas quantidades fisicas, como o conjugado, o fluxo magnético do entreferro, as
correntes do estator, entre outros. Ao analisar estes sinais, estas falhas incipientes podem
ser detectadas.

Visando contribuir para o desenvolvimento da area de identificacao de falhas em MIT,
este trabalho propoe o emprego de técnicas para classificagdo de padroes de falhas em
MITs, incluindo a aplicagao de Sistema Multiagente (SMA), que identifica defeitos de
estator, rotor e rolamentos, tendo como pardmetros de entrada as tensdes e/ou corren-
tes trifasicas da alimentagdo da méaquina conectada diretamente a rede trifasica. Para
ter uma maior exatiddao do comprometimento de cada defeito, propoe-se ainda algumas
metodologias para estimar a sua severidade. O pré-processamento dos sinais conside-
ram o dominio do tempo por meio da discretizacao, na qual as técnicas compreendem o
comportamento da amplitude em regime senoidal.

A fim de aproximar as condigbes dos testes com uma aplicagdo real na industria, os
dados utilizados neste trabalho sao reproducgoes e originados de motores com poténcias
de 1 e 2 cv, pertencentes a uma bancada experimental composta por instrumentos de
medicao e equipamentos para insercao de adversidades nas condi¢oes de funcionamento
de um motor, tais como: desequilibrio assimétrico das tensoes e a aplicacao de ampla
variacao da carga no eixo do motor.

As ferramentas utilizadas para a implementacao dos testes nesta pesquisa foram o
MATLAB, o ambiente de simulaggo WEKA e a linguagem de programacao JAVA em
conjunto com o framework JADE. Os dados obtidos na bancada experimental foram
mantidos em arquivos textos e organizados logicamente.

A identificacdo prematura de defeitos visa conferir maior seguranga nos processos de
tomada de decisoes, com possibilidade de reducao do custo de manutencao no motor,

aumentando a disponibilidade de operagao em campo.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

Os objetivos desta pesquisa consistem na investigagao, desenvolvimento e validagao de
arquiteturas inteligentes, aplicadas na identificagdo de defeitos em MITs. Nesse contexto,

especificamente, esta tese é pautada em:

(1 Utilizar técnica de pré-processamento, no dominio do tempo, das tensoes e correntes
do motor capaz de compor a etapa do processo de identificacao de defeitos nos MITs

com acionamento direto na rede elétrica;

(Q Identificar as melhores técnicas inteligentes para compor a arquitetura multiagente

proposta, neste caso sao utilizadas as técnicas de RNAs, sistemas baseados em arvo-
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res de decisao, regras, vetores de suporte, teorema de Bayes e baseada na vizinhanca;

(A Desenvolver um SMA para diagnosticar falhas incipientes no estator, barras do rotor

e rolamentos de um MIT a partir de dados extraidos da corrente elétrica do estator;

(1 Desenvolver estratégias alternativas para identificar a severidade de defeitos no es-

tator, rotor e rolamento em MITs;

(A Testar e validar as técnicas empregadas em diversos processos de defeitos e em
adversidades relacionadas a qualidade da energia elétrica como o desequilibrio de

fases na alimentacao da maquina e variacao de carga no eixo do motor.

1.3 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 1 sdo apresentadas a introducao e a revisao bibliografica relacionadas as
falhas ocorrentes em MITs. A revisao bibliografica é organizada baseada em tipos de falhas
e métodos utilizados. Complementando, foram também discutidos aspectos relativos aos
objetivos, motivagao e relevancia da tese.

No Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliografica com aspectos relacionados a
identificacdo de defeitos em MITs.

No Capitulo 3 a bancada experimental é apresentada assim como a metodologia para
construcao de defeitos nos motores, aquisicao dos dados e os seus respectivos tratamentos.

No Capitulo 4 é apresentado um levantamento de métodos classificadores de padroes
e as suas aplicacoes para a identificacao de falhas incipientes em motores. Ao final,
sao apresentados testes de classificagao com os métodos inteligentes pautado em dados
experimentais.

No Capitulo 5 sao discutidos os aspectos fundamentais relacionados aos SMAs, assim
como a aplicagao desta técnica na resolugdo de problemas relacionados a identificagao de
defeitos em MITs. Sao demonstrados ainda a metodologia aplicada nos testes para este
trabalho, bem como a apresentacao dos resultados experimentais.

No Capitulo 6 sao apresentadas novas estratégias para identificar a severidade dos
defeitos de estator, rotor e rolamento em MITs, assim como os resultados com testes
experimentais realizados.

Por fim, no Capitulo 7 sdao apresentadas as conclusoes gerais, as diretivas de inves-
tigacao em trabalhos futuros e as produgoes cientificas associadas a este trabalho de

doutorado.
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CAPITULO

Aspectos Relacionados a ldentificacao
de Defeitos em MITs

2.1 Introducao

Os MITs sao os principais meios de transformacao de energia elétrica em mecénica
motriz na industria, pois apresentam baixo custo e robustez (GODOY et al., 2015). En-
tretanto, mesmo sendo robustas, estas maquinas estao sujeitas a falhas. De acordo com
Bellini et al. (2008), estas falhas podem afetar diretamente o desempenho da maquina.

A construgao do MIT tem por base a distribui¢ao senoidal simétrica nos enrolamentos
do estator e do rotor (KRAUSE; WASYNCZUK; SUDHOFF, 1995). Conforme (KRISHNAN,
2001; FITZGERALD; JR.; UMANS, 2006), quando um conjunto de correntes trifasicas simé-
tricas defasadas de 120 graus é injetado nos enrolamentos do estator também defasados
de 120 graus tem-se um campo magnético girante constante o qual se desloca a velocidade
angular igual a frequéncia de alimentacao. Neste caso, o calculo do conjugado em regime
permanente leva em consideragao os parametros elétricos do motor pela andlise do circuito
equivalente (KRAUSE; WASYNCZUK; SUDHOFF, 1995; KRISHNAN, 2001; FITZGERALD; JR.;
UMANS, 2006).

Quando a alimentacao elétrica do motor nao é equilibrada, o vetor campo girante
apresenta uma caracteristica pulsante na qual depende da amplitude do desequilibrio entre
as fases da tensdo elétrica. De acordo com Oliveira (2011), quando o MIT é alimentado
por tensoes desequilibradas, deve-se considerar os componentes de sequéncia inversa da
tensao associando um campo girante de mesma frequéncia com sentido de rotagao inverso
aquele da sequéncia direta. Tal fenomeno é decorrente dos problemas de qualidade de
energia na rede de alimentacao do motor.

A qualidade da energia elétrica é um fator importante em todos os segmentos indus-
triais e de servicos, pois garante a competitividade no mercado e evita possiveis prejuizos
(BOLLEN et al., 2009). Para avaliar o quanto um sistema esta operando fora de suas con-

di¢cdes normais, duas grandezas elétricas basicas sao avaliadas: a tensao e a frequéncia.
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Trés aspectos principais devem ser observados na tensao: a forma de onda, que deve ser
mais préoxima possivel de uma senoide, a simetria do sistema elétrico e as magnitudes das
tensoes dentro de limites aceitaveis (OLESKOVICZ et al., 2006).

Os motores elétricos de indugao trifasicos estao sujeitos a problemas na alimentagao de
energia elétrica, destacando-se os relacionados com desequilibrio de tensao. Este fenémeno
de energia elétrica pode ocasionar varias consequéncias indesejadas, tais como, vibragao
excessiva do motor, sobreaquecimento, baixa eficiéncia energética e variacao excessiva do
torque eletromagnético, ocasionando reducgao na vida 1til da maquina ou até provocando
algum tipo de falha.

As falhas que afetam o funcionamento dos MITs sao divididas em dois grupos: elétricas
e mecanicas. Na Figura 2.1 é apresentado um diagrama em blocos dos principais tipos de
falhas. As falhas elétricas sao habitualmente relativas aos problemas no enrolamento do
estator, enrolamento do rotor (presentes em alguns modelos de motores), barras quebradas
no rotor, anéis quebrados no rotor, conexoes, entre outras (YEH; DEMERDASH, 2007).
As falhas mecéanicas, por sua vez, podem ser oriundas de problemas nos rolamentos,
excentricidade, desgaste de acoplamento, desalinhamento, conforme relatado por Singh e
Kazzaz (2003).

Falhas em Motores de
Inducéo Trifasicos

/\

Falhas Mecanicas

AN

Falhas Elétricas

AN

Falhas de Falhas de Falhas de Falhas de
Excentricidade Rolamento Estator Rotor
Falhas no Quebra do Quebra dos
Enrolamento Rotor Aneis Terminais

Figura 2.1 — Categorizacao de falhas em motores de indugdo.

Das falhas citadas na literatura, destacam-se os trabalhos de Kowalski e Orlowska-
Kowalska (2003) e Han, Yang e Yin (2007) que, baseados em pesquisas realizadas pela
EPRI (Electric Power Research Institute), patrocinado pela General Electric Co. e IEEE
(Institute of FElectric and Electronic Engineers), afirmam que aproximadamente 80% das
paradas indesejadas nos motores elétricos sao relativa as falhas de rotor, estator e rola-
mento, conforme exemplificado na Figura 2.2.

Neste capitulo sao descritos os principais trabalhos, relacionados ao tema desta tese,
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Outros Tipos de Falhas

Falhas de Rotor ® EPRI

W IEEE
38%

Falhas de Estator

40%

Falhas de Rolamento 2%

Figura 2.2 — Percentuais de incidéncia dos tipos de falhas dos motores disponibilizado pela EPRI e IEEE.

pesquisados na literatura. Especificamente, sao exploradas as publicacoes destinadas a
identificacdo de defeitos em rolamentos, barras quebradas de rotor e estator, assim como

sistemas de multiplo reconhecimento destes problemas.

2.2 Defeitos no Rolamento

Ao tratar de falhas incipientes em MITs uma vertente de analise muito explorada sao
os problemas relacionados com rolamentos, os quais sao componentes da maquina. Fato
este devido ao grande percentual que ocupa na classificagdo quanto aos tipos de defeitos
que apresentam um motor. Este defeito especifico, segundo Singh e Kazzaz (2003), pode
atingir mais de 40% do total de problemas que ocorrem nos motores elétricos de um modo
geral.

Diversos métodos sao aplicados na deteccao destes defeitos, dentre os quais a andlise
de vibracao mecéanica e o estudo do espectro de frequéncia da corrente do estator sao
amplamente explorados na literatura (VERUCCHIL; ACOSTA, 2007). Basicamente, as alte-
ragoes de qualquer natureza nos rolamentos das maquinas ocasionam vibracao excessiva
no MIT, podendo ocasionar harmonicos, alteragoes de corrente e trepidacao da maquina,
por exemplo. Os defeitos no rolamento podem ser oriundos das pistas internas, das pis-
tas externas ou dos elementos girantes. Tais falhas se desenvolvem devido a vibracao,
estresse interno, desalinhamento do eixo, excentricidade, corrente no rolamento, poeira
ou corrosao (SANTOS; SILVA; SUETAKE, 2012).

De acordo com Araujo, Rodrigues e Paula (2011), publicagdes sobre a confiabilidade
de motores demonstram que os rolamentos representam a principal causa de defeitos em
motores assincronos trifasicos. Na ocorréncia de falha, o motor apresenta indicios de
defeitos de varias formas, possibilitando assim sua correta identificagdo ainda em fase
de evolugdao. Ainda, de acordo com Araijo et al. (2010), a deterioragdo de rolamentos

também pode ocorrer em funcao das correntes devido as cargas eletrostaticas que circulam
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pelos mesmos e sao induzidas no eixo do motor. Outro fator refere-se as pulsagoes de
conjugado causadas pela existéncia de harmoénicos de baixa ordem na alimentagdo ou
relativas a possiveis barras quebradas no rotor, além de desequilibrios das tensoes de
alimentacao da energia elétrica.

A forma usual na deteccdo de defeitos nos rolamentos trata da andlise espectral dos
sinais obtidos das leituras de sensores de vibragao acoplados a carcaca da maquina em
determinados pontos e composto por uma combinagao de aquisigoes (TSYPKIN, 2011;
OMAR et al., 2005; BLODT et al., 2008; ARAUJO et al., 2010). Este procedimento é de
grande confiabilidade haja vista que cada defeito de rolamento apresenta uma frequéncia
especifica. Também sao validos os procedimentos que avaliam o reflexo que estas oscilagoes
sao capazes de incorporar em outros tipos de sinais adquiridos da méaquina. O trabalho
de Araujo et al. (2010) trata da andlise dos sinais da corrente elétrica no dominio da
frequéncia. Ainda em Sottile, Trutt e Kohler (2000), o procedimento adotado consiste na
analise dos componentes de sequéncia positiva, negativa e zero.

Ha varios trabalhos relacionados a identificacdo de defeitos de rolamentos na litera-
tura. Na pesquisa realizada por Chen et al. (2011), um novo método de diagndstico de
defeitos em rolamentos foi desenvolvido utilizando a abordagem Neuro-Fuzzy. No refe-
rido trabalho, o modelo foi treinado com dados histéricos dos defeitos da maquina e sua
modelagem constitui um modelo de Markov para descrever o processo de propagacao de
defeitos. Um esquema de atualizacao online foi entao desenvolvido para adaptar o modelo
de Markov para a dindmica de maquinas diferentes. O desempenho do método proposto
¢é avaliado por meio de dados experimentais com rolamento defeituoso no motor.

No trabalho de Nguyen, Lee e Kwon (2008) é abordada a técnica de Algoritmo Genéti-
cos (AG) para classificacdo de defeitos mecanicos (folga de rolamento, danos ao rolamento
e desequilibrio do rotor) em MITs. Na implementagao consta a medigdo de sinais de vi-
bra¢ao no dominio do tempo em todos os sentidos (horizontal, axial e vertical) para o
diagnoéstico de defeitos mecanicos e, entao, diversas caracteristicas sao extraidas a partir
destes sinais. Com base nos critérios especificos de distancia, um AG é introduzido para
reduzir o nimero de recursos, selecionando os melhores para fins de classificacao de de-
feitos. As comparacoes realizadas na pesquisa mostraram que os sistemas de diagnodstico,
apos a utilizagdo do AG, melhoraram o desempenho em relacao aos sistemas tradicionais.

Na pesquisa realizada por Blodt et al. (2008) é descrito um modelo analitico sobre a
influéncia dos elementos girantes (esferas) para o diagnéstico de defeitos em rolamentos
de motores elétricos por intermédio da analise da corrente de estator. Ainda no trabalho,
os autores fazem uma abordagem detalhada sobre os efeitos produzidos pelos defeitos em
rolamentos, especificamente em relagao a introducao de um movimento radial particular
no rotor e sobre as variacoes no conjugado de carga.

Os pesquisadores Lei, He e Zi (2008) propuseram uma nova abordagem para o diag-

nostico inteligente de defeitos em MIT, com base em andlise estatistica e no Sistema de
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Inferéncia Neuro-Fuzzy. A abordagem consiste na extracao das principais caracteristicas
do sinal de corrente para adquirir as informagoes mais relevantes que alimentam o sis-
tema. A proposta do referido artigo é aplicada ao diagnéstico de defeitos em rolamentos
e os resultados dos testes mostram que a estratégia ¢ capaz de reconhecer com segurancga
as diferentes categorias de defeitos e suas gravidades.

No trabalho de Garcia-Perez et al. (2012) foi desenvolvido uma estratégia para moni-
toramento de operacao a fim de avaliar a presenca de defeitos em motor de inducao, por
meio da analise de sinal sonoro. A metodologia da solugao baseia-se no algoritmo de clas-
sificacao de multiplos sinais de alta-resolucdo da analise espectral. Segundo os autores,
os resultados sugerem melhorias em relagao as técnicas tradicionais.

Nas pesquisas supracitadas, relacionadas a identificacao de defeitos em rolamentos de
motores, observa-se que muitos trabalhos estao sendo desenvolvidos, visto que grande
parte dos problemas em motores elétricos estao relacionados aos rolamentos. O emprego

de vérias técnicas inteligentes tem sido frequente e com resultados promissores.

2.3 Defeitos no Rotor

O rotor tipo gaiola dos motores de indugao é composto por um conjunto interligado
de barras formando uma bobina curto-circuitada, favorecendo assim a distribuicdo homo-
génea do fluxo magnético em toda a peca.

Os defeitos no rotor em MITs sdo geralmente associados ao aparecimento de assimetrias
tanto na gaiola do rotor em méaquinas de gaiola de esquilo (barras quebrada ou anéis
terminais e danos no niicleo do rotor) ou nos enrolamentos do rotor em méquinas com
rotor bobinado. Ha varias razoes para a ocorréncia destes defeitos, tais como: esforcos
térmicos e eletromagnéticos, ruidos eletromagnéticos e vibragoes, pressoes ambientais ou
mecanicas, pecas com fadiga, rolamentos danificados, forcas centrifugas ou defeitos de
conexao (HENAO et al., 2014; RIERA-GUASP; ANTONINO-DAVIU; CAPOLINO, 2015).

As principais consequéncias destes defeitos no motor refletem no aumento da oscilacao
do conjugado, vibragao excessiva, ruido, centelhamento, além de baixa dindmica de par-
tida. Ainda, surgem componentes de frequéncias adicionais que modulam o componente
da alimentagao fundamental gerando nao-linearidades no sinal da corrente fazendo com
que o estator visualize o rotor como uma carga desequilibrada. Esta assimetria gera um
componente na frequéncia angular nas correntes do estator, resultando em um conjugado
pulsante no eixo da maquina e consequente oscilagdo da velocidade (FITZGERALD; JR.;
UMANS, 2006).

Os defeitos no rotor sao comuns em MITs. As barras quebradas do rotor podem ser
detectadas pela presenca de frequéncias especificas no espectro da corrente do estator,
usando um Método de Anélise da Assinatura de Corrente (MCSA), por meio da Discrete

Fourier Transform (DFT), conforme pode ser visto no trabalho de Benbouzid (2000). No
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entanto, ha varias pesquisas relatadas na literatura, na qual pode-se destacar o trabalho
recente de Arabaci e Bilgin (2010), em que foi proposta uma metodologia para detecgao
de barras quebradas do rotor e anel quebrado do MIT por meio da andlise do espectro
do sinal de corrente no dominio da frequéncia com RNA. Os resultados foram obtidos
em seis diferentes tipos de defeitos no rotor, que sdo: uma barra quebrada, duas barras
quebradas, trés barras quebradas, anel quebrado e rotor em condi¢des normais.

No trabalho de Yahia et al. (2012) foi realizada uma andlise experimental de um MIT
com rotor gaiola de esquilo alimentado a partir de um conversor de frequéncia industrial
em diferentes velocidades e niveis de carga. O objetivo principal da pesquisa foi estudar
experimentalmente a capacidade do método de usar a analise da assinatura da corrente
do motor para diagnosticar a ocorréncia de barras quebradas do rotor.

Na pesquisa apresentada por Ebrahimi et al. (2012) também foi apresentado um mé-
todo para identificacdo de defeitos no rotor com barras quebradas em MITs. Para isso,
foi utilizada como base a transformada Wavelet da corrente do estator em uma faixa de
frequéncia especifica. O método permite diagnosticar a ocorréncia e determinar o nimero
de barras quebradas em diferentes cargas. Também, devido a aptidao da transformada
Wavelet em condigoes transientes, é possivel detectar o referido defeito durante a partida
do motor. Os resultados experimentais mostram dados obtidos com MITs com 1, 2, 3 e
4 barras quebradas do rotor com carga nominal. O motor com quatro barras quebradas
também foi experimentado sem carga, com 33%, 66%, 100% e 133% da carga nominal
aplicado ao seu eixo. No referido trabalho, também foi empregado o método de elementos
finitos para modelar os defeitos nas barras quebradas em MITs.

No trabalho de Garcia-Escudero et al. (2011) é proposta uma técnica de monitora-
mento de condigoes de falhas incipientes em MITs, com base em robustas ferramentas
estatisticas, relacionadas as assimetrias na gaiola do rotor. A técnica utiliza a Fast Fou-
rier Transform (FFT) para obter o espectro do sinal da corrente do motor. Em seguida,
a transformada Wavelet é aplicada a esse espectro com a finalidade de detectar os picos
significativos do sinal. Os resultados da pesquisa avaliam a deterioracao da gaiola do
rotor com perfuracao em uma das barras do motor com progressiva profundidade para
cada condicao do experimento.

Na pesquisa publicada por Drobnic et al. (2012), um método simples para a detecgao
de barras quebradas do rotor de um motor de inducao trifasico com rotor gaiola de esquilo
¢é apresentado. Um algoritmo para o calculo da variancia do sinal da corrente do estator,
o qual depende do nimero de barras quebradas, foi desenvolvido. Os autores supdem
a possibilidade de embarcar a solugdo em diversos dispositivos, devido a simplicidade
da solugao. Os resultados foram obtidos com ensaios de motores de indu¢ao com rotor
gradualmente danificado para demostrar diferentes caracteristicas de funcionamento.

No trabalho de Riera-Guasp et al. (2010) é realizado um estudo da influéncia de

quebras de barras nao consecutivas por meio da anélise da assinatura da corrente do motor
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para o diagnoéstico de defeitos no rotor de motores de indugao. Os autores relatam que os
fabricantes de motores tém percebido importantes casos em que as barras danificadas do
rotor sao distribuidas aleatoriamente em torno do perimetro do rotor de grandes maquinas
de alta tensao. Em alguns destes casos, os motores estavam sendo monitorados no ambito
de programas de manutencdo com base na anélise de assinaturas de corrente do motor.
Entretanto, o grau de degradacao encontrado no rotor era muito maior do que aquele
previsto pela andlise dos seus espectros de corrente. Portanto, foi entao realizado um
estudo que compreende a andlise tedrica, bem como a simulacao e testes, para investigar
a influéncia que o ntmero e localizacao de barras com defeito tem no diagnodstico da
analise de assinaturas de corrente do motor tradicional e, entdo, foi proposta uma nova
abordagem. A analise tedrica é validada por meio de um modelo analisado por aplicacao de
elementos finitos de um motor de indugao e também mediante a ensaios laboratoriais que
utilizam motores comerciais de gaiola. Os resultados demonstraram concordéancia entre
a analise tedrica, resultados de simulacao e experimentais para o estudo e diagnostico de
quebras de barras duplas e multiplas.

Em relacao aos trabalhos relacionados nesta subse¢ao, observa-se que hé varias linhas
de investigacao relativas a identificacdo de defeitos no rotor de MITs, especialmente no
contexto de barras quebradas. Nota-se ainda que os métodos empregados para classi-
ficacao de defeitos utilizam as técnicas tradicionais e abordagens inteligentes de sinais

advindos principalmente de sensores de corrente e vibragao.

2.4 Defeitos no Estator

Vérios estudos tém mostrado que cerca de 37% das falhas de motores de indugao sao
devidos a problemas no enrolamento do estator, que podem ser promovidas por curto-
circuitos entre as espiras das bobinas (ZAREI; TAJEDDINI; KARIMI, 2014). A detecgao
precoce de curto-circuito entre as espiras, durante a operacao defeituosa do motor, pode
eliminar danos maiores as bobinas adjacentes e do ntcleo do estator. Esta, por sua
vez, reduz os custos de reparacao do motor e o tempo de inatividade. As altera¢des no
estator podem ser ocasionadas por diversos fatores, das quais destacam-se o aquecimento
excessivo do motor, a sobrecarga elétrica e problemas nos isolamentos das bobinas (BRITO,
2002). Varios trabalhos de investigacao deste tipo de falha sdo apresentados na literatura,
conforme pesquisas divulgadas nos artigos D’Angelo et al. (2011), Gandhi, Corrigan e
Parsa (2011) e Das et al. (2014).

De acordo com Santos, Silva e Suetake (2012), em um motor de indu¢do de baixa
tensao, os defeitos no enrolamento do estator podem ser classificados em: curto-circuito
entre espiras de uma mesma bobina, curto-circuito entre bobinas da mesma fase, curto-
circuito entre bobinas de diferentes fases, curto-circuito entre uma fase e o terra e circuito

aberto em uma fase. O curto-circuito entre os enrolamentos de cobre causa um fluxo
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significativo de corrente na bobina levando a uma rapida deterioracdo. Ainda segundo
os autores, este defeito é muito destrutivo, pois envolve a queima do isolamento e fusoes
localizadas nos condutores de cobre.

A alimentagao trifasica dos enrolamentos de estator de um MIT faz circular correntes
pelas bobinas, atrasadas em relacao as senoides de tensao. Assim, cria-se um campo mag-
nético para cada uma das correntes circulantes, cuja amplitude varia conforme a tensao
aplicada ao enrolamento. Fazendo-se a composicao vetorial dos trés campos magnéticos
obtém-se um campo magnético girante que se desloca a uma velocidade angular de 2.7. f,
sendo f a frequéncia da rede elétrica medida em hertz.

A assimetria nos enrolamentos do estator permite que a maquina continue traba-
lhando, mas com o conjugado reduzido. Este funcionamento nao é ideal, porém nao se
faz necessaria nenhuma pronta agao. Porém, se essa assimetria for acentuada ¢é facilmente
detectada pelo aumento da corrente de alimentacao da maquina, exigindo uma interven-
¢ao imediata que é obtida por meio de dispositivos de protecdo (GONGORA, 2013). O
estator ¢ submetido a varias situagoes criticas no funcionamento do MIT, tais como: tér-
mica, elétrica, mecanica e ambiental, que podem afetar gravemente a condicao estator
levando a falhas (BONNETT; SOUKUP, 1992).

Considerando que os defeitos no estator podem ocasionar problemas no funcionamento
da maquina, varios trabalhos para a identificacdo desses defeitos sao propostos na litera-
tura. Neste contexto, destaca-se o trabalho de revisao bibliogréfica realizado por Siddique,
Yadava e Singh (2005), que apresenta as principais técnicas de monitoramento de defeitos
no estator com 183 referéncias bibliograficas.

No trabalho proposto por D’Angelo et al. (2011) é tratado o problema de deteccao de
falhas incipientes de estator em maquina de indugao. A proposta consiste em uma técnica
de deteccao do ponto de mudanca na série do tempo, com base em uma formulagao de
duas etapas. A primeira etapa consiste no agrupamento difuso para transformar os dados
iniciais, com distribuicao arbitraria. Os centros dos grupos difusos sdo determinados
pela utilizacao de redes auto-organizadas de Kohonen. O segundo passo consiste em
usar o algoritmo de Metropolis-Hastings para realizar a detec¢ao do ponto de mudanca
da série no tempo, gerada pelo primeiro passo. As falhas incipientes sdo detectadas
desde que caracterizados os pontos de mudanca de tal série. A principal contribuicao da
abordagem proposta é a maior resiliéncia do novo procedimento de detecgao de defeitos
contra alarmes falsos, combinados com uma boa sensibilidade que permite a deteccao de
sinais com defeito. No referido trabalho, foram utilizados dados reais e de simulagao para
a obtencao dos resultados.

Na pesquisa apresentada por Silva, Povinelli e Demerdash (2008) foi demonstrado um
método de diagnostico de defeitos de motor baseado em dados da corrente do estator,
para percepcao de quebras de barras do rotor e curto-circuitos entre espiras dos enrola-

mentos do estator. Utilizando-se a técnica de classificador Bayesiano (MITCHELL, 1997),
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os resultados indicam inclusive o grau da severidade do problema, tal como o nimero de
barras quebradas ou o niimero de voltas envolvido em um curto-circuito entre espiras do
estator. O autor ainda cita que esta caracteristica é muito importante para evitar danos
irreversiveis do motor e inesperadas interrupgoes dos processos industriais, além de redu-
zir o tempo de inatividade e custos dos processos de producao. De forma complementar, o
trabalho de Tallam et al. (2007) aborda vérias técnicas existentes para detectar os defeitos
relacionados ao estator.

Como evidenciado por diversas pesquisas, os defeitos relacionados ao estator sdo res-
ponsaveis por um grande percentual de defeitos em MITs. Assim, a partir das referéncias
apresentadas nesta subsecao, pdde-se observar que nos ultimos anos o problema vem

despertando grande interesse na comunidade cientifica.

2.5 Sistemas para Identificacao de Mltiplos Defeitos

Ha trabalhos na literatura pesquisada que tratam de metodologias que abordam a
identificagdo de varias categorias de defeitos, dos quais pode-se destacar a pesquisa re-
alizada por Kowalski e Orlowska-Kowalska (2003), na qual foi proposto um algoritmo
para classificar defeitos de rotor, estator e rolamento em motores de indugao trifasicos.
Para isto, dois tipos de RNAs foram propostos para fins de diagndstico: redes perceptron
multicamadas e redes auto-organizadas de Kohonen. As RNAs foram treinadas e testadas
usando dados de medicao do espectro das correntes do estator e da vibragdo mecanica e
os resultados do trabalho se mostraram promissores.

Na pesquisa realizada por Chilengue, Dente e Branco (2011), uma abordagem de
sistema imunologico artificial para a detecgao e diagnodstico de defeitos no estator e rotor
de uma maquina de indugao é apresentado. A técnica proposta requer a medicao das
correntes do estator para calcular a sua representagao antes e depois de uma condigao de
falha incipiente. Verifica-se que para diferentes defeitos, distintos padroes de sinais sao
gerados, ajudando a construir uma imagem caracteristica da condi¢ao de funcionamento
da maquina. Para isso, foi proposto um algoritmo de reconhecimento de padrdes inspirado
no conceito de como o sistema de imunidade humano age, com o proposito de identificar
e classificar a condicao do defeito. A proposta foi testada para os motores de 3 cv e 4,5
Cv.

No trabalho apresentado por Cabal-Yepez et al. (2012), demonstrou-se a pesquisa
que envolve RNA e a combinagao dos sinais de vibragao dos trés eixos de uma maquina
rotativa, para deteccao de multiplos defeitos combinados em motores. Esse sistema é
embarcado em um dispositivo Field Programmable Gate Array (FPGA) para diagnosticar
falhas incipientes de forma automaética e em tempo real. Os resultados mostraram que a
estratégia é altamente eficiente na deteccao de defeitos isolados combinados. O sistema de

processamento com FPGA foi capaz de detectar defeitos de quebra nas barras de rotor,
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defeitos de rolamento, desequilibrio de tensao e sua combinacado por meio de sinais de
vibragao dos sensores acoplados ao motor de inducao durante o transitorio de partida.

Na pesquisa realizada por Aydin, Karakose e Akin (2012) foi proposta uma nova abor-
dagem de classificacdo imunolégica artificial, denominada Sistema Imunolégico Adapta-
tivo Artificial (STAA) para o diagndstico de defeitos no motor de indugao. O algoritmo
da solucao do problema utiliza células de memoria ajustadas por meio da magnitude do
desvio padrao obtido com a variacao da afinidade média em cada geragao. A metodologia
proposta consiste em trés etapas: na etapa inicial, as correntes trifasicas do motor de
inducao sao medidas com trés sensores de corrente e armazenadas num computador por
meio de uma placa de aquisi¢do de dados e, em seguida, os padroes de caracteristicas sao
obtidos para identificar a falha incipiente utilizando os referidos sinais. Na segunda etapa,
as caracteristicas de anomalia relacionadas sdo extraidas a partir de correntes trifasicas.
Finalmente, na terceira etapa, um sistema imune adaptativo artificial é aplicado para
detectar a unica barra quebrada do rotor e defeito no estator. O método proposto foi
experimentalmente aplicado num motor de inducao de 0,5 cv. Os resultados experimen-
tais mostram uma comparacao com varias outras técnicas de sistemas inteligentes e com
métodos de classificagdo imunologica.

O trabalho de Baccarini, Menezes e Caminhas (2010) propde um modelo dindmico
para analisar defeitos elétricos e mecanicos em maquinas de indugao e inclui assimetrias
na rede nas condigoes de carga, por intermédio de um algoritmo de anélise do espectro da
frequéncia da corrente do motor. O modelo permite analisar as interagoes entre diferentes
falhas incipientes, a fim de detectar eventuais alarmes falsos. As simulagoes e os resultados
experimentais foram realizados para confirmar a validade do modelo.

Na pesquisa realizada por Chen e Zivanovic (2010) foi apresentado um modelo de
maquina de indugdo para simular tanto defeitos no rotor, bem como no estator de um
motor de inducao para testar técnicas de diagnéstico de falhas incipientes. O modelo
proposto foi implementado no ambiente computacional Matlab e se caracteriza por uma
abordagem de alta resolucao e uma analise espectral baseada em DF'T para a deteccao de
barras do rotor quebradas com dados simulados. Os resultados confirmam que o método
de alta resolugao supera os inconvenientes da DF'T| tais como a exigéncia de janelas de
dados longos.

Por fim, observa-se que os pesquisadores da area de identificagdo de defeitos em MITs
estao concentrando esforcos em desenvolverem ferramentas para o reconhecimento de miil-
tiplos defeitos, com o objetivo de alcancar uma maior robustez dos sistemas e proporcionar

maior confiabilidade no diagnéstico em situagoes de aplicagoes reais.
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2.6 Conclusao do Capitulo

As solugoes computacionais inteligentes aplicadas na identificacao de defeitos em MITs
sao apresentadas em grande parte dos trabalhos disponiveis na literatura que foram pes-
quisados nesta tese. No entanto, percebe-se que boa parte das propostas apresentam
solugoes para um unico tipo de defeito e os demais problemas frequentemente nao sao
integrados em nivel de sistema. Ademais, boa parte dos trabalhos pesquisados nao con-
sideraram a robustez do sistema e o emprego de distintas adversidades. Entretanto,
qualquer que seja o método verificado na literatura, quando aplicado corretamente na sua
area de atuacgdo, prové uma ferramenta auxiliar para facilitar o diagnodstico de defeitos
em MITs.
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CAPITULO 3

Bancada Experimental, Aquisicao e

Tratamento dos Dados

3.1 Introducao

Os MITs, ao longo de suas vidas tteis, estdo suscetiveis a operagoes de cargas e con-
di¢cdes ambientais variadas, ocasionando o desgaste natural de suas partes. A verificagao
de defeitos nos motores em estagios iniciais proporciona uma melhor programacao da
manutengao, reduzindo-se os custos, podendo evitar uma falha (BELLINI et al., 2008).

No contexto deste trabalho, as falhas incipientes de estator, rotor e rolamentos sao
analisadas por métodos de classificacao de padroes por intermédio dos sinais de corrente
no dominio do tempo, considerando variacao do conjugado de carga e desequilibrio de

tensao na alimentacao elétrica da maquina.

3.2 Reproducao de Defeitos nos Motores

Com o objetivo de aproximar os ensaios de defeitos dos motores com aqueles encon-
trados no ambiente industrial, tornou-se necessario utilizar uma estrutura em laboratorio
para emular situagoes praticas. Na Tabela 3.1 sao apresentados os MITs utilizados nesta

tese.

Tabela 3.1 — Caracteristicas dos MITs utilizados nos experimentos.

Parametros | Motor 1 Motor 2 Motor 3
Fabricante WEG WEG WEG
Poténcia 1cv 1cv 2 cv
N° Polos 4 4 4

N° Ranhura 36 36 36

Rendimento Standard | Alto rendimento | Alto rendimento

Os trés motores utilizados nos experimentos sao do fabricante WEG. Os motores 2 e 3

sao de alto rendimento e o Motor 1 é da linha standard. Estes fatores influenciam de forma
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direta na resposta dindmica da maquina, pois sdo construidos com materiais diferentes
um do outro, tais como condutores e nicleo dos enrolamentos do estator (GONGORA,
2013). Objetivando a proximidade com a realidade do ambiente industrial, foram criados

em laboratorio os defeitos em rolamentos, rotor e estator.

3.2.1 Defeitos no Rolamento

A reprodugao dos defeitos nos rolamentos foram baseados nas condig¢oes distribuidas
e localizadas, conforme apresentado no trabalho de Gongora (2013), os quais emulam as
condic¢oes de operacao sob defeito do ambiente industrial. Foram introduzidos defeitos em
rolamentos relacionados ao desgaste excessivo (distribuidas), ranhuras nas pistas externa
e interna, descarga elétrica e defeito nas esferas (localizadas).

Para cada defeito de rolamento explorado neste trabalho foram realizados 36 ensaios
com o Motor 1 (Tabela 3.1), implicando um total de 144 ensaios. Em rela¢do ao motor
de 2 cv (Motor 3), foram realizados 120 ensaios relativos aos defeitos nas esferas e pista
externa. Cada ensaio representa uma condi¢ao de funcionamento do motor de acordo com
sua poténcia, pautada na varia¢ado do conjugado de carga (0,5 N.m até 5 N.m variando 1
N.m para o Motor 1 e 0,5 N.m até 9 N.m variando 1 N.m para o Motor 3) e desequilibrio
de tensao (variagdo de até +£10% entre as fases).

Visando realizar testes de identificacao da severidade dos defeitos de desgaste excessivo
no rolamento, para o Motor 2 foram realizados 440 ensaios com o rolamentos desgastados
15, 30, 60 e 90 minutos, com carga aplicada ao eixo do motor variando de 0,5 N.m até 5
N.m com passos de 0,5 N.m, além de alternar o desequilibrio de tensao na alimentacao
da méquina de +10%. Para o Motor 3 foram realizados 440 ensaios com rolamentos
desgastados 15, 30, 60 e 90 minutos. Neste caso, para cada situacao de desgaste, a carga
foi aplicada ao eixo do motor de 0,5 N.m até 9 N.m com passos de 1 N.m e também foi
aplicado uma variacao de desequilibrio de tensdo na alimentacao da maquina de £=10%.

Para os testes foram utilizados os rolamentos rigidos de esferas, modelos NSK 6204
27 e 6205 27, com especificagoes conforme descrito na Tabela 3.2. Estes modelos de

rolamentos sao os mesmos aplicados nos Motores 1, 2 e 3.

Tabela 3.2 — Especificagdes do rolamento modelo SKF Explorer 6004 (NSK do Brasil, 2015)

Parametros Especificagoes
NSK 6204 | NSK6205

Didmetro do furo (mm) 20 25
Diametro externo (mm) 47 52
Largura (mm) 14 15
Carga dindmica (kN) 13,5 14,8
Carga estatica (kN) 6,55 7,8
Velocidade de referéncia (r/min) 32000 28000
Velocidade limite (r/min) 17000 14000

Todos os procedimentos de insercdo de defeitos contaram com a desmontagem da
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blindagem lateral protetora e a lavagem do rolamento para retirada de sua lubrificacao
original. Esta estratégia facilita o manejo e a insercao dos defeitos, além de padronizar o
tipo e a quantidade de lubrificagdo dos rolamentos.

Um produto tipo solvente foi utilizado para lavar as pecas por meio da imersao no
liquido e a retirada das sobras com uma escova dental de cerdas macias. Apos a lavagem,

a peca foi seca com ar comprimido e, entdao, montada e lubrificada com graxa especifica.

3.2.1.1 Desgaste Excessivo

Este tipo de defeito distribuido foi inserido no intuito de buscar a similaridade do
processo de degradacao do rolamento pelo uso excessivo, falta de lubrificacdo e excesso
de carga no eixo, ao longo do tempo de operacao da méaquina. Para execucao destes
testes foi efetuada a substituicdo do lubrificante por pasta abrasiva, conforme mostra a
Figura 3.1, sendo consideradas 4 situagoes distintas de desgaste, a saber: desgaste inicial,
desgaste médio inicial, desgaste médio severo e desgaste severo. Para a geracao de cada
um destes niveis de desgaste, foram utilizados conjuntos de rolamentos novos, onde apdés
a remoc¢ao das blindagens de protecao lateral os rolamentos foram contaminados com
pasta abrasiva. Na sequéncia, o motor foi acionado diretamente na rede operando a vazio
de forma ininterrupta para cada um dos periodos de desgaste definidos, a saber: 15,
30, 60 e 90 minutos, respectivamente. Este procedimento foi adotado para geracao de
defeitos nos rolamentos utilizados nos Motores 2 e 3. A insercao desta falha incipiente foi
realizada num conjunto de rolamentos conforme especificado na Tabela 3.2. Na Figura
3.2 é apresentado o rolamento desgastado acoplado ao rotor na fase de desmontagem.

Durante o periodo de desgaste, foram monitoradas as correntes de estator e a tempe-
ratura da maquina visando assegurar a correta operagdo da maquina. Uma vez concluido
o periodo definido de desgaste, os rolamentos foram retirados e lavados com solvente vi-
sando completa remocao de quaisquer residuos da pasta abrasiva. Uma vez limpos, os
rolamentos foram secos com ar comprimido, novamente lubrificados e montados nas ma-
quinas para sequéncia dos ensaios e aquisicao de sinais. Apo6s cada processo de desgaste,
visualmente é perceptivel a formacao de folgas entre as partes componentes do rolamento,
caracteristica esta similar a observada nas pecgas com desgaste excessivo por tempo de

operacao ou falta de lubrificagao.

3.2.1.2 Ranhuras nas Pistas Externas e Internas

Os defeitos caracterizados por ranhuras presentes na pista externa ou interna do rola-
mento sao ocasionados pelo escorregamento da esfera na pista, por choque mecanico no
eixo do motor ou rolamento ou mesmo montagem incorreta da pega no mancal do eixo.
Este tipo de defeito ocasiona um ponto especifico de defeito na pista do rolamento que

foi recriada da mesma forma que o defeito distribuido, contando com a desmontagem e a
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Figura 3.1 — Reprodugao de defeito distribuido relativa ao desgaste excessivo (GONGORA, 2013).

insercao da ranhura por meio da minirretifica de alta rotagdo, como ilustrado na Figura
3.3.

3.2.1.3 Descarga Elétrica

A descarga elétrica no rolamento ocorre por um defeito externo na isolagdo ou mesmo
por tensao induzida no eixo do motor. Isso ocorre quando a carcaca do MIT esta aterrada
criando uma diferenca de potencial (ddp) entre esta e o eixo da maquina. Muitas vezes a
descarga ocorre no elemento de contato entre as duas partes, neste caso, o rolamento do
motor.

Neste trabalho, aplicou-se a descarga controlada por uma maquina de solda a arco.
O experimento foi realizado com o rolamento limpo e seco aterrando seu anel interno e
aplicando pontualmente o eletrodo no anel externo. Este procedimento permite a passa-

gem de corrente elétrica entre os anéis do rolamento por meio do contato com as esferas.
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Figura 3.3 — Defeitos localizados com ranhuras nas pistas externa e interna (GONGORA, 2013).

Nos referidos pontos, a passagem da corrente é capaz de ocasionar defeitos na pista de
rolamento da esfera. Este procedimento foi realizado em dois conjuntos de rolamentos
sendo uma descarga com 35 A e a outra com 50 A. Como mostrado na Figura 3.4, na parte
externa do rolamento, no ponto de contato do eletrodo, ficam marcas de degradagao. Po-

rém, esta parte da peca nao exerce influéncia em seu funcionamento. Este procedimento
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¢ o mesmo adotado por Gongora (2013).

Figura 3.4 — Anel externo com defeito ocasionado por curto-circuito (CONGORA, 2013).

3.2.1.4 Defeito nas Esferas

O defeito na esfera de um rolamento apresenta uma deformidade na forma da bola de
aco. Este defeito também pode ser ocasionado pelo arraste da esfera na pista causada por
peso no eixo da méaquina, falta de lubrificagdo, desgaste excessivo, ou mesmo exposicao a
produtos corrosivos.

Este defeito também pode ser reproduzido com a inser¢ao de uma deformidade na
esfera do rolamento, conforme observado na Figura 3.5. Por meio da utilizacdo da minir-
retifica de alta rotacao, foi desbastada a esfera ou incluidas ranhuras em sua circunferéncia
(GONGORA, 2013).

Figura 3.5 — Deformidade na esfera do rolamento (GONGORA, 2013).

3.2.2 Barras Quebradas no Rotor

O rotor tipo gaiola dos motores de indugao sao constituidos por um conjunto de barras,
totalmente interligadas, formando uma bobina curto-circuitada. Desta forma, tem-se a
distribuigdo homogénea do fluxo magnético na peca (KRAUSE; WASYNCZUK; SUDHOFF,
1995; ONG, 1997).
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A quebra de barras do rotor pode ser provocada por vibracgao, desalinhamento e ex-
centricidade. A carga excessiva no eixo também é capaz de provocar a ruptura ou trinca,
além de fatores como o incremento da temperatura, a qual pode ser consequéncia dos
outros problemas ou mesmo fadiga do motor (BACCARINI, 2005).

Para a reproducao de defeitos relacionados a quebra de barras do rotor de um MIT,
utilizou-se do procedimento de cisalhamento das barras que compoem a gaiola de esquilo
do rotor, de acordo com o trabalho apresentado por Suetake (2012). Assim, tem-se
como resultado um conjunto de rotores para os ensaios em bancada, conforme observado
na Figura 3.6. Tal quebra é realizada com a perfuracao por uma furadeira de bancada
utilizando uma broca com didmetro suficientemente maior que a barra. Este procedimento
tem como resultado um conjunto de rotores para os ensaios em bancada. As quebras
foram feitas para 1 até 4 barras com colocagao em sequéncia e opostas na circunferéncia
do rotor utilizando uma furadeira de bancada. Inicialmente, para os primeiros testes
desta anomalia, foram realizados 240 ensaios com defeitos no rotor para o motor de 1 cv
(Motor 2). Posteriormente, para suprir a demanda por mais dados, foram realizados 400
ensaios com defeitos no rotor para o motor de 1 cv (Motor 2) e 400 ensaios com defeitos
no rotor para o motor de 2 c¢v (Motor 3). Os procedimentos de ensaios com respeito
a variagdo de carga aplicada ao eixo do motor e tensdo de alimentagao sdo os mesmos

daqueles apresentados na Secao 3.2.1.

(a) Perfuragdo das barras do rotor na furadeira de bancada. (b) Barras perfuradas dos rotores.

Figura 3.6 — Rotores com quebra for¢ada das barras.

No momento em que o circuito apresenta uma barra quebrada, ha uma disfungao
caracteristica do sistema, uma vez que a estrutura nao esta mais respondendo de maneira
balanceada. Este desequilibrio elétrico, que ¢ criado devido a alguns pontos sem inducao
no rotor, pode causar niveis significativos de vibragoes da maquina. Barras quebradas ou
fissuradas sao caracterizadas por vibragao excessiva e ruidos principalmente na partida do

motor. De acordo com Suetake (2012), este tipo de defeito nao leva o motor a uma pane
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imediata, ou seja, a maquina pode continuar com seu funcionamento mesmo que existam
trincas e ruptura das barras. Entretanto, deve ser analisado o estado e a gravidade da
quebra, visto que ela pode atingir outros elementos, causando assim maiores disfungoes

do equipamento.

3.2.3 Curto-Circuito no Estator

A alimentagao trifasica dos enrolamentos de estator de um MIT faz circular correntes
pelas bobinas, atrasadas em relacao as tensoes senoidais. Assim, cria-se um campo mag-
nético para cada uma das correntes circulantes, cuja amplitude varia conforme a tensao
aplicada ao enrolamento. Fazendo-se a composicao vetorial dos trés campos magnéticos
obtém-se um campo magnético girante que se desloca a uma velocidade angular de 2.7. f,
sendo f a frequéncia da rede em Hz. As bobinas do estator estao sujeitas a diversas ano-
malias e estas, por sua vez, ocasionam variadas respostas do equipamento. As alteracoes
no estator podem se manifestar de diversas maneiras, das quais cita-se o aquecimento
excessivo do motor, a sobrecarga elétrica e o defeito no isolamento da bobina (BRITO,
2002).

A reproducao de defeito no estator consiste na simulagdo do rompimento do isolamento
do fio que compoe a bobina do estator. Uma vez desprotegida, esta bobina pode ocasionar
o curto-circuito entre as fases, entre a fase e a carcaga ou entre as espiras de uma mesma
bobina. Para tanto, neste trabalho foram reproduzidas severidades de curto-circuitos
entre as espiras de uma bobina do estator para o Motor 1 com 1%, 3%, 5% e 7%, para o
Motor 2 com 1%, 3%, 5%, 10%, 15% e 20% e o Motor 3 com 1%, 3%, 5%, 10%, 15% e
20%. Ao total, foram realizados 302 ensaios para o motor de 2 c¢v (Motor 3) e 504 ensaios
para os motores de 1 cv (Motores 1 e 2).

Para complementar o conjunto de amostras, a fim de caracterizar os motores em
condi¢oes normais de funcionamento, foram coletados os sinais das correntes dos Motores
1, 2 e 3 sem ocorréncia de defeitos. Entretanto, os ensaios foram realizados considerando a
variacao do conjugado de carga e condi¢oes de desequilibrio na alimentacao dos motores,
conforme observada na Tabela 3.3. Ao todo, foram realizados 36 ensaios com o Motor 1,
36 ensaios com o Motor 2 e 60 ensaios com o Motor 3. Assim, totalizam-se 126 ensaios com
os principais tipos de defeitos encontrados em ambiente industrial, considerando variacao
de carga e desequilibrio de tensao de alimentagao.

Geralmente, as alteracoes sdo avaliadas com a realizacao de testes de isolamento do
estator com a carcaga da maquina, bem como testes de isolamento entre fases (SEERA et
al., 2012). Para isto, a andlise de corrente elétrica também ¢é verificada com métodos nao
invasivos, apenas com o monitoramento da corrente elétrica. Um fato a ser observado é que
a assimetria nos enrolamentos do estator permite que a maquina continue trabalhando,
mas com o conjugado reduzido. A assimetria acentuada é facilmente detectada pelo

aumento da corrente de alimentacao da maquina, exigindo uma intervencao imediata que
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é obtida por meio de dispositivos de protecao.

A reproducao deste defeito foi também proposta por Suetake (2012) e Broniera (2014),
em que é relatado todo o procedimento para insercao artificial deste defeito em laboratério.
Esta consiste na simulacao do rompimento do isolamento do fio que compoe a bobina do
estator. Desta forma, pode-se simular de forma controlada o curto entre as fases, entre a
fase e a carcaca ou entre as espiras de uma mesma bobina.

A Figura 3.7 apresenta o motor de 1 cv, 4 polos, da marca WEG (Motor 2) que foi
rebobinado simetricamente com taps de derivagao dos enrolamentos. Quando as referi-
das chaves sao acionadas ocorre o curto-circuito entre as espiras de uma mesma bobina,
conforme percentual selecionado. Este curto-circuito nao inutiliza o motor, mas provoca
alteragoes que degradam sua estabilidade e vida 1til. Na Figura 3.8 sao apresentados os

motores em processo de rebobinamento com taps de derivagao.

Figura 3.7 — MIT com estator rebobinado com taps.

Figura 3.8 — MITs em processo de rebobinamento.
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3.3 Bancada Experimental, Geracao e Tratamento
dos Dados

Os dados experimentais foram obtidos diretamente dos motores supracitados, por
meio do uso da bancada de testes apresentada na Figura 3.9. Os ensaios com os motores
produzindo sinais com defeitos de rolamentos, rotor e estator, também sao caracterizados
pela aplicagao de condigoes de variagao do conjugado de carga e desequilibrio de tensao,

conforme demonstrado na Tabela 3.3.
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Figura 3.9 — Bancada experimental utilizada nos ensaios com os MITs.

Tabela 3.3 — Limites das tensoes e conjugado de carga para aquisicdo dos dados: motores de 1 e 2 cv.

%Va | %Vu | %Ve | 1 cv (N.m) Motores 1 e 2 | 2 cv (N.m) Motor 3
100 100 100 0,5-6,0 0,5-9,0

90 100 100 0,5-6,0 0,5-9,0

100 110 100 0,5-6,0 0,5-9,0

90 100 110 0,5-6,0 0,5-9,0

Os sinais de corrente e de tensdao sao medidos no painel de alimentacao da maquina
onde placas individuais monitoram a corrente de linha e a tensdo de fase, observada

na Figura 3.10. Os sinais de +10 V disponibilizados pelas placas condicionadoras sao
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subsidios de entrada para o equipamento DAQ USB-6221 da National Instruments em
um canal analégico, conforme ilustrado na Figura 3.11.

As placas de condicionamento de sinais dos sensores Hall modulam as tensodes de
fase e correntes de linha que sdo repassadas as entradas analdgicas da placa de aquisicao
de dados. Por meio da interface de comunicacdo USB da DAQ com um computador,
as informagoes de sinais s@o adquiridas e armazenadas com o uso do Matlab. A taxa de
aquisigao ajustada desta DAQ ¢ de 25000 pontos por segundo de amostragem e utilizou-se
um intervalo de 5 a 15 segundos por ensaio.

O conjugado do motor é medido por um torquimetro de dupla faixa de atuagao com
sensor de velocidade integrado da marca Kistler, modelo 4503A50W, que permite a leitura
de sinais analogicos ou digitais até 50 N.m e 7000 rpm, apresentado na Figura 3.12. A
taxa de aquisicao dos dados é determinada pela placa de aquisicao e o niimero de amostras

variou de acordo com o tipo de defeito e a poténcia do motor.

Figura 3.10 — Placas de condicionamento de sinais agregadas a bancada experimental.

“f NATIONAL
¥ INSTRUMENTS

Figura 3.11 — Equipamento de aquisi¢io de dados (DAQ) utilizado na bancada experimental.
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Figura 3.12 — Torquimetro utilizado na bancada experimental.

A Figura 3.13 apresenta um diagrama de blocos referente ao processamento dos dados
de entrada nos algoritmos inteligentes utilizados neste trabalho. Como o objetivo deste
trabalho é identificar os diferentes defeitos em MITs, o conjunto de dados com sinais das
correntes e tensoes de cada fase (I,p. € Vap,) sdo selecionados a partir dos motores em
regime permanente.

A fim de obter uma amostragem padrdo para cada ensaio, foi selecionado meio pe-
riodo de onda das correntes de linha no dominio do tempo. Em cada semiciclo de onda
da corrente e da tensdo, por fase, extraiu-se de forma equidistante 10, 25 e 50 pontos (de-
pendendo do teste avaliado) que sao apresentados aos métodos propostos, procedendo-se
ao sinal de diferenciagao, como pode ser visto na Figura 3.14. Este método baseia-se nas
propostas apresentadas por Nascimento et al. (2011) e utilizado em Paldcios et al. (2014).
A partir dos 10, 25 ou 50 pontos selecionados por meio-ciclo do sinal de corrente e, em
alguns casos testados nesta pesquisa, tensao das fases de cada ensaio, criam-se os vetores
de entrada com 30 (somente correntes), 60, 150 e 300 pontos como entradas dos métodos
classificadores de padrdes. Assim, apenas os valores das amplitudes dos sinais sdo consi-
derados. Antes de apresentar as amostras para os algoritmos inteligentes, é realizada a
normalizacao dos referidos dados por meio do valor maximo de corrente.

Apébs o processamento dos dados, dependendo do tipo de defeito, sdo atribuidos os
valores 00 ou 01 para a classificacdo de um tunico defeito ou para multiclassificacao sao
atribuidos os valores 00, 01, 10 ou 11 que representam, respectivamente, sinais com moto-
res em condigdes normais de funcionamento, defeitos no rolamento, no rotor e no estator.
Os dados sao apresentados de forma aleatoéria aos algoritmos inteligentes para o processo
de classificacdo ao passo que o algoritmo de preparacao dos dados garante que as amos-
tras incluam todo o dominio de operacao, elétrico e mecanico, observados nos ensaios

experimentais.
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Figura 3.13 — Diagrama de blocos demonstrando o processo de tratamento de dados para entrada dos
métodos classificadores.

Os dados experimentais sao divididos em dois grupos: treinamento e validagao. Exis-
tem diferentes niimeros de amostras para os varios testes realizados neste estudo. Para
todos os testes, foi utilizado o método conhecido como validacao cruzada k-folds, com

10 subconjuntos para treinamento e validacao. Neste processo, de acordo com Silva,
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Figura 3.14 — Modelo de entradas de dados: segmentacao do sinal da corrente e da tensao.

Spatti e Flauzino (2010), o conjunto amostral original é dividido aleatoriamente em &
subconjuntos. Dos k subconjuntos, um tnico subconjunto é mantido como a validacao
dos dados para testar o modelo, os restantes k-1 subconjuntos sao utilizados como dados
de treinamento.

O processo de validagao cruzada é repetida k vezes, com cada um dos subconjuntos
k. Ao final do processo da validagao cruzada, calcula-se entdao a precisao sobre os erros
encontrados, proporcionando uma medida mais confidvel sobre a capacidade do modelo

classificador.

3.4 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os aspectos metodolégicos que norteiam esta tese,
desde a reproducao de defeitos nos motores testados até a preparacao dos dados para testar
as estratégias classificadoras de defeitos em MITs. Outro fato apresentado é a anélise
construtiva do sinal e suas interagoes, permitindo o entendimento de suas caracteristicas
no dominio do tempo para diversas condigoes de funcionamento das maquinas.

O objetivo principal da metodologia abordada é proporcionar a integracgdo de uma
abordagem diferenciada utilizando sistemas inteligentes, com o sinal tratado no dominio
do tempo, capaz de interpretar as informacoes e generalizar os resultados, garantindo a

analise rapida e confiabilidade comparavel a outras técnicas apresentadas na literatura.
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CAPITULO

Sistemas Inteligentes Aplicados a

Identificacao de Defeitos em MIT

4.1 Introducao

Como qualquer maquina elétrica, os MITs necessitam de manutencao adequada, uma
vez que suas falhas podem prejudicar os processos produtivos e causar prejuizos de grande
ordem as industrias. De acordo com Bellini et al. (2008), o correto diagnéstico e detecgao
precoce de falhas incipientes em MITs resulta em uma rapida manutengao nao progra-
mada, proporcionando um tempo de inatividade curto do processo industrial dependente
da maquina.

Visando proporcionar melhorias no diagnodstico de possiveis problemas em MITs, varias
técnicas inteligentes para reconhecimento de padroes tém sido empregadas nos ultimos
anos. Por exemplo, os métodos Naive Bayes (NB), k-Nearest Neighbor (k-NN), Support
Vector Machine/Sequential Minimal Optimization (SVM/SMO), RNA/Multilayer Per-
ceptron (MLP), Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction (RIP) e C4.5
Decision Tree (C4.5) se mostram eficazes em reconhecer padroes, conforme observados
em muitos trabalhos disponiveis na literatura (PALACIOS et al., 2015).

Alguns trabalhos na literatura estao relacionados ao método de identificacao de pa-
droes baseados no teorema de Bayes. Na pesquisa desenvolvida por Hajiaghajani, Toliyat
e Panahi (2004) foi proposta uma metodologia para detectar defeitos de excentricidade de
um motor de corrente continua, por meio de um método baseado no teorema de Bayes.
Para a alimentacao deste sistema, foram utilizados como dados de entrada os sinais de
corrente no dominio da frequéncia.

Na pesquisa apresentada em Wang et al. (2012), os métodos de reconhecimento de pa-
droes NB, k-NN e SVM sao testados para verificagdo de defeitos em motores de inducao,
tais como: barras quebradas do rotor, rotor inclinado, rotor desbalanceado, curto-circuito
no enrolamento do estator e rolamentos defeituosos. As andlises realizadas no referido tra-

balho sao baseadas em dados da corrente do motor nas quais sao extraidas caracteristicas
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no dominio da frequéncia (transformada de Hilbert), dados estatisticos (RMS, Skewness,
Kurtosis, Entropy e Crest Factor) e selecao de recursos (PCA, ICA, etc). Os autores es-
pecificaram que os testes foram realizados com variacdo de carga mecanica, alimentados
com inversor de frequéncia.

O método k-NN tem sido empregado em varios trabalhos para identificacao de padroes.
Na area de diagnostico de defeitos em MITs, destaca-se o trabalho desenvolvido por Ondel,
Boutleux e Clerc (2006), onde foi proposta uma solu¢ao para detectar barras quebradas
com varios niveis de carga mecénica do MIT a partir de dados de tensdo e corrente no
dominio da frequéncia. Na pesquisa apresentada em Ebrahimi et al. (2014), os autores
propuseram uma metodologia para diagnostico de falhas incipientes de excentricidade em
motores sincronos, utilizando a decomposicao Wavelet e a analise de componentes princi-
pais, por meio da andlise da assinatura da corrente do estator no dominio da frequéncia,
com controle de velocidade utilizando inversor de frequéncia e aplicando variagao do con-
jugado nos ensaios em bancada de teste. Os métodos k-NN e FSVM (Fuzzy Support
Vector Machine) foram utilizados para a classificagao do defeito.

O método SVM é reconhecido na literatura como um método eficaz na solugao de
problemas que exigem classificacdo de padroes. Assim, na area de estudos de falhas
incipientes em motores de inducao, varios trabalhos nos tltimos anos foram publicados,
como exemplo, observa-se o trabalho apresentado por Konar e Chattopadhyay (2011).
Neste trabalho foi desenvolvido um sistema para identificacdo de defeitos no rolamento
utilizando SVM com Wawelet. Os sinais de vibragao do motor sao utilizados como entrada
da SVM, que entdo efetua a classificagdo das condigbes. A estrutura metodolégica é
composta por um inversor de frequéncia e os experimentos foram realizados sob trés
diferentes condi¢oes de carga: sem carga, metade da carga nominal e carga nominal. Os
testes experimentais ainda demonstram resultados da SVM em comparacao a RNA.

Em outro trabalho recentemente apresentado por Barzegaran, Mazloomzadeh e Moham-
med (2013), foi proposto um método para a identificagao de falhas incipientes nos enrola-
mentos de estator em MITs, por meio de sinais magnéticos. Os tipos de falhas incipientes
incluem correntes desequilibradas e curto-circuito nos enrolamentos das bobinas do es-
tator. Os resultados utilizaram o método numérico de elementos finitos e RNAs, por
intermédio de dados de simulagao e experimentais. No artigo de Li et al. (2013) foi tam-
bém utilizado o método SVM, com dados do sinal de vibracao do MIT, com alimentagao
senoidal, para detec¢do de defeitos em rolamentos (esferas, pistas interna e externa). A
referida pesquisa nao considera o desequilibrio de tensdes na alimentacao da maquina e a
variagao da carga nos experimentos.

O desenvolvimento de técnicas para aquisicao de dados também sao pesquisadas. Por
exemplo, na pesquisa de Esfahani, Wang e Sundararajan (2014) é apresentada uma técnica
de baixo custo utilizando multisensores e transmissao wireless para monitorar as condig¢oes

de defeitos nos rolamentos e de excentricidade de um motor de indugao controlado por
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inversor de frequéncia. Para isto, os autores utilizaram o sinal da corrente do estator
e acustico no dominio da frequéncia (FFT e transformada de Hilbert) e por meio da
Quadratic Discriminant Analysis (QDA), em que o método SVM realiza a classificagdo.
Para os defeitos em rolamentos, investigaram-se problemas na pista interna, pista externa,
lubrificacao e na gaiola do rolamento. Outras pesquisas importantes para deteccao de
defeitos em MIT com SVM sdo observadas em Matic et al. (2012), Moosavian et al.
(2014), Das et al. (2014) e Seshadrinath, Singh e Panigrahi (2014).

Ainda, dentre os métodos inteligentes de classificacdo de padroes, deve-se mencionar
as arvores de decisdao, as quais sao representagoes simples do conhecimento e podem
ser aplicadas em sistemas de aprendizado. Na area de pesquisa para identificacao de
defeitos em MIT, alguns trabalhos foram publicados recentemente como pode ser visto
em Peng e Chiang (2011), em que os autores demonstram uma investigacao de defeitos
em esferas de rolamento em MIT, por meio de métodos baseados em arvores de decisao
denominados Random Forest e C4.5 Decision Tree. Como entradas destes métodos, foram
utilizados sinais de vibragdo mecénica no dominio do tempo e no dominio da frequéncia
com alimentacao senoidal. Para completar o sistema de pré-processamento, a Analise de
Componentes Principais (PCA) e Linear Discriminent Analysis (LDA) sdo usadas para
reduzir a dimensao e a complexidade do conjunto de recursos. Os resultados indicam que
o método Random Forest possui a melhor eficiéncia para o trabalho.

Na pesquisa apresentada na referéncia Aydin, Karakose e Akin (2014) foi proposto um
método que utiliza a medi¢ao do sinal de corrente de uma fase, passando pela transfor-
mada de Hilbert, para construir a representacao de uma imagem grafica. Por meio da
deteccao das bordas nas imagens, é realizada o reconhecimento de padroes de defeitos de
barras quebradas do rotor e conectores quebrados de um MIT com alimentacao senoidal
e sem variacao de carga mecanica acoplada ao eixo do motor. No referido trabalho, fo-
ram testados os métodos classificadores C4.5, RNAs, modelos gaussianos, algoritmo de
selecdo negativa com base em AG e classificador artificial imunologico com aprendizado
por enxame de particulas.

As RNAs sao técnicas computacionais que apresentam um modelo inspirado na estru-
tura neural de organismos inteligentes e adquirem conhecimento por meio da experiéncia.
Este método tem como caracteristica a flexibilidade e tem disposto uma gama de arquite-
tura. Na area de classificacao de defeitos em motores de inducao, varios trabalhos foram
publicados recentemente, tal como pode ser visto em Bossio, Angelo e Bossio (2013). Os
autores do referido artigo apresentam dois esquemas baseados em RNAs para identifi-
cacao e diagnosticos de defeitos em rotores de motores de indugao, por meio de mapas
auto-organizaveis. O primeiro esquema utiliza dados da corrente no dominio da frequén-
cia de uma fase do motor, a fim de realizar o diagnéstico do desbalanceamento de carga
e defeitos relacionados ao desalinhamento do eixo. A referida rede neural é treinada e

validada usando dados gerados mediante simulacao. O segundo esquema realizado pela
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andlise da frequéncia da poténcia instantanea ativa e reativa do motor, a fim de detectar
e diagnosticar as falhas incipientes de barras quebradas do rotor e as cargas oscilantes.

A pesquisa realizada por Ertunc, Ocak e Aliustaoglu (2013) apresenta uma nova pro-
posta de metodologia para monitorar as condi¢oes de rolamentos de um MIT. Os testes
apresentados no artigo utilizam os modelos RNA e Neuro-Fuzzy (ANFIS) com dados, no
dominio do tempo e frequéncia, advindos de vibragoes e da corrente do estator de um mo-
tor de indugao com alimentacao senoidal. Os autores inseriram defeitos predefinidos nos
rolamentos, especificamente nas pistas internas e externas, com a finalidade de detectar
a gravidade da falha incipiente apresentada.

Outro trabalho é apresentado por Seera et al. (2014), em que foi proposto um con-
junto de modelos inteligentes hibridos para o monitoramento de condi¢bes de motores
de inducédo, com condigoes de carga mecanica a 25%, 50%, 75% e com conjugado nomi-
nal, considerando a alimentacao senoidal. Para a classificacdo dos defeitos, os autores
utilizaram os métodos Rede Neural Fuzzy Min-Max (FMM) e Random Forest (RF) com
entradas alimentadas por sinais de corrente do estator dos MITs, por meio do método
MCSA (Motor Current Signature Analysis), no dominio da frequéncia. Os resultados
experimentais do trabalho também consideram situagoes de ambientes ruidosos.

Uma técnica empregada recentemente, proposta por Germen, Basaran e Fidan (2014),
utiliza-se da analise de dados actsticos de motores de indugao conectados diretamente a
rede elétrica, em que os sons sao capturados por varios microfones simultaneamente. As
correlacoes e as analises baseadas em processamento dos sinais pela transformada Wavelet
foram utilizados na pesquisa como insumos para a extracao de caracteristicas necessarias
neste trabalho. O método de classificagdo de padroes utilizado é baseado no mapa auto-
organizavel de Kohonen e os defeitos verificados sao de rolamentos, barras quebradas do
rotor e curto-circuito no estator. Outras pesquisas relacionadas as RNA com motores de
indugdo podem ser observadas em Gongora et al. (2013), Nyanteh et al. (2013), Seera et
al. (2013), Seera et al. (2013), Tran et al. (2013) e Zarei, Tajeddini e Karimi (2014).

Assim, neste capitulo, os métodos para classificacdo de padrdes Naive Bayes, C4.5,
RIPPER, k-NN, SVM/SMO e RNA/MLP sao abordados e testados para identificar de-
feitos em MITs por meio de sinais no dominio do tempo, considerando adversidades no
seu funcionamento e com defeitos. Todos os métodos inteligentes sdo comparados com
os mesmos conjuntos de amostras provenientes dos ensaios da bancada experimental dis-
posta em laboratorio. Os defeitos apurados sao relativos ao estator, rotor e rolamento de

MITs com alimentacao senoidal.

4.2 lIdentificadores de Padroes

Os sistemas inteligentes tém sido desenvolvidos como uma abordagem flexivel, os quais

podem ser aplicados a varios tipos de problemas na area de maquinas elétricas, em especial
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aqueles relacionados a identificacao de padroes de defeitos.

Os classificadores de padrdes abordados neste trabalho sdo baseados em regras, arvores
de decisao, vizinhanca de elementos, vetores de suporte, RNAs e redes Bayesianas. Estes
métodos sao caracterizados por utilizarem dados de treinamento e validagao para criar
um modelo de classificacao, que posteriormente sao utilizados para classificar uma nova
instancia de dados relacionados. Uma breve descricao dos algoritmos abordados neste

trabalho sao apresentados nas subsecoes seguintes.

4.2.1 k-Nearest Neighbors Classifier

O classificador k-NN (AHA; KIBLER, 1991) é um método nao-paramétrico, baseado no
algoritmo Nearest Neighbor (NN)(COVER, 1968). O k-NN propoe uma modificacio em
relacao ao algoritmo original durante a fase de teste e classificagao, em que o algoritmo faz
uso dos k-vizinhos mais proximos, diferentemente do NN que utiliza-se apenas o vizinho
mais préximo.

O método k-NN classifica uma amostra de dados de acordo com as distancias entre
a amostra e algumas amostras de treinamento pré-rotuladas. Se a maioria das amostras
mais proximas a amostra desconhecida sdo de uma classe especificada, a amostra sera
atribuida a essa classe. Neste método, os eixos independentes sdo divididos em parti¢oes
(A;). Assim, a func¢do de densidade da probabilidade é avaliada para cada uma destas

particoes, tal como indicado pela Equagao 4.1:

U

T NA,

Di (4.1)

onde n; é a quantidade de amostras em uma particdo A; e N representa o niimero total
de pontos de dados.

Para avaliar a probabilidade de uma amostra de teste, deve-se assumir uma parti¢ao
centrada em um ponto n;, fixado para alteragoes, de tal forma que n;(K) pontos de dados
o colocam nesta particdo. Com base neste procedimento, a probabilidade da amostra
de teste ¢ avaliada de forma adaptativa, sem qualquer hipétese anterior, exceto K, que
é escolhido de acordo com os melhores resultados obtidos no treinamento. A partir do
teorema de Bayes, a probabilidade posterior de uma amostra de teste é obtida conforme

a Equacao 4.2, baseada na Equagao 4.1:

p(Cilz) = (4.2

onde K}, é o nimero de pontos de dados a partir da classe de ordem k (BISHOP, 2006). Esta
abordagem nao necessita da fase de treinamento. Contudo, para classificar uma amostra
de teste, todos os pontos de dados dos treinamentos devem ser salvas e as distancias

entre as amostras de teste e todas as amostras de treinamento devem ser calculadas e
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classificadas. Portanto, os k-vizinhos mais préximos sao selecionados para tomar a decisao
final.

A semelhanca, ou proximidade, é definida em termos da distancia entre as instancias.
Para isto, ha varias medidas de distancias que podem ser utilizadas para implementar esse
classificador, tal como o método da distancia Euclidiana, que é calculada pela Equacao
4.3:

n

d(X,Y) = Z(ﬂfz — Yi)? (4.3)

i=1
onde, X e Y representam o conjunto de n amostras para o calculo da distancia Euclidiana.
Nas Figuras 4.1(a) e 4.1(b) é possivel verificar a busca pela vizinhanga de acordo com

o numero estabelecido com 1 e 7 vizinhos, respectivamente.
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(a) 1-nearest neighbor (b) T-nearest neighbor

Figura 4.1 — Ilustracao grafica do método k-NN.

Em estudos recentes relacionados ao reconhecimento de defeitos em maquinas elétricas,

alguns trabalhos abordam o uso do método k-NN, conforme observado em Ondel, Boutleux
e Clerc (2006) e Ebrahimi et al. (2014).

4.2.2 RIPPER

O método RIPPER implementa um algoritmo de aprendizado baseado em regras pro-
posicionais, proposto por Cohen (1995) como uma versao otimizada do Incremental Re-
duced Error Pruning (IREP) (FURNKRANZ; WIDMER, 1994).

O IREP integra a simplificacdo de arvores pela redugdo do erro por meio da técnica
"dividir para conquistar'. Este algoritmo possui um conjunto de regras, testando-as uma
por vez. Depois que uma regra é encontrada, todos os exemplos que sdo cobertos por
ela sao excluidos. Este processo é repetido até que nao exista exemplos corretamente
classificados ou até que a regra encontrada pelo algoritmo possua um erro aceitavel.

Embora os principios fundamentais permanecam os mesmos, o algoritmo RIPPER
melhora o IREP em muitos detalhes e também ¢é capaz de lidar com problemas multiclasses
(COHEN, 1995).
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O algoritmo RIPPER é organizado em duas partes: ¢) método heuristico: é realizado
com base no principio guloso, onde as regras inicialmente estabelecidas sao construidas
usando o ganho de informacgao. Assim, a otimizacao é realizada por intermédio do processo
de poda para melhorar a precisao das regras; i) processo de classificagdo: a condi¢ao para
a sequéncia da candidatura as regras, para garantir a efetividade da medida da poda v*.
Este processo ¢é repetido até que nao haja melhoramento dos condicionais de v*, conforme

apresentado nas Equagoes 4.4 e 4.5:

_p+(N—mn)

P+ N (4.4)

onde P e N sao os nimeros totais de amostras positivas e negativas, respectivamente.
O simbolo p representa as amostras da poda positiva e n da negativa, observadas no

momento.

* p—n

v o=
pt+n

(4.5)

onde v* define a medida da poda melhorada.

O processo da poda das regras objetivam a simplificacdo do modelo e diminui a in-
terferéncia de dados ruidosos. A decisao é feita para saber se é necessario incluir a regra
revista, de substituicao ou a original, por meio da heuristica Minimal Description Length

(MDL). A medida de ganho do algoritmo é definida pela Equagao 4.6:

Doy (4.6)

GANHO = p(l —1
P( 092~ —loga

considerando R um conjunto de regras originais e R um conjunto de regras ap6s adicio
de caracteristicas candidatas. Entao, p e n sao os nimeros de amostras de prPos e pr«Neg,
respectivamente, abrangidos pela regra R. Os simbolos py e ng determinam os nimeros
de amostras de prPos e prNeg cobertos pela regra R, respectivamente.

Em suma, o método RIPPER tem como principio o processo de formacao do modelo,
baseado em regras, divido em duas partes. A primeira parte, de acordo com o principio
guloso, é abordado o método heuristico que utiliza o método de ganho de informacao
para formar uma colecao de regras inicial. Em seguida, é podada uma cole¢cao de regras
por meio de um processo otimizado, com a finalidade de melhorar a precisao da coleta
de regras. Entao, é realizada a classificacdo das amostras e estas devem pertencer a
categorizacao que satisfaz as caracteristicas de uma determinada regra, que é a expressao
da conjuncao de varios itens caracteristicos.

Um exemplo da estratégia utilizada pelo método RIPPER pode ser observado na
Figura 4.2. Nesta ilustragao, é apresentada uma geragao de um conjunto de regras dire-
tamente baseado em cada classe e enquanto algumas instancias desta classe permanecem

fora da abrangéncia, deve-se encontrar a regra que abrange a maioria das instancias da
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classe e combinar as instancias que sao abrangidas pela regra. O nimero de regras é

variavel ao problema e podem ser adicionadas para otimizar o processo de classificagao.
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(c) if x>3,1 and y>2,3 then class=h

Figura 4.2 — Tlustracdo da geracdo do conjunto de regras do método RIPPER baseada em duas classes.

Alguns trabalhos publicados, relacionados a utilizagdo do método RIPPER, para iden-
tificacao de defeitos em maquinas rotativas podem ser observados nas pesquisas divulgadas
por Jiang’hong e Xiao’li (2009) e Hongjun, Xiaoli e Qiushi (2010).

4.2.3 (C4.5 Decision Tree

Os métodos de reconhecimento de padroes baseados em arvores de decisdo tem o
objetivo de dividir um conjunto de treinamento, até que cada subconjunto obtido deste
particionamento contenha casos de uma tunica classe.

A composicao de uma arvore é dada pelas seguintes caracteristicas: ) um né raiz
formado a partir de todos os dados, i7) um conjunto hierdrquico de nés internos deno-
minados parti¢oes sao responsaveis pela tomada de decisao, utilizando teste 16gico, que
define o préximo né descendente, e iii) n6s terminais chamados de folhas. A arvore de de-
cisao binaria divide cada no6 intermediario em dois nés descendentes, sendo o né esquerdo,
quando o teste logico é satisfeito e o né direito, quando o teste légico nao é satisfeito. A
divisao em cada né interno da arvore é definida por critérios estatisticos sobre os dados

de treinamento. No método de arvore de regressao o processo decisorio, em cada folha,
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contém uma constante ou uma equacao linear referente a um determinado conjunto de
dados.

O algoritmo ID3 (QUINLAN, 1986) ¢ um dos primeiros algoritmos de arvore de decisao
baseado em sistemas de inferéncia e conceitos de aprendizagem. Poucos anos depois, foi
proposto por Quinlan (1993) o algoritmo denominado C4.5. As principais caracteristicas
de melhoramento do C4.5 em relacao ao ID3 sao as seguintes: evitar overfitting dos dados;
determinar o quao profundamente deve crescer uma arvore de decisao; reduzir o erro da
poda da arvore; introduzir a regra de pés-poda; manusear atributos continuos; escolher
uma medida de selecdo de atributos adequados; manipular dados de treinamento com
valores de atributos que faltam e; melhorar a eficiéncia computacional.

O algoritmo C4.5 usa o ganho de informagao normalizado para selecionar a caracte-
ristica mais significativa para classificar o conjunto de treinamento. Assumindo que o
conjunto de treinamento X possui m classes (C1, Cs, ..., Cy,), a entropia da informagao do

no ¢é calculada como segue na Equacgao 4.7:

S Cz7X f(Ci, X)
-3 e o (15 (4.7

onde |X| é o nimero de casos em X e f (C’i,X ) é o numero de casos C; pertencentes
a X. Para selecionar as caracteristicas Z, assume-se que o conjunto de treinamento é
classificado em n subconjuntos (Si,Ss, ..., 5,), a entropia de informagao esperada pode

ser calculada de acordo com a Equagao 4.8:

|S; !
Z ’X| (4.8)

onde o S} é o numero de casos. O ganho G da caracteristica Z pode ser calculada conforme

a Equacao 4.9:

G(Xuz):I(X)_Ie(X7Z) (49)
entao, a informacao dividida ST é dada pela Equagao 4.10:

1S3l 153

SI(X,Z) = loga (4.10)
“3 e 1y
a taxa do ganho GT é entao normalizada conforme a Equacao 4.11:
GX,2)
GT(X,Z 4.11
(X,2) =5 1(X.2) (4.11)

O método C4.5 seleciona as caracteristicas com o maximo GT(X) de um né (Z,) de

acordo com a Equacgao 4.12:

Zn =max(GT (X, 2)) (4.12)
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Em situagdes que necessitam identificar defeitos em motores de indugao, ha varios
trabalhos na literatura com a aplicagdo de métodos baseados em arvores de decisao,
como observado nos artigos Peng e Chiang (2011) e Aydin, Karakose e Akin (2014),

recentemente publicados.

4.2.4 Naive Bayes

As Redes Bayesianas utilizam como meio de resolucao dos problemas a teoria de
probabilidade e sao utilizados para o raciocinio e a tomada de decisdes na incerteza,

baseadas na regra de Bayes (JENSEN, 1993), que podem ser definidos como segue:

(d Considerando A; atributos, onde ¢ = 1,2,3,...,n e que tenham valores «;, onde

i=1,2,3,....,m.

[ Assumindo C' como classe e E = (aq, ag, ..., &) como instancias de testes nao clas-
sificadas. FE serao classificados na classe C' com a posterior probabilidade maxima.

A regra de Bayes para esta classificacao é definida pela Equagao 4.13:

P(C|E) = argmax P(C)P(E|C) (4.13)

As Redes Bayesianas podem representar um atributo incerto. Contudo, provou-se
que o aprendizado ideal de uma Rede Bayesiana é por intermédio do método polinomial
nao-deterministico (JIANG; GUO, 2005). De acordo com John e Langley (1995), as redes
Bayesianas fornecem uma representacao para a aprendizagem de maquina. O classifica-
dor denominado Naive Bayes é uma das técnicas conhecidas, integrante do conjunto de
classificadores Bayesianos. Este classificador assume que todos os atributos da mesma
classe sao independentes. Partindo desse pressuposto, a regra Bayesiana é modificada,

conforme demostrado na Equacao 4.14:

P(C|E) = argmax P(C) ﬁ P(A;|C) (4.14)

i=1
onde A; representa um vetor de variaveis aleatorias que denotam os valores dos atributos
observados.

Em trabalhos relacionados a identificacao de defeitos em MITs, destacam-se os traba-
lhos Hajiaghajani, Toliyat e Panahi (2004) e Wang et al. (2012), que adotam o método

Naive Bayes nos testes de classificacdo de padroes.

4.2.5 Support Vector Machine

Support Vector Machines sao sistemas de aprendizagem de maquina treinados com
um algoritmo de otimizagao matematica e que implementam um limite derivado da teoria

de aprendizagem estatistica. Essa estratégia de aprendizagem, desenvolvida por Vladmir
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Vapnik (VAPNIK, 1995), pode alcangar alto desempenho em aplicagoes praticas. O treina-
mento do SVM envolve a otimizacao de uma funcao quadratica convexa. Esta otimizagao
¢ um problema matematico que envolve poucos parametros livres necessarios para ajustes
por parte do usuario e nao ha dependéncia explicita na determinacao da dimensao do
espago de entrada do problema.

O processo decisorio em problemas de classificagdo pode ser realizado por intermédio
de funcgoes que dividem o espago de caracteristicas em regides com hiperplanos. A funcao
principal do SVM consiste em mapear os dados de entrada em um espaco de caracteristicas
por um mapa nao linear. No espago de caracteristicas, a funcao de decisao linear é
construida.

De acordo com Kankar, Sharma e Harsha (2011), um conjunto de amostras de trei-
namento (x;,y;) sao considerados, onde i =1 — N e N é o nimero total de amostras. O
hiperplano f(z) = 0, que separa os dados fornecidos, pode ser obtido como uma solugao

para o problema de otimizacao conforme exposto na Equacgao 4.15:

1
min §|]wH2 (4.15)

sujeito a yi(w.x; +b) —1>0, i =1,2,..., N

onde w representa o vetor normal ao hiperplano. Reescrevendo o problema de otimizacao
acima em termos dos multiplicadores de Lagrange, onde C' é uma constante que representa

o limiar do erro, obtém-se a Equacao 4.16:

1 N
i=1 ij=1
. 0< N <C
sujeito a ~ .
21:1 >\iyz‘ = 0, 1= 1,2, ...,N

Na Figura 4.3 sao ilustrados os hiperplanos de suporte e o 6timo representando a
separacao de amostras em duas classes distintas.

A Otimizacao Minima Sequencial (SMO - Sequential Minimal Optimization), pro-
posto por Platt (1998), é um algoritmo para resolver o problema de programagao qua-
drética (PQ), que surge durante o treinamento do SVM. Esta implementacao substitui
globalmente todos os valores em falta e transforma atributos nominais para os binarios
e também normaliza todos os atributos por padrao. Os problemas multiclasses sdo re-
solvidos usando classificagdo em pares com o método de acoplamento em pares (HASTIE;
TIBSHIRANTI, 1998).

Problemas de classificacdo de padroes de defeitos em motores de indugdo sao fre-
quentemente solucionados com o SVM, conforme pode ser visto nas pesquisas Konar e
Chattopadhyay (2011), Matic et al. (2012), Barzegaran, Mazloomzadeh e Mohammed
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Figura 4.3 — Hiperplano de separacgdo 6timo na linha amarela com seus hiperplanos de suporte em linha
tracejada.

(2013), Li et al. (2013), Esfahani, Wang e Sundararajan (2014), Moosavian et al. (2014),
Das et al. (2014) e Seshadrinath, Singh e Panigrahi (2014).

4.2.6 Redes Neurais Artificiais

As RNAs sao métodos flexiveis que podem ser aplicados em diversos tipos de proble-
mas de engenharia e sao caracterizadas como modelos computacionais, com propriedades
particulares, cujas principais caracteristicas sdo: i) capacidade intrinseca de operagao em
paralelo; 7i) ndo ha a necessidade de conhecimento a priori de eventuais modelos matema-
ticos que descrevem o comportamento de determinada aplicagao; iii) sistemas inspirados
no cérebro humano e iv) habilidade de aprender a partir da experiéncia.

A rede MLP é aquela em que os neurdnios sao organizados em camadas. A carac-
teristica principal das redes em camadas consiste na presenca de uma ou mais camadas
escondidas, as quais sao responsaveis pela extragao e armazenamento de conhecimentos
associados a alguma aplicacao especifica.

Neste tipo de rede, o fluxo de dados das entradas para as saidas segue estritamente
em uma unica diregao, isto é, existem apenas ligacoes entre as saidas dos nés de um nivel
anterior para as entradas dos nés de um nivel posterior, ndo existindo conexdes entre os
elementos de um mesmo nivel. As redes em camadas sao utilizadas em varias aplicagoes,
tais como: aproximacao de fungoes, reconhecimento de padrdes, otimizacao de sistemas,
controle de processos, entre outras (HAYKIN, 1998).

A partir da Figura 4.4, que ilustra uma rede MLP com duas camadas escondidas,
observa-se que os nés da camada de entrada da rede fornecem as informagoes (vetores de

entrada), representados por X, Xs, ..., X,,, 08 quais constituem os sinais de entrada, que
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Figura 4.4 — A arquitetura da rede MLP (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

serao aplicados aos neurénios da segunda camada (1* camada neural). Os sinais de saida
da segunda camada sao utilizados como entradas para a terceira camada (2* camada neu-
ral). Finalmente, o conjunto de sinais de saida apresentados pelos neurdnios da camada
de saida reflete a resposta final da rede em relacao ao vetor de entrada fornecido pelos nés
fontes da primeira camada. O treinamento ou processo de aprendizagem de uma RNA
consiste em ajustar os pesos sinapticos (matriz de pesos W) de forma que a aplicacao de
um conjunto de entradas produza um conjunto de saidas desejadas. O treinamento super-
visionado das RNAs que formam as redes Perceptron utilizadas neste trabalho é baseado
no algoritmo de aprendizagem backpropagation (HAYKIN, 1998). As fungoes Erro Quadra-
tico (E(k)) e Erro Quadratico Médio (E)) sao utilizadas como critérios de desempenho

e de parada do processo de treinamento.

4.2.6.1 Erro Quadratico

Esta fungdo fornece o valor instantdneo da soma dos erros quadraticos de todos os
neuronios da camada de saida da rede em relagao ao k-ésimo padrao de treinamento, ou

seja:

= IS, - v ) (4.17)

j=1

E(k)

onde ns representa o nimero total de saidas da RNA, d;(k) é o valor da saida desejada
do neurénio j em relacdo ao k-ésimo padrao de entrada e Y;(k) se refere ao sinal funcional

encontrado na saida do neurdnio j na iteracao k.
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4.2.6.2 FErro Quadratico Médio

O erro quadratico médio é obtido a partir da soma dos erros quadraticos relativos a

todos os padroes de entrada utilizados no conjunto de treinamento da rede, ou seja:

Ea = ]19 S B(k) (4.18)

onde o parametro p especifica o nimero de padroes de treinamento ou a quantidade
de vetores de entrada. Assim, o objetivo do processo de aprendizagem, utilizando o
algoritmo backpropagation, consiste em ajustar as matrizes de pesos W; e Wy da rede a
fim de minimizar a funcao E,;. O processo de ajuste dos pesos pode ser verificado em
Haykin (1998).

Na area de pesquisa em maquinas elétricas, o uso das RNA tem sido tema de pesquisas
recentes. Sao varios os enfoques, tais como controle, estimativa de pardmetros e deteccao
de defeitos, bem como determinac¢ao do comportamento de carga em regime permanente
(SADEGHIAN; YE; WU, 2009; VUKADINOVIC; BASIC; KULISIC, 2010; GHATE; DUDUL, 2010;
SANTACANA et al., 2010; BECHOUCHE et al., 2012; ALANIS; SANCHEZ; LOUKIANOV, 2012
ERTUNC; OCAK; ALIUSTAOGLU, 2013; BOSSIO; ANGELO; BOSSIO, 2013; SEERA et al., 2014;
GERMEN; BASARAN; FIDAN, 2014; GONGORA et al., 2013; NYANTEH et al., 2013; SEERA et
al., 2013; SEERA et al., 2013; TRAN et al., 2013; ZAREI; TAJEDDINI; KARIMI, 2014; PALACIOS
et al., 2015; GODOY et al., 2015).

4.3 Resultados Experimentais

Os aspectos metodolégicos utilizados nesta etapa do trabalho, relativos a aquisigao e
tratamento de dados, sao ilustrados na Figura 3.13. Os dados obtidos por meio de ensaios
experimentais sao divididos em conjuntos de treinamento e validacao. Para todos os
defeitos analisados foram testados 6 métodos inteligentes para a classificacao dos padroes.
Com o intuito de verificar a generalizacao dos modelos, foram utilizados 3 MITs diferentes,
conforme demonstrado na Tabela 3.1, com a combinacao de diversos testes.

Os classificadores de padroes apresentados na Secao 4.2 sao empregados, nos tes-
tes deste capitulo, por meio do ambiente Waikato Environment for Knowledge Analysis
(WEKA) (HALL et al., 2009). As configuragoes do computador utilizados no treinamento e
validagao das amostras consiste em um processador Intel Core i3 380M 2.53 GHz, memo-
ria RAM de 4 GB, HD de 500 GB e adaptador gréafico Intel Graphics Media Accelerator
(GMA) 4500 MHD.

Esta parte do trabalho visa investigar, baseado na problemética do assunto, o desem-
penho dos métodos inteligentes de classificagdo de padroes em termos de acuréacia e tempo
computacional. Para a execucgao das estratégias propostas neste capitulo, foram efetuadas

configuragoes especificas para o treinamento e validagao de cada método classificador.
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Para a execucgao dos testes com os classificadores de padroes foram realizadas as con-
figuragoes nas principais propriedades de cada método. Assim, as configuragoes basicas
do método SVM/SMO determinam que a taxa de erro de arrendondamento recebeu o
valor 10712, a fungao nticleo do SVM/SMO ¢ a Polynomial Kernel (ALPAYDIN, 2010) e
o parametro de tolerdncia de erro recebeu o valor 0,001. Em relagdo ao método Naive
Bayes, a configuracdo padrao do tamanho do lote foi definido com o valor 100 e também
o método foi configurado para a utilizacdo de até 2 casas decimais em saida numérica

Em relagao aos aspectos de configuragoes da RNA, a taxa de aprendizado foi definida
com o valor 0,3, o termo momentum recebeu 0,2 e o nimero maximo de épocas para o
treinamento da rede é de 500. Foram utilizados 15 neurénios na unica camada oculta,
definida pela analise dos resultados e definicio da melhor topologia. Para a camada
oculta, foi utilizada a funcao de ativagao Tangente Hiperbodlica e na camada de saida uma
funcao Linear.

A configuracao do método de classificagdo k-NN para a execucgao dos testes foi definido
com o numero de vizinhos utilizados é de apenas 1 e o algoritmo de busca utilizado é
baseado no método do calculo da distancia Euclidiana. Foram realizados testes variando
o numero de vizinhos até 15 e observou-se que de 1 a 4 vizinhos o método se comportou
de maneira similar em termos de acurdcia. A partir deste niimero de vizinhos, o método
perdeu a eficiéncia na classificagdo, diminuindo significativamente o indice de acerto para
todos os defeitos observados.

Para o método classificador RIPPER, o parametro Seed, usado para dados aleatorios,
foi definido com o valor 1 e foi habilitado o uso do método da poda. O parametro Folds
determina a quantidade de dados usado na poda e foi definido com o valor 3. O niimero de
execugoes de otimizagao é determinado com o valor 2. O peso total minimo das instancias
de uma regra é caracterizado pelo valor 2,0.

As configuragdes do método C4.5, utilizadas neste trabalho, definem a nao utilizacao de
divisoes binarias em atributos nominais para a construcao das arvores. Ficou determinado
o uso da semente para randomizar os dados com o valor 1. O fator de confianga utilizado
para a poda foi definido em 0,25. O ntimero minimo de instancias por folha da arvore
recebeu o valor 2 e a quantidade de dados utilizados para reducao de erros de poda foi
definido com o valor 3.

Para a verificacao dos resultados relativos aos testes realizados por meio dos classifica-
dores inteligentes, utilizou-se os indices estatisticos: acuracia, Kappa, erro absoluto médio
e erro absoluto relativo, além de computar o tempo de construgao do modelo e o tempo
de validagao em segundo.

A acurécia define em termos percentuais o acerto de um conjunto de amostras apre-
sentadas ao classificador em comparacao ao padrao previamente definido, a fim de obter
a exatidao do modelo testado.

O erro absoluto define a diferenca de um valor encontrado pelo valor desejado. No
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caso de um conjunto de amostras apresentado ao classificador, tem-se a medida do erro
absoluto médio para definir o quao distantes estao as amostras com erros de classificacao.
O erro absoluto relativo é definido pelo quociente entre o erro absoluto e o médulo do
valor exato.

A estatistica Kappa (k) é um indice que mede o grau de concordéancia interobservador
além do que seria esperado tdo somente pelo acaso (LANDIS; KOCH et al., 1977). De
acordo com Aratjo (2013), este indice mede a propor¢ao de concordancia observada entre
as classes de comportamentos existentes e calculadas baseado nos dados de treinamento
apos ser removida a parcela de concordancia devido ao acaso.

Esta medida de concordancia Kappa retorna como valor maximo “1”, na qual repre-
senta total concordancia, sendo que valores proximos e até abaixo de “0” indicam nenhuma

concordancia, conforme apresentado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Tabela para interpretacio da estatistica Kappa (LANDIS; KOCH et al., 1977).

Valores de Kappa | Concordancia
<0 Nenhuma
0-0,19 Pobre
0,20 - 0,39 Fraca
0,40 - 0,59 Moderada
0,60 - 0,79 Substancial
0,80 - 1,00 Perfeita

4.3.1 Resultados Experimentais de Treinamento e Validagao com

Motores de 1 cv

Visando averiguar a capacidade de reconhecer defeitos de estator, rotor e rolamentos,
em MITs, esta subsecdo apresenta uma variedade de testes com os métodos classifica-
dores Naive Bayes, C4.5; SVM/SMO, k-NN, RIPPER e RNA/MLP, com dados para

treinamento e validagao providos por motores de 1 cv.

4.3.1.1 Defeitos no Estator

Sao demonstrados, na Tabela 4.2, os testes dos ensaios para defeitos no estator de
uma maquina de 1 cv Standard e outra de mesma poténcia de alto rendimento (Motores
1 e 2), conforme especificado na Tabela 3.1, gerando 504 amostras de dados com defeitos
no estator somado a 72 amostras relativas as mesmas méquinas trabalhando em condi-
¢oes sem defeito, totalizando 576 amostras para treinamento e validacdo dos métodos
classificadores.

Para o motor Standard, foram executados ensaios com curto-circuito entre as espiras
da bobina do estator com comprometimento de 1%, 3%, 5% e 7%. Para o motor com

alto rendimento, os ensaios foram com curto-circuito de 1%, 3%, 5%, 10%, 15% e 20%
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entre as espiras do estator. Apds os ensaios em laboratorio, os dados com defeitos no
estator, juntamente com dados de motores em condi¢des normais, foram preparados para
treinamento e validagao, atentando-se para que o conjunto de treinamento e validacao
possuam informacoes de todo o dominio da aplicagdo. Tanto na construcao dos modelos
como na execucgao dos testes de validagao o tempo apurado é mostrado em segundos. Pode-
se observar que o método de classificacao de padroes que obteve a construgao do modelo
mais rapido foi o k-NN, com 0,0001 s. Nos testes de validagdo dos dados amostrados o
C4.5, juntamente com o RIPPER, obtiveram 0,1 s para a execucao da tarefa. Contudo,

tanto o k-NN como a RNA/MLP obtiveram os melhores indices de acuracia com 99,9%.

Tabela 4.2 — Resultados de treinamento e validagio para motores de 1 cv (Motores 1 e 2) com 30 entradas
com corrente para defeito no estator.

Tipo Defeito no Estator - 30 Entradas
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (I p,c) 30 30 30 30 30 30

Acuréacia 93,7% | 98,9% 98,3% 99,9% 99,2% 99,9%
Tempo de Construcao 0,03s | 0,56 s 0,54 s 0,0001s | 1,12 s 29 s
Tempo de Validagao 0,04s | 0,01ls 0,02 s 0,56 s 0,01 s 0,09 s
Estatistica Kappa 0,78 0,95 0,92 0,99 0,96 0,99
Erro Absoluto Médio 0,061 0,012 0,016 0,001 0,009 0,001
Erro Absoluto Relativo 28,5% 5,7% 7,6% 0,4% 4,1% 0,8%
Amostras Treino e Validacdo 576 576 576 576 576 576

Analisando os aspectos gerais para os testes realizados na classificacao de defeitos no
estator, rotor e rolamento para os motores de 1 cv, baseados em 30 entradas somente
com sinais de correntes (I,.), percebem-se resultados superiores a 90% para os vérios
métodos verificados.

Visando observar a qualidade dos resultados em funcao do nimero de entradas e
ainda verificar a influéncia do sinal das tensoes que alimentam o motor, foram avaliados
os resultados para todos os defeitos propostos neste trabalho com 60, 150 e 300 pontos
de entrada para os métodos supracitados.

Nas Tabelas 4.3, 4.4 e 4.5 sao apresentados os resultados de treinamento e validagao
para o reconhecimento de defeitos de estator. O niimero de entradas referente a Tabela
4.3 ¢ de 60, a qual é composta por 30 entradas relacionadas as correntes I, . € 30 entradas
relacionadas as tensoes V, ;.. Em todos os métodos testados foram apresentados indices

de acuracia acima de 98%.

Tabela 4.3 — Resultados de treinamento e validagao para motores de 1 cv com 60 entradas com corrente
e tensao para defeito no estator.

Tipo Defeito no Estator - 60 Entradas
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO | k-NN | RIP | RNA/MLP
Entradas (Vo b.c, La,b,c) 60 60 60 60 60 60
Acuréacia 98,0% | 99,7% 99,5% 100% 100% 100%
Tempo de Construgéo 0,19s | 0,31 s 0,57 s 0,0ls | 041 s 91,81 s
Tempo de Validagao 0,18 s | 0,01s 0,05 s 1,68s | 0,01s 0,08 s
Estatistica Kappa 0,91 0,98 0,97 1 1 1
Erro Absoluto Médio 0,02 0,01 0,01 0,001 0 0,001
Erro Absoluto Relativo 9,99% | 1,37% 2,40% 0,17% 0% 0,15%
Amostras Treino e Validagao 576 576 576 576 576 576
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Os resultados experimentais referentes a Tabela 4.4 sao pautados em 150 entradas,
compostas por 75 valores discretizados das correntes I, . € outros 75 valores referentes as
tensoes V.. Os indices resultantes dos treinamentos e validag¢oes possuem valores proxi-

mos ao teste com 60 entradas, com uma acuracia minima entre os métodos de classificacao
de 96,5%.

Tabela 4.4 — Resultados de treinamento e validagdo para motores de 1 cv com 150 entradas com corrente
e tensao para defeito no estator.

Tipo Defeito no Estator - 150 Entradas
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO | k-NN | RIP | RNA/MLP
Entradas (Va.p.c; Lab.c) 150 150 150 150 150 150
Acuréacia 96,5% 100% 99,9% 100% 100% 100%
Tempo de Construgio 0,14 s 0,45 s 0,61 s 0,0ls | 0,76 s 587,15 s
Tempo de Validagao 0,08 s 0,01 s 0,01 s 3,73s | 0,01s 0,21 s
Estatistica Kappa 0,83 1 0,99 1 1 1
Erro Absoluto Médio 0,03 0 0,01 0,001 0 0,001
Erro Absoluto Relativo 16,97% 0% 0,34% 0,17% 0% 0,12%
Amostras Treino e Validagao 576 576 576 576 576 576

Ainda, diversificando o nimero de entradas nos métodos propostos, observa-se na
Tabela 4.5 o teste com 300 entradas. Essas entradas sao divididas em 150, as quais estao
relacionadas as correntes I, . e tensoes Vg, cada qual com 50 pontos discretizados em

um semiciclo de onda de forma a caracterizar o sinal.

Tabela 4.5 — Resultados de treinamento e validagdo para motores de 1 cv com 300 entradas com corrente
e tensao para defeito no estator.

Tipo Defeito no Estator - 300 Entradas
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO | k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (Va,p,cs La,b,c) 300 300 300 300 300 300
Acuricia 98,2% | 100% 100% 100% | 99,85% 100%
Tempo de Construgdo 0,3 s 1s 1,08 s 0,01 s 248 s 2483,45 s
Tempo de Validagao 0,42s | 0,17 s 0,03 s 6,55 s 0,01 s 0,30 s
Estatistica Kappa 0,92 1 1 1 0,99 1
Erro Absoluto Médio 0,02 0,01 0 0,001 0,001 0,001
Erro Absoluto Relativo 8,20% | 0,12% 0% 0,17% 0,67% 0,13%
Amostras Treino e Validagao 576 576 576 576 576 576

Assim como os demais testes com defeitos de estator, verifica-se que os resultados
apresentam indices de acurdcia acima de 98% e um alto grau de confiabilidade da esta-
tistica Kappa. Observa-se que as amostras apresentadas aos métodos sao as mesmas para
uma apuracao realista comparativa. Na Figura 4.5, nota-se um grafico que demonstra a
comparacao entre os métodos avaliados para constatar defeitos no estator do motor de 1
Ccv.

Em relacao aos testes realizados com defeitos no estator nesta Subsecao, observou-se
que a reducao do numero de entradas, com a utilizacdo somente de dados das correntes,
nao afetou consideravelmente a resposta do sistema com testes realizados nos métodos
classificadores k-NN e RNA/MLP.
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Figura 4.5 — Desempenho dos métodos avaliados para defeitos no estator do motor de 1 cv (576 amostras
para treinamento e validagdo).

4.3.1.2 Defeitos no Rotor

Na Tabela 4.6 sao demonstrados os testes relativos aos ensaios experimentais com
defeitos no rotor de uma maquina de 1 c¢v Standard, conforme especificado na Tabela 3.1.
Para a aquisicdo dos dados, foram adquiridos dados de motor com 1 até 4 barras com
colocagao em sequéncia e opostas na circunferéncia do rotor.

Os dados foram preparados para treinamento e validacao contemplando todo o dominio
da aplicagao, separados em base de dados para treinamento e validacao. Pode-se observar
que o método de classificacao de padroes que obteve a construcao do modelo mais rapido
foi o k-NN, com 0,01 s. J& nos testes de validacao o C4.5, juntamente com os métodos
SVM/SMO e RIPPER, ocuparam 0,1 s de processamento para a operacao. Em relagao a
acuracia, destaca-se a RNA/MLP com um indice de 99,9%, o k&-NN com 99,7% e o C4.5
com 99,2%.

Tabela 4.6 — Resultados de treinamento e validagdo para motores de 1 cv (Motor 1) com 30 entradas com
corrente para defeito no rotor.

Tipo Defeito no Rotor - 30 Entradas
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO | k-NN | RIP | RNA/MLP
Inputs (I4,p,c) 30 30 30 30 30 30
Acurécia 87,0% | 99,2% 97,4% 99,7% | 98,7% 99,9%
Tempo de Construgio 0,03s | 0,21 s 0,24 s 0,0ls | 0,76 s 25,75 s
Tempo de Validagao 0,02s | 0,01s 0,01 s 0,48 s 0,01 s 0,02 s
Estatistica Kappa 0,50 0,96 0,88 0,98 0,94 0,99
Erro Absoluto Médio 0,132 0,008 0,025 0,002 0,015 0,002
Erro Absoluto Relativo 58,8% | 3,5% 11,1% 1,1% 6,8% 1,1%
Amostras Treino e Validacao 312 312 312 312 312 312

Nas Tabelas 4.7, 4.8 e 4.9 sao apresentados os resultados referentes a variacdo de
entradas para deteccdo de defeitos no rotor com barras quebradas. Na Tabela 4.7 sao
demonstrados os resultados com 60 entradas nos métodos verificados, compostas por 30
valores que representam as amplitudes das correntes I, . e tensoes V, . discretizados com

10 pontos equidistantes por semiciclo de onda no dominio do tempo. Observa-se que os
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resultados para este teste se mostraram com indices de acurécia acima de 93% para todos

os métodos verificados e a estatistica Kappa apresentou um bom grau de confiabilidade.

Tabela 4.7 — Resultados de treinamento e validagao para motores de 1 ¢v com 60 entradas com corrente
e tensao para defeito no rotor.

Tipo Defeito no Rotor - 60 Entradas
Classificadores NB C4.5 SVM/SMO | k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (Va.b,c, La,b,c) 60 60 60 60 60 60
Acuréacia 93,32% | 99,02% 98,88% 99,97% | 99,95% 99,16%
Tempo de Construgio 0,06 s 0,23 s 0,37 s 0,001 s 0,62 s 90,08 s
Tempo de Validagao 0,15 s 0,02 s 0,01 s 0,1s 0,1s 0,04 s
Estatistica Kappa 0,76 0,99 0,95 0,99 0,99 0,96
Erro Absoluto Médio 0,07 0,001 0,011 0,005 0,007 0,008
Erro Absoluto Relativo 29,72% 0,34% 4,93% 0,24% 0,28% 3,83%
Amostras Treino e Validacao 312 312 312 312 312 312

Na Tabela 4.8 sdo apresentados os resultados referentes as entradas distribuidas em 150
pontos, representando 25 pontos equidistantes por semiciclo de onda para as correntes I, .
e tensoes V, ;.. Observa-se que as amostras apresentadas para treinamento e validacao
sao as mesmas apresentadas nos demais testes com entradas distintas. Neste caso, os
testes obtiveram resultados acima de 98% de acurécia para os métodos C4.5, SVM/SMO,
k-NN, RIP e RNA/MLP. Contudo, o método Naive Bayes apresentou um indice de acerto

abaixo dos demais métodos.

Tabela 4.8 — Resultados de treinamento e validagao para motores de 1 ¢cv com 150 entradas com corrente
e tensao para defeito no rotor.

Tipo Defeito no Rotor - 150 Entradas
Classificadores NB C4.5 SVM/SMO k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (Vg p,c, La,b,c) 150 150 150 150 150 150
Acuréacia 86,89% | 99,84% 99,94% 99,97% | 99,92% 98,85%
Tempo de Construgdo 0,13 s 0,64 s 0,81 s 0,001 s 1,32 s 490,82 s
Tempo de Validagao 0,18 s 0,01 s 0,01 s 0,11s 0,01 s 0,21 s
Estatistica Kappa 0,59 0,99 0,99 0,99 0,99 0,95
Erro Absoluto Médio 0,13 0,001 0,001 0,005 0,008 0,011
Erro Absoluto Relativo 58,01% | 0,67% 0,23% 0,24% 0,37% 5,21%
Amostras Treino e Validagido 312 312 312 312 312 312

Por fim, nos testes realizados com defeitos no rotor para motores de 1 c¢v conforme
apresentado na Tabela 4.9, tem-se um comportamento de resultados proximos aos testes
de entradas com 30, 60 e 150. Nesta verificacao, apresentou-se aos métodos classificadores
300 entradas, compostas por 150 entradas relacionadas as correntes I, . e tensoes V¢,
por meio dos mesmos principios de tratamento dos sinais relacionando 50 pontos por
semiciclo de cada fase de corrente e tensao.

Um grafico comparativo com os percentuais de acertos relativos aos testes de classifi-
cacao de defeitos no rotor com os métodos observados nestes trabalho é apresentado na
Figura 4.6.

Nos testes realizados com dados gerados por motores com defeitos no rotor, conforme
apresentado nesta subsecdo, observa-se que o método k-NN apresentou uma resposta
equivalente para 30 entradas com dados de corrente em comparagao a variacao crescente

do niimero de entradas com dados de tensao e corrente combinadas. Destaca-se em todas
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Tabela 4.9 — Resultados de treinamento e validagao para motores de 1 cv com 300 entradas com corrente
e tensao para defeito no rotor.

Tipo Defeito no Rotor - 300 Entradas
Classificadores NB C4.5 SVM/SMO | k-NN | RIP | RNA/MLP
Entradas (Va,p,c, Lab,c) 300 300 300 300 300 300
Acurécia 85,78% | 99,84% 99,92% 100% 100% 98,30%
Tempo de Construcao 0,3 s 1,26 s 1,22 s 0,001s | 2,39 s 5036,09 s
Tempo de Validagao 0,28 s 0,08 s 0,02 s 8,46 s 0,01 s 0,39 s
Estatistica Kappa 0,57 0,99 0,99 1 1 0,96
Erro Absoluto Médio 0,14 0,001 0,001 0,004 0 0,015
Erro Absoluto Relativo 63,06% 0,12% 0,34% 0,17% 0% 5,87%
Amostras Treino e Validacdo 312 312 312 312 312 312
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Figura 4.6 — Desempenho dos métodos avaliados para defeitos no rotor do motor de 1 cv (312 amostras
para treinamento e validagao).

as situacao de validagao com dados do motor de 1 cv obteve-se indice de acuracia acima de
99,7%. Contudo, para testes com 30 entradas, o método RNA /MLP apresentou o melhor
indice de acuracia e da estatistica Kappa em comparacao aos demais métodos testados

com, respectivamente, 99,9% e 0,99.

4.3.1.3 Defeitos no Rolamento

Nas Tabelas 4.10, 4.11, 4.12, 4.13 sao apresentados os resultados dos testes com amos-
tras defeituosas nos rolamentos dos Motores 1 e 2. Apods os dados serem preparados para
os defeitos de desgaste excessivo, nas esferas e pistas dos rolamento. Destaca-se, nos re-
sultados obtidos referente a Tabela 4.10, que o método de classificacdo de padroes que
obteve a construcao do modelo mais rapido foi o £&-NN, com 0,01 s, nos testes de validacao
dos dados amostrados. Na tarefa de execugao dos testes, os métodos C4.5, SVM/SMO,
RIPPER e RNA/MLP obtiveram 0,01 s para a execugao da tarefa. Em relacdo a acura-
cia, os métodos k&-NN e RNA/MLP obtiveram os melhores indices com, respectivamente,
99,9% e 99,6%.

Na Tabela 4.11 sao apresentados os resultados referentes a defeitos de rolamento com

60 entradas (30 pontos de correntes I, e tensoes V,,.). Os aspectos relacionados aos
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Tabela 4.10 — Resultados de treinamento e validagido para motores de 1 c¢v (Motor 1) com 30 entradas
com corrente para defeito no rolamento.

Tipo Defeito no Rolamento - 30 Entradas
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO | k-NN | RIP | RNA/MLP
Entradas (I p,c) 30 30 30 30 30 30

Acuréacia 75,9% | 97,6% 85,1% 99,9% | 95,4% 99,6%

Tempo de Construgio 0,02s | 0,37 s 0,52 s 0,01 s 1,02 s 21,34 s
Tempo de Validagao 0,02s | 0,01s 0,01 s 0,18 s 0,01 s 0,01 s
Estatistica Kappa 0,26 0,90 0 0,90 0,84 0,98

Erro Absoluto Médio 0,26 0,02 0,14 0,001 0,05 0,007
Erro Absoluto Relativo 98,1% | 10,9% 55,1% 0,5% 19% 2,7%
Amostras Treino e Validagao 216 216 216 216 216 216

resultados de acuracia, implicam em desempenho acima de 96% para os métodos C4.5,
k-NN, RIP e RNA/MLP. Contudo, nestes parametros, o método Naive Bayes apresentou
acerto abaixo de 40%. O método SVM/SMO se mostrou com menor tempo de processa-
mento na validagao das amostras em comparacao aos demais métodos, porém, com acerto
em torno de 86%.

Tabela 4.11 — Resultados de treinamento e validacao para motores de 1 cv com 60 entradas com corrente
e tensao para defeito no rolamento.

Tipo Defeito no Rolamento - 60 Entradas
Classificadores NB C4.5 SVM/SMO | k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (Vo b.c, La,b,c) 60 60 60 60 60 60
Acuréacia 39,71% 98,55% 86,18% 99,90% | 96,04% 99,77%
Tempo de Construgio 0,06 s 0,37 s 1,28 s 0,01 s 2,54 s 37,02 s
Tempo de Validagao 0,03 s 0,02 s 0,001 s 0,67 s 0,01 s 0,11 s
Estatistica Kappa 0,09 0,94 0,17 0,99 0,85 0,99
Erro Absoluto Médio 0,59 0,01 0,13 0,01 0,046 0,008
Erro Absoluto Relativo 217,67% 5,62% 50,85% 0,53% 17,21% 3,04%
Amostras Treino e Validacao 216 216 216 216 216 216

Os resultados referentes aos testes de motores com defeitos de rolamentos com 150
entradas sdo apresentados na Tabela 4.12. Estes pontos sdo compostos por 75 pontos
com as amplitudes dos sinais das correntes I, . € 75 pontos representando as amplitudes
das tensoes V, ;.. Neste teste, o percentual de acerto proporcionado pelo método Naive
Bayes se mostrou abaixo o esperado mas coerentes com os demais testes, com indice abaixo
de 35%. No entanto, os demais métodos testados apresentaram resultados de acuracia

acima de 95% e valores da estatistica Kappa superiores a 0,8.

Tabela 4.12 — Resultados de treinamento e validagao para motores de 1 cv com 150 entradas com corrente
e tensao para defeito no rolamento.

Tipo Defeito no Rolamento - 150 Entradas
Classificadores NB C4.5 SVM/SMO k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (Vg p,c, La,b,c) 150 150 150 150 150 150
Acuréacia 34,59% | 98,07% 95,94% 99,80% | 97,48% 99,90%
Tempo de Construgio 0,13 s 1,01 s 4,82 s 0,01 s 5,27 s 573,37 s
Tempo de Validagao 0,18 s 0,001 s 0,01 s 1,56 s 0,01 s 0,22 s
Estatistica Kappa 0,59 0,92 0,83 0,99 0,90 0,99
Erro Absoluto Médio 0,13 0,02 0,04 0,002 0,03 0,002
Erro Absoluto Relativo 58,01% 7,62% 14,93% 0,89% 43,24% 1,01%
Amostras Treino e Validagao 216 216 216 216 216 216

Considerando ainda a possibilidade de utilizacao dos métodos com 300 entradas para

identificacao de defeitos nos rolamentos em MIT de 1 cv, na Tabela 4.13 sao apresentados
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os resultados. Observa-se que os padroes de resultados gerados para este caso possuem
dados aproximados aos demais testes para este defeito apurado. Todos os classificadores
apontam acurdcia acima de 96%, com excecao ao Naive Bayes, que apresenta um indice
inferior a 33%. Na Figura 4.7 é possivel visualizar a comparacao grafica entre os métodos

e suas variagoes do nimero de entradas.

Tabela 4.13 — Resultados de treinamento e validagao para motores de 1 cv com 300 entradas com corrente
e tensao para defeito no rolamento.

Tipo Defeito no Rolamento - 300 Entradas
Classificadores NB C4.5 SVM/SMO | k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (Vg p,cs La,b,c) 300 300 300 300 300 300
Acurécia 32,37% | 96,71% 97,97% 99,13% | 97,49% 99,89%
Tempo de Construgao 0,2s 2,32s 11,39 s 0,01 s 8,92 s 6765 s
Tempo de Validagao 0,15 s 0,001 s 0,02 s 3,23 s 0,01 s 0,35 s
Estatistica Kappa 0,04 0,87 0,92 0,96 0,90 0,99
Erro Absoluto Médio 0,67 0,03 0,02 0,009 0,03 0,003
Erro Absoluto Relativo 249,01% | 12,63% 7,47% 3,38% 11,35% 1,14%
Amostras Treino e Validacao 216 216 216 216 216 216
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Figura 4.7 — Desempenho dos métodos avaliados para defeitos no rolamento do motor de 1 cv (216
amostras para treinamento e validagdo).

Para os testes realizados com amostras de defeitos no rolamento em MITs de 1 cv,
conclui-se que os métodos k-NN, RNA/MLP e SVM/SMO apresentaram resultados pro-

missores nas situagdes em que ocorrem variagdo do niimero de entradas.

4.3.1.4 Defeitos no Estator, Rotor e Rolamentos Combinados

Os resultados da combinac¢ao dos defeitos de rolamentos, rotor e estator sao apresen-
tados nas Tabelas 4.14, 4.15, 4.16 e 4.17. Este procedimento combinatério para multiclas-
sificacao de defeitos tem como finalidade verificar o quao robusto os métodos inteligentes
sao e medir as suas capacidades em termos de acuracia e custo computacional. Para tanto,
considerou-se inclusive o desequilibrio das tensoes na alimentacao da maquina e a variagao

de carga para um MIT de 1 cv, com dados extraidos dos Motores 1 e 2. No que se refere
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a Tabela 4.14, os resultados obtidos na classificacao dos defeitos mostraram que o k-NN
obteve o melhor tempo de construcoes do modelo com 0,01 s. Em termos de validagao,
os métodos RIPPER e o SVM/SMO obtiveram o indice 0,1 s. Em rela¢do a acuracia, os
métodos RNA/MLP e k-NN conseguiram os melhores resultados com, respectivamente,
93,1% e 92,5%.

Tabela 4.14 — Resultados de treinamento e validagdo para motores de 1 cv (Motores 1 e 2) com 30 entradas
com corrente para multiclassificacdo com defeitos de estator, rotor e rolamento.

Tipo Multiclassificagdo - 30 Entradas
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO | k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (I,,p,c) 30 30 30 30 30 30

Acuréacia 51,7% | 86,3% 74,1% 92,5% 84,4% 93,1%
Tempo de Construgio 0,07s | 2,42 s 6,46 s 0,01s | 23,88 s 80,04 s
Tempo de Validagao 0,12s | 0,02s 0,01 s 2,37 s 0,01 s 0,04 s
Estatistica Kappa 0,33 0,81 0,60 0,94 0,77 0,92
Erro Absoluto Médio 0,24 0,07 0,27 0,03 0,10 0,04
Erro Absoluto Relativo 71,3% | 21,6% 79,9% 10,8% 29,2% 11,6%
Amostras Treino e Validacao 960 960 960 960 960 960

Complementando os testes com multiplos defeitos, na Tabela 4.15 sao apresentados
os resultados relativos a entrada dos métodos com 60 entradas (30 pontos das tensoes
Vab.e € 30 pontos das correntes I, ). E possivel observar nesta tabela que os indices de
acuracia dos métodos C4.5, k-NN, RIP e RNA /MLP obtiveram valores maiores que 93%,
assim como os indices Kappa se mantiveram acima de 0,9. Contudo, o método Naive
Bayes se mostrou abaixo dos demais métodos com valor de acerto préximo a 50%, com
o indice Kappa em torno de 0,33, demostrando-se baixa confiabilidade nas classificagoes

propostas.

Tabela 4.15 — Resultados de treinamento e validacao para motores de 1 cv com 60 entradas com corrente
e tensdao para multiclassificagdo com defeitos de estator, rotor e rolamento.

Tipo Multiclassificacdo - 60 Entradas
Classificadores NB C4.5 SVM/SMO | k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (Vg b,c, La,b,c) 60 60 60 60 60 60
Acuracia 51,75% | 93,91% 82,85% 96,47% | 93,82% 96,02%
Tempo de Construgio 0,15 s 0,37 s 19,69 s 0,01 s 20,86 s 127,22 s
Tempo de Validagao 0,17 s 0,01 s 0,02 s 7,54 s 0,01 s 0,09 s
Estatistica Kappa 0,33 0,91 0,74 0,95 0,91 0,94
Erro Absoluto Médio 0,24 0,03 0,26 0,02 0,04 0,02
Erro Absoluto Relativo 70,39% 9,36% 76,83% 5,17% 11,23% 7,10%
Amostras Treino e Validacao 960 960 960 960 960 960

Na Tabela 4.16, os resultados referentes a entrada com 150 pontos, divididos em 75
pontos relativo as tensoes V5. e 75 pontos relacionados as correntes [,;.. Os valores
resultantes sdo aproximados aos testes com 30 e 60 pontos de entradas para os métodos
observados.

Assim como as verificacoes anteriores para testes de multiclassificacao de defeitos de
estator, rotor e rolamento, o experimento com 300 entradas de valores compostos por
tensoes e correntes dos Motores 1 e 2, os resultados se mostraram coerentes com as

avaliacoes com entradas de 30, 60 e 150 pontos equidistantes. Na Figura 4.8, observa-se
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Tabela 4.16 — Resultados de treinamento e validagao para motores de 1 cv com 150 entradas com corrente
e tensdo para multiclassificagdo com defeitos de estator, rotor e rolamento.

Tipo Multiclassificagao - 150 Entradas
Classificadores NB C4.5 SVM/SMO | k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (Vo b.c, La,b,c) 150 150 150 150 150 150
Acurécia 53,10% | 94,32% 89,24% 95,53% | 94,29% 90,47%
Tempo de Construgao 0,38 s 8,26 s 77,17 s 0,01 s 52's 1634,34 s
Tempo de Validagao 0,4s 0,02 s 0,09 s 19,36 s 0,01 s 0,67 s
Estatistica Kappa 0,36 0,91 0,84 0,93 0,91 0,86
Erro Absoluto Médio 0,23 0,03 0,26 0,02 0,03 0,05
Erro Absoluto Relativo 68,56% 8,88% 75,05% 6,52% 10,13% 14,24%
Amostras Treino e Validacao 960 960 960 960 960 960

o grafico comparativo entre os métodos com as respectivas variacoes de entradas para os
métodos Naive Bayes, C4.5, SVM/SMO, k-NN, RIPPER e RNA/MLP.

Tabela 4.17 — Resultados de treinamento e validagao para motores de 1 cv com 300 entradas com corrente
e tensdo para multiclassificagdo com defeitos de estator, rotor e rolamento.

Tipo Multiclassificagdo - 300 Entradas
Classificadores NB C4.5 SVM/SMO | k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (V,p,cs La,b,c) 300 300 300 300 300 300
Acuricia 50,59% | 90,43% 87,52% 89,67% | 87,45% 91,85%
Tempo de Construgio 0,35 s 6,14 s 20,74 s 0,01 s 23,24 s 7845,76 s
Tempo de Validagao 0,15 s 0,01 s 0,24 s 7,58 s 0,01 s 0,89 s
Estatistica Kappa 0,32 0,86 0,81 0,85 0,82 0,87
Erro Absoluto Médio 0,24 0,05 0,26 0,05 0,07 0,06
Erro Absoluto Relativo 71,82% | 14,76% 75,23% 15,09% | 21,77% 15,81%
Amostras Treino e Validacao 960 960 960 960 960 960
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Figura 4.8 — Desempenho dos métodos avaliados para defeitos no rolamento, rotor e estator combinados
do motor de 1 cv (960 amostras para treinamento e validagdo).

No geral, para situagdes em que ocorrem defeitos combinados em MITs com poténcia
de 1 ¢v com variacao do nimero de entradas, os métodos k-NN, RNA/MLP e C.45

apresentaram os melhores indices de resultados.
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4.3.2 Resultados Experimentais com Treinamento de Motor de

1 cv e Validagao com Dados do Motor de 2 cv

Visando investigar a generalizagao dos métodos estudados neste trabalho, foi proposta
a sistematica de utilizar os modelos treinados com dados de méquinas de 1 c¢v (Motores 1
e 2) defeituosas e sem apresentar defeitos e validagoes com amostras do motor de 2 cv com
defeitos de funcionamento. Esta combinacao de testes com motores de diferentes poténcias
possibilita verificar a robustez dos modelos classificadores, pois a dinamica das maquinas
se apresentam de forma diferenciada, inclusive em relacao as variagoes de conjugado de
carga aplicadas ao eixo do motor.

Na Tabela 4.18, os modelos foram treinados com dados diversos de defeitos com mo-
tores de 1 cv (estator, rotor e rolamentos) e validados com amostras de um motor de 2
cv com defeitos nas esferas do rolamento. Observa-se que os métodos C4.5, RIPPER e
RNA/MLP se destacam em relagao ao tempo de teste com 0,01 s. Em relagao a acurécia,
os métodos SVM/SMO e NB obtiveram acertos de 100% e 97,9%, respectivamente. O
indice estatistico Kappa do método SVM/SMO se mostrou com valor 1, revelando um

teste confidvel nos critério de classificacao.

Tabela 4.18 — Treinamento com dados do MIT de 1 c¢v (Motores 1 e 2) com defeitos no rotor, estator,
rolamento e sem defeitos, com respectiva validacdo de dados com defeitos nas esferas do rolamento de
um motor de 2 cv (Motor 3) utilizando como entrada um conjunto de 30 valores de I, p ..

Tipo Rolamento com Defeito nas Esferas
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO | k-NN | RIP | RNA/MLP
Entradas (Ia,b,c) 30 30 30 30 30 30

Acurécia 97,9% | 56,7% 100% 66,1% | 88,8% 67,1%

Tempo de Construcao 0,12s | 1,22 s 1,53 s 0,01 s | 6,58 s 40,02 s

Tempo de Validacao 0,12s | 0,01s 0,02 s 0,64s | 0,01s 0,01 s

Estatistica Kappa 0,26 0 1 0 0,43 0

Erro Absoluto Médio 0,01 0,21 0,25 0,16 0,06 0,15

Erro Absoluto Relativo 2,7% | 58,4% 66,9% 45,3% | 16,9% 40,2%
Amostras de Treinamento 960 960 960 960 960 960
Amostras de Validagédo 60 60 60 60 60 60

Os resultados com as validagoes de defeitos na pista externa do rolamento do MIT
de 2 cv, com dados de treinamento com defeitos do motor de 1 cv, sdo apresentados na
Tabela 4.19.

O tempo de teste para os métodos NB, C4.5, SVM/SMO, RIPPER e RNA/MLP
apresentaram valores variando de 0,01 a 0,64 s para uma pronta resposta. O método
SVM/SMO se mostrou novamente com o melhor indice de acuracia.

Baseado nos mesmos modelos gerados a partir dos dados de defeitos dos motores de
1 cv, na Tabela 4.20 sao apresentados os dados de validacao das amostras adquiridas de
um motor de 2 c¢v com defeitos no estator com curto-circuito de 1%. Visto que o nivel
de comprometimento funcional do motor é minimo, os indices de acuracia dos métodos
de classificacao de padroes se apresentaram baixos, com exce¢ao ao método k-NN com

92,3%. O método k-NN também obteve o menor tempo de validacao das amostras.
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Tabela 4.19 — Treinamento com dados com defeitos no rotor, estator, rolamento e motor sem defeitos de
motores com poténcia de 1 cv (Motores 1 e 2) e validacido de dados com defeitos na pistas externas do
rolamento de um motor de 2 cv (Motor 3) com entrada de um conjunto de 30 valores de I, p. ..

Tipo Rolamento com Defeito na Pista Externa
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO | k-NN RIP RNA/MLP
Entradas (Ia,,c) 30 30 30 30 30 30

Acurécia 97,8% | 63,2% 98,8% 57,9% | 53,6% 84,1%

Tempo de Construcao 0,16 s | 2,67 s 6,29 s 0,02s | 27,82 s 76,5 s

Tempo de Validagao 0,2 s 0,05 s 0,14 s 2,96 s 0,03 s 0,06 s
Estatistica Kappa 0,49 0 0,78 0 0 0,42
Erro Absoluto Médio 0,01 0,1 0,2 0,2 0,2 0,1

Erro Absoluto Relativo 2,8% | 49,5% 67,3% 56,5% | 62,8% 35,8%
Amostras de Treinamento 960 960 960 960 960 960
Amostras de Validagao 60 60 60 60 60 60

Tabela 4.20 — Treinamento com dados de defeitos no rotor, estator, rolamento e motor sem defeitos de 1
cv (Motores 1 e 2) e validagdo com dados de defeitos no estator com curto-circuito de 1% de um motor
de 2 cv (Motor 3) com entrada de um conjunto de 30 valores de I, p.c.

Tipo Estator com Curto-Circuito de 1%
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO | k-NN | RIP | RNA/MLP
Entradas (Ia,p,c) 30 30 30 30 30 30

Acurécia 0,18% | 67,6% 0,5% 92,3% 8,2% 32,1%

Tempo de Construcao 0,09s | 247 s 6,49 s 0,01s | 27,47 s 78,98 s

Tempo de Validacao 0,11 s 0,04 s 0,03 s 1,59 s 0,03 s 0,04 s
Estatistica Kappa 0 0,28 0 0,72 0 0
Erro Absoluto Médio 0,4 0,1 0,4 0,03 0,4 0,3

Erro Absoluto Relativo 155,5% | 50,2% 139,3% 11,9% | 139,3% 106,5%
Amostras de Treinamento 960 960 960 960 960 960
Amostras de Validacédo 60 60 60 60 60 60

Na Tabela 4.21 é apresentada a validacao de um conjunto de amostras do MIT de

2 cv (Motor 3) com defeitos no estator com curto-circuito de 10%. O método k-NN
também apresentou o melhor resultado de acurdcia juntamente com a RNA/MLP com,
respectivamente, 93,4% e 93,5%, assim como os tempos de processamento dos testes sao

baixos, com 0,01 e 0,05 s.

Tabela 4.21 — Treinamento com dados de defeitos no rotor, estator, rolamento e motor sem defeitos de 1
cv (Motores 1 e 2) e validagdo com dados de defeitos no estator com curto-circuito de 10% de um motor
de 2 c¢v (Motor 3) com entrada de um conjunto de 30 valores de I, p.c.

Tipo Estator com Curto-Circuito de 10%
Classificadores NB C4.5 | SVM/SMO | k-NN | RIP | RNA/MLP
Entradas (1a,p,c) 30 30 30 30 30 30

Acurécia 69,4% | 78,9% 77,9% 93,4% | 73,9% 93,5%

Tempo de Construgao 0,1s 2,48 s 6,65 s 0,01 s | 26,16 s 93,11 s

Tempo de Teste 0,05s | 0,01s 0,01 s 1,14s | 0,01s 0,05 s
Estatistica Kappa 0 0,35 0,36 0,81 0,13 0,73
Erro Absoluto Médio 0,15 0,1 0,28 0,03 0,15 0,03

Erro Absoluto Relativo 48,6% | 32,8% 89% 10,3% | 48,5% 10,1%
Amostras de Treinamento 960 960 960 960 960 960
Amostras de Validagao 60 60 60 60 60 60

A validagao dos modelos gerados pelos métodos treinados com amostras de diversos

defeitos, gerados em laboratorio, dos motores de 1 c¢v e a validagdo com dados de alguns
defeitos recorrentes amostrados de um motor de 2 cv, demostram o quao os métodos de
classificacao de padroes sao robustos e podem generalizar solugoes de classificagao de pa-

droes, possibilitando a determinagao do mais adequado em aplicagoes reais. Neste estudo
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comparativo entre os métodos inteligentes, observa-se que para a identificagdo de defeitos
de curto-circuito entre as espiras da bobina do estator, de barras quebradas no rotor e
nos rolamentos, em motores de 1 cv, os métodos k-NN e RNA/MLP apresentaram os me-
lhores resultados, assim como para realizar a multiclassificacao destes defeitos. Contudo,
quando sao treinadas as amostras com multiplos defeitos dos motores de 1 cv e apresen-
tadas as amostras com defeitos nos rolamentos do motor de 2 cv, o método SVM/SMO
demonstrou os melhores resultados, com acuracia acima de 98%. Nesta mesma situacao,
quando apresentadas as amostras com defeitos relacionado a curto-circuito no estator (1%
e 10%) do motor de 2 cv, o método k-NN obteve os melhores indices de classifica¢ao acima
de 92%.

Na Figura 4.9 observa-se o grafico comparando o desempenho dos métodos classifi-
cadores quanto a generalizacao frente a validagdo de amostras de motores de 2 cv com
defeitos especificos de rolamento (esferas e pista externa) e estator (curto-circuito de 1%
a 10%).
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Figura 4.9 — Desempenho dos métodos avaliados com modelos treinados com dados do motor de 1 cv e
validacdo com defeitos em motores de 2 cv (960 amostras para treino e 60 amostras para validacao).

Os valores Kappa sao importante para dimensionar a confiabilidade dos resultados
gerados. Com isso, pode-se avaliar na Figura 4.10 o grafico comparativo dos indices
Kappa de cada condigao de teste.

Nota-se que o método k-NN apresenta boa confiabilidade nas classifica¢gdes para ambos
os defeitos no estator do motor de 2 cv e o método SVM/SMO apresentou boa confia-
bilidade para classificagdo em ambos os defeitos nos rolamentos também dos motores de
2 cv. O resultados observados do indice Kappa estao em concordancia com os melhores

resultados de acuracia gerados pelos métodos avaliados.
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Figura 4.10 — Indices Kappa dos métodos avaliados com modelos treinados com dados do motor de 1 cv
e validagdo com defeitos em motores de 2 cv (960 amostras para treino e 60 amostras para validagio).

4.4 Conclusao do Capitulo

A identificagdo correta dos defeitos nos MITs, considerando a variacao de carga e
tensoes desequilibradas por meio de dados das respectivas correntes, procura fornecer: (a)
seguranca nos processos de tomada de decisao; (b) redugao dos custos de manutengao; (c)
aumento da disponibilidade do funcionamento do motor, no caso de uma aplicagao real;
e (d) a possibilidade de uma solugdo embarcada em hardware.

Este capitulo teve como objetivo apresentar um estudo comparativo entre métodos
tradicionais inteligentes para reconhecer padroes de defeitos em MITs, com alimentacao
senoidal. Por meio da andlise dos resultados obtidos pelos métodos, pode-se constatar que
estes se mostraram aplicaveis para determinacao de defeitos nos rolamentos, estator e rotor
a partir de dados somente das correntes e também por intermédio dos dados compostos
por correntes e tensoes dos MITs, com sinais no dominio do tempo, proporcionando indices
superiores a 90% de acerto em diversos casos.

Os métodos classificadores &-NN, SVM/SMO e RNA/MLP apresentaram os melhores
resultados no ambito geral. Destaca-se o método k-NN como baixo consumidor de recursos
computacionais, visto os tempos de processamento nos treinamentos e validagoes dos
testes efetuados em comparacao aos demais reconhecedores de padroes observados.

Em relacao ao nimero de entradas dos métodos, conclui-se que os testes com 30 en-
tradas somente com sinais das correntes proporcionaram resultados similares ao aumento
do nimero de entradas. Desta forma, tal configuracao possibilita a utilizacdo de um me-
nor numero de sensores na implantacao do sistema em comparacao com os outros testes
realizados a partir de dados oriundos das correntes e tensoes.

O processo de validacao experimental do estudo apresentado neste trabalho foi rea-
lizado com 3 motores diferentes, conectados a rede elétrica em situagoes de variagdo da
carga no eixo, bem como desequilibrio de tensao, as quais emulam as situagoes encontra-

das em ambiente industrial.
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O diagnostico correto e precoce de defeitos incipientes em motores, mediante as es-
tratégias testadas neste trabalho, permite minimizar a ocorréncia de danos ao processo.
Com isso, ocorre o aumento da disponibilidade dos equipamentos e a possivel reducao de
custos com manutencao.

Por fim, na Tabela 4.22 é apresentada a comparagao deste trabalho com os resultados
de alguns estudos recentes disponiveis na literatura. Todos os trabalhos comparados
apresentam acuracia acima de 87%. Em relacao a consideracao dos problemas de energia
elétrica nos experimentos, somente o trabalho apresentado por Seera et al. (2013) emprega
desequilibrio de tensoes na alimentacao da maquina. Por outro lado, somente na pesquisa
de Asfani et al. (2012) os autores nao abordaram os defeitos de rotor e rolamento. Em
relacdo aos métodos classificadores de padroes aplicados nestas pesquisas, os trabalhos de
Asfani et al. (2012) e Seera et al. (2013) utilizam somente um tipo método classificador, o
trabalho de Wang et al. (2012) aborda trés métodos distintos, enquanto que este trabalho

utiliza seis classificadores de padroes diferentes.

Tabela 4.22 — Resumo de artigos publicados recentemente comparando com os resultados desta pesquisa.

1 2 3 Este Trabalho
Motores 1/4 cv 1cv 1cv lcve2cev
Pré-process. F / Wavelet F /FFT F /FE T-Discretizacao
Dados Corrente Corrente Corrente Corrente
Método classif. RNA FUZZY SVM/k-NN/NB RNA (MLP)/RIPPER/NB/k-NN/SVM/C4.5
Desequilibrio Nao Sim Nao Sim
Varia carga Nao Sim Sim Sim
Falha estator Sim Sim Sim Sim
Falha rotor Nao Sim Sim Sim
Falha rolamento Nao Sim Sim Sim
Acuréacia < 87™% < 95% ~ 90% ~ 90%
Multiclassif. Nao Sim Nao Sim
1 - Asfani et al. (2012) T = Dominio do tempo
2 - Seera et al. (2013) F = Dominio da frequéncia
3 - Wang et al. (2012) FE = Extracdo de caracteristica

NB = Naive Bayes
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CAPITULO

Uma Abordagem com Sistemas

Multiagentes para Deteccao de
Defeitos em MIT

5.1 Introducgao

Por mais de uma década, a proposta de utilizacdo de SMAs para enfrentar os desafios
de engenharia tem sido relatado em varios trabalhos dispostos na literatura. O emprego
desta técnica pode ser observada em trabalhos relacionados a diagnéstico de sistemas
de energia relativos a operagao de protegdo (DAVIDSON et al., 2006), de monitoramento
(MCARTHUR; STRACHAN; JAHN, 2004), restauracao do sistema de energia (NAGATA et al.,
2000), controle (KOESRINDARTOTO; SUN; TESFATSION, 2005; DIMEAS; HATZIARGYRIOU,
2005) e na area de automagao (BUSE et al., 2003). Por exemplo, no trabalho de Solanki e
Schulz (2005) foi empregada a metodologia de agentes inteligentes para a reconfiguragao
de sistemas de energia elétrica. Os autores citam a utilizacdo framework Jade (JAVA
Agent Development Framework) e Matlab/Simulink/VTB ( Virtual Test Bed).

Na pesquisa realizada por Solanki, Schulz e Gao (2005) é abordada a reconfiguragao
para restauracao de sistemas de poténcia usando um SMA em Matlab/VTB. No trabalho
realizado por Nareshkumar et al. (2009) foi proposto um SMA para deteccao de falhas
e reconfiguracao de sistemas de distribuicdo de energia. Outra pesquisa relacionada foi
realizada por Monchusi et al. (2011), que projetou um SMA inteligente integrado com
sistemas Fuzzy para o controle de energia reativa da tensao.

No ramo de protecao de sistemas de poténcia, o trabalho desenvolvido por Xiangjun et
al. (2004) prop6s um SMA para auxiliar na protegio de sistemas de geragao distribuida
de energia elétrica, que tem como caracteristica principal a deteccao e localizacao de
falhas. Na pesquisa realizada por McArthur, Strachan e Jahn (2004) foi proposto um
SMA inteligente para o monitoramento das condigoes de operacao de transformadores de

poténcia.
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Visando contribuir para o desenvolvimento da area de reconhecimento de defeitos
em MITs, neste capitulo é apresentada uma nova estratégia com SMA que identifica
falhas incipientes no estator, rotor e rolamentos destas maquinas. Assim, tém-se como
parametros de entrada as correntes trifasicas de alimentacdo da méaquina, considerando
o ocasional desequilibrio assimétrico das tensdes e contemplando a variacdo da carga
aplicada no eixo do motor. Os testes sao realizados de forma offline e a solugdo nao é
embarcada.

Para o processo de aquisicao e tratamento dos dados foi utilizado o software MATLAB
e para a implementagao e verificagdo de resultados do SMA foi utilizado o ambiente de
desenvolvimento Eclipse com a linguagem de programacao JAVA, além do framework
JADE. Todas as amostras de dados experimentais foram mantidas e organizadas em

arquivos textos.

5.2 Conceitos de Sistemas Multiagentes

Nas subsecOes seguintes sdo apresentados os principais conceitos relacionados aos
SMAs associados a este trabalho, tais como: agentes inteligentes, o padrao FIPA e a
plataforma JADE.

5.2.1 Agentes Inteligentes

De acordo com a Foundation for Intelligent Physical Agents (FIPA) (FIPA, 2002) um
agente ¢ uma entidade que reside em um ambiente onde interpreta dados por meio de
sensores que refletem eventos no ambiente e executam agdes que produzem efeitos no
ambiente, sendo que este agente pode ser um software ou hardware.

No geral, agentes sao entidades de software ou hardware autéonomas que atuam em de-
terminados ambientes de forma a interagir com outros agentes, no qual produzem agoes
e percepgoes sem requerer intervencoes externas constantes. Na area da Inteligéncia
Artificial (TA), um agente deve ser capaz de funcionar sistematicamente adquirindo co-
nhecimentos acerca do contexto do problema a ser solucionado.

Conforme definido por McArthur et al. (2007) e observado por Wooldridge (2008), um
agente ¢ meramente uma entidade de software ou hardware situado em algum ambiente,
sendo capaz de reagir de forma autonoma a mudancgas nesse ambiente, mas também pode
alterar o seu proprio ambiente por meio de alguma agao.

Ainda segundo Wooldridge (2008), um agente tem autonomia flexivel e possui pelo

menos trés caracteristicas:

( Reatividade: um agente é capaz de reagir as mudancgas em seu ambiente em tempo
habil, e leva um pouco de acao com base nessas mudancas e da funcao a que se

destina a atingir;
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1 Pro-atividade: agentes apresentam um comportamento alvo-dirigida que conota a
mudanca dindmica no seu comportamento a fim de atingir os seus objetivos, ou seja,

capacidade do agente de tomar a iniciativa;

(O Habilidade social: agentes inteligentes sao capazes de interagir com outros agentes
inteligentes. A habilidade social denota mais do que a simples passagem de dados
entre diferentes softwares ou hardwares, mas sim a habilidade de negociar e inte-
ragir de forma cooperativa. Essa capacidade é normalmente sustentada por uma

linguagem de comunicacao entre agentes em vez de simplesmente transmitir dados.

Para esta tese, os agentes para identificagdo de motores operando em condi¢des normais
de funcionamento, até mesmo para reconhecer defeitos de estator, rotor e rolamentos, sao

empregados.

5.2.2 Sistemas Multiagentes

Um SMA é um sistema que compreende dois ou mais agentes que interagem ou tra-
balham em conjunto de forma a realizar uma determinada tarefa ou atingir objetivos,
segundo a definicdo de McArthur et al. (2007). Nao ha uma meta geral do sistema, mas
hé metas locais de cada agente em separado.

De acordo com Coppin (2012), os SMAs sao um meio comum de explorar a capacidade
potencial de agentes, combinando muitos agentes em um tnico sistema. Cada agente tem
informagoes incompletas e é incapaz de resolver o problema inteiro por conta proépria,
mas juntos, os agentes formam um sistema que tem informacao suficiente e capacidade
de resolver o problema.

Os agentes em um SMA podem ser homogéneos ou heterogéneos, competitivos ou co-
laborativos, dependendo da finalidade da aplicacdo que o sistema estd inserido. Os SMAs
reativos sao compostos por varios agentes, sao bastante simples, nao possuem inteligéncia
e o comportamento é baseado na acao e reacao. O comportamento global do sistema
possui caracteristicas de inteligéncia. Por outro lado, os SMAs constituidos por agentes
cognitivos possuem capacidade individual cognitiva, assim como uma representagao par-
cial de seu ambiente e dos outros agentes pertencentes ao sistema, tendo a capacidade de
comunicar-se entre si, negociar uma informacgao ou um servigo e efetuar um planejamento
de uma acgao futura. Em geral, os agentes cognitivos sao dotados de conhecimentos, com-
peténcias, intencoes e crencas, que permite coordenar acoes visando resolver problemas
ou atingir um objetivo (WOOLDRIDGE, 2008).

Um SMA possui a capacidade de ser flexivel, extensivel e tolerante a falhas, o que mui-
tas vezes é parte da justificativa para a sua utilizagdo (MCARTHUR et al., 2007; JENNINGS;
SYCARA; WOOLDRIDGE, 1998). As propriedades dos agentes e dos SMAs que produzem
estas capacidades sao relacionadas a autonomia e ao encapsulamento. Isso significa que

os beneficios de interfaces padrao e informagoes de encapsulamento estao também dis-
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poniveis com o agente de programacao por intermédio do uso de mensagens com uma
linguagem de comunicacao do agente padrao, mas ha também a capacidade adicional de
acao autonoma.

Outra caracteristica importante em SMA ¢é a possibilidade de distribuir fisicamente
os agentes, o que significa que eles podem ser colocados em diferentes ambientes e ainda
possuir os mesmos objetivos e habilidades, podendo proporcionar mais eficiéncia com-
putacional ou até mesmo a utilizacao de redundancia de processamento. Na pratica, a
distribuicao de agentes por meio de uma rede de dados é suportada pela plataforma de
agentes. Ha desafios inerentes aos SMAs relacionados a comunicagao, interacao e coorde-
nacgao.

A comunicagao entre os agentes em um SMA é fundamental para permitir que prin-
cipalmente haja colaboragdo, negociacdo e cooperagao. Para tanto, é necessario que a
comunicacdo seja organizada para que os objetivos sejam alcancados eficientemente por
todos os agentes pertencentes ao sistema.

Os agentes podem trocar mensagens diretamente (comunicagao direta), comunicar-se
mediante a um meio assistido (agente facilitador), utilizar uma comunicagao por difusdo
de mensagens (broadcast) ou modelo de comunicagao por intermédio de blackboard.

A coordenagao esta relacionada com o compartilhamento de conhecimento entre os
agentes com a finalidade de atingir o objetivo final do SMA por meio de agoes individuais,
conforme observado no trabalho de Weiss (1999). Ainda, de acordo com o mesmo autor,
a negociacao é a coordenagao entre agentes antagbnicos ou simplesmente egoistas (self-

interested).

5.2.2.1 Padrao FIPA

A FIPA é uma fundacao direcionada a producao de padroes para a interoperabilidade
de agentes heterogéneos e interativos, bem como sistemas baseados em agentes. Além
disso, foi fundada em 1996 em Genebra e a sua missao basica é facilitar a interligagao de
agentes no SMA, no qual é definido um conjunto de normas para uma arquitetura aberta
para SMA, promovendo a interoperabilidade entre agentes auténomos.

De acordo com Poslad (2007), o modelo FIPA proporciona um conjunto de protocolos
de interagao entre agentes. Este conjunto contém varios protocolos semanticos distintos
para comunicac¢ao entre os agentes, tais como: processo de interagao, atos comunicativos,
16gica de contetido e ontologias. E também definido varios protocolos sintdticos distintos
para especificar a estrutura de mensagens, sua codificagao e seu transporte.

Varios ambientes de desenvolvimento de agentes sao baseados nos padroes FIPA, den-
tre os quais destacam-se: JADE (TILab), FIPA-OS (Emorphia), ZEUS (British Telecom),
April Agent Platform (Fujitsu Labs of America) e Grasshopper (IKV++).

Neste trabalho foi adotada a plataforma JADE por suportar a mobilidade intra-

plataforma operacional e ser compativel com a linguagem JAVA, além de simplificar o



5.2. Conceitos de Sistemas Multiagentes 99

desenvolvimento da aplicagao, fornecendo um framework completo que trata da comuni-

cagao, do ciclo de vida do agente, do monitoramento da execugao, entre outras atividades.

5.2.2.2 O Framework JADE

O JADE tem como finalidade abordar a implementacao de aplicagoes baseada em
agentes, pautado nas especificagbes da FIPA para a interoperabilidade entre SMAs. E
um software open source (LGPL) que utiliza a linguagem JAVA e FIPA-ACL.

O JADE fornece uma série de beneficios aos usuarios, tais como: servico de nomes
(naming service), paginas brancas, paginas amarelas (yellow-page service), transporte
de mensagens, servicos de codificacdo e decodificagdo de mensagens e uma biblioteca de
protocolos de interagao (padrao FIPA). A comunicagao entre os agentes ¢é feita via troca de
mensagens utilizando a FIPA-ACL. Contudo, o JADE também lida com toda a logistica
de transporte de mensagens, codificagdo e interpretacdo de mensagens e ciclo de vida dos
agentes.

As principais caracteristicas do JADE sao: plataforma distribuida de agentes, Graphi-
cal User Interface, ferramentas de debugging, suporte a execugao de multiplas, paralelas e
concorrentes atividades de agentes, ambiente de agentes complacente a FIPA, transporte
de mensagens, biblioteca de protocolos FIPA, automacao de registros, servicos de nomes
(Naming Service) em conformidade aos padroes FIPA e integragdo (BELLIFEMINE; CAIRE;
GREENWOOD, 2007).

A arquitetura deste framework é baseado na composigao de varias JVM (JAVA Vir-
tual Machine), podendo ser distribuida geograficamente em varias méaquinas (hosts) de
forma multiplataforma operacional. O esquema desta arquitetura é demonstrado na Fi-
gura 5.1, em que é possivel observar uma plataforma com 3 hosts, cada qual com uma
JVM, caracterizada pelo JRE (JAVA Run-time Enviroment), remetendo ao preposto so-
bre a independéncia do sistema operacional. Cada JVM é composta por um container de
agentes executando concorrentemente no mesmo host. Toda comunicagao entre os hosts é
realizada por meio de RMI (Remote Method Invocation) suportada pela tecnologia JAVA.
Ainda relacionado a Figura 5.1, o JAVA Main Container disponivel no host 1, remete ao
modulo principal com os principais servigos, tais como: registro do RMI, diretério facilita-
dor (agente que prové o servigo de paginas amarelas da plataforma) e sistema gerenciador
de agentes (supervisiona o acesso e o uso da plataforma). Os demais containers (JAVA
Agent Container) sao interligados ao JAVA Main Container proporcionando a abstragao
fisica ou de sistemas operacionais implantados nos hosts.

No ambiente de desenvolvimento JADE, cada agente é considerado um ente auténomo
e independente, o qual possui uma identidade e pode se comunicar com outros agentes,
seja ela por colaboragao ou por competicdo, para executar totalmente seus objetivos
(BELLIFEMINE; CAIRE; GREENWOOD, 2007).

Na Figura 5.2 tem-se uma descricado de uma arquitetura interna de um agente em
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Figura 5.1 — Arquitetura distribuida da plataforma de agentes JADE.

JADE. Na parte superior da referida figura observam-se caixas que representam os com-
portamentos ativos do agente relacionados a agoes ou intengoes. As tarefas de um agente
sdo executadas concorrentemente e cada funcionalidade é representada por comportamen-
tos. Na mesma figura, na parte inferior do lado esquerdo, observa-se a representagao da
caixa de mensagens privada do agente, a qual possibilita ao agente gerenciar a leitura das
mesmas. Logo ao lado, hd um agendador de comportamentos e o gerenciador do ciclo de
vida. Ainda na parte inferior direita da figura, ha a representacao dos recursos de agentes
dependentes da aplicacao, aonde sao armazenadas as crengas e capacidades que o agente

adquire na execugao da aplicacao.

5.3 O Sistema Multiagente Proposto

Os métodos tradicionais para a classificacao de multiplos defeitos em MITs, apresen-
tados em alguns trabalhos da literatura, sao basicamente compostos pela existéncia do
modulo de combinagao, que necessita de todas as saidas dos classificadores para poder
gerar a saida final, conforme pode ser visto nos trabalhos de Battiti e Colla (1994) e Niu
et al. (2007).

A proposta deste capitulo consiste em possibilitar que as entidades classificatérias exe-
cutem as suas agoes de maneira interativa, concorrente e independente de plataforma, no
qual os classificadores possam decidir a melhor saida do sistema. A estrutura é caracte-
rizada por um sistema que pode se comunicar, composto por entidades autéonomas, no
qual possui uma entrada que é apresentada a todas as entidades e produzem suas préprias

saldas.
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Figura 5.2 — Arquitetura interna de um agente da plataforma JADE.

Na Figura 5.3 é apresentado o fluxograma do funcionamento global do SMA proposto.
Os dados experimentais das correntes sdo obtidos diretamente dos motores, por meio
do uso da bancada de testes apresentada na Figura 3.9. Os ensaios com os motores
produzindo sinais com defeitos de rolamentos, rotor e estator, também sao caracterizados
pela aplicagdo de condigbes de variagdo do conjugado de carga e desequilibrio de tensao,
conforme demonstrado na Tabela 3.3. Tais ensaios sdo armazenados por meio da placa
de aquisicao de sinais USB-6221 da National Instruments e também pelo software Matlab
operando com a taxa de 6000 amostras por segundo.

O sinal de corrente do estator é adequado para o sistema de aquisicdo, que emprega
um sensor de Hall para condicionar os sinais na faixa de £10 V. No médulo de tratamento
dos dados, o conjunto de dados com sinais das correntes de linha (I, ) sdo selecionados
a partir dos motores em regime permanente e, entdo, para cada ensaio, é selecionado
meio periodo de onda de cada fase das correntes no dominio do tempo. Os dados entao
sao organizados e discretizados em 10 pontos por semiciclo de onda da corrente por fase
(NASCIMENTO et al., 2011; PALACIOS et al., 2014) e sdo normalizados pelo valor de pico
do sinal. Cria-se, na sequéncia, vetores com 30 pontos (valores absolutos) para serem
utilizados como entrada do SMA.

Apoés a fase de tratamento dos sinais, de forma offline, o médulo classificador SMA é
ativado e assim determina o modelo classificador de padroes de cada agente especialista.
Quando o sistema recebe a amostra a ser identificada, a classe principal processa os dados
e ativa o funcionamento do JADE.

Todos os agentes registram a disponibilidade no sistema por meio do agente Directory

Facilitator (DF). Na sequéncia, o agente coordenador sem falhas processa a informacao



102 Capitulo 5. Uma Abordagem com Sistemas Multiagentes para Detec¢ido de Defeitos em MIT

inicial de entrada e verifica se o MIT opera em condi¢gdes normais, por meio de um
modelo classificador de padroes previamente treinado pertencente ao comportamento do
agente. Caso haja uma conclusao satisfatoria, verificada por meio dos indices estatisticos
de acuracia e erro resultantes do processamento do classificador de padroes, o SMA encerra
o processamento da amostra e retorna o resultado.

Caso contrario, o agente coordenador sem falhas designa avaliacao das amostras aos
agentes responsaveis pela identificacao de defeitos de rolamento, estator ou rotor. Com
base na precisdo e em métodos estatisticos de erro (erro médio absoluto, erro quadréatico
médio e erro relativo absoluto), calculados a partir da validagao nos modelos classificadores
previamente treinados, os agentes interagem entre si para diagnosticar o tipo de defeito do
motor. Tal interagao é realizada por meio de troca de mensagens compostas pelos dados
de acuracia e erros resultantes das classificagoes das amostras em cada agente especifico.
Assim, todos os agentes sabem as respostas dos demais, possibilitando a definicdo do
agente vencedor.

A ativagao inicial do SMA proposto faz com que os agentes especificos se registrem
no DF e ao mesmo tempo treinem seus respectivos modelos predeterminados. Enquanto
os agentes estiverem ativos juntamente com a plataforma, é possivel validar quaisquer
amostras que estiverem no padrao organizacional do sistema.

O padrao, conforme relatado anteriormente, esta relacionado a um vetor linha com 31
posicoes, sendo que da posicao 1 até a 10 esta representando o sinal senoidal da corrente
da fase A. A posicdo de 11 até 20 representa o sinal da corrente da fase B, a posicao
21 até 30 demonstra a corrente da fase C de uma determinada amostra, que representa
um ensaio com o motor. Na posicao 31, é determinado o padrao ao qual se encontra a
amostra.

Para uma avaliacao inicial, baseados nos resultados do Capitulo 4, foi definido que o
agente coordenador sem defeitos utiliza o método classificador £-NN, o agente rolamentos
emprega o método SVM. J4 no agente rotor estd implementado o método RNA/MLP. En-
fim, o agente estator possui como classificador o método k-NN. Cada método classificador
agregado ao comportamento dos agentes sao previamente treinados e seus respectivos mo-
delos ajustados com 960 amostras de sinais provenientes dos Motores 1 e 2 com poténcia
de 1 cv. Estas amostras, compostas por sinais com defeitos de estator, rotor, rolamento e
sem defeitos foram organizadas com a finalidade de cada agente especializado reconhecer
o seu respectivo padrao classificatorio. Por exemplo, no agente estator, os dados para
treinamento foram preparados a partir de amostras com defeitos no estator, rotor e ro-
lamento, juntamente com amostras de motores em condi¢des normais de funcionamento.
Para este agente, todas as amostras foram determinadas com valor de classificacao 0,
exceto as amostras com defeitos de estator que recebem o valor 1. Entao, seguindo esta
logica, os demais dados preparados para treinamento dos classificadores inerentes ao com-

portamento dos agentes pertencentes ao sistema sao também organizados.
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Figura 5.3 — Fluxograma da funcionalidade global do SMA proposto.

Na Figura 5.4 é demonstrado o diagrama de classes do sistema proposto, no qual

percebe-se as relacoes e dependéncias entre as classes de programagao. Hierarquicamente,
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a classe jade.core.Agent (oriunda do framework JADE) possui consideravel importancia

no sistema, pois todos os demais agentes herdam as suas caracteristicas.

AgenteCoordenador
Busca
Hsetup() - #setyp() _ Registro
. . | [|#registraServico()
#registraServico() |
#recebeMensagens() | ! #recebgMensagens() +setup()
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A ! A
: ' |
| _\|jade.core.Agent} _______!
; —_ i
! I
| - T 1 !
: - i — |
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Figura 5.4 — Diagrama de classes do SMA proposto.

5.4 Resultados Experimentais

Os aspectos metodologicos de pré-processamento apresentados no Capitulo 3 e com-
plementado no Capitulo 4 sao utilizados nos experimentos aplicados ao SMA proposto
para identificacao de defeitos de estator, rotor e rolamento em MITs.

Para todos os testes computacionais efetivados neste capitulo, foi utilizado um hard-
ware computacional composto por um processador Intel Core i3 380M 2,53 GHz, memoéria
RAM de 4 GB, HD de 500 GB e adaptador grafico Intel Graphics Media Accelerator
(GMA) 4500 MHD. Em termos de software, para a implementacao do c6digo em JAVA e
JADE e obtencao dos resultados do SMA, utilizou-se o ambiente computacional Eclipse
(FOUNDATION, 2015), conforme ilustrado na Figura 5.5.

Os dados utilizados nesta tese foram obtidos por meio de ensaios em bancada de la-
boratério. As amostras aplicadas nos testes foram organizadas em dados de treinamento

e validagao. Para cada defeito do MIT, foi determinado um agente, composto por um
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Figura 5.5 — Ambiente de desenvolvimento Eclipse e ambiente grafico programado para manipulagdo do
SMA proposto.

classificador especifico para resolver a tarefa. Assim, cada agente tem um modelo pre-
viamente treinado com dados experimentais. Os dados utilizados no treinamento dos
agentes sao relativos aos MITs de 1 cv (Motor 1 e 2), conforme especificado na Tabela 3.1
e demonstrado nos resultados do Capitulo 4.

Para a validacao do SMA, conforme observado nas Tabelas 5.1 - 5.8, foram seleciona-
dos 10 lotes com 10 amostras de defeitos de estator, 10 lotes com 10 amostras de defeitos
de rotor, a mesma quantidade de lotes com 10 amostras de defeitos de rolamento e 10
lotes de testes com 10 amostras de motor sem defeitos, com a finalidade de verificar a
eficiéncia do sistema proposto. Todas as amostras apresentadas na validacao nao foram
apresentadas no treinamento dos sistemas inteligentes classificadores utilizados nos agen-
tes e foram retiradas de forma aleatéria do conjunto de dados gerais para cada tipo de
defeito, possibilitando avaliar o desempenho da generalizagao proporcionada em cada um
dos testes.

Nas Tabelas 5.1 e 5.2 sdo apresentados os resultados referentes a validagao de amostras
com defeitos de estator do MIT de 1 cv (Motor 2). Especificamente, na Tabela 5.1, os
resultados sao apresentados na situagao em que o agente estator é definido com o compor-
tamento classificador baseado no método k-NN. Neste caso, o SMA proposto apresentou o
indice de 100% de acuracia para defeitos de estator em todos os lotes testados e nenhuma
chance de acerto nos demais agentes inteligentes integrantes do sistema. Na Tabela 5.2,
sao apresentados os resultados com testes relativos aos mesmos lotes de amostras com o
comportamento especificado no agente estator baseado no método RNA /MLP. Nota-se na

Figura 5.6 que ambos os testes com os 10 lotes com 10 amostras com defeitos de estator
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produziram resultados acima de 80% de acurédcia. Contudo, o método A-NN ativado no

comportamento do agente estator se mostrou com melhor eficicia.

Tabela 5.1 — Resultados de validagéo de lotes com amostras do motor de 1 cv (Motor 2) com defeitos de
estator e comportamento baseado no método k-NN no agente estator.

Lotes com defeitos no estator 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N© de amostras 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
% de acurécia agente Estator (k-NN) 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
% de acurécia agente Rotor (RNA/MLP) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Rolamento (SVM/SMO) 0 10 10 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Sem Defeito (k-NN) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabela 5.2 — Resultados de validagdo de lotes com amostras do motor de 1 cv (Motor 2) com defeitos de
estator e comportamento baseado no método RNA/MLP no agente estator.

Lotes com defeitos no estator 1 2 3 4 5 [§ 7 8 9 10
N° de amostras 10 10 | 10 | 10 | 10 10 10 10 10 10
% de acurécia agente Estator (RNA/MLP) 100 | 100 | 90 | 80 | 90 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
% de acurécia agente Rotor (RNA/MLP) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Rolamento (SVM/SMO) 0 10 | 10 | O 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Sem Defeito (k-NN) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Figura 5.6 — Gréfico comparativo entre comportamentos com os métodos k&-NN e RNA/MLP do agente
estator.

As validagoes das amostras relacionadas aos defeitos de rolamento podem ser obser-
vadas nas Tabelas 5.3 e 5.4. Especificamente na Tabela 5.3, o agente rolamento é testado
com comportamento classificador baseado no método k-NN. Os resultados se mostraram
com acurdcias acima de 70% para as validagoes dos 10 lotes com defeitos de rolamento
do motor de 1 c¢v e os demais agentes obtiveram 0% de possibilidade para todos os lotes
testados.

Com a finalidade de verificar a dindmica de resultados, baseado nos melhores classifi-
cadores de rolamentos dispostos no Capitulo 4, foi entao atribuido ao agente rolamento o
comportamento classificador baseado no método SVM/SMO. Nota-se na Tabela 5.4 que
para todos os mesmos 10 lotes verificados anteriormente, houve uma melhora significativa
na certeza de classificacao pelo agente rolamento com acuracia de 100% e os demais agen-

tes mantiveram o mesmo comportamento também verificado na Tabela 5.3. Na Figura
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Tabela 5.3 — Resultados de validagéo de lotes com amostras do motor de 1 ¢cv (Motor 1) com defeitos de
rolamento.

Lotes com defeitos no rolamento 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10
N° de amostras 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10 10
% de acurécia agente Estator (k-NN) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

% de acuracia agente Rotor (RNA/MLP) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Rolamento (k-NN) 80 | 90 | 80 | 90 | 90 | 90 | 70 | 90 | 80 | 90
% de acuracia agente Sem Defeito (k-NN) | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

5.7 é demonstrado um grafico comparativo entre comportamentos com os métodos SVM

e k-NN do agente rolamento.

Tabela 5.4 — Resultados de validagdo de lotes com amostras do motor de 1 ¢v (Motor 1) com defeitos de
rolamento.

Lotes com defeitos no rolamento 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N° de amostras 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
% de acurécia agente Estator (k-NN) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acuracia agente Rotor (RNA/MLP) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Rolamento (SVM/SMO) | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
% de acurécia agente Sem Defeito (k-NN) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
100
90 o
80
o 70 +
\E 60 -
§ 50 - H Agente Rolamento (KNN)
¥ 40 M Agente Rolamento (SVM)
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Figura 5.7 — Gréfico comparativo entre comportamentos com os métodos SVM/SMO e k-NN do agente
rolamento.

Os resultados referentes aos testes com amostras com defeitos no rotor de MITs podem
ser observados nas Tabelas 5.5 € 5.6. Na Tabela 5.5 o agente rotor ¢ testado com o método
classificador RNA/MLP e o indices de acuracias para os lotes mostraram valores acima
de 80%. O demais agentes apuraram valores de acuracias de 0%, representando melhor a
certeza da decisao dos agentes. Os resultados demonstrados na Tabela 5.6 mostram que o
método k-NN aplicado ao agente rotor demonstrou também indices de acuracias acima de
80%, com certeza comparavel ao método RNA/MLP. Na Figura 5.8 é possivel visualizar a
comparacao grafica entre os métodos classificares utilizados como base do comportamento
do agente rotor.

Complementando os testes baseados nos 10 lotes com 10 amostras, preparou-se dados
referentes ao motores operando em condigdes normais de funcionamento. Na Tabela 5.7

sao demonstrados os resultados de validagao das amostras supracitadas focando o com-
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Tabela 5.5 — Resultados de validagéo de lotes com amostras do motor de 1 ¢cv (Motor 1) com defeitos de
rotor.

Lotes com defeitos no rotor 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N° de amostras 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
% de acurécia agente Estator (k-NN) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Rotor (RNA/MLP) 100 | 80 | 100 | 100 | 90 | 100 | 80 | 100 | 100 | 100
% de acurécia agente Rolamento (SVM/SMO) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Sem Defeito (k-NN) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Tabela 5.6 — Resultados de validagéo de lotes com amostras do motor de 1 cv (Motor 1) com defeitos de
rotor.

Lotes com defeitos no rotor 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N de amostras 10 10 10 | 10 10 | 10 | 10 | 10 | 10 10
% de acurécia agente Estator (k-NN) 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Rotor (k-NN) 100 | 100 | 80 | 100 | 80 | 90 | 90 | 80 | 90 | 100
% de acurécia agente Rolamento (SVM/SMO) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Sem Defeito (k-NN) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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Figura 5.8 — Gréfico comparativo entre comportamentos com os métodos RNA/MLP e k-NN do agente
rotor.

portamento baseado no método classificador k-NN no agente sem defeito. Os resultados
apresentaram acuracias acima de 80% para todos os lotes testados. Observa-se ainda
que os demais agentes retornam valores de acuracias com 0%. Na Tabela 5.8 o método
RNA/MLP foi testado no comportamento do agente sem defeito com os mesmo lotes
utilizados anteriormente. Contudo, alguns lotes apresentaram acuracias de 60% e 80% na
validacao, os demais agentes produziram comportamento similar a Tabela 5.7. Na Figura
5.9 é demonstrado graficamente a comparacao lote a lote entre os métodos utilizados no

comportamento do agente sem defeito.

Tabela 5.7 — Resultados de validacéo de lotes com amostras do motor de 1 cv (Motores 1 e 2) sem defeitos.

Lotes sem defeitos no motor 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N° de amostras 10 10 | 10 10 10 | 10 | 10 | 10 10 10
% de acurécia agente Estator (k-NN) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Rotor (RNA/MLP) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Rolamento (SVM/SMO) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Sem Defeito (k-NN) 100 | 80 | 90 | 100 | 90 | 90 | 80 | 90 | 100 | 90

Com a finalidade aumentar o nimero de testes e verificar a validade do SMA proposto,

foram preparados lotes com dados de motores com 1 c¢v de poténcia. Tais dados sao
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Tabela 5.8 — Resultados de validagéo de lotes com amostras do motor de 1 cv (Motores 1 e 2) sem defeitos.

Lotes sem defeitos no motor 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N de amostras 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10
% de acurécia agente Estator (k-NN) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Rotor (RNA/MLP) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Rolamento (SVM/SMO) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
% de acurécia agente Sem Defeito (RNA/MLP) | 100 | 80 | 80 | 80 | 80 | 60 | 70 | 70 | 90 | 80
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Figura 5.9 — Grafico comparativo entre comportamentos com os métodos RNA/MLP e k-NN do agente
sem defeitos.

compostos por 240 amostras para cada tipo de defeito investigado, além de 240 amostras
do motor sem apresentar defeitos. Os resultados dos testes para identificar defeitos em
MITs com as amostras supracitadas sao apresentados na Tabela 5.9. Salienta-se que as
amostras testadas nao foram apresentadas nos treinamentos do métodos classificadores
implicitos aos agentes. Os resultados se mostraram concordantes em comparagdo aos
testes com lotes de amostras menores. Na Figura 5.10 sao demonstrados os resultados
por meio de graficos comparativos com as referidas acuracias das validagdes das amostras

com os defeitos mencionados.

Tabela 5.9 — Resultados de validagdo de lotes com 240 amostras do motor de 1 cv (Motores 1 e 2) com
defeitos de estator, rolamento, rotor e sem defeito.

Lotes 240 amostras com defeitos Estator | Rotor | Rolamentos | Sem Defeito
N° de amostras 240 240 240 240

% de acurécia agente Estator (k-NN) 98,3 0 0 12,5

% de acuracia agente Rotor (RNA/MLP) 0 99,58 0 0

% de acurécia agente Rolamento (SVM/SMO) 0 0 100 0

% de acuricia agente Sem Defeito (k-NN) 0 2,91 0 88,3

Enfim, baseado na necessidade da generalizacdo do sistema, foram preparados lotes
de sinais de motores de 2 cv, conforme especificado nas Tabelas 5.10 e 5.11, com defeitos
de estator e rolamentos respectivamente. Percebe-se na Tabela 5.10 que ha uma boa
taxa de acuracia para situagdoes em que o estator tenha curto-circuito entre as espiras
da bobina maior que 3%, sendo que a partir de 10% o agente estator reconhece com
acurdcia de 100%. Ressalta-se que os dados apresentados no teste nao foram utilizados

nos treinamentos dos métodos classificadores utilizados nos agentes do sistema.
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Figura 5.10 — Grafico comparativo entre os comportamentos com os melhores resultados de classificadores
dos agentes do sistema.

Tabela 5.10 — Resultados de validagdo de lotes com amostras do motor de 2 cv (Motor 3) com defeitos
de estator com curto-circuito de 1%, 3%, 5% e 10%.

100 -~

% de acuracia

Lotes com defeitos no estator 1% | 3% | 5% | 10%

N° de amostras 120 | 120 | 120 120

% de acuracia agente Estator (k-NN) 45 66 89 100

% de acurécia agente Rotor (RNA/MLP) 10 9 3 0

% de acurécia agente Rolamento (SVM/SMO) | 27 15 3 0

% de acurécia agente Sem Defeito (k-NN) 0 0 0 0
B Agente Estator (KNN)
m Agente Rotor (RNA/MLP)
B Agente Rolamento (KNN)
B Agente Sem Defeito (KNN)

1% 3% 5% 10% Média

% de curto circuito no estator

Figura 5.11 — Grafico comparativo entre comportamentos de todos os agentes com os melhores casos de
comportamento para defeitos de estator baseado na severidade.

Tabela 5.11 — Resultados de validagdo de lotes com amostras do motor de 2 cv (Motor 3) com defeitos

no rolamento.

Lotes com defeitos no rolamento Esferas | Pista Externa
N de amostras 120 120

% de acurécia agente Estator (k-NN) 5 7,5

% de acurécia agente Rotor (RNA/MLP) 36,7 30

% de acurécia agente Rolamento (SVM/SMO) 75,8 7

% de acurécia agente Sem Defeito (k-NN) 1,6 0

Para verificacdo de defeitos de rolamento em motores de 2 cv, observa-se na Tabela

5.11 que ha um percentual significativo de acuracia do agente rotor, considerado um falso

positivo para estas amostras, com indices de 36,7 e 30%. Contudo, o agente rolamento

respondeu com maiores valores percentuais de acuracias com 75,8 e 77%, proporcionando
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Figura 5.12 — Grafico comparativo entre comportamentos de todos os agentes com os melhores casos de
comportamento para defeitos de rolamento baseado em tipo de defeito especifico com dados do motor de
2 cv (Motor 3).

ao SMA a definigdo de que para estas condigdes o defeito é relacionado ao rolamento do
motor. Na Figura 5.12 sao apresentados os resultados comparativos com as validagoes de

dados com defeitos nas esferas e pista externa do motor de 2 cv (Motor 3).

5.5 Conclusao do Capitulo

A proposta de utilizar um SMA na deteccao dos MITs possibilita uma abordagem
distribuida. Portanto, os agentes cognitivos definidos no sistema trabalham com o objetivo
de detectar erros de forma cooperativa. Nao ha uma meta geral do sistema, mas ha metas
locais de cada agente em separado. A heterogeneidade entre o comportamento dos agentes
aumenta a caracterizacdo da identificagao por tipo de defeito, uma vez que é possivel os
métodos classificadores distintos terem melhores desempenhos para determinados tipos de
defeitos em MITs, conforme pode ser observado no Capitulo 4. Sendo assim, a proposta
de um SMA possibilita a insercao de comportamentos individualizados para cada agente,
proporcionando a especialidade para o reconhecimento do defeito de forma concorrente.
Os resultados experimentais demonstraram indices de acuracias promissores, além de
robustez, promovendo uma alternativa aos métodos tradicionais.

Por fim, na Tabela 5.12 é apresentada a comparacao deste trabalho com aqueles re-
sultados advindos de alguns estudos recentes disponiveis na literatura.

Considerando exclusivamente os estudos relacionados com a classificacdo de defeitos
em motores de inducao, este trabalho apresenta um método de pré-processamento baseado
na discretizacao do sinal de corrente do estator no dominio do tempo, enquanto na litera-
tura pesquisada é apresentado o uso de técnicas baseadas na analise do sinal de corrente
ou de vibracao da maquina no dominio da frequéncia visando obter melhores indices de
classificagdo (MATIC et al., 2012; SEERA et al., 2013; ERTUNC; OCAK; ALTUSTAOGLU, 2013)

ou exclusivamente abordagem no dominio do tempo e frequéncia (ZAREI, 2012; TRAN et
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Tabela 5.12 — Resumo de artigos publicados recentemente comparando com os resultados desta pesquisa.

1 2 3 4 5 6 Este Trabalho
Motores 2 cv 0.25 cv 2cv 0.75 cv 1lcv NE lcve2cy
Pré-process. T/F-FFT F-Wavelet F-FFT T/F-Fourier F-FFT F-FFT T-Discretizacao
Dados Vibragao Corrente Corrente Corrente Corrente  Vib./Corrente Corrente
Método classif. RNA RNA SVM ARTMAP FUZzZY  RNA/ANFIS SMA
Desequilibrio Nao Nao Nao Sim Sim Nao Sim
Varia carga Nao Nao Sim Nao Sim Nao Sim
Defeito estator Nao Sim Nao Nao Sim Nao Sim
Defeito rotor Nao Nao Sim Sim Sim Nao Sim
Defeito rolamento Sim Nao Nao Sim Nao Sim Sim
Acurécia < 90% < 8% 64% - 90% ~ 100% ~ 100% 90% - 92% ~ 90%
Multiclassif. Nao Sim Nao Sim Nao Sim Sim
1 - Zarei (2012) 4 - Tran et al. (2013) T=Dominio do tempo
2 - Asfani et al. (2012) 5 - Seera et al. (2013) F=Dominio da frequéncia
3 - Matic et al. (2012) 6 - Ertunc, Ocak e Aliustaoglu (2013) NE=Nio especificado

al., 2013). Em diversas situagoes nestes trabalhos o uso de transformadas foi aplicado
para a obtengao dos resultados (ASFANT et al., 2012).

Outro aspecto importante é o fato de que este trabalho considerou o emprego de distin-
tas estratégias de classificagao associados aos agentes do SMA para o diagnodstico de falhas
incipientes, enquanto outros trabalhos disponiveis na literatura pesquisada basicamente
empregam o uso de uma tnica técnica. Ainda neste trabalho aplicou-se desequilibrio entre
fases das tensoes na alimentacao dos motores em £10%, e também o nivel de carga am-
plamente explorado nas faixas de 8-150% e 6-112% dos respectivos valores nominais nos
motores de 1 e 2 cv. De acordo com a literatura pesquisada, a implicacao do desequilibrio
de tensao no reconhecimento de defeitos é considerada nos trabalhos de Tran et al. (2013)
e Seera et al. (2013). J& uma ampla variacdo de carga é apresentada nos trabalhos de
Matic et al. (2012) e Seera et al. (2013).

Complementarmente, este trabalho considera o emprego de trés motores com poténcias
distintas (1 e 2 cv), proporcionando observar o comportamento classificatorio em situa-
¢oes dinamicas diferentes, enquanto outros estudos disponiveis na literatura pesquisada
empregam a utilizacdo de um tnico motor. Além do mais, neste trabalho apresentou-
se a funcionalidade de multiclassificacdo com trés tipos diferentes de defeitos, enquanto
que os demais trabalhos pesquisados apresentaram resultados com 1 ou 2 tipos de falhas
incipientes.

Quantos aos resultados de acuricia, destaca-se o trabalho Seera et al. (2013) com
aproximadamente 100% de precisdao, embora nao considere defeitos de rolamentos. Tam-
bém no trabalho Tran et al. (2013), a acuracia se apresentou préximo a 100%, mas nao se
apurou falhas incipientes no estator e nao foram testadas condigdes amplas de variacao de
carga aplicada no eixo do motor. Neste trabalho, a precisao média aproximada foi de 90%
no geral, considerando os trés tipos de defeitos, as respectivas severidades, adversidades
empregadas no conjunto de amostras testadas e a robustez apresentada.

Em relacao aos estudos considerando a classificacao dos defeitos de curto-circuito na
bobina do estator, as falhas incipientes diversas nos rolamentos e os defeitos de barras

quebradas no rotor em motores de inducao alimentados diretamente na rede elétrica, a
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principal contribui¢ao deste capitulo da tese consiste em apresentar um novo conceito de
multiclassificagao por meio de um SMA. As adversidades aplicadas nos testes, assim como
a demonstragao da robustez do sistema, pode proporcionar maior seguranca e encorajar a
implementagao de um sistema em tempo real para monitoramento de TIMs diretamente

na industria.
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CAPITULO

Estratégias para Deteccao da
Severidade de Defeitos em MITs

6.1 Introducao

Visto a necessidade de manter os MITs funcionando com confiabilidade e baixo tempo
de inatividade, é importante detectar a existéncia e a gravidade de um defeito de forma
rapida, precisa e com facilidade. Em funcao da busca por sistemas mais completos e
com maior precisao, pesquisadores estao investigando novos meios para a determinacao
da severidade de defeitos em MITs por meio de metodologias diversas. Por exemplo, na
pesquisa apresentada por Eftekhari et al. (2014), os autores desenvolveram uma nova
técnica para a deteccao de curto-circuito no estator de um motor de inducao. Assim, a
modelagem de um defeito de curto-circuito é realizada no referido trabalho para o célculo
das correntes das fases em condigoes defeituosas. Esta estratégia utiliza as caracteristicas
extraidas a partir do padrao de corrente trifasica correspondente no espago 3-D. A identi-
ficacao de fases defeituosas e da gravidade do problema sao apresentados como resultados
deste trabalho.

No trabalho de Irfan et al. (2015), desenvolveu-se uma metodologia para monitorar as
condi¢oes do defeito de rolamento de um motor de induc¢ao por meio dos sinais de corrente
e de tensdo do estator. Este sistema diagnostica defeitos nos rolamentos de um motor
com poténcia de 0,5 cv e determina as respectivas severidades, considerando as condig¢oes
de carga nominal e a vazio aplicadas ao eixo da méaquina.

Na estratégia apresentada por Zhang et al. (2015), os autores propuseram um mo-
delo baseado na entropia por permutacao do sinal de vibracao em que é calculada para
detectar problemas no funcionamento do rolamento em motores. No caso do rolamento
apresentar falhas incipientes, o sinal de vibracao é decomposto em um conjunto de fun¢oes
de modo empirico. Os autores utilizaram uma variacao do método SVM para classificar
e determinar a severidade do defeito pesquisado.

Os autores do trabalho Shi et al. (2014) propuseram uma nova abordagem que iden-
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tifica barras quebradas no rotor de um motor de inducao sob diferentes condi¢oes de
carga com base em coeficientes Wavelet da corrente do estator em uma faixa de frequén-
cia especifica. Neste trabalho, os autores destacam que o aumento do ntimero de barras
quebradas e os niveis de carga aumentam a amplitude dos componentes particulares da
banda lateral das correntes do estator em caso de defeito. As grandezas - corrente do
estator, velocidade do rotor e conjugado - sao utilizadas para demonstrar a relacao entre
esses parametros e a gravidade da barra quebrada do rotor. Um motor de indugao com
1, 2 ou 3 barras quebradas no rotor é utilizado, sob adversidade da variacao de carga no
eixo do motor. Por fim, este trabalho também avalia a gravidade do defeito no rotor com
base nos dados originados da corrente do estator e velocidade do rotor.

Recentemente, os autores do trabalho Drif e Cardoso (2014) propuseram a anélise da
assinatura de poténcia ativa e reativa instantanea no dominio frequéncia para o diagnos-
tico de falhas incipientes no estator em MITs operando com alimentacao direta a rede ou
por inversores frequéncia. Os resultados experimentais e por simulagao sao apresentados
para mostrar a eficicia da abordagem proposta. As condigoes de severidade sao testadas
e os comportamentos das amplitudes da frequéncia sao observados no sentido de apenas
detectar a condi¢do do defeito no estator. No trabalho apresentado por Godoy et al.
(2015), os autores realizaram um estudo comparativo entre os métodos SVM, ARTMAP
e MLP para classificar defeitos de curto-circuito no estator de motores de indugao com
exploracao da severidade por meio de multiclassificagdo. Ja no trabalho apresentado por
Moosavi et al. (2015), a pesquisa centra-se na identificagdo de curto-circuito nas bobinas
do estator de um motor sincrono de ima permanente. No referido artigo foi aplicada uma
RNA do tipo MLP com pré-processamento utilizando FFT para o diagnostico de diferen-
tes niveis de curto-circuito, sob adversidades de variacao de velocidade e conjugado de
carga.

Com o intuito de contribuir para a area de pesquisa em identificacao de falhas incipi-
entes em motores elétricos, este capitulo da tese tem como objetivo principal a aplicacao
de trés técnicas computacionais inteligentes para identificar a severidade dos defeitos no
estator, rotor e rolamento em MITs. A primeira técnica, por sua vez, é composta por
um aproximador funcional, que tem como objetivo estimar um valor referente ao grau
da severidade do defeito apresentado pelo motor. A segunda técnica experimentada esta
relacionada a um SMA, que determina o padrao da severidade por meio da competicao
entre agentes especialistas. A terceira técnica proposta é composta por uma arquitetura
multiclassificadora de padroes com um tnico modelo. Para todas as situagoes, o sistema
tem como parametros de entrada as correntes trifasicas de alimentacdo da maquina no
dominio do tempo, considerando adversidades no funcionamento do motor como dese-
quilibrio assimétrico das tensoes na alimentacao elétrica da maquina e ampla variacao
da carga mecanica aplicada ao eixo do motor. O sinal ¢ discretizado em 10 pontos por

semiciclo de onda de cada fase da corrente para a construgao de cada amostra. Todos
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os modelos classificadores de padroes adotados neste capitulo sao RNAs do tipo MLP.
Complementarmente, optou-se por separar as amostras validadas em distintas faixas de
desequilibrio de tensao aplicadas na alimentacao da maquina no ato da aquisicao dos da-
dos, permitindo a verificacao da influéncia deste problema de qualidade da energia elétrica

na identificacao dos defeitos estudados.

6.2 Metodologia Aplicada para Apurar a Severidade
de Defeitos no Estator, Rotor e Rolamento em
MIT

O objetivo deste capitulo consiste em desenvolver um sistema capaz de reconhecer um
motor com defeitos de curto-circuito entre espiras na bobina do estator, barras quebradas
no rotor e problemas de desgaste excessivo no rolamento. Posteriormente, a defini¢ao
da severidade das falhas incipientes sao experimentadas por meio de trés técnicas. Para
isso, na Figura 3.13 é apresentado o fluxograma das a¢des para a aquisicao e tratamento
dos sinais oriundos dos motores com defeitos e sem anomalias. Por meio da bancada
de testes apresentada na Figura 3.9, os dados experimentais referentes as correntes sao
obtidos diretamente dos motores. As caracteristicas dos motores utilizados neste trabalho
sao apresentados na Tabela 3.1.

Todos os testes experimentais realizados neste capitulo foram apoiados pelas lingua-
gens de programacao do Matlab e JAVA. Para a implementagao dos testes com SMA ¢é
empregado o framework JADE, descrito na Secao 5.2.2.2.

Os dados experimentais utilizados neste capitulo da tese foram obtidos e tratados
conforme descrito na Secao 3.3 e exemplificado na Figura 3.13. Tais dados, compostos por
sinais das correntes dos motores, sao apresentados as entradas dos sistemas inteligentes por
meio de vetores com 30 elementos representando os semiciclos de onda de I, ., conforme

ilustrado na Figura 6.1.

Sinais de Entrada

T i T
Area
= h
aproximada

Amplitude

Ia Ib Ic
Figura 6.1 — Discretizacdo dos sinais das correntes que determina a composi¢do da amostra de entrada

dos métodos classificadores e estimadores de defeitos.

Nas Figuras 6.2, 6.3 e 6.4 sao apresentados os diagramas de blocos com os fluxos de

execugoes das etapas nos processos propostos neste trabalho. Estes processos sao deno-
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minados modulos classificadores e estimadores de defeitos de estator, rotor e rolamento.
Apos a fase de tratamento dos sinais, dependendo da situacao de defeito a ser verificada,
os modulos classificadores e estimadores de defeitos recebem a matriz com as amostras
previamente organizadas.

Inicialmente, realizaram-se testes classificadores para a verificacdo de algum defeito
especifico. Nesta ocasiao, o sistema recebe as amostras a serem diagnosticadas. Uma
RNA do tipo MLP, previamente treinada, tem a funcao de verificar as condi¢bes de
defeitos no MIT, conforme observado nas atividades 2 e 3 dos moédulos de classificagao
das Figuras 6.2, 6.3 e 6.4. Esta RNA possui a topologia com 30 entradas, uma tnica
camada escondida composta por 16 neurdnios artificiais com fun¢ao de ativagao tangente
hiperbdlica e 2 neuronios na camada de saida com funcao de ativagao linear. Caso a
resposta desta etapa confirme que o motor opere em condi¢des normais, o sistema efetua
o diagnéstico final acusando normalidade do funcionamento da maquina.

Especificamente, nos testes realizados para a identificacao de defeitos no estator e a
respectiva severidade, conforme esquema apresentado na Figura 6.2, as atividades 2 e
3 tém a funcao de reconhecer problemas de curto-circuito no estator independente da
severidade. Para os testes deste defeito, foram realizados 432 ensaios experimentais na
bancada em laboratério referentes aos motores de 1 e 2 cv (Motores 2 e 3). O sistema
desta atividade é composto por um modelo neural do tipo MLP e treinado com a topolo-
gia construida com 30 entradas, 16 neurdnios artificiais com fun¢ao de ativagdo tangente
hiperbélica na tinica camada escondida e 2 neur6énios na camada de saida com funcao de
ativacao linear. Uma vez que o defeito no estator nao ¢é identificado, o sistema define o
diagnostico final afirmando que nao ha problemas. Caso o defeito no estator seja reconhe-
cido, o sistema aborda trés formas de identificar a severidade da anomalia denominadas
“proposta 17, “proposta 2”7 e “proposta 3”.

A “proposta 17, definida pela atividade 4, determina a severidade do defeito de curto-
circuito no estator por meio de um aproximador funcional. Para estimar o nivel do
comprometimento da maquina, o modelo foi construido a partir de uma RNA do tipo
MLP com 1 tnica camada neural escondida composta por 16 neurdnios artificiais com
fungoes de ativacao do tipo sigmoide, 30 entradas e 1 neurénio na camada de saida com
funcao de ativacao do tipo linear.

Na “proposta 2”7, um modelo SMA ¢ utilizado para identificar a severidade do defeito
no estator. Todos os agentes que identificam tal severidade, representado pelas atividades
5, 6, 7 e 8, possuem comportamento classificador neural do tipo MLP, com a mesma
topologia definida nas atividades 2 e 3 do médulo classificador do sistema. Cada método
classificador agregado ao comportamento dos agentes sao previamente treinados e seus
respectivos modelos ajustados com 216 amostras de sinais provenientes de cada motor
com poténcia de 1 e 2 cv (Tabela 3.1). Estas amostras, compostas por sinais com defeitos

de estator, foram organizadas com a finalidade de cada agente especializado reconhecer o
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Figura 6.2 — Fluxograma para demonstrar a funcionalidade do sistema de identificagdo de defeitos no
estator e da sua severidade.

seu respectivo padrao classificatorio.

Para os defeitos no estator, em ambos os motores, foram realizados ensaios com curto-
circuitos entre as espiras do estator com severidades de 1%, 3%, 5% e 10%. Os dados para
treinamento foram preparados com amostras de todos os niveis de severidade observados.
Para cada agente, todas as amostras foram determinadas com valor de classificacao 0,
exceto as amostras com o nivel de severidade com defeito no estator, onde o agente
especialista recebe o valor 1. Portanto, quando alimentado pelas amostras ja identificadas
com defeitos, o médulo SMA (“proposta 2”) faz com que os agentes entrem em processo
de reconhecimento das amostras e os resultados sao comparados por meio da troca de
mensagens para a definicdo do vencedor que se da pelo subsidio de valores estatisticos
resultantes de seus processamentos, ou seja, as taxas de precisao na validagao das amostras
e os respectivos erros (erro médio absoluto, erro quadratico médio e erro relativo absoluto)

proporcionam elementos para que os agentes decidam sobre o diagnéstico da severidade do
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defeito no estator. Neste caso, apds o processo de classificacdo das amostras, cada agente
informa aos demais a acuracia e os valores dos erros por meio de mensagens. Assim, cada
agente sabera qual é o vencedor, definindo assim o defeito inerente as amostras.

Complementando a investigacao de técnicas para determinar a severidade no estator,
foi implementada outra alternativa que consiste em um modelo multiclassificador com-
posto por um tinico modelo, denominada “proposta 3”. Este modelo é treinado com quatro
padroes 0001, 0010, 0100 e 1000 para respectivamente os niveis 1%, 3%, 5% e 10% de
comprometimento do curto-circuito na bobina do estator do MIT. Este modelo neural é
do tipo MLP e possui uma topologia composta por 30 entradas, 16 neurénios na camada
oculta com funcao de ativacao tangente hiperbdlica e 4 saidas com funcao de ativagao
linear.

A identificacdo dos defeitos no rotor e a sua severidade sdo pautadas nas mesmas
caracteristicas de testes utilizadas no reconhecimento de defeitos no estator, em que tais
tarefas podem ser melhores observadas na Figura 6.3. Para os testes deste defeito, foram
realizados 720 ensaios referentes aos motores de 1 e 2 cv (Motores 2 e 3). Nesta figura, as
atividades 2 e 3 tem a fung¢ao de verificar se ha problemas de quebra de barras no rotor de
um MIT, independente da severidade, por meio da andlise dos sinais da corrente elétrica
originadas do motor. O classificador de padroes aplicado nesta etapa consiste na mesma
topologia adotada para identificar os defeitos no estator.

Todo o fluxo proposto na abordagem das trés técnicas para determinacdo da severi-
dade no rotor seguem os mesmos padroes de configuragoes adotados no reconhecimento
das severidades dos defeitos no estator. Contudo, na “proposta 2”, o modelo SMA é
composto por agentes e cada modelo classificador é ajustado com 360 amostras de sinais
provenientes de cada motor com poténcia de 1 e 2 cv. Para os defeitos no rotor, foram
realizados ensaios com barras quebradas com variagao do nivel de severidade para ambos
os motores com 1 barra quebrada (1 B), 2 barras quebradas consecutivamente (2 B), 4
barras quebradas consecutivamente (4 B) e 2 barras quebradas somadas a mais 2 barras
quebradas diametralmente opostas (2|2 B) (SUETAKE, 2012).

Os defeitos de rolamento e as respectivas severidades também sao objetos de estudo
neste capitulo e, para isto, os testes experimentais foram pautados nas mesmas carac-
teristicas das demais falhas incipientes supracitadas. O esquema geral abordado nestes
testes pode ser observado na Figura 6.4. Para os testes deste defeito, foram realizados
720 ensaios dos motores de 1 e 2 cv (Motores 2 e 3) para a aquisigio de dados. Nesta
figura, as atividades 2 e 3 tém a funcao de verificar se ha problemas de desgaste excessivo
nos rolamentos de um MIT, independente da severidade, por meio da analise dos sinais
da corrente elétrica originadas da maquina. O reconhecedor de padroes aplicado nesta
etapa consiste em uma RNA do tipo MLP com as mesmas caracteristicas topologicas
daquela apresentada para determinar os defeitos no estator e rotor. Uma vez que a falha

incipiente no rolamento nao ¢ identificada, o sistema define o diagnostico final informando
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Figura 6.3 — Fluxograma para demonstrar a funcionalidade do sistema de identificagdo de defeitos no
rotor e da sua severidade.

que o motor nao possui defeito. Caso o defeito no rolamento seja reconhecida, o sistema
aborda trés formas de identificar a severidade do problema (“proposta 17, “proposta 2”
e “proposta 3”), conforme fluxos e configuracoes similares aos adotados nos reconheci-
mentos das severidades de estator e rotor. Contudo, na “proposta 2”7, o modelo SMA ¢é
composto por agentes e cada modelo classificador é ajustado com 720 amostras de sinais
provenientes dos motores com poténcias de 1 e 2 cv.

Para todas as propostas, sao estabelecidos 4 niveis de severidades, no qual o nivel 1
representa a severidade mais suave e o nivel 4 representa o nivel mais severo. No nivel
4, o rolamento utilizado para a aquisicao dos sinais sofreu um desgaste de 90 minutos
com pasta abrasiva. No nivel 3, o rolamento sofreu desgaste de 60 minutos. No nivel 2 o
rolamento sofreu desgaste de 30 minutos e o nivel 1 o rolamento sofreu desgaste de apenas
15 minutos.

Complementarmente, para a verificacdo da severidade dos defeitos pesquisados neste
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Figura 6.4 — Fluxograma para demonstrar a funcionalidade do sistema de identificagdo de defeitos no
rolamento e da sua severidade.

trabalho por meio dos classificadores baseados em SMA, conforme observado na “proposta
2”7 das Figuras 6.2, 6.3 e 6.4, sao necessarias a utilizacdo de quatro agentes para defeitos
de estator, rotor e rolamento, todos com comportamentos classificadores. Para isto, os
modelos previamente treinados de RNAs do tipo MLP fizeram parte da implementacao
de tais agentes. Os agentes se comunicam por meio de mensagens a fim de entrarem em
acordo mutuo sobre qual a severidade é mais adequada para um determinado sinal. Neste
caso, todos os agentes relacionados as atividades da “proposta 2” recebem uma mensagem
para ativar a avaliacdo das amostras para a identificacao da severidade do defeito. Com
base em acuracia e erros, fornecidos pelos modelos comportamentais na validacao das
amostras, os agentes se comunicam para determinar a severidade do defeito. Salienta-se
que o agente com maior indice de precisao na validagao das amostras e menores valores de
erros (erro médio absoluto, erro quadratico médio e erro relativo absoluto) é determinado

como o vencedor, possibilitando ao sistema computacional definir a severidade.
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O esquema geral dos testes executados para a apresentacao dos resultados pode ser
observado na Figura 6.5. Para todos os defeitos investigados, apresenta-se a determinagao
simples do defeitos e a exploracao da sua severidade por meio da técnica de multiclas-
sificagdo, SMA e estimador. Os resultados sao apresentados separados por faixas de
desequilibrios de tensao e distintos graus de severidades. Em relacao ao tipo de motor,
foram aplicados testes com treinamento e validacao de amostras do motor de 1 cv, com
treinamento e validacao a partir de amostras do motor de 2 cv e também explora a ro-
bustez com testes em modelos treinados com amostras do motor de 2 cv e validagao com

dados do motor de 1 cv.

Defeito no estator Defeito no rotor Defeito no rolamento

.

Determinagao de defeito e da
severidade por classificagdo
simples, multiclassificagao,

>

SMA e estimador
4 A
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v

Testes separados por faixas
de desequilibrios e graus de
severidades

Figura 6.5 — Esquema geral dos testes para todos os defeitos investigados.

6.3 Resultados Experimentais

Para a apresentacao dos resultados experimentais, os dados foram obtidos por meio
de ensaios em bancada de laboratoério, tratados por meio de um médulo computacional
e divididos em amostras de treinamento dos modelos e validagao para a consolidacao
dos resultados, garantindo que nenhuma amostra de dados apresentada na validagao ¢é
utilizada no treinamento. Os resultados experimentais apresentados nesta se¢ao sao com-
postos pela identificacao dos defeitos no estator, rotor e rolamento e as suas respectivas

severidades, por meio de técnicas inteligentes.

6.3.1 Resultados da Identificacao de Defeitos e Severidades no
Estator

Os resultados experimentais relativos a identificagao de defeitos no estator sdo realiza-

dos inicialmente por meio de um classificador. Na sequéncia dos testes, ha trés propostas
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de fluxo: ¢) “proposta 1” determinada por um estimador de severidade; ) “proposta
2”7 com abordagem classificatoria de severidade de falhas incipientes no estator e; i)
“proposta 3”7 com multiclassificador de padroes com tinico modelo.

Estas propostas sao avaliadas utilizando amostras provenientes de MITs de 1 e 2
cv com falhas incipientes de curto-circuito nos enrolamento das bobinas do estator com
1%, 3%, 5% e 10%. Para a apresentacao ao sistema, tais amostras foram divididas em
grupos com faixas de desequilibrio de tensao entre fases (situagao < 0, 5%, situagao < 2%,
situagao < 4% e situacao < 8%), com a finalidade de averiguar também a influéncia deste
fenomeno de desajuste na alimentagao da maquina na classificacao do defeito, conforme
metodologia também adotada no trabalho de Broniera (2014). Nestes testes, a variacdo
de carga aplicada ao eixo do motor foi estabelecido na faixa 10% a 150% do conjugado
nominal. Para este tipo de defeito, foram considerados 432 ensaios experimentais relativos
aos motores de 1 e 2 cv realizados em bancada de laboratério e 108 ensaios de motores

sem defeitos com as mesmas poténcias.

6.3.1.1 Determinacao de Defeitos no Estator com Classificador de Padroes

Nesta etapa do sistema proposto as amostras provenientes dos motores sao testadas
a fim de identificar defeitos de curto circuito nos enrolamentos das bobinas do estator,
independente da severidade do problema, conforme as atividades 2 e 3 da Figura 6.2. Em
todos os testes, o modelo classificador é composto por um RNA do tipo MLP.

Na Tabela 6.1 é possivel observar os resultados das classificagoes das amostras com
defeitos para todas as situacgoes propostas do motor de 1 cv com modelo gerado a partir de
uma maquina de mesma poténcia. Os resultados de classificagdo apresentaram acuracia
acima de 85% em todos os testes de validacao efetuados. O indice de confiabilidade das
classificacoes se apresentaram com Otimas concordancias conforme observado no indice
Kappa de cada teste. Observa-se ainda que as classificagoes das amostras com defeitos
de curto-circuito no estator com severidade de 1% apresentaram resultados inferiores nas
classificacbes em comparacao as demais severidades observadas, com excecdo no caso
das tensoes estarem com desequilibrio < 0,5%. Fato este devido ao comportamento do
sinal da corrente estar muito préximo ao sinal do motor sem defeitos, ocasionando certa
inconformidade no resultado desejado.

Na sequéncia dos testes realizados, complementarmente, é averiguado o comporta-
mento classificador de dados oriundos de um MIT com poténcia de 2 cv. Os resultados
experimentais para tais testes podem ser observados na Tabela 6.2. Para todos os grupos
de amostras apresentados ao classificador é obtido 100% de acuricia na classificacao.

Com a finalidade de demonstrar a capacidade de generalizacao do modelo proposto
como classificador de defeitos no estator em MITs, na Tabela 6.3 sao apresentados os
resultados experimentais de testes realizados com classificacdo de amostras com falhas

incipientes do motor com poténcia de 1 c¢v por meio de um modelo treinado com dados
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Tabela 6.1 — Resultados das classificagbes de defeitos no estator com amostras do motor de 1 cv com
todas as situagoes propostas para modelo treinado com dados de uma maquina de 1 cv.

Situacao 1 Situacao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% <2%
Severidade do curto-circuito 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras 6 6 6 6 18 18 18 18
Acurécia (%) 100 100 100 100 88,89 100 100 100
Kappa 1 1 1 1 0,81 1 1 1
Erro absoluto médio 0,02 | 0,002 | 0,002 | 0,002 | 0,11 | 0,0009 | 0,0009 | 0,0009
Erro quadratico médio 0,03 0,006 | 0,006 | 0,006 0,25 0,0037 | 0,0037 | 0,0037
Erro absoluto relativo (%) 11,89 1,31 1,31 1,31 52,4 0,45 0,45 0,45
Erro quadrético relativo (%) | 17,20 3,21 3,21 3,21 129,1 1,86 1,86 1,86
Situagao 3 Situacao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < &%
Severidade do curto-circuito 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras 30 30 30 30 54 54 54 54
Acurécia (%) 86,67 100 100 100 85,18 100 100 100
Kappa 0,75 1 1 1 0,68 1 1 1
Erro absoluto médio 0,14 0,01 0,01 0,01 0,17 0,01 0,01 0,01
Erro quadratico médio 0,29 0,08 0,08 0,08 0,32 0,06 0,06 0,06
Erro absoluto relativo (%) 69,1 7,79 7,79 7,79 84,32 6,44 6,44 6,44
Erro quadrético relativo (%) | 146,07 | 41,23 | 41,23 | 41,23 | 159,45 | 31,79 | 31,79 | 31,79

Tabela 6.2 — Resultados das classificagbes de defeitos no estator com amostras do motor de 2 cv com
todas as situagoes propostas para modelo treinado com dados de uma maquina de 2 cv.

Situagao 1 Situacao 2
Nivel de desequilibrio <0,5% < 2%
Severidade do curto-circuito 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras 6 6 6 6 18 18 18 18
Acurécia (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Kappa 1 1 1 1 1 1 1 1
Erro absoluto médio 0,0002 | 0,0003 0 0,0004 | 0,0005 | 0,0002 0 0,0006
Erro quadratico médio 0,0004 | 0,0006 | 0,0001 | 0,0007 | 0,0012 | 0,0004 0 0,001

Erro absoluto relativo (%) 0,0714 | 0,0819 | 0,0109 | 0,1298 | 0,1639 | 0,0579 | 0,0082 | 0,1892
Erro quadrético relativo (%) | 0,1231 | 0,195 | 0,0193 | 0,2065 | 0,3884 | 0,1288 | 0,0135 | 0,325

Situacao 3 Situacao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Severidade do curto-circuito 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras 30 30 30 30 54 54 54 54
Acurécia (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Kappa 1 1 1 1 1 1 1 1
Erro absoluto médio 0,0011 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0033 | 0,0065 | 0,0006 | 0,0002 | 0,0084
Erro quadrético médio 0,0033 | 0,0004 | 0,0004 | 0,0136 | 0,0279 | 0,01 | 001 | 0,04
Erro absoluto relativo (%) 0,33 0,05 0,0349 | 1,0428 2,04 0,18 0,06 2,63

Erro quadrético relativo (%) 1,03 0,12 0,1301 | 4,2872 8,79 0,57 0,21 12,92

do motor de 2 cv.

A resposta do sistema demonstra que em condi¢ées minimas de curto-circuito no esta-
tor a precisao de classificacao sao inferiores quando as amostras possuem niveis acentuados
de curto-circuito e quanto maior o nivel de desequilibrio das tensoes na alimentacao da
maquina, menor é a precisao na classificacdo. Contudo, de forma geral, os resultados
apresentaram acuracia nas classificagoes de até 100% e na sua maioria acima de 70%,
considerando que as caracteristicas de construcao dos motores de diferentes poténcias
gera diferentes respostas nos sinais do equipamento.

Para cada combinacao de testes para a determinacao do defeito, somente as amostras
classificadas corretamente sao apresentadas aos tipos verificadores de severidade, no qual

os resultados sao demonstrados nas Subsecoes 6.3.1.2, 6.3.1.3 e 6.3.1.4.
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Tabela 6.3 — Resultados das classificagbes de defeitos no estator com amostras do motor de 1 cv com
todas as situagoes propostas para modelo treinado com dados de uma maquina de 2 cv.

Situacao 1 Situacao 2

Nivel de desequilibrio < 0,5% <2%

Severidade do curto-circuito 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras 6 6 6 6 18 18 18 18
Acurécia (%) 50 66,67 100 83,33 50 100 88,89 83,33
Kappa 0 0 1 0,84 0 1 0,92 0,81
Erro absoluto médio 0,5365 | 0,3627 | 0,0618 | 0,2129 | 0,6138 | 0,0002 | 0,1748 | 0,1583
Erro quadratico médio 0,696 0,5474 | 0,1437 | 0,4169 | 0,7471 | 0,0005 | 0,2934 | 0,3337

Erro absoluto relativo (%) 168,95 | 114,22 | 19,46 67,03 | 193,30 | 0,0802 | 55,05 49,84
Erro quadrético relativo (%) | 219,19 | 172,38 | 45,26 | 131,29 | 235,27 | 0,1843 | 92,41 | 105,10

Situacao 3 Situagao 4

Nivel de desequilibrio < 4% < 8%

Severidade do curto-circuito 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras 30 30 30 30 54 54 54 54
Acurécia (%) 50 | 56,66 | 73,34 | 83,33 | 44,44 | 48,15 | 68,52 | 72,22
Kappa 0 0 0,73 0,82 0 0 0,56 0,62
Erro absoluto médio 0,6147 | 0,5245 | 0,2792 | 0,1842 | 0,5606 | 0,5184 | 0,3244 | 0,279
Erro quadratico médio 0,7354 0,678 0,4247 | 0,3505 | 0,7002 | 0,6709 | 0,4895 | 0,4521

Erro absoluto relativo (%) 193,59 | 165,16 | 87,92 | 58,01 | 176,52 | 163,26 | 102,15 | 87,87
Erro quadrético relativo (%) | 231,57 | 213,16 | 133,75 | 110,36 | 220,51 | 211,29 | 154,15 | 142,36

6.3.1.2 Determinacao da Severidade de Defeitos no Estator com Estimador

Nesta pesquisa propoe-se a verificacado da severidade de defeitos no estator por meio
de estimador por aproximador funcional. Para a construcao da atividade 4 referente a
Figura 6.2 foi implementado e treinado um modelo computacional neural do tipo MLP.
Para isso, dois modelos treinados foram testados, um deles treinado somente com dados
do motor de 1 cv e outro modelo treinado com somente dados do motor de 2 cv. Nos
treinamentos, foram utilizadas 216 amostras para cada tipo de poténcia de motor.

Na Tabela 6.4 sao apresentados os resultados estatisticos dos testes realizados para
estimar as amostras do motor de 1 ¢v com o modelo treinado com dados de uma maquina
de 1 cv. A tabela apresenta a estimacao de grupos de dados organizados por niveis de
desequilibrio de tensao na alimentacao do motor e amostras com niveis de severidade
de curto-circuito em 1%, 3%, 5% e 10%. Os resultados obtidos se apresentam como
promissores, uma vez que no geral foram obtidas baixas taxas de erro e de varidncia,

considerando o problema abordado.

Tabela 6.4 — Testes para estimar a severidade do defeito no estator de MITs de 1 cv a partir de modelo
treinando com dados de motor de 1 cv.

Situagao 1 Situacao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% <2%
Severidade do curto-circuito | 1% 3% 5% 10% | 1% 3% 5% 10%
Amostras 6 6 6 6 16 18 18 18
Erro relativo médio (%) 6,32 10,72 | 8,71 | 3,76 | 34,89 | 16,77 | 8,13 2,62
Variancia (%) 0,06 [ 0,72 [032 26304l |08 |0068 |085
Situagao 3 Situacao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Severidade do curto-circuito | 1% 3% 5% 10% | 1% 3% 5% 10%
Amostras 26 30 30 30 46 54 54 54
Erro relativo médio (%) 56,65 | 10,65 | 8,00 | 2,19 | 48,73 | 11,11 | 10,71 | 2,10
Variancia (%) 0,55 | 081 [ 1,16 0,24 [ 030 |0,62 |0,79 |0,24

Na Figura 6.6 os resultados dos testes do estimador para amostras do motor de 1 cv
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com modelo neural treinado com dados do motor de 1 cv sao apresentados graficamente.
Observa-se que o referido grafico apresenta o nivel de severidade do curto-circuito de

forma normalizada por 10.

— Desejado 1%
—— Estimado 1%
Desejado 3%
Estimado 3%
Desejado 5%
—<— Estimado 5%
— Desejado 10%
——=— Estimado 10%

% Severidade de curto circuito

Amostras

Figura 6.6 — Estimador de severidade com amostras defeituosas por meio de curto-circuito no estator do
motor de 1 cv por meio de modelo treinado com dados de motor de 1 cv.

Os resultados dos testes realizados para estimar as amostras do motor de 2 ¢v com
modelo treinado por meio de dados do motor de 2 cv sao apresentados na Tabela 6.5.
Nesta tabela, os resultados sao apresentados com as validagoes das amostras organizadas
por niveis de desequilibrios de tensao na alimentagao do motor e por niveis de severidade
de curto-circuito no estator com 1%, 3%, 5% e 10%. Os valores do erro relativo médio e
da varidncia apresentaram respectivamente taxas menores ou iguais a 12,28% e 5,531%,

com excegao as amostras com 1% de curto-circuito.

Tabela 6.5 — Testes para estimar a severidade do defeito no estator de MITs de 2 cv com modelo treinando
com dados de motor de 2 cv.

Situagao 1 Situagao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% <2%
Severidade do curto-circuito | 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras 6 6 6 6 18 18 18 18
Erro relativo médio (%) 98,07 | 7,64 11,52 | 4,34 69,45 | 7,89 8,05 3,56
Variancia (%) 0,316 | 0,107 | 5,531 | 1,632 | 0,076 | 1,006 | 3,675 | 1,515
Situacao 3 Situagao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Severidade do curto-circuito | 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras 30 30 30 30 54 54 54 54
Erro relativo médio (%) 65,49 | 10,67 | 8,06 3,69 88,34 | 12,28 | 8,06 3,38
Variancia (%) 0,605 | 0,802 | 3,521 | 0,518 | 0,42 0,626 | 3,309 | 0,386

Na Figura 6.7 é apresentado o grafico com resultados da estimacao dos niveis de
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severidade testados com amostras para treinamento e validagao oriundas do motor de 2

cv, considerando as amostras com desequilibrio nas tensoes de até 8%.
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Figura 6.7 — Estimador de severidade com amostras defeituosas por meio de curto-circuito no estator do
motor de 2 cv por meio de modelo treinado com dados de motor de 2 cv.

Com o intuito de verificar a generalizacdo do modelo proposto para estimar a severi-
dade dos MITs com defeitos no estator, os testes com modelo treinado a partir de dados
do motor com poténcia de 2 cv e validacdo com amostras do motor de 1 cv sdo apresenta-
dos na Tabela 6.6. As amostras estimadas sao também organizadas em grupos com niveis
de severidade do curto-circuito no estator (1%, 3%, 5% e 10%) e baseadas em niveis de
desequilibrios de tensdo na alimentagdo da maquina (< 0,5% até < 8%).

Os resultados se mostraram com taxas de erros variando de 16,03% até 73,13% e
variancia apresentando valores de 3,33% até 20,96%, gerando indices estatisticamente
piores aos testes realizados com amostras treinadas e validadas com méaquinas de mesma
poténcia. Na Figura 6.8, sdo apresentados graficamente os valores estimados em relagao
aos desejados para o estimador de defeitos no estator com treinamento a partir de dados do
motor de 2 cv e validagdo com amostras do motor de 1 cv. Enfim, neste caso, verificou-se

que quanto maior a severidade das amostras maior é a precisdo na estimagao.

6.3.1.3 Determinacao da Severidade de Defeitos no Estator com SMA

A demonstracao dos testes para identificacao da severidade dos defeitos no estator
realizados com a abordagem SMA sao apresentados nesta subse¢ao. Conforme padroni-

zacao utilizada neste capitulo, trés situagoes de testes em funcao da poténcia do MIT sao
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Tabela 6.6 — Testes para estimar a severidade do defeito no estator de MITs de 1 ¢cv com modelo treinando
com dados de motor de 2 cv.

Situacao 1 Situacao 2
Nivel de desequilibrio <0,5% <2%
Severidade do curto-circuito | 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras 3 4 6 5 9 18 16 15
Erro relativo médio (%) 23,65 | 37,18 | 23,86 | 22,03 | 73,03 | 22,71 | 27,35 | 25,63
Variancia (%) 9,57 20,96 | 13,57 | 9,95 13,27 | 3,33 18,57 | 10,02
Situacao 3 Situacao 4
Nivel de desequilibrio <4% <8%
Severidade do curto-circuito | 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras 15 16 22 25 24 26 37 39
Erro relativo médio (%) 73,13 | 48,09 | 26,14 | 20,07 | 32,79 | 20,73 | 38,07 | 16,03
Variancia (%) 14,66 | 8,30 | 18,20 | 7,45 | 17,42 | 10,01 | 18,22 | 3,56
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Figura 6.8 — Estimador de severidade com amostras defeituosas por meio de curto-circuito no estator do
motor de 1 cv por meio de modelo treinado com dados de motor de 2 cv.

empregadas, ou seja: i) treino com 1 cv e validagao com 1 cv; i) treino com 2 cv e valida-
¢ao com 2 cv; ii) treino com 2 cv e validagdo com 1 cv. Sendo assim, sdo necessarias 12
tabelas na apresentacao dos resultados com SMA, sendo 4 tabelas para cada combinacao
relativas as situagoes de poténcias dos motores. Cada tabela apresenta um tipo especifico
de severidade testada, separados por faixa de desequilibrio das tensoes aplicadas no ato
da aquisicao dos dados. Nas Tabelas 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10 sao apresentados os resultados
das validagoes das amostras com SMA para testar as severidades de curto-circuito de 1%,
3%, 5% e 10% na bobina do estator de um MIT.

Na Tabela 6.7 sao apresentados os resultados estatisticos da validagao da severidade
de 1%, processados pelos agentes especialistas em reconhecer severidades. Nota-se que o
agente responsavel por determinar a severidade de 1% venceu a competicao dos demais

agentes por obter indices estatisticos favoraveis em todas as faixas de desequilibrios de
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tensoes. Portanto, a decisao do sistema indica que todos os lotes de dados testados
obtiveram acerto no diagnostico.
Tabela 6.7 — Testes com SMA para identificar a severidade de 1% de curto-circuito no estator do MIT

de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentacdo com modelo treinando com dados
de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 1% Curto-circuito de 1%
Situagdo de desequilibrio (Vap.) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 6 6 6 6 18 18 18 18
Acurécia (%) 66,66 0 0 0 61,11 0 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,4065 | 0,9016 | 0,9997 1 0,4035 | 0,9517 | 0,9995 1
Erro quadratico médio 0,5417 | 0,9134 | 0,9997 1 0,562 | 0,9563 | 0,9995 1
Erro absoluto relativo (%) 50,87 112,83 | 125,11 | 125,15 50,50 119,11 | 125,09 | 125,15
Erro quadrético relativo (%) 83,33 | 114,31 | 125,11 | 125,15 | 70,34 | 119,69 | 125,09 | 125,15
Agente vencedor X - - - X - - -
Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 1 % Curto-circuito de 1 %
Situagdo de desequilibrio (Vab.) < 4% < 8%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 30 30 30 30 54 54 54 54
Acuréicia (%) 56,66 0 0 0 59,25 0 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,4267 | 0,9634 | 0,9997 1 0,4121 | 0,9632 | 0,9996 1
Erro quadréatico médio 0,591 | 0,9664 | 0,9997 1 0,5791 | 0,9668 | 0,9996 1
Erro absoluto relativo (%) 53,40 | 120,57 | 125,11 | 125,15 | 51,57 | 120,55 | 125,11 | 125,15
Erro quadrético relativo (%) 73,96 | 120,95 | 125,11 | 125,15 | 72,47 | 121,00 | 125,11 | 125,15
Agente vencedor x - - - X - - -

Os resultados estatisticos da validacao da severidade de 3% no sistema SMA sao
apresentados na Tabela 6.8. O agente responsavel por determinar a severidade de 3%
venceu a competicao dos demais agentes em todas as condigoes testadas por obter indices
estatisticos favordveis. Observa-se que na situacao de desequilibrio de até 4% e 8% o
agente responsavel por determinar severidade de 1% indicou acerto de 3,30% e 3,70% dos
lotes apresentados, respectivamente, gerando um percentual de falso positivo local, mas
nao comprometendo o diagnoéstico final devido a competicao entre os agentes.

Na validacao de amostras com severidade de 5% do sistema SMA, com resultados
apresentados na Tabela 6.9, observa-se que o agente responsavel por determinar a severi-
dade de 5% venceu a competicao dos demais agentes em todas as condigoes testadas com
indices favoraveis, gerando um diagnéstico correto.

Na Tabela 6.10 sao apresentados os resultados da validagao das amostras do motor
de 1 cv com severidade de 10% no sistema SMA. O agente responsavel por determinar
a severidade de 10% venceu a competicdo dos demais agentes em todas as condigoes
testadas com indices de 100% de acuracia e alto grau de confiabilidade na determinacao
do resultado, proporcionando o correto diagnéstico em todos os lotes de amostras testados.

Os resultados de classificagao da severidade, por meio do SMA, de amostras proveni-
entes do motor de 2 cv com modelo gerado a partir do motor de 2 cv sao apresentados nas
Tabelas 6.11, 6.12, 6.13 e 6.14 . Na Tabela 6.11, sao apresentados os resultados referentes
ao0s testes com amostras provenientes do motor de 2 c¢v com curto-circuito de 1% na bo-

bina do estator. Em todas as faixas de desequilibrio, o agente vencedor foi o responsavel
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Tabela 6.8 — Testes com SMA para identificar a severidade de 3% de curto-circuito no estator do MIT
de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentacdo com modelo treinando com dados
de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 3% Curto-circuito de 3%
Situagdo de desequilibrio (Vab.) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 6 6 6 6 18 18 18 18
Acurécia (%) 0 100 0 0 0 100 0 0
Kappa 0 1 0 0 0 1 0 0
Erro absoluto médio 0,9984 | 0,0524 | 0,9752 | 0,9999 | 0,9991 0,03 0,9782 | 0,9999
Erro quadréatico médio 0,9984 | 0,0868 | 0,9756 | 0,9999 | 0,9991 | 0,0585 | 0,9787 | 0,9999
Erro absoluto relativo (%) 124,95 6,55 122,05 | 125,14 | 125,04 3,75 122,43 | 125,14
Erro quadrético relativo (%) 124,95 10,86 122,09 | 125,14 | 125,04 7,31 122,48 | 125,14
Agente vencedor - x - - - X - -
Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 3% Curto-circuito de 3%
Situagdo de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 30 30 30 30 54 54 54 54
Acuricia (%) 3,33 96,66 0 0 3,70 96,29 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,9666 | 0,0492 | 0,9816 | 0,9999 | 0,9489 | 0,0487 | 0,9825 | 0,9999
Erro quadrético médio 0,9758 | 0,1477 | 0,982 | 0,9999 | 0,9584 | 0,1348 | 0,983 | 0,9999
Erro absoluto relativo (%) 120,97 6,16 122,84 | 125,14 | 118,75 6,09 122,97 | 125,14
Erro quadrético relativo (%) 122,13 18,48 122,90 | 125,14 | 119,95 16,87 123,03 | 125,14
Agente vencedor - X - - - X - -

Tabela 6.9 — Testes com SMA para identificar a severidade de 5% de curto-circuito no estator do MIT
de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensao na alimentacao com modelo treinando com dados
de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 5% Curto-circuito de 5%
Situagao de desequilibrio (Vo) < 0,5% < 2%

Agente responsdvel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 6 6 6 6 18 18 18 18
Acuricia (%) 0 0 100 0 0 0 100 0
Kappa 0 0 1 0 0 0 1 0
Erro absoluto médio 0,9984 | 0,9862 | 0,0027 1 0,9993 | 0,9831 | 0,0034 1
Erro quadratico médio 0,0984 | 0,9866 | 0,0073 1 0,9993 | 0,9836 | 0,001 1
Erro absoluto relativo (%) 123,93 | 122,05 | 0,85 | 125,16 | 125,06 | 122,45 | 1,01 | 12521
Erro quadratico relativo (%) 123,94 | 122,09 | 1,82 | 125,16 | 125,06 | 122,45 | 2,51 | 125,21
Agente vencedor - - x - - - X -
Tipo de defeito da validacédo Curto-circuito de 5% Curto-circuito de 5%
Situagao de desequilibrio (Vas.) < 4% < 8%

Agente responsdvel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 30 30 30 30 54 54 54 54
Acuracia (%) 0 0 100 0 0 0 100 0
Kappa 0 0 1 0 0 0 1 0
Erro absoluto médio 1 1 0,0039 | 0,9999 1 0,9831 | 0,0099 1
Erro quadratico médio 1 1 0,0106 | 0,9999 1 0,9835 | 0,0494 1
Erro absoluto relativo (%) 125,14 | 125,15 | 1,22 | 125,16 | 125,23 | 122,94 | 3,09 | 125,22
Erro quadratico relativo (%) 125,14 | 125,15 | 2,66 | 125,16 | 125,23 | 122,93 | 4,33 | 125,22
Agente vencedor - - X - - - X -

por determinar defeitos no estator com 1% de severidade, estando de acordo com o espe-
rado, com acurdcia acima de 98,11%. Ademais, o agente responsavel por determinar 3%
de severidade acusou um percentual de acurdcia maximo de 33% nos lotes de amostras
avaliadas, nao prejudicando o resultado final deste teste.

Os resultados que determinaram as severidades dos defeitos no estator com 3% e 5%

de curto-circuito na bobina do estator com modelos treinados a partir do motor de 2 cv e
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Tabela 6.10 — Testes com SMA para identificar a severidade de 10% de curto-circuito no estator do MIT
de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentacdo com modelo treinando com dados
de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 10% Curto-circuito de 10%
Situacao de desequilibrio (Vysc) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 6 6 6 6 18 18 18 18
Acuricia (%) 0 0 0 100 0 0 0 100
Kappa 0 0 0 1 0 0 0 1
Erro absoluto médio 0,9984 1 0,9975 | 0,0004 1 1 0,9968 | 0,0007
Erro quadréatico médio 0,9984 1 0,9979 | 0,0009 1 1 0,9973 | 0,0028
Erro absoluto relativo (%) 124,95 | 125,15 | 124,14 | 0,12 | 125,15 | 125,15 | 124,96 | 0,21
Erro quadrético relativo (%) 124,95 | 125,15 | 124,13 0,23 125,15 | 125,15 | 124,97 0,69
Agente vencedor - - - x - - - x
Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 10% Curto-circuito de 10%
Situagdo de desequilibrio (V) < 4% < &%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 30 30 30 30 54 54 54 54
Acuricia (%) 0 0 0 100 0 0 0 100
Kappa 0 0 0 1 0 0 0 1
Erro absoluto médio 1 1 0,9993 | 0,0006 1 1 1 0,0014
Erro quadréatico médio 1 1 0,9993 | 0,0025 1 1 1 0,0051
Erro absoluto relativo (%) 125,15 | 125,15 | 125,07 0,19 125,15 | 125,15 | 125,15 0,43
Erro quadrético relativo (%) 125,15 | 125,15 | 125,07 0,61 125,15 | 125,15 | 125,15 1,26
Agente vencedor - - - X - - - X

Tabela 6.11 — Testes com SMA para identificar a severidade de 1% de curto-circuito no estator do MIT
de 2 cv separado por faixas de desequilibrio de tensao na alimentacao com modelo treinando com dados
de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 1% Curto-circuito de 1%
Situagao de desequilibrio (V) < 0,5% < 2%

Agente responsdvel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 6 6 6 6 18 18 18 18
Acuricia (%) 100 33,33 0 0 100 17,64 0 0
Kappa 1 0 0 0 1 0 0 0
Erro absoluto médio 0,0354 | 0,7045 | 0,9996 1 0,0197 | 0,8459 | 0,9995 1
Erro quadratico médio 0,0546 | 0,7886 | 0,9996 1 0,0390 | 0,8892 | 0,9995 1
Erro absoluto relativo (%) 4,72 94,09 | 133,51 | 133,56 2,62 112,97 | 133,49 | 133,56
Erro quadrético relativo (%) 7,29 | 105,32 | 133,51 | 133,56 | 5,20 | 118,76 | 133,49 | 133,56
Agente vencedor x - - - X - - -
Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 1% Curto-circuito de 1%
Situagdo de desequilibrio (Vaec) < 4% < 8%

Agente responsivel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 30 30 30 30 54 54 54 54
Acurécia (%) 100 10,34 0 0 98,11 9,43 0 0
Kappa 1 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,0156 | 0,9013 | 0,9996 1 0,0258 | 0,8942 | 0,9997 1
Erro quadratico médio 0,0333 | 0,9280 | 0,9996 1 0,0940 | 0,9223 | 0,9997 1
Erro absoluto relativo (%) 2,08 120,38 | 133,51 | 133,56 3,45 119,43 | 133,52 | 133,55
Erro quadrético relativo (%) 4,44 123,94 | 133,51 | 133,56 | 12,55 | 123,18 | 133,52 | 133,55
Agente vencedor X - - - X - - -

validagdo com amostras provenientes do motor de 2 cv sdao apresentados nas Tabelas 6.12
e 6.13, respectivamente. Estes resultados demonstram um curso esperado na resposta do
sistema para todas as situagoes de desequilibrio de tensoes inerentes as amostras.

Os resultados da situagao mais severa testada para defeitos no estator sao apresentados
na Tabela 6.14 e demonstram 100% de acuricia em todas as amostras apresentadas ao

agente responsavel por determinar 10% de curto-circuito na bobina do estator. Os demais
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Tabela 6.12 — Testes com SMA para identificar a severidade de 3% de curto-circuito no estator do MIT
de 2 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentacdo com modelo treinando com dados

de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao

Curto-circuito de 3%

Curto-circuito de 3%

Situacao de desequilibrio (V) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 6 6 6 6 18 18 18 18
Acurécia (%) 0 100 0 0 0 94,11 5,88 0
Kappa 0 1 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 1 0,0245 | 0,9859 | 0,9998 | 0,9917 | 0,0798 | 0,9475 | 0,9999
Erro quadréatico médio 1 0,0406 | 0,9859 | 0,9998 | 0,9918 | 0,2438 | 0,9617 | 0,9999
Erro absoluto relativo (%) 133,55 3,27 131,67 | 133,54 | 132,45 | 10,65 | 126,54 | 133,54
Erro quadrético relativo (%) 133,55 5,41 131,68 | 133,54 | 132,47 | 32,56 | 128,44 | 133,54
Agente vencedor - x - - - X - -
Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 3% Curto-circuito de 3%
Situagdo de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 30 30 30 30 54 54 54 54
Acuricia (%) 0 93,11 3,44 0 5,66 92,45 1,88 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,9781 | 0,0791 | 0,9647 | 0,9999 | 0,9248 | 0,1027 | 0,9706 | 0,9999
Erro quadrético médio 0,9819 | 0,2412 | 0,9732 | 0,9999 | 0,9498 | 0,2504 | 0,9758 | 0,9999
Erro absoluto relativo (%) 130,63 | 10,56 | 128,84 | 133,55 | 123,51 | 13,72 | 129,63 | 133,55
Erro quadrético relativo (%) 131,14 | 32,21 | 129,97 | 133,55 | 126,86 | 33,44 | 130,33 | 133,55
Agente vencedor - X - - - X - -

Tabela 6.13 — Testes com SMA para identificar a severidade de 5% de curto-circuito no estator do MIT
de 2 cv separado por faixas de desequilibrio de tensao na alimentacao com modelo treinando com dados

de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao

Curto-circuito de 5%

Curto-circuito de 5%

Situagao de desequilibrio (Vo) < 0,5% < 2%

Agente responsdvel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 6 6 6 6 18 18 18 18
Acuricia (%) 0 0 100 0 0 0 100 0
Kappa 0 0 1 0 0 0 1 0
Erro absoluto médio 1 0,9808 | 0,0851 | 0,9672 1 0,9536 | 0,0645 | 0,9868
Erro quadratico médio 1 0,9815 | 0,1593 | 0,9675 1 0,9638 | 0,1341 | 0,9871
Erro absoluto relativo (%) 133,56 | 131,00 | 11,37 | 129,17 | 133,56 | 127,36 8,60 131,80
Erro quadratico relativo (%) 133,56 | 131,00 | 21,26 | 129,22 | 133,56 | 128,72 | 17,90 | 131,83
Agente vencedor - - x - - - X -
Tipo de defeito da validacédo Curto-circuito de 5% Curto-circuito de 5%
Situagao de desequilibrio (Vas.) < 4% < 8%

Agente responsdvel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 30 30 30 30 54 54 54 54
Acurécia (%) 0 344 | 96,55 0 0 3,77 | 94,33 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 1 0,9563 | 0,0659 | 0,9915 1 0,9439 | 0,0753 | 0,9943
Erro quadrdtico médio 1 0,9653 | 0,1583 | 0,9916 1 0,9596 | 0,1759 | 0,9944
Erro absoluto relativo (%) 133,56 | 127,72 | 8,80 | 132,42 | 133,56 | 126,06 | 10,05 | 132,79
Erro quadratico relativo (%) 133,56 | 128,92 | 21,14 | 132,44 | 133,56 | 128,17 | 23,49 | 132,80
Agente vencedor - - X - - - X -

agentes avaliados nao obtiveram acerto e o agente vencedor foi determinado conforme o

esperado com 100% de acurdcia em todas as situacoes testadas.

A fim de verificar a robustez do SMA para determinacao dos defeitos no estator,

foram realizados testes com modelos treinados a partir de dados obtidos do motor de 2

cv e validados com amostras originadas do motor de 1 cv. Os resultados experimentais
sao apresentados nas Tabelas 6.15, 6.16, 6.17 e 6.18.
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Tabela 6.14 — Testes com SMA para identificar a severidade de 10% de curto-circuito no estator do MIT
de 2 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentacdo com modelo treinando com dados
de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 10% Curto-circuito de 10%
Situacao de desequilibrio (Vysc) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 6 6 6 6 18 18 18 18
Acuricia (%) 0 0 0 100 0 0 0 100
Kappa 0 0 0 1 0 0 0 1
Erro absoluto médio 1 1 0,9999 | 0,0002 1 0,9999 | 0,9999 | 0,0004
Erro quadréatico médio 1 1 0,9999 | 0,0003 1 0,9999 | 0,9999 | 0,0006
Erro absoluto relativo (%) 133,56 | 133,55 | 133,55 0,02 133,56 | 133,54 | 133,54 0,05
Erro quadrético relativo (%) 133,56 | 133,55 | 133,55 0,03 133,56 | 133,54 | 133,54 0,07
Agente vencedor - - - x - - - x
Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 10% Curto-circuito de 10%
Situagdo de desequilibrio (V) < 1% < 8%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 30 30 30 30 54 54 54 54
Acuricia (%) 0 0 0 100 0, 0 0 100
Kappa 0 0 0 1 0 0 0 1
Erro absoluto médio 1 0,9999 | 0,9997 | 0,0005 1 0,9999 | 0,9987 | 0,0016
FErro quadratico médio 1 0,9999 | 0,9997 | 0,0008 1 0,9999 | 0,9987 | 0,0034
Erro absoluto relativo (%) 133,56 | 133,565 | 133,52 0,07 133,56 | 133,54 | 133,38 0,21
Erro quadrético relativo (%) 133,56 | 133,55 | 133,52 0,10 133,56 | 133,54 | 133,38 0,45
Agente vencedor - - - X - - - X

Tabela 6.15 — Testes com SMA para identificar a severidade de 1% de curto-circuito no estator do MIT
de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensao na alimentacao com modelo treinando com dados
de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 1% Curto-circuito de 1%
Situacdo de desequilibrio (V) < 0,5% <2%

Agente responsdvel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 3 3 3 3 9 9 9 9
Acurécia (%) 33,34 33,34 0 0 44,44 22,22 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,685 0,715 | 0,9998 | 0,9997 | 0,454 | 0,512 | 0,9987 | 0,9998
Erro quadrético médio 0,817 | 0,749 | 0,9998 | 0,9998 | 0,706 | 0,689 | 0,9987 | 0,9998
Erro absoluto relativo (%) 91,48 93,98 132,54 | 131,99 | 72,47 | 81,66 131,21 | 133,01
Erro quadrético relativo (%) 109,15 | 98,14 | 132,54 | 131,99 | 94,37 | 86,41 | 135,87 | 133,01
Agente vencedor X - - - X - - -
Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 1% Curto-circuito de 1%
Situagao de desequilibrio (Vap.) < 1% < 8%

Agente responsivel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 15 15 15 15 24 24 24 24
Acurécia (%) 53,33 6,66 0 0 67,39 0 0 0
Kappa 0 0 0 0 0,31 0 0 0
Erro absoluto médio 0454 | 0,821 | 0,999 | 0,999 | 0,343 | 0,999 | 0,999 1
Erro quadratico médio 0,628 0,951 0,999 0,999 | 0,537 | 0,999 0,999 1
Erro absoluto relativo (%) 60,63 | 101,21 | 133,55 | 133,54 | 45,91 | 133,54 | 133,55 | 133,55
Erro quadrético relativo (%) 83,97 102,87 | 133,55 | 133,54 | 71,79 | 133,54 | 133,55 | 133,55
Agente vencedor x - - - X - - -

Nos testes para a determinacgao de severidades de 1% e 3%, no qual os resultados se
encontram nas Tabelas 6.15 e 6.16, os valores estatisticos apresentaram baixa precisao,
com valores de acurdcia até 67,39% e 33,33%, respectivamente. Contudo, o critério da
decisao mutua determinou o resultado final conforme o esperado em todos os casos, exceto
nos testes em que os agentes validaram as amostras com defeito de curto-circuito a 3%

na faixa de desequilibrio menor ou igual a 2%, em que o vencedor da decisao mutua foi o
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agente 1%.

Tabela 6.16 — Testes com SMA para identificar a severidade de 3% de curto-circuito no estator do MIT
de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentacdo com modelo treinando com dados
de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 3% Curto-circuito de 3%
Situagao de desequilibrio (Vab.) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 4 4 4 4 18 18 18 18
Acurécia (%) 25 25 0 0 33,33 0 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,814 0,787 1 1 0,715 0,992 0,998 1
Erro quadratico médio 0,914 0,832 1 1 0,722 0,992 0,998 1
Erro absoluto relativo (%) 110,20 | 105,18 | 133,55 | 133,54 | 100,21 | 132,49 | 131,21 | 135,55
Erro quadrético relativo (%) 114,21 | 111,12 | 133,55 | 133,54 | 101,33 | 132,49 | 135,87 | 135,55
Agente vencedor - x - - X - - -
Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 3% Curto-circuito de 3%
Situagdo de desequilibrio (Vapc) < 4% < 8%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 16 16 16 16 26 26 26 26
Acuricia (%) 12,5 25 0 0 11,53 26,92 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,915 0,721 1 1 0,855 0,745 1 1
Erro quadratico médio 0,915 0,807 1 1 0,863 0,829 1 1
Erro absoluto relativo (%) 115,12 | 96,27 | 133,55 | 133,54 | 114,87 | 99,52 | 133,55 | 133,55
Erro quadrético relativo (%) 116,55 | 107,79 | 133,55 | 133,54 | 115,565 | 110,83 | 133,55 | 133,55
Agente vencedor - X - - - X - -

Entretanto, conforme verificado nas Tabelas 6.17 e 6.18, a robustez dos testes com
amostras de motores com poténcias distintas (treinadas com 2 cv e validadas com 1 cv)
apresentaram valores acima de 86% de acerto nas severidades de curto-circuito na bobina
de 5% e 10%.

Tabela 6.17 — Testes com SMA para identificar a severidade de 5% de curto-circuito no estator do MIT
de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensao na alimentacdo com modelo treinando com dados
de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 5% Curto-circuito de 5%
Situacao de desequilibrio (V) < 0,5% < 2%

Agente responsdvel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 6 6 6 6 16 16 16 16
Acurécia (%) 0 0 100 0 0 0 100 0
Kappa 0 0 1 0 0 0 1 0
Erro absoluto médio 1 1 0,009 | 0,999 1 1 0,021 0,999
Erro quadratico médio 1 1 0,014 | 0,999 1 1 0,044 | 0,999
Erro absoluto relativo (%) 133,45 | 133,45 | 1,31 | 133,44 | 133,44 | 133,44 | 2,92 | 133,45
Erro quadrético relativo (%) 133,45 | 133,45 | 1,89 | 133,44 | 133,44 | 133,44 | 5,95 | 133,45
Agente vencedor - - x - - - X -
Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 5% Curto-circuito de 5%
Situagao de desequilibrio (V) < 4% < &%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 22 22 22 22 37 37 37 37
Acurécia (%) 0 0 95,45 4,54 0 5,40 86,48 5,40
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,999 0,999 | 0,090 | 0,889 1 0,711 | 0,165 | 0,722
Erro quadratico médio 0,999 0,999 | 0,222 | 0,902 1 0,732 0,349 | 0,801
Erro absoluto relativo (%) 133,44 | 133,43 | 12,02 | 125,33 | 133,45 | 110,32 | 22,11 | 111,98
Erro quadrético relativo (%) 133,44 | 133,43 | 29,74 | 128,45 | 133,45 | 115,87 | 46,71 | 118,33
Agente vencedor - - b - - - X -
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Destaca-se que a validacao das amostras originadas de um MIT com 10% de curto-
circuito na bobina do estator obteve 100% de acurédcia em todas as faixas de desequilibrio

de tensao, determinando assim o correto diagnostico final do SMA.

Tabela 6.18 — Testes com SMA para identificar a severidade de 10% de curto-circuito no estator do MIT
de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensao na alimentacdo com modelo treinando com dados
de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao Curto-circuito de 10% Curto-circuito de 10%
Situagao de desequilibrio (V) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 5 5 5 5 15 15 15 15
Acuricia (%) 0 0 0 100 0 0 0 100
Kappa 0 0 0 1 0 0 0 1
Erro absoluto médio 1 1 0,978 | 0,001 1 1 0,999 | 0,001
Erro quadréatico médio 1 1 0,981 | 0,001 1 1 0,999 | 0,004
Erro absoluto relativo (%) 133,55 | 133,54 | 130,63 | 0,14 | 133,55 | 133,55 | 133,54 | 0,25
Erro quadrético relativo (%) 133,55 | 133,54 | 131,14 | 0,20 | 133,55 | 133,55 | 133,54 | 0,65
Agente vencedor - - - x - - - X
Tipo de defeito da validagao Curto-circuito de 10% Curto-circuito de 10%
Situagao de desequilibrio (Vase) < 4% < 8%

Agente responsdvel 1% 3% 5% 10% 1% 3% 5% 10%
Amostras validadas 25 25 25 25 39 39 39 39
Acuracia (%) 0 0 0 100 0 0 0 100
Kappa 0 0 0 1 0 0 0 1
Erro absoluto médio 1 1 1 0,002 | 0,999 1 0,999 | 0,019
Erro quadréatico médio 1 1 1 0,004 | 0,999 1 0,999 | 0,053
Erro absoluto relativo (%) 133,55 | 133,55 | 133,55 | 0,28 | 133,54 | 133,56 | 133,54 | 2,63
Erro quadrético relativo (%) 133,55 | 133,55 | 133,54 | 0,58 | 133,54 | 133,56 | 133,54 | 7,12
Agente vencedor - - - X - - - X

6.3.1.4 Determinacio da Severidade de Defeitos no Estator com um Unico
Modelo Multiclassificador

Para complementar esta pesquisa com as técnicas para a determinacao da severidade
dos defeitos no estator de um MIT, implementou-se uma RNA com comportamento mul-
ticlassificador do tipo MLP com quatro padroes definidos para o comprometimento do
curto-circuito na bobina do estator em 1%, 3%, 5% e 10%, para os respectivos padroes
0001, 0010, 0100 e 1000 informados nas amostras com os dados das correntes utilizados
nos testes. Este modelo neural foi composto por uma topologia com 30 entradas, 16
neuronios na camada oculta com func¢do de ativacao tangente hiperbdlica e 4 saidas com
funcao de ativacao linear.

Na Tabela 6.19 sao apresentados os resultados das classificagoes das amostras com
modelo treinado com motor de 1 cv e validado com amostras oriundas do motor de 1 cv,
separadas por faixas de desequilibrios de tensao que foram aplicados no ato da aquisicao
dos dados. Analisando os dados resultantes dos testes, nota-se que em ambas as situagoes
de severidade e desequilibrio de tensao, o modelo obteve um indice de acuracia acima de
83%. Contudo, as amostras com o defeito mais severo testado apresentou uma classificacao
com 100% de precisao para todas as faixas de desequilibrio testadas e um grau méximo

de confiabilidade representado pela indice Kappa.
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Tabela 6.19 — Testes com um tnico modelo multiclassificador para identificar a severidade do defeito
no estator de MITs de 1 ¢v com modelo treinando com dados de motor de 1 cv separado por faixas de
desequilibrio de tensao na alimentacao.

Defeito das amostras 1% 3%

Situacao de desequilibrio (Vase) | < 0,5% | <2% | <4% [ <8% [ <05% | <2% [ <4% | <&%
Quantidade de amostras 6 18 30 54 6 18 30 54
Acuricia (%) 83,33 94,44 96,66 98,14 100 100 100 98,14
Kappa 0,89 094 | 095 | 096 1 1 1 0,97
Erro absoluto médio 0,0595 | 0,0301 | 0,0228 | 0,014 0,0139 | 0,0111 | 0,0104 0,02
Erro quadrético médio 0,1545 | 0,1036 | 0,0847 | 0,064 | 0,0235 | 0,0183 | 0,0279 | 0,0888
Erro absoluto relativo (%) 15,87 8,02 6,07 3,74 3.7 2,34 2,77 5,34
Erro quadrético relativo (%) 35,67 23,91 19,55 14,78 5,41 3,76 6,43 20,49
Defeito das amostras 5% 10%

Situagdo de desequilibrio (Vase) | < 0,6% | < 2% < 4% <8% | <05% | <2% < 4% < 8%
Quantidade de amostras 6 18 30 54 6 18 30 54
Acuricia (%) 100 100 96,66 98,14 100 100 100 100
Kappa 1 1 0,95 | 0,96 1 1 1 1
Erro absoluto médio 0,0031 | 0,0052 | 0,0135 | 0,0182 | 0,0001 0,0002 | 0,0002 | 0,0014
Erro quadratico médio 0,0059 0,0109 | 0,0699 0,071 0,0004 0,0002 | 0,0004 | 0,0089
Erro absoluto relativo (%) 0,82 1,37 3,60 4,85 0,03 0,04 0,04 0,38
Erro quadrético relativo (%) 1,36 2,02 16,14 16,38 0,08 0,09 0,09 2,06

Na Tabela 6.20, baseados nas mesmas caracteristicas de testes apresentados para dados
do motor de 1 cv, os resultados do treinamento e validagao das amostras do motor de 2 cv
sao apresentadas para determinar a severidade dos defeitos no estator do MIT. Observa-se

que os resultados em todos os testes executados apresentaram acurécia de 100%.

Tabela 6.20 — Testes com um tnico modelo multiclassificador para identificar a severidade do defeito
no estator de MITs de 2 c¢v com modelo treinando com dados de motor de 2 cv separado por faixas de
desequilibrio de tensdo na alimentagao.

Defeito das amostras 1% 3%

Situagdo de desequilibrio (Vape) | < 0,6% | < 2% < 4% <8% [ <0,5% | <2% < 4% < 8%
Amostras 6 18 30 54 6 18 30 54
Acurécia (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Kappa 1 1 1 1 1 1 1 1
Erro absoluto médio 0,0112 | 0,0069 | 0,005 | 0,0036 | 0,0049 | 0,0049 | 0,004 | 0,0031
Erro quadratico médio 0,0179 0,015 0,0121 | 0,0097 | 0,0102 0,0091 0,008 0,0064
Erro absoluto relativo (%) 2,99 1,84 1,34 0,95 1,29 1,30 1,07 0,82
Erro quadrético relativo (%) 4,12 345 | 280 | 224 2.35 209 | 1,83 | 1,48
Defeito das amostras 5% 10%

Situagdo de desequilibrio (Vape) | < 0,6% | < 2% < 4% <8% [ <0,5% | <2% < 4% < 8%
Amostras 6 18 30 54 6 18 30 54
Acurécia (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Kappa 1 1 1 1 1 1 1 1
Erro absoluto médio 0,0049 0,0061 | 0,0056 | 0,0058 0,0001 0,0003 | 0,0002 | 0,0006
Erro quadratico médio 0,0071 0,0102 | 0,0098 0,013 0,0001 0,0008 | 0,0007 | 0,0014
Erro absoluto relativo (%) 1,29 1,63 1,50 1,53 0,02 0,07 0,06 0,15
Erro quadrético relativo (%) 1,64 2,35 2,27 3,00 0,33 0,18 0,15 0,31

A fim de verificar a robustez na identificacao da severidade do estator utilizando um
unico modelo multiclassificador, os dados do MIT com poténcia de 1 cv sao validados em
modelo treinado com dados do motor de 2 cv. Os resultados de validagao sao apresentados
na Tabela 6.21. Observa-se, nesta tabela, que os dados validados com severidade de 1%
e 3% possuem baixas taxas de acuracia. Contudo, com o aumento do grau de severidade
implicito ao dados também observa-se uma melhora nas taxas de classificacao, conforme
pode ser notado nas amostras com niveis de curto circuito com 5% e 10%, apresentando

as respectivas acuracias entre 87% e 100%.
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Tabela 6.21 — Testes com um tnico modelo multiclassificador para identificar a severidade do defeito
no estator de MITs de 1 ¢v com modelo treinando com dados de motor de 2 cv separado por faixas de
desequilibrio de tensao na alimentacao.

Defeito das amostras 1% 3%

Situacdo de desequilibrio (Vase) | < 0,5% [ <2% | <4% | <8% [ <0,5% | <2% [ <4% | <&%
Amostras 6 18 30 54 6 18 30 54
Acuricia (%) 33,33 50 56,67 70,37 33,33 33,33 26,67 29,62
Kappa 0 0 0 0,34 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,332 0,242 0,202 0,1404 0,345 0,437 0,3568 | 0,3345
Erro quadrético médio 0,5561 | 0,4654 | 0,4245 | 0,3566 | 0,5763 | 0,763 | 0,5739 | 0,5474
Erro absoluto relativo (%) 88,54 64,54 53,86 37,42 92,01 94,05 95,14 89,21
Erro quadrético relativo (%) 128,41 | 107,48 | 98,03 82,34 133,10 | 135,33 | 132,53 | 126,41
Defeito das amostras 5% 10%

Situagdo de desequilibrio (Vase) | < 0,6% | < 2% < 4% <8% | <05% | <2% < 4% < 8%
Amostras 6 18 30 54 6 18 30 54
Acuricia (%) 100 100 96,67 87,03 100 100 100 96,29
Kappa 1 1 091 | 0,72 1 1 1 0,92
Erro absoluto médio 0,0053 0,0078 | 0,0254 | 0,0637 0,0061 0,0079 | 0,0107 | 0,0279
Erro quadrético médio 0,0094 | 0,0213 | 0,1247 | 0,2213 | 0,0126 | 0,0285 | 0,0302 | 0,0947
Erro absoluto relativo (%) 1,41 2,08 6,77 16,98 1,62 2,09 2,84 7,43
Erro quadrético relativo (%) 2,17 4,92 28,79 51,11 2,91 6,57 6,98 21,86

Enfim, por meio dos resultados apresentados para a definicao de defeitos e severidades
no estator em MITs, as estratégias apresentadas permitiram inferir o grau de compro-
metimento desta anomalia, retornando o nivel da severidade baseado no curto circuito
entre espiras de uma bobina do estator. As trés solugoes exploradas possibilitaram a ge-
neralizacao e robustez do sistema por meio de dados provenientes dos motores utilizados
nos ensaios experimentais. Ademais, destaca-se que por meio dos testes realizados, foi
possivel observar que quanto maior a severidade, maior é a precisao na determinacao da
falha incipiente no estator e da sua respectiva severidade. O uso de um tnico modelo
multiclassificador nao garante melhores resultados que o uso da redundancia classificato-
ria do modelo SMA. Contudo, o estimador com aproximador funcional neural apresentou
resultados numéricos que podem indicar valores transitérios na faixa de comprometimento

dos motores.

6.3.2 Resultados da Identificacao de Defeitos e Severidades no
Rotor

Os resultados experimentais relativos a identificacao de defeitos e severidades no rotor
de um MIT sao apresentados nesta subsecao. Todas as amostras testadas sao oriundas
de ensaios em bancada de laboratorio e tratadas por meio de um médulo computacional.
Tais amostras foram divididas em lotes de treinamento e validacdo, atentado-se que ne-
nhuma amostra de sinal apresentada na validacao é inclusa no treinamento. Inicialmente,
os resultados experimentais sao compostos pela identificacao do defeito no rotor, apresen-
tados na Subse¢ao 6.3.2.1. Em seguida, as trés propostas de fluxo apresentadas na Figura
6.3 sao abordadas: 7) “proposta 1”: estimador de severidade; i) “proposta 2”: abordagem
classificatéria de severidade de defeitos com SMA e; ii7) “proposta 3”: abordado um tnico

modelo multiclassificador. Os resultados experimentais com a aplicacao destas propostas
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sao apresentadas nas Subsegoes 6.3.2.2, 6.3.2.3 e 6.3.2.4. Para a execucao destes testes,
as amostras com defeitos foram divididas em grupos com percentuais de desequilibrio de
tensdo (situagao < 0,5%, situacdo < 2%, situacio < 4% e situagao < 8%), a fim de
averiguar a influéncia deste desajuste na classificacdo do defeito. Em todos os casos, os
dados foram adquiridos considerando a variacao de carga mecénica aplicada ao eixo do
motor na faixa de 10% a 150% do conjugado nominal. Para os testes desta subsecéo,
foram utilizadas 720 amostras para treinamentos de sinais provenientes dos motores com
poténcia de 1 e 2 cv com defeitos de barras quebradas nos rotores e 180 amostras de

motores sem defeitos com as mesmas poténcias.

6.3.2.1 Determinacao de Defeitos no Rotor com Classificador de Padroes

As amostras testadas neste ponto da avaliagdo retornam binariamente se ha falha
incipiente no rotor do MIT, independente da severidade do problema. Para isso, conforme
as atividades 2 e 3 da Figura 6.3, as amostras com defeitos no rotor com 1 B, 2 B, 4 B e
2|2 B sao avaliadas com motores de poténcias de 1 e 2 cv.

Na Tabela 6.22 é possivel observar os resultados das classificacbes das amostras com
defeitos em todas as situagoes propostas do motor de 1 ¢v com modelo gerado a partir
do motor de 1 cv. Salienta-se que esta atividade apresenta o comportamento classificador
composto por uma RNA do tipo MLP com as mesmas caracteristicas topologicas descritas
na Subsec¢ao 6.3.1.1.

No geral, os resultados das classificagbes apresentaram acuracias iguais ou superiores
a 70%, considerando todos os testes efetuados nesta poténcia de motor. Observa-se ainda
que as classificacoes das amostras com defeitos de 1 B apresentaram, no geral, menores
indices de acuracia em comparacao as demais severidades avaliadas. Isto ocorre devido
ao comportamento da corrente ser mais aproximado do motor sem defeitos, ocasionando
pequena inconformidade no resultado obtido.

Na Tabela 6.23 sdao apresentados os resultados das classificagoes das amostras com
defeitos em todas as situagdes propostas de desequilibrio e variagao de carga do motor de
2 cv com modelo gerado a partir do motor de 2 cv. Tais resultados apresentaram acuracia
acima de 80%, considerando todos os testes efetuados para esta poténcia de motor. No
geral, quanto maior a severidade das amostras, melhor é a classificagdo. Em relacao
as faixas de desequilibrios impostas as amostras, observa-se que ha taxas ligeiramente
melhores nas classificagdes dos sinais de operagao com menores desequilibrios nas tensoes
de alimentagao da méaquina.

Para testar a robustez da classificacdo do defeito no rotor, na Tabela 6.24 sdo apre-
sentados os resultados da validagao das amostras do motor de 1 ¢v com modelo neural
ajustado com amostras oriundas do motor de 2 c¢v. Neste caso, os resultados das classifi-

cacoes apresentaram acuracia 100% em todas as situagoes de adversidades avaliadas.
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Tabela 6.22 — Testes para identificar falha no rotor de MITs de 1 c¢v com modelo treinando com dados
de motor de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensao na alimentacéo.

Situacao 1 Situacao 2

Nivel de desequilibrio <0,5% <2%

Severidade de barras quebradas 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 70 100 100 80 76,66 90 100 83,33
Kappa 0 1 1 0 0 0 1 0,1846
Erro absoluto médio 0,3536 | 0,007 | 0,0074 | 0,2261 | 0,2441 | 0,0997 | 0,0116 | 0,4075
Erro quadratico médio 0,5317 | 0,019 | 0,0152 | 0,4457 | 0,4187 | 0,2736 | 0,0272 | 198,56
Erro absoluto relativo (%) 172,32 2.4 3,59 110,16 | 118,94 | 48,59 5,64 86,66
Erro quadrético relativo (%) 259,07 9,25 7,39 217,17 | 204,02 | 133,33 | 12,27 56,66

Situacao 3 Situagao 4

Nivel de desequilibrio < 4% < 8%

Severidade de barras quebradas 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras 50 50 50 50 90 90 90 90
Acurécia (%) 84 92 98 84 87,77 94,45 98,89 84,45
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,1843 | 0,0772 | 0,0297 | 0,1918 | 0,1441 | 0,0577 | 0,0195 | 0,1904
Erro quadratico médio 0,3564 | 0,2399 | 0,1261 | 0,3979 | 0,3168 | 0,201 | 0,0954 | 0,3913
Erro absoluto relativo (%) 89,80 37,63 14,45 93,43 70,21 28,13 9,51 92,80
Erro quadrético relativo (%) 173,65 | 116,89 | 61,43 | 193,87 | 154,38 | 97,96 46,48 | 190,67

Tabela 6.23 — Testes para identificar falha no rotor de MITs de 2 ¢v com modelo treinando com dados
de motor de 2 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagcao.

Situacao 1 Situagao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% <2%
Severidade de barras quebradas 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras 10 10 10 10 30 30 30 30
Acuricia (%) 90 80 100 100 90 86,66 86,66 100
Kappa 0 0 1 1 0 0 0 1
Erro absoluto médio 0,0941 0,225 | 0,0475 | 0,0001 | 0,1094 | 0,1753 | 0,1584 | 0,0014
Erro quadréatico médio 0,2826 | 0,4425 | 0,1443 | 0,0001 | 0,2794 | 0,3684 | 0,3432 | 0,0051
Erro absoluto relativo (%) 46,87 | 112,12 | 23,64 0,03 54,52 87,35 78,95 0,67
Erro quadrético relativo (%) 140,83 | 220,51 | 71,90 0,07 139,25 | 183,57 | 171,04 2,55
Situacao 3 Situagao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Severidade de barras quebradas 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras 50 50 50 50 90 90 90 90
Acuricia (%) 82 90 90 94 85,55 90 90 95,55
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,1801 | 0,1263 | 0,1288 | 0,069 | 0,1539 | 0,1181 | 0,1121 | 0,0473
Erro quadrético médio 0,369 | 0,3048 | 0,304 | 0,2312 | 0,3337 | 0,3009 | 0,2923 | 0,181
Erro absoluto relativo (%) 89,77 62,95 64,20 34,37 76,67 58,84 55,86 23,55
Erro quadrético relativo (%) 183,89 | 151,88 | 151,48 | 115,21 | 166,28 | 149,96 | 145,68 90,21

6.3.2.2 Determinacao da Severidade de Defeitos no Rotor com Estimador

A severidade de defeitos no rotor com aproximador funcional também é investigada
neste trabalho. Para a construgao da atividade 4, referente a Figura 6.3, foi implementado
e treinado um modelo computacional neural do tipo MLP com 1 tnica camada neural
escondida composta por 16 neurénios artificiais com fungoes de ativagao do tipo sigmoide,
30 entradas e 1 neurdnio na camada de saida com funcao de ativacao do tipo linear. Para
isso, dois modelos treinados foram testados, um modelo treinado somente com dados do
motor de 1 cv e outro modelo treinado com dados do motor de 2 c¢v. Os valores estimados
sao relacionados as severidades dos defeitos no rotor com barras quebradas de 1 B, 2 B,
4 B e 2|2 B, associados aos respectivos valores 0,2, 0,4, 0,6 e 0,8 que foram predefinidos

para o treinamento e validagao. Nos treinamentos, foram utilizadas 360 amostras para
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Tabela 6.24 — Testes para identificar falha no rotor de MITs de 1 cv com modelo treinando com dados
de motor de 2 cv separado por faixas de desequilibrio de tensao na alimentagao.

Situacao 1 Situacao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% <2%
Severidade de barras quebradas | 1B [ 2B [4B | 22B [1B|[2B [ 4B | 2]2B
Amostras 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 100 | 100 | 100 100 100 | 100 | 100 100
Kappa 1 1 1 1 1 1 1 1
Erro absoluto médio 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro quadratico médio 0 0 0 0 0 0 0 0,0002
Erro absoluto relativo (%) 0 0 0 0 0 0 0 | 0,0154
Erro quadrético relativo (%) 0 0 0 0 0 0 0 0,0842

Situacao 3 Situagao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Severidade de barras quebradas | 1B [ 2B [ 4B | 22B [1B[2B [ 4B | 2[2B
Amostras 50 50 50 50 90 90 90 90
Acurécia (%) 100 | 100 | 100 100 100 | 100 | 100 100
Kappa 1 1 1 1 1 1 1 1
Erro absoluto médio 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro quadrético médio 0 0 0 | 0,0001 0 0 0 0,0001
Erro absoluto relativo (%) 0 0 0 | 00092 | 0 0 0 | 0,0051
Erro quadrético relativo (%) 0 0 0 | 0,0652 0 0 0 0,0486

cada tipo de poténcia de motor.

Na Tabela 6.25 sao apresentados os resultados estatisticos dos testes realizados para
estimar a severidade com amostras dos sinais do motor de 1 cv a partir de modelo treinado
com dados do motor de 1 cv. Na referida tabela é apresentada a estimacao de grupos
de dados organizados por niveis de desequilibrio de tensdo na alimentagdo do motor e
amostras com niveis de severidade de quebras de barras no rotor com 1 B, 2 B, 4 B e 2|2
B. No geral, os resultados obtidos mostram que a estimacao de 4 B apresentam taxas de
erro e variancia maximas de 26,04% e 3,90%, respectivamente. Ademais, constata-se que
estes valores sao menores quando comparados aos indices obtidos nos testes com outras
severidades. Na Figura 6.9 sao apresentados os valores desejados e estimados graficamente
para os quatro niveis de severidades investigadas com dados treinados e validados oriundos
do MIT de 1 cv.

Tabela 6.25 — Testes para estimar a severidade de MITs com defeitos no rotor de 1 ¢v com modelo
treinando com dados de motor de 1 cv.

Situagao 1 Situacao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% < 2%
Severidade de barras quebradas | 1 B 2B 4B | 22B| 1B 2B 4B | 2]2B
Amostras 7 10 10 8 23 27 30 25
Erro relativo médio (%) 43,42 | 74,63 | 20,63 | 26,98 | 37,27 | 39,66 | 16,74 | 21,75
Variancia (%) 8,23 8,65 3,90 | 10,61 | 10,49 | 0,56 0,79 7,50
Situagao 3 Situacao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Severidade de barras quebradas | 1B 2B 4B | 22B| 1B 2B 4B | 2]2B
Amostras 42 46 49 42 79 85 89 76
Erro relativo médio (%) 29,21 | 7,46 | 20,04 | 23,06 | 33,56 | 41,48 | 26,04 | 28,47
Variancia (%) 7,12 0,25 0,52 8,43 7,57 | 0,39 1,21 8,03

Os testes de estimagdo com dados treinados e validados originados do motor de 2 cv
sao apresentados na Tabela 6.26. No geral, os resultados obtidos mostram que a estimacao

de 1 B apresentou a taxa de erro e variancia menor em comparacao aos demais testes com
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Figura 6.9 — Estimador de severidade com amostras defeituosas com barras quebradas no rotor do motor
de 1 c¢v por meio de modelo treinado com dados de motor de 1 cv.

outras severidades e mesmo assim com valores elevados em comparagao aos testes com
motor de 1 cv. Na Figura 6.10 sao apresentados os valores desejados e estimados para

os quatro graus de severidades investigadas com dados treinados e validados oriundos do
MIT de 2 cv.

Tabela 6.26 — Testes para estimar a severidade de MITs com defeitos no rotor de 2 c¢v com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Situacao 1 Situacao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% <2%
Severidade de barras quebradas | 1 B 2B 4B | 22B| 1B 2B 4B | 2]2B
Amostras 9 8 10 10 27 26 26 30
Erro relativo médio (%) 31,66 | 61,25 | 45,35 | 79,12 | 32,48 | 82,11 | 53,46 | 77,91
Variancia (%) 3,58 | 14,84 | 24,95 | 24,71 | 19,04 | 5,30 | 12,82 | 17,01
Situagao 3 Situagao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Severidade de barras quebradas | 1 B 2B 4B | 22B| 1B 2B 4B | 2]2B
Amostras 41 45 45 47 7 81 81 86
Erro relativo médio (%) 44,19 | 10,87 | 70,67 | 66,65 | 37,75 | 4,74 | 69,31 | 78,25
Variancia (%) 19,26 | 3,85 | 11,20 | 13,563 | 20,27 | 2,85 | 8,59 | 13,26

Visando avaliar a robustez do modelo neural que executa a funcao de aproximacgao
funcional com a finalidade de estimar a severidade dos defeitos no rotor de MITs, é
apresentado na Tabela 6.27 os resultados da estimacao de amostras do motor de 1 cv
com modelo treinado a partir de amostras do motor de 2 cv. No geral, os resultados se
mostraram com indices estatisticos inferiores aos testes anteriores. Contudo, a estimacao
da severidade 1 B apresentou os melhores resultados em todas as situacoes de desequilibrio

de tensao, com taxas de erro maxima de 22,85% e varidncia maxima de 15,68%. Na Figura
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Figura 6.10 — Estimador de severidade com amostras defeituosas com barras quebradas no rotor do motor
de 2 cv por meio de modelo treinado com dados de motor de 2 cv.

6.11, sao apresentados os valores desejados e estimados graficamente para os quatro graus
de severidades investigadas com dados treinados gerados do motor de 2 cv e validados

com amostras do motor de 2 cv.

Tabela 6.27 — Testes para estimar a severidade de MITs com defeitos no rotor de 1 c¢v com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Situacao 1 Situacao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% < 2%
Severidade de barras quebradas | 1 B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras 10 10 10 10 30 30 30 30
Erro relativo médio (%) 5,25 75,43 | 114,98 | 20,97 | 22,85 | 368,50 | 95,21 | 180,64
Variancia (%) 15,68 2,91 34,87 70,54 2,48 1,30 36,10 | 71,71
Situacao 3 Situacao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Severidade de barras quebradas | 1 B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras 50 50 50 50 90 90 90 90
Erro relativo médio (%) 21,75 | 126,12 | 61,10 | 105,65 | 19,83 | 79,87 | 41,21 | 87,41
Variancia (%) 1,71 5,31 37,90 69,64 3,74 1,42 31,19 | 59,45

6.3.2.3 Determinacao da Severidade de Defeitos no Rotor com SMA

A demonstragao dos testes para identificacao da severidade dos defeitos no rotor, rea-
lizados com a abordagem SMA, sao apresentados nesta subsecao. Conforme padronizagao
utilizada neste capitulo, trés situagoes de testes em fungao da poténcia do MIT sdo empre-
gadas: ) treino com 1 cv e valida¢do com 1 cv; i) treino com 2 cv e valida¢do com 2 cv;
iii) treino com 2 cv e validagdo com 1 cv. Devido ao nimero de combinagoes resultantes

destes testes, a apresentacao dos resultados é realizada em 12 tabelas.
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Figura 6.11 — Estimador de severidade com amostras defeituosas com barras quebradas no rotor do motor
de 1 c¢v por meio de modelo treinado com dados de motor de 2 cv.

Na Tabela 6.28 sao apresentados os resultados das validagoes de amostras treinadas
e validadas a partir do motor de 1 cv, por meio do SMA. As amostras para a validacao
sao agrupadas por severidades e niveis de desequilibrios de tensoes na alimentagao da
maquina originadas do motor com defeito no rotor com 1 B. Os resultados destes testes
apresentam uma alta concorréncia entre os agentes para a definicao da severidade. Neste
caso, quanto menor o desequilibrio de tensao das amostras melhor a definicdo final do
sistema. Contudo, em todas as situagoes testadas o agente vencedor se comportou dentro
do esperado.

Os resultados dos testes de treinamento e validacao das amostras com defeitos no
rotor de um MIT de 1 cv com 2 B, 4 B e 2|2 B sao apresentados na Tabelas 6.29, 6.30 e
6.31. Assim como nos testes realizados com 1 B, o diagnostico final que define o agente
vencedor foi de acordo com esperado.

Os resultados do SMA para a classificagdo da severidade no rotor com amostras pro-
venientes do motor de 2 c¢v por meio de modelos gerados a partir do motor de 2 cv sao
apresentados nas Tabelas 6.32, 6.33, 6.34 e 6.35 .

Na Tabela 6.32 sao apresentados os resultados dos testes com 1 B no rotor do motor de
2 cv. Para todas as faixas de desequilibrios, o diagnostico final determinou que o agente
vencedor foi estabelecido pelo sistema de acordo com o desejado. Contudo, o indice de
acuracia do agente vencedor em todas as situacoes foram menores ou iguais que 50%,
salientando-se ainda que os agentes concorrentes obtiveram precisdes maximas de 33,33%

na determinacao das severidades nas amostras testadas.
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Tabela 6.28 — Testes com SMA para identificar a severidade de 1 B no rotor de MIT de 1 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensao na alimentacao com modelo treinando com dados de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validacao 1B 1B

Situagao de desequilibrio (Vo) < 0,5% < 2%

Agente responsédvel 1B 2 B 4B 22 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acuricia (%) 50 20 0 10 33,33 26,66 0 13,33
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,465 | 0,7703 | 0,9500 | 0,9065 | 0,6312 | 0,7367 | 0,9801 | 0,8752
Erro quadratico médio 0,6473 | 0,8475 | 0,9582 | 0,9390 | 0,7519 | 0,8222 | 0,9830 | 0,9255
Erro absoluto relativo (%) 62,05 | 103,78 | 128,01 | 122,14 | 84,23 99,26 | 132.05 | 117,93
Erro quadratico relativo (%) 86,38 | 114,18 | 129,11 | 126,52 | 100,35 | 110,78 | 132.45 | 124,70
Agente vencedor x - - - X - - -
Tipo de defeito da validacédo 1B 1B

Situagdo de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acuracia (%) 34 26 0 10 30 28.57 1,42 8,57
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,6375 | 0,7271 | 0,9694 | 0,9040 | 0,6974 | 0,7033 | 0,9623 | 0,9156
Erro quadrdtico médio 0,7634 | 0,8158 | 0,9747 | 0,9389 | 0,7965 | 0,8016 | 0,9728 | 0,9445
Erro absoluto relativo (%) 85,07 97,96 130,62 | 121,81 93,06 94,76 129,66 | 123,36
Erro quadrético relativo (%) 101,88 | 109,91 | 131,33 | 127,43 | 106,30 | 108,01 | 131,07 | 127,26
Agente vencedor X - - - X - - -

Tabela 6.29 — Testes com SMA para identificar a severidade de 2 B no rotor de MIT de 1 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo treinando com dados de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validacdo 2B 2B

Situagao de desequilibrio (V) < 0,5% <2%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 20 30 0 0 13,33 | 26,66 | 6,66 | 6,66
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,7381 | 0,6766 | 0,0881 | 0,9921 | 0,8428 | 0,7006 | 0,9248 | 0,9161
Erro quadratico médio 0,8508 | 0,8075 | 0,9883 | 0,9923 | 0,9006 | 0,7976 | 0,9519 | 0,9432
Erro absoluto relativo (%) 102,37 | 87,79 | 133,13 | 133,68 | 109,36 | 94,39 | 124,60 | 123,43
Erro quadrético relativo (%) 114,63 | 104,77 | 133,15 | 133,70 | 116,86 | 107,46 | 128,26 | 127,08
Agente vencedor - X - - - X - -
Tipo de defeito da validacao 2B 2B

Situag@o de desequilibrio (V) < 1% < &%

Agente responsdvel 1B 2B 4B 22 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acuricia (%) 16 36 12 4 12,22 40 8,88 6,66
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,8188 | 0,6297 | 0,8820 | 0,9410 | 0,8582 | 0,5976 | 0,9103 | 0,9234
Erro quadratico médio 0,8865 | 0,7534 | 0,9286 | 0,9578 | 0,9041 | 0,732 | 0,9412 | 0,9494
Erro absoluto relativo (%) 106,24 | 84,84 | 119,38 | 126,78 | 111,36 | 80,52 | 122,65 | 124,41
Erro quadratico relativo (%) 115,03 | 101,51 | 125,11 | 129,05 | 117,31 | 98,62 | 126,81 | 127,92
Agente vencedor - x - - - X - -

Os resultados dos testes com amostras provenientes do motor de 2 ¢v com 2 B no
rotor sao apresentadas na Tabela 6.33. Para todas as faixas de desequilibrios, o agente
vencedor foi o responsavel por determinar defeitos no rotor com 2 B de severidade, estando
de acordo com o esperado. Destaca-se nestes testes de validagao que os lotes de amostras
com desequilibrio de até 4% referentes aos agentes 1 B e 2 B foram obtidos os mesmos
valores de acuracia e Kappa, ocorrendo o desempate nos indices de erro para a efetivacao
da decisao mutua entre os agentes. Entao, a decisao final foi determinada com o agente

2 B vencedor, estando de acordo com o desejado.
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Tabela 6.30 — Testes com SMA para identificar a severidade de 4 B no rotor de MIT de 1 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo treinando com dados de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validacao 4B 4B

Situacao de desequilibrio (Vysc) < 0,5% <2%

Agente responsavel 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acuricia (%) 10 0 50 30 10 10 46,66 13,33
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,8978 | 0,9706 | 0,5223 | 0,6815 | 0,9022 | 0,9128 | 0,5486 | 0,8367
Erro quadratico médio 0.9420 | 0,9746 | 0,6671 | 0,8035 | 0,9451 | 0,9392 | 0,7021 | 0,892
Erro absoluto relativo (%) 116,49 | 130,77 | 70,37 91,82 | 117,07 | 122,99 | 73,91 | 112,74
Erro quadrético relativo (%) 122,23 | 131,31 | 89,88 | 108,26 | 122,63 | 126,54 | 94,59 | 120,19
Agente vencedor - - x - - - X -
Tipo de defeito da validacao 4B 4B

Situagdo de desequilibrio (Vae.) < 4% < 8%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acurécia. (%) 14 12 46 16 10 14,44 | 42,22 | 16,66
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,8767 | 0,8832 | 0,54 | 0,848 | 0,9056 | 0,8497 | 0,5886 | 0,836
FErro quadratico médio 0,9261 | 0,9187 | 0,7059 | 0,8966 | 0,9437 | 0,9022 | 0,7334 | 0,8909
Erro absoluto relativo (%) 113,75 | 119,01 | 72,75 | 114,25 | 117,50 | 114,48 | 79,30 | 112,64
Erro quadratico relativo (%) 120,16 | 123,78 | 95,10 | 120,81 | 122,45 | 121,56 | 98,81 | 120,04
Agente vencedor - - X - - - X -

Tabela 6.31 — Testes com SMA para identificar a severidade de 2|2 B no rotor de MIT de 1 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo treinando com dados de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validacao 212 B 212 B

Situacdo de desequilibrio (V) < 0,5% < 2%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 10 20 30 50 20 6,66 26,66 60
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,9178 | 0,8288 | 0,6565 | 0,5244 | 0,8114 | 0,9263 | 0,7455 | 0,402
Erro quadritico médio 0,9465 | 0,8916 | 0,7869 | 0,669 | 0,8826 | 0,9506 | 0,8288 | 0,606
Erro absoluto relativo (%) 119,08 | 111,66 | 88,46 70,65 | 105,28 | 124,81 | 100,45 | 54,17
Erro quadrético relativo (%) 122,82 | 120,13 | 106,02 | 90,14 | 114,52 | 128,08 | 111,68 | 81,65
Agente vencedor - - - X - - - X
Tipo de defeito da validacao 212 B 212 B

Situagao de desequilibrio (Vap.) < 4% < 8%

Agente responsavel 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acurécia (%) 18 8 30 54 10 11,11 | 21,11 | 57,77
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,8307 | 0,9145 | 0,7152 | 0,4452 | 0,8983 | 0,8842 | 0,7984 | 0,4149
Erro quadratico médio 0,8967 | 0,9422 | 0,8104 | 0,6300 | 0,9368 | 0,9203 | 0,8676 | 0,6014
Erro absoluto relativo (%) 107,78 | 123,22 | 96,36 59,98 | 116,56 | 119,13 | 107,58 | 55,91
Erro quadrético relativo (%) 116,35 | 126,95 | 109,19 | 84,89 | 121,55 | 123,99 | 116,89 | 81,03
Agente vencedor - - - x - - - x

Os resultados dos testes de validagao com amostras de um MIT de 2 ¢v com 4 B
sao apresentados no 6.34. Em todas as faixas de desequilibrios, o agente vencedor foi o
responsavel por determinar defeitos no rotor com 4 B de severidade, estando de acordo
com o esperado. Destaca-se, nestes testes, que na verificacdo dos lotes com amostras
desequilibradas até 0,5%, os agentes 2 B e 4 B obtiveram o mesmo valor de acuracia e
indice Kappa, necessitando desempatar nos critérios de erro para a efetivacao da decisao
mutua, proporcionando vitéria ao agente 4 B.

Os resultados dos testes de validagdo com amostras de um MIT de 2 cv com 2|2 B séo
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Tabela 6.32 — Testes com SMA para identificar a severidade de 1 B no rotor de MIT de 2 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensao na alimentacao com modelo treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao 1B 1B

Situagao de desequilibrio (Vo) < 0,5% < 2%

Agente responsédvel 1B 2 B 4B 22 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acuricia (%) 50 30 20 0 40 33,33 13,33 10
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,465 | 0,7381 | 0,7708 | 0,9847 | 0,6064 | 0,6312 | 0,8557 | 0,9019
Erro quadratico médio 0,6473 | 0,835 | 0,8616 | 0,9855 | 0,7529 | 0,7519 | 0,9185 | 0,9333
Erro absoluto relativo (%) 62,05 98,50 | 102,86 | 131,40 | 80,93 84,23 | 114,19 | 120,36
Erro quadratico relativo (%) 86,38 | 111,44 | 114,99 | 131,52 | 100,47 | 100,35 | 122,57 | 124,55
Agente vencedor x - - - X - - -
Tipo de defeito da validacédo 1B 1B

Situagdo de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acuracia (%) 34 30 10 8 30 26,66 13,33 6,66
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,6375 | 0,6826 | 0,8888 | 0,9262 | 0,6974 | 0,7276 | 0,8616 | 0,9344
Erro quadrdtico médio 0,7634 | 0,7948 | 0,9359 | 0,9498 | 0,7965 | 0,8218 | 0,9144 | 0,9555
Erro absoluto relativo (%) 85,07 91,10 | 118,61 | 123,60 | 93,06 97,10 | 114,99 | 124,70
Erro quadrético relativo (%) 101,88 | 106,07 | 124,90 | 126,75 | 106,30 | 109,67 | 122,03 | 127,52
Agente vencedor X - - - X - - -

Tabela 6.33 — Testes com SMA para identificar a severidade de 2 B no rotor de MIT de 2 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacdo 2B 2B

Situagao de desequilibrio (V) < 0,5% <2%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 50 40 30 0 40 50 30 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,5175 | 0,5030 | 0,7536 | 0,9269 | 0,5512 | 0,5381 | 0,7056 | 0,9587
Erro quadrético médio 0,6286 | 0,6465 | 0,8418 | 0,9373 | 0,6916 | 0,6740 | 0,8118 | 0,9642
Erro absoluto relativo (%) 69,06 67,12 | 100,57 | 123,70 | 73,55 71,81 94,17 | 127,94
Erro quadrético relativo (%) 83,89 86,28 | 112,34 | 125,08 | 92,30 89,94 | 108,33 | 128,68
Agente vencedor - X - - - X - -
Tipo de defeito da validacao 2B 2B

Situag@o de desequilibrio (V) < 1% < &%

Agente responsdvel 1B 2B 4B 22 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acurécia (%) 44 44 24 0 33,33 46 16,66 | 1,11
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,5841 | 0,5266 | 0,7628 | 0,9735 | 0,6756 | 0,5245 | 0,8256 | 0,9680
Erro quadratico médio 0,7147 | 0,6779 | 0,8565 | 0,9770 | 0,7854 | 0,6778 | 0,8932 | 0,9752
Erro absoluto relativo (%) 77,94 70,28 | 101,79 | 129,91 | 90,16 69,99 | 110,18 | 129,18
Erro quadrético relativo (%) 95,38 90,47 | 114,30 | 130,38 | 104,81 | 90,45 | 119,19 | 130,14
Agente vencedor - x - - - X - -

apresentados na Tabela 6.35. Para todas as faixas de desequilibrios, o agente responséavel
por determinar defeitos no rotor com 2|2 B foi o vencedor, retornando corretamente o
diagnostico final.

Visando determinar a robustez do SMA para o diagnéstico da severidade do rotor de
um MIT, foram realizados testes com modelos ajustados a partir de dados originados do
MIT de 2 cv e validados com amostras do motor de 1 cv. Os resultados experimentais
sao apresentados nas Tabelas 6.36, 6.37, 6.38 e 6.39.

Na Tabela 6.36 sao apresentados os resultados dos testes das amostras com 1 B do
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Tabela 6.34 — Testes com SMA para identificar a severidade de 4 B no rotor de MIT de 2 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensdao na alimentagdo com modelo treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao 4B 4B

Situacao de desequilibrio (Vysc) < 0,5% <2%

Agente responsavel 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acuricia (%) 0 50 50 10 13,33 26,66 40 10
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,9353 | 0,5254 | 0,4706 | 0,9061 | 0,8626 | 0,6933 | 0,6433 | 0,9053
Erro quadratico médio 0,9462 | 0,7064 | 0,6525 | 0,9486 | 0,9017 | 0,8073 | 0,7513 | 0,9395
Erro absoluto relativo (%) 124,82 | 70,12 62,80 | 120,91 | 115,11 | 92,52 85,85 | 120,81
Erro quadrético relativo (%) 126,27 | 94,27 | 87,08 | 126,59 | 120,34 | 107,74 | 100,26 | 125,38
Agente vencedor - - x - - - X -
Tipo de defeito da validacao 4B 4B

Situagdo de desequilibrio (Vae.) < 4% < 8%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acurécia (%) 14 26 46 4 15,55 22,22 40 3,33
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,8568 | 0,7103 | 0,5652 | 0,9491 | 0,8472 | 0,7575 | 0,6134 | 0,9541
Erro quadratico médio 0,8991 | 0,814 | 0,7054 | 0,9677 | 0,8998 | 0,8485 | 0,738 | 0,9709
Erro absoluto relativo (%) 114,35 | 94,79 75,42 | 126,66 | 113,06 | 101,09 | 81,86 | 127,33
Erro quadrético relativo (%) 119,99 | 108,63 | 94,13 | 129,14 | 120,08 | 113,23 | 98,49 | 129,57
Agente vencedor - - X - - - X -

Tabela 6.35 — Testes com SMA para identificar a severidade de 2|2 B no rotor de MIT de 2 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdao com modelo treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao 212 B 212 B

Situacdo de desequilibrio (V) < 0,5% < 2%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 20 0 40 60 16,66 10 23,33 33,33
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,7961 | 0,9966 | 0,6067 | 0,3873 | 0,8113 | 0,8907 | 0,7943 | 0,6975
Erro quadritico médio 0,8681 | 0,9967 | 0,7690 | 0,6096 | 0,8807 | 0,9264 | 0,8753 | 0,8194
Erro absoluto relativo (%) 106,24 | 133,01 | 80,96 51,68 | 108,27 | 118,87 | 106,00 | 93,09
Erro quadrético relativo (%) 115,85 | 133,01 | 102,62 | 81,35 | 117,53 | 123,63 | 116,81 | 109,35
Agente vencedor - - - X - - - X
Tipo de defeito da validacao 212 B 212 B

Situagao de desequilibrio (Vap.) < 4% < 8%

Agente responsavel 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acuricia (%) 14 10 20 38 14,44 10 16,66 32,22
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,8285 | 0,8704 | 0,8207 | 0,6343 | 0,8462 | 0,8741 | 0,8464 | 0,6807
Erro quadratico médio 0,8898 | 0,9133 | 0,8916 | 0,7825 | 0,9032 | 0,9170 | 0,9087 | 0,8071
Erro absoluto relativo (%) 110,57 | 116,15 | 109,52 | 84,65 | 112,93 | 116,64 | 112,96 | 90,84
Erro quadrético relativo (%) 118,74 | 121,88 | 118,98 | 104,42 | 120,53 | 122,37 | 121,27 | 107,71
Agente vencedor - - - x - - - x

MIT de 1 cv. Em todas as situagoes de desequilibrios testadas, o agente vencedor foi o
responsavel por determinar 1 B, conforme o esperado. Observa-se que as amostras com
desequilibrio menor que 0,5%, os agentes 1 B e 2 B obtiveram a mesmas taxas de acuracia
e Kappa, ocorrendo a defini¢cao pelos valores dos erros.

Na Tabela 6.37 sao apresentados os resultados das validagoes das amostras referentes
ao motor de 1 cv com severidade de 2 B no rotor e modelo treinado com dados do motor de
2 cv. Neste caso, em todas as situagoes de desequilibrios investigadas o agente responsavel

por identificar 2 B foi o vencedor, conforme o desejado.
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Tabela 6.36 — Testes com SMA para identificar a severidade de 1 B no rotor de MIT de 1 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensao na alimentacao com modelo treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao 1B 1B

Situagao de desequilibrio (Vo) < 0,5% < 2%

Agente responsédvel 1B 2 B 4B 22 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acuricia (%) 20 20 0 0 33,33 23,33 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,7148 | 0,7303 1 1 0,6317 | 0,742 | 0,9998 1
Erro quadratico médio 0,7805 | 0,7883 1 1 0,7326 | 0,7963 | 0,9998 1
Erro absoluto relativo (%) 95,38 97,46 | 133,45 | 133,45 | 84,30 99,02 | 133,42 | 133,45
Erro quadratico relativo (%) 104,15 | 105,20 | 133,45 | 133,45 | 97,76 | 106,26 | 133,42 | 133,45
Agente vencedor x - - - X - - -
Tipo de defeito da validacédo 1B 1B

Situagdo de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acuracia (%) 32 18 4 0 32,85 17,14 2,85 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,6475 | 0,7812 | 0,9536 1 0,6438 0,806 0,9667 1
Erro quadrdtico médio 0,7392 | 0,8347 | 0,9738 1 0,7424 | 0,8557 | 0,9812 1
Erro absoluto relativo (%) 86,41 | 104,25 | 127,26 | 133,45 | 85,91 | 107,56 | 129,01 | 133,45
Erro quadrético relativo (%) 98,65 | 111,39 | 129,96 | 133,45 | 99,08 | 114,20 | 130,94 | 133,45
Agente vencedor X - - - X - - -

Tabela 6.37 — Testes com SMA para identificar a severidade de 2 B no rotor de MIT de 1 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacdo 2B 2B

Situagao de desequilibrio (V) < 0,5% <2%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 10 40 0 0 13,33 | 53,33 | 3,33 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,8538 | 0,5511 | 0,9991 1 0,8522 | 0,4292 | 0,9661 1
Erro quadratico médio 0,8986 | 0,6959 | 0,9991 1 0,8993 | 0,5938 | 0,9821 1
Erro absoluto relativo (%) 113,93 | 73,54 | 133,33 | 133,45 | 113,72 | 57,27 | 128.93 | 133,45
Erro quadrético relativo (%) 119,91 | 92,86 | 133,33 | 133,45 | 120,01 | 79,24 | 131,07 | 133,45
Agente vencedor - X - - - X - -
Tipo de defeito da validacao 2B 2B

Situag@o de desequilibrio (V) < 1% < &%

Agente responsdvel 1B 2B 4B 22 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acuricia (%) 14 52 4 0 17,77 55,55 3,33 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,8580 | 0,4616 | 0,9574 1 0,8195 | 0,4329 | 0,9591 | 0,9986
Erro quadratico médio 0,8989 | 0,6173 | 0,9769 1 0,8796 | 0,6009 | 0,9758 | 0,9987
Erro absoluto relativo (%) 114,50 | 61,60 | 127,77 | 133,45 | 109,36 | 57,77 | 127,99 | 133,27
Erro quadratico relativo (%) 119,96 | 82,37 | 130,37 | 133,45 | 117,39 | 80,19 | 130,22 | 133,28
Agente vencedor - x - - - X - -

Na Tabela 6.38 sao apresentados os resultados com os testes das validagoes de amostras
oriundas do MIT de 1 ¢v com 4 B no rotor e modelo treinado com dados do motor de
2 cv. As amostras validadas nesta etapa de teste apresentaram melhores precisdes nas
classificacbes em comparacao aos testes anteriores. Neste caso, em todas as situagoes
investigadas, o agente vencedor se comportou conforme o esperado.

Por outro lado, nos testes de robustez empregados as amostras com 2 B e mais duas
diametralmente opostas, conforme observado na Tabela 6.39, o agente 2 B foi o vencedor

em todas as situagoes de desequilibrio observadas, ocorrendo erros no diagnéstico final do
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Tabela 6.38 — Testes com SMA para identificar a severidade de 4 B no rotor de MIT de 1 cv separado
por faixas de desequilibrio de tensdao na alimentagdo com modelo treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao 4B 4B

Situacao de desequilibrio (Vysc) < 0,5% <2%

Agente responsavel 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acuricia (%) 20 0 80 0 6,66 3,33 66,66 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,8094 | 0,9987 | 0,3175 1 0,9064 0,95 0,371 | 0,9999
Erro quadratico médio 0,8658 | 0,9987 | 0,4661 1 0,929 0,9693 0,546 0,9999
Erro absoluto relativo (%) 108,01 | 133,27 | 42,37 | 133,45 | 120,96 | 126,77 | 49,50 | 133,44
Erro quadratico relativo (%) 115,54 | 133,28 | 62,20 | 133,45 | 123,98 | 129,35 | 72,86 | 133,44
Agente vencedor - - x - - - X -
Tipo de defeito da validacao 4B 4B

Situagdo de desequilibrio (Vae.) < 4% < 8%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acurdcia (%) 10 4 60 0 16,66 | 2,22 | 54,44 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,8792 | 0,9485 | 0,419 | 0,9999 | 0,8107 | 0,9713 | 0,475 1
FErro quadratico médio 0,9104 | 0,9698 | 0,5879 | 0,9999 | 0,8738 | 0,9832 | 0,6323 1
Erro absoluto relativo (%) 117,32 | 126,59 | 55,92 | 133,44 | 108,19 | 129,62 | 63,39 | 133,44
Erro quadratico relativo (%) 121,49 | 129,43 | 78,45 | 133,44 | 116,61 | 131,21 | 84,37 | 133,44
Agente vencedor - - X - - - X -

sistema, pois o agente 2|2 deveria ser o vencedor.

Tabela 6.39 — Testes com SMA para identificar a severidade de 2|2 B no rotor de MIT de 1 c¢v separado
por faixas de desequilibrio de tensao na alimentagdo com modelo treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao 212 B 22 B

Situagdo de desequilibrio (Vapc) < 0,5% < 2%

Agente responsével 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 20 50 0 0 16,66 36,66 3,33 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,7956 | 0,5278 | 0,9996 1 0,8189 | 0,5928 | 0,9824 1
Erro quadratico médio 0,8515 | 0,6828 | 0,9996 1 0,8607 | 0,7177 | 0,9865 0
Erro absoluto relativo (%) 106,17 | 70,43 133,40 | 133,45 | 109,29 | 95,78 131,10 | 133,45
Erro quadrético relativo (%) 113,63 | 91,11 | 133,40 | 133,45 | 114,86 | 66,66 | 131,65 | 133,45
Agente vencedor - X - - - X - -
Tipo de defeito da validacao 212 B 212 B

Situagdo de desequilibrio (Vabc) < 4% < 8%

Agente responséavel 1B 2B 4B 212 B 1B 2B 4B 212 B
Amostras validadas 50 50 50 50 90 90 90 90
Acuricia (%) 18 50 2 0 18,88 47,77 2,22 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,7958 | 0,4985 | 0,9826 | 0,9999 | 0,7967 | 0,5263 | 0,9777 | 0,9999
Erro quadratico médio 0,8478 | 0,6467 | 0,9862 | 0,9999 | 0,8583 | 0,6736 | 0,9821 | 0,9999
Erro absoluto relativo (%) 106,20 | 66,52 | 131,13 | 133,43 | 106,33 | 70,23 | 130,47 | 133,44
Erro quadrético relativo (%) 113,15 | 86,30 | 131,61 | 133,43 | 114,54 | 89,89 | 131,07 | 133,44
Agente vencedor - X - - - X - -

6.3.2.4 Determinacio da Severidade de Defeitos no Rotor com um Unico
Modelo Multiclassificador

Para determinar a severidade dos defeitos no rotor de um MIT, por meio de um tnico
modelo multiclassificador, implementou-se uma RNA do tipo MLP com quatro padroes
definidos, 0001, 0010, 0100 e 1000, para as respectivas severidades 1 B, 2 B, 4 B e 2|2
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B. Este modelo neural possui uma topologia composta por 30 entradas, 16 neurdnios na
camada oculta com funcao de ativacao tangente hiperbdlica e 4 saidas com funcao de
ativacao linear.

Na Tabela 6.40 sao apresentados os resultados das classificagbes das amostras com
modelo treinado a partir de dados do motor de 1 c¢v e validado com amostras oriundas
do motor de 1 cv, separadas por faixas de desequilibrios de tensdo. Analisando os resul-
tados, nota-se que, no geral, o modelo obteve indice de acurdcia aproximado a 60% nas
validagbes. Percebe-se certa dificuldade do modelo neural para implementar a separabi-
lidade entre os padroes destas severidades, confundindo-se em boa parte dos testes. Nas
amostras com defeitos de 2 B e 4 B, considerando um desequilibrio de tensao < 0,5%, o

indice resultante é ligeiramente melhor com acuracia de 80%.

Tabela 6.40 — Testes com um tnico modelo multiclassificador para identificar a severidade da falha no
rotor de MITs de 1 cv com modelo treinando com dados de motor de 1 cv separado por faixas de
desequilibrio de tensao na alimentacao.

Defeito das amostras 1B 2B

Situagao de desequilibrio (Vaee) | < 0,6% | < 2% < 4% <8% | <05% | <2% < 4% < 8%
Amostras 7 23 42 79 10 27 46 85
Acurdcia (%) 60 66,66 64 64,28 80 63,33 58 56,66
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,222 0,1741 | 0,1825 | 0,1947 | 0,1796 | 0,2410 | 0,2422 | 0,2399
Erro quadréatico médio 0,4462 | 0,3829 | 0,3785 | 0,3843 | 0,3371 | 0,4183 | 0,4316 | 0,4467
Erro absoluto relativo (%) 57,55 45,15 47,32 50,49 48,34 64,87 65,21 64,59
Erro quadrético relativo (%) 100,19 85,99 84,98 86,29 78,56 97,48 | 100,59 | 104,12
Defeito das amostras 4B 212 B

Situacao de desequilibrio (Vose) | < 0,5% [ <2% | <4% [ <8% [ <0,5% | <2% [ <4% | <&%
Amostras 10 30 49 89 8 25 42 76
Acuricia (%) 80 66,66 68 57,77 40 53,33 52 60
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,1363 | 0,1783 | 0,1792 | 0,2324 | 0,2922 | 0,2371 | 0,2397 | 0,2122
Erro quadratico médio 0,3334 | 0,3532 | 0,3564 | 0,4259 | 0,5104 | 0,4233 | 0,4319 | 0,4051
Erro absoluto relativo (%) 36,68 82,32 48,23 62,57 78,65 63,82 64,53 57,13
Erro quadrético relativo (%) 77,70 83,33 83,06 99,25 118,94 | 98,65 | 100,66 | 94,42

Os resultados dos testes do multiclassificador com amostras treinadas e validadas do
motor de 2 cv sao apresentadas na Tabela 6.41. Assim como nos testes efetuados com
dados do motor com poténcia de 1 cv, os resultados apresentam acuracia aproximada de
45%. Contudo, nas amostras com influéncias de desequilibrio de tensao na faixa <0,5% e
com 2 B e 4 B, apresentaram um indice de acuracia de 60%. Consequentemente, observa-se
que no caso de situagoes com maiores desequilibrios e menos severas, como 1 B, resultam
em baixo indices de acuracia.

Na Tabela 6.42 sao apresentados os resultados dos testes de robustez na identificagao
da severidade no rotor com modelo multiclassificador. Neste caso, o modelo treinado é
composto por amostras do motor de 2 cv e, consequentemente, validado com dados do
motor de 1 cv. No geral, os testes de validagdo apresentaram acertos menores que 47%,
implicando num baixo indice de confiabilidade.

Os resultados apresentados na definicao dos defeitos de barras quebradas no rotor em

MITs e as suas respectivas severidades, permitiram inferir o grau de comprometimento
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Tabela 6.41 — Testes com um tnico modelo multiclassificador para identificar a severidade da falha no
rotor de MITs de 2 cv com modelo treinando com dados de motor de 2 cv separado por faixas de
desequilibrio de tensao na alimentacao.

Defeito das amostras 1B 2B

Situacdo de desequilibrio (Vase) | < 0,5% [ <2% | <4% | <8% [ <0,5% | <2% [ <4% | <&%
Amostras 10 30 50 90 10 30 50 90
Acuricia (%) 30 20 40 41,11 60 50 38 40
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,3027 | 0,3726 | 0,2939 | 0,3065 | 0,2258 | 0,2553 | 0,3046 | 0,3093
Erro quadratico médio 0,4844 | 0,5566 | 0,4869 | 0,4966 | 0,3867 | 0,4176 | 0,4824 | 0,4887
Erro absoluto relativo (%) 80,70 99,34 78,38 81,74 60,20 68,08 81,23 82,48
Erro quadrético relativo (%) 111,86 | 128,54 | 112,45 | 114,68 | 89,31 | 96,43 | 111,40 | 112,86
Defeito das amostras 4B 212 B

Situagdo de desequilibrio (Vase) | < 0,6% | < 2% < 4% <8% | <05% | <2% < 4% < 8%
Amostras 10 30 50 90 10 30 50 90
Acuricia (%) 60 40 42 40 50 46,66 56 52,22
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,2497 | 0,3229 | 0,3079 | 0,3296 | 0,2187 | 0,2725 | 0,2255 | 0,2505
Erro quadratico médio 0,4139 | 0,5026 | 0,4823 | 0,5063 | 0,4089 | 0,4388 | 0,3997 | 0,4343
Erro absoluto relativo (%) 66,57 86,11 82,10 87,88 58,31 72,65 60,13 66,79
Erro quadrético relativo (%) 95,57 116,06 | 111,37 | 116,93 94,42 101,33 | 92,29 | 100,29

Tabela 6.42 — Testes com um tnico modelo multiclassificador para identificar a severidade da falha no
rotor de MITs de 1 ¢v com modelo treinando com dados de motor de 2 cv separado por faixas de
desequilibrio de tensao na alimentacao.

Defeito das amostras 1B 2 B

Situagao de desequilibrio (Vase) | < 0,6% | < 2% < 4% <8% [ <0,5% | <2% < 4% < 8%
Amostras 10 30 50 90 10 30 50 90
Acuricia (%) 20 16,66 20 15,71 30 33,33 38 46,67
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,4006 | 0,4059 | 0,3991 | 0,4120 | 0,3127 | 0,2896 | 0,2729 | 0,2511
Erro quadratico médio 0,6012 | 0,5828 | 0,5699 | 0,5803 | 0,4839 | 0,4590 | 0,4504 | 0,4224
Erro absoluto relativo (%) 106,82 108,23 | 106,43 | 109,86 83,38 77,23 72,76 66,97
Erro quadrético relativo (%) 138,83 134,59 | 131,60 | 134,01 111,75 106,01 | 104,76 97,54
Defeito das amostras 4B 212 B

Situacdo de desequilibrio (Vase) | < 0,5% [ <2% [ <4% | <8% [ <0,5% | <2% [ <4% | <&%
Amostras 10 30 50 90 10 30 50 90
Acuricia (%) 20 36,67 38 27,78 10 6,67 4 5,55
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,3920 | 0,3477 | 0,3457 | 0,3876 | 0,4728 0,4761 | 0,4846 | 0,4749
Erro quadratico médio 0,5662 | 0,5231 | 0,5202 | 0,5616 | 0,6547 | 0,6387 | 0,6392 | 0,6311
Erro absoluto relativo (%) 104,53 92,73 92,18 103,36 126,07 126,95 | 129,22 | 126,62
Erro quadrético relativo (%) 130,74 | 120,79 | 120,13 | 129,69 | 151,19 | 147,49 | 147,61 | 145,75

deste problema por meio de técnicas computacionais inteligentes. As trés estratégias
testadas, para definir o grau de comprometimento do problema, possibilitaram a generali-
zacao e robustez dos sistemas por meio de dados provenientes dos motores com poténcias
de 1 e 2 cv. Ademais, as validagoes separadas por faixas de desequilibrios, implicitas nas
amostras, possibilitaram também avaliar a influéncia deste fenémeno no sistema proposto.
Destaca-se, numa avaliacao final, que o SMA apresentou resultados promissores em rela-
¢ao as demais técnicas testadas. Neste método distribuido, a influéncia dos 4 agentes com
modelos neurais previamente treinados para a execucgao das tarefas auxiliou no correto

diagnéstico final.
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6.3.3 Resultados da Identificacao de Defeitos e Severidades no

Rolamento

Os resultados experimentais da identificagdo de defeitos no rolamento de um MIT sao
compostos pela identificagdo da falha por meio de um classificador. Na sequéncia, sao
investigadas estratégias para a definicao da severidade deste defeito, tais como: estimador
com aproximador funcional, abordagem SMA e multiclassificador de padroes com tnico
modelo. Em todos os testes efetuados foram observados os comportamentos classificaté-
rios das amostras organizadas por faixas de desequilibrios de tensdo. Tais amostras ainda
consideram a variacao de carga aplicada ao eixo do motor na faixa de 10% a 150% do
conjugado nominal. Para tais testes, foram utilizadas 720 amostras para treinamentos de
sinais provenientes dos motores com poténcia de 1 e 2 cv com defeitos de desgaste excessivo

nos rolamentos e 180 amostras de motores sem defeitos com as mesmas poténcias.

6.3.3.1 Determinacao de Defeitos no Rolamento com Classificador de Pa-

droes

Esta etapa dos testes tem como objetivo principal a identificacdo da severidade dos
defeitos nos rolamentos com desgaste excessivo de um MIT. Para isso, conforme as ativi-
dades 2 e 3 da Figura 6.4, as amostras dos MITs de 1 e 2 c¢v com desgastes nos rolamentos
de 15, 30, 60 e 90 minutos sao avaliadas, considerando que 15 minutos determina a situa-
¢ao inicial do desgaste e 90 minutos define o limite médximo suportavel de funcionamento.
Em todos os testes, o modelo classificador é composto por um RNA do tipo MLP. Esta
RNA possui a mesma configuragao topolégica empregada na Subsecao 6.3.1.

Na Tabela 6.43 é possivel observar os resultados das classificacoes das amostras com
defeitos do motor de 1 ¢v por meio do modelo gerado a partir também do motor de 1 cv.
Os resultados da classificacdo apresentaram acuracia acima de 95% em todos os testes
efetuados. Para os testes com amostras até 2% de desequilibrio de tensao na alimentacao
da méquina o desempenho atingiu 100% de acerto na classificacao.

O mesmo comportamento classificatorio verificado nas amostras do motor de 1 ¢v pode
ser observado nos testes realizados com dados do motor de 2 cv, conforme apresentado
na Tabela 6.44, no qual a acurdcia apresentou valores acima de 93% em todos os casos.
Observa-se resultados classificatérios melhores nas situagoes onde hé tendéncia de menor
desequilibrio de tensao.

Para verificar a robustez do sistema de classificagdo com amostras provenientes de
motores com defeitos no rolamento, um modelo neural foi treinado com dados do motor
de 2 cv e, consequentemente, este modelo foi validado com amostras do motor de 1 cv.
Na Tabela 6.45 sdao apresentados os resultados dos testes e pode-se observar que no geral
a acuracia dos lotes testados apresentaram acuracia acima de 90%. Destaca-se a acuracia

de 100% das amostras validadas com desgaste de 30 minutos em todas as situagoes de
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Tabela 6.43 — Resultados das classificagdes de falha no rolamento das amostras do motor de 1 cv com
todas as situagoes propostas para modelo treinado com dados de uma maquina de 1 cv.

Situacao 1 Situacao 2

Nivel de desequilibrio < 0,5% < 2%

Severidade do desgaste no rolamento | 15m | 30m | 60m | 90m | 15m | 30m | 60 m | 90 m
Amostras 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 100 100 100 100 100 100 100 100
Kappa 1 1 1 1 1 1 1 1
Erro absoluto médio 0,001 | 0,001 | 0,037 | 0,005 | 0,001 | 0,016 | 0,017 | 0,017
Erro quadratico médio 0,003 | 0,001 | 0,111 | 0,012 | 0,003 | 0,044 | 0,068 | 0,083
Erro absoluto relativo (%) 0,83 0,35 | 18,84 | 2,89 0,65 8,13 8,80 8,71
Erro quadrético relativo (%) 1,82 0,76 | 55,72 | 6,01 1,74 | 22,24 | 34,22 | 41,82

Situacao 3 Situagao 4

Nivel de desequilibrio < 4% < 8%

Severidade do desgaste no rolamento | 15m | 30m | 60m | 90m | 15m | 30m | 60 m | 90 m
Amostras 50 50 50 50 90 90 90 90
Acuracia (%) 98 100 100 100 95,55 | 98,88 100 98,88
Kappa 0 1 1 1 0 0 1 0
Erro absoluto médio 0,028 | 0,009 | 0,011 | 0,011 | 0,054 | 0,02 | 0,012 | 0,019
Erro quadratico médio 0,139 | 0,034 | 0,053 | 0,065 | 0,185 | 0,109 | 0,051 | 0,099
Erro absoluto relativo (%) 14,39 | 4,93 5,66 5,65 | 26,97 | 10,01 | 6,09 9,81
Erro quadrético relativo (%) 69,64 | 17,22 | 26,58 | 32,51 | 92,58 | 54,46 | 25,62 | 49,41

Tabela 6.44 — Resultados das classificagdes de falha no rolamento das amostras do motor de 2 c¢v com
todas as situagoes propostas para modelo treinado com dados de uma maquina de 2 cv.

Situagao 1 Situagao 2
Nivel de desequilibrio <0,5% <2%
Severidade do desgaste no rolamento | 15m | 30m | 60m | 90m | 15m | 30m | 60m | 90 m
Amostras 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 100 100 100 100 100 100 93,33 100
Kappa 1 1 1 1 1 1 0 1
Erro absoluto médio 0,004 0 0,003 | 0,001 | 0,020 | 0,001 | 0,069 | 0,011
Erro quadratico médio 0,007 | 0,001 | 0,009 | 0,001 | 0,064 | 0,001 | 0,239 | 0,045
Erro absoluto relativo (%) 2.10 0,01 1,76 0,19 | 10,11 | 0,03 34,79 5,50
Erro quadrético relativo (%) 3,66 0,02 4,57 0,52 32,05 | 0,08 119,45 | 22,66
Situacao 3 Situagao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Severidade do desgaste no rolamento | 15m | 30m | 60m | 90m | 16m | 30m | 60m | 90 m
Amostras 50 50 50 50 90 90 90 90
Acurécia (%) 98 100 96 100 97,77 100 97,77 100
Kappa 0 1 0 1 0 1 0 1
Erro absoluto médio 0,040 | 0,001 | 0,058 | 0,007 | 0,068 | 0,001 | 0,042 | 0,004
Erro quadratico médio 0,132 | 0,001 | 0,198 | 0,035 | 0,159 | 0,006 | 0,152 | 0,026
Erro absoluto relativo (%) 20,26 | 0,14 | 29,17 | 3,53 | 33,96 | 0,74 21,05 2,09
Erro quadrético relativo (%) 66,09 | 0,77 | 98,75 | 17,57 | 79,43 | 3,42 75,92 | 13,10

desequilibrio.

6.3.3.2 Determinacao da Severidade de Defeitos no Rolamento com Estima-

dor

A severidade de defeitos ocasionada por desgastes excessivos nos rolamentos de MITs
sao também avaliados, neste trabalho, por aproximadores funcionais. Para a construcao
da atividade 4 referente a Figura 6.4 foi implementado e treinado um modelo computacio-
nal neural do tipo MLP, com 1 tinica camada neural escondida composta por 16 neuronios
artificial com funcoes de ativagao do tipo sigmoide, 30 entradas e 1 neur6énio na camada
de saida com funcao de ativagao do tipo linear. Consequentemente, dois modelos treina-

dos foram testados, um modelo com dados do motor de 1 c¢v e outro modelo com dados
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Tabela 6.45 — Resultados das classificagoes de falha no rolamento das amostras do motor de 1 cv com
todas as situagoes propostas para modelo treinado com dados de uma maquina de 2 cv.

Situacao 1 Situacao 2

Nivel de desequilibrio <0,5% <2%

Severidade do desgaste no rolamento | 15m | 30 m | 60 m 90 m 15m | 30m | 60 m 90 m
Amostras 10 10 10 10 30 30 30 30
Acuricia (%) 100 100 90 100 100 100 96,66 96,66
Kappa 1 1 0 1 1 1 0 0
Erro absoluto médio 0,001 | 0,027 | 0,068 0,001 0,002 0,001 0,022 0,043
Erro quadratico médio 0,002 | 0,072 | 0,215 0,001 0,007 | 0,001 | 0,124 0,158
Erro absoluto relativo (%) 0,50 | 13,76 | 34,00 0,21 1,27 0,14 11,35 21,67
Erro quadrético relativo (%) 1,01 | 35,95 | 107,50 0,48 3,53 0,76 62,06 78,74

Situagao 3 Situacao 4

Nivel de desequilibrio < 4% < 8%

Severidade do desgaste no rolamento | 15 m | 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras 50 50 50 50 90 90 90 90
Acurécia (%) 96 100 94 92 90 100 93,33 87,77
Kappa 0 1 0 0 0 1 0 0
Erro absoluto médio 0,049 | 0,001 | 0,037 | 0,079 | 0,107 | 0,001 | 0,059 | 0,120
Erro quadratico médio 0,181 | 0,001 | 0,154 0,235 0,287 | 0,002 | 0,213 0,299
Erro absoluto relativo (%) 24,64 | 0,23 18,81 39,43 53,72 0.26 29,63 59,83
Erro quadratico relativo (%) 90,36 | 0,94 | 76,94 | 117,22 | 143,02 | 1,02 | 106,49 | 149,43

do motor de 2 cv. Os valores estimados sao relacionados as severidades dos defeitos no
rolamento com desgaste excessivo de 15, 30, 60 e 90 minutos, associados aos respectivos
valores 0,25, 0,50, 0,75 e 1 que foram predefinidos para o treinamento e validagao. Nos
treinamentos, foram utilizadas 360 amostras para cada tipo de poténcia de motor.

Na Tabela 6.46 e na Figura 6.12 sao apresentados os resultados estatisticos dos testes
realizados para estimar as amostras do motor de 1 cv com o modelo treinado com dados
do motor de 1 cv. Na referida tabela de resultados é apresentada a estimacao de grupos
de dados organizados por niveis de desequilibrio de tensao na alimentacdo do motor e
amostras com niveis de severidade compostos por desgaste excessivo no rolamento. No
geral, os resultados obtidos mostraram que os testes apresentaram altas taxas do erro

relativo médio e variancia em todas as situacoes testadas.

Tabela 6.46 — Testes para estimar a severidade de MITs com defeitos no rolamento de 1 cv com modelo
treinando com dados de motor de 1 cv.

Situacao 1 Situagao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% < 2%
Tempo do desgaste no rolamento | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min
Amostras 10 10 10 10 30 30 30 30
Erro relativo médio (%) 21,28 114,53 | 183,44 | 196,39 0,77 147,93 | 287,09 59,98
Variancia (%) 16,72 395,20 5,25 41,51 19,34 3,11 2,04 36,96
Situacao 3 Situagao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Tempo do desgaste no rolamento | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min
Amostras 49 50 50 50 86 89 90 89
Erro relativo médio (%) 52,00 107,93 | 136,48 72,97 90,44 66,64 100,85 11,69
Variancia (%) 19,49 1,69 6,78 39,85 14,63 4,42 2,96 39,30

Os resultados estatisticos dos testes realizados para estimar as amostras do motor de
2 cv com o modelo treinado com dados do motor de 2 cv sao apresentados na Tabela 6.47

e na Figura 6.13. Assim como nos testes realizados com amostras do motor de 1 cv, os
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Figura 6.12 — Estimador de severidade com amostras defeituosas com desgaste no rolamento do motor
de 1 c¢v por meio de modelo treinado com dados de motor de 1 cv.

resultados obtidos apresentaram altas taxa do erro relativo médio e variancia em todas

as situacoes testadas.

Tabela 6.47 — Testes para estimar a severidade de MITs com defeitos no rolamento de 2 cv com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Situacao 1 Situacao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% < 2%
Tempo do desgaste no rolamento | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min
Amostras 10 10 10 10 30 30 28 30
Erro relativo médio (%) 21,28 114,53 | 283,44 | 196,39 0,77 147,93 | 156,09 59,98
Variancia (%) 16,72 295,20 5,25 41,51 19,34 3,11 2,04 36,96
Situagao 3 Situagao 4
Nivel de desequilibrio < 4% < 8%
Tempo do desgaste no rolamento | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min
Amostras 49 50 48 50 88 90 88 90
Erro relativo médio (%) 52,00 107,93 | 236,48 72,97 90,44 66,64 100,85 11,69
Variancia (%) 19,49 1,69 6,78 39,85 14,63 4,42 2,96 39,30

Para verificagdo da robustez do estimador investigado, foi testada a estimacao de

amostras defeituosas com desgaste no rolamento do motor de 1 ¢v por um modelo trei-

nado com dados de motor de 2 cv, conforme apresentado na Tabela 6.48 e na Figura

6.14. Os resultados apresentam altas taxas de erro, coerentes com os testes realizados

anteriormente, no qual as amostras foram treinadas e estimadas com a mesma poténcia

de motor.
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Figura 6.13 — Estimador de severidade com amostras defeituosas com desgaste no rolamento do motor
de 2 c¢v por meio de modelo treinado com dados de motor de 2 cv.

Tabela 6.48 — Testes para estimar a severidade de MITs com defeitos no rolamento de 1 ¢v com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Situacgao 1 Situacao 2
Nivel de desequilibrio < 0,5% <2%
Tempo do desgaste no rolamento | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min
Amostras 10 10 9 10 30 30 29 29
Erro relativo médio (%) 56,43 74,91 5,34 189,05 36,46 40,97 100,19 | 123,27
Variancia (%) 86,03 30,87 39,20 53,61 75,07 25,61 31,17 33,20
Situacao 3 Situagao 4
Nivel de desequilibrio < 1% < &%
Tempo do desgaste no rolamento | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min | 15 min | 30 min | 60 min | 90 min
Amostras 48 50 47 46 81 90 84 79
Erro relativo médio (%) 21,57 122,86 | 109,13 51,34 225,02 54,99 170,50 93,96
Variancia (%) 56,81 43,51 15,81 25,46 22,61 66,27 48,88 3,92

6.3.3.3 Determinacao da Severidade de Defeitos no Rolamento com SMA

A demonstracao dos testes para identificacdo da severidade dos defeitos ocasionados

por desgaste no rolamento por meio de SMA sao apresentados nesta subsegao. Conforme
padronizacao utilizada neste capitulo, trés situagoes de testes em funcao da poténcia do
MIT sao empregadas: i) treino com 1 cv e validagdo com 1 cv; i) treino com 2 cv e
validacao com 2 cv; 4ii) treino com 2 cv e validagdo com 1 cv.

Na Tabela 6.49 sao apresentados os resultados das validacoes com amostras treinadas
e validadas a partir do motor de 1 cv, por meio do SMA. As amostras de validagao sao
agrupadas por severidades e niveis de desequilibrios de tensoes originadas do motor com
defeito no rolamento desgastado em 15 minutos. Os resultados experimentais apresen-

tam uma alta concorréncia entre os agentes para a definicao da severidade. Neste caso,
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Figura 6.14 — Estimador de severidade com amostras defeituosas com desgaste no rolamento do motor
de 1 cv por meio de modelo treinado com dados de motor de 2 cv.

Tabela 6.49 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 15 minutos no
rolamento de MIT de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentac¢do com modelo
treinando com dados de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validagao Desgaste de 15 minutos Desgaste de 15 minutos
Situagao de desequilibrio (Vap.) < 0,5% <2%

Agente responsavel 15m | 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acuricia (%) 50 10 0 0 53,33 6,66 0 23,33
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,521 | 0,917 | 0,997 | 0,984 | 0,494 | 0,932 | 0,996 | 0,766
Erro quadratico médio 0,705 | 0,938 0,997 0,984 0,676 0,955 0,996 0,853
Erro absoluto relativo (%) 69,58 | 122,41 | 133,11 | 131,42 | 65,95 | 124,48 | 132,04 | 102,34
Erro quadrético relativo (%) 94,14 | 125,28 | 133,11 | 131,44 | 90,32 | 127,57 | 132,95 | 113,93
Agente vencedor X - - - X - - -
Tipo de defeito da validagao Desgaste de 15 minutos Desgaste de 15 minutos
Situacdo de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsavel 15m | 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 49 50 50 50 86 89 90 89
Acuracia (%) 4285 | 16 2 28 32,55 | 16,85 | 2,22 | 24,71
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,575 | 0,848 0,983 0,711 0,658 0,833 0,973 0,758
Erro quadratico médio 0,727 | 0,898 0,986 0,821 0,785 0,886 0,978 0,847
Erro absoluto relativo (%) 76,85 | 113,24 | 131,20 | 94,97 87,83 | 111,25 | 129,84 | 101,23
Erro quadrético relativo (%) 97,08 | 119,89 | 131,71 | 109,56 | 104,85 | 118,28 | 130,54 | 113,13
Agente vencedor x - - - x - - -

quanto menor o desequilibrio de tensdo inerente as amostras maior a confiabilidade no
diagnoéstico final do sistema. Contudo, em todas as situagoes testadas o agente vencedor
foi determinado conforme o esperado.

Na Tabela 6.50 sao apresentados os resultados dos testes de validagdo das amostras

com defeitos nos rolamentos com desgaste de 30 minutos. Observa-se nesta tabela que os
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Tabela 6.50 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 30 minutos no
rolamento de MIT de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo
treinando com dados de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validagao Desgaste de 30 minutos Desgaste de 30 minutos
Situagdo de desequilibrio (Vab.) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 20 50 0 40 0 3,33 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,819 0,556 0,999 0,559 1 0,794 1 0,943
Erro quadratico médio 0,891 0,667 0,999 0,724 1 0,830 1 0,949
Erro absoluto relativo (%) 109,40 | 70,30 | 133,43 | 74,67 | 133,45 | 105,98 | 133,45 | 125,87
Erro quadrético relativo (%) 119,00 | 89,12 | 133,43 | 96,69 | 133,45 | 110,76 | 133,45 | 126,66
Agente vencedor - x - - - X - -
Tipo de defeito da validacao Desgaste de 30 minutos Desgaste de 30 minutos
Situagdo de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 49 50 50 50 86 89 90 89
Acuricia (%) 0 4 0 0 0 6,66 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 1 0,794 1 0,943 1 0,762 1 0,962
Erro quadréatico médio 1 0,834 1 0,948 1 0,813 1 0,966
Erro absoluto relativo (%) 133,45 | 106,02 | 133,45 | 125,88 | 133,45 | 101,79 | 133,45 | 128,46
Erro quadrético relativo (%) 133,45 | 111,30 | 133,45 | 126,63 | 133,45 | 108,51 | 133,45 | 129,03
Agente vencedor - X - - - X - -

agentes vencedores foram os esperado em todas as situagoes. Contudo, ha baixas taxas
de acuricia quando validadas as amostras com desequilibrio de tensao maiores que 2%.

Os testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 60 minutos
no rolamento de MIT de 1 cv, com modelo treinando com dados de motor de 1 cv,
sao apresentados na Tabela 6.51. Em todas as observagoes, os resultados obtidos foram
de acordo com o esperado e os agentes vencedores obtiveram acuréicia acima de 85%,
destacando-se positivamente em relagao aos demais agentes competidores.

Na Tabela 6.52 sao apresentados os resultados da validagdo das amostras com severi-
dade de desgaste excessivo no rolamento de 90 minutos de um MIT de 1 cv, com todos
os modelos neurais dos agentes configurados com dados da maquina de 1 cv. Neste caso,
observa-se em todos os agentes um equilibrio no indice de acuracia apurado. Contudo,
em todas as situacoes de desequilibrios de tensoes, os agentes esperados determinaram o
resultado corretamente por intermédio dos critérios de decisao mutua pré-estabelecidos.

Os resultados do SMA para a classificacdo da severidade do rolamento de um MIT
com amostras provenientes do motor de 2 ¢v e modelo gerado a partir de uma maquina
de 2 cv sao apresentados nas Tabelas 6.53, 6.54, 6.55 e 6.56.

Na Tabela 6.53 sao apresentados os resultados referentes aos testes com amostras
provenientes do motor com rolamento desgastado excessivamente em 15 minutos. Para
todas as faixas de desequilibrios, o agente vencedor atuou como o esperado com taxas de
acurécia acima de 95%.

Os resultados da validacao com amostras do MIT e rolamentos desgastados em 30 e
60 minutos sao apresentados, respectivamente, nas Tabelas 6.54 e 6.55. Considerando

as duas tabelas, em todas as situagoes de desequilibrio o agente vencedor foi definido
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Tabela 6.51 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 60 minutos no
rolamento de MIT de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo
treinando com dados de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validagao Desgaste de 60 minutos Desgaste de 60 minutos
Situagao de desequilibrio (Vab.) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 15 m 30m | 60m | 90 m 15 m 30m | 60m | 90 m
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acurécia (%) 20 10 100 20 13,33 3,33 96,66 | 26,66
Kappa 0 0 1 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,810 0,917 | 0,118 | 0,743 0,835 0,968 | 0,096 | 0,713
Erro quadréatico médio 0,891 0,949 | 0,186 | 0,825 0,897 0,978 | 0,198 | 0,820
Erro absoluto relativo (%) 108,11 | 122,46 | 15,80 | 99,27 | 111,44 | 129,18 | 12,91 | 95,21
Erro quadrético relativo (%) 118,99 | 126,67 | 24,86 | 110,09 | 119,71 | 130,63 | 26,50 | 109,54
Agente vencedor - - X - - - x -
Tipo de defeito da validacao Desgaste de 60 minutos Desgaste de 60 minutos
Situag@o de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsavel 15 m 30m [ 60m | 90 m 15 m 30m [ 60m | 90 m
Amostras validadas 49 50 50 50 86 89 90 89
Acurécia (%) 10.29 14 94 2 10,46 | 13,48 | 85,55 | 20,22
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,871 0,862 | 0,107 | 0,721 0,880 0,870 | 0,163 | 0,776
Erro quadratico médio 0,915 0,912 | 0,228 | 0,822 0,915 0,916 | 0,298 | 0,859
Erro absoluto relativo (%) 116,28 | 115,12 | 14,34 | 96,22 | 117,48 | 116,17 | 21,80 | 103,59
Erro quadrético relativo (%) 122,14 | 121,73 | 30,54 | 109,82 | 122,23 | 122,36 | 39,84 | 114,74
Agente vencedor - - X - - - X -

Tabela 6.52 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 90 minutos no
rolamento de MIT de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo
treinando com dados de motor de 1 cv.

Tipo de defeito da validacao Desgaste de 90 minutos Desgaste de 90 minutos
Situacao de desequilibrio (Vgsc) < 0,5% <2%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 30 30
Acuricia (%) 20 10 0 20 20 13,33 0 30
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,750 0,871 0,981 0,712 0,776 0,814 0,987 0,708
Erro quadratico médio 0,821 0,915 0,982 0,801 0,847 0,870 0,987 0,795
Erro absoluto relativo (%) 100,09 | 116,26 | 130,95 | 98,21 | 103,62 | 108,73 | 131,73 | 94,52
Erro quadrético relativo (%) 109,66 | 122,22 | 131,13 | 103,76 | 113,11 | 116,21 | 131,87 | 106,14
Agente vencedor - - - x - - - x
Tipo de defeito da validacao Desgaste de 90 minutos Desgaste de 90 minutos
Situagdo de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 49 50 50 50 86 89 90 89
Acurécia (%) 20,40 24 0 30 12,79 25,84 0 28,08
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,766 0,740 0,982 0,709 0,843 0,737 0,980 0,721
FErro quadratico médio 0,841 0,822 0,983 0,804 0,892 0,822 0,982 0,815
Erro absoluto relativo (%) 102,32 | 98,84 | 131,11 | 94,71 | 112,54 | 98,38 | 130,91 | 96,30
Erro quadrético relativo (%) 112,28 | 109,81 | 131,27 | 107,32 | 119,04 | 109,80 | 131,06 | 108,81
Agente vencedor - - - X - - - X

conforme o desejado com taxas de acerto acima de 97,77%, destacando-se positivamente
em relacao aos demais agentes competidores.

Na Tabela 6.56 sdo apresentados os testes com SMA para identificar a severidade do
desgaste excessivo de 90 minutos no rolamento do MIT de 2 ¢v com modelo treinando com
dados de motor de 2 cv. Em todas as situagoes investigadas, o agente vencedor atuou

como o esperado com taxas de acuracia acima de 94,4%, possibilitando o SMA definir
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Tabela 6.53 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 15 minutos no
rolamento de MIT de 2 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validagao Desgaste de 15 minutos Desgaste de 15 minutos
Situacao de desequilibrio (V) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 15m | 30m 60 m Om | 15m | 30m 60 m 90 m
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 28 30
Acurécia (%) 100 0 0 ,0 100 0 0 0
Kappa 1 0 0 0 1 0 0 0
Erro absoluto médio 0,026 | 0,996 0,988 0,995 | 0,017 | 0,997 0,984 0,985
Erro quadratico médio 0,040 | 0,996 0,988 0,995 | 0,028 | 0,997 0,984 0,986
Erro absoluto relativo (%) 3,56 | 132,92 | 131,89 | 132,87 | 2,27 | 133,10 | 131,40 | 131,48
Erro quadrético relativo (%) 5,37 | 132,92 | 131,90 | 132,87 | 3,75 | 133,10 | 131,44 | 131,59
Agente vencedor x - - - X - - -
Tipo de defeito da validacao Desgaste de 15 minutos Desgaste de 15 minutos
Situacao de desequilibrio (Vasc) < 4% < 8%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 49 50 48 50 88 90 88 90
Acurécia (%) 96 0 0 0 95,45 0 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,063 | 0,995 0,983 0,988 | 0,077 | 0,987 0,982 0,989
Erro quadratico médio 0,181 | 0,995 0,983 0,988 | 0,195 | 0,988 0,982 0,989
Erro absoluto relativo (%) 8,42 | 132,80 | 131,26 | 131,87 | 10,34 | 131,78 | 131,09 | 132,04
Erro quadrético relativo (%) 24,24 | 132,80 | 131,29 | 131,92 | 26,11 | 131,91 | 131,12 | 132,09
Agente vencedor X - - - X - - -

Tabela 6.54 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 30 minutos no
rolamento de MIT de 2 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao Desgaste de 30 minutos Desgaste de 30 minutos
Situacao de desequilibrio (V) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 15m | 30m | 60m 90 m 15m | 30m | 60 m 90 m
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 28 30
Acurécia (%) 0 100 0 0 0 100 0 0
Kappa 0 1 0 0 0 1 0 0
Erro absoluto médio 0,984 | 0,024 | 0,994 0,989 0,992 | 0,030 | 0,994 0,988
Erro quadratico médio 0,985 | 0,035 | 0,994 0,990 0,992 | 0,044 | 0,994 0,988
Erro absoluto relativo (%) 131,49 | 3,21 | 132,70 | 132,11 | 132,47 | 4,06 | 132,76 | 131,94
Erro quadrético relativo (%) 131,41 | 4,71 | 132,71 | 132,12 | 132,50 | 5,88 | 132,76 | 131,95
Agente vencedor - x - - - X - -
Tipo de defeito da validacédo Desgaste de 30 minutos Desgaste de 30 minutos
Situagdo de desequilibrio (Vap.) < 4% < 8%

Agente responsavel 15m | 30m | 60m 90 m 15m | 30m | 60m 90 m
Amostras validadas 49 50 48 50 88 90 88 90
Acurécia (%) 0 100 0 0 0 97,77 0 1,11
Kappa 0 1 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,989 | 0,027 | 0,993 0,988 0,976 | 0,051 | 0,991 0,961
Erro quadratico médio 0,989 | 0,040 | 0,993 0,988 0,978 | 0,131 | 0,991 0,966
Erro absoluto relativo (%) 132,03 | 3,63 | 132,52 | 131,87 | 130,26 | 6,89 | 132,30 | 128,34
Erro quadrético relativo (%) 132,07 | 5,34 | 132,53 | 131,89 | 130,55 | 17,60 | 132,32 | 129,00
Agente vencedor - X - - - X - -

corretamente a severidade apurada.

A fim de verificar a robustez do SMA que determina os defeitos com desgastes excessivo
no rolamento, foram realizados testes com modelos treinados com dados do motor de 2
cv e validados com amostras originadas do motor de 1 cv. Os resultados experimentais
sao apresentados nas Tabelas 6.57, 6.58, 6.59 e 6.60.

Na Tabela 6.57, os resultados com testes de desgaste excessivo de 15 minutos no rola-
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Tabela 6.55 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 60 minutos no
rolamento de MIT de 2 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validagao Desgaste de 60 minutos Desgaste de 60 minutos
Situagao de desequilibrio (Vab.) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 15 m 30m | 60m | 90 m 15 m 30m | 60m | 90 m
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 28 30
Acurécia (%) 0 0 100 0 0 0 100 0
Kappa 0 0 1 0 0 0 1 0
Erro absoluto médio 0,985 0,991 | 0,043 | 0,996 0,975 0,993 | 0,029 | 0,996
Erro quadratico médio 0,985 0,991 | 0,053 | 0,996 0,979 0,994 | 0,037 | 0,996
Erro absoluto relativo (%) 131,48 | 132,33 | 5,78 | 133,03 | 130,58 | 132,64 | 3,9%6 | 133,03
Erro quadrético relativo (%) 131,56 | 132,35 | 7,11 | 133,03 | 130,70 | 132,66 | 5,05 | 133,04
Agente vencedor - - X - - - x -
Tipo de defeito da validacao Desgaste de 60 minutos Desgaste de 60 minutos
Situag@o de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsavel 15 m 30m [ 60m | 90 m 15 m 30m [ 60m | 90 m
Amostras validadas 49 50 48 50 88 90 88 90
Acuricia (%) 0 0 100 0 3,41 0 97,72 0
Kappa 0 0 1 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,966 0,996 | 0,028 | 0,995 0,940 0,991 | 0,059 | 0,988
Erro quadratico médio 0,969 0,996 | 0,037 | 0,995 0,949 0,992 | 0,160 | 0,989
Erro absoluto relativo (%) 129,00 | 132,99 | 3,78 | 132,86 | 125,45 | 132,34 | 7,95 | 131,94
Erro quadrético relativo (%) 129,38 | 133,00 | 5,06 | 132,87 | 126,69 | 132,43 | 21,37 | 132,00
Agente vencedor - - X - - - X -

Tabela 6.56 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 90 minutos no
rolamento de MIT de 2 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao Desgaste de 90 minutos Desgaste de 90 minutos
Situagao de desequilibrio (V) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 15 m 30 m 60m | 90 m 15 m 30 m 60m | 90 m
Amostras validadas 10 10 10 10 30 30 28 30
Acuricia (%) 0 0 0 100 0 0 0 100
Kappa 0 0 0 1 0 0 0 1
Erro absoluto médio 0,993 0,965 0,994 | 0,021 | 0,980 0,966 0,990 | 0,017
Erro quadratico médio 0,993 0,966 0,994 | 0,029 | 0,981 0,968 0,990 | 0,025
Erro absoluto relativo (%) 132,55 | 128,88 | 132,76 | 2,80 | 130,87 | 128,91 | 132,16 | 2,32
Erro quadrético relativo (%) 132,56 | 129,00 | 132,76 | 3,88 | 130,94 | 129,18 | 132,18 | 3,41
Agente vencedor - - - x - - - X
Tipo de defeito da validacdo Desgaste de 90 minutos Desgaste de 90 minutos
Situagao de desequilibrio (Vase) < 4% < 8%

Agente responsavel 15 m 30 m 60m | 90 m 15 m 30 m 60m | 90 m
Amostras validadas 49 50 48 50 88 90 88 90
Acurdcia (%) 0 0 0 98 0 1,11 0 94,44
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,979 0,966 0,991 | 0,039 | 0,970 0,959 0,991 | 0,080
Erro quadratico médio 0,979 0,968 0,991 | 0,144 | 0,971 0,962 0,991 | 0,222
Erro absoluto relativo (%) 130,66 | 128,95 | 132,25 | 5,20 | 129,48 | 128,00 | 132,35 | 10,78
Erro quadrético relativo (%) 130,73 | 129,26 | 132,27 | 19,28 | 129,70 | 128,47 | 132,36 | 29,72
Agente vencedor - - - X - - - X

mento do motor apresentaram, em todas as situacoes de desequilibrio de tensao avaliadas,
o agente vencedor de acordo com o esperado. Contudo, ocorreu uma alta competitividade
entre os agentes concorrentes na determinacao do vencedor, fato este apurado por meio
dos indices estatisticos obtidos pelos concorrentes.

Na Tabela 6.58, os resultados com desgaste excessivo de 30 minutos no rolamento do

MIT de 1 cv com modelo treinando com dados de motor de 2 ¢v nao se apresentaram como
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Tabela 6.57 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 15 minutos no
rolamento de MIT de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validagao Desgaste de 15 minutos Desgaste de 15 minutos
Situagdo de desequilibrio (Vab.) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 10 10 9 10 30 30 29 29
Acurécia (%) 40 0 22,22 20 33,33 0 13,79 13,79
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,637 1 0,793 0,825 0,650 1 0,827 0,859
Erro quadratico médio 0,758 1 0,880 0,895 0,771 1 0,888 0,908
Erro absoluto relativo (%) 85,10 | 133,45 | 105,92 | 110,14 | 86,74 | 133,45 | 110,40 | 114,74
Erro quadratico relativo (%) 101,18 | 133,45 | 117,43 | 119,46 | 102,92 | 133,45 | 118,59 | 121,23
Agente vencedor X - - - X - - -
Tipo de defeito da validacao Desgaste de 15 minutos Desgaste de 15 minutos
Situagdo de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 48 50 47 46 81 90 84 79
Acurécia (%) 37,50 0 17,02 | 869 | 46,91 | 1,11 | 2142 | 12,65
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,602 0,998 0,784 0,895 0,519 0,984 0,772 0,874
Erro quadratico médio 0,746 0,998 0,860 0,932 0,690 0,987 0,854 0,923
Erro absoluto relativo (%) 80,46 | 133,24 | 104,74 | 119,45 | 69,29 | 131,42 | 103,10 | 116,64
Erro quadrético relativo (%) 99,57 133,24 | 114,80 | 124,38 92,10 131,84 | 114,09 | 123,17
Agente vencedor b - - - X - - -

Tabela 6.58 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 30 minutos no
rolamento de MIT de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao Desgaste de 30 minutos Desgaste de 30 minutos
Situagao de desequilibrio (Vo) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 10 10 9 10 30 30 29 29
Acuricia (%) 30 0 22,22 10 0 0 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,675 1 0,761 0,918 0,992 1 0,987 0,990
Erro quadréatico médio 0,803 1 0,821 0,942 0,992 1 0,990 0,991
Erro absoluto relativo (%) 90,10 | 133,45 | 101,60 | 122,61 | 132,42 | 133,45 | 131,82 | 132,13
Erro quadrético relativo (%) 107,24 | 133,56 | 109,68 | 125,80 | 132,45 | 133,45 | 132,11 | 132,28
Agente vencedor x - - - - - X -
Tipo de defeito da validacédo Desgaste de 30 minutos Desgaste de 30 minutos
Situagao de desequilibrio (Vas.) < 4% < 8%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 48 50 47 46 81 90 84 79
Acuracia (%) 0 0 0 2,17 1,23 0 0 5,06
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,992 1 0,996 0,978 0,985 1 0,992 0,954
Erro quadratico médio 0,992 1 0,996 0,985 0,987 1 0,993 0,967
Erro absoluto relativo (%) 132,42 | 133,45 | 132,97 | 130,54 | 131,50 | 133,45 | 132,39 | 112,43
Erro quadrético relativo (%) 132,45 | 133,45 | 133,00 | 131,46 | 131,74 | 133,45 | 132,58 | 114,87
Agente vencedor - - - X - - - X

o esperado. Na faixa de desequilibrio menor que 0,5%, o agente vencedor é o responsével
por determinar desgaste de 15 minutos. Na faixa de desequilibrio menor que 2%, o agente
vencedor é o responsavel por determinar desgaste de 60 minutos e nas faixas com maiores
desequilibrios, o agente vencedor é o responsavel por determinar o desgaste de 90 minutos,
promovendo um erro de diagnostico em todas as situagoes avaliadas.

Os testes de robustez do SMA para validacao das amostras com desgaste excessivo de
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Tabela 6.59 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 60 minutos no
rolamento de MIT de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentagdo com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validagao Desgaste de 60 minutos Desgaste de 60 minutos
Situagao de desequilibrio (Vab.) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 15m | 30m 60 m Om | 15m | 30m 60 m 90 m
Amostras validadas 10 10 9 10 30 30 29 29
Acurécia (%) 70 0 11,11 30 46,66 | 33,33 3,44 34,48
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,321 | 0,957 0,921 0,742 | 0,546 | 0,648 0,960 0,692
Erro quadréatico médio 0,508 | 0,965 0,939 0,831 | 0,714 | 0,781 0,966 0,795
Erro absoluto relativo (%) 4296 | 127,79 | 122,94 | 99,03 | 72,99 | 86,55 | 128,11 | 92,42
Erro quadrético relativo (%) 67,88 | 128,83 | 125,43 | 111,01 | 95,30 | 104,33 | 129,04 | 106,10
Agente vencedor X - - - x - - -
Tipo de defeito da validacao Desgaste de 60 minutos Desgaste de 60 minutos
Situag@o de desequilibrio (V) < 4% < 8%

Agente responsavel 15m | 30 m 60 m 90 m 15m | 30m 60 m 90 m
Amostras validadas 48 50 47 46 81 90 84 79
Acuricia (%) 50 30 4,25 30,43 | 51,85 30 4,76 24,05
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,512 | 0,681 0,952 0,734 | 0,489 | 0,685 0,948 0,769
Erro quadratico médio 0,682 | 0,804 0,966 0,825 | 0,663 | 0,803 0,965 0,853
Erro absoluto relativo (%) 68,36 | 90,95 | 127,14 | 98,06 | 65,34 | 91,52 | 126,57 | 102,62
Erro quadrético relativo (%) 91,04 | 107,32 | 128,92 | 110,19 | 88,48 | 107,26 | 128,86 | 113,94
Agente vencedor b - - - X - - -

60 e 90 minutos sao apresentados, respectivamente, nas Tabelas 6.59 e 6.60. Em todas as
situagoes de desequilibrios testadas, o agente vencedor é o responsavel por determinar a
severidade de 15 minutos, ocasionando erros nas validagoes de todos os lotes de amostras

observados.

Tabela 6.60 — Testes com SMA para identificar a severidade do desgaste excessivo de 90 minutos no
rolamento de MIT de 1 cv separado por faixas de desequilibrio de tensdo na alimentacdo com modelo
treinando com dados de motor de 2 cv.

Tipo de defeito da validacao Desgaste de 90 minutos Desgaste de 90 minutos
Situagao de desequilibrio (Vas.) < 0,5% < 2%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m 90 m 15 m 30 m 60 m 90 m
Amostras validadas 10 10 9 10 30 30 29 29
Acurécia (%) 30 0 0 10 43,33 0 3,44 10
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,738 0,999 0,954 0,900 | 0,607 | 0,998 0,916 0,883
Erro quadratico médio 0,810 0,999 0,957 0,948 | 0,735 | 0,998 0,935 0,932
Erro absoluto relativo (%) 98,60 | 133,32 | 127,44 | 120,22 | 81,02 | 133,20 | 122,35 | 117,90
Erro quadrético relativo (%) 108,22 | 133,32 | 127,82 | 126,53 | 98,13 | 133,20 | 124,80 | 124,38
Agente vencedor X - - - X - - -
Tipo de defeito da validagao Desgaste de 90 minutos Desgaste de 90 minutos
Situagdo de desequilibrio (Vapc) < 4% < 8%

Agente responsavel 15 m 30 m 60 m Om | 15m | 30m 60 m 90 m
Amostras validadas 48 50 47 46 81 90 84 79
Acurécia (%) 43,75 0 17,02 10,86 | 49,38 1,11 28,57 7,59
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,581 0,988 0,813 0,888 | 0,529 | 0,979 0,714 0,912
Erro quadratico médio 0,725 0,990 0,871 0,937 | 0,694 | 0,985 0,806 0,949
Erro absoluto relativo (%) 77,59 | 131,97 | 108,62 | 118,59 | 70,64 | 130,75 | 95,34 | 121,75
Erro quadrético relativo (%) 96,77 | 132,24 | 116,26 | 125,07 | 92,74 | 131,46 | 107,64 | 126,70
Agente vencedor X - - - X - - -
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6.3.3.4 Determinacao da Severidade de Defeitos no Rolamento com Desgaste

Excessivo por um Unico Modelo Multiclassificador

A determinacao da severidade dos defeitos inerentes ao desgaste no rolamento de um
MIT foi implementada por meio de um multiclassificador neural do tipo MLP com quatro
padrdes classificatérios 0001, 0010, 0100 e 1000, relativos respectivamente aos desgastes
de 15, 30, 60 e 90 minutos. Este modelo neural possui uma topologia composta por 30
entradas, 16 neurdnios na camada oculta com funcao de ativacao tangente hiperbdlica e
4 saidas com funcao de ativacao linear.

Na Tabela 6.61 sao apresentados os resultados das classificagbes das amostras com
modelo treinado e validado com amostras do motor de 1 cv. Os resultados da validagao
foram organizados por faixas de desequilibrios de tensdo. Analisando os resultados dos
testes, nota-se que as amostras com desgaste de 60 minutos apresentaram acuracia acima
de 86% em todas as situacoes de desequilibrio. Contudo, nas amostras com desgastes de
15, 30 e 90 minutos, os resultados da classificacdo se mostram com acurdcia menores que
80,11%. Tais erros foram ocasionados pela dificuldade da separabilidade dos padroes de

cada tipo de severidade observado.

Tabela 6.61 — Testes com um tnico modelo multiclassificador para identificar a severidade do desgaste
do rolamento de MITs de 1 ¢v com modelo treinando com dados de motor de 1 cv separado por faixas
de desequilibrio de tensdo na alimentacao.

Defeito das amostras Desgaste de 15 minutos Desgaste de 30 minutos
Situacdo de desequilibrio (Vase) | < 0,6% | <2% | <4% | <8% | <05% | <2% | <4% | < 8%
Quantidade de amostras 10 30 49 86 10 30 50 89
Acurécia (%) 60 70 55,1 52,32 80,11 50 50 46,06
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,163 0,169 | 0,199 | 0,205 0,097 0,226 0,223 0,223
Erro quadratico médio 0,348 0,349 | 0,385 | 0,402 0,432 0,431 0,420 0,417
Erro absoluto relativo (%) 50,93 53,06 | 62,42 | 64,15 67,75 70,62 69,84 69,75
Erro quadrético relativo (%) 87,10 87,39 | 96,41 | 100,54 | 108,13 | 107,98 | 105,06 | 104,25
Defeito das amostras Desgaste de 60 minutos Desgaste de 90 minutos
Situagdo de desequilibrio (Vaee) | < 0,5% | <2% | <4% | <8% | < 0,5% | <2% < 4% < 8%
Quantidade de amostras 10 30 50 90 10 30 50 89
Acuricia (%) 90 90 86 86,66 30 36,33 34 30,33
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,047 0,070 | 0,080 | 0,079 0,284 0,253 0,273 0,282
Erro quadratico médio 0,142 0,190 | 0,214 | 0,224 0,491 0,445 0,468 0,479
Erro absoluto relativo (%) 14,88 22,03 | 25,11 24,96 88,82 79,07 85,54 88,15
Erro quadrético relativo (%) 35,51 47,58 | 53,64 | 56,11 122,80 | 111,37 | 117,04 | 119,87

No testes realizados com modelo neural treinado e validado a partir de amostras
do MIT de 2 cv com defeito de desgaste excessivo no rolamento, observa-se as mesmas
dificuldades das amostras testadas do motor de 1 cv para determinar o padrao correto da
severidade dos defeitos, conforme pode ser visto na Tabela 6.62.

Os testes de robustez para a determinagao da severidade por multiclassificador com
unico modelo foram realizados e os seus resultados sdo apresentados na Tabela 6.63. Nota-
se que na validacao das amostras desgastadas por 30 minutos, ndo houve nenhum acerto
na classificacao. Nos demais niveis de severidade testados, a acuracia se apresentou menor
que 47%.
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Tabela 6.62 — Testes com um tnico modelo multiclassificador para identificar a severidade do desgaste
do rolamento de MITs de 2 c¢v com modelo treinando com dados de motor de 2 cv separado por faixas
de desequilibrio de tensao na alimentacgao.

Defeito das amostras Desgaste de 15 minutos Desgaste de 30 minutos
Situacdo de desequilibrio (Vase) | < 0,5% [ <2% | <4% | <8% [ <0,5% | <2% [ <4% | <&%
Quantidade de amostras 10 30 49 88 10 30 50 90
Acuricia (%) 40 50 46,93 46,59 20 40 46 44,44
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,240 0,213 0,214 0,221 0,274 0,236 0,208 0,220
Erro quadratico médio 0,445 0,408 0,408 0,418 0,481 0,436 0,409 0,415
Erro absoluto relativo (%) 75,01 66,56 67,00 69,24 85,77 73,99 65,00 68,85
Erro quadrético relativo (%) 111,24 | 102,12 | 102,14 | 104,64 | 120,25 | 109,12 | 102,37 | 103,92
Defeito das amostras Desgaste de 60 minutos Desgaste de 90 minutos
Situagdo de desequilibrio (Vase) | < 0,6% | < 2% < 4% <8% | <05% | <2% < 4% < 8%
Quantidade de amostras 10 28 48 88 10 30 50 90
Acuricia (%) 50 60,71 66,66 67,04 40 60 52 45,55
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,176 0,162 0,146 0,133 0,291 0,177 0,192 0,224
Erro quadratico médio 0,363 0,353 0,330 0,306 0,496 0,377 0,392 0,428
Erro absoluto relativo (%) 55,01 50,62 45,63 41,76 90,96 55,56 60,15 70,25
Erro quadrético relativo (%) 90,78 88,45 82,54 76,49 124,06 94,43 98,13 | 107,02

Tabela 6.63 — Testes com um tnico modelo multiclassificador para identificar a severidade do desgaste
do rolamento de MITs de 1 c¢v com modelo treinando com dados de motor de 2 cv separado por faixas
de desequilibrio de tensdo na alimentacao.

Defeito das amostras Desgaste de 15 minutos Desgaste de 30 minutos
Situagao de desequilibrio (Vo) | < 0,6% | < 2% < 4% <8% | <05% [ <2% < 4% < 8%
Quantidade de amostras 10 30 48 81 10 30 50 90
Acurécia (%) 30 40 46 46,66 0 0 0 0
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0281 | 0,224 | 0,225 | 0,241 | 0,399 | 0,400 | 0,400 | 0,400
Erro quadratico médio 0,494 0,434 0,417 0,429 0,603 0,573 0,578 0,581
Erro absoluto relativo (%) 87,82 70,21 70,39 75,40 124,81 125 125 124,99
Erro quadrético relativo (%) 123,61 | 108,57 | 104,39 | 107,28 | 150,79 | 143,43 | 144,73 | 145,44
Defeito das amostras Desgaste de 60 minutos Desgaste de 90 minutos
Situagao de desequilibrio (Vo) | < 0,6% | < 2% < 4% <8% [ <0,5% | <2% < 4% < 8%
Quantidade de amostras 9 29 47 84 10 29 46 79
Acurécia. (%) 0 3,44 4 4,76 20 13,79 | 10,86 | 8,86
Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0
Erro absoluto médio 0,398 | 0,384 | 0,380 | 0,382 | 0,317 | 0342 | 0,356 | 0,362
FErro quadratico médio 0,596 0,571 0,559 0,559 0,526 0,544 0,554 0,554
Erro absoluto relativo (%) 124,61 | 120,10 | 118,96 | 119,57 | 99,08 | 106,99 | 111,50 | 113,31
Erro quadrético relativo (%) 149,22 | 142,82 | 139,90 | 139,75 | 131,57 | 136,20 | 138,59 | 138,70

Nos resultados apresentados nesta subsecdo, observa-se que as trés estratégias para
a definicdo da severidade dos defeitos nos rolamentos de MITs retornaram elementos
estatisticos representativos em relagao ao diagnodstico requerido. Na maior parte das
verificagdes foi possivel atingir a generalizacao e robustez frente aos dados provenientes
dos motores com poténcias de 1 e 2 cv. Ademais, as validacoes separadas por faixas de
desequilibrios, implicitas nas amostras, possibilitaram também avaliar a influéncia deste
fendmeno nos testes. Destaca-se o SMA, com modelos redundantes, no qual possibilitaram

um diagnédstico final mais confiavel.
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6.4 Conclusao do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os resultados experimentais para a determinacao
da severidade dos defeitos em MITs com sinais adquiridos por meio de uma bancada de
experimentos previamente instalada em laboratério. Neste contexto, foram realizados
varios ensaios com dois tipos de motores, aplicando variacao de carga no eixo da maquina
e desequilibrio de tensao na alimentacao elétrica trifasica. Os defeitos investigados, em
diferentes niveis de severidade, sdo relacionados aos curto-circuitos nas bobinas do estator,
barras quebradas do rotor e desgaste no rolamento. Ademais, criou-se uma base de dados
para construir os modelos inteligentes e validar o sistema proposto para deteccao destes
defeitos. Assim como nos testes dos outros capitulos desta tese, o pré-processamento
dos dados é baseado no método de discretizacao dos sinais das correntes trifasicas no
dominio do tempo de MITs. Esta técnica consiste na construgao de um vetor com pontos
equidistantes de um semiciclo de onda de cada corrente do motor. Estes conjuntos de
pontos revelam a amplitude no instante de tempo e caracterizam o comportamento do
motor, possibilitando que os sistemas inteligentes criem modelos padroes para identificar
defeitos e também determinar a sua severidade. Observa-se que em todos os testes foram
consideradas adversidades implicitas as amostras como variacao do conjugado de carga,
desequilibrio de tensao na alimentacao trifasicas do motor e diferentes niveis de severidades
de cada defeito explorado.

O emprego das técnicas de multiclassificacdo com modelo tinico, SMA e estimador
com aproximador funcional, seguiram o mesmo padrao em todas as situacoes de defeitos
investigadas. Na validacao das amostras, os resultados foram divididos em niveis de
desequilibrio de tensao aplicado na alimentacao da méaquina averiguada, possibilitando
aferir a influéncia deste fendmeno na qualidade da definicao e severidade do defeito.

Em relagao aos resultados referentes aos testes das amostras com defeitos no estator,
rotor e rolamento, é possivel observar que no geral o sistema define com bom desempenho
a presenca destes defeitos em um MIT.

No diagnostico da extensao dos problemas dos motores, o sistema de multiclassifica-
¢do com um unico modelo apresentou resultados de acurdcias superiores a 88% quando
utilizados dados de um mesmo motor com defeitos no estator para treinar e validar. Entre-
tanto, nas amostras com defeitos nos rolamento e rotor a resposta do sistema apresentou
resultados menos promissores na técnica empregada.

Os SMAs testados, para identificar as severidades dos defeitos nos MITs, apresentaram
resultados finais com 100% de acerto nos casos testados com dados oriundos de motores
com a mesma poténcia. Contudo, na verificacao da robustez para validacao da severidade
de defeitos no rolamento, os resultados se mostraram equivocados nos testes com desgastes
de 30, 60 e 90 minutos. Também no teste de robustez, para a verificagdo da severidade
de amostras com 2|2 B, o sistema apontou equivocadamente que as amostras tinham

problemas de 2 B.
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A técnica com aproximador funcional aplicada na determinacao da severidade do es-
tator revelou resultados promissores baseados nos termos estatisticos, inclusive nos testes
de robustez do sistema. Contudo, nos resultados dos testes com dados oriundos do motor
com defeitos no rotor e rolamento, apresentaram-se com indices estatisticos bem abaixo
dos testes efetuados com dados de motores com defeitos no estator.

Observa-se ainda nos resultados apresentados neste capitulo que quanto menor é o
desequilibrio de tensao na alimentacao da maquina, melhor é a precisao dos diagndsticos
dos defeitos e das suas severidades. Contudo, o desequilibrio de até 8% nao inviabiliza
o diagnoéstico correto em parte dos testes efetuados. Outro ponto a ser destacado é que
quanto mais grave for a severidade, mais facilmente o sistema de deteccao de defeito
executa as suas acoes corretamente.

Por fim, na Tabela 6.64 é apresentada uma breve e resumida comparagao entre a
metodologia das estratégias para a determinacao da severidade deste trabalho com alguns
estudos recentes disponiveis na literatura. Informacoes mais detalhadas e abrangentes
relacionadas aos métodos comparados podem ser encontrados em Irfan et al. (2015),
Zhang et al. (2015), Eftekhari et al. (2014), Shi et al. (2014) e Moosavi et al. (2015).

Tabela 6.64 — Resumo de artigos publicados recentemente comparando com os resultados desta pesquisa
em relacao a exploragao da severidade dos defeitos em MITs.

1 2 3 4 5 Este Trabalho
Motores 05cv  2cv 2 cv 5 cv PMSM lcve?2cv
Pré-processamento FFT EP Elipse 3-D  Wawvelet FFT T-Discretizacao
Dados v Vib I /v I I
Método API SVM MM MM RNA RNA/SMA
Severidade Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Desequilibrio das tensoes Nao Nao Nao Nao Nao Sim
Variagdo de carga Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Defeito estator Nao Nao Sim Nao Sim Sim
Defeito rotor Nao Nao Nao Sim Nao Sim
Defeito rolamento Sim Sim Nao Nao Nao Sim
Tipo de resultado AF DE DE DE DE DE
1 - Irfan et al. (2015) AF = Anilise da frequéncia
2 - Zhang et al. (2015) DE = Dados estatisticos
3 - Eftekhari et al. (2014) SMA = Sistema multiagente
4 - Shi et al. (2014) EP = Entropia por permutagao
5 - Moosavi et al. (2015) MM = Modelagem matematica

T = Dominio do tempo
PMSM = Permanent magnet synchronous motor
Vib = Vibracao
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CAPITULO

Conclusoes Gerais, Diretivas Futuras e

Producoes Cientificas

7.1 Conclusoes Gerais

Neste trabalho foram apresentadas técnicas computacionais com analise no dominio do
tempo para reconhecimento de defeitos em motores de indugao trifasicos com acionamento
direto. Os defeitos considerados foram falhas elétricas relacionadas a barras quebradas
nos rotores, curtos-circuitos entre bobinas da mesma fase do estator e problemas relativos
ao desgaste excessivo, curto-circuito na pista externa, ranhura na pista externa e interna
em rolamentos.

Dentre os desafios desta pesquisa, um deles foi a aquisicdo dos dados relativos aos
motores por meio da bancada experimental. Neste contexto, foram realizados varios
ensaios com trés motores diferentes, aplicando uma ampla faixa de variacao de carga no
eixo do motor e alternando valores tensao entre as fases provocando desequilibrio desta
grandeza na alimentacao das maquinas.

Para a concretizagao dos experimentos, todos os defeitos foram reproduzidos em la-
boratorio, embasado em experiéncias disponiveis na literatura. Para a reprodugao dos
defeitos no estator, os motores de 1 e 2 cv foram rebobinados e aplicados taps de deri-
vacao dos enrolamentos. Quando as referidas chaves sao acionadas ocorre curto-circuito
entre as espiras de uma mesma bobina, conforme percentual selecionado.

Para os defeitos no rotor, quatro rotores de cada poténcia de motor (1 e 2 c¢v) foram
seccionadas em 1 barra, 2 barras e 4 barras consecutivas, além de um rotor com 2 barras
quebradas consecutivas e mais 2 barras diametralmente opostas.

Enfim, para a reconstrugao dos defeitos nos rolamentos, foram entao geradas falhas de
ranhuras na pista interna e externa feitas com uma mini-retifica, curto-circuito na pista
externa e desgaste excessivo proporcionado por contaminantes, gerando varios niveis de
comprometimento.

Na aplicagao de todas as técnicas computacionais desta tese, o pré-processamento dos
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dados foi baseado no método de discretizagao dos sinais de correntes e/ou tensoes relati-
vas aos motores no dominio do tempo. Esta técnica consistiu na construcao de um vetor
com pontos equidistantes de um semiciclo de onda de cada grandeza. Estes conjuntos de
pontos caracterizam o comportamento do motor e possibilitam que os métodos classifica-
dores criem um modelo padrao para identificacdo do problema relacionado ao estado da
magquina.

O estudo entre algumas técnicas inteligentes para classificacdo de padroes de defei-
tos permite que se avalie a precisdo destes métodos quando os sinais discretizados das
correntes no dominio do tempo sao entradas do sistema. Observou-se que, no geral, os
métodos k-NN, RNA/MLP e SVM se comportaram entre os melhores, gerando resulta-
dos promissores na condicao de testes com variacao do nimero de pontos discretizados
utilizado somente os sinais de correntes e também com o emprego de sinais de tensao em
conjunto.

A aplicagao de SMA no contexto da classificagao de defeitos em MITs possibilitou
uma nova abordagem em que os agentes, que possui comportamento especialista em de-
finir um tipo especifico de defeito, possam interagir e trabalhar em conjunto de forma
a realizar as tarefas e atingir os objetivos que é a definicdo especifica da falha. Além
disso, em funcao da necessidade de um sistema hibrido para possibilitar a diversificacao
de métodos classificadores com a finalidade de produzir resultados mais promissores foi
proposto um SMA com entidades responséaveis por tipos divergentes de defeitos e com
comportamentos classificadores. Esta técnica mostrou-se robusta para diversas situacoes
e os resultados de acuracia se mostraram promissores, promovendo uma alternativa aos
métodos tradicionais.

Por fim, a avaliacao da severidade dos defeitos no estator, rotor e rolamento foi inves-
tigada neste trabalho. Para isto, trés abordagens diferentes de estratégias para explorar a
severidade foram adotadas: baseada em multiclassificagdo com um tinico modelo, baseada
em SMA e baseada em estimar por aproximador funcional. Neste contexto, também foi
explorada a influéncia do desequilibrio das tensdes na determinacao das falhas incipientes
e da respectiva severidade. Nos testes avaliados, no geral, os defeitos no estator obtive-
ram os melhores desempenhos em relagdo aos demais defeitos averiguados. Em relagao a
técnica empregada, o SMA apresentou desempenho promissor, uma vez que a construgao
do modelo permite a redundancia nos modelos especialistas. O estimador por aproxi-
mador funcional apresentou boa perspectiva na definicao das severidades de defeitos no
estator. Contudo, nas demais falhas incipientes observadas, nao houve concordancias com
a realidade.

Observa-se ainda nos resultados apresentados no Capitulo 6 que quanto menor é o
desequilibrio de tensao na alimentacao da maquina, melhor € a precisao do diagnostico do
defeito e da sua severidade. Todavia, o desequilibrio até 8% néo inviabiliza o diagnéstico

correto em grande parte dos testes efetuados. Outro ponto a ser destacado é que quanto
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mais grave for a severidade, mais facilmente o sistema de deteccao de defeito executa as
suas agoes corretamente.
Baseado nesses elementos conclusivos, as principais contribui¢oes desta tese podem

ser expressas e resumidas nos seguintes topicos:

Q Utilizacao de técnicas de pré-processamento capazes de compor a etapa do processo

de identificacao de falhas incipientes baseadas no dominio do tempo;

1 Teste e validacao de técnicas empregadas em diversos processos de defeitos e em
adversidades relacionadas a qualidade da energia elétrica como o desequilibrio de
tensao na alimentacao da maquina e ampla variacao de carga mecanica no eixo do

motor;

[ Teste de técnicas inteligentes conhecidas na literatura (RNAs, sistemas baseados em
arvores de decisdo, regras, vetores de suporte, teorema de Bayes e k-NN) aplicadas

aos sinais de tensoes ou correntes discretizados no dominio do tempo;

 Desenvolvimento de um sistema computacional baseado na arquitetura SMA para
diagnosticar defeitos de curto-circuito nos enrolamentos do estator, quebra de barras
do rotor e rolamentos de um MIT, a partir de dados extraidos da tensao e corrente

elétrica trifasica do estator;

 Aplicacdo das técnicas de multiclassificacdo com modelo tinico, SMA e estimador
por aproximador funcional, para identificacao de defeitos e as respectivas severida-
des demonstrando resultados separados por faixas de desequilibrios de tensoes das

amostras validadas.

7.2 Diretivas Futuras

As diretivas para trabalhos futuros desta pesquisa consistem em aperfeicoar as meto-
dologias e técnicas propostas neste trabalho para identificar defeitos em MITs, conforme

os seguintes topicos sugeridos:

(d Implementar novas técnicas de pré-processamento no dominio da frequéncia com a
utilizacdo da mesma metodologia de testes a fim de comparar com os resultados

desta pesquisa;
 Embarcar em hardware as solugoes propostas nesta tese;

Q Fazer novas aquisi¢oes e aplicacao nas metodologias propostas neste trabalho com

falhas simultaneas no mesmo motor.
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7.3 Producoes Cientificas

7.3.1 Artigos Publicados em Periédicos

1 Autor principal

— PALACIOS, Rodrigo Henrique C. ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, Alessan-
dro ; GODOY, Wagner F. . A New Multi-Agent Approach to Identifying Faults
in Line Connected Three-Phase Induction Motors, Applied Soft Computing,
v. X, p. 1-10, 2016. (Impact Factor: 2.810)

PALACIOS, Rodrigo Henrique C. ; GOEDTEL, Alessandro ; GODOY, Wag-
ner F. ; FABRI, J. A. . Fault Identification in the Stator Winding of Induction
Motors using PCA with Artificial Neural Networks. Journal of Control, Auto-
mation and Electrical Systems, v. X, p. 1-13, 2016.

PALACIOS, Rodrigo Henrique C. ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, Alessan-
dro ; GODOQY, Wagner F. . A comprehensive evaluation of intelligent classifiers
for fault identification in three-phase induction motors. Electric Power Systems
Research (Print), v. 127, p. 249-258, 2015. (Impact Factor: 1.749)

PALACIOS, Rodrigo Henrique C. ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, Ales-
sandro ; GODOY, Wagner F. ; OLESKOVICZ, MARIO . A Robust Neural
Method to Estimate Torque in Three-Phase Induction Motor. Journal of Con-
trol, Automation and Electrical Systems, v. 25, p. 493-502, 2014.

1 Colaboracao direta

— GODQOY, Wagner F. ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, Alessandro ; PA-

LACIOS, Rodrigo Henrique Cunha ; LOPES, Tiago D. . An application of
intelligent tools to detect and classify broken rotor bars in three-phase induc-
tion motors fed by an inverter. IET Electric Power Applications, v. X, p. 1-10,
2016 (Impact Factor: 1.211).

GODOY, Wagner F. ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, Alessandro ; PALA-
CIOS, Rodrigo Henrique Cunha . Evaluation of stator winding faults severity
in inverter-fed induction motors. Applied Soft Computing (Print), v. 32, p.
420-431, 2015 (Impact Factor: 2.81).

7.3.2 Artigos Publicados em Conferéncias Internacionais

( Autor principal

— PALACIOS, Rodrigo Henrique C. ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, Alessan-
dro ; GODOY, Wagner F. . Neuro-Fuzzy Approach to Estimate the Torque
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in Three-Phase Induction Motors with Unbalanced Power. In: 11th IFAC
Workshop on Intelligent Manufacturing Systems (IMS 13), 2013, Sao Paulo -
Brasil. Proceedings of the 11th IFAC Workshop on Intelligent Manufacturing
Systems, 2013.

1 Colaboracao direta

— GODOQOY, Wagner Fontes ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, Alessandro ; PA-
LACIOS, Rodrigo Henrique Cunha ; GONGORA, Wylliam Salviano . Neural
Approach for Bearing Fault Classification in Induction Motors by Using Mo-
tor Current and Voltage. In: 2014 IEEE World Congress on Computational
Intelligence, 2014, Pequim. Proceedings of the 2014 IEEE World Congress on
Computational Intelligence, 2014. p. 2087-2092.

— GODOY, W. F. ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, Alessandro ; PALACIOS,
Rodrigo Henrique C. . Fuzzy Logic Applied at Industrial Roasters in the
Temperature Control. In: 11th IFAC Workshop on Intelligent Manufacturing
Systems (IMS 13), 2013, Sao Paulo - Brasil. Proceedings of the 11th IFAC
Workshop on Intelligent Manufacturing Systems, 2013.

7.3.3 Artigos Publicados em Conferéncias Nacionais

(d Autor principal

— PALACIOS, Rodrigo Henrique C. ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, A. ;
GODQOY, Wagner F. ; LOPES, Tiago Drummond . Reconhecedor Neural de
Defeitos no Estator em Motores de Inducao Trifasicos Apoiado por Analise

de Componentes Principais. In: XII Simpdsio Brasileiro de Automacao Inteli-
gente, 2015, Natal, RN, Brasil. XII SBAI, 2015.

— PALACIOS, Rodrigo Henrique C. ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, Alessan-
dro ; GODOY, Wagner F. ; GONGORA, W. S. ; LOPES, Tiago Drummond .
Estudo Comparativo entre SVM e RNA no Reconhecimento de Defeito em Ro-

lamentos de Motores de Inducgao. In: XX Congresso Brasileiro de Automaética,
2014, Belo Horizonte, MG, Brasil. XX CBA, 2014.

— PALACIOS, Rodrigo Henrique C. ; SILVA, Ivan Nunes ; GODOY, Wagner
F. ; GOEDTEL, Alessandro ; OLESKOVICZ, M. . Estimador de Torque em
Motores de Inducao Trifasicos com Alimentacao Desequilibrada Baseado em

Redes Neurais Artificiais. In: X Conferéncia Brasileira sobre Qualidade da
Energia Elétrica, 2013, Araxa-MG. X CBQEE, 2013.

(d Colaboragao direta
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— GODOY, W. F. ; SILVA, Ivan Nunes ; GOEDTEL, Alessandro ; PALACIOS,

R. H. C. ; BAZAN, G. H. . Sistemas Inteligentes Aplicados no Diagnéstico de
Barras Quebradas de Rotor em Motores de Indugao Alimentados por Inversores
de Frequéncia. In: XII Simpoésio Brasileiro de Automacao Inteligente, 2015,
Natal /RN /Brasil. XII SBAI, 2015.

LOPES, Tiago Drummond ; GOEDTEL, Alessandro ; PALACIOS, R. H. C. ;
BAZAN, G. H. ; GODOY, W. F. . Analise Comparativa da Deteccao de Defei-
tos em Rolamentos em Motores de Inducao Trifasicos Utilizando RBF e SFAM.
In: XII Simposio Brasileiro de Automacao Inteligente, 2015, Nata/RN/Brasil.
XII SBAI, 2015.

LOPES, Tiago Drummond ; GOEDTEL, A. ; PALACIOS, R. H. C. ; GODQOY,
W. F. ; GRACIOLA, C. L. . Um Estudo de Redes Neurais Artificiais do Tipo
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Artmap para Classificacdo de Falhas de Estator em Motores de Indugao Trifa-
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