UNIVERSIDADE
BEIRA INTERIOR

)

Aplicacao de Técnicas de Machine Learning no
Ambito do Diagnéstico da Ocorréncia de
Curtos-Circuitos Estatoricos em Motores de

Inducao Trifasicos

Carlos Fernando Ferreira Mosquera Fernandez

Dissertagao para obten¢ao do Grau de Mestre em
Engenharia e Gestao Industrial

(29 ciclo de estudos)
Orientador: Professor Doutor Anténio Joao Marques Cardoso

Outubro de 2021



ii



Agradecimentos

Certa vez, ouvi que a dissertacdo de mestrado é um caminhar no deserto. Trata-se,
realmente, de um trabalho solitario e muito &rduo que acaba por gerar muitas davidas sobre

se seremos capazes de leva-lo avante.

Nao estive, no entanto, a caminhar sozinho. Consegui alcancar o meu objetivo gracas ao

apoio de varias pessoas, as quais gostaria de fazer um agradecimento em especial.

Ao Professor Marques Cardoso, agradeco por aceitar o tema desta dissertacao e por me
orientar dentro dos critérios cientificos, que sempre pautaram a sua carreira profissional.
Pois, sem duavida, essas orientagbes ajudaram-me a esforcar-me cada vez mais, para

alcancar os objetivos deste trabalho.

Agradeco ao Mestre Fernando Bento, que me orientou e me ajudou com os ensaios
laboratoriais. E, sobretudo, agradeco os seus incentivos constantes: “Nao desanimes...”,

“Forca...”.

Ao Hugo Antunes, agradeco por me ter disponibilizado o seu tempo, modelos, explicacoes

e até mesmo dados, que serviram de base para o presente trabalho.

Ao Doutor Khaled Laadjal, que esteve sempre presente nos momentos de dificuldade tanto

a nivel técnico como até mesmo pessoal, e que sempre me incentivou a continuar.

Ao André Barcelos, que sempre fez criticas muito construtivas com respeito a este trabalho
e que nunca se cansou de perguntar: “Porqué?”. Esta pergunta que aparentemente é simples
leva-nos realmente a pensar sobre o proposito do que estamos a fazer, onde pretendemos

chegar e, principalmente, o “porqué” de escolhermos este caminho.

A todos os membros do CISE e, em especial a Dra. Sylvie e a Raquel, por me apoiarem

sempre e estarem sempre disponiveis para me ajudar durante esta jornada.
A minha esposa, Fabiana Oliveira e familia, por me apoiarem nos meus sonhos.

Obrigado a todos!

iii



v



Resumo

A Indtstria 4.0 traz associado o conceito de fabricas inteligentes, que surgem para atender
a uma necessidade crescente de elevada flexibilidade e eficiéncia na fabricacdo dos
produtos. Os motores de inducao trifasicos ja sao utilizados em larga escala pela industria
e terdo um papel primordial nas Smart Factories. A fim de manté-los em funcionamento,
com elevado grau de fiabilidade, e de reduzir os custos associados a paragens e intervencoes,
torna-se necessaria a identificacdo de avarias, ainda em estagio precoce, de forma a
programar a manutencao antes da paragem total daqueles equipamentos.

Os métodos de diagnostico de avarias online vém sendo alvo de estudo ha muitos anos. A
avaliacao dos resultados da aplicacdo desses métodos de diagnostico depende de um
especialista para uma interpretacao e um diagnostico precisos. Este trabalho aborda o uso
de Inteligéncia Artificial para a detecdo de avarias em motores elétricos, de forma
automatizada, ainda em estagio precoce. Foram utilizados algoritmos de Machine
Learning, nomeadamente Support Vector Machines e Decision Trees para a detecao de
curtos-circuitos entre espiras, de forma preditiva, baseando-se em dados reais adquiridos
no Laboratoério de Sistemas Electromecatrénicos do CISE - Centro de Investigacdo em
Sistemas Electromecatronicos.

Como principal diferenca em relagio a outros trabalhos, serd apresentada uma abordagem
baseada no Extended Park’s Vector Approach, que ja é atualmente utilizada para esta
finalidade. Trata-se, portanto, de uma abordagem hibrida e tem como principal objetivo
obter o maximo de eficiéncia com o minimo de features, a partir de uma ferramenta ja
utilizada para este fim.

Como resultado, é apresentado um sistema de diagnoéstico automatizado para a detecao de
curtos-circuitos estatoricos em motores de indugao trifasicos que utiliza Support Vector
Machine e Decision Tree, contemplando cenarios de funcionamento distintos,
nomeadamente condi¢cdo normal e condicao de desequilibrio na rede de alimentacao,
relativo ao deslocamento de fase ou a amplitude das tensdes. Apds a otimizacao dos

modelos, sera realizada a valida¢do em dados novos e os seus resultados serao discutidos.

Palavras-chave

Diagnostico de avarias estatoricas, Curto-circuito, Motor Current Signature Analysis,
Machine learning, Power Current Signature, Park’s Vector Approach, Extended Park’s

Vector Approach.
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Abstract

Industry 4.0 brings the concept of intelligent factories, that arise to meet a growing need for
high flexibility and efficiency in the manufacture of products. Three-phase induction motors
are already used on a large scale by the industry and will play a key role in Smart Factories.
In order to keep them in operation with a high degree of reliability, and to reduce the costs
associated with stoppages and interventions, it is necessary to identify faults at an early
stage, in order to schedule maintenance before the electric machine stops completely.
Online fault diagnostics methods have been studied for many years. However, the
assessment of their results depends on an expert for accurate interpretation and diagnosis.
This study addresses the use of Artificial Intelligence to detect malfunctions in electric
motors, in an automated way, at an early stage. Machine Learning algorithms, namely
Support Vector Machines and Decision Trees, were used for the detection of stator inter-
turn short circuits, in a predictive way, based on real data acquired at the Laboratory of
Electromechatronic Systems of CISE - Electromechatronic Systems Research Centre.

As a main difference in relation to other works, an approach based on the Extended Park's
Vector Approach, which is currently used for this purpose, will be presented. Therefore, it
is a hybrid approach, and its main objective is to obtain maximum efficiency with minimum
features, from a tool already used for this purpose.

As a result, an automated diagnostic system, that uses Support Vector Machine and
Decision Tree, is presented for the detection of stator short circuits in three-phase induction
motors, which includes scenarios of normal and unbalance in the phase or amplitude of the
supply voltages. After optimizing the models, validation will be performed on raw data and

its results will be discussed.

Keywords

Stator fault diagnostics, Short-circuit, Motor Current Signature Analysis, Machine learning,

Power Current Signature, Park’s Vector Approach, Extended Park’s Vector Approach.
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Capitulo 1

1 Introducao

1.1 Enquadramento

Durante os séculos XVIII e XIV, ocorreram as pesquisas e desenvolvimentos que levaram a
criacdo dos motores elétricos como os conhecemos hoje. Podemos destacar as pesquisas na
area de geracao de campo magnético a partir de uma corrente elétrica de Hans Christian
Oersted, em 1820, bem como as pesquisas sobre o eletromagnetismo, de William Sturgeon,
em 1825. Como nao havia distribuicdo de energia elétrica para a populacao, nessa época, a
descoberta da bateria por Alessandro Volta em 1800, deu um impulso extra para que as
pesquisas, ainda incipientes, na drea dos motores elétricos, progredissem.

Muitos inventores e pesquisadores trabalhavam em paralelo ao redor do mundo. Muitas
descobertas, ainda que pequenas, eram realizadas todos os dias. Até que, finalmente, se
apresentou o primeiro motor elétrico funcional, em maio de 1834, por Moritz Jacobi. A
partir desse momento, varios outros protdtipos de motores foram apresentados, mas
sempre alimentados por baterias, o que tornava a sua operacao muito cara.

Entre os anos de 1856 e 1893, houve progressos nos dinamos, geradores de eletricidade DC
e dos motores, que convertem eletricidade em trabalho e que utilizavam o mesmo principio
construtivo. Entre os anos de 1885 e 1893, houve avancos significativos em sistemas de
geracdo de energia trifasicos e motores de inducao trifasicos [1].

Atualmente, os motores elétricos de inducdo trifasicos sao amplamente utilizados na
indtstria, devido a sua simplicidade de construcdo, robustez e baixo custo. Sao utilizados
em varios setores, como geracao de energia, aplicacoes diversas na industria, guindastes,
movimentacdo de esteiras transportadoras, movimentacdo de cargas, entre outros.
Alcancando um montante significativo, em termos financeiros, a utilizacdo dos motores
representa um papel muito importante na economia mundial [2]. Aproximadamente 69%
da energia elétrica é consumida mundialmente no setor industrial e 46% da energia

consumida no mundo ¢é usada para alimentar motores elétricos [3].
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Portanto, avarias em motores podem representar prejuizos enormes, diretamente
associados aos custos de manutenc¢ao do equipamento ou indiretamente, devido aos custos
originados devido a paragem total da producao. De entre as estratégias de manutencao
existentes, a curativa, a periddica e a condicionada, esta tltima é a que melhor se coaduna
com as caracteristicas da ocorréncia de avarias [4].

A manutencdo condicionada é uma manutencao de caracter preventivo, entretanto,
condicionada a algum evento predeterminado. Esta informacdo deve ser atualizada e
precisa, dando a possibilidade de intervir antes do seu agravamento ou da paragem total do
equipamento [4].

Os métodos de diagndstico precoce adequam-se melhor as avarias de carater evolutivo.
Contudo, para se proceder a um diagnostico preciso e inequivoco, é necessaria nao apenas
a obtencao dos dados que serdo analisados para o diagnostico, como também, sdo
necessarios critérios previamente estabelecidos que permitam avaliar a necessidade ou nao
de intervencao de manutencao [4].

Muita investigacdo tem sido realizada nesta area, e muitas técnicas de aquisicdo de
parametros de motores foram desenvolvidas. Considerando-se as técnicas nao invasivas,
podemos destacar as que sao baseadas em Motor Current Signature Analysis (MCSA), que
pode ser realizada online, sem interrupcao da produgao e com o motor dentro das condicoes
normais de operacao, podendo detetar as principais causas de falhas conhecidas para
motores elétricos, como, excentricidade dindmica ou estatica, barras fraturadas ou fissuras
em anéis do rotor, falha no estator (circuito aberto, em curto-circuito em uma ou mais
bobinas) e conexao do estator anormal [5].

Para todos os casos acima mencionados, apesar de serem técnicas ja conhecidas, sao de
dificil interpretacdo, sendo necessario um elevado grau de conhecimento e experiéncia
prévia. Neste contexto, sao introduzidos algoritmos de inteligéncia artificial, com o objetivo
de tornar mais automatizado e eficiente o diagnostico e a analise, através da MCSA [5].
Paralelamente, a Quarta Revolucao Industrial, ou simplesmente, Indistria 4.0, traz consigo
um conceito hd muito perseguido pela humanidade, que é o de fabricas inteligentes. As
fabricas inteligentes ou Smart Factories surgem para atender uma necessidade crescente
de elevada flexibilidade e eficiéncia na fabricacao dos produtos. A fim de manter a fabrica
do futuro em operacao continua, torna-se ainda mais importante a detecao de avarias de
forma precoce.

A Internet of Things (I1oT), é a base para toda a Industria 4.0, pois permite a interconexao
de diferentes dispositivos. Logo, uma fabrica inteligente, utilizando um algoritmo de
otimizacao de processos, pode levar em conta a condicao de fiabilidade de motores de varios

equipamentos, a producao da empresa, as ordens de producdo em fila, entre outras
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informagoes armazenadas no Big Data, e, assim, tomar decisdes automatizadas para
redirecionar a producao para outro equipamento e gerar um alerta para a sua manutencao,
e atuar no momento mais adequado, em termos financeiros, permitindo assim a maxima
eficiéncia da fabrica como um todo [6]. A Figura 1 descreve o funcionamento do Smart
Motor.

VIR e poL eLeCTRIC CO pvT LTD IETE
= “BY 501 Gvep covpery :

Figura 1 - Esquema de funcionamento do SMART MOTOR [6].

1.2 Motivacao

Os motores de inducdo trifasicos sdo usados em larga escala pela industria, e a Quarta
Revolugdo Industrial traz consigo uma demanda ainda maior. A fim de manté-los em
funcionamento com elevado grau de fiabilidade, e por forma a reduzir os custos associados
a paragens e intervencoes, torna-se necessario que seja possivel diagnosticar a ocorréncia
de avarias ainda em estigio precoce de desenvolvimento, de modo a programar a
manutencao antes da paragem total do equipamento.

Um método amplamente utilizado para o diagndstico de avarias em motores elétricos é
baseado em Motor Current Signature Analysis (MCSA). Destacam-se também, Current
Signature Analysis (CSA), Voltage Signature Analysis (VSA), Extended Park’s Vector
Approach (EPVA), Instantaneous Power Signature Analysis (IPSA) and Instantaneous
Power Active and Reactive Signature (IPRS) e (IPAS). As falhas que podem ser detetadas
com a MCSA sao excentricidade, barras rotéricas fraturadas, rolamentos danificados,
curtos-circuitos estatoricos e até mesmo desgaste em equipamento, evidenciando uma

elevada versatilidade na detecao dos modos de falha. Porém, para o diagnostico, torna-se
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necessario um especialista no assunto, com elevada experiéncia para a correta interpretacao
dos dados obtidos.

Neste trabalho, serdo utilizadas técnicas de Machine Learning baseadas em EPVA para a
criacdo de modelos que sejam capazes de efetuar um diagnoéstico da ocorréncia de curtos-
circuitos entre espiras do enrolamento estatorico de motores de indugao trifasicos, de forma
automatizada.

O estudo conta com uma base de dados reais, adquiridos no Laboratoério de Sistemas
Electromecatronicos (LSE) do Centro de Investigacdo em Sistemas Electromecatronicos
(CISE).

1.3 Objetivo

Pretende-se aplicar técnicas de Machine Learning baseadas na EPVA das correntes e das
tensoes, para geracdo de um modelo eficiente de diagnostico da ocorréncia de curtos-
circuitos em motores de inducdo trifasicos, utilizando SVM e Decision Tree (DT), que seja
capaz de funcionar em condicbes normais da rede de alimentacdo e em condicoes de

desequilibrio de amplitude ou fase.

1.4 Metodologia

Este trabalho destina-se a obtencao de grau académico de Mestre em Engenharia e Gestao
Industrial, sendo abordado o método de investigacao cientifica que visa a implementar a
tecnologia de inteligéncia artificial, para otimizacdo do processo de diagnostico de avarias
em motores de inducdo trifasicos, sendo a sua aplicagdo diretamente associada ao campo
das Ciéncias Aplicadas. A investigacdo seguird um processo indutivo e contard com a
pesquisa em trabalhos pré-existentes sobre o assunto.

A sua contribuicao é fundamentada em uma abordagem hibrida, com a utilizacao de um
método de diagnostico tradicionalmente utilizado, associado a inteligéncia artificial. Para
além disso, este documento segue um critério de metodologia cientifica, que sera abordado
em maiores detalhes neste topico.

A metodologia utilizada é ilustrada na Figura 2.
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Figura 2 - Fluxo do processo de investigac¢ao desta dissertacao.

1.4.1 Pesquisa Exploratéria

A questdo fundamental da pesquisa é: “E possivel a aplicacdo de inteligéncia artificial para
o diagnostico de avarias em motores de inducao trifasicos?”. Para responder a esta questao
foi realizada uma pesquisa exploratéria na base de dados do IEEE Explore, MDPI, Science
Direct, bem como em livros e websites das areas de inteligéncia artificial, motores elétricos
e técnicas de diagnostico de avarias, de modo a se obter o atual estado da arte nesta area,
bem como as principais informacoes para a fundamentaciao dos conceitos prévios a sua
implementacdo. Contudo, a pesquisa revelou que a abordagem de inteligéncia artificial
aplicada ao diagnostico de avarias, na sua maioria, se focava em técnicas de processamento
de sinais e estatistica.

A hipétese é fundamentada nesta falta de informacao ou “gap” pertinente a aplicacao de
inteligéncia artificial, nomeadamente o Machine Learning, em conjunto com uma técnica
j& conhecida de diagnéstico, nomeadamente o Extended Park’s Vector Approach (EPVA),
o que motivou e fundamentou este projeto de investigacao e sugeriu uma nova pergunta de
pesquisa: “E possivel a aplicacio de inteligéncia artificial para o diagnostico de avarias em

motores elétricos de inducao trifasicos a partir do EPVA?”.

1.4.2 Projeto de Investigacao

Para a comprovacao da hipotese levantada, uma parte fundamental do projeto de
investigacao é a determinacao dos meios necessarios para a sua realizacao, em especial, em
casos experimentais. Os ensaios serao realizados no CISE | LSE, onde se dispoe de motores

de inducao trifasicos dentro das caracteristicas esperadas, equipamentos para a simulacao
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de carga, controlo de velocidade do motor e sistemas de aquisicao de dados com elevada
precisdo, de forma a gerar as amostras que, compiladas, irdo gerar o banco de dados

necessarios para a conclusao do projeto.

1.4.3 Execucao do Projeto

A execucao do projeto baseou-se na aplicacao de algoritmos de Machine Learning nos
dados reais adquiridos em laboratério, dentro de condic6es controladas e pré-estabelecidas.
Para esta finalidade, foi utilizado o software de nome comercial Matlab, bem como a
ToolBox Classification Learner. Esta aplicacao foi dividida em 5 fases, as quais sao descritas

em maiores detalhes na Tabela 1.

Tabela 1 - Resumo da execucao do projeto de dissertagao.

Fases Descricao

Fase 1 Abordagem inicial, onde se implementa o Machine Learning com o EPVA,
num motor sem desequilibrios nas tensées de alimenta¢ido, de modo a

comprovar a eficiéncia de ambos, conforme descrito na literatura.

Fase2,3¢e4 Apbs a conclusdo da fase inicial, a proposta é de realizar o diagnostico de
avaria em motores, em condicoes de desequilibrio nas tensdes de
alimentacado. Entretanto, esta é justamente uma deficiéncia do EPVA que se

espera ser mitigada com o Machine Learning.

Fase 5 Fase na qual os dados serao validados, utilizando-se como principal critério,
amostras de validacao desconhecidas e aleat6rias que serdo processadas, de

forma automatizada pelo modelo de Machine Learning.

Apoés a aplicacdo das fases de 1 a 5, 0s seus resultados serdo analisados e comparados
quantitativamente, com base no critério de precisdo e generalizacdo. Todo este processo

sera descrito na presente dissertacao.
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1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo encontra-se dividida em 8 capitulos, os quais serdo brevemente
comentados abaixo:

Capitulo 1: Este capitulo traz informacodes pertinentes quanto ao enquadramento, a
motivacdo, objetivo e estrutura da dissertacdo. Deste modo, é possivel encontrar os
principais conceitos, explorados de uma forma resumida, de forma a explicar o contetido
deste documento, bem como seus objetivos.

Capitulos 2, 3 e 4: Estes capitulos visam organizar a base de conhecimento necessaria para

o entendimento deste trabalho. Logo, o capitulo 2 revela os conceitos basicos de
funcionamento de maquinas elétricas. O capitulo 3, traz os principais conceitos relativos
aos métodos de diagnostico atualmente utilizados, com maior énfase em MCSA, PVA e
EPVA. O capitulo 4, identifica as principais técnicas e métricas associadas ao Machine
Learning.

O Capitulo 5 descreve os equipamentos e detalha o método de aquisicao das amostras
utilizadas neste trabalho.

O Capitulo 6 acaba por reunir todo o conceito, anteriormente exposto, a fim de se obter uma
aplicacdo pratica dos algoritmos de Machine Learning para o diagnoéstico de avarias
relativas a curtos-circuitos estatéricos. Devido a complexidade desta implementacao, este
capitulo foi dividido em 5 sec¢oes, bem como as discussoes dos resultados.

Os Capitulos 7 e 8, apresentam as conclusoes e os trabalhos futuros.
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Capitulo 2

2 Maquinas Elétricas

2.1 Motores de Inducao Trifasicos de Rotor em Gaiola de

Esquilo

De um modo geral, os motores elétricos sdo dispositivos capazes de transformar energia
elétrica em energia mecanica. Dentre os seus diversos tipos construtivos, pode-se destacar
o motor de inducdo, que é amplamente utilizado na industria, devido ao seu baixo custo,
facilidade de transporte, limpeza, simplicidade de comando, construcao simples e versatil;
o qual pode ser dimensionado de acordo com as diferentes necessidades de carga e com
excelentes rendimentos, na conversao da energia elétrica em energia mecanica.

De acordo com o seu principio construtivo, a sua alimentacdo pode ser monofasica ou
trifasica, a partir de tensoes alternadas. O estator é a sua parte fixa, enquanto que o rotor é
a sua parte movel. Um exemplo de motor de inducao trifasico pode ser visto em detalhe na

Figura 3.

1) Carcaga;

2) Nucleo de chapas - estator;
3) Nucleo de chapas - rotor;
4) Tampa;

5) Ventilador;

6) Tampa defletora;

7) Eixo;

. 8) Enrolamento tifasico;

' 9) Caixa de ligagéo;
10)Terminais;

11)Rolamentos;

12)Barras e anéis de curto-circuito;

® @ o O]

Figura 3 - Vista em corte de um motor de inducao trifasico [7].
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2.2 Estator

Nos motores de inducao trifasicos, o estator € responséavel pela geracao do campo magnético
girante. O estator é alimentado por uma corrente alternada, que percorre os seus
enrolamentos, dispostos a 120° (ou 27/3) entre si, e que formam o seu circuito elétrico.
Com o objetivo de aumentar a sua eficiéncia magnética, os enrolamentos sio inseridos
dentro de um material ferroso, umas chapas de ferro com poucas perdas magnéticas que,
assim, formam o circuito magnético estatorico. Estas chapas tém um formato circular e sao
revestidas de um verniz eletricamente isolante. As chapas podem possuir diferentes
quantidades de ranhuras, (36, 48, 54, etc.), e possuem um formato semifechado. Também
¢ comum a adocao de canais de ventilacao que facilitam a passagem de ar, de forma a
arrefecer o motor durante seu regime de funcionamento. As suas bobinas sao compostas
por condutores enrolados que formam as espiras e que sao isolados com esmalte. Para
reforcar o isolamento, é inserido no interior das ranhuras um material isolante plastico, que
forra a sua parte inferior e ficam imobilizados na ranhura por material isolante plastico. Em
motores de poténcia elevada, alternativamente, os enrolamentos estatoricos sao formados

por bobinas rigidas, compostas por barras de cobre isolado [8].

2.3 Rotor

Nos motores de inducdo trifasicos, o rotor é responsavel por receber o campo magnético
girante do estator e, devido ao seu principio construtivo, é gerada uma fem induzida que,
por sua vez, é transformada num binario. Na sua construcio, geralmente em formato
cilindrico, o nicleo magnético rotérico, de maneira similar ao estator, é composto por
chapas com material similar as utilizadas no ntcleo estatorico. Estas, por sua vez, possuem
ranhuras fechadas proximas da superficie externa e, a quantidade de ranhuras rotoricas esta
relacionada com o nimero de ranhuras estatoricas, com o objetivo de evitar o aparecimento
de ruidos ou harménicos indesejados durante o regime de funcionamento do motor.
Existem dois tipos de construcao do rotor, nomeadamente de “gaiola de esquilo” ou
bobinado. O rotor em gaiola de esquilo é composto por uma estrutura que lembra uma
gaiola e o material constituinte é o aluminio, ou ligas de aluminio. No rotor em gaiola de
esquilo, os condutores encontram-se, permanentemente, em curto-circuito. O rotor do tipo
bobinado, como o seu proprio nome indica, possui um conjunto de enrolamentos,
geralmente ligados em Y, e os seus terminais podem ser acedidos, diferentemente do rotor

em gaiola de esquilo. Devido ao seu principio construtivo, o rotor bobinado pode ter a
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resisténcia das bobinas alterada através de resisténcias externas, e como consequéncia,

podem alterar-se as caracteristicas de velocidade e binario [8].

2.4 Velocidade Sincrona (n,)

A velocidade sincrona é determinada pela velocidade de rotacdo do campo girante, e pode

ser calculada de acordo com o ntimero de polos (2p) e a frequéncia (f;) da rede, em Hertz
[7].

_60.f;  120.f,
ST T T T 2p

(rpm) (1

onde:
ng: Velocidade de sincronismo;
f;: Frequéncia da rede (50 Hz para paises europeus);

p: Namero de pares de polos do motor;

O deslizamento (s) é a relacao entre as velocidades de rotagao sincrona (n) e a velocidade

do rotor (n).

ng—n

s = x 100 [%] (2)

S

A frequéncia da fem induzida no rotor, f, é obtida pelo deslizamento e pela frequéncia da

rede:

fa=5s.f1 3)

2.5 Poténcia e Rendimento

A fonte de alimentacao fornece ao motor elétrico uma poténcia elétrica P,;, que, no caso dos
motores de inducao trifasicos, é a soma das poténcias das trés fases, onde cada fase, Pf é

obtida através da tensao por fase Vf e corrente por fase If.

P.i =3 X Pf = 3 xVf x Ifx cos(¢) [W] @)
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Ligando-se os trés sistemas monofasicos entre si, obtém-se um sistema equilibrado com as
trés tensoes de igual valor desfasadas de igual angulo (120°). A ligacao entre fases podera

ser feita em triangulo (A) ou em estrela (Y).

Figura 4 - Ligacao em triangulo [7].

Observando a Figura 4, ligacdo em tridngulo, temos:

U= Usel= 3. (5)

L

3

Figura 5 - Ligacdo em estrela [7].

Observando a Figura 5, ligacdo em estrela, temos:

U= 3.Urel= I (6)

Numa rede elétrica, um motor pode ser aproximado a um circuito resistivo, capacitivo e
indutivo. Contudo, é possivel desprezar as componentes resistivas e capacitivas, de modo a
aproximar o motor a um circuito indutivo equivalente. Deste modo, a sua corrente
apresenta-se atrasada em relacao a tensao de alimentacao e, portanto, a sua poténcia pode
ser dividida em poténcia ativa (P) e poténcia reativa (Q). A poténcia aparente (S) é dada pela
soma vetorial da poténcia ativa e reativa. A poténcia reativa acaba por nao contribuir na
realizacao de trabalho.

A Figura 6 representa a relagio existente entre as poténcias, ativa, reativa e aparente.
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Y

fo

Figura 6 - Triangulo das poténcias (carga ativa e reativa) [7].

Temos:
P = V3xVxIxcos(p) W] 7
S=V3xVxI[V.A] ®)
9
Q = V3xVxIxsen(p)[V.Ar] (10)
cos(p) = P (11)
S

O fator de poténcia cos(¢), conforme a Figura 6, é obtido pela razao direta entre a poténcia
ativa e a aparente e é um indicador importante no aproveitamento de energia elétrica
extraida da rede. Como o motor de inducao é um circuito altamente indutivo, importa que
este fator seja tendencialmente 1, pois idealmente pretende-se uma poténcia reativa a
menor possivel dado que nao realiza trabalho [7].

O rendimento define a eficiéncia na transformacao de energia realizada pelo motor, ou seja,

a transformacao de energia elétrica em energia mecanica. Portanto, temos:

B, 736. P (CV)
n=-—.100 = .100 [%] (12)
Fo V3.V .1I.cos (p)

onde:
P,: Poténcia mecanica ttil disponivel no veio de saida do motor

P,: Poténcia elétrica absorvida na rede
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Capitulo 3

3 Métodos de Diagnodstico de Avarias em

Motores de Inducao Trifasicos

3.1 Introducao

As maquinas elétricas exercem um papel fundamental na execucdo de atividades em
geracdo de energia, estacoes de bombeamento de agua, aplicacoes industriais, guindastes,
transportes e movimentacoes em geral. Além disso, estdo relacionadas com elevados
investimentos financeiros, bem como com seguranca e fiabilidade [2].

A Inddastria 4.0 é baseada em automacao, que por sua vez, é altamente dependente de
motores elétricos, necessarios para qualquer movimentacao, seja de veiculos, esteiras,
robds, entre outros. A consideracdo destes aspetos traz consigo uma necessidade ainda
maior de monitorizacdo da condicao e diagnostico de avarias em tempo real. Para além
disso, as informacoes recolhidas poderao ser, posteriormente, processadas de forma a gerar
um prognostico, e assim, programar a interven¢ao no momento mais oportuno, do ponto

de vista econ6émico e técnico [2], [6].

3.2 Métodos de Diagnéstico

De entre as mais diversas técnicas de detecdo de avarias, a Motor Current Signature
Analysis ou Analise de Assinatura da Corrente do Motor (MCSA) é um método de analise
online de corrente para detetar problemas num motor de inducao trifasico enquanto ele
ainda esta operacional e em servico. A MCSA é considerada o método de detecao de avarias
mais amplamente utilizado, pois permite detetar as falhas comuns da maquina elétrica,
como o curto-circuito entre espiras, as barras de rotor quebradas ou fraturadas,

deterioracao do rolamento, entre outras [9].
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Ensaios experimentais em laboratério e dominio do
comportamento do motor em falha

Conhecimento Expert

. 4

Deteccio e Diagnéstico da
Falha

Modos de Falha Sinais ——» Processamento

- Rolamentos + Vibragio + Tempoe Frequéncia + Baseado em modelo
+ Bobina do Estator + Corrente » Tempo-Frequéncia + Tendéncia

* BarraRotérica * Tensao + Wavelet + Limites

* Excentricidade + Fluxo magnético - Vetor de Park (PVA) + Multi-dimensiio

+ Outros » Médulo do Vetor de Park + Redes Neurais
(EPVA) + Logica Fuzzy

*  Sequéncia Negativa + Sistemas experts

Figura 7 - Processo de monitoriza¢io da condi¢do do motor, online (Adaptado de [9]).

A Figura 7 descreve o processo de diagnostico. Nos diversos modos de falha que pode ser de
rolamentos, bobinas do estator, barras rotéricas ou de excentricidade, o motor exibe um
comportamento caracteristico. Para perceber se o comportamento do motor é normal ou
anormal, € preciso a aquisicao de sinais do motor, que podem ser vibracao, corrente, tensao,
fluxo magnético, entre outros. Entretanto, estes sinais precisam ser processados para que
exista uma compreensao sobre os mesmos. Neste caso, podem ser processados no dominio
do tempo, tal como na PVA, da frequéncia, onde se pode obter informacoes do EPVA, do
tempo-frequéncia, para obtencao de wavelets, entre outras informacoes. Com base neste
conjunto de informacoes, somado com a experiéncia anterior de ensaios e modelagdo da
avaria, é possivel a sua detecdo e diagnostico, que podem ser auxiliados, por modelos,
tendéncias, limites, analise multi-dimensional (com varios parametros), redes neuronais,

logica fuzzy, e sistemas periciais.

3.3 Funcionamento da MCSA

A MCSA tem como principio a monitorizacao da corrente fornecida ao motor. Esta, por sua
vez, alimenta os enrolamentos do estator que sao usados como transdutores, adquirindo
sinais (através de fem induzida) do rotor, mas que também revelam informacoes
importantes a respeito do proprio estator.

Os sinais sao adquiridos através de sondas e gravados no dominio do tempo, que podem ser
entdo levados a um analisador de espectro ou um sistema especializado, conforme ilustra a

Figura 8.
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» Aquisicio do sinal — Anilise espectral — I I
Sensor de

Corrente

Rede de Alimentacao

Trifisica

Figura 8 - Sistema de monitorizac¢ao de corrente estatorica (Adaptado de [5]).

As correntes de um motor ideal deveriam corresponder a ondas puramente sinusoidais.
Entretanto, na pratica, varios harmoénicos sao detetados. Algumas avarias nos componentes
dos motores produzem anomalias correspondentes no campo magnético e alteram a
indutancia propria do motor, sendo refletidas no espectro de corrente de alimentacao do
motor como bandas laterais. Com base nestas assinaturas, é possivel identificar avarias no

motor, bem como estimar a sua severidade.

3.4 Diagnostico baseado em MCSA

Os modelos matematicos para a detecdo de avarias para cada modo de falha serdo

apresentados nas proximas seccoes, bem como a explicacao sobre a avaria.

3.4.1 Curtos-Circuitos entre Espiras no Estator

O curto-circuito entre espiras caracteriza-se pelo curto-circuito entre condutores do mesmo
enrolamento e da mesma fase devido a degradacdo do material isolante. E uma avaria
considerada em estagio inicial que levard a méiquina a paragem total. Porém, deve-se
salientar que, dependendo da severidade do curto-circuito, poder levar segundos para a sua
degradacdo total ou para que o acionamento de outros meios de protecdo seja ativado. A
falha pode aparecer no final da bobina ou ainda dentro da cavidade. As caracteristicas deste
tipo de falha sao ideais neste caso de estudo, pois podem ser detetadas ainda em estagio
inicial e tém carater evolutivo [2].

A Figura 9 exibe um desenho esquematico dos possiveis modos de falha associados a avarias
estatoricas em motores de inducao trifasicos. A Figura 10 ilustra uma bobina real com

espiras em curtos-circuitos.
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Bobina-bobina
7 ' Espira-espira
,// Circuito aberto

Fase-fase

2o Bobina-terra

Figura 10 - Curto-circuito estatorico entre espiras no enrolamento [10].

Quando existe um curto-circuito estatorico, a resisténcia da fase afetada é diminuida
proporcionalmente com a severidade do curto-circuito. Logo, um motor de inducao trifasico
com este tipo de falha, alimentado com trés fases simétricas, possui uma fase com maior
consumo de corrente que as outras duas, o que gera um campo magnético girante
assimétrico. Isto gera uma alteracdo na frequéncia do terceiro harmonico, que pode ser
detetada com um aumento na sua amplitude [2].

Contudo, o aumento da amplitude do terceiro harmonico est4 associado também a outros
desequilibrios tais como um fornecimento de tensao desequilibrado, assimetria entre as
bobinas do motor, conexdes com elevada resisténcia, entre outros fatores. O aumento da
amplitude nao implica diretamente a severidade da falha. Todos estes fatores se somam
para tornarem a monitorizacao através do terceiro harmoénico nao confiavel, especialmente
em casos de baixa severidade, onde a sua analise pode levar a falsos alarmes [2].

A frequéncia que revela este tipo de falha é dada pela seguinte expressao:
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n
fse = fg(;(l —-s)tk) (13)

onde:

fs:: componente da frequéncia relacionada com o curto-circuito
fq: frequéncia da alimentagao

n: 1,2, 3.

p: numero de pares de polos

k:1,3,5...

Nota-se que, neste caso, o0 modelo indica uma regido de frequéncia, portanto, os sinais
obtidos no dominio do tempo devem ser processados e passados ao dominio da frequéncia,
para que seja possivel a sua anélise. A Figura 11 ilustra a identificagdo de harmonicos

relativos a curtos-circuitos estatoricos:

125Hz (56.4dB) 175Hz (47.3dB)

\

X

200Hz

Figura 11 - Componentes da frequéncia correspondentes a curtos-circuitos estatoricos [5].

3.5 Diagnostico Baseado em PVA e EPVA

A transformacao direta-quadratura-zero (DQZ, DQo ou dqo) é um tensor que rotaciona o
referencial de trés elementos vetoriais com o objetivo de simplificar a anéalise. A
transformada dqo é o produto da transformada de Clarke e da transformada de Park, que

foi proposta, inicialmente, no ano de 1929 por Robert H. Park.
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Esta transformacao é frequentemente utilizada no contexto da engenharia eletrotécnica em
circuitos trifasicos. A transformacao pode ser utilizada para rotacionar o referencial de uma
corrente alternada, transformando-o em uma corrente continua, de modo a simplificar os
calculos em inversores para o controlo de maquinas elétricas trifasicas e depois transformar
o sinal novamente em corrente alternada. Na analise de maquinas elétricas trifasicas, a
transformacao pode ser para aplicada na analise do estator e do rotor num tnico referencial,
eliminando assim o efeito de indutancias variantes no tempo, transformando-o num
sistema invariante no tempo [11], [12].

No caso de motores elétricos trifasicos alimentados por apenas trés condutores, com neutro
flutuante, em caso de funcionamento normal, apresentara a componente homopolar nula.
O célculo das suas componentes d e q, relativas a corrente de alimentacao (Ia, Ib e Ic), sao

as seguintes [4]:

Id = (%) la— (%) Ib— (%) Ic (14)

0= (- ()
Médulo = \[Id? + Iq? (16)

Para condicOes normais de funcionamento, onde nao ha avarias, o sistema pode ser descrito

da seguinte maneira:

Id = <§> Imax sen (wt) (17)

V6 (18)
Iq = - Imax sen (wt — 2m)
onde:
Imax: valor maximo da corrente elétrica do sistema de alimentacao trifasico (A);
w: frequéncia angular relativa ao sistema de alimentacao (rad/seg);

t: tempo (seg).

Utilizando-se esta abordagem (Park’s Vector Approach ou PVA), é possivel a detecao de
avarias através da analise das formas geométricas formadas pelas projecoes das
componentes d (no eixo x) e q (no eixo y), que formam o Vetor de Park [13]. Em condicoes
normais de funcionamento, a forma é circular. Em condicoes de avaria estatérica, as
equacoes (23) e (24) ja nao sao validas, a forma torna-se cada vez mais eliptica, de acordo

com o incremento na severidade [2]. A partir do modelo do motor, foram simuladas
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diferentes severidades de curtos-circuitos, e seu efeito pode ser analisado através da Figura

12.

Vetor de Park: 0% Carga, a partir de 1 segundo com 643 pontos

=——

Healthy

Curto em 3 espiras
Curto em 6 espiras |
Curto em 9 espiras
Curto em 18 espiras | 7
Curto em 36 espiras

Figura 12 - Comparacao do Vetor de Park num motor sem avarias, e com diferentes severidades de curtos-

circuitos estatoéricos.

Entretanto, o PVA possui limitacGes para a detecao correta da severidade, pois é afetado
também por outros parametros [2].

Logo, o EPVA mostra vantagens latentes em relacdo ao PVA. A analise espectral do modulo
do Vetor de Park revela uma elevada precisao na correta classificacio de diferentes
severidades de curtos-circuitos estatoéricos [2]. Em condi¢oes normais de funcionamento, o
modulo do Vetor de Park ndo apresenta oscilagdes e o seu espectro possui apenas uma
componente DC. Quando ocorrem desequilibrios, tanto em fase quanto em amplitudes, nas
fases a, b ou ¢, estes sao refletidos na forma de uma componente DC dominante e uma
componente AC que aumenta de acordo com a severidade do desequilibrio [14]. Esta
componente AC tem a sua ocorréncia no dobro da frequéncia fundamental, para o caso
particular desta avaria, funciona como um indicador de desequilibrios que pode ser aplicado
tanto nas correntes, como nas tensoes de alimentacao. A Figura 13, ilustra o comportamento
do modulo do Vetor de Park nas correntes a, b e ¢, em condicées equilibradas e

desequilibradas.
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Figura A: Correntes a,be c
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Figura 13 - (A) correntes equilibradas; (B) transformagao para dqo; (C), a corrente a apresenta uma amplitude
mais elevada que as outras, na ordem de 50%; (D) Nota-se que este efeito é observado também no modulo do

Vetor de Park na Figura D. Deve-se notar que as componentes d e q ndo estao no mesmo referencial do rotor.

A Figura 13 revela também o comportamento das componentes d, q e zero, que neste caso,
nao estao no mesmo referencial do rotor, servindo apenas para ilustrar a relacao entre as
componentes d e q e seu respetivo médulo, de acordo com a equacdo (22). E possivel notar
que o desequilibrio nas correntes a, b e ¢, resulta em desequilibrio nas componentesd e q e
que, por fim, afeta o moédulo do Vetor de Park, que passa a ter uma oscila¢cdo. O médulo do

Vetor de Park no dominio do tempo e seu espectrograma é exibido isoladamente na Figura
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Figura 14 - (A) oscilacoes no modulo do Vetor de Park devido a desequilibrios nas correntes; (B) analise

espectral do médulo do Vetor de Park. E possivel observar a componente DC na frequéncia o Hz.

A analise espectral do modulo do Vetor de Park apresenta um aumento na amplitude na
regiao do dobro da frequéncia fundamental (2fs). No caso exposto nas Figura 13 e Figura
14, a frequéncia fundamental é de 50 Hz, e a sua resposta na frequéncia esta em 100 Hz. As

magnitudes no dobro da frequéncia fundamental (2fs) podem ser comparadas de forma a

identificar a severidade dos curtos-circuitos com elevada precisao [14].
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3.6 Diagnostico Baseado em Componentes Simétricas

O método de componentes simétricas € usado para simplificar a analise de falhas, de modo
a converter um sistema trifasico desequilibrado em dois conjuntos de fasores equilibrados
e um conjunto de fasor monofasico, ou componentes simétricos.

Esses conjuntos de fasores sdo chamados de componentes de sequéncia positiva, negativa e
zero. Estas componentes permitem uma analise simples e objetiva de sistemas de energia
com falhas ou em condicoes de desequilibrio. Pode ser aplicado em motores de induc¢ao
trifasicos para a detegao de curtos-circuitos estatoricos, onde a componente de sequéncia
negativa é analisada. Entretanto, esta componente apresenta limitacoes, pois reflete as
avarias nao so6 relativas aos curtos-circuitos, mas também aquelas pertinentes a construcao
do proprio motor e outros desequilibrios de alimentacao [15].

A conversao de um sistema abc para componentes simétricas é dado por:

] (1 1 17[k
[11] = 5[1 a azl [13] (19)
I, 1 a? allle

ou,
1
[0 =§(IA +IB+IC) (20)
1
1
12 = §(IA + ale + alc) (22)
onde:
a=1£120¢
a? = 14£240°

I, = sequéncia zero
I; = sequéncia positiva

I, = sequéncia negativa

Nota-se que as componentes simétricas foram dadas em termos de correntes, I. Entretanto,
0 mesmo se aplica para tensoes V. Na Figura 15, é possivel observar o desenho esquematico

das componentes simétricas.
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Figura 15 - Imagem ilustrativa das componentes de sequéncia positiva, negativa e zero [16].

De forma resumida, as componentes podem ser interpretadas da seguinte maneira:

Em condicGes ideais, todos os geradores e sistemas de poténcia devem gerar apenas
componentes de sequéncia positiva.

Em condic¢bes equilibradas num sistema trifasico, as componentes de sequéncia
negativa e zero sao nulas.

As sequéncias negativas nas tensoes resultam em sequéncia negativa nas correntes
dos motores, o que gera um fluxo contrario ao movimento do motor, causando um
aumento na temperatura do motor.

As componentes zero de correntes de um motor sao usadas para a dete¢ao do fluxo
de corrente para o neutro. Este principio é utilizado para a detecao de circulacao de
correntes para a terra, em sistemas com o neutro aterrado.

Em sistemas de conexao em estrela (Y), com ponto neutro flutuante (neutro nao
conectado a terra), a componente zero € nula.

As componentes de sequéncia negativas sdo usadas nas tensoes e nas correntes para

detecdo de desequilibrios.
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Capitulo 4

4 Inteligéncia Artificial

A discussao no campo da inteligéncia artificial iniciou-se na década de 50, em caracter mais
cientifico, com a apresentacao do artigo de Alan Turing, intitulado “Computing Machinery
and Intelligence”. Desde entdo, houve muita investigacao e avancos, tanto em termos de
algoritmos como em termos computacionais [17].

Hoje em dia, ja existem softwares que usam a inteligéncia artificial, para aumentar a sua
eficiéncia, num universo gigante de dados, chamado de Big Data, tirando assim a grande
vantagem de efetuar célculos através de computadores. Utilizando algoritmos de Machine
Learning, podem criar-se correlacdes de forma automatica ou controlada, como no caso dos
filtros “anti-spam” dos e-mails, recomendadores de filmes na Netflix, detetores de fraudes
em cartoes de crédito, entre outros [17].

A inteligéncia artificial pode ser definida como o conjunto de teorias e técnicas usadas para
criar maquinas capazes de simular a inteligéncia. Tanto as maquinas como os programas
sdo associados a inteligéncia humana. Contudo, pode haver confusdo quanto a utilizagao
dos termos. Assim, o Machine Learning esta dentro do campo de estudos da inteligéncia
artificial. O Deep Learning esta inserido no Machine Learning [18], como ilustrado na

Figura 16.

‘, INTELIGENCIA ARTIFICIAL
Técnica que permite as maquinas
Inteligéncia Artificial imitar o comportamento humano

MACHINE LEARNING
Subconjunto de técnicas de Al que utiliza
métodos estatisticos para permitir que as
maquinas possam “aprender” com a
experiéncia

DEEP LEARNING

Subconjunto de técnicas de ML que torna
possivel a computagao de redes neuronais
multi-camadas

Figura 16 - Inteligéncia artificial vs Machine Learning e Deep Learning [19].
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4.1 Machine Learning

O Machine Learning é um campo da inteligéncia artificial muito discutido no mundo da
computacdo. E ainda conhecido por “aprendizagem estatistica”. O seu objetivo é tornar a
maquina ou o computador, capaz de fornecer solucdes para problemas complicados através
do processamento de uma quantidade astronémica de informacées. Isso oferece uma
oportunidade de analisar e destacar as correlacdes que existem entre duas ou mais dadas
situacoes e de prever as suas diversas implicacoes [18].

Segundo Whele [17], podemos classificar os sistemas de aprendizagem de maquina de
acordo com o tipo de supervisao recebida, que pode ser supervisionado, ndo supervisionado
ou ambos. Os algoritmos baseados em aprendizagem supervisionada utilizam uma base de
dados previamente conhecida. Os mais conhecidos sdo: random forests, decision trees, e
support vector machines (SVM).

Os sistemas de aprendizagem de maquina nao supervisionados sao baseados num conjunto
de dados desconhecidos, onde o algoritmo é responsavel por descobrir padrées no conjunto
de dados, o que auxilia no apoio a decisdes. Os algoritmos comumente utilizados para o
agrupamento automatico, de acordo com os padrées identificados, sao: K-means,
hierarchical cluster analysis (HCA) [17].

Para além disso, também podem ser utilizados sistemas chamados semi-supervisionados,

que utilizam ambas as abordagens acima mencionadas [17].

4.1.1  Decision Tree (DT)

No seu artigo “Induction of Decision Trees” [20], Quinlan descreve a utilizacdo de uma
abordagem do uso de Machine Learning em Decision Tree. Uma arvore de decisdo ou
“Decision Tree” (DT) é uma estrutura semelhante a uma arvore, em que um no interno
representa o teste de um atributo, cada ramificacao representa o resultado do teste, cada n6
folha representa o rétulo da classe e uma decisdao é tomada apos o célculo de todos os
atributos. Um caminho da raiz para uma folha representa as regras de classificagdo. Assim,
uma arvore de decisao consiste em trés tipos de nos [21]:

e Raiz (Root)

e Ramo (Branch)

e Folha (rétulo da classificacao) (Leaf)
A “Decision Tree” é um algoritmo que se destaca pela facilidade de interpretacao dos
resultados apresentados e que prevé regras que levam a um evento ou decisao. Para além

disso, apresenta também um menor custo computacional, comparativamente com outros
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algoritmos, o que fez sua implementacgao ser muito elevada nos tltimos anos [22]. A Figura

17 ilustra o esquema de funcionamento de uma Decision Tree.

alpha <3

Figura 17 - Exemplo grafico de uma Decision Tree [22].

A Figura 17 apresenta uma Decision Tree, onde alfa é o n6 principal (raiz), beta, delta e
épsilon sao os ramos ou ramificacoes, e as decisdes sao 0 ou 1. Deste modo, é possivel seguir
um caminho 16gico. Por exemplo, se 1 corresponder a efetuar uma acao e “0” corresponder
a ndo efetuar, pode dizer-se que a “Decision Tree” é baseada na estrutura modelada da

arvore, supondo os valores de acordo com a Tabela 2.

Tabela 2 - Descrigdo de uma Decision Tree, em forma de tabela.

Passo Acao Resultado Caminho
1 Calcular Alpha Alpha =6 F
2 Calcular Delta Delta = 3 F
3 Calcular Epsilon Epsilon = 2 T
4 Decisdo Final = 0

Os atributos de cada n6 sao escolhidos de forma heuristica ou estatistica da medida da
impureza, por exemplo, com a medida da impureza de Gini ou ganho de informacao

entropia. Gini é definido, por:
Gini =1 — Z(pi)z ,onde p; é a probabiliade de cada classe (23)
i

Entropy = —p log,(p) — q log,(q) (24)

onde:
p = probabilidade de sucesso de um no.

q = probabilidade de falha de um n6.
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4.1.2 Support Vector Machine (SVM)

Proposto por Vladimir N. Vapnik e Alexey Ya. Chervonenkis, em 1963, o conceito do SVM é
criar um hiperplano que separe duas classes de maneira 6tima, tendo assim uma margem
maxima entre o hiperplano e as observacoes [23].

A Figura 18 ilustra trés possibilidades de classificagdo. Observa-se que existem duas classes
e uma linha de separacdo entre elas. Assim, a funcao da linha de separacao, ou seja, a

classificacao é obtida [21].
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Figura 18 - Diferentes critérios de classificagio [21].

Entretanto, para que a funcao seja otimizada, pode analisar-se mais cuidadosamente a linha

de separacdo, conforme ilustrado na Figura 19.

Conceito de SVM Maximizag&o da margem! 4,
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Figura 19 - Support Vector Machine Hiperplane [21].

A Figura 19 ilustra os Support Vector Machines, bem como a margem 6tima de separacao.
O conceito de SVM baseia-se no conceito de margin. Deste modo, a separacao entre as
classes nao é feita apenas por uma linha diviséria, mas sim por uma margem. O critério da
classificacao é definido como sendo a margem méaxima que separa as duas classes conforme

ilustrado na Figura 20.
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Figura 20 - A margem é a maior regiao que podemos colocar, separando as classes sem haver pontos dentro,

onde a caixa é feita de duas linhas paralelas ao limite de decisao [24].

Para uma dada margem de valor M, pode dizer-se que qualquer ponto x, onde w'x + b > M
¢ um “mais”, enquanto w'x + b <M é um “circulo”. O hyperplano que separa as duas
classes é dado por: wix + b = 0. Uma vez que o hiperplano ideal maximiza a margem,

converte-se automaticamente num problema de otimiza¢ao quadréatica convexa:

. . . 1 2
minimize 5 [lwl|

(25)
sujeito ay;(wTx; + b) =1
A equaco final do SVM pode ser escrita matematicamente, como:
L=%; di _%Zi a;a;y;y; (XiXj) (26)

4.2 Feature Extraction

Para fins de descricdo e analise, um sinal pode ser definido simplesmente como uma func¢ao
matematica associada ao tempo e a frequéncia. De acordo com as propriedades estatisticas
do proéprio sinal, o sinal pode ser dividido em diferentes categorias. E comum que os sinais
sejam divididos em estaticos e nao estaticos, onde o estatico denota que as propriedades
estatisticas de um sinal sdo invariaveis com o tempo. Para sinais deterministicos, isso
basicamente implica que eles sdo compostos inteiramente de algumas sinuséides com
frequéncias discretas e, portanto, os seus espectros de frequéncia consistem em linhas
discretas nas frequéncias dessas sinuséides. Uma vez que as frequéncias, amplitudes e fases
iniciais (ou seja, no tempo zero) dessas sinusoéides sao conhecidas, o valor do sinal pode ser

determinado a qualquer momento. Assim, eles sao chamados de sinais deterministicos.
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Os métodos tradicionais de processamento de sinais podem ser divididos em trés
categorias:

¢ dominio do tempo;

e dominio da frequéncia;

e dominio do tempo-frequéncia.

O pré-processamento do sinal tenta cancelar o ruido no sinal e melhorar a relacao entre o
ruido e o sinal, preparando-o para o pés-processamento, que é adequado para qualquer
categoria de sinal. O processamento de sinais no dominio do tempo inclui principalmente a
analise de correlacdo e extracao de caracteristicas estatisticas, no dominio do tempo. A
analise de autocorrelagao pode capturar as caracteristicas periddicas de um sinal, enquanto
que a anélise de correlacdo cruzada pode medir o grau de relevancia entre dois sinais
diferentes. Além disso, os recursos estatisticos no dominio do tempo podem ser extraidos
para refletir as propriedades estatisticas de um sinal de sua forma de onda, no dominio do
tempo. O processamento de sinal no dominio da frequéncia geralmente denota a
Transformada de Fourier (FT) baseada na série de Fourier e, posteriormente, a
transformada rapida de Fourier (FFT). As suas fung¢des basicas sdo um conjunto de funcoes
trigonométricas. Assim, a técnica da FT limita-se ao processamento de sinais estaticos.
Supondo que um sinal num curto periodo de tempo é estatico, algumas caracteristicas do
dominio da frequéncia podem ser extraidas para refletir as propriedades estatisticas do
dominio da frequéncia dos espectros de frequéncia ou poténcia do sinal. Na pratica, um
sinal nao estatico nao pode ser completamente descrito no dominio do tempo ou no dominio
da frequéncia, sozinho. Para refletir a distribuicio de um sinal nao estatico, tanto no
dominio do tempo, quanto no dominio da frequéncia, as técnicas de processamento de sinal
no dominio do tempo-frequéncia foram desenvolvidas rapidamente. Existem muitas
técnicas representativas, como transformada de Fourier de curto prazo (STFT), distribuicao
de Wigner-Ville (WVD), transformada de wavelet (WT), transformada de pacote wavelet
(WPT) e até mesmo transformada de Hilbert-Huang (HHT). Essas técnicas sao amplamente
aplicadas ao diagndstico de avarias mecanicas. Visto que diferentes técnicas de
processamento de sinais caracterizam desempenhos distintos, é importante para diferentes
sinais selecionar uma técnica de processamento de sinal adequada para adquirir

informacdes mais uteis.
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Figura 21 - Esquema de feature extraction do PVA e do EPVA (Adaptado de [25]).

A Figura 21 descreve, de um modo geral, o processo de feature extraction, baseado em PVA

e em EPVA do dominio do tempo e no dominio da frequéncia, respetivamente.

4.2.1 Remocao da Média (Componente DC)

O processamento de sinais no dominio do tempo para a extracdo de features, usa
principalmente a analise de correlacao e dados estatisticos temporais. Algumas vezes,
também se torna necessario um pré-processamento, para a remoc¢ao de componentes de

corrente direta (DC) ou média, tendéncia ou o uso de filtro para sinais com elevado ruido.

Na Figura 22, temos um sinal que possui a influéncia da componente DC.
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Figura 22 - Sinal A com componente DC: (a) representa¢io no dominio do tempo; (b) representagao no

dominio da frequéncia.

51



A Figura 22 (a) possui um sinal sinusoidal de média 1 do dominio do tempo, ao passo que a

Figura 22 (b) corresponde a sua anilise espectral, onde a frequéncia 0 Hz reflete a média.

Na Figura 23, temos 0 mesmo sinal, entretanto, com a remocao da componente DC.

\
4 Tempo (sinal A) OISI \ Frequéncia (sinal A)
T — T T T : . T T

| I | \ I
osfl| | | ] A A A

0.6

-2 o
& o= =
& = &

|
I

oser L
|

02}

°
w

0,\\‘\\\\“‘

.oz—\‘\\\\\““‘

o
o

° 2 -
o= =o= =
= &

04t | |
|
0.6 | 1 |

0.8 | | | “‘ | |

Amplitude
S—
Amplitude
-
o
&
- =

]

i I V. V. L \ V. V. V. | s L L L L L

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 02 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo (s) Frequéncia (Hz)

(a) (b)

Figura 23 - Sinal A apds remocao da componente DC: (a) no dominio do tempo; (b) no dominio da frequéncia.
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A componente DC pode ser removida, através da remocao da sua média no dominio do
tempo, e reflete-se no dominio da frequéncia, como é ilustrado pela Figura 23 (a) e (b),
respetivamente. Esta técnica é especialmente til na comparagao de sinais com diferentes

componentes DC [26].

4.2.2 Dados Estatisticos — Dominio do Tempo

Quando uma falha estatérica ocorre, ela gera perturbacoes que podem ser observadas nas
correntes medidas num motor. As amplitudes e distribuices podem ser alteradas no
dominio do tempo. Portanto, os recursos estatisticos no dominio do tempo podem ser
extraidos de suas formas de para refletir tal condicao [26].

Os principais indicadores sao: valor médio (Xm), desvio padrao (Xsd), mediana (Xmed),
amplitude da raiz (Xroot), raiz quadrada média (Xrms), pico maximo absoluto (Xpeak),
valor de pico a pico (Xpeak2peak), a variancia (Xvar) e a raiz da soma dos quadrados (Xrssq)
[24]. Entretanto, em avarias com menor severidade é recomendado o uso de indicadores,
como: assimetria (Xskewness), curtose (Xkutosis), fator de crista (Xcrest) [26]. Seguem-se

as suas respetivas formulas.

A média, é dada por:
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S x()

X
m N

O desvio padrao é definido como:

3 N_(x(n) — Xm)?
Xsd = \/ N1

Amplitude da raiz, dada por:

Xroot = (911:1— “lx(n)|>

N

Raiz quadrada média, é dada por:

v xm)\*
N

Xrms = (
O pico maximo absoluto, é dado por:
Xpeak = max |x(n)|

A assimetria (skewness), é dada por:

- (e(n) — Xm)?

Xskewness = N = DX?sd

A curtose (kurtosis), é dada por:

o (x(n) — Xm)*

Xkurtosis = N = DX*sd
A fator de crista (crest), é dada por:
Xpeak
Xcrest =
Xrms

(27)

(28)

(29)

(30)

(31)

(32)

(33)

(34)
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A mediana, é dada por:

n+1
Xmed = —— (35)

A variancia, é dada por:

N _ 2
Xvar = n=1(x(m) — Xm) (36)

N-1

A raiz da soma dos quadrados, é dada por:

Xrssq = z:lx(n)l2 (37)

O valor pico a pico, é dado por:

Xpeak2peak = Xrms2v2 (38)

4.2.3 Dados Estatisticos — Dominio da Frequéncia

O processamento do sinal no dominio do tempo possui algumas deficiéncias, que podem
ser superadas através da anélise espectral. Pequenas variac¢oes no formato, amplitude ou na
frequéncia podem ser facilmente identificadas através do seu espectro, cuja obtencao se
baseia na teoria da transformada de Fourier (FT), onde um sinal periédico é dividido numa
soma de varios componentes sinusoidais, em virtude da série de Fourier. O objetivo desta
transformada é passar um sinal periédico continuo para o dominio da frequéncia.
Entretanto, em termos computacionais, os sinais sdo discretos, o que leva a utilizacdo da
transformada discreta de Fourier (DFT), que possui a mesma finalidade anteriormente
descrita para um sinal continuo, porém aplica-se a sinais discretos [25]. Pode ser calculada

através da seguinte equacao:

=

-1

= -i2m, 2m ) 2
X = Z Xpe N M=y x, <cos <W kn) — isen (W kn)) (39)

0

n=0

3
Il
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Deve ter-se em conta a frequéncia de amostragem, que, segundo o teorema de Nyquist, as
frequéncias que sao possiveis de serem obtidas estdo associadas a metade do comprimento

do sinal.

4.3 Feature Selection

A selecao das melhores features (feature selection) e consequentemente a reducao
dimensional, acaba por trazer inameros beneficios, visto que a complexidade de um
algoritmo classificador ou regressor esta diretamente associada ao nimero de entradas ou
features. Este fator determina o tempo, complexidade e o nimero de treino necessario para
a geracao de um modelo adequado. Para além disso, ainda que o algoritmo de Machine
Learning seja capaz de dar mais énfase para aquelas features que sao mais importantes,
ainda restam outras features que nao possuem grande relevancia e podem reduzir a sua
performance, tanto em termos de treino, quanto na sua posterior precisao em relacao a
novos dados. Como vantagem adicional, para modelos que possuem poucas features, é
possivel ter uma ideia mais precisa sobre o que acontece dentro dos algoritmos, o que torna

a sua otimizacao mais facil e eficiente [25].

4.3.1 Correlacao

Podemos citar a correlacdo e o valor p como duas ferramentas estatisticas largamente
utilizadas para identificar corretamente a correlacao ou associa¢io entre um dado conjunto
de variaveis X e Y. Deve-se notar, contudo, que a correlacdo ndo exprime uma relacao de
causalidade, e que este célculo identifica apenas a correlacdo linear.

O coeficiente de correlaciao de Pearson de X e Y, denotado por Cor(X,Y) ou pxy, é definido

como:

SX X -Y)
pxy = Cor(X,Y) = = — (40)
VI - X750 1) *

onde:

X e Y sdo as médias, respetivamente de X e Y.

A Figura 24 mostra a comparacao entre diferentes correlacoes entre X e Y. A Figura 24 (a),
a esquerda, exibe uma forte correlacao negativa. A Figura 24 (b), ao centro, indica uma

correlacao fraca. A Figura 24 (c), exibe uma forte correlacao positiva.
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Figura 24 - Comparacao entre diferentes correlacoes entre X e Y: (a) Forte correlacao negativa; (b) Correlacao

fraca; (c) Forte correlacao positiva (Adaptado de [27]).

A correlacao de duas variaveis, X e Y é expressa num intervalo de -1 a +1. Caso o coeficiente
de correlacao seja pxy ou Cor(X,Y) = 0, existe uma correlagao linear muito fraca ou nula
entre estas duas variaveis. Caso a resposta seja igual a +1, a correlacdo é proporcional
(positiva) e caso a resposta seja -1 a correlagdo é inversamente (negativa) proporcional [28].
Contudo, quando os coeficientes de correlacao assumem valores mais reduzidos, como por
exemplo, + 0,2 ou — 0,12, pode ser mais dificil a interpretacao da existéncia ou nao da
correlacdo. Neste caso, uma alternativa é a aplicacio de um teste estatistico, para a

determinacao do valor p.

4.3.2 Valorp

O valor p varia de 0 a 1 e tem como principal funcao a identificacdo da hipotese nula ou da
simples significancia da correlacao entre duas variaveis, X e Y, por exemplo, e que utilizem
um critério de confianca, por exemplo, 0,05 (ou 95%). Neste caso, o teste da hipbtese nula,
passa a ser o contrario da correlacdo. Caso o resultado seja menor que 0,05, existe uma
probabilidade maior que 95% de confianca de que exista correlacdo entre as variaveis X e Y.
Caso o valor seja de maior que 0,05, a confianca de que existe a correlagio é cada vez menor.
Logo, quanto menor o valor de p, maior a correlacdo, quanto maior o valor de p, menor é a
correlacao.

Na pratica, quando utilizadas para o proposito do Machine Learning, a correlacao resulta
em valores que podem ser comparados de acordo com a sua importancia. O valor p, por sua
vez, indica a confianca na correlacao e acaba por funcionar como outro critério de selecao,
confirmando ou rejeitando o critério anterior. Portanto, em conjunto, as duas informacoes
criam um critério de avaliacao de features, de modo a descartar as redundantes, e selecionar
aquelas que tém maior relevancia. O valor p pode ser calculado a partir da correlacao e é

dado como [28]:
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(41)

onde:
n: grau de liberdade (nimero de amostras)

p: Correlacao entre X e Y

Nota-se que o valor encontrado em t estd de acordo com tabela t Student de distribuicao e
que também depende do grau de liberdade. Esta tabela deve ser consultada para encontrar
a densidade probabilistica da hipo6tese nula.

A Figura 25 mostra um exemplo de uma curva de distribui¢ao T, com 20 graus de liberdade
(GL), onde t = -2 e +2, quando consideradas as duas caudas. Portanto, o valor t convertido
resulta em 0,02963 + 0,02963 = 0,05926, ou aproximadamente, 6%, que corresponde ao
valor p.

Distribuicao

T, gl=20

0.4

0.3

Densidade

01

0.02963 0.02963
0.0

0
Valor T

Figura 25 - Curva de distribuicao T. Identificacio da regido t = 2, correspondente a uma densidade

probabilistica de 0,02963 x 2, ou aproximadamente 6% (Adaptado de [29]).

Deve notar-se que no caso deste exemplo, a probabilidade da hipétese nula é muito baixa,

na ordem de 6%. Contudo, fica fora do valor normalmente utilizado de significancia de 95%.

4.4 Métricas de Avaliacao e Validacao

Um ponto muito importante para a avaliacao e comparacao sao as métricas utilizadas para
esta finalidade. Entretanto, deve ter-se em consideracao o tipo de aplicacao que se utiliza,
onde as variaveis que se querem determinar podem ser caracterizadas tanto como
quantitativas como qualitativas. Alguns exemplos de variaveis quantitativas incluem a

idade, a altura, o peso, o salario de uma pessoa, entre outros. No caso das variaveis
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qualitativas, podemos citar o caso do género de uma pessoa, masculino ou feminino, a
marca de um produto, A, B ou C, o diagnostico de avaria em motor elétrico, em boas
condicdes, 3 espiras em curto-circuito, 12 espiras em curto-circuito, com desequilibrio de
fase na tensao de alimentacao, entre outros. Apesar de nao ser uma distin¢ao absoluta, em
geral, os problemas quantitativos sdo tratados com o nome de regressao, ao passo que 0s

problemas qualitativos sdo tratados como problemas de classificagdo [30].

4.4.1 Regressao

Um dos principais objetivos da utilizacdo de métricas de avaliacdo de modelos de previsao
¢é obter uma boa ideia da sua taxa de erro. Entretanto, dentro dos dados conhecidos, ou seja,
aqueles utilizados no treino, esta tarefa acaba por ser relativamente mais simples.
Entretanto, em dados desconhecidos, ou seja, aqueles que nao foram utilizados no treino e

que servem de validacdo, esta tarefa acaba por ser mais dificil.

Para a regressao, uma das principais métricas de avaliacao é o mean square error (MSE), e

¢ dado por [30]:
1% A
MSE = NZ('yt — Fa)? (42)

onde:
N = Nuamero de observagoes
y; = Resposta real

f(x;) = Resposta prevista pelo modelo

A Figura 26 ilustra o MSE relativo ao treino e, posteriormente, a generaliza¢ao do modelo.

Regressio polinomial: 1 grau Regressio polinomial: 4 graus Regressio polinomial: 20 graus
MSE treino: 0,40 MSE de treino: 0,40 MSE treino: 0,07
MSE de generalizagdo: 0,42 MSE de generalizag¢do: 0,42 MSE de generaliza¢do: 2000

21.04

205

20.54

200

20.0

195

19.0

000 025 050 075 100 000 025 050 075 1.00

(a) Underfit (b) Adequada (c) Overfit
Figura 26 - (a) Regressao linear polinomial, com 1 grau de liberdade na condicao de underfit; (b) Regressao
linear polinomial adequada, com 4 graus de liberdade; (c) Regressao linear polinomial, com 20 graus de

liberdade em condicao de overfit (Adaptado de [30]).
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Deste modo, a Figura 26 ilustra trés diferentes condigdes, que podem ser resumidas na
Tabela 3.

Tabela 3 - Explicacio resumida de diferentes tipos de treino, com Underfit, Adequado e Quverfit.

Figura Descrigao

(a) Exibe uma regressao linear polinomial, com 1 grau de liberdade na condicdo de
underfit. A sua principal caracteristica é o seu elevado erro, tanto nos dados de treino

quanto nos dados de validagao (generalizacao).

®) Exibe uma regressio linear polinomial adequada, com 4 graus de liberdade. A sua
principal caracteristica é a sua baixa taxa de erro, tanto nos dados de treino quanto nos

dados de validacao (generalizagao).

(©) Exibe uma regressdo linear polinomial, com 20 graus de liberdade em condicao de
overfit. A sua principal caracteristica é a sua taxa de erro muito préxima de zero, nos
dados de treino. Entretanto, nos dados de validacdo (generalizacao) exibe um erro

muito elevado.

4.4.2 Classificacao

Apesar do método para classificacao ser diferente da regressao, é necessaria a utilizacao de
métricas de avaliacio do desempenho dos modelos, de maneira analoga ao item de
regressao, descrito anteriormente. Assim, € possivel avaliar o seu desempenho, compara-lo
a outros modelos e estimar a sua generalizacao.

Para a classificacao, uma das principais métricas de avaliacao ¢ a taxa de erro, e é dada por

[30]:
1N R
erro = E; I (y; # 91) (43)

onde:

n: Ntimero total de observacoes

y;: Resposta real

y:: Resposta prevista pelo modelo

#: Nota-se que neste caso € utilizado o operador de comparacao de diferenca, ou seja, a
resposta € 1 quando a condicao é verdadeira, I(y; # ¥;) e zero, quando I(y; = ¥;). Desta
maneira, € possivel encontrar o erro absoluto, e ao dividi-lo pelo nimero total de
observacoes obtém-se o erro percentual.

A precisao é dada pelo inverso da taxa de erro:

Precisao = 1 —erro (44)
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A Figura 27 exibe 3 condicoes de classificacao:

A\ 4
A 4

~
-~

(a) (b) (©
Figura 27 - (a) Resultado de um agrupamento (clustering) classico com k = 2; (b) Resultado de um

agrupamento baseado em densidade; (c) Classificacdo baseada em Bayes (Adaptado de:[30]).

A Figura 27(a), apresenta uma classificacao binaria, linear, onde é possivel identificar que
nao ha um erro elevado. A Figura 27(b), apresenta uma classificacao polinomial, onde nao
apresenta erros de classificacdo. A Figura 27(c), apresenta uma classificacdo binaria
polinomial, entretanto, os seus dados nao podem ser separados como os anteriores. A
principio, a Figura 27(c) apresenta maior probabilidade de ter problemas de overfit, pois no
sentido em que se diminui o erro nos dados de treino, o oposto pode ocorrer nos dados de

validacgao. Desta forma, deve haver um compromisso entre a taxa de erro e a generalizagao

[30]

4.4.3 Generalizacao e Validacao Cruzada

Diferentes estratégias sao utilizadas para tentar prever a generalizacao. Os seus objetivos
sdo o de estimar a precisao (ou o erro) de um determinado modelo num conjunto de dados
diferente daquele utilizado no treino. A validagdo cruzada ou cross-validation (CV),
consiste na divisao dos dados em duas partes (uma ou mais vezes), onde uma parte é
utilizada para o treino do modelo e outra para a validacdo do mesmo, e desta maneira,
estimar o erro e generalizd-lo a partir da média dos diferentes erros. Esta estratégia é
conhecida como K-Fold Cross-Validation [31]. A Figura 28, resume a sua estratégia de

funcionamento.
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[ validagdo
B Treino

IteragBo 1 Iterac8o 2 Iteragdo 3 Iteragdo 10

Figura 28 - Desenho esquemaético do K-Fold Cross-Validation com k = 10 (Adaptado de [32]).

Na Figura 28, é possivel observar um dataset, que utiliza a técnica de validagdo cruzada. Na
iteracao 1 dataset, é subdividido em 10 partes (k = 10), onde 9 sao utilizadas para treino, e
o primeiro subconjunto é utilizado para validacao, e tem o seu erro calculado. A iteracao 2,
segue 0 mesmo principio, entretanto, é o segundo subconjunto de dados que é utilizado para
a validacao, e tem o seu erro calculado. Desta forma, sao realizadas 10 iteracoes (k = 10), a
partir da qual sdo gerados 10 erros, de onde é calculada a sua média [33].

A validac¢ao cruzada, apesar de ser uma boa estratégia, e de ser comumente utilizada para
medir o desempenho de modelos de previsao, pode sofrer uma influéncia negativa do
tamanho do dataset utilizado [33]. A Figura 29 ilustra o tamanho do conjunto de treino x

precisao (1- erro):

0.8

Preciséo (1 - erro)
04
"

0.0

0 50 100 150 200

Tamanho do conjunto de treino

Figura 29 - Curva hipotética de aprendizagem de um classificador Precisdo x. Tamanho do conjunto de dados

de treino. Validagdo cruzada com k = 5.

Na Figura 29, é possivel observar que o tamanho do conjunto de dados de treino influencia
na precisao. Caso o conjunto de dados de treino seja muito pequeno, pode ser induzida uma
baixa precisao. No caso do exemplo acima, é possivel notar que para um tamanho de 25
amostras de treino, para uma validacao cruzada com k = 5, nota-se que a precisao fica em
torno dos 40%. Para 100 amostras, nas mesmas condicoes, a precisao passa a ser de 70%.
Entretanto, entre 100 e 200, o ganho com um conjunto de dados de treino maior passa a
diminuir, até alcancar o seu maximo de 80%. Este comportamento, mostra um
compromisso entre o tamanho da amostra e possiveis erros de generalizacao devido a um

conjunto de dados treino inadequados.
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Capitulo 5

5 Aquisicao de Dados Experimentais

Para a aquisicao de dados reais do motor de inducao trifasico, foi necessario montar uma
bancada de ensaio. Na Figura 30 estao descritos os elementos utilizados para o ensaio e

aquisicao dos sinais de corrente e tensao.

5.1 Motor de Inducao Trifasico

Foi utilizado um motor elétrico de inducao trifasico, com ligacao em estrela (Y) e ponto

neutro flutuante.

(@ (b)

Figura 30 - Motor de inducao trifasico utilizado nos ensaios experimentais: (a) Foto ilustrativa do motor; (b)

Montagem real na bancada de ensaios.

Fabricante / Modelo: WEG / W22
Descricao: Motor ligado em estrela (Y), 400 VAC, 50 Hz, 1435 rpm, 4,56 A, PF 0,80, IE
Code IE3, Rendimento 87%.
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Observacao: Motor montado com simulador de curtos-circuitos estatoricos.

5.2 Fonte AC Programavel

Para a alimentacao do motor, foi utilizada uma fonte AC programavel. A Figura 31 apresenta

a sua descricao em detalhe.

Figura 31 - Fonte AC Programavel.

Fabricante / Modelo: Chroma / Model 61705 (12000 VA)

Descricao: Output 12 kVA, 3¢ (61705); Tensao: 0-150 V/0-300 V; Frequéncia: 15~1.2 kHz;
Angulo de Fase: 0~360° Programavel; Capacidade de medir: V, Irms, Ipk, linrush, P, PF,
CF, etc.

5.3 Simulacao da Carga

Para a simulacao da carga, foi utilizado um dinamoémetro (Figura 32.a) e o seu respetivo

sistema de controlo (Figura 32.b).
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(b)

Figura 32 - (a) Dinamo6metro;(b) Sistema de controlo.

Dinamoémetro:
Fabricante / Modelo: Magtroll / Model HD-815-8NA (Hysteresis Dynamometer)
Descricao: Binario desde 18 Nm a 56,5 Nm; Conta com 16 valores pré-programados;

Testes desde sem carga até teste de motor parado.

Sistema de Controlo:

Fabricante / Modelo: DSP7000 High Speed Programmable Controller

Descricao: DSP7001 Single Channel: Pode testar um tnico equipamento de malha de
controlo fechado. Possui alarmes para poténcia, velocidade, binario, temperatura, fluxo de

ar, fluxo de agua, sobrecarga elétrica e entradas externas.

5.4 Sistema de Aquisicao dos Dados

Para a aquisicao dos dados, foi utilizado um sistema de aquisicao e de processamento dos

dados (Figura 33).
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(b)

Figura 33 - (a) Sistema de aquisi¢ao de dados de corrente; (b) Software de processamento de dados e

diagnostico de avarias.

Sistema de Aquisicao de Dados:
Fabricante / Modelo: Tektronix TCPA300
Descricao: Sensor amplificador de corrente, DC to 100 MHz; Escala e unidades

automaticas.

Sistema de Processamento de Dados e Diagnostico de Avarias:

Fabricante / Modelo: CISE

Descricao: O CISE utiliza um sistema proprietério de diagnostico de avarias com base em
PVA e EPVA.

5.5 Descricao dos Dados Adquiridos

A bancada de testes foi configurada com todos os equipamentos supracitados, de forma a
assegurar a correta simulacao das avarias no motor. A Figura 34 ilustra a bancada de testes

utilizada.
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Figura 34 - Bancada de simulac¢io das avarias de curtos-circuitos entre espiras no motor e desequilibrios de

fase e amplitude na rede de alimentacao.

Com os equipamentos anteriormente descritos, os dados foram entdo amostrados seguindo

as caracteristicas resumidas na Tabela 4.

Tabela 4 - Caracteristicas do sinal amostrado.

Faseaeb Tempo Comprimento
Corrente @ 2 kHz 1,024 s 2.048 pontos
Tensao @ 2 kHz 1,024 s 2.048 pontos

As caracteristicas de simulacdo das avarias estao resumidas na Tabela 5.

Tabela 5 - Caracteristicas do sinal amostrado.

Desfasamento 0,1, 2e 3 graus
Amplitude 230, 228, 226 € 224 V*
Curtos-circuitos 00, 03, 06, 09 € 12 espiras

*As tensoes referentes ao desequilibrio de amplitudes foram consideradas na bobina do

motor.

As condicoes de carga, estao resumidas na Tabela 6.
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Tabela 6 - Caracteristicas do sinal amostrado.

Carga Percentual Nominal
7 Nm 51%
13,6 Nm 100 %

A andlise combinatoéria das simulacoes de desfasamento, amplitude e curtos-circuitos
deveria gerar um banco de dados com 4 x 4 x 5 = 80 possibilidades. Se forem considerados
os dois niveis de carga, o dataset final deveria contar com 160 arquivos.
Entretanto, o dataset possui algumas caracteristicas que, resumidamente, sao:
e N3ao hé desequilibrio de amplitude nas tensoes de alimentacdo de um motor em
condicOes normais, ou seja, sem curtos-circuitos.
e N3ao hé desequilibrio de fase nas tensoes de alimentacao de um motor em condicoes
normais, ou seja, sem curtos-circuitos.
e Os desequilibrios de fase e de amplitude que ocorrem de maneira conjunta, nao
foram considerados nos testes.
e As classes possiveis sdo: 00 (saudavel), 03, 06, 09 e 12 espiras. Para além disso,
foram também recriadas condicGes de avarias nas tensoes de alimentacao, tanto em
amplitudes, 224 V, 226 V, 228 V e 230 V (saudavel), quanto em fase, 0 (saudavel),

1,2 e 3 graus.
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Capitulo 6

6 Aplicacao do Machine Learning

Este capitulo visa demonstrar a aplicacao de algoritmos de inteligéncia artificial associados
ao modulo do Vetor de Park para a classificacao de avarias em curtos-circuitos.

A primeira fase tem como objetivo criar um modelo baseado em SVM para a detecao e
classificacdo automatica de curtos-circuitos estatoricos em motores de inducao trifasicos,
bem como determinar a sua severidade, que varia de 00 (bom estado), 03, 06, 09 a 12
espiras em curto-circuito, porém, em condicoes de alimentacao equilibrada (normais). Para
além disso, hd também a determinacdo do compromisso entre o tempo minimo de
amostragem (windowing) e a precisao do diagnoéstico, bem como a determinacdo das
melhores features tanto no dominio do tempo, quanto no dominio da frequéncia.

A segunda fase tem como objetivo criar um modelo baseado em SVM, para a detecao e
classificacdo automatica de curtos-circuitos estatoricos em motores de inducao trifasicos,
bem como determinar a sua severidade, que varia de 00 (bom estado), 03, 06, 09 a 12
espiras em curto-circuito. Entretanto, desta vez, conta também com desequilibrios de fase
nas tensoes de alimentacao do motor, e que variam de 09, 1°, 2° e 3°. Utiliza-se o EPVA nas
correntes e nas tensoes de alimentagao.

A terceira fase tem como objetivo criar um modelo baseado em SVM, para a detecdo e
classificacdo automaética de curtos-circuitos estatoricos em motores de inducao trifasicos,
bem como determinar a sua severidade, que varia de 00 (bom estado), 03, 06, 09 a 12
espiras em curto-circuito. Entretanto, desta vez, conta também com desequilibrios relativos
as tensoes de alimentacao do motor, e que variam em amplitudes (subtensao) de 224 V, 226
V, 228 Ve 230 V. Utiliza-se o EPVA nas correntes e nas tensoes de alimentacao.

A quarta fase tem como objetivo criar um modelo baseado em SVM, para a detecao e
classificacao automatica de desequilibrios nas tensoes de alimentacao do motor de inducao
trifasico. Logo, os quatro modelos criados podem funcionar de forma automatizada,
redirecionado o diagnostico de avaria para seu respetivo modelo otimizado naquele cenario.
No caso de um motor em condi¢des normais de alimentacdo, o modelo treinado em
condic¢bes normais gera o diagnostico. No caso de um motor com desequilibrios relativos a

amplitude das tensoes de alimentacdo, é diagnosticado pelo modelo com treino em
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condicoes de desequilibrios de amplitudes. No caso de um motor cuja alimentacdo
apresenta desequilibrios de fase, tal condicao é diagnosticada através do modelo com treino
em condicoes de desequilibrios de fase. Utiliza-se o EPVA e a média das tensdes de
alimentacao.

Quinta fase: testes com dados novos, tem como objetivo validar os modelos, bem

como identificar as ineficiéncias nos modelos gerados.

6.1 Primeira Fase

O dataset utilizado nesta fase conta com 10 arquivos, que contém as diferentes condicoes
de avaria do motor, que vao desde o motor em boas condi¢oes, 00 (bom estado), 03, 06, 09

a 12 espiras em curto-circuito. A Tabela 7 detalha estes arquivos:

Tabela 7 - Arquivos com os dados adquiridos de tensao e correntes do motor. Frequéncia de amostragem: 2

kHz. Tamanho: 2000 pontos. Total de arquivos: 10.

Nome do arquivo Espiras em | Carga Classificacao
curto-circuito
Healthy_I2.60_f2000 0 7 Nm 0]
Healthy_14.56_f2000_13.6Nm 0 13,6 Nm 0
sho3_I2.58_230_Ish_4.5_f2000 03 7 Nm 3
sho3_I2.58_230_Ish_4_f2000 03 7 Nm 3
sho6_12.58_230_phi12o_Ish_4.6_f2000 06 7 Nm 6
sho6_14.58_230_ph120o_Ish_4.6_f2000 06 13,6 Nm 6
shog_I2.60_230_phi2o_Ish_4.7_f2000 09 7 Nm 9
shog_I4.60_230_phi20_Ish_4.7_f2000 09 13,6 Nm 9
sh12_I2.60_230_ph120_Ish_4.7_f2000 12 7 Nm 12
shi2_1I4.62_230_phi2o_Ish_4.7_f2000 12 13,6 Nm 12

A classificacdo esta relacionada com a identificacao das classes que se pretendem identificar
com o algoritmo de Machine Learning. Neste caso, existem cinco classes apresentadas
abaixo:

Classe 0: sem curto-circuito;

Classe 3: curto-circuito em 3 espiras;

Classe 6: curto-circuito em 6 espiras;

Classe 9: curto-circuito em 9 espiras;

Classe 12: curto-circuito em 12 espiras.
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Deste modo, é necessario processar todos os arquivos, gerando um tUnico dataset e

identificando-o de acordo com a sua classificacdo antes de ser processado pelo algoritmo
SVM.

6.1.1 Dados do moédulo Vetor de Park das correntes estatoricas

Uma avaliacao eficiente do equilibrio das correntes pode ser feito através da aplicacdo do
Vetor de Park que terd como resultado as componentes diretas (d), em quadratura (q) e
zero, que neste caso, representam as trés fases da corrente do motor. As investigacoes
apontam que o mbdulo Vetor de Park sofre alteracdes devido a desequilibrios no motor. E,
portanto, uma excelente ferramenta para abordar juntamente com o algoritmo de Machine
Learning.

Em ensaios tedricos, utilizando um modelo, tornam-se evidentes os distirbios causados no
modulo do Vetor de Park devido aos curtos-circuitos estatoricos. A Figura 35 apresenta a

simulacao de um curto-circuito entre 3 espiras, onde se pode verificar o comportamento do

modulo do Vetor de Park, as componentes d, q e zero.

Médulo do Vetor de Park

Q
Zero

/ ‘\ / \\ / \“ / \“ / “ / “ / “ / \

=

Amplitude (A)

Tempo (s)

Figura 35 —Perturbacgdes no moédulo do Vetor de Park, causadas por um curto-circuito entre 3 espiras.

A Figura 36 apresenta em maior detalhe as perturbacoes causadas pelo curto-circuito entre
3 espiras.
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Figura 36 - Ampliacdo da Figura 35 onde é possivel verificar com maior clareza as perturbagbes causadas no

modulo do Vetor de Park devido ao curto-circuito entre 3 espiras.

A Figura 35 e a Figura 36 foram simuladas a partir de um modelo e servem para ilustrar
como o modulo do Vetor de Park é afetado por avarias de curtos-circuitos. Note-se que as
componentes d e q nao estao sincronizadas com a velocidade de rotacao e, deste modo,
apresentam oscilagdes equivalentes ao dobro da frequéncia fundamental. Estas figuras
também demonstram como o desequilibrio nas componentes d e q sdo refletidos no médulo
do Vetor de Park. Entretanto, os dados reais adquiridos a 2 kHz podem apresentar
distor¢oes causadas por baixa taxa de aquisicdo, ou ainda, devido a ruidos.

Para a construcao do dataset, as correntes a e b foram adquiridas, sendo a corrente c
calculada (ic = -ia -ib). Em cada periodo de 0,02 s foram aplicados os célculos para
encontrar d e ¢, que posteriormente foram utilizados para calcular o modulo do Vetor de
Park. Os periodos foram sobrepostos para facilitar o entendimento do grafico. A ltima
coluna de dados contém a sua classificacao, que vai de 00 a 12 espiras em curto-circuito. Os

resultados de sua aplicacao sdo apresentados na Figura 37.

72



Amplitude (A)
o

Tempo (seg)

Figura 37 - Dataset que contém o Vetor de Park em duas condigbes de carga, 7 Nm e 13,6 Nm, em diferentes

condicoes de severidade de curto-circuito 00, 03, 06, 09, 12 espiras.

Na proxima seccgao sera discutida a extragao das features do modulo do Vetor de Park, de
modo a classificar uma avaria de curtos-circuitos estatéricos, bem como a sua classificacao

quanto a severidade. Em seguida, as features selecionadas serao aplicadas ao SVM.

6.1.2 Feature Extraction e Windowing do médulo do Vetor de Park

Este capitulo tem como objetivo extrair as caracteristicas mais relevantes das correntes do
motor de inducao trifasico, através do modulo do Vetor de Park para determinar a existéncia
ou nao de curtos-circuitos estatoricos, de forma a criar um modelo automaético de
classificacdo. Para isso, serdo extraidas caracteristicas no tempo, na frequéncia, e sera
realizada uma analise do sinal para determinar o melhor windowing onde serao aplicados

algoritmos de Machine Learning para testar sua eficiéncia.

6.1.2.1 Features no Tempo

Quando uma avaria estatérica ocorre, gera perturbagdes que podem ser observadas nas
correntes medidas num motor. As amplitudes e distribuicoes podem ser alteradas no
dominio do tempo. Portanto, os recursos estatisticos no dominio do tempo podem ser
extraidos de suas formas para refletir tal condicao [26]. Os principais indicadores serao
implementados para a criacao de um dataset no modulo do Vetor de Park das correntes do

motor. A Tabela 8 ilustra as features e as classes.
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Tabela 8 - Dataset gerado apos o processo de feature extraction, considerando 40 pontos por linha.

Features do moédulo do Vetor de Park shoo_o7 shi2_o7
1 - Assimetria (skwness) -0,3910 0,2747
2 - Curtose 2,0107 1,9762
3 - Mediana 0,0153 -0,0382
4 - Média 0,0000 0,0000
5 - Variancia 0,0039 0,0218
6 - Desvio Padrao 0,0628 0,1478
7 - Raiz da soma dos quadrados (rssq) 0,3925 0,9228
8 - Raiz quadrada média (rms) 0,0621 0,1459
9 - Pico méximo absoluto 0,1241 0,2923
10 - rms / Pico maximo absoluto 0,5001 0,4992
11 - Pico maximo absoluto / rssq 0,3161 0,3167
12 -rms / Mediana 4,0540 -3,8199
13 - (rssq) / Mediana 8,1056 -7,6517
Classe (00, 03, 06, 09 € 12 espiras em curto-circuito) 00 12

E importante que o dataset contenha as informacées pertinentes ao caso de estudo. Além
disso, deve estar organizado de forma que seja compreensivel a sua interpretacdo tanto
pelos algoritmos, quanto para a sua interpretacao. Note-se que antes da aplicacdo dos dados
estatisticos, a componente DC foi removida do sinal.

Todos os indices acima descritos visam descrever com precisao o comportamento da avaria,
revelada pelas perturbacoes no mddulo do Vector de Park nas correntes. Entretanto, nem
todos sao significativos e foram, portanto, removidos aqueles que contribuem
negativamente ou muito pouco para a melhoria na taxa de precisao.

Para realizar esta operacao, todas as 13 features foram classificadas de acordo com a sua
importancia em relacdo a sua classificacdo. Para este critério, foi primeiramente utilizada a

correlacao, conforme demonstrado na Figura 38.
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4 Correlagao entre as features e as classes de avaria (00, 03, 06, 09, 12)
T T T T T T T T T

Correlagao entre -1 e +1

05 I I | I ! I I | I ! I I
feat6 feat7 feat8 feats feat9 feat3 feat1 feat10 feat11 featd feat2 feat12 feat13

Features de 1a 13

Figura 38 - Correlaco entre as 13 features extraidas e a classe de avarias, disposta em ordem decrescente.

Na Figura 38, foi realizada a correlacao entre as features e a classe, os seus resultados foram
apresentados de forma decrescente de forma que os valores mais elevados sejam aqueles
que tém a maior associacao ou correlacao com as classes. Deve notar-se que os valores de
correlacao variam de -1 a +1, onde os valores positivos estao correlacionados de maneira
proporcional e os valores negativos sao inversamente proporcionais. Assim, as features 6,
7, 8,18 e 5, possuem a maior correlacao, acima de 0,8. Sao seguidas das features, 14, 17, 15,
9, 3, 16 e 1, que ficam no intervalo intermediario, entre 0,2 e 0,8. As features com menor
correlacdo estdo abaixo de 0,2, sendo elas 10, 11, 4,2 12 e 13. Através da anélise de
correlacao, € possivel concluir que nao faz sentido utilizar features que nao estao associadas

as avarias.

A Tabela 9 resume os trés grupos de correlagio entre as features e as classes.

Tabela 9 - Correlacdo entre as features e as classes.

Intervalo de Correlagao Features Analise qualitativa

Correlacao > 0,80 6,7,8¢e5 Elevada correlacao

0,20 > Correlagao > 0,80 9,3e1 Média correlacao

Correlagao < 0,20 10,11, 4,212 € 13 Reduzida ou nenhuma
correlacdo

Apos a andlise de correlacao nas features no modulo do Vetor de Park das correntes, é
possivel notar que existem trés classes de correlacao, a elevada, a média e a reduzida. Para
definir o critério para esta escolha, foi utilizado o p-val, de forma a testar a probabilidade

de nao correlacao, conforme a Figura 39.
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; p-val entre as features e as classes de avaria (00, 03, 06, 09, 12)
T T T T T T T T T T T

p-valentre 0 e 1

feat13 feat12 feat2 featd feat1l feat10 feat1 feat3 feat9 feats5 feat8 feat6 feat7
Features de 1a 13

Figura 39 - p-val entre as features e as classes de avaria (00, 03, 06, 09, 12).

O valor p, por norma, utiliza o critério de corte de 0,05, ou seja, 95% de certeza de que as
features nao estao correlacionadas com as classes. Portanto, as features 13, 12, 2, 4, 11 € 10
sao descartadas a partir deste critério, conforme ilustrado na Figura 39. Logo, as features
que possuem correlacao e que podem ser aplicadas em algoritmos de Machine Learning sao
6,7,8,5,9,3e1(emordem decrescente de correlacao), e estdo de acordo com a correlacao

elevada e média da Tabela 10, que resume os resultados do valor p.

Tabela 10 - Correlacdo entre as features e as classes.

Critério pval Features Anélise qualitativa
Maior que 0,05 13,12,2,4,11€ 10 Descartam-se
Menor que 0,05 6,7,8,5,9,3€e1 Podem ser utilizadas

Como resultados de ambos os testes, nota-se que existe uma correlacao entre as features 1,
3,9, 5,8, 6 e 7e a classe. Entretanto, algumas features podem carregar os modelos de
Machine Learning com informacoes redundantes, desta maneira, seré realizado mais uma
selecdo, desta vez, levando-se em conta o critério de redundancia, onde as features serao

confrontadas entre elas mesmas, com respeito a sua correlacao, conforme o mapa de calor

exibido na Figura 4o0.
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feat6 -0.001615
0.8

feat7 -0.001615
0.6

feat8 -0.001615
0.4

feats -0.04126
0.2

feat9 0.03166

feat3 0.03166 1 -0.6843 | -0.4668 02

feat1 |-0.001615 | -0.001615 | - -0.04126

1-0.4

classe 0.8342 0.8342 0.8277 0.5784

feat6 feat7 feat8 feats feat9 feat3 feat1 classe

Figura 40 - Mapa de calor de correlagao features x features x classe.

A andlise da Figura 40 revela uma correlacio entre as features x features x classe. Deste
modo, revela as informagoes que sdo redundantes. Por exemplo, no caso da feature 7 e 8,
ambas possuem elevada correlacao entre elas e a classe, com valor de 0,8342. Entretanto,
as feature 6 x feature 7 possuem um valor de correlacido de 1, sendo este o maior valor
possivel de ser alcancado, o que revela que as duas features carregam basicamente a mesma
informacao e que uma pode substituir a outra. Caso sejam utilizadas as duas features, corre-
se o risco de levar o algoritmo de Machine Learning a uma sobrecarga de dados
(overfitting) e, em consequéncia, trazer resultados errados na classificacao. Apds a analise

do mapa de calor, as features selecionadas foram listadas na Tabela 11.

Tabela 11 - Features selecionadas com menor redundancia e maior relevancia.

Classes de Redundancia Features Features Selecionadas
Critério de Corte > 0,85 6,7,8,5,9 6
Menor que 0,85 3e1l 3el

Total Selecionado | 6, 3,1

Deste modo, as features que possuem a maxima relevancia e a minima redundancia, a partir
dos critérios anteriormente expostos, foram selecionadas. Sao, nomeadamente, as features
6,3,16 e1.

Com as features selecionadas, é possivel o seu treino, e tendo em conta as suas

caracteristicas, foi escolhido o algoritmo SVM ECOC do MATLAB, pois pode fazer uma
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classificacdo com mais de duas classes. Outro ponto importante do treino, é a escolha dos
hiper parametros, que sera realizado de forma a encontrar o minimo local em fung¢ao do

erro gerado pelo modelo, conforme ilustrado na Figura 41.

Min objective vs. Number of function evaluations 08

Min observed objective
Estimated min objective

o
SN
Min objective

L . 1 1 1 1 0
0 5 10 15 20 25 30

Function evaluations

Figura 41 - Iteracoes durante a otimizacdo de parametros do modelo SVM ECOC Linear, realizado no Matlab.

Apos a realizacao da analise das features extraidas no modulo do Vetor de Park, foi realizada
uma comparacao da sua eficiéncia quando aplicadas ao SVM. O seu indicador de precisao

foi baseado na validacao cruzada de 50 vezes. Os seus resultados sdo apresentados na Tabela

12.
Tabela 12 - Comparacao entre as diferentes features, para a reduciao dimensional.
Features Precisao (PCA OFF) Precisao (PCA ON: 4/18)
Todos os 18 features supra- | 82,0% 86,0%
citadas
Features: 6,3,16 e 1 89,0% 83,0%

Os dados da Tabela 12 demonstram uma precisao de 89,0%, com apenas 3 features num
intervalo de 0,02 s, o0 que indica que o modulo Vetor de Park é um excelente indicador.

Os ruidos sao refletidos nas caracteristicas estatisticas que sdo a base do treino do algoritmo
de Machine Learning. Na Figura 42, pode notar-se a média do desvio padrao, que tem como

funcao principal servir de indicador da amplitude do mddulo do Vetor de Park.
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Figura 42 - Aplicacdo do desvio padrao: (a) Desvio padrdo normalizado do m6dulo do Vetor de Park, em dados

reais; (b) Desvio padrao do mddulo do Vetor de Park, gerado através de modelo de simulagdo no Simulink

Cada ponto no grafico reflete um periodo de 0,02 s (40 pontos). Note-se que na Figura 42(a)
existem picos que podem ser classificados erradamente, o que diminui a precisio e, para
além disso, ha influéncia da carga. Entretanto, a Figura 42(b), obtida através de simulacao

revela pouca ou nenhuma influéncia da carga sobre a amplitude do médulo Vetor de Park.
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Matlab. Janela de 40 pontos (0,02 s).

A Tabela 13 descreve em maiores detalhes o contetido da Figura 42.

Para mitigar os problemas provenientes de distor¢oes no sinal do modulo do Vetor de Park
e melhorar a precisao, sera realizada, na proxima seccdo, uma analise espectral com

diferentes windowings. Deve lembrar-se que os dados testados nao incluem problemas da

Tabela 13 - Detalhes das amostras da Figura 42.

Amostras (eixo x de 1 a 500) | Condigdo do Motor
0a50 Shoo_7
514100 Shoo_12
101 a 150 Sho3_7
151 a 200 Sho3_7
201 a 250 Sho6_7
251 a 300 Sho6_12
301a 350 Shog_7
351 a 400 Shog_12
401 a 450 Shi2_7
451 a 500 Shi2_12

rede de alimentacao, refletidos na corrente.

79




6.1.2.2 Features no Dominio da Frequéncia

A extracdo de dados no dominio da frequéncia acaba por revelar ainda mais informacoes
pertinentes para o problema proposto. Muitas abordagens diferentes foram realizadas neste
contexto. Podem destacar-se os trabalhos realizados na Universidade de Paderborn, na
Alemanha, que disponibilizou os seus dados, tendo sido publicado um artigo contendo
informacao acerca dos métodos utilizados para que fosse referéncia na area de detecao de
avarias em rolamentos de motores [34] e, onde foram utilizadas frequéncias de amostragem
superiores a 40 kHz. A revisdo realizada por MILJKOVIC [5], discute também a utilizacio
de inteligéncia artificial no &mbito da deteca@o de diversos tipos de avarias relacionadas com
o motor de inducgao trifasico. Uma informacao muito util neste documento diz respeito as
frequéncias de interesse ao nivel do MCSA, que vao desde 0 a 5 kHz, e ainda a frequéncia
minima de aquisicao de sinais que é de 10 kHz.

Estes artigos revelam a importancia de uma elevada frequéncia para um diagnostico preciso
da avaria. Outros pontos que devem ser considerados sao o compromisso entre o tamanho
da amostra, a taxa de amostragem, o poder de processamento e o tempo necessario para o
diagnostico.

O desafio para a operacdo no dominio da frequéncia é revelar os disturbios causados pela
avaria, no menor intervalo de tempo possivel, com menor processamento e com elevada
precisdo. O trabalho no dominio do tempo, no tépico anterior, revela que existem picos da
amplitude média do médulo do Vetor de Park para um periodo (0,02 s). Uma estratégia é
aumentar a janela, em vez de utilizar um periodo, utilizar mais pontos, desta maneira os
picos serao atenuados. Quanto maior a janela, maior sera a atenuacao de ruidos. O ensaio
inicial reduziu a janela, ou seja, o tempo de observacao do moédulo do Vetor de Park para
0,005 s ou 10 pontos. A esta fracao do sinal, foi aplicada a FFT, o seu resultado foi
normalizado, e a sua magnitude espectral na componente de 100 Hz foi extraida. Sendo
realizado este processo para cada um dos arquivos de dados, os mesmos foram justapostos
para gerar a Figura 43. Com uma amostra tao pequena, a magnitude espectral ao dobro da
frequéncia fundamental (100 Hz) apresenta elevada imprecisdo, o que prejudica o
diagnostico correto e a classificacdo das diferentes severidades. Para além disso, as
diferencas entre os picos maximos e minimos sao tao grandes, que é impossivel a sua correta

classificacao. Esta interpretacao pode ser feita através da Figura 43.
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Figura 43 - Justaposicdo da magnitude espectral ao dobro da frequéncia fundamental (100 Hz) do médulo do

Vetor de Park para uma janela de 0,005 s (10 pontos) aplicadas aos arquivos de dados.

Uma segunda anélise foi realizada com uma janela correspondente a um periodo, ou seja,
0,02 s (40 pontos). Os resultados estao representados na Figura 44, onde é possivel notar
que a influéncia da carga foi reduzida. Entretanto, existe ainda uma grande diferenga entre
0s picos maximos e minimos, especialmente em condicGes com cargas mais elevadas, o que

leva a uma possivel condicao de classificagao errénea.
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Figura 44 - Justaposi¢do da magnitude espectral ao dobro da frequéncia fundamental (100 Hz) do médulo do

Vetor de Park para uma janela de 0,02 s (40 pontos) aplicadas aos arquivos de dados.

Para melhorar ainda mais estes dados, a proxima janela escolhida foi de duas vezes o
periodo, desta forma, uma janela de 0,04 s (80 pontos), conforme pode ser observado na

Figura 45.
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Figura 45 - Justaposicdo da magnitude espectral ao dobro da frequéncia fundamental (100 Hz) do m6dulo do

Vetor de Park para uma janela de 0,04 s (80 pontos) aplicadas aos arquivos de dados.

A partir do teorema de Nyquist e para obtermos dados concretos sobre os 100 Hz, é
necessaria uma amostragem de pelo menos 200 pontos. Desta forma, foi inserido no Matlab
um anico feature de dados, que conta com 200 pontos de amostragem, ou seja, 0,1 segundo.

Os seus resultados podem ser observados na Figura 46.
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Figura 46 - Justaposi¢do da magnitude espectral ao dobro da frequéncia fundamental (100 Hz) do médulo do

Vetor de Park para uma janela de 0,1 s (200 pontos) aplicadas aos arquivos de dados.

A analise da Figura 46 revela uma separacao inequivoca dos diversos graus de severidade

para a avaria de curto-circuito estatérico, ndo havendo picos que se possam confundir com
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outras classes e nao sofrendo influéncia da carga para o caso de 00, 03, 06 e 09 espiras em
curto-circuito. A Ginica excecao é para o caso de 12 espiras que nao se apresenta na mesma
amplitude média em diferentes cargas.

Contudo, nao h4 uma dificuldade de classificacdo, em nenhum dos casos, devido a picos ou
ruidos. Deste modo e de maneira antecipada, esta feature carrega informacoes pertinentes
e muito precisas relativas ao curto-circuito estatorico.

Para comprovar esta hipotese, foi realizado uma comparacdo entre a correlacdo da
magnitude espectral do modulo do Vetor de Park ao dobro da frequéncia fundamental e

outras features extraidas do modulo do Vetor de Park anteriormente, no dominio do tempo.

Tabela 14 - Features do m6dulo do Vetor de Park.

Features

1 - Assimetria (skwness)

3 - Mediana

6 - Desvio Padrao

19 - Magnitude espectral do mo6dulo do Vetor de Park em 2fs

Classe (00, 03, 06, 09 € 12 espiras em curto-circuito)

C?rrelagao entre as features e as classes de avaria (00, 03, 06, 09, 12)
n T T T T

05

Correlagéo entre -1 e +1

-0.5

feat6 feat3 feat1
Features 6, 3, 16, 1 e 19

feat19

Figura 47 - Comparacdo da correlacdo entre o feat19 e as feat6, feats e feat1 x classes.

A Figura 47 revela a forte correlacao existente entre as features (Tabela 14) e as classes de
avaria. A magnitude espectral do moédulo do Vetor de Park ao dobro da frequéncia
fundamental (feat19) destaca-se, pois alcanca o valor de 0,9829, seguido pelo desvio padrao
do moédulo do Vetor de Park, com 0,8342 (feat6), pela mediana (feat3), com -0,4668, e, em
altimo, a assimetria, com 0,2902 (feat1). Note-se que a correlacdo varia de -1 a +1 e que a

feat19 alcanca um valor de correlacdo muito préximo de 1.
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o1 p-val entre as features e as classes de avaria (00, 03, 06, 09, 12)
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Figura 48 - Valor p das features x classe.

Na Figura 48, referente a anélise do valor p, nota-se que todas as features, 19, 6, 3 € 1,
passam no teste da hipotese nula, com 95% de seguranca. Entretanto, como a featig
apresenta uma elevada correlagao, foi decidido criar um novo modelo, baseado apenas nesta
feature.

Assim, foi criado um novo dataset, que substitui o anterior e que conta com apenas uma
feature, nomeadamente o EPVA aplicado as correntes (feat19), segundo [14]. A Tabela 15,

descreve em detalhe este novo dataset:

Tabela 15 - Dataset com a magnitude espectral ao dobro da frequéncia fundamental (100 Hz).

Nomes Descricao

Feat19 Magnitude espectral do moédulo do Vetor de Park em 100 Hz, com janela de 0,1

segundo (200 pontos), baseada em EPVA.

Classe (00, 03, 06, 09 e 12 espiras em curto-circuito)

Deve ser observado que ao aumentar a janela para 200, o namero de amostras que serao
inseridas no algoritmo de Machine Learning é reduzido proporcionalmente. Neste caso,
temos apenas 10 pontos de amostra por arquivo de dados. Também, se deve notar que este
valor de 10 amostras esté no limite, pois a sua redugao induz os algoritmos a erros por falta
de amostras para o treino, ainda que os ruidos, caracteristicos devido a amostras muito
curtas, sejam atenuados.

Os dados foram inseridos no Matlab, e apresentaram os resultados revelados pela Figura

49.
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Figura 49 - Comparacao de diferentes algoritmos de Machine Learning baseado em EPVA para uma janela de

0,1s, em condi¢bes normais de alimentacao (ToolBox Classification Learner do Matlab).

Na Figura 49, pode notar-se que do lado esquerdo se apresenta a precisao de todos os
algoritmos de SVM disponiveis na biblioteca do Matlab, na sua configuragao padrao, e que
todos apresentam 100% de precisdo. E possivel notar também, ao centro, que as diferentes
classes se apresentam de maneira concentrada entre elas e com distancias bem definidas
umas das outras. A excecao € a classe de 12 espiras em curto-circuito, representada pela cor
verde, que apresenta uma maior dispersao. Esse comportamento ja era previsivel, devido a
anéalise prévia deste feature.

Deve-se ainda salientar que, com esta abordagem, é possivel o treino de algoritmos de
Machine Learning, nomeadamente o SVM, comumente abordado na literatura, de forma a
alcancar uma classificagdo ou um diagnéstico de curto-circuito entre espiras, com 100% de
probabilidade de acerto, dentro dos dados que foram cedidos pelo CISE, tendo em vista o
motor em questdo. E preciso destacar também, que este diagnostico pode ser obtido ja a
partir de 0,04 s, e apresenta uma boa seguranca a partir de 0,1 s, com uma taxa de aquisicao

de 2 kHz, conforme pode ser destacado na Tabela 16.

Tabela 16 - Relacdo do tempo de amostragem (janela) com as taxas de acerto e o nimero de treino por classe

de avaria.
Tempo de amostragem (janela) | Taxa de Acerto | Taxa de acerto | Treino / Classe
PCA OFF PCAON
0,005 s (10 pontos) *41,0% 41,1 % 200 X 2 = 400 / classe
0,01 s (20 pontos) *83,1% *83,3% 100 x 2 = 200 / classe
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0,02 s (40 pontos) *98,2 % 97,8 % 50 x 2 = 100 / classe
0,03 s (60 pontos) *98,5 % *98,5 % 33x2 =066/ classe
0,04 s (80 pontos) **100 % **100 % 25x 2 = 50 / classe
0,05 s (100 pontos) *97,0% 97,0 % 20 x 2 = 40 / classe
0,06 s (120 pontos) **100 % **100 % 16 x 2 = 32 / classe
0,075 s (150 pontos) **100 % **100 % 13 x 2 = 26 / classe
0,08 s (160 pontos) **100% *100 % 12x 2 = 24 / classe
0,0835 s (167 pontos) *100 % *100 % 11x 2 =22/ classe
0,0865 s (173 pontos) *100 % *100 % 11x 2 =22/ classe
0,1 s (200 pontos) **100% *100 % 10x 2 = 20 / classe

* Cross-validation fold: 5, Preset: Linear SVM, Kernel: Gaussian, Kernel scale: Automatic,
Box constraint level: 2, Multiclass method: One-vs-All, Standarize data: true.

** Todos os algoritmos de SVM, com condic¢ao automatica do Matlab.

Nota-se também, de acordo com a Tabela 16, que o windowing ideal esta diretamente
relacionado com o periodo da frequéncia fundamental. Esse efeito pode ser notado entre a
janela de 0,04 s (80 pontos) e de 0,05 s (100 pontos). Esta tltima, ainda que conte com
mais pontos de amostragem, carrega disturbios relacionados ao windowing fora dos
multiplos da frequéncia fundamental. Este efeito acaba por ser reduzido com o aumento da
janela, e que, ja a partir de 0,075 s (150 pontos), apresenta resultados com exatidao de *
100%. Para obter maior seguranca e menor influéncia do efeito negativo de uma janela nao
sincronizada com a frequéncia fundamental, os dados devem ser considerados a partir de
0,1 s (200 pontos), obtendo-se, assim, uma precisao de ** 100% em todos os algoritmos de

SVM, na condicao automética da Toolbox Machine Learning do Matlab.

6.1.3 Resultados dos modelos: fase 1

Apos o processo de extracao de features do moédulo do Vetor de Park aplicado as correntes
estatdricas do motor de inducao trifasico, sdo comprovados os diferentes estudos relativos
ao moédulo do Vetor de Park e a aplicagdo de SVM para a classificacdo de avarias em motores
elétricos trifasicos, os quais apontam para uma maior eficiéncia da anéalise espectral na
regiao do dobro da frequéncia fundamental em detrimento da analise no tempo, que fez o
modelo de Machine Learning ir de 89% para 100% de acerto. Existe, também, uma janela
minima, ou seja, um tempo minimo de duas vezes o periodo da frequéncia fundamental,
para uma confianca de 100% de precisao na classificacao das diferentes severidades de
curtos-circuitos estatoéricos. Um tempo maior reduz a influéncia da frequéncia de operacao

do motor. Deve ser observado que nao é possivel a distincao entre avarias na rede de
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alimentacdo. Este aspeto serd abordado no préximo tépico. Como resumo dos resultados,
temos:

e Desempenho do modelo no dominio do tempo (features 1, 3 e 6): 89%;

e Desempenho do modelo no dominio da frequéncia (feat 19): 100%;

e Total de arquivos selecionados: 10;

e Deficiéncias: Faz a detecdo apenas em condi¢oes normais de alimentacao;

e Nao é capaz de detetar curtos-circuitos equilibrados nas trés fases;

e Janela minima de 0,1 s (200 pontos) @ 2 kHz;

e A partir de 0,125 s (250 pontos) @ 2 kHz o desempenho dos algoritmos de Machine

Learning comec¢am a diminuir por falta de dados;

e Identificacdo em 5 classes: 00, 03, 06, 09, 12.

6.2 Segunda Fase

6.2.1 Modelo com distarbios na alimentacao: Fase

A abordagem no dominio da frequéncia tem vantagens latentes em relacao ao dominio do
tempo. Com apenas uma feature (feat19) que revela a magnitude espectral do modulo do
Vetor de Park ao dobro da frequéncia fundamental [14], apresentam-se resultados de
classificacao muito satisfatorios, com uma janela adequada (0,1 segundo), com uma taxa de
precisao de 100%, para diferentes algoritmos de Machine Learning. Portanto, nesta seccao,
o algoritmo criado sera submetido nao sb as condicoes de avaria estatoricas, mas também
sera submetido a condicoes de avaria na rede de alimentacao (desfasamento) para efetuar
a sua classificacdo. Assim, o grau de dificuldade no diagnoéstico é aumentado. Serao,
portanto, incluidas novas classes (00, 03, 06, 09, 12, 31, 32, 33, 61, 62, 63, 91, 92 ,93, 121,
122, 123), bem como novos dados adquiridos no CISE. Os novos dados foram precedidos de
“..” para facilitar o seu reconhecimento. A sua descri¢do estd detalhada no Apéndice A,
Tabela 23.

Esta nova tabela retine, portanto, arquivos de dados que contém os dados anteriores
relativos as diferentes severidades dos curtos-circuitos estatoricos, que variam de 00 (no
caso de motor saudavel), 03, 06, 09 a 12 espiras em curto-circuito. Para além disso, foram
adicionadas informacoes pertinentes aos diferentes desequilibrios de fase das tensoes de
alimentacdo, que variam de 0 (no caso de alimentacao saudavel), 1, 2 a 3 graus de

desfasamento.
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Desta forma, cria-se uma forma de categorizagao especifica para os diferentes casos, onde a
primeira casa decimal da classificagdo corresponde a quantidade de espiras em curto-
circuito, e o segundo digito diz respeito ao desfasamento em graus. Por exemplo, uma classe
033, diz respeito a classificacdo de um motor com 3 espiras em curto-circuito e com 3 graus
de desfasamento na alimentacao, 122 diz respeito a 12 espiras em curtos-circuitos e 2 graus
de desfasamento, uma classe 09 diz respeito a 9 espiras em curto-circuito e 0 graus de
desfasamento. Deste modo, a classificacdo proposta visa classificar os diferentes tipos de
avaria de um modo sistematico e de facil entendimento. Salienta-se que neste conjunto de
dados, ndo ha um motor sem avaria de curtos-circuitos e com avaria de desequilibrio na
amplitude das tensoes de alimentacao.

Com a adicao destes novos dados, foi necessaria a criacdo de um novo dataset, com novas
classes. Deste modo, a componente espectral do médulo do Vetor de Park em 2fs foi extraida
das correntes, para cada amostra como realizado anteriormente, gerando assim o grafico

ilustrado na Figura 50.
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Figura 50 — Justaposi¢do da magnitude espectral ao dobro da frequéncia fundamental (100 Hz) do mddulo do
Vetor de Park para uma janela de 0,1 s (200 pontos) aplicadas aos arquivos de dados, com diferentes

desfasamentos nas tensoes de alimentacao, 0, 1 2 e 3 graus.

A Figura 50 demonstra que, diferentemente do cenario anterior, em condicoes de
desfasamento nas tensoes de alimentacdo do motor, a carga afeta drasticamente as
magnitude espectral ao dobro da frequéncia fundamental. Note-se que a partir da amostra
100, temos condicOes de carga que se alternam de 10 em 10 amostras, entre 7 Nm e 13,6 Nm

até a amostra 340.
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Esse efeito também se reflete no desempenho do algoritmo de Machine Learning, que tem
uma precisdo reduzida para 35,3%, quando aplicado este novo dataset no Matlab, com
Cross-validation fold: 50, Preset: Linear SVM, Kernel: Linear, Kernel scale: Automatic, Box

constraint level: 10, Multiclass method: One-vs-one, Standarize data: true, como pode ser

observado na Figura 51.
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Figura 51 - Resultado da aplicacao do Linear SVM, Kernel: Linear, Kernel scale: Automatic, Box constraint

level: 10, Multiclass method: One-vs-one, Standarize data: true.

Deve ter-se em conta que a magnitude espectral relacionou apenas a amplitude do m6dulo
do Vetor de Park aplicado as correntes com as avarias referentes a curtos-circuitos
estatoricos. Como é ilustrado na Figura 51, hd uma componente extra que é o desfasamento
nas tensoes de alimentacdo, que se reflete na amplitude do m6dulo do Vetor de Park e,
consequentemente, na magnitude espectral em 2fs.

Desta forma, é possivel afirmar que, com base no mddulo do Vetor de Park, com apenas
uma feature, nomeadamente a magnitude espectral em 100 Hz, ndo é possivel a
classificacdo com uma boa taxa de precisao, para avarias de curtos-circuitos entre espiras e
desfasamento nas tensdes de alimentacao do motor de inducao trifasico.

Portanto, novas features devem ser extraidas de forma a melhorar a sua precisao para
quaisquer algoritmos de Machine Learning. Na proxima seccdo serao descritas novas
features.
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6.2.2 Modelo com distarbios na alimentacao: extracao de novas features

Como foi visto na seccao anterior, nao foi possivel o diagnoéstico preciso utilizando-se
apenas a feat19 aplicado as correntes de alimentacdo. As taxas de precisdao sao
extremamente reduzidas, na ordem de 35,3%. Optou-se, portanto, por extrair novas
features que pudessem estar associadas as avarias, de forma a aumentar a precisao do
modelo. As novas features foram extraidas de forma a maximizar a eficiéncia do modelo. A

Tabela 17, resume as features utilizadas:

Tabela 17 - Dataset com a anélise espectral do Vetor de Park e outras features (janela de 0,1 s).

Nome | Descricao

Feat1i | EPVA - Magnitude espectral do médulo do Vetor de Park das correntes em 2fs (100 Hz)

Feativ | EPVA - Magnitude espectral do médulo do Vetor de Park das tens6es em 2fs (100 Hz)

iPos Sequéncia positiva das correntes

iNeg Sequéncia negativa das correntes

Featio | Desvio padrao dos dngulos de fase das tensoées

Feat13 | Média das tensoes

Feat14 | Desvio padrao das tensoes

Classe | (00, 03, 06, 09, 12, 31, 32, 33, 61, 62, 63, 91, 92, 93, 121, 122, 123)

O critério de escolha foi o0 mesmo que anteriormente proposto. Logo, foi realizada a

correlacao e o p-val das features x classe, conforme a Figura 52.
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p-val entre as features x classe.

Na Figura 52, pode observar-se que, de acordo com os critérios de correlacao, temos de

forma decrescente de importancia a componente de sequéncia negativa (iNeg), o desvio
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padrao da amplitude das tensoes (feat14), o desvio padrao dos angulos de fase das tensoes
(feat10) e a magnitude espectral do médulo do Vetor de Park para as correntes. As features
feat13 e iPos, média das tensoes e sequéncia positiva, respetivamente, apresentam uma
correlacdo muito reduzida, e, pelo critério do p-val, ndo sado significativos, podendo,
portanto, ser excluidos.

Deste modo, o proximo critério é de exclusao de features redundantes, através da correlacao
entre cada uma das features e a classe (features x features x classe), como pode ser visto no

mapa de calor, ilustrado na Figura 53.

Mapa de calor entre features x features x classe
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Figura 53 - Mapa de calor features x features x classe.

As features que possuem correlacdo maior que 0,85 serao removidas, de modo a remover a

redundancia. A Tabela 18 indica o critério e as features selecionadas.

Tabela 18 - Dataset com a analise espectral do Vetor de Park e outras features (janela de 0,1 s).

Critério Feature Inclusao
p-val > 0,5 iPos -
p-val > 0,5 Feat13 -
Correlacdo entre features > 0,85 iPark x iNeg iPark
Correlacao entre features > 0,85 vPark x Feat10 vPark
Correlacao entre features > 0,85 Feat14 x vPark -

Features Selecionadas | iPark e vPark

Como resultado, as features iPark e vPark, que representam o EPVA das correntes e das

tensoes, respetivamente, possuem uma elevada correlacdo com as avarias contidas nas
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classes, de forma que sao selecionadas para a utilizacao no modelo, enquanto a iPos, iNeg,

feat10, feat13 e feat14 podem ser desprezadas.

6.2.3 Resultado modelo: fase 2

Apos a pré-selecao das features ser realizada, estes dados foram inseridos na Toolbox do

Matlab, e os seus resultados sao apresentados na Figura 54.
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Figura 54 - Toolbox do Matlab para a criacdo do modelo de diagnostico de avarias com distarbio de fase na

alimentacdo. Comparacio entre algoritmos de Machine Learning.

A Figura 54, exibe 3 possiveis modelos de classificagdo utilizando algoritmos de Machine
Learning. No primeiro, utiliza-se o SVM Linear com Box-constraint: 10. Neste, foram
inseridas todas as 7 features e ele apresenta uma precisdo de 98,1%. No seguinte, foi
realizado um novo treino com as mesmas condicdes, utilizando-se apenas a iPark e vPark,
que se selecionou com o critério da correlacao. Neste tltimo, o resultado foi de uma precisao
de 44,1%. Essa diferenca no resultado deve-se as features redundantes, que acabam por
levar a um overfitting, o que leva a valores errados de precisao.

Com uma precisao real do SVM Linear realmente reduzida, optou-se por utilizar a “Decision
tree” que. em condicOes semelhantes, apos a selecdo das features sem redundancia,
alcancou valores de 98,2%, dentro do conjunto de dados testados. Deve-se salientar que
estes dados nao estao misturados com dados de desequilibrios de amplitude, e que este
modelo tem esta taxa de acerto associada a suas classes, ou seja, so é capaz de detetar as

seguintes classes de avarias: 00, 03, 06, 09, 12, 31, 32, 33, 61, 62, 63, 91, 92, 93, 121, 122,
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123. Também ndo é capaz de detetar desequilibrios apenas nas tensoes de alimentacao, pois
estes dados nao existiam no conjunto de dados disponibilizado. Em resumo:
e A precisao do modelo esta dependente da qualidade da selecao das features.
e Features redundantes geram elevada precisao nos testes com dados conhecidos,
entretanto, levam a erros em dados desconhecidos (overfitting).
e Decision Tree possui maior precisao do que o SVM, com as features escolhidas com
o critério de correlacao e valor p.

e Decision Tree com precisao de 98,2%, dentro do dataset conhecido.

6.3 Terceira Fase

6.3.1 Modelo com distarbios na alimentacao: Amplitude

Aqui, o objetivo é criar um modelo baseado em SVM, para a detecdo e classificacao
automatica de curtos-circuitos estatéricos em motores de inducao trifasicos, bem como
determinar a sua severidade, que varia de 00 (bom estado), 03, 06, 09 a 12 espiras em
curtos-circuitos. Entretanto, desta vez, também se conta com desequilibrios relativos as
tensoes de alimentacao do motor, e que variam em amplitude (subtensao) de 224 V, 226 V,
228 V e 230 V. Tal como no caso anterior, usar-se-4 o iPark e o vPark como features para a
geracao do modelo de Machine Learning.

Serao, portanto, incluidos novos arquivos. As classes serao mantidas como classes (00, 03,
06, 09, 12). Os novos dados foram precedidos de “...” para facilitar o seu reconhecimento, e
estao detalhados no Apéndice B, Tabela 24.

Ap0s esta nova organizacao dos dados, criou-se um novo dataset. O critério para a escolha
das features foi o mesmo que anteriormente proposto. Logo, foi realizada a correlacio e o

p-val das features x classe, conforme a Figura 55.
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Figura 55 - (a) correlagdo;(b) valor p.

Na Figura 55, nota-se que a correlacdo entre as features e as classes apresentam-se em
ordem decrescente, iNeg, iPark, feat13, feat14, feat10, vPark, iPos. Contudo, de acordo com
o valor p, o iPos é descartado. Na Figura 56, é mostrado o mapa de calor entre as features x

features x classe.

Mapa de calor entre features x features x classe
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Figura 56 - Mapa de calor features x features x classe.

A partir do mapa de calor exibido na Figura 56, é possivel notar uma elevada correlacao,
maior que 0,85, entre iPark x iNeg, vPark x feat10 x feat14 x feat13, o que resulta na decisao

de manter o iPark e o vPark, conforme ilustrado na Tabela 19.
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Tabela 19 - Dataset com a analise espectral do Vetor de Park e outras features (janela de 0,1 segundo).

Critério Feature Inclusao
p-val > 0,5 iPos -

Correlacao entre features > 0,85 iPark x iNeg iPark
Correlagao entre features > 0,85 | vPark x Feat10 vPark
Correlagao entre features > 0,85 Feat14 x vPark -

Correlagao entre features > 0,85 Feat13 x vPark -

Correlagao entre features > 0,85 Feat13 x vPark -

Features Selecionadas | iPark e vPark

Nota-se que o valor de correlacao do iNeg é superior ao iPark. Entretanto, para manter a

coeréncia entre os diferentes modelos, optou-se por utilizar o iPark.

6.3.2 Resultado modelo: fase 3

A implementacao foi realizada com as mesmas features anteriormente extraidas, para o

caso de desequilibrios de fase. A implementacdo na Toolbox do Matlab é apresentada na

Figura 57.
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Figura 57 - Comparacao entre a implementacao do algoritmo de Decision Tree x SVM Linear (Box constraint:

10).
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Em termos comparativos, a Decision Tree teve um desempenho superior, com 82,4% de
precisao. O SVM Linear teve um desempenho realmente reduzido, de 39,4%, e foi, portanto,
descartado. Em resumo:

e O Decision Tree obteve uma precisao de 82,4%;

e O SVM Linear, Box constraint: 10, obteve uma precisao de 39,4%;

e O iPark e o vPark, foram escolhidos a partir do processo de feature selection, tanto

para desequilibrios de amplitude, quanto para desequilibrios de fase.

6.4 Quarta Fase

6.4.1 Modelo com distarbios na alimentacao: Amplitude e Fase

Nesta quarta fase, o objetivo é criar um modelo baseado em SVM, para a detecdo e
classificacao automatica de desequilibrios nas tensoes de alimentacao do motor de inducao
trifasico. Logo, os quatro modelos criados podem funcionar de forma automatizada,
redirecionado o diagnostico de avaria para o seu respetivo modelo otimizado naquele
cenario. No caso de um motor em condi¢es normais de alimentagao, o modelo treinado em
condicbes normais gera o diagnostico. No caso de um motor com desequilibrios relativos a
amplitude das tensdes de alimentacdo, é diagnosticado pelo modelo com treino em
condicoes de desequilibrios de amplitudes. No caso de um motor com desequilibrios
relativos ao desfasamento das tensdes de alimentacado, é diagnosticado pelo modelo com
treino em condig¢oes de desequilibrios de fase.

Como nao existiam casos isolados de desequilibrios nas tensdes de alimentacao, foram
selecionados arquivos com as avarias de curtos-circuitos mais reduzidos, ou seja, 3 espiras.
Um novo conjunto de dados foi organizado, para a geracao de um novo dataset. Os seus
detalhes estao descritos no Apéndice C, Tabela 25.

Neste caso, por se tratar de um modelo para a avaliacdo das tensoes de alimentacdo, nao
serdo utilizadas features de anédlise das correntes. Assim, as novas features estao

discriminadas na Tabela 20.
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Tabela 20 - Dataset com a analise espectral do Vetor de Park e outras features (janela de 0,1 segundo).

Nome | Descriciao das Features

Feativ | Magnitude espectral do médulo do Vetor de Park das tensées em 2fs (100 Hz)

Featio | Desvio padrao dos dngulos de fase das tensoes

Feat13 | Média das tensoes

Feat14 | Desvio padrao das tensoes

Classe | (224, 226, 228, 230, 1230, 2230, 3230)

Desta forma, uma nova analise das features torna-se necessaria. A Figura 58 ilustra o

resultado da correlacao e o valor p.

COBrgIaq.ao entre as features e as classes de avaria (224, 226,..., 2230, 3230) P;v:*hgﬂlre as features e as classes de avaria (224, 226,..., 2230, 3230)
09
0.8
¥ 0.7
o -
N © 06+
g o
= I
o 2051
o o
‘S T
© > 04F
9 a
3 03
0.2
0.1
0 n .
vPark feat14 feat10 feat13 feat13 feat10 feat14 vPark
Features Features
(a) (b)

Figura 58 - Aplicacdo da correlacao e p-val das features x classe: (a) correlacdo entre as features x classe; (b)

p-val entre as features x classe.

Apoés a andlise de correlagdo e do valor p, torna-se necessaria a andlise de redundancia

através do mapa de calor, ilustrado na Figura 59.
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vPark

feat10

feat13

feat14

classe

Mapa de calor entre features x features x classe

1

0.9872 -0.2861 0.9896

0.9872 1 -0.3647 0.9993
-0.2861 -0.3647 1
0.9896 0.9993 -0.3353

vPark

-0.3353
1

feat10 feat13 feat14 classe

Figura 59 - Mapa de calor features x features x classe.

A Tabela 21 resume os critérios de inclusao e as features que foram selecionadas.

Tabela 21 - Selecdo das features com base no mapa de calor da correlacio.

Critério

Feature

Inclusio

Correlagao entre features > 0,85

vPark x Feat10 x Feat14

vPark

Features Selecionadas

vPark e Feat13

Logo, as features selecionadas foram introduzidas na Toolbox do Matlab e os seus

resultados sdo apresentados na Figura 60.
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Figura 60 - Resultado da aplicacdo do Linear SVM, Kernel: Linear, Kernel scale: Automatic, Box constraint

level: 10, Multiclass method: One-vs-One, Standarize data: true e Decision Tree. Features: vPark e Feat13.
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A Figura 60, revela que o EPVA aplicado as tensdes como uma unica feature tem um
reduzido desempenho para a classificagdo correta dos desequilibrios relativos a amplitude
e a fase, com um desempenho médio de 75%, utilizando-se o algoritmo de Decision Tree.
Entretanto, quando associado com a média das tensoOes (feat13) é capaz de ter o seu
desempenho melhorado, como é demonstrado na Figura 60. Nota-se ainda que o SVM
Linear apresenta uma precisao de 92,1%, e que o Decision Tree teve um desempenho de
92,0%.

A matriz confusa apresentada na Figura 61 mostra que os erros se concentraram nas regioes
de 230, condi¢dao normal e em 1230, condicao de desfasamento de 1 grau na alimentacao,

mas com 230 v de amplitude.
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Figura 61 - Matriz confusa do modelo da aplicagdo do Linear SVM, Kernel: Linear, Kernel scale: Automatic,

Box constraint level: 10, Multiclass method: One-vs-One, Standarize data: true. Features: vPark e Feat13.

Os resultados da implementag¢ao da quarta fase estao resumidos abaixo:

e Para a correta classificagio entre desequilibrios de tensao relativos as amplitudes ou
desfasamento, o EPVA, isoladamente, associado ao SVM Linear apresenta
resultados de 75% de precisao.

e ApoOs o processo de feature selection, com a adicao da média das tensoes (feat13),
sua precisdao é de 92,1% e de 92,6%, para o SVM Linear e o Decision Tree,
respetivamente.

e Apresenta uma certa dificuldade na classificacio de avarias de desfasamento de 1

grau e a alimentacao em condicoes normais (ver Figura 61).
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6.5 Quinta Fase

Esta seccao tem como objetivo comprovar os resultados obtidos através dos modelos
gerados, ap6s os ensaios anteriores. Neste caso, foram gerados 4 modelos que serdo
submetidos a amostras para quais nao foram previamente treinados, de forma a demonstrar
sua precisao.

O modelo de Rede faz a analise da Rede de alimentacao e, em caso normal, redireciona o
diagnostico de avaria no motor para o Modelo Normal. Em caso de avaria na alimentacao,
o diagnostico é redirecionado para o Modelo de Amplitude ou para o Modelo de Fase, de
acordo com a avaria diagnosticada na Rede de Alimentacdo. O desenho esquematico de

funcionamento dos 4 modelos encadeados é apresentado na Figura 62.

Amplitude
Fase ou
Rede Mdl4
Inicio Amplitude )
- Nommste ? AmplItUde

Sim Fase

MdI2 Normal MdI3 Fase

Diagndstico de curtos-
circuitos em espiras

Figura 62 - Fluxo de decisoes dos diferentes modelos para obten¢io do diagnostico de curtos-circuitos entre

espiras.

6.5.1 Testes de validacao em dados conhecidos

Como primeiro teste de auto-validacdo, foi inserido um arquivo no programa de
diagnostico. O arquivo faz parte dos dados utilizados para treino, nomeadamente
“Healthy_1I4.56_f2000_13.6Nm” e traz dados sobre um motor em condi¢does normais de
funcionamento. Deve-se notar, que os 4 modelos criados estdo alinhados de maneira a
apresentar os resultados relativos a tensoes de alimentacao desequilibradas, bem como a
sua classificacdo, presenca ou nao de curtos-circuitos estatéricos, bem como a sua

classificacdo quanto a severidade. Deve-se também salientar que o modelo gera 10
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respostas, pois o algoritmo divide a amostra de 1 s em janelas de 0,1 s, e cada uma delas é

submetida ao processo de diagndstico da avaria. A explicacdo pertinente a janela, ou tempo

ideal de amostragem pode ser visto em maiores detalhes no item 6.1.2.

Os resultados sao apresentados na Figura 63.
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Figura 63 - Funcionamento do programa de detegdo automatica curtos-circuitos estatoricos em motores de

inducdo trifasicos.

6.5.2 Testes de validacao em dados desconhecidos

Apos testes de validacao preliminar no proprio dataset que foi utilizado para o treino e

otimizacao do algoritmo, foi realizado um novo teste para validagao, desta vez em novos

dados, adquiridos no mesmo motor. Os seus resultados sdo apresentados na Tabela 22.

Tabela 22 - Classificacio do modelo gerado em dados desconhecidos.

Diagnéstico da Diagnéstico do
Classificacio Real % Acerto
Rede Motor

1) Sho3s_I4.60_230_phi2 228 3 espiras 0% /100 %
o_ishg.5

2) Shog_I2.58_230_phi1 1230 3 espiras 100% /0%
9_ish4.5

3) Shog_I4.60_229_ phi2 228 6 espiras 0%/0%
o_ish4.5

4) Shog_I2.58 228 phi2 228 / 1230 6 espiras 50% /0%
o_ish4.5

5) Healthy 230 0 100 %
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Analise dos erros de diagndstico:

1)

2)

3)

No primeiro teste notou-se uma instabilidade do algoritmo para o diagnéstico correto
das tensoes de alimentagao embora tenha conseguido acertar na quantidade de espiras
em curto-circuito. Assim, o modelo 1, de desequilibrios nas tensdes de alimentacao,
precisa ser melhorado. Entretanto, os modelos 3 e 4 foram capazes de acertar a

severidade do curto-circuito.

Command Window ® A
1 - sh03_230_136Nm b_rcc0.7 ~
1) mdll - Rede de Rlimentagdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto: 3
2) mdll - Rede de Alimentacgdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto: 3
3) mdll - Rede de Rlimentacdo: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: 3 esp,desfasamento
4) mdll - Rede de Alimentagdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto: 3
5) mdll - Rede de Rlimentacdo: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: 3 esp,desfasamento
6) mdll - Rede de Alimentacgdo: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: 3 esp,desfasamento
7) mdll - Rede de Alimentacdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto: 3
8) mdll - Rede de Alimentacdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto: 3
%) mdll - Rede de Alimentacdo: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: 3 esp,desfasamento
10) mdll - Rede de Alimentagdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto: 3
Jr > v

Figura 64 - Resultados da classificacdo real: Sho3_I4.60_230_phi20_ish4.5.

Nota-se, no segundo teste, uma certa instabilidade e este apresenta resultados variados.
O modelo 1, avalia a rede com desfasamento de 1 grau (1230) e por vezes avaria a rede
como normal (230). Entretanto, os modelos 2 e 4 erram na quantidade de espiras
avariadas. O modelo 4 indica 3 espiras com 1 grau de desfasamento, enquanto que o

modelo 2 indica 12 espiras, sem desequilibrios na alimentacao.

Command Window e
2 - sh09 phll% 78m b rcc2.3 ~
1) mdll - Rede de Alimentagﬁo: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: 31 esp,desfasamento
2) mdll - Rede de Alimentagdo: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: 31 esp,desfasamento
3) mdll - Rede de ARlimentacdo: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: 31 esp,desfasamento
4) mdll - Rede de Alimentag&o: 230 => mdl2 - Espiras em Curto: 12
5) mdll - Rede de Alimentacdo: 230 => mdl2 - Espiras em Curto: 12
6) mdll - Rede de Alimentag&o: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: 31 esp,desfasamento
7) mdll - Rede de Rlimentagdo: 230 => mdl2 - Espiras em Curto: 12
8) mdll - Rede de Alimentacg&o: 230 => mdl2 — Espiras em Curto: 12
9) mdll - Rede de Rlimentagdo: 230 => mdl2 - Espiras em Curto: 12
10) mdll - Rede de Alimentagﬁo: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: 31 esp,desfasamento
fx >> v

Figura 65 - Resultados da classificacdo real: Shog_I2.58_230_ph119_ish4.5.

O modelo 1 classifica a rede de alimentacao com 228 V, o que reflete um desequilibrio
na alimentacdo. Contudo, o modelo 3 apresenta-se bastante consistente na
apresentacao dos resultados em 6 espiras, e apresenta 9 espiras, uma tnica vez. Erra,

portanto, a severidade do curto-circuito que € de 9 espiras.
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Command Window
E - sh09 229 136Nm b rcc2.3
1) mdll - Rede de Alimentacg&o: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
2) mdll - Rede de Alimentagdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
3) mdll - Rede de Rlimentacgdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
4) mdll - Rede de Alimentag8o: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
5) mdll - Rede de Alimentacgdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
6) mdll - Rede de Alimentag&o: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
7) mdll - Rede de Alimentagdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
8) mdll - Rede de Alimentacg&o: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
9) mdll - Rede de Alimentagdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
10) mdll - Rede de Alimentacdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto: €

fx >>

[= = I - (T R =T < =

Figura 66 - Resultados da classificagao real: Shog_I2.58 230_ph119_ish4.5.

4) Arede de alimentacdo apresenta-se um pouco inconsistente, e aponta para uma tensao

de alimentacdo desequilibrada com 228 V. Contudo, também apresenta 2 resultados

com 1 grau de desfasamento e amplitudes equilibradas (1230). O modelo 3 e o modelo

4 foram capazes de manter a consisténcia e apontaram para 6 espiras em curto-circuito,

quando na verdade se tratava de 9 espiras em curto-circuito.

4 - sh08 228 7Nm b rcc2.3
1) mdll - Rede de Alimentacgdo: 228 => mdl2 - Espiras em Curto:
2) mdll - Rede de Alimentag&o: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:

o o

3) mdll - Rede de Alimentacdo: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: € esp,desfasamento
4) mdll - Rede de Rlimentacdo: 226 => mdl3 - Espiras em Curto:
5) mdll - Rede de Rlimentacdo: 2268 => mdl3 - Espiras em Curto:
6) mdll - Rede de Alimentacgdo: 1230 => mdl4 - Espiras em Curto: € esp,desfasamento
7) mdll - Rede de Rlimentag&o: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
8) mdll - Rede de ARlimentacdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto:
9) mdll - Rede de Alimentagéo: 228 => mdl2 - Espiras em Curto:
10) mdll - Rede de Alimentagdo: 228 => mdl3 - Espiras em Curto: €

S>> |

o o

[eaN= )

Command Window ® |
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Figura 67 - Resultados da classificacao real: Shog_I4.60_229_ph120_ish4.5.

5) Este resultado teve uma 6tima taxa de acerto, de 100%. Contudo, este foi o resultado de

um motor em condic¢Ges saudaveis e sem desbalancos nas tensoes de alimentacao.

6.6 Discussao

O capitulo 6, de aplicacao do Machine Learning foi subdividido em 5 fases, que vao desde

a construcao de um método para a criacao de modelos até a sua validagao com novos dados.

Alguns pontos importantes sao destacados em seguida, para o caso de alimentacao

equilibrada:
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Foi possivel comprovar uma maior eficiéncia entre as features no dominio da
frequéncia, com base no EPVA apenas nas correntes, em detrimento das features do
dominio do tempo.

Para o caso do motor com tensoes de alimentacao equilibradas, foi possivel obter
elevadas taxas de precisdo (100%) para o diagnostico e classificacao da severidade
dos curtos-circuitos estatoricos, de forma automatizada, com base nos diferentes
modelos de Machine Learning da Toolbox Classification Learner do Matlab. Deve
destacar-se que o windowing adequado esta diretamente ligado a elevada precisao,
devido a anélise espectral realizada no EPVA.

Foi comprovada a eficiéncia tanto em termos da aplicabilidade do Machine
Learning, quanto do EPVA, o que confirma a hipotese levantada no projeto de

pesquisa.

No caso do motor com desequilibrios nas tensdes de alimentacdo, os pontos mais

importantes sdo resumidos abaixo:

Comprovou-se que estes desequilibrios interferem no EPVA e, consequentemente,
dificultam um correto diagnostico.

Outras features foram introduzidas para mitigar este problema, verificando-se que
o EPVA das correntes e das tensoes se destaca dentre as demais. Deve notar-se, que
as componentes de sequéncia negativa em alguns casos tiveram uma correlagdo com
as classes maior que o EPVA. Entretanto, optou-se por descarta-las para manter a
coeréncia ao longo do trabalho. Contudo, esta poderid ser uma proposta para
trabalhos futuros.

O Decision Tree teve uma melhor generalizacao em relacao ao SVM Linear.

Validagao dos modelos gerados e resultados:

Para a validagdo, 4 modelos gerados foram agrupados de forma a trabalharem de
maneira interdependente. Como vantagem, oferece a possibilidade de facilitar a
aplicacao e sua otimizacao.

A precisao foi muito menor que a prevista, apresentando erros de classificacao.
Uma proposta de melhoria seria a utilizacao da componente de sequéncia negativa
e a criacao de um modelo tnico, ao invés dos 4 modelos separados.

Outro fator que pode levar ao aumento de precisao, € uma janela maior, que filtre

pequenos transitorios, prejudiciais para o correto diagnostico.
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Observacgoes:

Um ponto em que se deve ter uma atenc¢ao especial neste estudo, € para o caso da diferenca
ténue de apenas 3 espiras. No caso de um motor saudavel, a detecao de 3 espiras pode ser
causada por um transitorio ou fatores externos ao motor, e ser facilmente confundida com
um curto-circuito. O mesmo se pode dizer para o caso da classificacao correta do ntimero
de espiras em curto-circuito, ou seja, um motor com 3 espiras pode ter transitorios que
podem ser confundidos com 6 espiras, por exemplo. Durante a fase de validacao, em alguns
casos o algoritmo deu respostas consistentes, e noutras situacoes, pareceu estar no limiar
entre duas classes, apresentando uma resposta duvidosa.

Deve-se ressalvar que este tipo de detecao é de elevada dificuldade e extremamente sensivel.

A Figura 68 ilustra esta sensibilidade.
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Figura 68 - Aumento na magnitude do EPVA da corrente devido ao desalinhamento do acoplamento. Amostra
extraida do motor em condigao saudéavel, em condi¢gdes normais de alimentacao, em diferentes condi¢des de

carga, 7 Nm e 13,6 Nm, durante o segundo ensaio.

A Figura 68 exibe um pequeno incremento na magnitude do EPVA aplicado a corrente do
motor durante o segundo ensaio, em condicGes normais de alimentacdo, em diferentes
condicoOes de carga, 7 Nm e 13,6 Nm. Nota-se que, neste caso, um pequeno desalinhamento
no acoplamento do motor e da carga acaba por ser refletido no EPVA. Neste caso particular,
a amostra com 7 Nm apresentou um resultado que variava entre 00 (motor saudavel) e 03
espiras. No caso da amostra com 13,6 Nm, o resultado do modelo foi constante de 03 espiras
em curto-circuito, quando na realidade o motor estava em condicao saudavel. Portanto, os

fatores externos contribuem negativamente para erros no correto diagndstico de avarias.
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Capitulo 7

-7 Conclusao

Com os avangos na area de Machine Learning, o uso da Inteligéncia Artificial para
aplicacOes de detecao automatica de avarias em motores elétricos tornou-se um foco de
estudo, com inimeras publicacoes nos ultimos anos. Para a sua implementacao, este
trabalho contou com dados reais adquiridos no Laboratério de Sistemas
Electromecatronicos do CISE (CISE | LSE), com as diversas condicoes de avaria
relacionadas com os curtos-circuitos estatoricos 00 (saudavel), 03, 06, 09 e 12 espiras. Para
além disso, foram também recriadas condicoes de avaria nas tensoes de alimentacao, tanto
em amplitudes, 224 V, 226 V, 228 V e 230 V (saudavel), quanto em desfasamento, 0
(saudavel), 1, 2 e 3 graus. Desta maneira, foi gerado um dataset ou conjunto de dados, que
foi processado por algoritmos de Machine Learning, com o objetivo de se obter um
classificador automatico para o diagnoéstico de avarias no motor.

Foi demonstrada, ao longo deste trabalho, a possibilidade de uma implementacao hibrida
de Machine Learning com o EPVA. Foram comparados os algoritmos de SVM Linear e o
Decision Tree, onde ambos apresentaram boa precisao nos dados conhecidos ou dados de
treino, em especial para os casos em que ndao havia desequilibrios nas tensdes de
alimentacdo. Apesar de ambos terem a sua precisao mais reduzida do que esperado nas
amostras de validacao, a generalizacdo no algoritmo de Decision Tree demonstrou ser mais
eficiente que no SVM Linear.

Como principal limitacio estdo os elevados erros de classificacdo relacionados com os
desequilibrios nas tensoes de alimenta¢ao, um fato muito comum na industria. Os erros de
classificacao nestas condi¢oes devem, portanto, ser corrigidos antes que um algoritmo possa

fazer o diagnostico automatico de avarias em motores de inducao trifasicos.
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Capitulo 8

8 Trabalhos Futuros

O presente trabalho contou com algoritmos como SVM Linear e Decision Trees para o
diagnoéstico automatico de avarias. Entretanto, devido a sua complexidade, esta abordagem
mostrou-se pouco eficiente face as condi¢cées impostas a um motor em condicoOes reais de
operacao, simulado a partir de desequilibrios na alimentacao.

Portanto, uma abordagem mais consistente, em termos de feature extraction torna-se
necessaria. Destacam-se as features de tempo-frequéncia, como Short-Time Fourier
Transform (STFT), distribuicao de Wigner—Ville (WVD), transformada de Hilbert-Huang
(HHT), analise de wavelets (WT), entre outras. Também existe a possibilidade de se incluir
outros indicadores como as componentes simétricas e poténcia ativa e reativa para a
obtencao de mais features. Ha ainda a possibilidade de aplicacoes de algoritmos de Deep
Learning para aumentar a precisao na classificacao e juncao de todos os diferentes modelos
em apenas um modelo, capaz de identificar as diversas avarias, tanto na rede de alimentacao

quanto as relativas aos curtos-circuitos do motor.
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9 Apéndices

9.1 Apéndice A

Tabela 23 - Tabela contendo os arquivos com os dados adquiridos de tensao e correntes do motor. Frequéncia

de amostragem: 2 kHz. Tamanho: 2.000 pontos. Incluido desfasamento na alimentacao, totaliza 34 arquivos.

Nome do arquivo Espiras Carga | Classificacdo | Desfasamento
em Nm na rede de
curtos- alimentacao
circuitos

Healthy_I2.60_f2000 00 7 0 0]

Healthy_1I4.56_f2000_13.6Nm 00 13,6 o) 0

sho3_I2.58_230_Ish_4.5_f2000 03 7 3 0]

sho3_I2.58_230_Ish_4_f2000 03 7 3 0

sho6_12.58_230_ph120_Ish_4.6_f2000 06 7 6 0

sho6_14.58_230_phi120o_Ish_4.6_f2000 06 13,6 6 0]

shog_I2.60_230_ph120_Ish_4.7_f2000 09 7 9 0

shog_I4.60_230_phi2o_Ish_4.7_f2000 09 13,6 9 0

shi2_I2.60_230_phi2o_Ish_4.7_f2000 12 7 12 0]

sh12_I4.62_230_phi12o_Ish_4.7_f2000 12 13,6 12 o)

sho3_I2.58_230_ph117_Ish_4.5_f2000 03 7 33 3
sho3_I2.58_230_ph118_Ish_4.5_f2000 03 7 32 2
sho3_I2.58_230_phi119_Ish_4.5_f2000 03 7 31 1
sho3_I4.56_230_phi1y_Ish_4.7_f2000 03 13,6 33 3
sho3_I4.56_230_ph118_Ish_4.7_f2000 03 13,6 32 2
sho3_I4.56_230_phi19_Ish_4.7_f2000 03 13,6 31 1
sho6_12.58_230_phi117_Ish_4.7_f2000 06 7 63 3
sho6_12.58_230_ph118_Ish_4.7 f2000 06 7 62 2
sho6_1I2.58_230_phi119_Ish_4.7 f2000 06 7 61 1
sho6_14.58_230_ph117_Ish_4.7_f2000 06 13,6 63 3
sho6_14.58_230_ph118_Ish_4.7_f2000 06 13,6 62 2
sho6_14.58_230_phi19_Ish_4.7 f2000 06 13,6 61 1
shog_I2.60_230_phi17_Ish_4.7_f2000 09 7 93 3
shog_I2.60_230_ph118_Ish_4.7_f2000 09 7 92 2
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shog_I2.60_230_phi119_Ish_4.7_f2000 09 7 91
shog_I4.60_230_phi117_Ish_4.7_f2000 09 13,6 93
shog_I4.60_230_ph118_Ish_4.7_f2000 09 13,6 92
shog_I4.60_230_phi19_Ish_4.7_f2000 09 13,6 91
shi2_I2.60_230_phi17_Ish_4.7_f2000 12 7 123
shi2_I2.60_230_ph118_Ish_4.7_f2000 12 7 122
shi2_I2.60_230_phi19_Ish_4.7_f2000 12 7 121
sh12_I4.62_230_ph117_Ish_4.7_f2000 12 13,6 123
shi2_1I4.62_230_ph118_Ish_4.7_f2000 12 13,6 122
sh12_I4.62_230_ph119_Ish_4.7_f2000 12 13,6 121
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9.2 Apéndice B

Tabela 24 - Tabela contendo os arquivos com os dados adquiridos de tensdo e correntes do motor. Frequéncia
de amostragem: 2 kHz. Tamanho: 2.000 pontos. Incluido desequilibrios de amplitude (subtensao) na

alimentacao, totaliza 45 arquivos.

Nome do arquivo Espiras | Carga | Classificacdo | Tensao
em Nm equilibrada /
curtos- desequilibrada
circuitos

Healthy I2.60_f2000 00 7 0 230

Healthy_1I4.56_f2000_13.6Nm 00 13,6 o) 230

sho3_I2.58_230_Ish_4.5_f2000 03 7 3 230

sho3_I2.58_230_Ish_4_f2000 03 7 3 230

sho6_12.58_230_phi2o_Ish_4.6_f2000 06 7 6 230

sho6_14.58_230_phi120o_Ish_4.6_f2000 06 13,6 6 230

shog_I2.60_230_ph120_Ish_4.7_f2000 09 7 9 230

shog_I4.60_230_phi2o_Ish_4.7_f2000 09 13,6 9 230

sh12_I2.60_230_ph120_Ish_4.7_f2000 12 7 12 230

sh12_I4.62_230_phi12o_Ish_4.7_f2000 12 13,6 12 230

...sho3_I2.58 224 Ish_4.5 f2000 03 7 3 224

...sho3_I2.58 226 _Ish_4.5 f2000 03 7 3 226

...sho3_1I2.58 228 Ish_ 4.5 f2000 03 7 3 228

...sho3_I2.58_230_Ish_4.5_f2000 03 7 3 230

...sho3_I2.58 230_Ish_4_f2000 03 7 3 230

...sho3_I4.56_224_phi20o_Ish_4.7_f2000 03 13,6 3 224

...sho3_I4.56_226_phi120_Ish_4.7_f2000 03 13,6 3 226

...sho3_I4.56_228_phi2o_Ish_4.7_f2000 03 13,6 3 228

...sho3_I4.56_228_ phi120_Ish_4.7_f20000 03 13,6 3 228

...sho6_1I2.58_224_ phi20_Ish_4.6_f2000 06 7 6 224

...sho6_1I2.58_226_phi20o_Ish_4.6_f2000 06 7 6 226

...sho6_1I2.58_228_phi2o_Ish_4.6_f2000 06 7 6 228

...sho6_1I2.58_230_phi120o_Ish_4.6_f2000 06 7 6 230

...sho6_14.58_224_ phi2o_Ish_4.6_f2000 06 13,6 6 224

...sho6_1I4.58_226_phi120_Ish_4.6_f2000 06 13,6 6 226

...sho6_1I4.58_ 228 phi120o_Ish_4.6_f2000 06 13,6 6 228

...sho6_1I4.58_230_phi120_Ish_4.6_f2000 06 13,6 6 230

...shog_I2.60_224_phi117_Ish_4.7_f2000 09 7 9 224

...shog_I2.60_224_phi2o_Ish_4.7_f2000 09 7 9 224
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...shog_I2.60_226_phi120_Ish_4.7_f2000 09 7 9 226
...shog_I2.60_228 phi20o_Ish_4.7 _f2000 09 7 9 228
...shog_I2.60_230_phi20_Ish_4.7_f2000 09 7 9 230
...shog_I4.60_224_ phi12o_Ish_4.7_f2000 09 13,6 9 224
...sho9_1I4.60_226_phi20_Ish_4.7_f2000 09 13,6 9 226
...sho9_I4.60_228 phi1g_Ish_4.7_f2000 09 13,6 9 228
...shog_I4.60_228_phi20_Ish_4.7 f2000 09 13,6 9 228
...sho9_I4.60_230_phi2o_Ish_4.7_f2000 09 13,6 9 230
...sh12_I2.60_224 phi20o_Ish_4.7_f2000 12 7 9 224
...sh12_I2.60_226_phi20_Ish_4.7_f2000 12 7 12 226
..sh12_I2.60_228_phi2o_Ish_4.7_f2000 12 7 12 228
...sh12_I2.60_230_ph120_Ish_4.7_f2000 12 7 12 230
...sh12_1I4.62_224_ phi2o_Ish_4.7_f2000 12 13,6 12 224
...sh12_1I4.62_226_phi2o_Ish_4.7_f2000 12 13,6 12 226
...sh12_I4.62_228_phi12o_Ish_4.7_f2000 12 13,6 12 228
...sh12_1I4.62_230_phi2o_Ish_4.7_f2000 12 13,6 12 230
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9.3 Apéndice C

Tabela 25 - Tabela contendo os arquivos com os dados adquiridos de tensao e correntes do motor. Frequéncia
de amostragem: 2 kHz. Tamanho: 2.000 pontos. Incluido desequilibrios de amplitude (subtensao) e de

desfasamento na alimentacao, totaliza 14 arquivos.

Nome do arquivo Espiras em | Carga | Classificagcdo

curtos- Nm

circuitos
Healthy_I2.60_f2000 00 7 0230
Healthy_1I4.56_f2000_13.6Nm 00 13,6 0230
...sho3_I2.58_230_ph117_Ish_4.5_f2000 03 7 3230
...sho3_I4.56_230_phi17_Ish_4.7_f2000 03 13,6 3230
...sho3_I2.58_230_ph118_Ish_4.5_f2000 03 7 2230
...sho3_I4.56_230_ph118_Ish_4.7_f2000 03 13,6 2230
...sho3_I2.58_230_ph119_Ish_4.5_f2000 03 7 1230
...sho3_I4.56_230_ph119_Ish_4.7_f2000 03 13,6 1230
...sho3_1I2.58 224 _Ish_4.5 f2000 03 7 224
...sho3_I2.58 226 _Ish_4.5 f2000 03 7 226
...sho3_I2.58 228 Ish_ 4.5 f2000 03 7 228
...sho3_I4.56_224_phi20o_Ish_4.7_f2000 03 13,6 224
...sho3_I4.56_226_phi120_Ish_4.7_f2000 03 13,6 226
...sho3_I4.56_228_phi2o_Ish_4.7_f2000 03 13,6 228
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