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Resumo

Os métodos de diagnodstico de falhas para sistemas eletromecanicos sdo de grande
relevancia para a industria no século XXI. Com o diagnéstico precoce de falhas obtemos
um impacto econdémico importante, ¢ possivel reduzir o tempo em que um dado sistema
esta inativo, bem como melhorar a seguranca do meio envolvente, pois podem ser

evitadas falhas perigosas para os utilizadores.

Tendo como base as tensOes induzidas diferenciais, o trabalho nesta dissertagao
consistiu na proposi¢do de um novo método de classificacdo de falhas em rolamentos de
motores de induc¢ao trifasicos, com a aplicagdo de uma Rede Neuronal de Convolugdo na
identificacdo destas. As tensdes induzidas diferenciais t€ém a capacidade de detetar
anomalias no campo magnético presentes no entreferro aquando da ocorréncia de falhas
nos rolamentos, falhas no estator e rotor, e excentricidades no motor, devido a alta
sensibilidade deste as pequenas oscilagdes provocadas pelas falhas. A obtencdo destas
tensoes ¢ realizada através da colocagao de seis boninas de teste nas ranhuras do estator.
Uma das mais valias deste novo método ¢ a eliminagdo de conhecimento especializado
na identificagdo das diferentes caracteristicas das falhas permitindo assim facilmente

estender este método a dispares tipos motores.

O objetivo principal desta dissertagdo ¢ a identificagdo por parte de uma rede
neuronal convolucional dos varios padrdes caracteristicos, de cada uma das falhas em
enrolamentos, presentes nas tensdes induzidas diferenciais, demonstrando assim a grande
utilidade da introdugao de algoritmos de inteligéncia artificial no diagnostico de falhas

em motores.

Palavras-chave: Motores de Inducdo Trifasicos, Inteligéncia Artificial,
Diagnoéstico de Falhas, Falhas em Rolamentos, Aprendizagem Computacional,

Aprendizagem Profunda, Redes Neuronais Convolucionais.
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Abstract

Diagnostic methods for electromechanical systems are highly relevant for the 21st
century industry. With early fault detection, we achieve an important economic impact,
reducing the time a given system is inactive and improving the safety of the surrounding

environment by avoiding dangerous failures for the users.

Based on differential induced tensions, the work in this thesis consisted in
proposing a new method of classifying faults in bearings of three-phase induction motors,
using a convolutional neural network for their identification. Differential induced
tensions have the ability to detect anomalies in the magnetic field present in the air gap
when bearing faults, stator and rotor faults, and eccentricities in the motor occur, due to
their high sensitivity to small oscillations caused by those faults. These tensions are
obtained by placing six test probes in the stator slots. One of the advantages of this new
method is the elimination of specialized knowledge in the identification of different
failure characteristics, thus allowing this method to be easily extended to different types

of motors.

The main objective of this thesis is the identification by a convolutional neural
network of the various characteristic patterns in each of the failures on bearings, present
in the differential induced tensions, demonstrating the great utility of introducing artificial

intelligence algorithms in the diagnosis of faults in motors.

Keywords: Three-phase Induction Motors, Artificial Intelligence, Fault Diagnosis,

Bearing Faults, Machine Learning, Deep Learning, Convolutional Neural Network
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1. Introducio

1.1. Enquadramento e Motivacao

A ampla utilizagdo de motores de inducdo trifasicos, por exemplo em sistemas de
bombagem, de tracao e acionamentos industriais, deve-se sobretudo as suas vantagens em termos
de simplicidade dos componentes usados no seu fabrico mas também a flexibilidade de adaptagao
a um qualquer tipo de aplicacdo, aos seus indices de fiabilidade e ao seu custo reduzido em

comparac¢ao com outros tipos de motor [1].

Apesar dos elevados indices de fiabilidade que apresentam, podem, no entanto, ocorrer
determinadas falhas nos motores de indu¢ao conducentes a periodos de tempo em que os mesmos
estao inoperacionais ou, pelo menos, a funcionar aquém do seu potencial maximo. Por esse motivo,
a existéncia de sistemas de diagnostico que possam prever antecipadamente essas falhas revestem-
se de grande importancia para a monitoriza¢do constante do estado do motor permitindo, para além

do mais, o aperfeigoamento desses mesmos indices [2].

As falhas mais comuns em motores de inducdo t€ém como origem a degradagdo dos
rolamentos, contabilizando até 50% do total das falhas [3-6], ndo obstante existem ainda falhas

relacionadas com a excentricidade, barras do rotor e nos enrolamentos do rotor e estator [7].

Nos sistemas de diagnostico de falhas sdo normalmente analisados sinais provenientes, por
exemplo, das vibragdes da carcaga do motor medidos através de sensores adequados ou sinais
elétricos medidos no sistema de alimentacgdo. Preferencialmente utilizam-se os sinais elétricos pois
estes ndo implicam a adi¢do de sensores ao motor, fazendo deste um método ndo invasivo. Nestes
métodos mais tradicionais de diagndstico de falhas sdo utilizadas técnicas de processamento de
sinal, onde os sinais adquiridos sao tratados e analisados visando um posterior diagnostico da falha
[8].

M¢étodos convencionais tém como base a observagao e interpretacao posterior das variaveis
recolhidas por parte do conhecimento humano. Por outro lado, uma das vantagens dos métodos
baseados em algoritmos de inteligéncia artificial ¢ eliminar a necessidade de conhecimento
especializado, uma vez que este tem a capacidade de aprender as caracteristicas de cada falha,
podendo ainda estar a classificar dados ao mesmo tempo que o motor estd em funcionamento e

assim identificar falhas quando estas estdo em fases iniciais.



Nos ultimos anos, os algoritmos de inteligéncia artificial t€ém sido adotados em diversas
areas, nomeadamente no diagnoéstico de falhas em maquinas elétricas, onde os resultados tém-se
revelado muito positivos. De facto, esses algoritmos apresentam grande capacidade de adaptacao
a diferentes cendrios e maior imunidade a ruidos exteriores [8, 9]. Alguns dos algoritmos de
inteligéncia artificial conseguem atingir taxas de sucesso muito proximas do pleno no que

concerne a classificacao das falhas que podem ocorrer no motor [8, 9].

1.2. Objetivos

Esta dissertagdo tem por objetivo o desenvolvimento e implementacao de um método de
diagnostico com base em inteligéncia artificial. O diagnoéstico € realizado através da utilizacao de
tensOes induzidas diferenciais, calculadas a partir de tensdes induzidas recolhidas através de
bobinas de prova instaladas no estator do motor, sendo que as bobinas se encontram alinhadas com
cada um dos grupos de bobinas estatoricas deste, com um desfasamento de 360 graus elétricos.
Como foi demonstrado em [10], as tensdes induzidas diferenciais permitem a identificagdo de
falhas em rolamentos de motores, apresentado ainda elevado potencial no diagnéstico de falhas no

estator e no rotor destes [11, 12].
Esta dissertacdo pressupde os seguintes objetivos:

e A andlise das tensdes induzidas diferenciais nas bobinas de prova instaladas no
estator do motor de indugdo trifasico, em varias situagdes de funcionamento e
condig¢des de carga.

e Comparagdo da amplitude das componentes harmoénicas das tensdes induzidas
diferenciais simples e a soma das mesmas.

e Treino de uma rede neuronal convolucional com imagens geradas a partir dos dados
recolhidos nos ensaios realizados em ambiente laboratorial.

e Perceber a viabilidade do método de diagnostico para a classificagao de falhas com

o motor em funcionamento a uma condi¢do de carga desconhecida.



2. Estado da Arte Sobre Falhas em Motores de Inducao

2.1. Tipos de Falhas em Motores de Induc¢ao

O estado de manutencao interna ou externa de um motor de indugdo trifdsico pode
influenciar o aparecimento de falhas. Externamente estas podem ser classificadas de acordo com
a sua origem e desse modo podemos considerar a existéncia de falhas mecanicas, elétricas ou no
ambiente circundante. Internamente, as falhas podem surgir associadas a problemas em partes
mecanicas ou nos circuitos elétricos [13]. Na Figura 1 esta representado um diagrama com a

representacao das principais fontes de falhas em motores de indugao.
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Figura 1 — Principais fontes de falhas em motores de inducao [14].

Para uma melhor compreensdo dos componentes mais suscetiveis a falhas num motor de
inducdo sdo analisados estudos de duas agéncias diferentes: IEEE e EPRI, representados nos
graficos da Figura 2. Ambos os estudos englobam dados reportados por diferentes fabricantes de
motores [15]. Com os resultados destes dois estudos, podemos concluir que as falhas mais
reportadas estdo relacionadas com rolamentos (mais de 40%), seguindo-se as falhas que ocorrem

no estator (aproximadamente 30%). Por fim, as falhas ocorridas no rotor (cerca de 9%) [14].
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Figura 2 — a) Resultado do estudo do IEEE sobre falhas em motores de indugéo [15] e b) Resultado do
estudo do EPRI sobre falhas em motores de indugao [15].

Os rolamentos s3o compostos por um anel externo e um interno, um em contacto com a
carcaga do motor e outro fixo ao veio do motor, € por um conjunto de elementos rolantes (esferas
ou rolos), presentes entre os dois anéis que possibilitam a rotagdo independente destes, e uma

gaiola para a manutencao da distancia entre os elementos rolantes, Figura 3-1) [14].

Outer Race jo] ko)

Figura 3 — i) Estrutura de um rolamento ii) Cenarios mais comuns que podem causar falhas nos
rolamentos: a) desalinhamento, b) deflexdo do eixo, c) pista externa inclinada e d) pista interna inclinada
[16].

Os motores de indug@o operam frequentemente em condi¢des extremas onde estdo expostos
a ambientes severos durante longas horas sem interrup¢ao, muitas vezes em contacto com corpos
estranhos como agua, acidos e humidades. Acontecimentos como estes podem levar ao desgaste
prematuro dos rolamentos e consequentemente a ocorréncia precoce de falhas [16, 17]. A
lubrifica¢do inadequada dos rolamentos, tanto em excesso como em escassez, pode provocar o

aquecimento excessivo dos mesmos resultando na aceleragao do seu desgaste.



Muitas destas falhas sdo também resultado de forgas aplicadas inapropriadamente ao veio
ou na ranhura de fixagao a carcaca do motor, onde o anel do rolamento ¢ danificado na forma de
pequenas indentagdes que diminuem a sua vida util. O desalinhamento do rolamento ¢ o resultado
mais habitual da instalacdo defeituosa de rolamentos, cendrios de desalinhamentos mais comuns

estdo descritos na Figura 3- i) [16].

Algumas falhas em rolamentos tém causas elétricas, embora numa escala mais reduzida.
Estas ocorrem aquando da circulagdo de correntes pelos rolamentos, principalmente em motores

alimentados por conversores de frequéncia [16].

Fenomenos de excentricidade do motor, quando a uniformidade e simetria no comprimento
radial do entreferro nao se verifica, decorrem, frequentemente, das falhas em rolamentos. Cerca
de 80% das avarias mecanicas em motores de inducao levam a ocorréncia de excentricidade,
podendo também ter origem em erros no processo de fabrico ou montagem [18]. A excentricidade
pode ser dividida em trés tipos, como podemos observar na Figura 4. Assim, a excentricidade
estatica, verifica-se quando o centro geométrico do rotor ndo estd coincidente com o centro
geométrico do estator. Por sua vez, a excentricidade dindmica, ocorre quando o centro geométrico
do rotor ndo € o centro de rotagdo. E por fim, a excentricidade mista decorre quando o centro do
rotor ndo coincide com o centro de rotagdo e estd ao mesmo tempo deslocado do centro do estator

[1, 19, 20].

X Om _ A Or

(a) (b)

Figura 4 — Tipos de excentricidade de um motor: a) excentricidade estatica, b) excentricidade dindmica e
¢) excentricidade mista [10, 21].

As falhas que se desenvolvem no estator representam mais de 30% da totalidade das falhas
em motores de indugdo. Nestas destacam-se as falhas nos enrolamentos, sendo as mais frequentes

os circuitos abertos € os curtos-circuitos entre bobinas da mesma fase, entre espiras de fases



diferentes e entre enrolamentos, podendo também estar relacionadas com o circuito magnético ou

com a carcaca do motor [1, 22], como pode ser observado na Figura 5.

B Coil-to-Coil

Turn-to-turn

.// Open Circuit

Figura 5 — Tipos diferentes de avarias nos enrolamentos estatoricos [14].

As falhas no rotor representam cerca de 10% das falhas em motores de inducdo, e sdo
compostas por defeitos ou fraturas nas barras do rotor ou no veio. Estas falhas podem ser
provocadas por defeitos de fabrico, como bolhas de ar, ligas metalicas com impurezas e pontos
fracos nas barras. Podem também ser causadas por razdes externas, como sobrecargas e arranques

frequentes [1, 6, 22].

2.2. Meétodos de Diagnostico de Falhas em Rolamentos

Atualmente diferentes técnicas sdo utilizadas no diagndstico de falhas em rolamentos, uma
vez que a detecao de falhas continua a ser um grande desafio para a comunidade cientifica.
Algumas destas técnicas podem ser baseadas em técnicas avancadas de processamento de sinal,
assente em modelos computacionais de maquinas elétricas, verificando-se nos ultimos anos um
aumento de técnicas baseadas em inteligéncia artificial [8, 9]. Na Figura 6 encontram-se
representados alguns dos métodos mais utilizados no diagndstico de falhas, métodos estes
agrupados em trés grandes areas: baseados em processamento de sinal, em modelos e em

inteligéncia artificial.
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Figura 6 — Diferentes métodos de diagnostico de falhas em motores.

2.2.1. Detecao de Falhas

Uma das formas mais comuns de dete¢ao de falhas em rolamentos consiste no estudo dos
sinais de vibracdo da carcaga do motor, pois uma das consequéncias desse tipo de falha ¢ o
aumento do nivel de vibragdo no sistema. Para a aquisicao desta variavel utiliza-se habitualmente
um acelerometro ou sensor de vibragdo montado na carcaga do motor, o qual mede as vibragdes
presentes nesta ao longo dos trés eixos. Os diferentes tipos de falhas em rolamentos reproduzem
diferentes frequéncias caracteristicas nos sinais de vibragdo adquiridos, o que possibilita a sua
detecdo a partir da sua andlise. Os sinais de vibragdo sdo um indicador robusto para avarias e
defeitos nos rolamentos desde que seja efetuado um processamento adequado dos sinais [23].
Contudo, o custo elevado dos sensores, a sua falta de durabilidade e a dificuldade de diferenciagao

de avarias em ambientes muito ruidosos sao um revés na sua utilizacao [24].

Tendo em vista a realizagdo do diagnostico de falhas e considerando que por vezes o acesso
ao local onde os motores estdo instalados ¢ dificil, a implementagao de sistemas de monitorizagao
de sinais elétricos ¢ atrativa. Esta alternativa também acarreta vantagens econdémicas pois muitos
destes sinais ja sdo medidos pelos sistemas de protecao e nos conversores de eletronica de poténcia
que integram o acionamento onde o motor de inducao estd inserido. Estas variaveis elétricas dao
também a possibilidade de identificar outros tipos de falhas em motores de indugdo [24]. O

processo de andlise dos sinais elétricos ¢ idéntico ao dos sinais de vibrac¢do, sendo necessaria a
7



determinagdo das frequéncias caracteristicas para os diferentes tipos de falhas [2, 10]. A principal
desvantagem deste método esté relacionada com as ténues variagdes nos sinais introduzidas pelas
falhas dos rolamentos, sendo mais dificil a identificacdo dessas variacdes para avarias
generalizadas [24]. As frequéncias caracteristicas das componentes espetrais criadas pelas falhas

derivam da constitui¢do fisica de cada maquina e vao aumentando ao longo do tempo [25].

O fluxo magnético ¢ também uma das grandezas utilizadas em diagndstico de falhas em
motores de inducdo. Existem dois tipos de analise: a do fluxo de fugas, com bobinas de prova
instaladas no exterior do motor, onde se analisa o fluxo presente no exterior do motor [26-28], e a
do fluxo principal do motor, este com bobinas de prova instaladas no interior do estator,
monitorizando o campo magnético no interior do motor [11, 29, 30]. Uma melhor exposicao sobre

este tipo de monitorizagdo serd efetuada no Capitulo 3.

Outros formas de detecao de falhas englobam a analise quimica do lubrificante do rolamento
[24], a andlise térmica do rolamento [31, 32], a andlise acustica do funcionamento do motor [33],
a analise da pressao sonora do ruido emitido pelo rolamento [34] e a analise do movimento do

rolamento por laser [35].

2.2.2. Técnicas Baseadas na Analise de Sinais

2.2.2.1. Analise no Dominio da Frequéncia

Embora a utilizacdo da transformada rapida de Fourier (FFT) possa ser localizada em
trabalhos nao publicados de Gauss, foi exposta uma versao mais generalizada por Cooley e Tukey
na década de 1960. Esta versao consiste num algoritmo para eficientemente realizar a computacao
da transformada discreta de Fourier. A expressao para o calculo de uma FFT de um sinal discreto,

para N amostras, ¢ dada por:

=

j2nnk

X[n] = x[kle” ¥ ,n=1,..,N—1 (1)
0

=
I

A utiliza¢do de uma FFT, permite que se reduza as operagdes aritméticas de N2 para N log N
operacoes, possibilitando a reducdo acentuada no tempo de calculo para valores de N elevados.
Técnicas de diagnoéstico baseadas em FFTs, sio muito comuns para a detecao de quase todas

as falhas em maquinas elétricas (2 excec¢do das relacionadas com o estator), desde que a maquina

esteja a operar em regime permanente € em que as condicdes de operagdo sejam estaveis.
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Normalmente sdo analisadas por esta técnica os sinais de corrente, fluxo, vibrag¢do, binario e

velocidade [36].

Outros métodos de processamento de sinal utilizados no diagnostico de avarias, englobam a
transformada de Hilbert [37, 38], a transformada de Chirp-Z [39], o operador de energia Teager-
Keiser [40-42] e a transformada de onduleta discreta, esta ultima exposta no capitulo 3 como
iteragdo do método de diagndstico proposto, aplicadas aos varios sinais enumerados no paragrafo

anterior.

2.2.2.2. Analise no Dominio do Tempo-Frequéncia

A transformada de Fourier de curta duragdo (STFT) ¢ baseada na transformada de Fourier,
tendo como principio de funcionamento a subdivisdo do sinal em blocos com a mesma janela
temporal, aplicando a cada um desses blocos uma FFT [43]. Deste modo, pode-se observar, em
simultaneo, a evolucdo do sinal no dominio do tempo e da frequéncia. A STFT ¢ definida

matematicamente através de:

STFT,(t,w) = x(D)h(r — t)e /*tdr )

1 [+
).
onde w corresponde a frequéncia angular (rad/s) e h(7) a funcdo da janela espectral [44].

A utilizacdo de uma STFT exige a defini¢do de uma janela espetral para o espetrograma
resultante, na qual se escolhe a resolugdo nos eixos da frequéncia e do tempo. A janela espetral
mais utilizada é a de Hanning, w(k), que privilegia uma maior resolu¢do da frequéncia em

detrimento da precisdo da amplitude do sinal, e é caracterizada pela seguinte expressao [40]:

w(k) = 0.5 (1 — cos (ZI;—k))o <k<w, 3)

1

onde W; corresponde ao comprimento da janela espetral.

Para além do diagnostico de avarias [45], esta técnica tem outras aplicagdes, entre elas a

analise de sinais acusticos, sismicos, e biométricos entre outros [40].

Outras técnicas de processamento de sinal no dominio do tempo-frequéncia, sdo a
distribuicao de Wigner-Ville [46], a transformada de Hilbert-Huang [47], a transformada de
onduleta continua e a transformada de Stockwell, estas Gltimas expostas no capitulo 3, aplicadas

aos diversos sinais expressos no ponto anterior.



2.2.3. Técnicas Baseadas em Modelos

As técnicas de diagnostico baseadas em modelos foram criadas por Richard Beard no inicio
da década de 1970, com a intensdo de substituir a redundancia de hardware por redundéancia
analitica. Nestas técnicas, os modelos de processos industriais ou os de sistemas fisicos tém de
estar presentes, pois os algoritmos de diagnostico baseados nesses mesmos modelos sdo
desenvolvidos para supervisionar a diferenca entre os valores do sistema real e os estimados pelo
modelo. Apresenta-se na Figura 7 um exemplo de esquema de uma técnica de diagnostico baseada

em observadores, incluindo a detegao, isolamento ¢ identificagdo de falhas [48].
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Figura 7 — Esquematico do diagnostico de falhas baseado num modelo [48].

Nos modelos deterministicos, os observadores t€ém o papel principal de monitorizar o
sistema caracterizado. Para o isolamento de falhas ¢ utilizado um banco de observadores residuais,
e para a identificagdo de falhas sdo utlizados varios métodos como observadores PI, PMI,

adaptativos, entre outros.

Nos modelos estocasticos, um dos métodos mais importantes ¢ a estimagdo de parametros
[49], onde se assume que as falhas vao ser refletidas nos parametros do sistema. A ideia basica
desde método de detecdo ¢ a identificagdo dos parametros do sistema em funcionamento e a
comparacao com os parametros de referéncia, obtidos com o sistema a funcionar em condi¢des

saudaveis [48].
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2.2.4. Técnicas Baseadas em Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial (IA) ¢ um ramo da ciéncia computacional no qual o comportamento
inteligente ¢ simulado por computadores cujo programa “consegue” sentir, pensar, agir ¢ adaptar.
O termo IA ¢ aplicado quando uma maquina consegue reproduzir as fungdes cognitivas de um ser
humano, como aprender e resolver problemas. Dentro dos programas de IA existem algoritmos de
aprendizagem computacional, onde estes aprendem padroes a medida que sdo expostos a mais
informagdo. Ainda dentro dos ultimos, existem algoritmos de aprendizagem profunda onde se
utilizam modelos de redes neuronais profundas, com a capacidade de determinar as melhores
representacdes da informagdo fornecida sem a interferéncia humana. Na Figura 8 - a), estao

representados os diferentes subconjuntos que compdem a A [50].

Para o diagnostico de avarias em motores de indugdo, em que sao utilizados algoritmos de
IA, sdo usados esquemas idénticos aos da Figura 8 - b). Nesses algoritmos ¢ feita uma aquisi¢ao

de dados, esses dados passam por um extrator € um selecionador de caracteristicas e em seguida a

rede ¢ treinada e testada, culminado na obten¢do de um progndstico [51].

Induction Motor
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Algoritmaos em que & sud performance

sumenta & medida que sBo expostos
mais dados

APRENDIZAGEM
PROFUNDA
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mprendizagem compu taciornal
onde redes neuranals com

veiias camadas sprenden
e grancies bases

i ped The Prognosis

Figura 8 — a) Esquema representativo dos subconjuntos de IA [50] e b) Esquema do diagnostico de falhas
com motores de indugdo usando algoritmos de IA [51].
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2.2.4.1. Primeiras Abordagens

As primeiras abordagens com a aplicacao de algoritmos de IA na detecdo de falhas em
motores de inducdo trifasicos, surgiram nos anos 80 e recaiam sobretudo na aplicagdo de

algoritmos de aprendizagem computacional [52, 53], contudo sem grandes taxas de sucesso.

No entanto, nos ultimos anos os algoritmos de IA tém conseguido dar provas de grande
sucesso no diagndstico de avarias, devido principalmente ao grande avango no poder
computacional e na acessibilidade a bases de dados [8, 54]. A aplicacdo de algoritmos de
aprendizagem computacional requer conhecimentos especializados e recursos complexos para a
extragcdo das caracteristicas, onde primeiramente ¢ efetuada uma andlise profunda na base de
dados. Posteriormente sdo utilizadas técnicas para reducdo da dimensdo dos dados de onde sdo
extraidas as caracteristicas e por fim as caracteristicas mais representativas sao introduzidas no

algoritmo de aprendizagem computacional [9].

A base de conhecimento para diferentes motores e aplicagdes ¢ dispar e requer conhecimento
especializado acerca do seu funcionamento em cada aplicagao. Este facto leva a que estes modelos
ndo possam ser treinados em determinada maquina e generalizados ou transferidos para outras em

contextos e configuracdes diferentes [8].

Alguns dos algoritmos e ferramentas de aprendizagem computacional empregues, com
resultados satisfatorios no diagnostico de avarias em rolamentos s@o as redes neuronais artificiais
(ANN), a andlise de componentes principais (PCA), os K-vizinhos mais proximo (K-NN), a
maquina de vetores de suporte (SVM), entre outras, [8, 9]. Na Figura 9 estao ilustrados alguns

destes algoritmos.
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Figura 9 — a) Arquitetura de uma ANN [51], b) Ilustrag@o do algoritmo KNN e c) Separagdo em duas
classes por uma SVM [55].
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Para determinar, por exemplo, avarias em rolamentos os algoritmos de aprendizagem
computacional utilizam caracteristicas da frequéncia de avarias que sao calculadas com base na
velocidade do rotor e na geometria dos rolamentos, sendo essas frequéncias usadas como as

caracteristicas das avarias.

Estas técnicas de diagnostico encontram muitos desafios que comprometem a taxa de
sucesso da classificacdo, tais como o deslize do rolamento na carcaga do motor, interagdes entre
frequéncias caracteristicas, ruido externo e dificuldades na observagdo dos efeitos de algumas
falhas. Os resultados derivados desta abordagem podem ser de dificil interpretagao e alguns podem

ser incorretamente classificados [8, 9].

2.2.4.2. Aprendizagem Profunda

A aprendizagem profunda ¢ um ramo da aprendizagem computacional que consegue
alcancar grandes taxas de sucesso ao aprender autonomamente a representar o mundo como uma
rede hierdrquica de conceitos. Cada conceito ¢ definido por conceitos mais simples e

representacdes mais abstratas, calculadas a partir de representagdes menos abstratas.

A escolha de algoritmos de aprendizagem profunda em detrimento de algoritmos de
aprendizagem computacional, est4 relacionada sobretudo com o aumento exponencial dos dados
disponiveis, evolugdo dos algoritmos, evolugdo do hardware, extragdo automatica das
caracteristicas e a sua capacidade de transferéncia de conhecimento. Assim sendo temos assistido
a uma transicao para os algoritmos de aprendizagem profunda e um aumento exponencial na sua
utilizagdo, tanto para a monitorizacdo regular do funcionamento dos motores como para o
diagnostico de avarias [8, 9].

Alguns dos estudos onde sdo aplicados algoritmos de aprendizagem profunda utilizam redes
neuronais convulsionais (CNN), codificadores automadticos (AE), redes de crenga profunda
(DBN), redes neuronais recorrentes (RNN), redes generativas adversarias (GAN), entre outros [8,

9]. Na Figura 10 estao representados alguns destes algoritmos.
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Figura 10 — a) Arquitetura de um AE [56], b) RBM integrante de uma DBN [60] e ¢) Esquema de um
GAN [57].

Contrariamente aos algoritmos de aprendizagem computacional, os algoritmos de
aprendizagem profunda tém a capacidade de extrair automaticamente as caracteristicas de cada
falha, pois ndo requerem experiéncia humana ou conhecimento prévio do problema. Sendo nesse
sentido uma vantagem para o diagnostico de avarias em rolamentos onde, por vezes, ¢ dificil de
determinar os aspetos das caracteristicas acertadamente. Estes algoritmos aprendem as

caracteristicas com dados nao tratados e classificam-nos simultanea e entrelacadamente [8, 9].

Embora estes algoritmos alcancem resultados muito satisfatdrios, ainda existem alguns
desafios a ultrapassar, tais como a transferéncia de conhecimento dos laboratorios para o mundo
real, uma vez que a grande parte dos estudos sdo feitos em laboratorio, a atribuicdo do momento

de comeco da falha, os desequilibrios e ruidos nos dados, entre outros [8, 9].

O repositorio de falhas em rolamentos da universidade de Case Western Reserve (CWRU)
[58], tem sido amplamente utilizado como base de dados a fornecer a diferentes algoritmos de
aprendizagem profunda, servindo como uma boa base de comparagao entre estes. No Anexo I esta
representa a tabela comparativa entre os diferentes algoritmos. Tendo em conta a referida
comparacao, foi escolhida uma Rede Neuronal Convolucional para a consecug¢ao do objetivo
pretendido nesta dissertagcdo, devido principalmente as boas taxas de classificagdo e a um tempo

de treino reduzido.
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2.2.4.3. Transferéncia de Conhecimento

O sucesso no diagnostico de falhas ao adotar algoritmos de aprendizagem computacional e
profunda esta alicercado nas grandes quantidades de dados disponiveis relacionados com essas
falhas, recolhidos em ambiente laboratorial. No que diz respeito a aplicagcdes no mundo real, nao
¢ viavel a recolha de dados devido as possiveis consequéncias que resultam de ter maquinas a
funcionar em condi¢gdes anormais, ao elevado tempo de funcionamento até que ocorra uma avaria
ou o principio de uma, ¢ a quantidade de diferentes condi¢des de velocidade e carga a que pode
estar a operar [8]. Como resultado, temos uma divergéncia natural na precisdo de classificagao

quando os algoritmos sdo aplicados a dados oriundos do mundo real [8, 9].

Os algoritmos de transferéncia de conhecimento sdo concebidos com o objetivo de eliminar
as discrepancias das taxas de classificacdo obtidas com dados laboratoriais € do mundo real
(industrial). Muitos dos algoritmos identificados sdo adaptacdes e conjugagdes de CNNs com
outros métodos [59, 60]. Na Figura 11 ¢ apresentado um exemplo de uma CNN adaptada com

vista a transferéncia de conhecimento.
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' source domain : mformation .
_! WDCNN : ;
[ ] n
: _ uo: 1+ | Mean and variance | |
i BatchMormje - : : !
! ‘ ol target domain i
¥ 1 [
: s O ; 1 '
H ' :
i Conv/FC laver '
S — .:

i

Target domain signals

Figura 11 — Estrutura de adaptacdo de dominio proposta para o modelo WDCNN [60].
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3. Nova Estratégia de Diagnostico Proposta

A nova estratégia de diagnoéstico de falhas em motores implementada, propde a utilizagdo do
fluxo magnético do motor aliado a capacidade de reconhecimento de padrdes dos algoritmos de
inteligéncia artificial. O fluxo magnético € obtido através de bobinas de prova instaladas no estator
do motor, os dados recolhidos com o motor em funcionamento com diferentes falhas sdo
posteriormente transformados em imagens. Posteriormente, a rede neuronal convolucional ¢
treinada com as imagens anteriores sendo o objetivo identificar as alteragdes nos padroes de

funcionamento do motor com diferentes falhas.

3.1. Tensoes Induzidas Diferenciais

O método para a detecdo de falhas em rolamentos proposto nesta dissertagao analisa o fluxo
magnético do motor, através da medic¢ao das tensdes induzidas diferenciais obtidas por bobinas de
prova, que se encontram colocadas no estator do motor. As tensdes induzidas diferenciais sdo
calculadas através da diferenga entre os dois valores medidos pelas bobinas de prova posicionadas
com um desfasamento de 360° elétricos entre si e alinhadas com os polos magnéticos
correspondentes. Com a ocorréncia de uma avaria num dos componentes do motor, temos uma
perturbacdo na regido onde ocorre essa avaria, o que resulta em diferentes medi¢des de tensdo

diferenciais em relagdo ao funcionamento do motor sem falhas.

Na Figura 12 esta representada a distribui¢do das bobinas de prova ao longo do estator para
um motor tetrapolar. Nao obstante, existe generalizacdes desta técnica para outros tipos de
configuragdo, de modo a estarem alinhadas com o respetivo par de polos, ou seja, alinhadas
geometricamente com o centro do campo magnético do estator, e assim, € possivel a observagado
do campo magnético relativo a cada fase de alimentacdo. Deste modo, a variagdo da amplitude do
campo magnético acima referido tem influéncia direta nas tensdes medidas nas bobinas de prova,
conseguindo-se assim obter-se informacao sobre as condigdes de funcionamento do motor [10-

12].
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Figura 12 — Localizacdo das bobinas de teste no estator de um motor de indugao trifasico tetrapolar [12].

Para a obteng¢ao das tensdes induzidas diferenciais, foi subtraida a tensdo presente na bobina
de prova de uma das fases, a tensdo da bobina de prova com um desfasamento de 180° mecanicos

referente & mesma fase, sendo estas dadas por:

AEp = Esc11-12 — Esca1-a2 (4)
AEg = Escp1-  — Escsa- ®)]
AEr = Esc31-12 — Esca1-42 (6)

Num motor ideal, as equagdes acima descritas resultariam em tensdes induzidas diferenciais
nulas. Tal facto ocorreria devido a auséncia de qualquer perturbacdo no campo magnético nas
regides onde as bobinas de prova estdo instaladas e a simetria do motor. A ndo verificagdo destas
condi¢des num motor real deve-se a fatores como excentricidades intrinsecas e a imperfei¢cdes no
circuito magnético que levam a desequilibrios nas tensdes induzidas nos diferentes pares de

bobinas de prova.

Com este facto em mente, ¢ necessaria a implementacdo de um método que nos permita
remover estas pequenas diferencas entre as tensdes diferenciais recolhidas [11]. Posteriormente a
recolha dos sinais ¢ efetuada uma comparagdo das tensdes induzidas diferenciais individuais e
normalizadas através da seguinte formula:

max(Ey rcuc)

E';(t) =
g Ej rcuc(t)

* Ej(t) = K] * Ej(t),j =12,..,6 (7)

onde E’;(t) corresponde a tensdo induzida j apos a normalizagdo, E;(t) ¢ a tensdo induzida real

na bobina, ¢ K; € uma constante de normalizagdo para a tensdo induzida j. E importante notar que
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as constantes K; devem ser relativas ao funcionamento motor sem falhas, para que deste modo

sejam apenas eliminados os efeitos das assimetrias intrinsecas do proprio motor e nao aquelas

provocadas pelas diferentes falhas no rolamento.

Com o objetivo de obter uma imagem com as caracteristicas mais percetiveis, sdo obtidos
os espetros relativos a cada uma das fases das tensdes induzidas diferenciais e a soma das mesmas,
aplicando uma FFT. Apds a analise comparativa das componentes dos espectros obtidos, concluiu-
se que, com a soma das tensdes as componentes espetrais das frequéncias caracteristicas de cada
falha tém uma maior amplitude, e tornam-se consequentemente mais evidentes, o que permite uma
aprendizagem mais facil dessas por uma rede neuronal. Na Figura 13 esta apresentado um exemplo

desta comparagao.

Tensao (V)
A e T

Tensao (V)

an)
Frequéncia (Hz)

Figura 13 — FFTs da tensdo diferencial induzida nas bobinas de prova da fase R (figura superior) e da
soma de todas as tensdes diferenciais (figura inferior).

Apresenta-se, de seguida, a escolha do algoritmo utilizado na classificacdo de falhas em
rolamentos a partir das tensdes induzidas diferenciais. Apés uma ampla pesquisa sobre as
diferentes redes apresentadas em diversos estudos nos ultimos anos, a escolha recaiu nas Redes

Neuronais de Convolugao devido as boas taxas de classificagdo e a um tempo de treino reduzido.
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3.2. Rede Neuronal Convolucional

Uma rede neuronal convolucional ¢ um algoritmo de aprendizagem profunda baseado no
sistema visual dos seres vivos. As primeiras utilizagdes remontam aos anos 80, mas s6 nos ultimos
anos tém sido aplicadas a diferentes areas de estudo [61], com o aumento do poder de computagao
a ser um dos maiores contribuintes para este aumento na sua utilizagcdo. Nos anos que se seguiram
muitos artigos tém surgido com arquiteturas distintas, contribuido assim para uma maior eficiéncia

e desempenho no diagndstico de avarias [62-70].

A CNN ¢ composta por varias camadas de trés categorias diferentes, agrupadas de maneiras
distintas dependendo do objetivo e da informacao fornecida a rede [50, 71]. Sendo estas a camada

de convolucao, a camada de Pooling e a Camada FullyConnected.

Camada de Convolucao:

E a camada mais importante de toda a CNN, pois é onde ocorre a extragdo das caracteristicas dos
dados fornecidos. Esta camada utiliza um conjunto de kernels ou filtros para obter um mapa de
caracteristicas, onde o peso de cada pixel do filtro ¢ multiplicado com o pixel da imagem onde
esta sobreposto e somado, resultando num valor que fica no pixel central do filtro

( Z§=1 W, - pixel,) (Figura 14). Desta forma, estes filtros permitem desfocar ou aperfeigoar uma

imagem, detetar arestas e outras superficies, ou relevos presentes nas imagens.

Output

Figura 14 — Convolu¢do de um filtro a um excerto da tabela de entrada e o seu resultado, quadrado central
[50].

Dentro desta camada esta presente um conjunto de hiperparametros que definem o tamanho

da informagao que sai da mesma, sendo eles:

e Tamanho do filtro: equivale ao numero de pixéis que o filtro vé nas imagens
fornecidas a rede a cada iteragdo, identificando as caracteristicas destas dentro das

camadas de convolugdo. Tipicamente, estes filtros t€ém um tamanho de 3x3 ou 5x5;
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e Padding: a utilizacdo direta de filtros resulta num efeito especifico nas arestas da
imagem, onde os pixéis das mesmas nao irdo ser utilizados como “pixéis centrais”,
por ndo existirem pixéis suficientes na sua proximidade. O Padding adiciona pixéis,
normalmente com o valor zero, a volta do bordo da imagem original, para que cada
pixel desta possa ser um pixel central a medida que o filtro varre a imagem (na Figura

15 esté representado um exemplo de Padding);

o|l=lo|~
—=|n|lo|o
of|l=|rn|lw

o|l=a|Nn]|=

0 0 1 0 0 Kernel Output

T 2: (1 |51 |4 Kernel

Output

Input Input

Figura 15 — Exemplo com Padding a direita e sem o mesmo a esquerda [50].

e Passo ou Stride, equivale ao tamanho do salto que o filtro realiza aquando do
varrimento da imagem, e normalmente ¢ igual tanto na vertical como na horizontal.
Quando o valor deste ¢ maior que 1, ¢ obtida na saida uma imagem de menor tamanho

do que na entrada (na Figura 16 encontra-se um exemplo de Stride);

1 2 0|3 il =1 1 2 I—23
1 0 0|2 2 1 1|10 0

zlazlr|n 1 (-2]o0 Output

Kernel

Input

Figura 16 - Exemplo de Stride com n igual a 2 [50].

e Profundidade, ou Depth, do filtro pode ter dois conceitos: um que corresponde aos
canais da imagem, dependendo do valor de profundidade das cores que a imagem

inicial tenha, e outro com o numero de filtros presentes numa camada de convolugao.
Camada de Pooling:

Aparece, geralmente, a seguir a camada de convolugao e tem como objetivo a reducao da dimensao
do mapa de caracteristicas. Esta redugdo ¢ realizada através de uma subamostragem do resultado
obtido pela camada de convolu¢do. Com a redugdo de dimensdo, ¢ conseguido um mapa de

caracteristicas mais robusto, sendo que outra vantagem ¢ a reducdo do poder computacional
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necessario, o que resulta num menor tempo de execucdo requerido para a execucdo da camada
seguinte. Geralmente sdo utilizados dois tipos de Pooling, exemplificados na Figura 17:
e Max-Pool — seleciona o valor maximo de cada janela com um tamanho pré-definido,
ao longo do mapa de caracteristicas fornecido pela camada de convolugao;

e Average-Pool — similar ao Max-Pool, mas ao invés de selecionar o valor maximo,

efetua a média dos valores presentes na janela ao longo do mapa de caracteristicas.

2 |1 [Foi=1 2 1[0 -1
3|82 |5 8|5 (|-3|18(|2 |5 _ 2 |15
1(-1/3] 4 — 1 B8N | 1 | -1 [ESE — 25|15
o|1(|1]-2 o1 (1 ]|=2

Figura 17 — Exemplo de Max-Pooling e Average-Polling [50].
Camada FullyConnected:

Utilizada para a classificagdo das imagens fornecidas a rede, para isso baseia-se nos mapas de
caracteristicas extraidos pelas camadas anteriores. A camada FullyConnected une os vetores de
alto nivel dos mapas de caracteristicas a um classificador, que ¢ normalmente a funcao de regressao

Softmax.

A fungdo Softmax normaliza os vetores dos mapas de caracteristicas numa distribuicao
probabilistica, isto €, antes de aplicada a fungdo, alguns componentes dos vetores podem ser
negativos, maiores que um, e ainda o resultado da sua soma ndo ser unitario. Apos a sua aplicacao
cada componente vai estar no intervalo (0,1), e a sua soma ird ser um, podendo estes resultados
ser interpretados como probabilidades. A equagdo standard pode ser dada por:

Zj
o(2); = K o7 parai=1,..,Kez=(zq,...,zx) ER (8)
j=1

A selecao do algoritmo de aprendizagem profunda a utilizar na classificacdo das imagens
recaiu numa rede neuronal convolucional devido aos melhores resultados de classificacao,
comparativamente com outras redes. Especificamente, nesta comparagao, as redes baseadas na

LeNet-5 demostram boas taxas de classificagdo e um tempo de treino mais reduzido.

Como base, ¢ utilizada a rede presente em [72], sendo a mesma denominada rede LeNet-5,
a qual foi desenvolvida no final da década de 80 do século XX para o reconhecimento de nimeros
escritos a mao. A LeNet-5 ¢ composta por quatro camadas de convolugdo, cada uma delas seguida

de uma camada de Pooling e duas camadas FullyConnected antes da saida (Figura 18).
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Figura 18 — CNN LeNet-5 utilizada em [72].

TR

Depois de varios testes, sempre com o mesmo conjunto de imagens, simplificou-se a rede
neuronal de modo a ndo afetar a taxa de classificacdo e conseguir tempos de treino menores. Os
resultados destes conduziram a uma rede com trés camadas de convolu¢ao, seguidas cada uma de

uma Camada de Pooling e uma Camada FullyConected - Figura 19 e Tabela 1.

h 4

imageinput lﬁl conv_3
il imagelnputLayer LA convolution2dL...

h 4 h 4
] conv_1 maxpool_3
convolution2dL... maxPooling2dL...
A 4 B
maxpool_1 o fc
maxPooling2dL... ) fu!IyConnected =
out
) \ 4 v
'ﬁ’ conv_2 softmax
L convolution2dL... softmaxLayer
Y h 4
maxpool_2 -.gq classoutput
maxPooling2dL... S classificationLa...

v

Figura 19 — CNN utilizada na classificagdo de imagens.

Tabela 1 — Composi¢do da CNN utilizada na classificagdo de imagens.

N° da Camada Tipo de Camada

L1 Convolugao(5x5x32)
L2 Maxpool(2x2)

L3 Convolugao(5x5x64)
L4 Maxpool(2x2)

L5 Convolugao(5x5x128)
L6 Maxpool(2x2)

L7 FullyConnected
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3.3. Transformacio Direta do Sinal em Imagens

Ap6s a selecdo do algoritmo a utilizar no método de diagnostico, € necessario ainda a escolha
da forma de criar imagens que serdo fornecidas a este, a quantidade de canais de cor que a imagem
possa ter (podendo ter um canal, em imagens em escala de cinzentos, ou até trés ou mais em
imagens a cores) € a sua dimensao, que no diagnostico de falhas em rolamentos sao normalmente
de 16x16 px, 32x32 px ou 64x64 px [8, 9].

Devido a maior dificuldade das redes neuronais serem treinadas com dados temporais, ou
seja, o sinal corrido numa s6 coluna em ordem ao tempo, € necessario encontrar forma de
transformar o sinal em varias imagens distintas e assim possibilitar a extracdo das caracteristicas
das diferentes falhas ao longo do sinal recolhido.

Como abordagem inicial foi proposta a transformacdo direta das tensdes induzidas
diferenciais em imagens em escala de cinzentos. Em [72], foi desenvolvido um método de
conversao do sinal no dominio do tempo em imagens. A ilustracdo do método de conversao pode

ser visualizada na Figura 20.

‘l:ll’. "\. i ‘(-'v‘m‘l»‘l‘!‘ri W ":v" i il

L] - « -

MxM Amostras

123 MM+]

...... M

1 2 3 M

(_Sinal no Dominio Temporal ) [ imagem em Escala de Cinzentos |

Figura 20 — Processo de conversdo do sinal numa imagem em escala de cinzentos [72].
Para obter uma imagem do tamanho M X M, um segmento do sinal original com tamanho

M? ¢ obtido e representado por L(i),i = 1,...,M?. P(j,k),j ek = 1, ..., M denota a intensidade

de cada pixel na imagem. Podemos visualizar na equacao abaixo descrita [72].
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L(G—1) XM +k)— Min(L)
Max(L) — Min(L) 255} ©)

P(j, k) = round {

A fun¢do round(m) ¢é a fungdo de arredondamento para a normalizagdo do valor dos pixéis

de 0 a 255, que denomina a intensidade dos pixéis das imagens em escala de cinzentos.

Com a vasta utiliza¢do de filtros com dimensdo 2x2 px nas camadas de polling da rede
utilizada, as dimensdes das camadas de caracteristicas irdo ser reduzidas para metade e por isso as

dimensodes recomendadas para a variavel M ¢ 2™, como 16, 32, 64, 128 [72].

As diferentes frequéncias de amostragem a que os dados do motor foram recolhidos, ou
alteradas pela aplicacdo de diferentes métodos de processamento de sinal, tém influéncia no
numero de valores que se pode introduzir numa imagem. Pretende-se que pelo menos uma volta
mecanica do motor, correspondente a dois periodos do sinal, esteja presente em cada imagem,
devido ao facto das avarias em rolamentos se manifestarem de forma ciclica. Para se chegar ao

tamanho ideal das imagens utilizou-se a seguinte expressao:

n= |px *fsamplingF n=2,428,16,32, 64 (10)

source

onde n é arredondado para o valor 2¥ mais proximo. A variavel f;,yrce corresponde a frequéncia
de alimentagdo do motor, foampiing @ frequéncia de amostragem do sinal a transformar e p ao

namero de pares de polos presentes no motor.

Algumas das vantagem do treino da rede com imagens provenientes deste método de
conversao sdo a capacidade de oferecer uma forma de explorar as caracteristicas 2-D de um sinal
e ainda habilidade de treino sem quaisquer pardmetros predefinidos sobre as diferentes falhas,

reduzindo assim ao maximo a necessidade de conhecimento especializado [72].

Como sera exposto no Capitulo 4, os resultados de treino e de teste com imagens onde os
sinais extraidos foram diretamente convertidos para escala de cinzentos, nao possibilitaram uma
boa extracdo de carateristicas ficando assim comprometida a obtengdo de taxas de validacao

aceitaveis, taxas essas abaixo dos 15%.
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3.4. Métodos de Processamento de Sinal

Com a escassez de resultados satisfatorios ao transformar os sinais amostrados diretamente
em imagens em escala de cinzentos, foi necessario efetuar uma anélise das componentes espectrais

para localizar a gama de frequéncias onde as falhas nos rolamentos do motor testado se manifestam

com maior predominancia.

Aos sinais adquiridos com o motor em funcionamento normal e com as diferentes falhas foi
aplicada uma FFT, sendo depois sobrepostos os espectros relativos ao motor saudével e com os
diferentes tipos de falha nos rolamentos. Desta comparacao resulta uma gama de frequéncias onde
existe diferenga na amplitude das componentes caracteristicas bem como na sua localizacdo. Nesse
sentido a gama de frequéncias onde as diferengas sdo mais notérias ¢ designada de gama de

interesse, a qual pode ser visualizada na Figura 21.

Soma das 3 Fases

Sautine

Avd et 4

Tensao (V)

X0

Frequéncia (Hz)

Figura 21 — Comparagdo entre o espectro da soma das tensdes diferenciais do motor saudavel e com uma
falha de 4mm no anel externo do rolamento do lado do ventilador.

Com a analise das componentes espectrais dos sinais das tensdes diferenciais retirados do
mesmo motor, tal como efetuada em [10] e corroborada pelos sinais utilizados nesta dissertacao,

concluiu-se que as falhas manifestam-se nas componentes de média frequéncia, entre os 100 Hz e
os 700 Hz.
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3.4.1. Transformada de Onduleta Discreta

A transformada de onduleta continua, em inglés continuous wavelet transform (CWT), foi
desenvolvida por Jean Morlet no final da década de 70 como alternativa a STFT, estando o seu
desenvolvimento associado a analise de sinais sismicos. Desde a década de 90, ¢ utilizada no
diagnostico de falhas em maquinas elétricas, maioritariamente na analise de sinais de vibragao.

Esta definida por:

CWT(a,b; ) = a2 f () (%) dt an

onde a ¢ o parametro de escala e b ¢ o pardmetro de tempo, 1 ¢ a onduleta que analisa e Y*(m) o

seu complexo conjugado.

Por outro lado, a transformada de ondueta discreta, discrete wavelet transform (DWT), foi
concebida por Alfréd Haar no inicio do século XX, pois a derivada que desenvolveu enquadra-se
na mesma familia de onduletas, 1)*?, derivada da onduleta-mae, 1, definida respetivamente para

sinais continuos e discretos por:

—b
P (s) = lal /2y (=) (12)

a

x —nay™b,

V() = |a|-m/2¢< ) = Jal™/2(ag™x — nby) (13)

ap,™

A DWT teve diversas evolugdes ao longo das ultimas décadas. Em meados da década de 80,
um método de analise de multiresolucdo (MRA) foi desenvolvido por Stéfane Mallat e Yves
Meyer, o qual proporcionou a criagdo de transformada de onduleta rapida. Mais tarde, na década
de 90, Meyer em conjunto com Coifman e Wickerhauser, criaram uma transformada de onduleta
por pacotes (WPT), uma extensdo da tultima. A WPT ao invés de s6 decompor o coeficiente de
aproximacao, como na MRA, decompde ambos os coeficientes resultantes de cada nivel de
decomposicdo [40].

Esta transformada, a par com a CWT, tem diversas aplicagdes no nosso dia a dia, como por
exemplo na codificacdo de sinais, em algoritmos de conversdo de imagens e nas ciéncias

biomédicas.

Os parametros a ¢ b para a DWT sao definidos como a = a,™ e b = na,™b,, j, k € Z.

Com esta alteragdo a DWT ¢ definida por:
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DWT i) = ag™2 ) x(h(ao™k = nbo) (14)
k

onde m € o nivel de decomposicao e n a janela de translagdo. Para melhor eficiéncia computacional
0s parametros a, € by sao usualmente tidos com o valor 2 e 1. Nesta situagdo esta transformada ¢

designada de transformada de onduleta ortonormal diatica [73].

O MRA proporciona, de uma forma construtiva e eficaz, a implementacdo de uma DWT, ao
relacionar os coeficientes das onduletas na transi¢cao de diferentes niveis ao filtrar o sinal recebido
com filtros passa-baixo e passa-alto. A bidirecionalidade deste método permite tanto a

decomposi¢cdo como a reconstrucao do sinal em varios niveis.

Com a possibilidade de decomposi¢ao de um sinal discreto, x[k], obtemos

J-1
xln] = Y audjorlnl + ) ) dihjuln] (1)

k j=jo k
onde a;, € o coeficiente de aproximagdo € d; o coeficiente de detalhe, ¢; x[n] € Y; x[n] sdo

respetivamente a funcdo escala e onduleta-mie definidas a uma escala de a = 2/0 ¢ a = 2/
respetivamente, com um fator de deslocamento k, e sdo definidas por:
J .
¢j,xIn] = 22 (20on k) (15)
I _ ,
Yielnl = 22¢9(2/n—k),j=1,...J,k=1,..,N/2/ (16)

onde ¢[n] ¢ a fun¢do escala e P [n] é a ondulenta-mae. ] corresponde ao nimero de niveis, definido

pelo utilizador e N ao numero de amostras do sinal [73].

Os coeficientes resultantes dos filtros passa-baixo e passa-alto sdo designados de
coeficientes de aproximagdo, “cA,”, e de detalhe, “cD,”. Esta decomposicdo em diferentes

coeficientes ¢ determinada pelas seguintes expressoes:

Aok = 2 hlk —2m] a;,_1x (17)
k

dj,k = 2 glk —2m] aj—1k (18)
k

onde h[n] e g[n], correspondem respetivamente aos filtros passa-baixo e passa-alto.

Na Figura 22 esta representada a decomposicdo MRA do sinal, com os diversos filtros passa-

baixo e passa-alto, e as gamas de frequéncia cobertas pelos diferentes coeficientes.
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Figura 22 — Decomposigdo do sinal, segundo a MRA em 3 niveis e respetivas gamas de frequéncia [74].

Com um principio de funcionamento semelhante ao da MRA, a WPT decompde todas as
componentes do sinal na sua respetiva banda de frequéncias, isto ¢é, os coeficientes de detalhe sao
também decompostos para que todos os coeficientes tenham a mesma banda de frequéncias. E

possivel visualizar a drvore de decomposicao e a suas bandas de frequéncia na Figura 23.

Sinal Original {

Ni\f'et" = 7 {;I m\ Cip _.:':: €y

Figura 23 — Diagrama da decomposi¢@o do sinal em 3 niveis e suas gamas de frequéncia, utilizando o
WPT [40].

A escolha neste trabalho recaiu na DWT devido a possibilidade de isolar uma gama de
frequéncias mais baixa nos sinais originais, mais proximas das frequéncias caracteristicas das
avarias nas tensdes induzidas diferenciais, que se localizam abaixo de 1 kHz, eliminando assim as

componentes de alta frequéncia dos sinais.

A introducdo de imagens em escala de cinzentos (convertidas através do mesmo método de
conversdo presente na sec¢ao anterior) a partir do sinal processado por uma DWT na rede, nao
obteve os resultados pretendidos, sendo dificil a extragdo das caracteristicas das falhas por parte

da rede.

Atendendo ao descrito anteriormente, avangou-se para uma analise no dominio do tempo-
frequéncia dos sinais. Uma vez que ¢ pretendida a criagdo de imagens onde a escala da frequéncia
seja linear para obter uma melhor extracdo das pequenas caracteristicas das falhas por parte da
rede, a CWT nao ¢ a melhor opg¢ao, devido ao facto do dominio desta nao ser linear no eixo da
frequéncia.
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3.4.2. Transformada de Stockwell

A técnica tempo-frequéncia selecionada para aplicar aos sinais recolhidos foi a transformada
de Stockwell devido a sua melhor definicdo e a facil sele¢do da gama de frequéncias que se
pretende visualizar, podendo assim extrair-se a gama de valores de frequéncia onde estdo presentes

as falhas.

A transformada de Stockwell, S-Tranform (equacdo), ¢ uma generalizacio da STFT,
estendendo-a a transformada continua de onduleta e ultrapassando algumas das suas desvantagens.
A mesma tem ganho popularidade na comunidade de processamento de sinal devido a sua facil
implementag¢ao e rapida computacdo. Esta técnica tem tido grandes desempenhos na classificagdo
e na resolucdo de problemas de extragdo de caracteristicas aplicados a sinais nao estacionarios,

como o batimento cardiaco, sinais de qualidade de poténcia, sinais EEG, etc. [75].

Genericamente a S-Transform utiliza uma janela Gaussiana, cujo desvio padrdo varia com a
frequéncia. Entretanto para o sinal a ser analisado, o comprimento dessa janela vai diminuir a
medida que a frequéncia aumenta, produzindo uma maior defini¢do do espetrograma a baixas

frequéncias e uma maior resolu¢do de tempo a altas frequéncias [75].

A S-Transform pode ser obtida pela seguinte equagao:
+00

S = | H@Ifle O e dy (19)

— 00

Uma nova otimizagao da S-Tranform foi apresentada em [75], com o objetivo de melhorar
a sua resolugdo tempo-frequéncia. A metodologia ¢ baseada numa nova janela gaussiana hibrida

com parametros a controlar a largura.

A introducao dos parametros m, p, k e r, ddo uma maior flexibilidade a janela Gaussiana.

Assim, a S-Transform utilizada ¢ dada por:

makr - I St gmiene
Dk, — 2(mfP+ -j2r
Sx (TJ f) J-_OO x(t) (mfp + k)\/%e e dt (20)

Podemos visualizar esta otimizagdao na Figura 24, estabelecendo a comparagdo entre a S-
transform standard e a otimizacdo proposta. E possivel verificar que a otimiza¢do proposta

apresenta uma maior defini¢do do sinal no dominio do tempo-frequéncia.
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Figura 24 — Representacdo de um sinal no dominio do tempo-frequéncia utilizando a S-Transform
standard e a S-Tranform otimizada [75].

O treino da rede neuronal com os histogramas resultantes da aplicagdo da S-Transform
otimizada, resultou em taxas de classificacdo conforme o objetivo desta dissertacdo, estando estes

resultados estao expostos no Capitulo 4.

Para melhor identificacdo das falhas na gama de interesse, foram eliminadas as componentes
harménicas de baixa frequéncia relacionadas com o funcionamento do motor. Estas componentes
surgem devido a desalinhamentos da carga com o veio do motor € a harmonicos intrinsecos ao
funcionamento do motor. Para esse efeito aplicou-se um filtro passa-alto Butterworth com uma
frequéncia de corte de 125Hz ao sinal recolhido antes da aplicac¢do da S-Transform, dando origem
a imagens onde as componentes da gama de interesse estdo mais salientes. Na Figura 25 sdo

apresentadas as imagens com e sem a aplicagao do filtro passa-alto.
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Figura 25 —Histogramas das tensdes diferenciais resultantes do pré-processamento: a) utilizando o sinal
original; b) usando um filtro passa-alto de 4* ordem, do tipo Butterworth.
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Com a gama de interesse localizada até aos 700Hz, muito abaixo do méximo atingivel com
uma frequéncia de amostragem de 20 kHz onde o espectro apresenta valores até 10kHz, foi
realizada uma subamostragem do sinal onde a cada quatro valores ¢ recolhido um, resultando numa
frequéncia de amostragem equivalente de 5 kHz com valores no espetro até 2.5 kHz. Resulta assim
num processo de conversdo de imagens que requer menos poder computacional ao aplicar a nova

otimizacao da S-Transform.
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4. Analise e Discussao dos Resultados

Com o intuito de testar a possivel aplicabilidade da estratégia de diagndstico proposta, foram
realizados diversos ensaios experimentais para a obtengao de varias grandezas do motor, tais como
os sinais de vibragdo na carcaga do motor ¢ de alimentacdo do mesmo, bem como as tensoes
induzidas no motor. Os ensaios foram realizados com o motor em funcionamento com diferentes
falhas nos seus rolamentos e a diversos niveis de carga. Seguidamente sdo apresentados a

montagem experimental e os resultados obtidos de maior relevancia.

4.1. Descricao da Montagem Experimental

Para validar a metodologia de diagnostico proposta nesta dissertacdo, foi utilizada a

montagem laboratorial apresentada na Figura 26.

O objetivo destes ensaios foi o de adquirir os sinais das tensdes induzidas em cada bobina
de prova, que possibilitaram a obtencdo das tensdes diferenciais, que foram posteriormente
analisadas pelas diferentes iteragcdes/versdes do método de diagnostico proposto no capitulo
anterior. O sistema de aquisicdo de dados esta também equipado com um acelerémetro para a
aquisicdo dos sinais de vibracao da carcaga do motor, sendo que também foram adquiridas ainda

as tensoes e correntes de alimentagao do motor.

> Geradorde  Acelarometro

corrente Triaxial
(:Enrcuitope continua Acondicionador}s
xcitagao = o =
— / 5 g St Interface com
—_— o Utilizador
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N Medigoes |=

Figura 26 — Diagrama da montagem laboratorial [10].
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O motor de inducdo trifasico (MIT) usado nos ensaios experimentais tem uma poténcia
nominal de 3 kW, Anexo 3. Apresenta os enrolamentos estatoricos ligados em triangulo, sendo os
mesmos alimentados com uma tensao composta de 360 V, 50 Hz, através de um autotransformador
ligado a rede de 400 V. Foram ainda efetuados ensaios com o motor alimentado por um conversor

de frequéncia, sendo neste caso alimentado a diferentes frequéncias.

O MIT foi acoplado mecanicamente a um gerador de corrente continua de 4 kW, que
alimentava uma carga resistiva variavel e funcionava com um circuito de excitagdo separado.
Através da regulagao da corrente de excitacao do gerador, foi possivel analisar o comportamento
do motor para diferentes niveis de carga (vazio, 0%, 25%, 50%, 75% e 100%), caracterizados pela

velocidade de rotagdo do grupo motor/gerador.

De modo a classificar os diferentes tipos de falhas que podem ocorrer nos rolamentos,
recorreu-se a rolamentos previamente danificados em laboratdrio, sendo estes caracterizados

segundo a localizacdo da falha e o grau de severidade da mesma [17].

Deste modo foram utilizados rolamentos do lado do ventilador com furos tUnicos de 2 ¢ 4
mm de didmetro nos anéis interno e externo € com uma das suas 9 esferas danificadas, ¢ um
rolamento do lado do ataque com estriamentos generalizados em ambos os anéis (para simular esta
falha fez se circular uma corrente elétrica de elevado valor através do rolamento durantes varias
horas), um exemplo com duas falhas é apresentado na Figura 27. E possivel observar na Tabela 2

que rolamentos foram utilizados em cada ensaio.

Figura 27 — Rolamentos com falhas, do lado esquerdo: furo de 4mm no anel externo do lado do ventilador
e do lado direito: furo de 4mm no anel interno do lado do ventilador.

33



Tabela 2 — Posigao dos rolamentos com as varias falhas para cada um dos ensaios.

Ensaio Rolamento do Lado do Ataque (6206) Rolamento do Lado do Ventilador (6205)

1 Saudavel Anel Externo 2mm

2 Saudavel Anel Externo 4mm

3 Saudavel Anel Interno 2mm

4 Saudavel Anel Interno 4mm

5 Saudavel Esferas

6 Estriamento Generalizado Saudavel

7 Saudavel Saudével

As falhas foram maioritariamente introduzidas nos rolamentos do lado do ventilador, a
excecdo do rolamento com estriamentos generalizados, estando este do lado do ataque.

Acrescenta-se que do lado oposto aos rolamentos com falhas estdo rolamentos saudaveis.

De acordo com as indicagdes do fabricante do motor, os rolamentos pertencem a série 6206
no lado do ataque e 6205 do lado do ventilador e sdo compostos por 9 esferas. As dimensdes dos

rolamentos encontram-se descritas na Tabela 3.

Tabela 3 — Dimensdo dos Rolamentos.

Dimensoes 6205 6206
Anel Externo 52 mm 62 mm
Anel Interno 25 mm 30 mm

N° Esferas 9 9

Aquando da aquisi¢ao dos sinais, para cada uma das situagdes de funcionamento, foram
efetuados ensaios com o motor alimentado pela rede a 50 Hz e por um conversor de frequéncia,
com frequéncias de saida dos 10 Hz até os 50 Hz em intervalos de 10 Hz. Para cada uma destas
situagoes foram aplicados 6 niveis de carga (motor desacoplado, acoplado com a excitacao do
MCC desligada, 25%, 50%, 75% e a carga nominal). Os sinais foram adquiridos a uma frequéncia
de amostragem de 20 kHz durante 5 segundos, o que perfaz um total de 100 mil pontos por cada
ensaio. Na Tabela 4 estdo representadas as velocidades de rotagdo do motor para os diversos niveis

de carga com o MIT alimentado a 50 Hz.

Tabela 4 — Velocidade para diferentes niveis de carga.

Nivel de Carga Desacoplado Vazio 25% 50% 75% 100%
Velocidade de Rotacio (rpm) ~1500 1497 1489 1478 1467 1456
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Os sinais das correntes e tensdes das trés fases de alimentacdo do motor foram obtidos
através de sensores de efeito Hall presentes na caixa de medi¢des por onde passa o cabo de
alimentacao do mesmo. Nestas medi¢des ¢ necessario ter em conta as razdes de transformacao dos
sensores, sendo estas de 3:1 para a correte e de 65:1 para as tensdes. Por outro lado, os sinais de
vibragdo foram adquiridos por um acelerometro triaxial, que permite a captacdo das vibracdes da
carcaca do motor ao logo de trés eixos - dire¢ao tangencial (eixo do x), direcao axial (eixo doy) e
direcdo radial (eixo do z). De modo a garantir um contacto firme e estavel o acelerémetro esta
fixado a carcaca do motor através de um parafuso, possibilitando assim a aquisi¢do de sinal a altas

frequéncias com menor risco de perturbacdes associadas a um mau contacto com a carcaga.

Os sinais de vibracdo e de alimentacdo foram adquiridos, mas, no entanto, ndo foram

utilizados na presente dissertacdo. A montagem experimental esta presente na Figura 28.

-
#

Gerador de

| Carga Corrente
Resistiva Continua

Indugao
Trifasico

Figura 28 — Montagem experimental.

As tensdes induzidas sdo adquiridas por via de 6 bobinas de prova colocadas no estator do
motor, como foi anteriormente referido no capitulo 4. As bobinas sdo compostas por duas espiras
cada, de forma a que as medigdes efetuadas sejam compativeis com os niveis de sinal dos mdédulos
de entrada do cRIO-9066 sem serem necessarios transformadores externos. As 6 medicoes
resultantes foram posteriormente processadas, resultando nas 3 tensdes induzidas diferenciais,
uma por cada fase do motor. E possivel observar os terminais para aquisi¢do das tengdes induzidas

na Figura 29.
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Figura 29 — Terminais para a aquisi¢ao das tensdes induzidas.

Os valores medidos sao recolhidos por um controlador cRIO-9066 da National Instruments
(NI). Este controlador ¢ a combinagao de uma FPGA e de um processador onde ocorre um sistema
de controlo em tempo real. Para a aquisi¢ao dos sinais analdgicos, foram utilizados 4 médulos NI
9215 com 4 terminais BNC cada. Na Figura 30 estd presente a montagem laboratorial para a
aquisicdo e acondicionamento das diferentes variaveis recolhidas, assim como a alimentagao do

motor e o controlador cRIO.

Caixa de

de Sinal

Figura 30 — a) Montagem laboratorial para a aquisi¢do e acondicionamento das diferentes variaveis do
motor e a alimenta¢do do motor. b) Controlador cRIO-9066.

A interface com o utilizador ¢ efetuada através de uma aplicacao desenvolvida em ambiente

LabView, que nos permite definir a frequéncia de amostragem e o nimero de pontos e amostras

recolhidas em cada ensaio.
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4.2. Treino da Rede Neuronal

Com o objetivo de atingir uma taxa de validagdo mais elevada e um tamanho de imagem
ideal, foram testados diferentes casos de treino. Para cada iteragdo, correspondente a cada uma das
abordagens na transformacao dos dados em imagens, foram escolhidos inicialmente dois tamanhos
diferentes de imagem, conforme a equacao 10, para que na imagem com menor dimensado esteja
representada pelo menos uma volta mecanica completa do rotor. Os tamanhos de imagens testados

sao de 16x16 px, 32x32 px e 64x64 px.

As dimensdes das imagens usadas no método de diagnostico foram selecionadas através dos
resultados obtidos no caso de treino inicial (caso 1 da Tabela 5). O tamanho da imagem que obtiver
melhores taxas de classificagdo sem que o tempo de treino seja excessivamente prolongado, serd

o tamanho adotados nos casos seguintes.

Ao iniciar o treino da rede neuronal com um conjunto de imagens reduzido, sem um aumento
de dados' (caso 1 da Tabela 5), fica-se a perceber se as caracteristicas de cada falha presentes nas
imagens do conjunto de dados sdo bem identificadas pela rede neuronal. Se os resultados no caso
inicial de treino ndo forem os expectaveis, ou seja, se a rede apresenta dificuldades em extrair as
caracteristicas das imagens, conduzindo a valores de validagao baixos, o método de diagnostico €
repensado, ou seja, efetuada uma nova pesquisa onde se encontra o método que podera obter
melhores resultados com a informagao retirada pela iteragcdo anterior, e avanga-se para a iteracao

seguinte.

Deste modo, caso as taxas de classificagdo obtidas com o conjunto de dados reduzido sejam
superiores a 90%, prosseguimos a mesma iteracdo do método de diagndstico com um aumento do
conjunto de dados (aumento de dados). O aumento do conjunto de dados ¢ efetuado primeiramente
com a adi¢do de outros dois testes laboratoriais obtidos nas mesmas condi¢des (caso 2 de Tabela
5) e posteriormente por via da sobreposi¢do da imagem seguinte com parte da anterior (caso 3 da

Tabela 5).

Por ultimo, se os resultados de validacdo e teste forem os pretendidos, o método de
diagnostico € aplicado a valores cagas onde a rede ndo foi previamente treinada (caso 4 ¢ 5 da
Tabela 5), onde a rede ¢ treinada e validada em certas condigdes de carga e testada noutras. Os

casos de treino usados estdo descritos na Tabela 5.

! Aumento de dados — técnica utilizada para aumentar a qualidade da base de dados adicionando copias
ligeiramente modificadas de dados ja existentes.
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Tabela 5 — Bases de dados utilizadas para cada caso de treino em cada iteragdo do método de diagnostico.

Caso de Treino | Conjunto de Dados de Treino e Validaciao Conjunto de Dados de Teste
1 Todas as cagas de um teste Todas as cagas de um teste
5 Aumento do conjunto de dados com os Aumento do conjunto de dados com os
outros dois testes outros dois testes
3 Aumento do conjunto de dados com Aumento do conjunto de dados com
sobreposicdo de imagens sobreposi¢ao de imagens
4 Vazio-50%-100% 25%-75%
5 Vazio-25%-75%-100% 50%

O conjunto de dados completo ¢ dividido aleatoriamente em 2 grupos, com imagens
distintas, um com 90% do total das imagens para treino e validacdo da rede e 10% para testar a
rede depois do treino. Aquando da etapa de treino, o grupo com 90% das imagens ¢ ainda
subdividido em duas partes: uma delas, com 80% do total de imagens do grupo que ira ser utilizado
para o treino efetivo da rede e os restantes 20% serdo usados para a validacdo da mesma ao longo

do treino. Uma representagao desta divisdo ¢ ilustrada na Figura 31.

Teste: 10.0%

Validagao: 18.0%

Treino: 72.0%

Figura 31 — Divisdo do conjunto de dados global para efeitos de treino, validacdo e teste da rede neuronal.

O solver definido para o treino da rede foi o algoritmo de otimizagdo Adam (adaptative
moment), que € uma extensdo do método estocastico de gradiente descente. Durante a realizagao
da pesquisa, foi possivel verificar que este solver foi recorrentemente utilizado e exposto como o
mais célere a proporcionar resultados satisfatorios.

Com vista ao projeto e desenho da rede neuronal, bem como a realiza¢do do seu respetivo

treino e validacao, foi utilizada a ferramenta Deep Learning Designer, presente na Deep Learning
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Toolbox do MATLAB. Apbs encontradas as op¢des de treino ideais para cada conjunto de dados,
foram efetuados 10 treinos onde foram anotadas as respetivas taxas de validagdo, as taxas de teste
e os tempos de treino da rede. A média destes treinos corresponde aos resultados finais de

classificagdo para o respetivo conjunto de dados.

4.3. Transformacao Direta do Sinal em Imagens

A transformacdo direta da soma das tensdes diferenciais induzidas diferenciais, em imagens
em escala de cinzentos, foi efetuada conforme os procedimentos descritos no capitulo 3. O
tamanho ideal das imagens foi escolhido conforme a equagao 10, sendo este 32x32 px. Para efeitos

de comparagao, foi também selecionado o tamanho seguinte - 64x64 px.

A transformacao originou as imagens de tamanho 32x32 px que estdo presentes na Tabela

6, e as de tamanho 64x64 px apresentadas na Tabela 7.

Nestas imagens, cada pixel corresponde a um valor de um ponto do sinal normalizado entre
0 e 255. Os valores mais elevados correspondem a tons mais claros e os valores mais baixos a tons
mais escuros. As imagens apresentam caracteristicas distintas dependendo da condigdo de carga a
que estd a operar o motor e ao tipo de falha presente. As caracteristicas poderdo ou nao ser

distinguiveis o suficiente para que a rede neuronal as consiga detetar.

Tabela 6 — Exemplo de imagens do conjunto de dados obtidas através da transformagao direta do sinal em
escala de cinzento com tamanho 32x32 px.

Condi¢io de Carga
Situacao Desacoplado | Vazio 25% 50% 75% 100%
Anel Externo ‘lm II

(7 L ) N

2mm
Anel Externo
4mm
Anel Interno
2mm
Anel Interno
4mm

Esferas

Estriamento
Generalizado

Saudavel




Tabela 7 - Exemplo de imagens do conjunto de dados obtidas através da transformag@o direta em escala
de cinzento com tamanho 64x64 px.

Condi¢iio de Carga
Desacoplado Vazio 25% 50% ~ 75% 100%

Situacio

Anel
Externo
2mm

Anel
Externo
4mm

Anel
Interno
2mm

Anel
Interno
4mm

Esferas

Estriamento
Generalizado

Saudavel

Os conjuntos de dados utlizados no caso de treino realizado nesta iteracdo do método de

diagnostico estio descritos de forma sucinta na Tabela 8.

Tabela 8 — Conjuntos de dados para o caso de treino realizado nesta iteracdo do método de diagnostico.

Casode | Conjunto de Dados de | Tamanho N*de Imagens Conjunto de N° de

Treino Treino e Validagao (px) Treino | Validagio Dados de Teste | Imagens

32x32 2934 734 406

Todas as cagas de um Todas as cagas

teste 64x63 726 181 de um teste 91

A primeira iteragdo do método de diagndstico proposto foi efetuada com o treino da CNN
com o conjunto de dados com imagens transformadas diretamente em escalas de cinzentos, de

tamanho 32x32 px. O conjunto de dados ¢ constituido por 97 imagens por condi¢do de carga e por
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cada situacdo de funcionamento do motor, perfazendo um total de 4074 imagens. No entanto o
conjunto de dados ¢ dividido em grupos distintos com diferentes propdsitos, sendo que 2934

imagens sdo para treino, 734 imagens para validagdo e 406 imagens para teste.

Os graficos de treino e validagdo da rede estdo presentes na Figura 32, onde a linha azul
representa a percentagem de treino e os pontos a preto representam a validagao da mesma. Ainda
na Figura 32, a linha a laranja representa a func¢do de perdas, correspondente a confianca que a

rede tem no resultado que apresenta.

Do lado direiro da Figura 32 ¢ ilustada uma matriz de confusdo, com os resultados de teste
obtidos ¢ a sua verdadeira classe. Muito sucintamente, a situagdo ideal da matriz de confusao

ocorre quando nao existe classificagdes fora da diagonal principal da mesma.

Ap6s os 10 treinos com as opgdes de treino que obtiveram as melhores taxas de classificagao,
amédia dos resultados de validagdo no final do treino foi de 13,53% e a de teste fora da plataforma
de treino foi de 12,36%, resultados muito aquém do pretendido. Para o tempo de treino obteve-se

uma média de 1 minuto e 33 segundos.
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e I L Anel Interno 2mm
g
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Figura 32 — Graficos de treino, validagdo e funcdo de perdas durante o treino da rede neuronal e matriz de
confusdo das imagens de teste com o conjunto de dados de transformagao direta 32x32 px.

Seguidamente, avangou-se com o treino da CNN com um conjunto de dados de tamanho
64x64 px. O conjunto de dados ¢ constituido por 24 imagens por condicao de carga e por cada
situacdo de funcionamento do motor, perfazendo um total de 1008 imagens. Tal como na situagdo
anterior o conjunto de dados foi dividido em grupos, onde 726 imagens sdo para treino, 181

imagens para validacao e 91 imagens para o teste.

Depois de efetuados 10 treinos com as opg¢des de treino que obtiveram as melhores taxas de

classificacdo, a média dos resultados de validagao final foi de 11,21% ¢ a de teste, com as mesmas
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redes fora da plataforma de treino, foi de 12,25%. Quanto ao tempo de treino das redes obteve-se
uma média de 1 minuto e 21 segundos. Na Figura 33, esta presente o grafico de treino, validagao

e de perdas, e ainda a matriz de confusdo para o conjunto de dados de tamanho 64x64 px.

Anel Externo 2mm 1 2 4 2 2 3
Anel Externo 4mm 3 1 3 2 3 2
& Precisio
g e valdagto Anel Intemo 2mm | 1 4 1 2 3 3
§ Perdas
o it AnelIntemo 4mm | 2 2 4 2 2 2
4 =By @~ —— 8~ — @ — & — —&-®Finl Esteras 1 1 3 ¥ 4 2
10 20 30
0 1 L L L 1 L I
o 100 200 300 400 500 600 700 2
Iteration Estriade 2 2 1 3
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T -8 — e — " — -8 —B—— 8 — 8 — - ——&——8—— B ®Final Saudavel 1 1 1 B 2 1

Inally L | s 2 s L
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lteration

Figura 33 — Graficos de treino, validacdo e fungdo de perdas durante o treino da rede neuronal e matriz de
confusdo das imagens de teste com o conjunto de dados de transformagdo direta 64x64 px.

Ao analisar os resultados de validagao e de teste, tanto para o conjunto de dados com imagens
de tamanho 32x32 px como para a de 64x64 px, verifica-se que a rede neuronal ndo tem a
capacidade para identificar as caracteristicas subtis que as falhas manifestam numa imagem
proveniente de uma transformacao direta dos sinais. Desse modo, ¢ possivel verificar que os

resultados apresentam taxas de teste muito aquém do pretendido.

4.4. Métodos de Processamento de Sinal

Devido a falta de resultados positivos na primeira iteracdo do método, foram utilizadas varias
técnicas de processamento de sinal. O uso destas técnicas teve como objetivo isolar a gama de

frequéncias de interesse onde estdo localizadas as frequéncias caracteristicas das falhas.

Como exposto no Capitulo 3, a gama de frequéncias onde as falhas se manifestam esta
localizada entre os 150 Hz e os 750 Hz, na qual ¢ observada uma maior amplitude nas componentes

do espectro de frequéncia bem como uma maior diferenga na comparagdo com a situagdo saudavel.

Nas proximas iteracdoes do método de diagnostico, aplicaram-se métodos de processamento
de sinal & soma das tensdes diferenciais, primeiramente métodos no dominio da frequéncia e

depois no dominio do tempo-frequéncia, DWT e S-Transform, respetivamente.

42



4.4.1. Transformada de Onduleta Discreta

Nesta iteracdo do método de diagnostico foi aplicada a soma das tensdes diferenciais uma
DWT de nivel 3. Foi escolhido o nivel 3, pois este da origem ao coeficiente de aproximag¢do mais
perto da gama de frequéncias de interesse com a frequéncia de amostragem do sinal inicial. Neste
caso, o coeficiente de aproximagao do nivel 3, cA3, comporta valores de frequéncia entre 0 0 e
1250 Hz, onde se encontra a gama de frequéncias de interesse. Desse modo as componentes de
frequéncias mais elevadas presentes nos sinais sao eliminadas e, por conseguinte, eliminada uma

grande parte do ruido presente nas imagens das bases de dados anteriores.

Ao aplicarmos a equacao 10, verifica-se que o tamanho ideal para as imagens ¢ de 16x16
pX, para que esteja representada numa imagem Unica pelo menos uma volta mecanica do rotor,
como foi referido anteriormente. Para efeitos de comparagao foi também escolhido o tamanho

32x32 px.

Nestas imagens, tal como nas imagens da iteragdo anterior, cada pixel corresponde a um
valor de um ponto do sinal normalizado entre 0 e 255, onde as amplitudes mais elevadas do sinal

correspondem a tons mais claros e as mais baixas a tons mais escuros.

A transformacao originou as imagens de tamanho 16x16 px que estdo presentes na Tabela

9, e as de tamanho 32x32 px, apresentadas na Tabela 10.

Tabela 9 — Imagens obtidas depois de aplicada uma DWT de nivel 3 com tamanho 16x16 px.

Condi¢io de Carga

Situacao Desacoplado | Vazio | 25% | 50% | 75% | 100%

e (TN
2mm | | I |

TR | 1111
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i o
2mm I | I ||
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Estiramento _' | | [
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Tabela 10 — Imagens obtidas depois de aplicada uma DWT de nivel 3 com tamanho 32x32 px.

Condi¢io de Carga

Situacio Desacoplado i 50% | 75% | 100%

Anel Externo i i b i
2mm

Anel Externo
4mm

Anel Interno
2mm

Anel Interno
4mm

Esferas

Estiramento
Generalizado

Saudavel ¥

Os conjuntos de dados utlizados no caso de treino realizado nesta iteracdo do método de

diagnostico estao descritos de forma sucinta na Tabela 11.

Tabela 11 — Conjuntos de dados para o caso de treino realizado nesta iteragdo do método de diagnostico.

N° de Imagens

Caso de | Conjunto de Dados de | Tamanho Conjunto de N° de

Treino Treino e Validagao (px) Treino | Validacio dados de Teste | Imagens
1 Todas as cagas de um 16x16 1431 363 Todas as cagas 202
teste 30x32 302 76 de um teste D

O conjunto de dados com imagens de tamanho 16x16 px geradas depois de aplicada uma
DWT de nivel 3, ¢ constituida por 48 imagens por condi¢ao de carga e por cada situagdao de
funcionamento do motor, o que equivale a um total de 2016 imagens. Com a respetiva divisao nos
diferentes grupos, obtemos 1451 imagens para treino, 363 imagens para validacao da rede durante

o treino e 202 imagens para o teste.

Depois de efetuado o treino, por 10 vezes, com as mesmas opgdes de treino que resultaram
nas melhores taxas de classificacao, a média dos resultados de validacao final foi de 20,58% ¢ a
de teste, fora da plataforma de treino, foi de 20,05%. Em relacdo ao tempo de treino destas redes
obteve-se uma média de 1 minuto e 40 segundos. Na Figura 34, esta presente o grafico de treino,
validagdo e de perdas, e ainda a matriz de confusdo para o conjunto de dados de tamanho 16x16
pX.
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Figura 34 — Graficos de treino, validagao e funcdo de perdas durante o treino da rede neuronal e matriz de
confusdo das imagens de teste com conjunto de dados onde ¢ aplicada uma DWT 16x16 px.

De seguida o treino foi efetuado a partir de um conjunto de dados com imagens de tamanho
32x32 px, obtida através do mesmo método da iteracao anterior. Esta € constituida por 10 imagens
por condicao de carga e por cada situacdo de funcionamento do motor, totalizando 420 imagens.
Apos a divisdo para os diferentes propositos, foram obtidas 302 imagens para treino, 76 imagens

para validagdo durante o treino e 42 imagens para a etapa de teste.

Tal como nas situagdes anteriores o treino foi realizado por 10 vezes, verificando-se que a
média dos resultados de validagdo final foi de 11,43% e a de teste, fora da plataforma de treino,
foi de 14,76%. Quanto ao tempo de treino destas redes resultou numa média de 18 segundos. Na
Figura 35 esta presente o grafico de treino, validagdo e de perdas, e ainda a matriz de confusao

para o conjunto de dados de tamanho 32x32 px.
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Figura 35 — Graficos de treino, validagao e funcao de perdas durante o treino da rede neuronal e matriz de
confusdo das imagens de teste com o conjunto de dados onde ¢ aplicada uma DWT 32x32 px.
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Ao analizar os resultados de validacdo e de teste, tanto para o conjunto de dados com
imagens de tamanho 16x16 px como para a de 32x32 px, verifica-se que (embora na primeira as
taxas duplicaram em relagao a transformacao direta em imagens) a rede neuronal ainda nao tem a

capacidade para identificar as caracteristicas mais subtis que as falhas criam.

Devido ao facto anterior, para a seguinte iteragdo do método foi escolhido o treino da rede

neuronal com imagens retiradas a patir da analise tempo-frequéncia dos dados iniciais.

4.4.2. Transformada de Stockwell

Devido aos fracos resultados nas etapas de validacdo e teste com imagens obtidas através da
conversdo de imagens a partir de dados no dominio do tempo e com a inten¢do de aumentar esses
resultados ¢ proposto o treino da rede neuronal com imagens depois de aplicada uma

transformagdo para o dominio tempo-frequéncia aos sinais.

Neste caso, 0 método de processamento de sinal utilizado foi a S-Transform, que permite
obter um histograma com a banda de frequéncias de interesse ao longo do tempo e dividir esse

histograma em varias imagens.

Para mitigar a presenga do harmoénico a frequéncia fundamental da maquina, com alta
amplitude e a baixas frequéncias, foi aplicada a soma das tensdes diferencias um filtro passa-alto

Buttleworth de 3* ordem, com uma frequéncia de corte de 125 Hz.

De modo a que a aplicagdo da S-Transform a soma das tensdes diferenciais nao requeira
tanto poder computacional e seja de execugdo mais rapida, foi realizada uma subamostragem do
sinal. Na subamostragem, a soma das tensdes induzidas diferenciais ¢ recolhido um valor do sinal
a cada quatro valores, alterando a frequéncia de amostragem de 20 kHz para 5 kHz. Esta alteragao
ndo afetara os resultados pois sO elimina as componentes harmonicas de frequéncia acima dos

2500 Hz, muito acima da gama de interesse de frequéncias onde se localizam as falhas.

Podemos observar dois histogramas das tensoes diferenciais depois de aplicada uma S-
Transform na Figura 25 do capitulo 3, com o sinal original na imagem a) e depois de aplicado ao

sinal original um filtro passa-alto Buttlerworth de 3* ordem na imagem b).

As imagens recolhidas dos histogramas resultantes da aplicagdo de uma S-7ranform sao
convertidas em imagens de tamanho 32x32 px e 64x64 px, deste modo garantindo que o tempo de

treino nao seja excessivamente longo. Estas imagens resultam da divisao dos varios histogramas
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originais em varias imagens, onde em cada uma destas est4 representado pelo menos uma volta e
meia do veio do motor. A variagdao nos tamanhos, ao contrario das imagens nos pontos anteriores,
nao varia o nimero de valores do sinal original que estdo presentes em cada imagem, tendo como
unica diferenca uma maior ou menor defini¢do. As imagens resultantes desta iteracdo estdo

representadas na Tabela 12.

Tabela 12 — Imagens obtidas depois de aplicada uma S-Transform.

Condicao de Carga

Situacio Desacoplado 0% 25% 50% 75% 100%
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Tabela 13 — Conjuntos de dados para os diferentes casos de treino realizados nesta iteracdo do método de
diagnostico.

Caso de | Conjunto de Dados de | Tamanho N* de Imagens Conjunto de dados de N° de

Treino Treino e Validacio (px) Treino  Validacio Teste Imagens

16x16
1 Todas as cagas de um 2177 546 Todas as cagas de um 301
teste 30x32 teste
Aumento do conjunto de Aumento do conjunto de
2 dados com os outros dois 64x64 6531 1631 dados com os outros dois 910
testes testes
Aumento do conjunto de Aumento do conjunto de
3 dados com sobreposigio 64x64 21770 5446 dados com sobreposigdo 3024
de imagens de imagens
4 Vazio-50%-100% 64x64 12096 3024 25%-75% 1008
5 Vazio-25%-75%-100% 64x64 16120 4032 50% 504

Os conjuntos de dados resultantes da aplicacdo de uma S-Transform as tensdes induzidas
diferenciais, com tamanho 32x32 px e 64x64 px, tém o mesmo nimero de imagens. Assim sendo
as bases de dados sdo compostas por 72 imagens por situacao de carga e por cada condicao de
funcionamento do motor, resultando num total de 3024 imagens. Do total de imagens disponiveis
2177 imagens sdo para treino, 546 imagens para validagao durante o treino e 301 imagens para o

teste.

O processo de treino da CNN com imagens resultantes da aplicagdo de uma S-Transform

iniciou-se com imagens de tamanho 32x32 px.

Analogamente as situagdes anteriores, foi efetuado o treino 10 vezes com as mesmas opgdes
de treino, sendo a média dos resultados de validacao final de 90,31% ¢ a de teste com as mesmas
redes de 89,67%. No que concerne ao tempo de treino das redes atingiu-se uma média de 1 minuto
e 32 segundos. A Figura 36 apresenta o grafico de treino, validacao e de perdas, e ainda a matriz

de confusdo para o conjunto de dados de tamanho 32x32 px.
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Figura 36 — Graficos de treino, validagdo e funcdo de perdas durante o treino da rede neuronal e matriz de
confusdo das imagens de teste com o conjunto de dados onde ¢é aplicada uma S-Transform 32x32 px.

Posteriormente, o treino da rede neuronal prosseguiu com o conjunto de dados com imagens
de dimensao 64x64 px. Para este caso, a média dos resultados de validacao final foi de 94,08% ¢
a de teste foi de 94,05%. Quanto ao tempo de treino das redes obteve-se uma média de 2 minutos.
De referir que estes resultados sao obtidos depois de realizados 10 treinos. A Figura 37 ilustra o
grafico de treino, validagdo e de perdas, e ainda uma matriz de confusdo para conjunto de dados

de tamanho 64x64 px.
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Figura 37 — Graficos de treino, validagao e funcdo de perdas durante o treino da rede neuronal e matriz de
confusdo das imagens de teste com o conjunto de dados onde ¢ aplicada uma S-Transform 64x64 px.

Como podemos verificar nas duas situagdes de treino acima descritas, tanto com um
conjunto de dados com imagens 32x32 px como com imagens 64x64 px, os resultados das taxas
de validacao e posterior teste sdo satisfatorios, pois a rede ¢ capaz de identificar corretamente a

grande maioria das imagens de teste.
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Através do aumento da base dados, tanto com a introdugao de novos ensaios como com a
sobreposi¢ao de imagens ¢ possivel alcangar resultados de classificacao corretas, quer de teste quer

de validagdo, mais proximos do ideal.

Para a fase de treino da CNN com aumento de dados, fez-se uso do conjunto de dados com
imagens de tamanho 64x64 px, devido as suas taxas de validacdo e teste mais elevadas, sem que

o tempo de treino seja proibitivo.

Para o caso de treino 2, onde ¢ efetuado o aumento do conjunto de dados por via da adi¢ao
dos restantes dois ensaios, retirados nas mesmas condig¢des de funcionamento do motor, o conjunto
de dados ¢ composto por 216 imagens por nivel de carga e por cada situagao de funcionamento do
motor, tendo no total 9072 imagens. Das 9072 imagens 6531 foram utilizadas para treino, 1631

para validagdo ao longo do treino e 910 para teste depois de exportada a rede treinada.

Apos efetuado o treino por 10 vezes como convencionado, a média dos resultados obtidos
foi de 97,51% e de 97,12%, para validacao e para teste, respetivamente. Verifica-se um aumento
no tempo de treino, relativamente ao caso de treino anterior, para um total de 5 minutos. Sendo
que na Figura 38 esté representado o grafico de treino, validagdo e de perdas, e ainda uma matriz

de confusdo para o conjunto de dados com a adi¢ao dos dois ensaios.
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Figura 38 — Gréaficos de treino, validagdo e fungdo de perdas durante o treino da rede neuronal e matriz de
confusdo das imagens de teste com o conjunto de dados onde ¢ aplicada uma S-Transform 64x64 px com
a adicdo de dois ensaios.

Para o terceiro caso de treino o conjunto de dados anterior foi novamente aumentado,
sobrepondo na imagem seguinte uma parte da imagem anterior. Este acréscimo conduziu a um
aumento de 216 para 720 imagens por situagdo de carga e por cada condi¢do de funcionamento do

motor, ou seja, 240 por cada ensaio. Ao realizar-se esta sobreposicao cerca de 80% da imagem

50



anterior esta na imagem seguinte. O conjunto de dados final tem um total de 30240 imagens, onde
21770 sdo imagens para treino, 5446 para a validagao da rede durante o treino e 3024 para teste

depois de extraida a CNN treinada.

Como era expectavel o tempo de treino desta CNN sofreu um aumento consideravel, sendo
a sua média de 14 minutos e 36 segundos. No entanto, este aumento no tempo de treino conduziu
a classificagdes muito proximas do maximo, com a média de resultados de validagdo e teste a
atingir, respetivamente, 99,73% e 99,71%. Sendo que na Figura 39 esté ilustrado o grafico de

treino, validacao e de perdas, e ainda uma matriz de confusao para o conjunto de dados.
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Figura 39 — Graficos de treino, validagao e funcao de perdas durante o treino da rede neuronal e matriz de
confusdo das imagens de teste com o conjunto de dados onde ¢ aplicada uma S-Transform 64x64 px com
aumento de dados por sobreposicao de imagens.

Os resultados com estes casos de treinos sao muito satisfatorios, uma vez que a CNN
consegue classificar quase plenamente as imagens de validagdo e teste corretamente. O aumento
do conjunto de dados, primeiro com a adi¢do de novos ensaios e depois com a sobreposi¢do de
imagens, embora leve a tempos de treino mais elevados, permite atingir taxas de classificagao

muito elevadas, cerca de 99,7%.

Para testar a robustez do método de diagndstico, foi proposto nos casos de treino 4 ¢ 5 a
transferéncia de conhecimento. Quer isto dizer que, o treino e validagdo da CNN foram efetuados
com um conjunto de dados com certos niveis de carga e o teste realizado com diferentes niveis de

carga aos utilizados no treino.

No primeiro caso onde se efetua o teste com cargas desconhecidas, designado por caso de
treino 4, efetuou-se o treino e validacdo da rede neuronal com o conjunto de dados do caso de

treino 3, mas apenas com os niveis de carga em vazio, 50% e 100% da carga nominal.
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Relativamente ao teste, o mesmo foi efetuado com o conjunto de dados do caso de treino 1, mas

apenas com os niveis de carga 25% e 75% da carga nominal.

O conjunto de dados de treino e validagdo é composta, respetivamente, por 12096 e 3024
imagens, totalizando 15120 imagens, quanto ao conjunto de dados de teste, a mesma ¢ composta

por 144 imagens por situagao de funcionamento, num total de 1008 imagens.

Nesse sentido foi possivel verificar que os resultados de treino e validacdo foram os
expetaveis, com uma média de 99,85%, em tudo similares ao caso de treino anterior, apresentando
um tempo de treino médio de 7 minutos. Contudo, no que diz respeito ao teste com 25% e 75%
da carga nominal, apenas foi possivel classificar corretamente 17,96% das imagens. Na Figura 40
esta apresentado o grafico de treino, validagao e de perdas, e ainda uma matriz de confusao para o

conjunto de dados de teste do caso 4.
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Figura 40 — Gréficos de treino, validagao e funcdo de perdas durante o treino da rede neuronal com o
conjunto de dados com o motor em funcionamento em vazio, a 50% e 100% da carga nominal a e matriz
de confusdo das imagens de teste com o conjunto de dados com o motor em funcionamento a 25% e 75%

da carga nominal.

Para o quinto e ultimo caso de treino, onde a rede foi testada com cargas desconhecidas,
embora neste caso s6 a um nivel de carga central. Em suma, treino e validagdo da CNN com as
cargas em vazio, a 25%, 75% e a 100% da carga nominal e teste da mesma com o motor a funcionar
a 50% da carga nominal.

O grupo de imagens para treino e validacdo ¢ formado respetivamente por 16120 e 4032
imagens, contabilizando um total de 20152 imagens. Relativamente ao conjunto de dados de teste
a mesma ¢ composta por 72 imagens por cada situagdo de funcionamento do motor, para um total

de 504 imagens.
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Realizado o treino da CNN, ¢ possivel verificar que os resultados de validagdo sdo idénticos
aos dois casos de treino anteriores, com uma média de 99,83%, e um tempo de treino médio de
10 minutos. Por outro lado os resultados de teste obtidos sao de 35,38%. Encontra-se presente na
Figura 41 o grafico de treino, validagdo e de perdas, e ainda uma matriz de confusdo para o presente

conjunto de dados do caso 5.
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Figura 41 — Graficos de treino, validacdo e fungdo de perdas durante o treino da rede neuronal com o
conjunto de dados com o motor em funcionamento em vazio, a 25%, 75% e 100% da carga nominal a e
matriz de confusdo das imagens de teste com o conjunto de dados com o motor em funcionamento a 50%
da carga nominal.

Os resultados dos casos de treino 4 e 5, levam a concluir que ao ndo ser presenciada com os
harmonicos caracteristicos de cada falha nos diferentes niveis de carga onde posteriormente ¢
testada, a CNN demonstra grande incapacidade na identificacdo das falhas em niveis de carga
desconhecidos.

Podemos ainda verificar que muitas vezes cargas baixas sdo confundidas com a situacao
saudavel de funcionamento ou cargas mais elevadas confundidas com situagdes de funcionamento
onde a falha ¢ mais severa. Deste modo verifica-se que ndo ocorre a tdo desejada transferéncia de

conhecimento onde as taxas de teste ficam muito aquém do pretendido.
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5. Conclusao e Trabalho Futuro

5.1. Conclusao

O trabalho apresentado nesta dissertagdo incidiu sobre a aplicagdo de um algoritmo de
inteligéncia artificial, neste caso uma Rede Neuronal de Convolugao, no diagnostico de falhas em
rolamentos de motores de inducdo. Este diagnostico ¢ efetuado através da aprendizagem das
caracteristicas adjacentes a cada falha por parte da rede. As caracteristicas estdo presentes nas
tensoes induzidas diferenciais, recolhidas através de bobinas de teste instaladas no estator do
motor, que por sua vez sdo transformadas num conjunto de dados de imagens. Neste sentido, a
técnica de diagndstico desenvolvida distingue-se das anteriores pela capacidade de detecao de

falhas sem que lhe seja transmitida qualquer informagao sobre as mesmas.

As falhas analisadas nos rolamentos (falhas nos anéis interno e externo, esferas e estriamento
generalizado) ilustram de forma controlada as falhas que ocorrem com mais frequéncia em

ambiente industrial.

A analise de FFTs, aplicadas a sinais com falhas sobrepostas com a do sinal com o motor
em funcionamento saudavel, leva a conclusdo de que as mesmas se manifestam com maior
intensidade na gama das médias frequéncias, mais propriamente entre os 100 Hz e os 700 Hz.
Paralelamente foi também feita a analise comparativa entre as tensdes induzidas diferenciais
simples e a resultante da soma das trés. A analise anterior conduziu a escolha da resultante da soma
como sinal a transformar em imagens, devido a maior amplitude das componentes harmonicas

para cargas mais elevadas.

Primeiramente, a rede neuronal foi treinada e testada com um conjunto de dados de imagens
em escala de cinzentos, transformadas diretamente dos sinais no dominio do tempo, sem
receberem qualquer tipo de processamento de sinal. Do treino e teste foram obtidas taxas de
validacdo e teste muito aquém do pretendido, com as principais caracteristicas de cada falha a ndo

serem adquiridas pela rede.

De seguida, aplicou-se ao sinal resultante da soma das tensdes diferenciais induzidas uma
DWT de nivel 3. Esta transformada permitiu isolar as componentes harmonicas mais baixas do
sinal original, abaixo dos 1250Hz. Embora os resultados de validacdo e teste apresentem uma
ligeira melhoria, estes ficaram ainda muito aquém do pretendido, uma vez que apenas alcangaram

uma média de 20,58% de classificagdes corretas.
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Por ultimo, foi aplicada uma S-Transform aos sinais, o resultado dessa aplica¢dao foi
transformado em duas bases de dados, uma de imagens de tamanho 32x32 px e outra com tamanho
64x64 px, diferindo apenas na defini¢ao da imagem apresentada a CNN. O treino da rede com
estas duas bases de dados resultou em taxas de validacgao e teste muito perto do pretendido, com a
primeira a rondar os 90% e a segunda os 94%. O tempo de treino médio foi respetivamente, 1

minuto e 30 segundos e 2 minutos.

Foi decidido a progressdo do método de diagnostico com o conjunto de dados com imagens
de tamanho 64x64 px, devido a obtencao de melhores resultados sem um aumento acentuado de
tempo de treino. Essa progressao foi efetuada com a juncao de mais 2 ensaios retirados nas mesmas
condi¢des de funcionamento, com resultados de validagdo e teste acima dos 97% e um tempo
médio de treino de 5 minutos. Posteriormente optou-se ainda pela adi¢do de imagens obtidas a
partir da sobreposicdo de imagens onde 80% da imagem anterior esta presente na seguinte. O
treino com o ultimo conjunto de dados deu origem a resultados muito proximos da totalidade de
imagens classificadas corretamente, com classificacdes médias de 99,7% e um tempo de treino de
14 minutos e 30 segundos. Deste modo foi alcangado um dos objetivos da dissertacdo, a criagdo
de um método de diagndstico eficaz, baseado em inteligéncia artificial, para detetar falhas em

rolamentos.

Com a obtengao de taxas de acerto muito elevadas com o presente método de diagnostico,
0 passo seguinte foi aplicar a rede a cargas desconhecidas, isto ¢, o treino da rede com um
determinado conjunto de cargas e o teste noutras. No primeiro caso de treino deste tipo, a CNN
foi treinada com um conjunto de dados com o motor a funcionar em vazio, 50% e 100% de carga
e testada as cargas de 25% e 75%, obtendo-se um resultado de validacao de 99,85% e de teste de
17,96%. No segundo caso deste tipo, ¢ efetuado o treino da rede com um conjunto de dados com
o motor a funcionar em vazio, 25%, 75% e 100% da carga e testado numa s6 com 50% de carga,

obtendo uma taxa de validacao de 99,83% e de teste de 35,38%.

Os resultados atingidos com a aplicacdo da rede a cargas desconhecidas ficaram muito
aquém do pretendido, o que leva a concluir que os harmonicos caracteristicos de cada falha
presentes na soma de tensdes induzidas diferenciais, variam grandemente com a condicdo de carga
a que o motor estad a operar. Tal facto torna infelizmente dificil a implementacao deste método de
diagnostico em ambiente industrial devido ao valor infinito de cargas a que o motor pode estar a

operar.
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5.2. Trabalho Futuro

O método de diagnodstico foi comprovado para condigdes de carga que sdo conhecidas pela
CNN, de modo que um aperfeicoamento desta, quer por via de um melhor ajuste de pesos ou
mesmo da sua composi¢do, quer com a fusdo com outros algoritmos poderdo levar a uma
transferéncia de conhecimento eficaz, como demonstrado com outras bases de dados. Nao
obstante, seria pertinente/util a implementacdo de outros métodos de processamento de sinal com
vista a obten¢do de imagens diferentes onde os harmonicos caracteristicos de cada falha possam

estar mais visiveis.

Juntamente com os dados utilizados nesta dissertagdo foram complementarmente realizados
ensaios onde o motor era alimentado por um conversor de frequéncia. Considera-se que seria
extremamente interessante alargar o método de diagnostico desenvolvido ao motor alimentado a

diferentes frequéncias.

Seria igualmente desafiador efetuar a aplicacdo deste método a outras falhas elétricas e/ou
mecanicas, tanto no rotor como no estator. Podendo para esse fim serem utilizadas as mesmas ou
outras grandezas adquiridas da maquina. Em tltima instancia, poder-se-ia inclusivamente realizar
a extensdo deste método a maquinas elétricas de diferentes tipos, tais como maquinas de imanes

permanentes, atualmente muito utilizadas na tragao automovel.
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Anexo I — Comparacio entre Redes de Aprendizagem Profunda

Arquitetura

Tabela 14 — Sumario de diferentes arquiteturas de aprendizagem profunda [1].

Descricao

Caracteristicas

ESTAL

LIy

Output Layer

Redes Neuronais Convolucionais

Preparada para imagens 2D, dados
1D temporal necessitam de ser
processados em vetores 2-D.
Aplicar o algoritmo “ReLU” depois
das camadas de convolucdo ajudam
a acelerar a velocidade de
convergéncia.
Varias variantes tém sido propostas:
ADCNN [2], “LeNet-5"[3],
“LiftingNet” [4, 5].

Codificadores Automaticos

Profundos

Concebido extrair caracteristicas ou
reducdo da dimenséo.
Método de aprendizagem nao
supervisionado com o objetivo de
reconstruir o vetor de entrada.
Algumas das variantes propostas:
SDA[6, 7], conjunto profundo de
AE[8] e SAE — rede de conexio
local[9].

Redes de Crenca Profunda
Composta por RNMs onde a camada
oculta de cada sub-rede serve como
camada visivel da proxima
S6 tem conexdes indiretas nas duas
primeiras camadas
Permitem o treino supervisionado e
nao supervisionado da rede

Redes Neuronais Recorrentes

E uma ANN capaz de analisar fluxos
de dados 1D sequenciais ou
temporais.

LSTM fizeram com que a aplicagdo
das RNNSs reaparecesse.

Eficaz em aplicagdes onde a saida
depende de computagdes anteriores.

Rede Generativa Adversaria
Composta por um gerador e um
discriminador. Originalmente
concebida para gerar imagem que
imitassem fotos reais.

Aplicado para o aumento da base de
dados para aplicagdes onde temos
escassez de dados.

Utilizada na tarefa de classificagao,
normalmente de uma maneira semi
supervisionada.
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Pros:

Requer menos conexdes neuronais que
uma ANN.

Uma CNN cldssica tem uma boa
capacidade para lidar com o ruido.
Contra:

Pode necessitar de muitas camadas para
encontrar uma hierarquia.

Pode necessitar de uma ampla base de
dados ja classificada.

Pros:

Nao requer uma base de
classificada.

Algumas variantes aumentam a capacidade
para lidar com o ruido e a robustez.
Contra:

Necessita de uma fase de pré treino.

dados ja

Durante o treino os erros podem
desaparecer.
Pros:

Propde uma estratégia de aprendizagem
camada a camada para inicializar a rede.

Dedugao maleavel maximiza a
probabilidade.
Contra:

O treino pode requere muito poder
computacional devido ao processo de
inicializacdo e a etapa de amostragem.
Prés:

Memoriza eventos sequenciais.

Capaz de modelar dependéncias temporais.
Capaz de receber dados com comprimento
variavel.

Contra:

Erros na aprendizagem devido a auséncia
ou aumento exponencial do gradiente.

Pros:

Requer poucas modificagdes
transferida para novas aplicagdes.
Nao requer aproximagdes de Monte Carlo
para o treino.

Nao introduz inclinagbes deterministicas.
Contra:

O treino de uma GAN ¢ instavel pois
requer que encontremos o equilibrio de
“Nash”.

Tem a dificuldade de aprender a gerar
dados discretos, com por exemplo texto.

quando



Tabela 15 — Comparagdo da precisdo da classificacdo com a base de dados da CWRU em diferentes
algoritmos [1].

Ref. Algoritmo C.0. Classif. Caracteristicas %A.T. P.M.%
[2] Adaptive CNN 3 | Softmax Predigdo do tamanho da avaria 50% 197.90%
[10] CNN 4 | Softmax Resisténcia ao ruido 90% 92.60%
[11] CNN 4 | Softmax Fusdo de sensores 70% 199.40%
[3] CNN based on LeNet-5 8 | Cm.FC Melhor extragdo de caracteristicas 83% 199.79%
[12] Deep fully connected CNN 8 CTC Validagdo com base de dados reais 78% 199.22%
[13] Multi-scale deep CNN 9 | Softmax Tempo de treino reduzido 90% |98.57%
[14] CNN com interface de treino 13 | Softmax Adaptacdo a mudangas de carga 96% 95.50%
[15] IDS-CNN 3 | Softmax Adaptaco a mudangas de carga 80% 198.92%
[5] CNN - baseada em LiftingNet 6 | Cm.FC Adaptacdo a mudangas de velocidade  [50% |99.63%
[4] PSPP-CNN 9 | Softmax Adaptag@o a mudangas de velocidade  [67% 99.19%
[16] AOCNN com SF 4 | Softmax Reduz a percentagem de treino 5% 199.19%
[17] SAE 3 ELM Adaptacio a mudangas de carga 50% 199.61%
[18] SAE 3 ELM Reduz o tempo de treino 50% 199.83%
[7] Stacked denoising AE 3 N/A Resisténcia ao ruido 50% |91.79%
[6] SDAE 3 | Softmax Resisténcia ao ruido 80% 199.83%
[19] Conjunto profundo de AE 3 | Softmax Melhor extrac@o de caracteristicas 67% 199.15%
[8] AE de onda profunda 3 ELM Reduz o tempo de treino 67% 195.20%
[9] SAE — rede de conexao local 2 | Softmax | Caracteristicas invariantes ao deslocamento|25% | 99.92%
[20] SAE 3 SVM Diagnostico Online N/A  195.10%
[21] Transf. complexa de arvore dupla 5 N/A DBN adaptativa 67% 94.38%
[22] DBN 2 | Softmax Adaptacio a mudangas de carga N/A  198.80%
[23] | DBN com aprendizagem em conjunto| 4 | Sigmoid Precisa e rubusta N/A 196.95%
[24] CNN-LSTM 3 | Softmax Preciséo 83% 199.60%
[25] RNN profunda (DRNN) 3 N/A Precisdo 60% 194.75%
[26] DCGAN 8 SVM Aumento artificial da base de dados 96% |86.33%
[27] CatAAE 11 | Softmax Adaptac@o a mudancas de carga 91% 190.68%
[28] A2CNN 27 | Softmax Adaptacdo de dominio N/A  199.21%
[29] GAN+SDAE 8 | Softmax Aumento artificial da base de dados 78% 199.20%
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Anexo 2 — Componentes Harmonicas

Tabela 16 — Frequéncias caracteristicas com maior amplitude.

Trés ou Quatro Componentes Harménicas com Maior Amplitude (Hz)
Falha | Carga | Tempo(s) R S T Soma
1°¢2° 320,5/491/591
1° 320/491/591
2° 230/491/466/591
0 3° 320/491/591
4° 320/491/591
5° 230/491/591
Anel Completo 320,4/490,8/591
Externo 1°e2° 213,5/131,5/576.5
4mm 1° 330/355/530/555
2° 330/355/455/530
100 3° 330/530/655
4° 330/530/655
5° 330/430/655
Completo 330,2/530,4/654,8
1°e2° 344,5/563,5/613,5
1° 244/344/464
2° 244/344/464
0 3° 244/344/464
Anel 4° 244/344/464
Interno 5° 344/464/614
4mm Completo 344,2/478.,8/613,6
100 le2
10
20
30
40
50

Legenda: - Maior Amplitude. Amarelo: Amplitude Média Superior. - Amplitude Média
Inferior. _ Menor Amplitude.
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Anexo 3 — Caracteristicas das Maquinas Elétricas Utilizadas na

Montagem Laboratorial

Tabela 17 — Caracteristicas do Motor de Inducao Trifasico.

Marca
Tensao
Corrente Nominal
Frequéncia
Poténcia
N° de Polos

Velocidade
Nominal

Fator de Poténcia

WEG
400/690 V (A/Y)
6.15/3.57 A (A/Y)

50 Hz

3kW

4

1440 rpm

0.8

Tabela 18 — Caracteristicas da Maquina de Corrente Continua.

Marca
Tensao
Corrente Nominal
Frequéncia
Poténcia

Velocidade
Nominal

AEG
220V
17A
50Hz
3/4 kW (Motor/Gerador)

1450 rpm
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