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RESUMO

A Andlise de Assinatura Elétrica (do inglés ESA — Electrical Signature Analysis), € uma metodologia de
monitoramento capaz de diagnosticar avarias, a partir dos sinais de tensdo e de corrente, no circuito de
alimentacdo de maquinas elétricas como, por exemplo, em motores de inducéo trifasicos. Desta forma,
estas leituras séo obtidas através de sensores instalados no proprio painel de alimentagdo da méaquina, de
forma a garantir a realizagdo dos ensaios em maquinas com acesso restrito. Com efeito, os sinais
provenientes destes sensores sd@o obtidos, filtrados e armazenados para a detec¢é@o de falhas através de
andlises das assinaturas de corrente elétrica e suas respectivas tendéncias de evolugdo no tempo. Este
resumo tem como objetivo apresentar os resultados parciais associados ao projeto de pesquisa em
execucdo no IFMG Campus Formiga, sob regéncia do Edital N° 28, de 21 de dezembro de 2017, que
propde o comparativo de desempenho de duas técnicas de aprendizado de maquina, que sdo as Maquinas
de Vetor de Suporte (MVS) e as Redes Neurais Atrtificiais (RNA), na tarefa de deteccdo de falhas em
motores de inducéo trifasicos pela metodologia ESA. Tais resultados parciais foram obtidos a partir dos
experimentos realizados em rede neural do tipo Perceptron Multicamadas (do inglés MLP — Multilayer
Perceptron), com seis neurdnios na camada de entrada e sete neurbnios na camada de saida. Foram
realizados testes na RNA com seis neurbnios e, posteriormente, com 7 neurbnios na camada escondida,
com uma tolerdncia maxima de 0,1, assim como testes objetivando uma tolerancia maxima de 0,2. Os
resultados observados entre os testes citados, foi possivel notar uma diferenca de desempenho maxima de
10% (dez por cento), quando o niumero de neurbnios da camada escondida foi aumentado. Como ainda é
um projeto em andamento, ainda néo foi possivel realizar a comparacao de desempenho entre RNA e MVS.
As maquinas de vetor de suporte serdo implementadas no segundo semestre de 2018.

INTRODUGAO:

A Andlise de Assinatura Elétrica, segundo Silva (2015): “compreende o conjunto de técnicas e metodologias
para analise da condicao e progndstico de falhas em equipamentos elétricos e dispositivos eletromecanicos,
através do monitoramento de seus respectivos sinais elétricos”. Por sua vez, Maran (2011), estabelece que
tal método utiliza além do espectro de frequéncia em corrente, também o espectro de tensdo em que,
juntos, permitem avaliar a qualidade de energia.

Sob estes aspectos e no &mbito deste projeto de pesquisa, 0 método ESA serd implementado utilizando as
técnicas conhecidas por Maquinas de Vetor de Suporte (Support Vector Machines - SVM) e Redes Neurais
Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN), para que seja realizado o comparativo de desempenho destas
duas técnicas. A escolha destas duas técnicas se da pelo fato da sua grande aplicagao, como pode ser
visto em Milkovic (2015), Deék et. al. (2014), Salem, Bacha e Chaari (2012), Bhattacharyya et. al. (2015) e
Reis (2010).

A Maquina de Vetor de Suporte, segundo Haykin (2007), € um algoritmo de aprendizado de maquina

supervisionado que pode ser utilizado tanto em tarefas de classificacdo quanto em regressdo. A sua ideia
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geral estd baseada em: todo espaco de entrada original pode ser mapeado para um espaco de dimenséao

mais alta em que o conjunto de treinamento se torna separavel, como pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 - Transformag&o do espaco original em um espacgo de mais alta ordem.

Seja a amostra de treinamento {(x;,d;)},, onde x; € o padrdo de entrada do i-ésimo exemplo e d; a sua
correspondente resposta desejada (ou rétulo, ou classe). Assumindo que as classes sdo linearmente

separaveis, a equacédo da superficie de decisdo do espac¢o de dimenséo mais alta é dado por:

wix+b=0 (1)

onde x € o vetor de entrada, w € o vetor de pesos que da a inclinagédo da superficie de deciséo e b é o bias.
A classifica¢éo é dada por:

wix; +b >0, parad; = +1
(2)

wix; +b <0, parad; = —1

Para um dado vetor de pesos w e o bias b, a separacdo entre o hiperplano e o ponto de dados mais
proximo é chamado de margem de separagdo. O objetivo da Maquina de Vetor de Suporte € encontrar um

hiperplano particular, com a maior margem de separacao possivel, como pode ser visto na Figura 2.

Figura 2 - Hiperplano étimo e margem de separagao.

Support
vectors
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Por sua vez, as Redes Neurais Atrtificiais, de acordo com ICMC (?), sdo técnicas computacionais que
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia. S4o compostas por varias unidades de processamento que
séo conectadas por canais de comunicacdo que estdo associados a determinado peso.

As unidades fazem opera¢cBes apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas recebidas pelas suas
conexdes. O comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das interag6es entre as unidades
de processamento da rede.

A operacdo de uma unidade de processamento, proposta por McCullock e Pitts em 1943, pode ser
resumida da seguinte maneira: sinais sdo apresentados a entrada; cada sinal € multiplicado por um ndmero,
ou peso, que indica a sua influéncia na saida da unidade; é feita a soma ponderada dos sinais que produz
um nivel de atividade; se este nivel de atividade exceder um certo limite (threshold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida.

Figura 3 - Modelo de Mcullock e Pitts.
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E notdrio que toda planta industrial brasileira constitui um grande campo de estudos de eficiéncia
energética, qualidade de energia elétrica e de procedimentos de manutencdo preditiva e detectiva. Tal
cenario serve de motivacdo para que, futuramente, os experimentos computacionais propostos neste
documento se tornem um sistema protétipo de um monitor de ESA que, ao ser inserido em uma planta
industrial, sera capaz de contribuir para o diagnostico precoce de falhas em maquinas elétricas, evitando

gue o processo produtivo sofra prejuizos com paradas ndo programadas.

METODOLOGIA:

A base de dados utilizada neste trabalho é proveniente de Hammo (2014), em que foram simuladas as
falhas em um motor de inducéo trifasico, rotor em gaiola, 1/3 hp. Os dados de tensdo e de corrente foram
obtidos utilizando a plataforma LabVIEW para que fossem criadas as simula¢Bes das seguintes faltas:
subtensdo, sobretensdo, desbalanceamento de fase, rotor bloqueado, sobrecarga e falta de fase. Uma vez
construida a base de dados, a quantidade disponivel de padrdes por falta esta apresentada na Tabela 1.

Um pequeno trecho desta base de dados estd ilustrado na Figura 4, com o seguinte formato:

rétulo atribl:valor atrib2:valor atrib3:valor atrib4d:valor atrib5:valor atribé6:valor

onde:



e rdtulo:

e atribl:
e atrib2:
e atrib3:
e atrib4:
e atrib5:
e atribé:

valor inteiro correspondente ao tipo de falha;
atributo 1 (tenséo na fase 1);

atributo 2 (tensao na fase 2);

atributo 3 (tensao na fase 3);

atributo 4 (corrente na fase 1);

atributo 5 (corrente na fase 2);

atributo 6 (corrente na fase 3).
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Tabela 1 - Numero de padrdes por falha.

s NUmero de
Condicao -
padrdes

Sem falha 154
Falta de fase 85
Desbalanceamento de fase 450
Subtenséao 49
Sobretensao 10
Rotor bloqueado 10
Sobrecarga 30
Total 788

Fonte: Hammo (2014).

Figura 4 - Trecho da base de dados com as falhas simuladas.

No. of patterns: 788
No. of inputs: 6
No. of outputs 7

Vi

1 2.661025
:2.660319
1 2.658824
1 2.659359
:2.659918
:2.660713
1 2.660079
12.65911

: 2.660678
12661025
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Training Data

V2 V3 I1
2:2.624276 3:2.701274 4: 0.4907675
2: 2.624661 3:2.7007 4: 0.4911136
2: 2623414 3:2.699373 4:0.4907824
2:2.623496 3:2.700214 4: 0.4509006
2:2.624527 3:2.701876 4: 0.4911553
2:2.624278 3:2.700593 4: 0.4912516
2: 2.623479 3:2.699637 4: 0.4908446
2: 2.623836 3: 2.699883 4: 0.4906552
2:2.624341 3:2.70043 4: 0.4913352
2:2.624276 3:2.701274 4. 0.4907675

12 I3
5:0.478549 6:0.4933681
5:0.4787216 6:0.4925841
5:0.4780662 6:0.4924988
5:0.4778042 6:0.4928816
5:0.4781739 6:0.4923389
5:0.4782521 6: 0.4925644
5:0.478162 6:0.4926641
5:0.4780388 6:0.4923748
5:0.4774227 6: 0.4927595
5:0.478549 £:0.4933681

Fonte: Adaptado de Hammo (2014).

Para realizar o treinamento da rede neural, assim como da maquina de vetor de suporte, e o levantamento

de seus respectivos desempenhos, esta base de dados foi dividida em um subconjunto de treinamento

(80% dos dados) e outro subconjunto de teste (20% dos dados). Como cada instancia da base é composta

de 6 valores, a rede neural MLP utilizada tera 6 neurénios na camada de entrada. De acordo com a Tabela

1, Hammo (2015) levantou 7 padrdes de falha, em que cada um destes padrfes esta associado com cada

uma das instancias. Sendo assim, a rede neural possuira 7 neurdnios na camada de entrada.

Para obtencé@o da melhor configuracao de rede neural, ou seja, para encontrar a rede que fornece o menor

valor de taxa de erro de classificacdo, foi realizado um tuning que consiste em realizar diversos

experimentos com o intuito de obter o melhor setup de valores dos parametros livres da rede neural. Tais
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parametros I|vres sdo: taxa de aprendizado, nimero de neurbnios da camada escondida e faixa de valores
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para inicializacdo dos pesos sinapticos. Como todas as instancias da base de dados sdo valores positivos,
optou-se por utilizar somente a funcao de ativacédo sigmoidal.

Por se tratar de um projeto de pesquisa em andamento, os dados de desempenho que serdo apresentados
neste trabalho se referem apenas a rede neural. A implementagdo da maquina de vetor de suporte sera

realizada no segundo semestre de 2018.

RESULTADOS E DISCUSSOES:

Para a inicializacdo da rede neural os pesos sinapticos foram gerados aleatoriamente, com intervalo
entre -0,5 a 0,5. Por razbes da estrutura de dados da base de Hammo (2014), foram necessarios 6
neurdnios na camada de entrada e 7 neurdnios na camada de saida. A rede neural implementada esta
ilustrada pela Figura 5. Executando a rede neural com a base de dados (Hammo, 2014) com diferentes

limiares, obteve-se os seguintes resultados:

Tabela 1 — Resultados da Rede Neural criada.

Passo de aprendizagem 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,2 0,3 0,4 0,5

Tolerancia 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,2 0,2 0,2 0,2

Taxa de acerto com 6

. 79,69% | 87,81% | 88,07% | 91,12% | 81,22% | 66,75% | 77,92% | 80,96% | 73,10%
neurénios na cam. escond.

Taxa de acerto com 7

. 85,79% | 90,36% | 90,10% | 95,18% | 91,37% | 79,19% | 85,53% | 84,52% | 83,25%
neurdnios na cam. escond.

Fonte: O préprio autor (2018).
Figura 5 — Rede Neural MLP criada.

Camada de saida
Camada de Camada )

entrada escondida + 1 ‘

A
QA

Fonte: O préprio autor (2018).

Pode-se observar que a rede teve uma melhor eficiéncia com sete neurdnios na camada escondida, sendo

os testes realizados com um erro aceitavel, tendo uma maior taxa de acerto. De acordo com a Tabela 1 os
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seja, um aumento no passo de aprendizagem, nao significa necessariamente uma diminuicdo na taxa de
acerto. Porém, sabe-se que quanto maior 0 passo de aprendizagem maior sera a variacao nos valores de
atualizacao dos pesos sinapticos, podendo ocasionar em um ponto acima do minimo local na superficie de
erro. Por outro lado, quanto menor o passo de aprendizagem, menor sera a atualizacdo observada dos
pesos sinapticos. Logo, sera necessaria uma quantidade maior de iteragfes para que se chegue no ponto

de minimo local da superficie de erro.

CONCLUSOES:

Tendo como base os estudos efetuados até aqui, ja que até o momento da escrita desse artigo s6 foram
efetuadas pesquisas com redes neurais, sendo possivel observar que, conforme mostrado nos resultados
da Tabela 1, foram alcancadas taxas de acerto que poderdo ser comparadas com o desempenho da
maquina de vetor de suporte, para que seja verificada qual a técnica mais adequada para a deteccdo de
falhas do motor de inducdo trifasico apresentado anteriormente.

Com essa pesquisa, também identifica-se a aplicabilidade de uma rede neural para a deteccéo de falhas em
motores elétricos a partir da técnica de analise por assinatura elétrica, jA& que, de acordo com os dados
coletados é possivel observar que cada problema gera um padrdo de tensdo e de corrente passivel de
reconhecimento pela rede. Assim, é possivel detectar um padrdo de falha em tempo real, ndo havendo
necessidade interrup¢do do funcionamento da méaquina elétrica, o que traz uma grande vantagem em uma
gama de aplicagbes. Uma parada ndo programada de um motor pode trazer varias consequéncias graves
ao processo produtivo, como no caso de uma industria onde uma falha no motor pode causar uma parada
em uma linha inteira de producao.

Por fim espera-se que a maquina de vetor de suporte obtenha um rendimento proximo ou superior a rede
neural, podendo assim realizar o comparativo entre os dois métodos de reconhecimento de padrdo e
analisar o melhor cenério para a deteccéo de falhas em motores trifasicos.
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