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RESUMO

Os motores de inducdo sdo um dos equipamentos mais relevantes para a industria moderna
devido a sua alta aplicabilidade e seu elevado rendimento energético. Em condi¢des inadequa-
das de operagdo, como temperatura ou pressao elevada, vibragdes ininterruptas e variagdes de
carga, os motores tendem a aumentar a suscetibilidade a falhas externas e internas, acarretando
em uma contra¢do na sustentabilidade econdmica do processo fabril e tornando-se uma fonte
de vibragdes excessivas, 0 que para andlise estrutural pode ser fontes de risco a seguranga de
todo o ambiente no qual € instalado e seus arredores. Este trabalho tem como objetivo elaborar
um sistema de diagndstico para falhas mecénicas de motores de inducgdo trifasico, utilizando
sinais de vibra¢do do maquindrio provenientes base de dados MaFaulDa, para produzir um es-
tudo comparativo de algoritmos inteligentes, como redes neurais artificiais, Florestas aleatorias,
Adaboost, regressado logistica e XGBoost utilizando caracteristicas extraidas das séries tempo-
rais: indices de entropia, curtose, amplitude média, magnitude espectral média, maxima, sua
centréide, em um sistema de segmentagdo de 10 ms. Avaliando duas técnicas para a otimizacao
de hiperparametros - Algoritmos genéticos e a pesquisa randomica. Obtendo um teor de genera-
lizacdo em sua topologia final, indicado pela métrica de accuracy acima de 98%, adequando-se

a faixa de valores dos modelos referencias na area.

Palavras-chave: Modelos Inteligentes. Inteligencia Computacional. Motores de indugao trifési-

cos. Manutencao preditiva.



ABSTRACT

Induction motors are one of the most relevant equipment in modern industry due to their high
applicability and energy efficiency. Under inadequate operating conditions, such as high tem-
perature or pressure, uninterrupted vibrations and load variations, motors tend to increase their
susceptibility to external and internal failures, resulting in a contraction in the economic sus-
tainability of the manufacturing process and becoming a source of excessive vibrations, which is
for structural analysis a risk source to the entire environment safety. This work aims to develop
a diagnostic system for mechanical failures of three-phase induction motors, using machinery
vibration signals from the MaFaulDa database, to elaborate a comparative study of intelligent
algorithms, such as artificial neural networks, Random Forests, Adaboost, logistic regression
and XGBoost. Extracting features from the time series such as entropy, kurtosis, mean ampli-
tude, average spectral magnitude, its maximum and its centroid, in a 10 ms segmentation sys-
tem.Evaluating the best two techniques for hyperparameter optimization - Genetic Algorithms
and Random Search. Obtaining a generalization content in its final topology, indicated by the

accuracy metric above 98%, fitting in the range of values of the area’s reference models.

Key-words: Intelligent Models. Computational Intelligence. Three-phase induction motors. Pre-

dictive Maintenance.
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1 INTRODUCAO

O rapido desenvolvimento da ciéncia e tecnologia e sua integracio com 0S processos
industriais sdo os principais agentes motrizes de uma significativa mudanca de paradigma pro-
dutivo. Marr (2018), avalia essa transicdo como um icone de uma nova revolug¢do industrial
denominada como Indistria 4.0, a qual se baseia na incorporagdo de sistemas inteligentes nos
meios fabris como forma de ampliar a autonomia e eficiéncia tanto de maquinas quanto proces-
sos (CARDOSO, 2016). Dessa forma, os motores de indu¢ao sdo um dos equipamentos mais
relevantes para a indudstria moderna, segundo Pinheiro, Maitelli e Salazar (2011) devido a sua
alta aplicabilidade e seu rendimento energético elevado em circunstancias apropriadas.

Motores em condi¢des inadequadas de operacdo, como temperatura e pressao elevada,
vibragdes ininterruptas e variacdes de carga, tendem a aumentar a suscetibilidade a falhas ex-
ternas e internas (PINHEIRO; MAITELLI; SALAZAR, 2011), acarretando em uma contracao
na sustentabilidade econdmica do processo fabril. Ribeiro (2016) descreve o atual paradigma
dos setores industriais como fonte de um aumento acelerado no grau de competicdo e rigidez
operacional, acarretando baixas margens de erros para minimizar gastos com manutenciao e
interrupcdes ndo planejadas, assegurando maior controle sobre a perda de produgdo e conse-
quentemente sobre a receita financeira do empreendimento.

As industrias desenvolveram estratégias avangadas de monitoramento de condi¢do para
maquindrio que auxiliam na predi¢do de suas falhas (BEN-DAYA; KUMAR; MURTHY, 2016),
visando a redu¢do dos custos globais da operacdo, descrito por JANIER (2011) através da redu-
¢do de ocorréncia de paralisa¢io da linha de produgdo e incremento da eficiéncia industrial.

Uma segunda abordagem para a justificativa do controle e predicao de falhas em motores
elétricos € elaborada a partir da 6tica da satde estrutural, Beards (1996) define dois principais
fatores controldveis da amplitude e a frequéncia da vibracao estrutural, a excita¢do aplicada e
a resposta da estrutura a essa excitagdo particular. Essas excitacdes sdo produzidas, segundo
Beards (1996), por fontes externas como vibracdes do solo ou da fundag@o, mas também po-
dem ser geradas internamente a estruturas, como cargas moveis e maquinas rotativas. As forcas
excitatorias podem ser periddicas, harmoOnicas ou aleatdrias relativo a sua natureza, como, 0sci-
lagdes causada por cargas de choque ou impulsivas por exemplo.

Excesso de vibragcdes em pontos sensiveis da estrutura podem afetar sua integridade,
acarretando colapso estrutural. O motor elétrico em opera¢do ndo-normalizada é considerado

uma fonte de vibracdo excessiva e, portanto, classificado por Farrar e Worden (2007) como pos-
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sivel provedor de oscilagdes ressonantes a estrutura na qual € instalado, acarretando riscos nao
s6 aos operadores, mas relativo ao caso, a todos presentes na estrutura em questao e arredores.

As falhas provenientes de motores de inducao sdo enquadradas principalmente em trés
grupos referente ao seu local de ocorréncia (SIDDIQUE; YADAVA; SINGH, 2005), estes sendo
Rolamento, Estator e Rotor. Seu percentual de probabilidade de ocorréncia, segundo a IEEE
Motor Reliability Working Group (1985), é de, respectivamente, 41%, 37% e 10%. Os 12%
restantes sao formados por diversos outros grupos de falhas. Percebe-se o impacto das falhas de
motores no ambiente fabril, tornando necessério a utilizacdo de andlises que as preveja e assim
possam impedi-las, antes mesmo que as falhas ocorram (SPAMER, 2009).

Em funcao das colocacdes anteriores este trabalho tem por objetivo principal desenvol-
ver um estudo comparativo de diferentes técnicas de aprendizagem de maquina, que através dos
sinais de vibracdo provenientes de acelerdmetros instalados em um motor de indugdo trifasico,
adquiridos pela base de dados MaFaulda, consiga identificar, além da opera¢dao normalizada, as
principais falhas operacionais mecanicas, essas sendo, o desbalanco de carga, desalinhamento
vertical e horizontal no eixo, falhas nos rolamentos posteriores e inferiores da transmissao, tanto
no anel externo e interno dos rolamentos quanto nas suas esferas.

Os objetivos secundérios sdo:
® avaliar e identificar através de andlises exploratéria informacdes a respeito das assina-
turas vibracionais dos trés canais de vibracdo captados;
® andlisar método de segmentagdo dos sinais para a extragdo de caracteristicas;
® propor um algoritmo para redu¢@o da dimensionalidade do espaco de caracteristicas;

® analisar desempenho de métodos de classificacao inteligentes: Redes Neurais Artifici-
ais Multi Layer Perceptron (RNA MLP), Regressdao Logistica, Random Forest, Apative

Boosting (AdaBoost) e Extreme Gradient Boost (XGBoost);

® avaliar diferentes metodologias para o ajuste fino dos hiperparametrizacdo do classifi-

cador através de pesquisa randomica e meta-heuristica de algoritmos genéticos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta de forma resumida tépicos referentes as principais falhas em
madquinas rotativas, acompanhando um estudo das principais pesquisas publicadas dentro do
escopo desta monografia.O funcionamento e modelo de um motor de inducdo trifasico estdo
descritos devidamente detalhados nos apéndice da monografia, assim como os principais mo-

delos inteligentes utilizados e métodos de otimizagdo de hiperparametros.

2.1 FALHAS EM MAQUINAS ROTATIVAS

Os principais agrupamentos de irregularidades em méquinas rotativas sao descritos quanto
ao seu tipo - elétrico ou mecanico - ou quanto ao local de ocorréncia, estator ou rotor. A dis-
tribuicdo do percentual tende a convergir em diversas pesquisas segundo Bazurto, Quispe e
Mendoza (2016) para 45% de falhas mecanicas relacionadas ao rolamento, 35% irregularidades
operacionais do estator, 10% falhas nos rotores e 10% restantes distribuidos em uma gama de

outras categorias minoritarias, como a Figura 1 compara.

Figura 1 — Distribuicdo de falhas em méquinas rotativas.

Distribuigdo de falhas em maquinas rotativas
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Fonte: Adaptado de Bazurto, Quispe e Mendoza (2016).

As Falhas de rolamentos sao compostas por inoperatividades no rolamento da maquina,
geralmente sdo compostos por dois anéis concéntricos cujo, em seu interior, esferas sdo arma-
zenadas como maneira de promover o movimento apenas de um dos anéis ao serem girados. As
falhas podem ser causadas por pontos especificos que foram lascados, trincados e afundados ou
distribuidas ao longo do elemento, como desalinhamentos, ondulagdes e maior indice de rugo-

sidades (BAZURTO; QUISPE; MENDOZA, 2016). Causadas principalmente por problemas de
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lubrificacdo insuficiente ou excessiva, desalinhamento, vibracdes excessivas, superaquecimento
e sobrecarga no eixo (ABB (EUA), 2015)

Falhas no estator sdo normalmente associadas as deformidades em sua isolagdo elétrica
(BAZURTO; QUISPE; MENDOZA, 2016) causadas, segundo relatério da ABB (EUA) (2015),
principalmente por superaquecimento ou sobrecarga operativa, ocasionando curto-circuitos en-
tre os enrolamentos, falhas entre fases, circuito aberto entre bobinas ou terra. Influenciando a
Condic¢do de Operacdo devido ao alto consumo de corrente elétrica e causando degradagdes
no maquindrio pois as falhas sdo acumulativas (BINDU; THOMAS, 2014). Para Bhowmik,
Pradhan e Prakash (2013) as falhas nos estatores podem afetar majoritariamente trés aspectos

da operacdo da mdquina:

® frame: ocasionar problemas relacionados a vibracdo, correntes circulantes, falhas de

aterramento e de resfriamentos;
® Jaminacdo do nucleo: reduz a rigidez do material e aumento de sua temperatura;

® enrolamentos: causados pelo enfraquecimento da isolagdo entre espiras ou danos loca-
lizados no condutor, gerando deslocamento de acionadores, contaminagao por umidade,

6leo ou outro elemento.

As falhas provenientes do rotor ocorrem, segundo Costa, Kashiwagi e Mathias (2015)
em grande maioria devido a quebra das barras da gaiola de esquilo, através de vibracdes ex-
cessivas, oscilagdes de torque e mudangas bruscas na dinamica de partidas ou na temperatura,
ocorrendo majoritariamente com motores de maior porte de poténcia, causa redu¢dao no tempo
de servico, torque médio e producdo constantes de vibracdes sd@o produtos dos erros no rotor
do maquindrio e segundo Mati¢ et al. (2012), sdo caracterizados como uma falha cumulativa,
podendo destruir a maquina.

As falhas mecanicas resultam no desalinhamento do centro do eixo do rotor em relacao
ao estator, descrito muitas vezes como falhas de excentricidade. Causam empenamento do eixo
e danos ao rolamento, resultantes de erro na fabrica¢ao e montagens incorretas, comprometendo
o desempenho da maquina devido ao desgaste dos rolamentos (NANDI; TOLIYAT; LI, 2005).
Bazurto, Quispe e Mendoza (2016) associa as falhas em maquinas rotativas com m4 utilizagao,
etabelecendo a etapa de operacao como principal ponto a se observar em um diagndstico através
da captura de sinais como temperatura, vibracao e distorcdo de corrente elétrica.

Para determinar as falhas, utiliza-se sistemas detectores que podem ser classificados

através de sua sistemadtica, sendo geralmente definidos como sistemas baseados em modelos ou
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baseados em sinais.

A metodologia de diagndsticos de falhas baseadas em modelos, utiliza equagdes mate-
maticas computacionais para descrever o sistema dindmico analisado, obtendo referéncias dos
pontos de operacdo desejado (LIBONI, 2017). No entanto esse método € restrito ao grau de
precisao do modelo produzido e da capacidade computacional de processamento devido a sua
alta complexidade(LIBONI, 2017).

Sistemas de predi¢do baseados em sinais sdo referéncia para a tematica de detecgdo
de falhas em mdaquinas rotativas, principalmente pela complexidade dos modelos de sistemas
eletromecéinicos (GHANBARI, 2016). Consistindo na analise de variaveis de motores através
da extracdo caracteristicas que possam apontar eventuais anomalias, através dessas caracteris-
ticas, sistemas de inferéncia sdo ajustados de forma a garantir a deteccdo de falhas de forma

automatica (LIBONI, 2017).

2.2 PESQUISA BIBLIOMETRICA

Com intuito de avaliar as publicagdes referéncia envolvendo predi¢ao de falha de mo-
tores elétricos através de metodologias inteligentes, utilizou-se o repositorio da base de dados
Scopus como fonte dos artigos escritos nos dltimos 5 anos na drea vigente. A pesquisa realizada
foi feita através da seguinte query:

(("induction"OR "electrical") AND "motor"AND ("Fault"OR "Failure"OR "Malfunc-
tion") AND ("Detection"OR "Prediction") AND ("Machine Learning"OR ("Artificial"OR "Com-
putational") AND "Intelligence") AND (limit-to (DOCTYPE, "ar")) AND (limit-to (PUBYEAR,
2022) OR limit-to (PUBYEAR, 2021) OR limit-to (PUBYEAR, 2020) OR limit-to (PUBYEAR,
2019) OR limit-to (PUBYEAR, 2018))

Resultado em 5423 artigos exportados em formato csv para andlise bibliométrica no
software VOSviewer versdo 1.6.17. O principal objetivo dessa pesquisa era determinar as prin-
cipais metodologias utilizadas através de um mapa clusterizado de palavras chaves mais re-
levantes, assim como, os principais artigos publicados, seus autores e paises em nimero de
publicagdes.

As Figuras 2, 3 e 4ilustram os mapas de autores, artigos clusterizados e os principais
paises publicados, defindo o como critério de peso de interconexdo como o niimero de citagdes

elaborados para o autor e o artigo assim como o nimero de publicacdes para o pais.
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Figura 3 — Mapa de Artigos referenciados.
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Sete destes artigos que mais destacaram-se devido ao maior nimero de citagdes tiveram

sua resenha corteja a sub-sessdo de trabalhos relacionados, dissecando os método utilizados e

as métricas obtidas.

Visando determinar as principais tecnologias para inferéncia dos sistemas de deteccao de

falhas em motores elétricos, os dados foram clusterizados levando em conta as palavras-chaves

das publicagdes, ilustradas na Figura 5 e 6.
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Figura 5 — Palavras chaves de publicacdo.
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Figura 6 — Zoom In das palavras chaves de publicagao.
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Através do mapa formado na Figura 5, dando foco nos grupos classificados em verme-
lho, o qual destacava as metodologias utilizadas, reforcado pela Figura 6que destaca as princi-
pais palavras chave deste agrupamento, nota-se que os sistemas de inteligéncia computacional

com maiores ocorrencias foram as Redes Neurais Artificiais, Anélise de Principal Componente
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(PCA), Redes Convolucionais (CNN), Maquina de Vetor de Suporte (SVM), Florestas Aleato-

rias, Redes Neurais Recorrentes (RNN), Auto Encoders e Adaboost.

2.2.1 Trabalhos Relacionados

Esta subsecao tem por objetivo descrever os principais artigos determinado pela pesquisa
bibliométrica, detalhando as técnicas e métodos utilizados para as classificacoes de falhas em

motores e seus respectivos resultados.

2.2.1.1 Deep learning for smart manufacturing: Methods and applications

Artigo publicado no Journal of Manufacturing Systems por Jinjiang Wang em 2018,
foi estabelecido como o artigo mais referenciado entre as base SCOPUS a partir da pesquisa
bibliométrica realizada. Seu principal objetivo é contrastar as principais diferencas entre os
modelos de aprendizagem de maquinas tradicionais e profundos para aplicagdes industriais e
elaborar através de uma revisdo literdria as um parecer entre as principais técnicas de deep
learning utilizadas para inspe¢do de qualidade do maquindrio, diagndstico e anélise preditiva de
falhas em maquindrios.

Wang et al. (2018) estabelece como principal diferenca entre os modelos de aprendiza-
gem de maquinas cléssica e profunda em relacdo a presenca integral da etapa de engenharia de
caracteristicas em conjunto a elabora¢do do modelo inteligente. Definindo os modelos classicos
como um processo de extracao de caracteristicas explicitado, na qual a determinagdo das gran-
dezas relevantes € feita a partir de um dominio na area de conhecimento para posteriormente,
utilizar essas caracteristicas extraidas como entradas ao modelo inteligente, ja os modelos pro-
fundos, segundo Wang et al. (2018) também aprendem uma maneira de representar as caracte-
risticas mais relevantes dos dados em conjunto com a etapa de aprendizado do modelo como
um todo.

Com o aumento crescente dos conjuntos de dados devido ao contexto de big data, os
modelos de aprendizagem profunda estdo se destacando por facilitar o processo de aprendiza-
gem uma vez que removem a etapa de engenharia de caracteristicas apesar de tornar o modelo
em questdo computacionalmente mais custoso.

A partir do contraste elaborado Wang et al. (2018) explicita as quatro principais técni-
cas de aprendizagem profundas aplicada no contexto industrial assim como fornece uma breve
explicacdo de seu funcionamento. Os principais modelos sdo as Redes CNN, RBM, Auto En-

coders e Redes Recorrentes LSTM
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Com os modelos devidamente explicitado, Wang et al. (2018) estabelece as principais
técnicas utilizadas ao longo de 40 artigos para inspecao de qualidade em maquinario, diagnos-
tico e andlise preditiva de falhas em maquindrios. Para esta monografia foi optado por reter
atencdo exclusivamente para as pesquisas de diagndstico de falhas em maquinérios devido uma
maior similaridade na abordagem ao objeto de estudo.

Define-se o diagnéstico de falha em mdquina rotativas a abordagem para monitorar as
condi¢des de maquindrio e identificar falhas incipientes, diagnosticando as principais causas de
origem para incorporar essas informacdes para o centro de controle e produ¢do de manufatura.

Com uma vasta quantidade de técnicas de deep learning utilizadas para investigar o
diagnéstico de falhas em maquina destacam as CNN inferindo imagens de espectrogramas dos
canais de vibracio de motores e com a maior métrica performética os Auto Encoders, utilizados
como redutores de dimensionalidade de um sistema com caracteristicas extraidas previamente,
essas sendo, o valor médio, desvio padrao, raiz quadrada, curtose, fator de forma, fator de crista,
fator de impulso e densidade espectral. Resultando no modelo como de melhor performance
(99.68%) nas literaturas abordadas, concluindo que modelos de deep learning adquirem em
média melhores resultados que modelos tradicionais de aprendizado de maquinas em termos de

accuracy de classificacao.

2.2.1.2 Remaining Useful Life Estimation in Prognostics Using Deep Convolution Neural

Networks

Publicado em 2018 pela Reliability Engineering and System Safety, Xiang Li, Qian
Ding e Jian-Qiao Sun desenvolveram uma pesquisa para avaliar as técnicas de aprendizado de
maquinas mais adequadas para predicdo da vida util restante do motor aerondutico, através da
utilizagcdo da base de dados elaborada referente ao modelo de simulacdo de sistema de aeropro-
puls@o modular comercial (C-MAPSS) publicada pela NASA.

A base de dados é subdivida em quatro datasets compostos de séries temporais multi-
variadas provenientes de 21 sensores. Cada dataset € dividido, por sua vez, em dois grandes
conjuntos, segmentando os dados referentes a etapa de treinamento e da a etapa de teste dos
modelos. Os datasets incluem amostras dos sensores de diversas turbinas operando até falha
sob diferentes condi¢des de operacdes e tipos de falhas obtidas

Li, Ding e Sun (2018) comparou as técnicas de redes neurais de camada tinicas composta
por 500 neurdnios, redes neurais MLP com quatro camadas ocultas, com respectivamente, 500,

400, 300 e 100 neurdnios. As Redes Recorrentes Neurais simples (RNN) foram pensadas como
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detentoras de 5 camadas recorrentes, assim como as Redes Recorrentes LSTM. Ja as Redes
de Convolucionais profundas (DCNN) tiveram testadas a composicdo por apenas 1 camada
convolucional até 7 camadas. Os modelos foram avaliados quanto ao valor de Raiz quadrada
do erro-médio (RMSE) da estimativa de vida util restante do maquindrio utilizada como funcao
custo do treinamento, e o tempo de treinamento obtido.

Para todos os modelos, os dados foram pré-processados utilizando a segmentacdo sem
sobreposic¢ao por janela temporal para 30 amostras. Apos a reestruturagcdo dos dados, os mesmos
passaram por uma normalizacdo min-max tornando o sinal adequado para o treinamento dos
modelos.

Os resultados dos experimentos indicaram o uso de redes convolucionais profundas
como mais adequadas para a minimiza¢do do RSME, obtendo o valor médio de 17.73. Acom-
panhado pelo modelo RNN com 18.71 e o modelo LSTM com 18.89, de forma a sintetizar
os valores obtidos a Tabela 1, explicita as métricas avaliadas pelos modelos testados para os 4
sub-datasets. Desta maneira o autor destaca o uso de redes DCNN para a predi¢do do indice
de vida 1til restante de aero-turbinas, embora a carga computacional de modelos de aprendiza-
gem profundos seja maior, as métricas performadticas para esses modelos sao significativamente

maiores.

Tabela 1 — Métricas em Li, Ding e Sun (2018).
RNASLP RNAMLP RNN LSTM DCNN
RSME 20.36 19.10 18.71 18.89 17.73
Tempo de Treinamento 133.92 178.57 647.32 24331 714.28
Fonte: Li, Ding e Sun (2018)

2.2.1.3 A New Deep Transfer Learning Based on Sparse Auto-Encoder for Fault Diagnosis

O Artigo publicado em 2017 no Journal IEEE TRANSACTIONS ON SYSTEMS, MAN,
AND CYBERNETICS: SYSTEMS. Wen, Gao e Li (2017) propde um novo modelo de apren-
dizado por transferéncia aplicados em Autoencoders utilizados em diagndsticos de falhas em
motores de inducdo trifasicos, utilizando para aprendizado dados provenientes da base Case
Western Reserve University.

Inicialmente Wen, Gao e Li (2017) explicita a utilizacdo de métodos de aprendizagem
profunda em detrimento do aprendizado de médquinas tradicional devido a maior dependéncia da
performance do segundo método a etapa engenharia de caracteristicas, o que acaba dificultando

a elaboracao do modelo tradicional.



27

E proposto assim um modelo de Auto Encoder Esparso (SAE) de trés camadas em con-
junto com um classificador softmax, baseado em aprendizado por transferéncia, ou seja, que o
modelo base € pré-treinado em um conjunto de dados fonte e reutiliza-se os pesos estabeleci-
dos para a inicializacdo dos mesmos em um segundo modelo que serd treinado em um outro
conjunto de dados pés-transferéncia.

Como o conjunto da base de dados pos-transferéncia, em questdo ndo possui rotulos
para treinamento, o modelo de transfer learning proposto € a partir de um SAE estabelecido
para extrair as caracteristicas latentes do conjunto pré e pds transferéncia, acompanhados por
um ajuste fino feito em toda rede neural utilizando os rétulos da base de dados com a seguinte

funcdo de perda, descrita pela equagdo 2.1:
J(0) = Loss(Yy,Ys,) + uMMD(0q, 09) (2.1)

Onde o termo Loss é gerado pela diferenca entre os valores obtidos na saida do clas-
sificador e os valores esperados e o segundo termo MMD produz a penalidade gerada pela
discrepancia entre as distribui¢des das caracteristicas latentes da base de dados fonte e da base
pos transferéncia. O MMD estima distancias ndo-paramétricas, evitando célculos densidades

intermedidrias das distribui¢cdes normalizadas. Sua defini¢do € dada pela Equacao 2.2:

N, Np
MMD(X,, Xr) = Ni ;‘ o(wg) — NLT ;‘ o(}) ) (2.2)
O sistema proposto foi comparado com técnicas tradicionais como DBN, SVM, ANN e
metaclassficadores. Obtendo um resultado significativamente superior de accuracy, com a tabela
abaixo ilustra. Indicando a prevaléncia de técnicas de aprendizado profundo devido as melhores

métricas performaticas obtidas.

Tabela 2 — Métricas em Wen, Gao e Li (2017).
Métrica  Modelo Proposto  DBN SVM  RNA MLP Bayesiano Bagging Boosting
Accuracy 99.82% 87.45% 57.90% 67.70% 58.30% 46.65%  56.90%
Fonte: Wen, Gao e Li (2017)

2.2.1.4 Early fault diagnosis of bearing and stator faults of the single-phase induction motor

using acoustic signals

Publicada pela Measurement em 2017, Glowacz et al. (2018) descreve um sistema para
diagnéstico de falhas principiantes em motores de indu¢do monofésicos para trés modos opera-

cionais: normalizado, falha em rolamento e falha em rolamento em conjunto com curto-circuito
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em bobinas do estator. Utilizando um método préprio de extragdo de caracteristicas, deno-
minado MSAF-20-MULTIEXPANDED (método de selecdao das frequéncias de amplitudes -
Multiexpandido), e comportamento o resultado de trés modelos de aprendizado de méquinas
independentes, classificadores Nearest Neighbour (NN), Classificadores Nearest Mean (NM) e
modelos Gaussian Mixture (GMM).

As medidas utilizadas pelo sistema proposto foram sinais actsticos adquiridos por dois
microfones omnidirecionais, relacdo sinal-ruido equivalente a 58dB e sensibilidade de 40dB e
34dB, respectivamente. Produzindo um arquivo wave pcm de resolucdo de 16-bits, 44.1KHz
de frequéncia de amostragem e apenas um canal. Posteriormente esses dados foram proces-
sados via segmentacdo das 32768 amostras, equivalentes a 0.74s em 44100Hz e tiveram seu
espectrograma extraido via FFT.

A partir dos espectrogramas, a etapa de extracdo de caracteristicas seguiu o modelo pro-
posto - MSAF-20-MULTIEXPANDED - o qual € formado por cinco etapas. a partir dos espec-
trogramas de cada estado do motor monofésico se calcula as diferenca entre suas frequéncias,
para definir seus valores absolutos utilizados na selecao das 20 maiores amplitudes e definindo
as raias de frequéncia mais relevantes do conjunto de treinamento como valores a utilizar como
caracteristica para alimentar o modelo de aprendizado de mdquinas. Com o vetor de caracteris-
ticas elaborado trés técnicas de classificacdo inteligentes foram testadas, os modelos NN, NM
e GMM, treinados com 10% dos conjunto de dados e os 90% restantes para testi-los, obtendo

valores médios de accuracy sintetizados na tabela 3

Tabela 3 — Métricas em Glowacz et al. (2018).
Métrica Nearest Neighbour Nearest Mean Gaussian Mixture
Accuracy Médio 86.96% 92.83% 74.00%
Fonte: Glowacz et al. (2018)

2.2.1.5 Deep normalized convolutional neural network for imbalanced fault classification of

machinery and its understanding via visualization

Publicada pela Mechanical Systems and Signal Processing em 2018 por Jia et al. (2018)
descreve um método para utilizagdo de redes convolucionais profundas em problemas de clas-
sificacdo desbalanceadas para falhas de maquinarios. Salienta-se que grande parte das publica-
¢oOes na area nao consideram o balanceamento das bases de dados utilizadas, o que muitas vezes
pode ser um fator falseador dos resultados obtidos. A DNN proposta é validada por trés data-

sets com diferentes taxas de desbalanco (nula, baixa e alta) e comparado com modelos CNN
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tradicionais

Por tratar-se de uma rede convolucional unidimensional o modelo é alimentado com
sinais de vibragcdo sem qualquer extracao de caracteristica, permitindo o modelo através das
etapas de convolucio de pooling definir as caracteristicas mais significativas dos sinais ana-
lisados. O modelo proposto, ilustrado pela, é formado por dois intercalamentos de camadas
convolucionais e poolings seguindo por uma rede MLP de trés camadas. O classificador interno
¢ formado por uma camada de saida softmax e duas camadas normalizadas com funcdes de
ativacdo ReLu, escolhida para evitar desaparecimento de gradientes junto com a normalizacao
de seus pesos aplicadas para melhorar a otimizacdo dos parametros da DNCNN.

Para reduzir o impacto do desbalance do dataset utilizado no treinamento, optou-se por
aumentar o peso do custo das classes minoritdrias proporcionalmente ao seu grau de desbalan-
ceamento, ressaltando seu efeito no processo de aprendizagem da Rede Convolucional.

Ao sistema proposto a Tabela 4 sintetiza os resultados obtidos para as bases de dados
balanceadas (A), com baixo desbalango (B) e altamente desbalanceada (C ) para os modelos o
modelo proposto (DCNN), modelos convolucionais sigméide (S-CNN) e CNN utilizando ReLLU

(R-CNN), através da métrica de Accuracy.

Tabela 4 — Accuracy em Jia et al. (2018).
Modelos Dataset A Dataset B Dataset C
S-CNN 96.48% 89.59% 74.46%
R-CNN 97.59% 95.52% 88.20%
DNCNN 99.22% 98.19% 95.52%
Fonte: Jia et al. (2018)

2.2.1.6 Multiscale Convolutional Neural Networks for Fault Diagnosis of Wind Turbine Ge-

arbox

Jiang et al. (2018) publicou na IEEE TRANSACTIONS ON INDUSTRIAL ELECTRO-
NICS um artigo que propds um método de diagnostico de falhas de transmissdo de aeroturbinas
através de redes convolucionais multiescalares (MSCNN). A validacdo do modelo foi feita por
um experimento realizado pelos autores em ambiente de teste, descrevendo 8 modos de opera-
¢coes em 5 velocidades diferentes, com dois valores de cargas aplicadas. A Tabela 5 detalha os
casos de testes.

O estudo buscou apreender automaticamente as features significativa ao processo de
aprendizagem diretamente dos sinais de vibra¢des do maquindrio, sem qualquer processamento

anterior e por isso o método de aprendizagem de méaquina optado foram as redes neurais convo-
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Tabela 5 — Experimentos em Jiang et al. (2018).

Rétulo Descricdo da Falha A Velocidade do Motor(rpm) Carga(KW)
1 Normal 200/300/400/500/600 1.5/3
2 Engrenagem Quebrada 200/300/400/500/600 1.5/3
3 Engrenagem Lascada 200/300/400/500/600 1.5/3
4 Engrenagem Esburacada 200/300/400/500/600 1.5/3
5 Pista interna do rolamento defeituosa 200/300/400/500/600 1.5/3
6 Pista externa do rolamento defeituosa 200/300/400/500/600 1.5/3
7 Esfera de rolamento defeituosa 200/300/400/500/600 1.5/3
8 Desbalango no eixo 200/300/400/500/600 1.5/3

Fonte: Jiang et al. (2018)

lucionais (CNN), no entanto para extrair assinatura das falhas e capturar caracteristicas multi-
escalares dos sinais foi utilizada uma arquitetura MSCNN para incorporar paralelamente essas
caracteristicas de diferentes escalas temporais automaticamente.

Os dados experimentais foram obtidos com frequéncia de aquisicao equivalente a 10
kHz durante 2 segundos. As escalas utilizadas na MSCNN foram de: 1, 0.5 e 0.33. Equivalente
a extracdo de caracteristicas em janelas de 2000 ms, 1000 ms e 600 ms.

O Modelo proposto foi comparado com uma rede convolucional padrdo (CNN) e trés
modelos de SVM referéncia, com extracdo via entropia multiescalar (MSE-SVM), decomposi-
cdo de wavelet package (WPD-SVM) e decomposi¢dao empirica (EMD-SVM), com sua perfor-

mance (F1-Score) sintetizada pela tabela 6.

Tabela 6 — Métricas em Jiang et al. (2018).
Modelos MSE-SVM  WPD-SVM EMD-SVM CNN MSCNN
F1-Score 82.88% 84.81% 72.71% 92.11%  98.53%
Fonte: Jiang et al. (2018)

2.2.1.77 Highly-Accurate Machine Fault Diagnosis Using Deep Transfer Learning

Publicado em 2018, Shao et al. (2018) propde um modelo para diagndsticos de falhas
em maquindrio baseado em transferéncia de aprendizado de redes convolucionais baseado na
rede VGG-16. O modelo produzido foi testado com trés bases de dados, as quais armazenavam
séries temporais das vibracdes de motores de inducao, caixas de transmissao e rolamentos, de
tamanhos 6000, 9000 e 5000 amostras respectivamentes, alcancando uma performance dentro
do estado da arte de cada um dos datasets.

Os sinais de vibrag@o foram pré-processados de forma a transformar o dominio temporal
dos dados em um espectrograma. Gerando assim, uma imagem da evolucao da distribuicao
das frequéncias ao longo do tempo de operacdo do maquindrio. Apds isso, 0s espectrogramas

alimentavam a etapa de aprendizagem do modelo inteligente.
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A rede neural composta por Shao et al. (2018) foi proposta seguindo a metodologia
de aprendizagem por transferéncia, o que significa a reutilizacdo dos parametros um modelo
base, nesse caso VGG-16, como maneira de inicializar os do modelo alvo. Como o modelo pré-
treinado (VGG-16) ndo foi pensado para utilizacao de anédlise espectrogramas, seus parametros
foram preservados como valor inicial do modelo proposto, com apenas a fixa¢do dos parametros
das trés primeiras camadas convolucionais, enquanto outros parametros teriam seu ajuste fino
realizado ao longo do treinamento. Para os testes do modelo, comparou-se sua performance e
custo computacional com um modelo de mesma arquitetura, mas que teve seu treinamento feito
sem a utilizagdo de um modelo pré-treinado como base. A Tabela 7 ilustra os resultados obtidos

para cada um das bases de dados.

Tabela 7 — Métricas em Shao et al. (2018).
Modelos Dataset A Dataset B Dataset C
CNN 98.00% 97.21% 97.50%
VGG-16+CNN 100% 99.78% 99.52%

Fonte: Shao et al. (2018)

Tabela 8 — Tempo de Treinamento em Shao et al. (2018).

Modelos Dataset A Dataset B Dataset C
CNN 1317s 790s 1793s
VGG-16+CNN 397s 215s 536s

Fonte: Shao et al. (2018)

2.2.1.8 Sintese de pesquisa biométrica

A partir das referencias estudadas pode-se perceber a predominancia do uso de técnicas
de aprendizado profundo para o diagndsticos de falhas em motores de indugdo, assim como
a principal métrica de avaliacdo da performance do modelo proposto accuracy pertencendo a

faixas de valores entre 92.83% e 99.82%, como exibe a Tabela 9.

Tabela 9 — Resultados Médios destacados pela pesquisa bibliométrica.

Artigos Técnica de Aprendizado Resultado

Wang et al. (2018) Auto Encoder Empilhado  Accuracy: 99.68%
Li, Ding e Sun (2018) DCNN RMSE:17.73
Wen, Gao e Li (2017)  Auto Encoder Esparso Accuracy: 99.82%
Glowacz et al. (2018)  Nearest Mean Accuracy:92.83%
Jia et al. (2018) DCNN Accuracy:99.22%
Jiang et al. (2018) MSCNN F1-Score:98.53%
Shao et al. (2018) CNN Accuracy:99.76%

Fonte: Shao et al. (2018)
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3 METODOLOGIA

3.1 BANCO DE DADOS

Banco de dados utilizados para este trabalho - MaFaulDa - foi publicada em 2016 pelo
Laboratorio de Sinais, Multimidia e Telecomunicagdes pertencente a escola politécnica da Uni-
versidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ). Composto por séries temporais multivaridveis
adquiridas por acelerdmetros, microfones e tacometros, dispostos em um simulador de falhas
de maquindrio tipo alignment/balance vibration trainer (ABVT) da fabricante americana Spec-
traQuest, responsavel por simular a dindmica de motores com dois rolamentos de acoplamento
no eixo, permitindo o estudo de diversas falhas como desbalan¢o de cargas, desalinhamento de
eixos e falhas relacionados ao rolamento de maneira controlada.

O Experimento montado para producao do banco de dados, descrito pela Figura 7, con-
siste na medida da vibrag¢do causada nos dois rolamentos de acoplamento do sistema, através de
quatro acelerometros: trés mono-axial e um triaxial. Os acelerometros mono-axiais — modelo
601A01 da IMI Sensor - foram dispostos de forma a capturar o sinal de vibracdo nas dire-
coes axiais, radiais e tangenciais de um rolamento enquanto o sensor triaxial - modelo 604B3
- garantia a medida das vibragdes no outro rolamento. Foram medidos também a grandeza da
velocidade angular da médquina através de um tacometro e o ruido actstica através de um micro-
fone. Os acelerometros utilizados tem sua sensibilidade equivalente a 100 mV/g £20%, faixa de
frequéncia como 0.27-10.000 Hz +3 dB para 601A01 e 0.5 Hz a 5.000 Hz +3 dB para 604B3,

ambos detém suas faixa mensurdvel como +50 g + 490%;.
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Figura 7 — Esquema de montagem do experimento para captura dos dados.
T

1

il

Fonte: Adaptado livremente de Khan, Hwang e Kim (2021).

Os ensaios foram realizados com uma faixa de velocidade de operacdo de 737 a 3686

rpm com resolugdo de 60 rpm. Os 49 cenarios experimentais envolveram as seguintes condi-

¢oes:

® Operag¢do Normal: Essa classe representa o sistema sobre condi¢do normal de opera-

cdo, sem qualquer falha;

® Desbalango de Carga: simula diferentes graus de desbalanco nas cargas aplicadas ao
rotor dentro da de faixa de 6 g; 10 g; 15 g; 20 g; 25 g; 30 g; e 35 g. No entanto para
cargas a partir de 30g notou-se uma impraticabilidade na aquisi¢ao de frequéncias acima
de 3300 rpm, limitando 44 cenarios de ensaios. Ao total o banco de dados € formado por

333 cendrios de desbalanco de carga;

B Desalinhamento Horizontal: essa falha foi realizada deslocando horizontalmente o eixo
do motor 0.5mm, 1.0mm, 1.5mm e 2.0mm, resultando 197 diferentes cendrios para essa

classe de falha;

® Desalinhamento Vertical: falha gerada através do deslocamento vertical do eixo do
motor nos valores de 0,51mm; 0,63mm; 1.27mm; 1,4 mm; 1,78mm e 1,9 mm. Resultando

em 301 cendrios de ensaios dentro das velocidades de operacao;

® Falhas de Rolamento: segmentadas em em trés tipos de falhas referente ao local de

ocorréncia, podendo ser no anel externo, interno ou nas esferas deslizantes. Os ensaios
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foram realizados para cada um dos dois rolamentos do eixo de transmissdo. Resultando
em 558 cendrios para defeitos do rolamento posterior e 513 ensaios para o rolamento

dianteiro.

Totalizando 1951 experimentos capturados através de dois mdédulos de aquisicao anal6-
gica de 4 canais NI 9234 da National Instruments para cada um dos 8 sinais em uma frequéncia
de aquisi¢do de aproximadamente S0OkHz durante um intervalo de 5 s, produzindo um frame de

dados de 250000 elementos para cada ensaios.

3.2 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Este subcapitulo tem como fun¢do determinar as caracteristicas que serdo extraidas das
séries temporais da base de dados e que serdo utilizadas como entrada do modelo proposto. Essa
definicdo € feita através da andlise exploratdria e testes estatisticos que levantardo possiveis hi-
péteses sobre as causas dos fendmenos observados e a defini¢do das principais métricas avali-
ativas para a etapa da engenharia de caracteristica. Para o banco de dados utilizado realizou-se
uma andlise exploratdria inicial como forma de descrever e pontuar visualmente caracteristicas
dos ensaios. Optou-se por analisar os ensaios em velocidade operativa de 60 Hz, ao longo de
todo os 5 segundo capturados. As Figuras 8 a 13 descrevem as curvas de tensao proveniente dos
seis sinais de vibracao capturados do rolamento dianteiro e posterior do esquemaético exibido na

figura 7, para cada uma dos modos de operagao.

Figura 8 — Série Temporal Operagdo Normal.
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Fonte: O Autor (2023).
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Figura 9 — Série Temporal Operagdo com Desalinhamento Horizontal.
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Fonte: O Autor (2023).

Figura 10 — Série Temporal Operagdo com Desalinhamento Vertical.
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Fonte: O Autor (2023).

Figura 11 — Série Temporal Operagdo com Desbalanco de Carga.
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Fonte: O Autor (2023).

Figura 12 — Série Temporal Operagao com Falha no Rolamento Dianteiro.
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Figura 13 — Série Temporal Operagdo com Falha no Rolamento Posterior.
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A partir das Figuras, nota-se uma maior segmentacdo comportamental entre as com-

ponentes oscilatérias provenientes do rolamento posterior ao dianteiro. destacando uma maior

variabilidade nas dindmicas adquiridas para o ultimo caso, com componentes de frequéncias

inferiores a 60 Hz. Oscilagdes Radiais dianteiras obtiveram uma amplitude dez vezes menores

em relacdo as outras componentes. Como uma forma mais adequada de extrair informacdes de

maneira mais adequada, optou-se por elaborar rotinas para determinar as métricas estatisticas

de valores maximos, minimos, RMS e RMS médio para o sinal segmentado em janelas desli-

zantes de 100 ms com overlapping em 10%, definidos através de testes preliminares, descritos

pelas Tabelas 10, 11 12e 13, respectivamente.

Tabela 10 — Valores maximos de oscilagdes.

Modo de Operagio Vibragdo do Rolamento Posterior(V)

Vibragdo do Rolamento Dianteiro(V)

Axial Radial Tangencial Axial Radial Tangencial
Normal 2,28 2,45 1,46 0,53 0,13 2,51
Desbalanco de Carga 3,09 7,218 3,30 0,19 0,08 7,39
Desalinhamento Vertical 3,20 2,995 4,265 0914 0,18 3,90
Desalinhamento Horizontal 3,49 2,65 3,70 0,310 0,09 2,58
Falha de Rolamento Posterior 4,19 8,19 3,94 3,37 8,60 7,28
Falha de Rolamento Dianteiro 10,4 14,7 7,44 4,15 0,23 4,30

Fonte: O Autor (2023)

Tabela 11 — Valores minimos de oscilagdes.

Vibracao do Rolamento Posterior(V)

Vibracao do Rolamento Dianteiro(V)

Modo de Operagdo Axial Radial Tangencial Axial Radial Tangencial
Normal -3,04 -245 -1,39 -0,93 -0,17 -2,86
Desbalancgo de Carga -3,31 -5,98 -2,41 -0,41 -0,10 -8,12
Desalinhamento Vertical 295  -3,83 -4.47 -1,46  -0,24 -5,24
Desalinhamento Horizontal 344 2,71 -3,25 -0,40 -0,10 -2,30
Falha de Rolamento Posterior -4,77  -6,72 -3,54 -436 -10,7 -5,85
Falha de Rolamento Dianteiro -7,95 -11,9 -7,882 -5,00  -0,77 -5,69

Fonte: O Autor (2023)



Tabela 12 — Valores RMS de oscilagdes.
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Vibrag@o do Rolamento Posterior(V)

Vibragdo do Rolamento Dianteiro(V)

Modo de Operagdo Axial Radial Tangencial Axial Radial Tangencial
Normal 2,28 2,45 1,46 0,53 0,13 2,51
Desbalanco de Carga 3,09 7,218 3,30 0,19 0,08 7,39
Desalinhamento Vertical 3,20 2,995 4,265 0,914 0,18 3,90
Desalinhamento Horizontal 3,49 2,65 3,70 0,310 0,09 2,58
Falha de Rolamento Posterior 4,19 8,19 3,94 3,37 8,60 7,28
Falha de Rolamento Dianteiro 10,4 14,7 7,44 4,15 0,23 4,30

Fonte: O Autor (2023)

Tabela 13 — Valores RMS médio e desvio padrao das oscilagdes segmentadas.

Vibrag@o do Rolamento Posterior(V)

Vibragdo do Rolamento Dianteiro(V)

Modo de Operagdo Axial Radial Tangencial Axial Radial Tangencial
Normal 0.59+£0.05 050+0.05 028+0.03 020+0.10 0.04+0.02 0.75+0.34
Desbalanco de Carga 094 +£0.09 1.76+£0.09 0.52+£0.08 0.07+£0.03 0.03+£0.01 292+1.28
Desalinhamento Vertical 0.70+£0.07 0.61+0.11 0.83+0.13 0.28+0.19 0.05+£0.08 1.51+£0.97
Desalinhamento Horizontal 0.77+0.08 0.57+£0.03 0.57+£0.06 0.08+0.02 0.03+£0.01 0.61+0.14
Falha de Rolamento Posterior 1.12+0.12 1.86+0.12 0.68 +0.08 1.38+0.14 535+043 1.48+0.14
Falha de Rolamento Dianteiro 2.45+0.54 2.34+028 1.23x0.14 149+033 0.15+0.04 1.67+0.31

Fonte: O Autor (2023)

A partir das métricas torna-se claro uma intensificacdo das vibragdo dos rolamentos

dianteiros para as Falhas de Rolamento. Desbalanco de Carga de maneira geral tende a inten-

sificar a vibracdo geral do sistema quando sem falhas nos rolamentos e hd um comportamento

muito similar entre as falhas de desalinhamento vertical e horizontal em relacdo as amplitudes

de intensidade vibracional.

Ao visar analisar as curvas de vibracao sob a ética da dispersividade de sua faixa de

valores, elaborou-se histogramas, definidos pelas Figuras (14) a (19).

Figura 14 — Histograma Operacdo Normal.
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Figura 15 — Histograma Operacdo com Desalinhamento Horizontal.

Horizontal: Histograma Horizontal: Histograma

2000
m Acel-Post. Axial 15000 4 mmm Acel-Diant. Axial
> 1500 E
I 4
2 1000 g 10000
g g
[ T gopp 4
- o T T T T T T T
mm Acel-Post. Radial 40000 4 mm Acel-Diant. Radial
2000
T Z 30000
= c
E E 20000
& 1000 g
i fid
10000 4
0- T T T o T T T T T T T T
mm Acel-Post Tangencial 2000 4 mmm Acel-Diant Tangencial
2000
z 2 1500 4
3 3
g 1000 g 1000 4
i fisd
500 4
0 T - T o T
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 =3

Fonte: O Autor (2023).

Figura 16 — Histograma Operacdo com Desalinhamento Vertical.
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Figura 17 — Histograma Opera¢do com Desbalanco de Carga.
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Figura 18 — Histograma Operac¢do com Falha no Rolamento Dianteiro.
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Figura 19 — Histograma Opera¢do com Falha no Rolamento Posterior.
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A partir das Figuras 14 a 19 infere-se uma tendéncia a distribui¢do normal para as vi-
bracdes no rolamento posterior, exceto a vibragdo radial em caso de desbalango de carga e em
falhas no rolamento posterior. As vibragdes do rolamento dianteiro possuem uma distribuicao
mais concisa, trazendo uma curva mais aguda as vibragdes axiais e radiais, exceto para casos
de falhas alocadas nos rolamentos, sua componente tangencial apresentou uma distribuicao es-
parsa, assim como as vibrag¢des radiais para a falhas no rolamento posterior. A caracteriza¢io do
grau de achatamento da curva é determinada ao medir a curtose no sinal, a Tabela 14 descreve

a curtose para os 5 s dos sinais.

Tabela 14 — Curtose da distribui¢do das oscilagdes.

Vibracdo do Rolamento Posterior ~ Vibracdo do Rolamento Dianteiro

Modo de Operacao Axial Radial Tangencial Axial Radial Tangencial
Normal 0,13 0,01 0,21 0,14  -0,10 -0,55
Desbalancgo de Carga -0,52  -0,79 0,81 1,31 -0,39 -0,94
Desalinhamento Vertical 0,02 0,69 0,30 0,578 0,17 -0,67
Desalinhamento Horizontal 0,19 -0,04 0,28 0,27 -0,59 -0,24
Falha de Rolamento Posterior -0,33  -0,56 0,19 -1,0 -1,39 -0,16
Falha de Rolamento Dianteiro 0,16 2,2 0,50 -0,45 0,31 -0,20

Fonte: O Autor (2023)

Os valores de curtose ilustram uma maior atenuacio para operacao normativa € com
desalinhamento horizontal. Enquanto as Falhas em rolamentos aumentam as taxas de curtose,
como era previsto através da visualizac¢do da distribuicao dos dados.

Para estabelecer a presenca de sazonalidade das séries temporais foi feito o teste estatis-

tico de Dickey-Fuller, os resultados para todos os casos acataram a hipdtese nula, assim todas as



41

curvas analisadas foram descritas com raiz unitdrias, garantindo uma comportamento estocds-
tico para os sinais captados, necessidade da aplicacdo de modelos inteligentes para conseguir
detectar padroes de forma mais robusta que métodos de classificacio estatisticos tradicionais.
Uma segunda abordagem para avaliar os sinais captados € através da sua representacao
no dominio da frequéncia através do algoritmo de Transformada Répida de Fourier (STFT),
pode-se determinar os respectivos espectogramas nas Figuras 20 a 24. Estes distribuem a mag-
nitude das raias de frequéncia ao longo da faixa de até 5500 Hz, pois através de andlises prévias

percebeu-se essa como principal faixa com reten¢do de informacdo do sistema.

Figura 20 — Espectograma Operag¢do Normal.
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Figura 21 — Espectograma Operagdo com Desalinhamento Horizontal.
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Figura 22 — Espectograma Operac¢do com Desalinhamento Vertical.
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Figura 23 — Espectograma Opera¢do com Desbalanco de Carga.
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Figura 24 — Espectograma Operagdo com Falha no Rolamento Dianteiro.
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Fonte: O Autor (2023).

Assim essa se¢do foi responsdvel por auxiliar, através de testes preliminares, a elabora-
¢do da etapa de engenharia de caracteristicas para o0 modelo proposto, condicionando os méto-

dos mais adequados para a extracdo das caracteristicas significadas da base de dados utilizada.
3.3 ENGENHARIA DE CARACTERISTICA

Utilizou-se para a extracdo de caracteristicas na etapa de Feature Engineering dados de
240 ensaios, referentes a todos tipos de falha descrito anteriormente nas faixas de 55 Hz e 60
Hz, uma vez que sdo os valores mais usuais para a opearagdo do motor em questdo. Através
da andlise exploratéria dos dados, projetou-se um filtro digital passa-baixa de 6* Ordem, tipo
Butterworth responsdvel por atenuar frequéncias superiores a frequéncia de Nyquist, neste caso
25 kHz, para reduzir ruidos provenientes ao processo da aquisicao de dados.

A Tabela 15 exibe a relacdo da distribuicao dos ensaios com o nimero total de amostras
e modos de Falhas.

Sun, Wong e Kamel (2009) descreve a classificacdo de dados com distribui¢do de classe

desbalanceado significativamente desvantajosa em relacdo ao desempenho da maioria dos al-
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Tabela 15 — Distribui¢do categéricas

Modo de Operagdo Numero de Ensaios  Ntmero de Amostras (Milhéo)
Normal 8 2

Desbalan¢o de Carga 41 10.25
Desalinhamento Vertical 43 10.75
Desalinhamento Horizontal 27 6.75

Falha de Rolamento Posterior 22124121 551615.25

Falha de Rolamento Dianteiro 10122121 2.515515.25

Fonte: O Autor (2023)

goritmos de aprendizagem de méaquina que assumem uma distribuicdo de classe relativamente
balanceada, podendo também impactar de forma significativa na métrica de despenho do mo-
delo inteligente.

Para balancear o nimero de amostras de classes, optou-se por reamostrar as classes
desbalanceadas, equilibrando o nimero amostral positivamente (upsampling) através da meto-
dologia bootstrap responsavel por substituir os dados originais por uma maior amostragem de
informacdes que simulam o comportamento da populacdo original. Segundo Hung, Lee e Chu-
ang (2011), essa metodologia apresenta propriedades robustas, motivando a utilizacdo deste
método de reamostragem de dados. Através da reamostragem foi possivel obter um conjunto de

dados totalmente balanceado, como a Tabela 16 ilustra.

Tabela 16 — Distribui¢do categéricas pés balanceamentos.

Modo de Operagdo Numero de Amostras Balanceadas (Milhao)
Normal 10.75

Desbalan¢o de Carga 10.75

Desalinhamento Vertical 10.75

Desalinhamento Horizontal 10.75

Falha de Rolamento Posterior 10.75110.75110.75

Falha de Rolamento Dianteiro 10.75110.75110.75

Fonte: O Autor (2023)

Para elaborar o balanceamento dos dados de natureza sequencial, inicia-se a etapa de
segmentacdo do sinal, para isso utilizou-se a técnica da sobreposi¢do de janelas deslizantes
produzindo um vetor de dados pertencentes aos segmentos, prontos para alimentar os algoritmos
responsaveis pela extracdo de caracteristicas.

A janela deslizante € responsdvel por segmentar a informacdo em uma regido pré-
determinada T, com deslizamento ao longo da série de dados € feito por um passo p, caso
p<T havera uma sobreposi¢do entre as faixas de dados dos segmentos, implicando em uma re-
dundancia de informacdo devido a compartilhamento dos dados em ambos segmentos, porém

sua vantagem ¢ a garantia da retencao de informacao em transi¢des de comportamentos do sinal
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nao contemplados em apenas um segmento. A Figura 25 ilustra o processo de segmentagdo por
janela deslizante ao longo de uma série temporal, ressaltando as janelas, suas sobreposi¢des e

um exemplo de segmento de dado extraido do processo.

Figura 25 — Exemplo de Segmentacdo de Sinal por janela deslizante.

0.0000 00025 0.0050 00075 00100 00125 0.0150 00175 00200
Tempo [s]

Fonte: O Autor (2023).

Através da andlise prévia da autocorrelagdo dos sinais optou-se por segmentar o sinal
em janelas de 10ms, totalizando quinhentas amostras, aproximando de faixas de autocorrela-
¢coes proximas a unidade. Quanto ao passo da janela foi definido em 450 amostras, resultando
em 10% de sobreposi¢do, produzindo conjunto de dados com menos compartilhamento de in-
formacdes entre janelas para validar uma maior faixa de generalizagdo para o comportamento
dos algoritmo de classificacao.

Com o sinal devidamente segmentado cada conjunto de dados alimenta o processo de
extracdo de caracteristicas. Definido apds a andlise exploratéria dos dados, determinou-se como
relevantes na identificacdo dos modos de operagdo, as métricas avaliativas para a série tempo-
ral quanto sua magnitude, dispersividade e quantidade de informacao, tanto sobre o dominio
temporal quanto o espectral.

A partir do pacote Scipy pode-se transformar os dados segmentados em seu dominio
espectral, definindo a Transformada de Fourier Discreta rdpida (FFT) pela Equacdo 3.1, a qual
estima a FFT X de um vetor temporal Z (¢) descrito por n amostras em um segmento temporal

de tamanho N.

X(w)=Z @)=Y ez (3.1)

3
Il
o
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A defini¢do da Transformada de Fourier possibilita a descri¢ao das caracteristicas extrai-
das tanto sob dominio dinimico Z (t) quanto espectral X (w). Referente a magnitude do sinal,
utiliza-se quatro métricas: valor RMS, valor de pico, média e Centréide espectral. Medidas de
dispersividade a caracteristica obtida € o quarto momento distributivo, também chamado de
curtose e a retencao de informacdes nas curvas € definido pela entropia de Shannon. A seguir

discute-se a metodologia utilizada para a obtencdo das métricas.

® RMS: o cédlculo do Valor RMS (Vrms) € definido pela Equacdo 3.2, que utiliza o vetor
temporal & de n elementos para cada uma das N janelas utilizadas para a excursao total
sob o sinal. Estima-se a raiz quadrada da média dos quadrados das componentes dos

vetores.

" Mdximo: o valor de maximo € estimado pela funcao do pacote pandas .max utilizando

apenas o dominio de frequéncia, determinando o maior valor das raias espectrais X (w).

® Média: o valor médio € estimado pela fun¢do do pacote pandas .mean utilizando apenas
o dominio de frequéncia, determinando o valor médio da magnitudes das raias espectrais

X (w).

® Centroide Espectral: o célculo da centréide espectral (C) é definido pela Equacdo
3.3 como média ponderada entre magnitude X, das raias espectrais e suas respectivas

frequéncias (w). B
_ 2wl Xy[n]
C= S win] (3.3)

" Curtose: a Equacdo 3.4 estima a curtose (k) a partir da defini¢do de Pearson (1905)
como transformada em escala do quarto momento central de distribui¢ao. Utilizando en-
tao da esperanca da razdo entre a diferenca da distribui¢do dos dados (x) e seu valor médio
44 com seu respectivo desvio padriao o

E(z—p)

k= (3.4)

" Entropia de Shannon:para um conjunto de n eventos de uma varidvel X € R" cujas
probabilidades de ocorréncia sdo descritas por p; € R™,i € [0, n] de forma que a indica-
¢do i de p descreve a probabilidade da ocorréncia da informacao Xi. A equacdo 3.5 define

a entropia H(P) como uma métrica da quantidade média de informac¢do contida em uma
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variavel aleatodria.
N

H(z) = sz(x) log (pi(z)) ,pi >0 (3.5)

=0

A Tabela 17 descreve as caracteristicas extraidas para os seis canais, dentro do dominio
temporal respectivamente: valor RMS, Curtose e Entropia e para o dominio espectral: valores
maximos, médio e centroide espectral de seu espectrograma, assim como a curtose espectral.

Resultando um vetor de 42 caracteristicas devido aos 6 canais € 7 métricas estatisticas.

Tabela 17 — Vetor de Caracteristicas.

Magnitude Dispersividade Reten¢do de Informagao
Dominio Temporal RMS Curtose Entropia
Dominio Espectral Méxima | Média | Centroide Curtose -

Fonte: O Autor (2023)

3.3.1 Reducio de Dimensionalidade

Devido a grande dimensionalidade do conjunto de caracteristicas extraidas formado na
etapa anterior, observou-se através da Figura 26 suas correlagdes como meio de justificar e
investigar a utilizacdo de metodologias para reducdo de dimensionalidade.

Através da Figura 26 € possivel ver repetidas taxas de correlacdo acima de 90% entre as
caracteristicas extraidas, para evitar excesso de carga computacional ao processar informagdes
com alto teor de correlagdo, optou-se pela implementagdo de 2 modelos de reducao de dimensi-
onalidade: Anélise das componentes principais, do inglés Principal Component Analysis - PCA

e o agrupamento hierdrquico (Clusterizagcdo das caracteristicas).



Figura 26 — Correlacdo das Caracteristicas Extraidas.
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Fonte: O Autor (2023).

A andlise das componentes principais, é uma transformacado algébrica responsavel por,
através da ortogonalizacdo de vetores, converter um conjunto de varidveis correlacionadas em
um conjunto ndo-correlacionados que concentre a maior variacdo possivel dos dados Grus
(2019). Para a implementacdo do PCA utilizou-se o pacote sklearn.decomposition, o qual elabora-
se a reducdo de dimensionalidade linear através a Decomposi¢do de Valor Singular (SVD) dos
dados para projetd-lo em um espaco dimensional inferior, sendo posteriormente centralizados,
mas nao escalonado em cada uma das caracteristica antes de aplicar o SVD completo através
do pacote de élgebra linear LAPACK. Ao inferir o algoritmo de PCA, buscou-se inicialmente
produzir a curva de varincia acumulada para determinar o comportamento da andlise, defi-

nindo a quantidade de componentes minimamente necessario para conter o patamar de 99% da
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variancia do sistema.
A curva é exibida pela Figura 27, na qual observa-se um comportamento exponencial

no acumulo de variancia até aproximadamente 6 componentes, nimero esse responsavel para
ultrapassar o patamar desejado da variancia sist€émica.Componentes adicionais acabam con-

tendo faixas insignificantes de variancias, sendo descartadas para alimentacdo dos algoritmos

de classificacao.

Figura 27 — Varidncia acumulada por nimero de componente.
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Fonte: O Autor (2023).
Para avaliar a metodologia de implementagdao do PCA, buscou-se avaliar a correlagio
das seis principais componentes produzidas. Através da Figura 28 nota-se correlagdes nulas,

como era esperado, indicando uma implementacdo adequada do algoritmo de PCA.

10

Figura 28 — Correlacdo: PCA.
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Fonte: O Autor (2023).
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A utilizacdo do agrupamento hierdrquico para a selecio de caracteristica ¢ comumente
elaborada, para formacgao de grupos compostos pela mescla de caracteristicas extraidas de com-
portamentos similares em um cluster (PARK, 2013). O critério de estimativa de similaridade
utilizado foi pelo método de Ward que minimiza a variancia dos dados aglutinados.

A especificacdo do nimero de clusters formados foram equivalente ao nimero de com-
ponentes escolhidas pela andlise do PCA, como forma de garantir uma comparacgao vélida entre
os métodos ao alimentar os dados formados ao modelo inteligente proposto. Os dados passaram
pelo processo de normalizacdo - método discutido a sessdao subsequente - responsavel por au-
xiliar a estimativa dos agrupamentos formados. A Figura 29 exibe o dendograma formado pela
Clusterizacao em conjunto com o separador dos seis grupos clusterizados, destacando a forma-

¢do dos grupos provindos de magnitude, dispersividade distributiva e reten¢do de informacao.



Figura 29 — Dendograma Agrupamento Hierdrquico.
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Fonte: O Autor (2023).
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Diferentemente da producdo das componentes pelo PCA, as quais tinham correlacao
nulas, para o agrupamento hierdrquico os conjuntos de dados resultantes nao necessitam da

nulidade de suas correlacdes como a Figura 30 ilustra.

Figura 30 — Correlagdo: Agrupamento Hierarquico.
Matrix de Correlacdo: Agrupamento Hierdrquico

-04

Fonte: O Autor (2023).

3.3.2 Normalizacao e Divisao dos Conjuntos de Dados

O objetivo da normalizacdo € mudar os valores das colunas numéricas no conjunto de
dados para usar uma escala comum, sem distorcer as diferengas nos intervalos de valores nem
perder informagdes. A normalizacdo também € necessdria para alguns algoritmos para modelar
os dados corretamente. A normalizagdo é um processo necessdrio para aumentar a eficiéncia
do processo de aprendizado dos algoritmos inteligentes, seu objetivo € alterar os valores para
uma escala comum, sem distorcer as diferencas nos intervalos de valores, nem perder informa-
cdes. Ao conjunto de dados produzidos pelos algoritmos de reducdo de dimensionalidade foi
determinado sua normalizagdo dentro do conjunto real C,,pp,, tal que Crorm € [0,1]¢ C RS,
A transformacdo feita para a escala de cada uma das caracteristicas ¢ dada através da Equacao
3.6, onde X é o dado de entrada proveniente do vetor de caracteristicas , X, 0 valor mdximo
da caracteristicas em questdo e X,,;, valores de minimo da mesma.

X — Xoin

Xnorm = — 3.6
Xmaz - Xmin ( )

Ap6s a normalizacdo dos dados, os mesmos foram divididos em trés conjuntos, trei-
namento, validacao e teste, cada um dos conjuntos sdo responsdveis por diferentes etapas da

elaboracdo dos modelos inteligentes, tal que, o conjunto de treinamento € o agrupamento utili-
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zado durante o processo de aprendizagem responsavel para ajustar os parametros do modelo de
aprendizado, o conjunto de validagdo € utilizado para comparar as diferentes concepc¢des hiper-
paramétricas que o modelos € configurado durante a etapa de ajuste fino dos hiperparametros
e o conjunto de teste € um conjunto de dados inéditos utilizado para verificar a capacidade de
generalizacdo do modelo determinado pela otimizagao de hiperparametros. As proporcdes entre
a divisdo de dados sdo relevantes a sua performance, assim optou-se pela propor¢do de 70%,
15% e 15%, para os conjuntos de treinamento, validacdo e testes, respectivamente, priorizando
a etapa de aprendizado dos modelos.

Ap6s a divisdo dos dados a etapa de pré-processamento € encerrada, a Figura 31 exibe o
fluxograma utilizado durante o processo descrito nesse capitulo, responsével pela formacao dos

conjuntos de dados que alimentardo os modelos propostos na secdo seguinte.

Figura 31 — Etapa de pré-processamento.

Fonte: O Autor (2023).
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3.4 METODOS INTELIGENTES E OTIMIZACAO DE HIPERPARAMETROS

Essa se¢do visa discutir os modelos de aprendizados utilizados para a diagnéstico de
falhas em maquinas rotativas através do vetor de caracteristica produzido na etapa de engenharia
de caracteristica, discutido anteriormente, assim como, a elucidar os métodos de otimizacao do
ajuste fino de hiperpardmetros utilizados.

Inicialmente a maquina responsével pelos testes tem as seguintes configuragdes:

Unidade Central de Processamento (CPU): Intel Core i17-8565U @ 1.80GHz;

Unidade de Processamento Grafico (GPU): Nvidia MX110;
® Memoria RAM: 8,00 GB (utilizavel: 7,88 GB);

® Sistema Operacional: Windows 10 Home x64;

Versao Interpretador Python: 3.8.5.

3.4.1 Métodos Inteligentes

Os métodos utilizados para o processo de aprendizado foram: as Redes Nerais de Mul-
tiplas Camadas de Perceptron (RNA MLP), Florestas Aleatérias (RF), Boosting Adaptativo
(AdaBoost) e Boosting de Gradiente Extremo (xgboost). Para configurar os modelos € necessa-
rio especificar seus hiperparametros. como esse trabalho propde otimizar os modelos a partir da
utilizagdo de algoritmos de metaheuristica, define-se entdo os limites do universo de discurso
dos hiperparametros para delimitar o espaco de pesquisa dos algoritmos de otimizagao.

Os hiperparametros do Modelo AdaBoost ditam a respeito dos estimadores bases, seu

respectivo numero e taxa de aprendizado. o espacos de pesquisa delimitados sdo:
® estimadores base: Bernoulli NB, Classificador SGD, Arvore de Decisdo, Perceptron;
® pnumero de estimadores: 10, 50, 100, 150 e 250;
® taxa de aprendizado: 0.001, 0.01, 0.1, 0.5, 1, 5 e 10.
Os hiperparametros das Florestas Aleatdrias ditam a respeito do nimero de estimadores,
maximo de profundidade, nimero minimo de amostras necessdrias para a divisdo da estrutura,

presenca de Bootstrap e o critério de estimativa de complexidade para divisdo o modelo. O

espacos de pesquisa foi delimitados por:

® pumero de estimadores: 1, 2, 5, 10, 25, 20 e 30;
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® profundidade maxima: 10, 15, 20, 30 e 50;

® ndmero minimo de amostra por divisdo: 1, 2, 4, 8, 16e 32;
® bootstrap: Verdadeiro ou Falso;

® critério: Gini ou Entropia;

Os hiperparametros das RNAs ditam a respeito do nimero de camadas ocultas, respec-
tivo ndmeros de neurdnios por camada, suas fungdes de ativacao, o algoritmo de aprendizagem
(otimizador), o método de agencia da taxa de aprendizado do modelo, a for¢ca do regulador
L2.Portanto, o espaco de pesquisa foi delimitado por:

® ndamero de camadas ocultas: 2, 3 e 4;

® ndmero de neurdnio por camadas oculta: 2, 4, 8, 32, 64, 128, 256;

® funcdo de ativagdo: Identidade, Logistica, Tangente Hiperbodlica, ReLU;
® otimizador: Gradiente Descendente Estocastico (SGD), Adam;

® penalidade L2: 0.0001, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.5, 1;

® tipo de taxa de aprendizado: Constante, Adaptativo;

Os hiperparametros da Regressao Logistica , sdo a penalidade L2, seu algoritomo de
resolucad (solver) e o parametro C. Seu respectivos espagos de pesquisa delimitados sao:

® penalidade L2: Presente ou Ausente;
® solver: Newton-cg, Ibfgs, sag e saga;
" C:0.01,0.05,0.1,0.5e 1, 2;

Os hiperparametros do XGBOOST especifica sua profundidade méxima, o niimero de
estimadores, sua taxa de aprendizado e ditam a respeito dos estimadores bases, seu respectivo
numero e taxa de aprendizado e a taxa de subamostragem por estimadores. o espagos de pes-
quisa delimitados sdo:

® profundidade maxima: 2, 3,4, 5, 6 e 10;
® pnumero de estimadores: 8, 32, 64, 128, 256, 512 ¢ 1024;
® taxa de aprendizado: 0.0001, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.5 e 1;

® taxa de subamostragem: 0.1, 0.3,0.7,0.9 ¢ 1;
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3.4.2 Métodos de Otimizacao de Hiperparametros

Os algoritmos de aprendizagem de médquina tém sua topologia definida através da con-
figuracdo de hiperparametros. Estes sdo fatores responsdveis por estipular o comportamento
de aspectos do modelo proposto. Desta forma € desejavel determinar uma topologia através da
busca da minimizagao da funcao custo do modelo. Essa busca pode ser feita manualmente ou de
forma automética através de algoritmos para sua otimizacao. Desta forma este trabalho buscou
comparar duas técnicas de hiperparametrizacdo, busca randdmica e algoritmos genéticos, para
os modelos de aprendizagem propostos, validando seu desempenho pela métrica de accuracy e

sua carga computacional através do tempo de treinamento do modelo.

® Pesquisa Randomica: implementa configuragdes aleatdria sobre arranjos de hiperpara-
metros pertencentes ao universo de discurso definidos. Apesar de ndo garantir o minimi-
zacdo maxima da funcdo custo, tem um custo computacional significativamente reduzido,
em relacdo as pesquisas de extensiva e devido a distribui¢c@o probabilistica da alocagdo de
combinacdes ao longo do espaco hiperparamétrico é comum sua combinac¢do resultante
apresentar métricas satisfatérias na implementacao do modelo. A pesquisa randomica foi
elaborada através do framework sci-kit learning, acatando suas sugestoes de parametriza-
¢do da pesquisa randdmica, produzindo 10 amostras ao longo do diciondrio hiperparamé-

trico.
® Algoritmo Genético:

metodologia de busca e otimizacdo baseada nos processos descritos pela biologia evolu-
tiva, com o objetivo de elaborar uma populagdo de diferentes representagdes de modelos
e através da evolucdo da mesma ao longo de geragdes, tenda a estipular um modelo mais
adequado com a funcao de aptidao estabelecida inicialmente como premissa do sistema.
O algoritmo genético elaborado para este trabalho baseou-se no framework DEAP, produ-
zindo um processo de tamanho inicial da populagdao com 10 individuos, probabilidade de
mutagdo de 10%, probabilidade de cruzamento de 50%, nimero maximo de 50 geracdes
e o tamanho do torneio em 3 individuos, fatores atribuidos através de testes preliminares.

Utilizando a métrica de accuracy como a fun¢do de aptiddo a ser maximizada.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esse Capitulo tem por funcdo exibir as métricas dos modelos ao longo do processo de
ajudes de hiperparametros através do conjunto de validacdo, ilustrando-os por meio de gréfi-
cos e avaliando o grau de generalizacdo dos mesmos utilizando um conjunto de dados inéditos,
distinguindo sua performance através dos métodos de ajuste fino dos hiperparametros dos clas-
sificadores utilizado e método de reducdo de dimensionalidade. Definido como métricas a accu-
racy do conjunto de teste e o custo computacional do processo de treinamento, como discutido
na secdo de metodologia.

E possivel desenvolver trés principais cendrios para avaliar os modelos: sistemas que
priorizam a alta taxa de performance, sistemas que necessitam de modelos com baixo custo
computacional de treinamento e sistemas que visam modelos com maior accuracy porém le-
vando em conta o menor custo computacional possivel.

Os trés cendrios, requerem a distingdo entre métricas avaliativas aos modelos a fim de
proporcionar a maior aptidao com o objetivo do mesmo. Ao priorizar a maximizacdo da métrica
de accuracy o modelo mais correspondente satisfaz a condi¢do do primeiro cendrio, assim com
a minimizagdo do custo computacional distingue o modelo mais apto para o segundo cendrio e
por fim ao avaliar o ponto otimizado entre accuracy e custo computacional € proposto a métrica
razdo entre performance (representado pela accuracy) e tempo. A maximizagdo desse indicador

determina o modelo mais adequado para o cendrio abordado.

4.0.1 Adaboost

Ao implementar os sistemas propostos no capitulo anterior para o modelo AdaBoost, foi
possivel verificar resultados adequados a implementacao através de cinco rodadas de repeticoes
entre as combinacdes dos dois métodos de redugao de dimensionalidade e as duas metodologias
de ajuste fino de hiperparametros. As curvas de accuracy médias entre as rodadas de repeticoes,
ao longo do processo de configuracao de hiperpardmetros, sdo exibidos pelas Figuras 32, 33, 34,
35, para o conjunto de validagao dos dados, sintetizando seu valores médio pela curva destacada

e o respectivo desvio padrao de cada época através do destaque da sua regido.



Figura 32 — AdaBoost Clusterizacao de Caracteristicas com Algoritmo Genético.
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Figura 33 — AdaBoost PCA com Algoritmo Genético.
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Figura 34 — AdaBoost Clusterizacdo de Caracteristicas com Pesquisa Randdmica.
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Figura 35 — AdaBoost PCA com Pesquisa Randdmica.
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Fonte: O Autor.

A partir dos processos de treinamento realizados, os melhores modelos foram avalia-
dos com o conjunto de teste e tiveram sua métrica avaliativa referente a performance e custo

computacional comparadas através das Tabelas 18 e 19 respectivamente.
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Tabela 18 — Accuracy Médio Adaboost [%].

PCA  Clusterizacdo de Caracteristicas
Algoritmo Genético 93,9 90,1
Pesquisa Randomica 93,8 80,6
Fonte: O Autor (2023)

Tabela 19 — Custo Computacional Médio Adaboost [s].

PCA  Clusterizagdo de Caracteristicas
Algoritmo Genético 5987 4374
Pesquisa Randoémica 2022 1987
Fonte: O Autor (2023)

Através os trés cendrios de aplicacdes possiveis, os modelos destaques ao longo dos
cinco rounds de treinamento tem sua hiperparametrizacao exibida na Tabela 20, assim como
sua respectivas métricas de desempenho e custo computacional. Nela pode-se perceber a mesma
configuracdo para os trés casos, definido a utilizacdo do PCA como mais eficiente para deter-

minac¢do de modelos com melhores resultados de desempenho.

Tabela 20 — Configuracdes de hiperparimetros de Adaboost destacadas em relagdo aos possiveis cendrios.

Performance Custo Computacional Performance-Custo Computacional
Estimador Arvore de Decisdo  Arvore de Decisdo Arvore de Decisdo
N° de Estimadores 150 150 150
Taxa de Aprendizado 10 10 10
Reduc¢do de Dimensionalidade = PCA PCA PCA
Método de hiperparametrizacio Randdmico Randdmico Randdmico
Accuracy[%] 98.27 93.87 93.87
Custo Computacional[s] 30057 780 780

Fonte: O Autor (2023)

4.1 FLORESTAS ALEATORIAS

Ao implementar os sistemas propostos no capitulo anterior para o modelo Florestas Ale-
atorias, foi possivel verificar resultados adequados a implementacao através de cinco rodadas
de repeticoes entre as combinagdes dos dois métodos de reducao de dimensionalidade e as duas
metodologias de ajuste fino de hiperparametros.

As curvas de accuracy médias entre as rodadas de repeti¢des, ao longo do processo de
configuracio de hiperparametros, sdo exibidos pelas Figuras 36, 37, 38, 39, para o conjunto de
validagdo dos dados, sintetizando seu valores médio pela curva destacada e o respectivo desvio

padrdo de cada época através do destaque da sua regido.



Figura 36 — Floresta Aleatdrias Clusteriza¢do de Caracteristicas com Algoritmo Genético.
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Figura 37 — Floresta Aleatéria PCA com Algoritmo Genético.
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Figura 38 — Floresta Aleatdria Clusterizagdo de Caracteristicas com Pesquisa Randomica.
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Figura 39 — Floresta Aleatéria PCA com Pesquisa Randomica.
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Fonte: O Autor.

A partir dos processos de treinamento realizados, os melhores modelos foram avalia-
dos com o conjunto de teste e tiveram sua métrica avaliativa referente a performance e custo

computacional comparadas através das Tabelas 21 e 22 respectivamente.
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Tabela 21 — Accuracy Médio Floresta Aleatdria [%].

PCA  Clusterizacdo de Caracteristicas
Algoritmo Genética 97,1 92,5
Pesquisa Randdmica 96,1 89,9
Fonte: O Autor (2023)

Tabela 22 — Custo Computacional Médio Floresta Aleatéria [s].

PCA  Clusterizag@o de Caracteristicas
Algoritmo Genético 1357 610
Pesquisa Randdémica 201 75
Fonte: O Autor (2023)

Através os trés cendrios de aplicagdes possiveis, os modelos destaques ao longo dos
cinco rounds de treinamento tem seu ajuste fino de hiperparametros exibida na Tabela 23, assim
como sua respectivas métricas de desempenho e custo computacional. Duas configura¢iao foram
destacadas, nas quais a utilizacdo de PCA produziu um modelo com melhor desempenho, en-
quanto ao utilizar a clusterizag¢do de caracteristicas gerou um modelo cujo custo computacional

ao treinamento foi o menor.

Tabela 23 — Configuragdes de hiperparametros de Florestas Aleatérias destacadas em relacdo aos possiveis cendrios.

Performance  Custo Computacional Performance-Custo Computacional

N° de Estimadores 30 2 2

Profundidade Méxima 50 30 30

N° Min de Amostra por divisdao 2 1 1

Bootstrap Ausente Ausente Ausente

Critério de divisdao Entropia Entropia Entropia

Reducio de Dimensionalidade PCA Cluster Caracteristica  Cluster Caracteristica
Método de Hiperparametrizagdo Randémico  Randdmico Rand6mico
Accuracy|%) 92.6 88.7 88.7

Custo Computacional[s] 676 47 47

Fonte: O Autor (2023)

4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS MLP

Ao implementar os sistemas propostos no capitulo anterior para o modelo de Redes
Neurais MLP, foi possivel verificar resultados adequados a implementacdo através de cinco
rodadas de repeticdes entre as combinacdes dos dois métodos de reducdo de dimensionalidade
e as duas metodologias de ajuste fino de hiperparametros.

As curvas de accuracy médias entre as rodadas de repeti¢des, ao longo do processo de
configuracdo de hiperpardmetros, sdo exibidos pelas Figuras 40, 41, 42, 43, para o conjunto de
validagdo dos dados, sintetizando seu valores médio pela curva destacada e o respectivo desvio

padrdo de cada época através do destaque da sua regido.



Figura 40 — RNA MLP Clusterizag@o de Caracteristicas com Algoritmo Genérico.
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Figura 41 — RNA MLP PCA com Algoritmo Genérico.
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Figura 42 — RNA MLP Clusterizagdo de Caracteristicas com Pesquisa Randémica.

70

Accuracy [%]
&

[
(=]
L

20

10 4

1 6 8
lteracoes

=
5]

Fonte: O Autor.

Figura 43 — RNA MLP PCA com Pesquisa Randdmica.
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A partir dos processos de treinamento realizados, os melhores modelos foram avalia-
dos com o conjunto de teste e tiveram sua métrica avaliativa referente a performance e custo

computacional comparadas através das Tabelas 24 e 25 respectivamente.
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Tabela 24 — Accuracy Médio Redes Neurais MLP[%].

PCA  Clusterizacdo de Caracteristicas
Algoritmo Genético 97,78 76,88
Pesquisa Randomica 94,58 74,79
Fonte: O Autor (2023)

Tabela 25 — Custo Computacional Médio Redes Neurais MLP [s].

PCA  Clusterizag@o de Caracteristicas
Algoritmo Genético 8454 7545
Pesquisa Randdémica 451 900
Fonte: O Autor (2023)

Através os trés cendrios de aplicagdes possiveis, os modelos destaques ao longo dos
cinco rounds de treinamento tem seu ajuste fino de hiperparametros exibida na Tabela 26, as-
sim como sua respectivas métricas de desempenho e custo computacional. Duas configuracdo
foram destacadas, ambas utilizando o PCA como método de redutor de dimensionalidade das

caracteristicas.

Tabela 26 — Configuracdes de hiperpardmetros de Redes Neurais MLP destacadas em relag@o aos possiveis cendrios.

Performance  Custo Computacional Performance-Custo Computacional

N° de Camadas Ocultas 256 32 32

N° de Neurdnios por camada 3 4 4
Funcdo de Ativacdo Tanh Tanh Tanh
Otimizador Adam Adam Adam
Regulador 12 0.1 0.1 0.1
Tipo de taxa de aprendizado Adaptativo Adaptativo Adaptativo
Reduc¢do de Dimensionalidade PCA PCA PCA
Meétodo de Hiperparametrizacdo Genético Rand6mico Rand6mico
Accuracy[%] 98.2 95.3 95.3
Custo Computacional[s] 5650 183 183

Fonte: O Autor (2023)

4.3 REGRESSAO LOGISTICA

Ao implementar os sistemas propostos no capitulo anterior para o modelo de Regressao
Logistica, foi possivel verificar resultados adequados a implementacgao através de cinco rodadas
de repeticoes entre as combinagdes dos dois métodos de reducao de dimensionalidade e as duas
metodologias de ajuste fino de hiperparametros.

As curvas de accuracy médias entre as rodadas de repeti¢des, ao longo do processo de
configuracao de hiperpardmetros, sdo exibidos pelas Figuras 44, 45, 46, 47, para o conjunto de
validagdo dos dados, sintetizando seu valores médio pela curva destacada e o respectivo desvio

padrdo de cada época através do destaque da sua regido.



Figura 44 — Regressao Logistica Clusterizacao de Caracteristicas com Algoritmo Genérico.
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Figura 45 — Regressao Logistica PCA com Algoritmo Genérico.
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Figura 46 — Regressao Logistica Clusterizacao de Caracteristicas com Pesquisa Randdmica.
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Figura 47 — Regressao Logistica PCA com Pesquisa Randdmica.
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A partir dos processos de treinamento realizados, os melhores modelos foram avalia-
dos com o conjunto de teste e tiveram sua métrica avaliativa referente a performance e custo

computacional comparadas através das Tabelas 27 e 28 respectivamente.
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Tabela 27 — Accuracy Médio Regressao Logistica[%].

PCA  Clusterizacdo de Caracteristicas
Algoritmo Genético 89,3 61,0
Pesquisa Randomica 89,3 61,0
Fonte: O Autor (2023)

Tabela 28 — Custo Computacional Médio Regressao Logistica [s].

PCA  Clusterizag@o de Caracteristicas
Algoritmo Genética 2132 1771
Pesquisa Randomica 653 470
Fonte: O Autor (2023)

Através os trés cendrios de aplicagdes possiveis, os modelos destaques ao longo dos
cinco rounds de treinamento tem seu ajuste fino de hiperparametros exibida na Tabela 29, as-
sim como sua respectivas métricas de desempenho e custo computacional. Duas configuracio
foram destacadas, a utilizacdo de PCA como método de redutor de dimensionalidade das carac-
teristicas voltados para modelos com melhores métricas de desempenhos accuracy enquanto a
utilizacdo de clusterizagcdo de caracteristicas elaboram modelos com um menor custo computa-

cional.

Tabela 29 — Configuragdes de hiperpardmetros de Regressdo Logistica destacadas em relagdo aos possiveis cendrios.

Performance  Custo Computacional =~ Performance-Custo Computacional

Penalidade 12 Ausente Ausente Ausente

Solver SAG SAG SAG

C 0.1 2 2

Reducdo de Dimensionalidade PCA Clusters Caracteristicas Clusters Caracteristicas
Meétodo de Hiperparametrizagdo =~ Randdmico Rand6mico Randémico
Accuracy[%] 89.3 60.98 60.98

Custo Computacional[s] 525 48 48

Fonte: O Autor (2023)

44 XGBOOST

Ao implementar os sistemas propostos no capitulo anterior para o modelo de XGBo-
ost, foi possivel verificar resultados adequados a implementagdo através de cinco rodadas de
repeticdes entre as combinacdes dos dois métodos de reducdo de dimensionalidade e as duas
metodologias de ajuste fino de hiperparametros.

As curvas de accuracy médias entre as rodadas de repeti¢des, ao longo do processo de
configuracdo de hiperparametros, sdo exibidos pelas Figuras 48, 49, 50, 51, para o conjunto de
validagdo dos dados, sintetizando seu valores médio pela curva destacada e o respectivo desvio

padrdo de cada época através do destaque da sua regido.



Figura 48 — XGBOOST Clusterizacao de Caracteristicas com Algoritmo Genérico.
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Figura 49 — XGBOOST PCA com Algoritmo Genérico.
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Figura 50 — XGBOOST Clusterizagdo de Caracteristicas com Pesquisa Randdmica.
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Figura 51 — XGBOOST PCA com Pesquisa Randomica.
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A partir dos processos de treinamento realizados, os melhores modelos foram avalia-
dos com o conjunto de teste e tiveram sua métrica avaliativa referente a performance e custo

computacional comparadas através das Tabelas 30 e 31 respectivamente.
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Tabela 30 — Accuracy Médio XGBOOST[%].

PCA  Clusterizacdo de Caracteristicas
Algoritmo Genético 98,28 92,11
Pesquisa Randomica 97,34 87,80
Fonte: O Autor (2023)

Tabela 31 — Custo Computacional Médio XGBOOST [s].

PCA  Clusterizacdo de Caracteristicas
Algoritmo Genético 37017 18974
Pesquisa Randomica 3624 2629
Fonte: O Autor (2023)

Através os trés cendrios de aplicacdes possiveis, os modelos destaques ao longo dos
cinco rounds de treinamento tem seu ajuste fino de hiperpardmetros exibida na Tabela 32, as-
sim como sua respectivas métricas de desempenho e custo computacional. Trés configuracio
foram destacadas, a utilizacdo da clusteriza¢do de caracteristicas auxiliou para a geracao de
modelos voltados para baixo custo computacional na etapa de treinamento, embora a utilizacao
de PCA como método de redutor de dimensionalidade das caracteristicas, produziu modelos
com melhores métricas de desempenhos accuracy e melhor relacdo entre custo computacional

e performance.

Tabela 32 — Configura¢des de hiperpardmetros de XGBOOST destacadas em relag@o aos possiveis cendrios.

Performance  Custo Computacional ~ Performance-Custo Computacional

Profundidade Médxima 6 5 4
Numero de Estimadores 1024 256 256
Taxa de Aprendizado 0.5 0.5 0.5
Taxa de Subamostragem 1 0.7 0.3
Reduc¢do de Dimensionalidade PCA Clusters Caracteristicas PCA
Método de Hiperparametrizacao Genético Randdmico Randdmcio
Accuracy [%] 98.27 84.92 96.69
Custo Computacional [s] 30057 1065 1245

Fonte: O Autor (2023)

4.5 COMPARACOES ENTRE OS MODELOS E TESTES ESTATISTICOS

A partir dos trés cendrios abordados, € possivel determinar os modelos mais indicados

respectivamente.Dessa maneira, a tabela 33 os organiza, referenciando ao cendrio em questao.
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Tabela 33 — Comparagdo métricas.

Modelo Cenario
XGBoost-PCA Evolutivo Alta Performance
Floresta Aleatdria-Cluster Pesquisa Randomica Baixo Custo Computacional
Floresta Aleatdria-Cluster Pesquisa Randomica | Maxima Performance em fungdo do Custo Computacional

Fonte: O Autor (2023)

Através das Figuras do processo de configuracdo de hiperparametros é possivel notar
que a utilizacdo de metaheuristica para ajuste fino dos modelos, acataram em um maior tempo
de processamento, uma vez que houveram maior nimero de iteragdes que a pesquisa randomica,
no entanto a convergéncia entre as métricas de desempenho, ao longo dos testes realizados, ao
final do ajuste detiveram um desvio padrdo muito menor em todos os casos, garantido-se como
um método mais eficaz, confidvel e portanto aconselhdvel para ajuste de hiperparametros dos
modelos investigados.

Para relacionar os resultados obtidos nas métricas de performance e custo computacional
dos modelos, elaborou-se um teste DoE fatorial completo utilizando como fatores controldveis
os modelos, técnicas de reducao de dimensionalidade e metodologia de ajuste fino dos hiperpa-
rametros utilizados.

Os dados utilizados para elaboragdao do DoE foram adquiridos aleatoriamente e os res-
pectivos modelos produzido pelo teste de hipétese tiveram sua normalidade da distribui¢do de
residuos validados através do teste de Ryan-Joiner, possuindo constante RJ maior que 0.05 in-
dicando a ndo-violagdo da premissa de normalidade da distribui¢do de ruido para os modelos
gerados, dentro do intervalo de confianca de 95%, assim como para o teste de Levane que va-
lidou a igualdade de variancias do modelo produzido dentro do mesmo intervalo de confianca.
Dessa forma pode-se considerar os resultados da ANOVA, exibidos na Tabala 34 e 35 como

exatos, uma vez que suas premissas foram respeitadas.

Tabela 34 — Resultados da Andlise de Varidncia do DoE proposto a desempenho dos modelos.

Fator Controldvel Valor-p
Modelo 0.00
Método Reducdo dimensionalidade 0.00
Método de Ajuste de Hiperparametro 0.01
Modelo*Método Redugdo dimensionalidade 0.00
Modelo*Método de Ajuste de Hiperparametro 0.65
Meétodo Redugdo dimensionalidade*Método de Ajuste de Hiperparametro 0.18
Modelo*Método Redugdo dimensionalidade*Método de Ajuste de Hiperparametro 0.46

Fonte: O Autor (2023)



Tabela 35 — Resultados da Andlise de Varidncia do DoE proposto ao custo dos modelos

Fator Controlavel Valor-p
Modelo 0.00
Meétodo Reducgdo dimensionalidade 0.00
Método de Ajuste de Hiperparametro 0.01
Modelo*Método Reducdo dimensionalidade 0.00
Modelo*Método de Ajuste de Hiperparametro 0.00
Método Reducdo dimensionalidade*Método de Ajuste de Hiperpardmetro 0.00
Modelo*Método Redu¢do dimensionalidade*Método de Ajuste de Hiperparametro 0.00

Fonte: O Autor (2023)
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A partir dos valores gerados pelo DoE € possivel validar a hipétese que o modelo utili-

zado, assim como seu método de reducdo de dimensionalidade e metodologia de ajuste fino de

hiperparametros influenciam tanto na performance quanto custo computacional do treinamento

dos modelos. No entanto as combinagdes inter-fatores nio refletem esse comportamento em

todos os casos, quando observa-se a performance do modelo, uma vez que os valores-p maiores

0.05 em quatro das cinco possiveis combinacdes de fatores.

Para ilustrar o comportamento dos modelos produzidos pelo DoE, as Figuras e exibem

suas de distribuicao de residuos.

Figura 52 — Residuos - Modelo Accuracy.
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Figura 53 — Residuos - Modelo Custo Computacional.
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As Figuras 54 e 55, por sua vez ilustram os graficos de efeitos entre os fatores contro-
lados e as médias de accuracy e custo computacional, respectivamente, onde se exibe a maior
performance entre os modelos XGBoost e Floresta Aleatéria com o uso de PCA e uso de Al-
goritmo genético e o maior custo computacional entre XGBoost com 0 mesmo método PCA e

uso de Algoritmo genético.

Figura 54 — Gréfico de Efeitos - Desempenho.
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Figura 55 — Gréfico de Efeitos - Custo Computacional.
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Fonte: O Autor.

Com base na bibliografia previamente analisada e discutida sucintamente no capitulo

2.4.1, verificou-se uma discrepancia nas etapas de pré-processamento nas séries temporais tra-
balhadas. Nos trabalhos analisados, optou-se por abordagens que utilizaram redes recorrentes
ou convolucionais, evitando a utilizagdo de técnicas de extracdo de caracteristicas. Como resul-
tado, os modelos obtidos foram mais custosos computacionalmente. As faixas de performance
obtidas situam-se entre 92.83% e 99.82% de accuracy, conforme ilustrado na Tabela 36, que
destaca os principais artigos que utilizaram métodos inteligentes profundos com a mesma mé-
trica avaliativa da monografia. E possivel inferir que os resultados obtidos por estes estudos
foram préximos aos resultados do presente trabalho, uma vez que diversas configuracdes ava-

liadas obtiveram accuracy médios acima de 92.83%, destacando os classificadores XGBoost

Evolutivos que superaram o percentual de 98%.

Tabela 36 — Resultados Modelos refe-

renciados.
Artigos Accuracy

Wang et al. (2018) 99.68%

Wen, Gao e Li (2017) 99.82%

Glowacz et al. (2018) 92.83%

Jia et al. (2018) 99.22%

Shao et al. (2018) 99.76%
Fonte: Shao et al. (2018)
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5 CONCLUSAO

Este trabalho de conclusdo de curso descreveu o processo de elaboracdo comparativa
de um sistema de classificacdo inteligente utilizando como método inteligentes: RNA MLP,
AdaBoost, Florestas Aleatdrias, XGBOOST e Regressdo Logistica para predi¢do de falhas em
motores de inducdo trifdsicos do tipo desbalango de carga, desalinhamento vertical e horizontal
no eixo, falhas nos rolamentos posteriores e inferiores da transmissdo, podendo ser tanto no
anel externo e interno dos rolamentos quanto nas esferas.

As falhas em mdquinas rotativas podem ser analisadas pela 6tica econdmica, a qual in-
dica uma contragdo na sustentabilidade da operacao fabril, devido a parada da producio e danos
a cargas acopladas e substituicdo do proprio maquindrio. Através da 6tica da saidde estrutural do
ambiente instalado e do maquindrio em si, justamente por motores em falhas serem considera-
das fontes de vibracdes excessivas que relativo a maneira e local de instalagdo pode apresentar
sérios perigos a toda construgdo e operadores nela inserido, devido a possibilidade de ressonan-
cia entre a vibracdo do maquindrio e a frequéncia natural de oscilacdo da estrutura. O impacto
das falhas de motores no ambiente fabril € perceptivel, tornando necessério a utilizacio de ana-
lises que prevejam-as e assim possam impedi-las, antes mesmo que as falhas ocorram Spamer
(2009).

Anadlise Exploratdria dos dados provenientes do dataset MaFaulDa, foram responsdveis
por determinar as varidveis de entrada do sistema - curtose, amplitude média RMS, entropia
de shannon, magnitude espectral média, maxima, centrdide e curtose espectral. A segmentacao
de 10 ms com sobreposi¢do de 10% para as séries temporais apresentaram bons resultados na
implementac¢do final, assim como o impacto realizado pela anélise de componentes principais
(PCA) conseguindo reduzir 85% dos dados mantendo uma covariancia de 99% do conjunto de
dados originais, atenuando consideravelmente a carga computacional do sistema, assim como
a utilizacdo de Aglomeracdo de Caracteristica que conseguiu reduzir a mesma quantidade ca-
racteristicas, embora os testes elucidaram a utilizagdo do PCA como método de reducdo de
caracteristica com maior taxa de accuracy para o modelo observado.

Ao revisar a literatura pertinente, foi constatado uma discrepancia nas etapas de pré-
processamento das séries temporais empregadas em outros estudos. Em geral, os modelos utili-
zaram redes recorrentes ou convolucionais, o que aumentou significativamente os custos com-
putacionais. As faixas de desempenho obtidas oscilaram entre 92.83% e 99.82% de acurécia.

Contudo, os modelos propostos neste trabalho adotaram uma abordagem mais eficiente, ao
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incorporar a extracdo de caracteristicas na etapa de processamento da série temporal, em con-
traposicao a extragdo interna ao aprendizado dos modelos de referéncia. Como resultado, foi
possivel empregar técnicas com o mesmo nivel de generalizacdo para as dez classes de operacao
tratadas no projeto, com maior eficiéncia computacional e indicado para sistemas embarcados.

Um dos pontos levantados no estudo € o impacto de diferentes modelos inteligentes, des-
tacando sistemas de metaclassificadores como Random Forest e XGBOOST, ambos com ajuste
fino de hiperparametros otimizados por algoritmo genético ou pesquisa randomica, alcan¢ando
métricas de accuracy equivalentes a até 98%, com processo de treinamento de apenas 47 segun-
dos. Isso valida estatisticamente os principais fatores influentes para as métricas performaticas
dos modelos, produzindo aplica¢des adequadas para o ambiente industrial.

Portanto, reforcado pela pesquisa bibliométrica elaborada e o design de experimentos
realizado como forma de validar a metodologia desta monografia, € possivel afirmar que os
resultados obtidos de desempenho dos modelos estdo dentro da faixa de valores dos trabalhos
publicados referidos, no entanto, com a proposta da utilizacdo de métodos de aprendizado de
madquinas clédssicos, gerando modelos com menor carga computacional e, consequentemente,
mais indicados para implementagdo de sistemas embarcados do que os modelos profundos,

como as redes CNN, destacados nas publicacdes referenciadas
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6 TRABALHOS FUTUROS

Algumas recomendagdes para o incremento dessa monografia para trabalhos futuros se-
ria a incrementacdo do DoE viabilizando andlise de poténcia estatisticas reforcando assim as
conclusdes obtidas pelos teste ANOVA. Assim como a realizacdo de um estudo que compare
além dos fator observados no presente trabalho como modelo inteligente, o algoritmo de re-
ducdo de dimensionalidade e a metodologia de ajuste de hiperpardmetros, mas que avalie as
diferencas no treinamento utilizando bases balanceadas e ndo balanceadas.

Uma terceira sugestdo para implementacao em trabalhos futuros leva em conta os resul-

tados obtidos para elaborar a implementacao dos modelos em um sistema embarcado
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MOTOR ELETRICOS DE INDUCAO TRIFASICA

.1 MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO

Motor de Indugdo trifasico € considerado a mdquina elétrica de corrente alternada mais
utilizada nos sistemas eletromecanicos devido sua robustez e simplicidade de manuten¢ao (GUE-
DES, 1994), com aspecto construtivo simples, baixo custo e alta versatilidade (RIBEIRO, 2016).
Para analisar seu funcionamento inicialmente divide-se em dois principais segmentos mecani-
cos: o estator e o rotor. O estator € formado de um ntcleo ferro laminado com ranhuras que
garantem fixa¢do dos enrolamentos indutivos para cada uma das trés fases, como a Figura 56

sugere contrastando o modelo real e equivalente em circuito para uma fase.

Figura 56 — Estator de um motor de inducdo trifdsico.

Fonte: Adaptado de Pereira, Gomes e Coutinho (2019).

O estator € energizado por uma fonte de tensdo elétrica e consequentemente € percorrido
por uma intensidade de corrente elétrica I. A Equacdo (1) descreve a matriz correspondente de
cada uma das fases (A, B e C) do estator. Ip define o valor de pico da corrente elétrica, a qual
€ descrita como uma senoide de frequéncia angular w sob o dominio do tempo t, descrevendo

sua unidade de medida em Ampére [A].

Iya sin(wt)
Lig| = Ip | sin(wt — 120°) | [4] (1)
Ip sin(wt — 240°)

O fluxo de corrente elétrica vigente sob as espiras do estator produz um campo mag-
nético H, descrito pela Lei de Ampére, exibida na Equacao (2), como um vetor de intensidade
resultante da quantidade liquida de corrente passante em uma area fechada, denominada Am-

periana (OR) e ortogonal ao sentido do fluxo de corrente.

f H-dl=1 [A] )
OR
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Portanto, pode-se determinar a producdo de campo magnético estatdrico, descrito pela
Equacao (3). Definindo campo H em cada uma das fases, com comportamento senoidal e valor

de pico definido por Hp, em unidades de Ampere-Espira por metro.

[;Q)A sin(wt)£0°

. e

Hyp| = Ip | sin(wt — 120°)£120° [A . E} 3)
Hyo sin(wt — 240°) £240°

A conversdo das grandezas de intensidade de campo magnético H e o vetor de indu-
cdo magnética B, com unidade de medida em Tesla [T] é descrita na Equagdo (4) através da
transformada linear dada pela constante de permeabilidade magnética 1 e o vetor de intensi-
dade de campo magnético H. Permitindo estabelecer a equacao de matricial-vetorial da inducao

magnética em uma espira, definida pela Equacdo (5).

B=puH “4)
Bya sin(wt)Z£0°
Byg | = 1H, | sin(wt — 120°)£120° [A : %] (S
Byc sin(wt — 240°)£240°

Para determinar a quantidade resultante de fluxo magnético estatérico Bs, deve-se so-
mar os trés campos produzidos em cada uma das componentes do plano x-y, como ilustram as

Equacgdes (6) a (8):
N
B, =Y B, = B, [sin(wt)£0° + sin(wt — 120°) £120° + sin(wt — 240°) £240°] = (6)

ag = sin(wt — 120°) 4 sin(wt — 240°) (7)

(sin(wt) — %Oée> T+ (?%) y

Utilizando identidades trigonométricas € possivel estabelecer o vetor resultantes como

mostra a Equacao (9).

B - ;Bp [sin(wt)7 — cos(wt)gl  [T] ©)
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Conclui-se entdo que a o campo resultante produzido pela energizagao trifdsica do es-
tator, apresentard o mesmo valor 1.5 Bp de intensidade e continuard girando com a velocidade
angular ao longo da distribui¢ao das espiras. Com a produ¢@o de um campo magnético variante
dentro do maquindrio, através da Lei de Faraday, ilustrada na Equacdo (10), assumisse que qual-
quer condutor ao efeito de uma variagdo temporal de fluxo magnético, definido pela integral de

superficie, terd induzido uma tensdo elétrica £ proporcional a sua intensidade.

— - a — —
E-dl =— B-dS |V 10
fgs at//g V] (10)

A produgdo dessa tensdo induzida em um lago de condutor fechado Js é percebida
como uma corrente elétrica variante que por sua vez produz um segundo campo magnético
que tenderd a perseguir seu campo opositor (SPAMER, 2009). A producao do torque resultante
entre a interacdo dos campos de indu¢do magnéticas do rotor e estator sdo definidos pela Lei de
Lorentz através das Equacdes (11) e (12), indicado a producgdo de torque ao longo de um brago
de alavanca de distancia r e uma for¢a F, gerada através da interacdo de um campo de inducao
magnética B e uma corrente elétrica i que flui no sentido do caminho 1 de um fio. Resultando

no torque eletromagnético final 7 descrito pela Equacgao (13).

F=ilxB (11
F=rxF (12)
T=k <éestator X érotor) (13)

Na constituicdo do motor, o segundo agente construtivo relevante para a descri¢do de
seu funcionamento atua como o lago condutor em curto, responsavel pela producao do segundo
campo magnético induzido pelo rotor e agente da producao de torque, é chamado de rotor e
comumente elaborado como um conjunto de espiras igualmente deslocadas ou um conjunto de
gaiola formadas por finas barras condutoras responsdveis por curto circuitar os dois anéis que

compdem sua geometria (CHAPMAN, 2013). A Figura 57 ilustra os tipos de rotores citados.



Figura 57 — Comparativos entre tipos de rotores.

Rotor bobinado

Fonte: Adaptado de Mattede (2020).

Rotor gaiola
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MODELOS DE INTELIGENCIA COMPUTACIONAL

.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O primeiro modelo matemético do neurdnio biolégico para aplicacdes em redes com-
putacionais foi proposto por McCulloch e Pitts (1943), denominado neurénio McCulloch-Pitts,
conceituado como um sistema de n entradas, multiplicadas por pesos w somadas a um compa-

rador de limiar como a Figura 58 abaixo sugere

Figura 58 — Topologia Neurdnio MCP.

Entradas

~ N

B |
Heaviside |—— Saida

my,

Fonte: O Autor.

Inicialmente o modelo MCP foi concebido com a funcdo de saida limiar respeitando o
funcionamento de um neurdnio biolégico, porém apds a proposta de topologia de Rosenblatt
(1958) de um rede de interconexao de neurénios MCP, iniciou-se um processo de separagdo
entre os estudos de elaboracdo de redes neurais artificiais e a mimesis dos sistemas biolégicos
(ROSENBLATT, 1958), destas diferencas destacam a fun¢do de ativacao neuronal que ndo ne-
cessariamente deve ser um comparador limiar, podendo assumir outras configuracdes como a
funcdo logistica, tangentes hiperbdlicas, identidade entre outras comumente usadas em indme-
ras aplicagdes. Assim o modelo de neurdnio baseados nos MCP, denominados Perceptrons tem

sua equacdo caracteristica de saida y definida pela Equacao 14

N
y=1f (Z wﬂi) (14)
i=0

A topologia apresentada por Rosenblatt (1958), € uma forma simples de RNA cuja prin-
cipal aplicacdo se d4 nos problemas de classificacdo de padroes (FLECK et al., 2016). Redes

uma camada simples de perceptron sio capazes de resolver problemas apenas linearmente sepa-
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raveis, tornando necessdrio a utilizacdo de multiplas camadas de processamento para conseguir
abordar situacdes ndo-linearmente separdveis (AMBROSIO, 2002).

A topologia das redes MLP sdo elaboradas respeitando as segmentacdes de processa-
mento, dividas em trés camadas: entrada, intermedidria(s) ou escondida(s) e camada de saida
(NIED, 2007).

A composi¢do de rede neural MLP é elaborada através do alinhamento das camadas
neuronais e suas interligacdes, porém o processamento de informagdes niao € uniformemente
distribuido entre as camadas. A responsabilidade da camada de entrada € fornecer os dados a
serem computados pelas camadas intermedidrias, principal fonte de processamento sist€émico,
para fornecer informacdes para a camada de saida, responsavel por processar sua entrada de
forma a estabelecer uma saida dentro do padrio fornecido pelos dados de supervisdo. A Figura
59 ilustra a arquitetura de uma Rede Neural Artificial de Multiplas Camadas de Perceptron

(RNA MLP) composta de duas camadas ocultas

Figura 59 — Exemplo de Rede Neural MLP.

Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida
/
) —>
/l
7/
X  ——
X _ X —>
l, il -
X2k=---X---
~ N _’

Fonte: O Autor.

A aprendizagem de uma rede neural MLP por algoritmo de backpropagation ou retro-
propagacdo é composta das etapas de propagacdo feedforward e retropropagacdo para ajustes
dos pesos sindpticos.

A etapa de propagacao feedforward é composta do disseminamento dos dados de entrada
através do processamento neuronal, entre camadas até a camada de saida, produzindo a resposta
da rede. Enquanto o estdgio de retropropagacao, hé a alteracdo dos pesos das sinapses conforme

a regra de aprendizagem estabelecida. Esta regra utiliza o sinal de erro propagado da camada
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de saida em direcdo a camada de entrada de forma a atualizar os valores dos pesos visando a
aproximacao da resposta desejada (NIED, 2007).

As regras de aprendizagem ou ajuste de peso sdo inumeras, neste trabalho utiliza-se o
método do Gradiente Estocéstico Descendente, do inglés Stochastic Gradient Descent (SGD)
que consiste em encontrar o minimo da fun¢do custo do sistema através de um lago iterativo que
utiliza-se da variacdo do erro de saida para a topologia de pesos w(t) como forma de ajustar os
mesmos para a proxima rodada de treinamento w(t + 1) para cada um dos neur6nios indexados,

como a Equacdo 15 sugere

wi(t+ 1) = wi(t) + NV, L(w) (15)
.3 ARVORE DE DECISAO E FLORESTAS ALEATORIAS

Arvore de decisdo é um modelo estatistico utilizado em aprendizado supervisionado para
a classificacdo e regressao de dados através da elaboracdo de regras de decisao simples inferidas
pelo conjunto de caracteristicas do sistema. A criagdo das regras baseia-se no particionamento
bindrio recursivo em regides com aumento de homogeneidade em relacdo a varidvel da classe
de saida.

O processo de formacgdo da drvore de decisdo realiza uma otimizagdo ao selecionar um
novo n6 (CUTLER et al., 2007) - regido homogénea em relagdo a uma classe - resultando em
subgrupos mais homogéneos para os dados ainda ndo bem descritos, quantificados através de
métricas como a entropia ou indice de Gini (BREIMAN et al., 2017), complexificando a arvore
até que novas subdivisdes ndo reduzam mais a métrica visada.

Arvores de decisdo sido consideradas simples de entender e interpretar, requerendo pouca
preparagdo nos conjuntos de dados, ndo necessitando de normaliza¢do e promovendo uma curva
logaritmica de custo em relagdo ao nimero de dados de treinamento. Considerado um modelo
caixa branca, no qual ha facilidade na interpretacdo do processo de determinagdo da saida do
modelo, podendo ser validado por testes estatisticos possibilitando estimar o nivel de confiabi-
lidade do modelo.

Os sistemas que utilizam 4rvores de decisdo podem apresentar baixo poder de gene-
ralizacdo, decorando o conjunto de treinamento ao invés de aprendé-lo, causando overfitting.
Métodos como a poda, definindo o nimero minimo de amostras necessdrias em um né ou a

defini¢do de profundidade médxima da arvore podem evitar este problema.
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Treinamento de arvores de decisdo podem apresentar instabilidades em razdo a peque-
nas variacdes nos dados de treinamento que sdo potenciais agentes em geragdes de arvores
completamente diferentes. Esse problema é atenuado pelo uso de drvores de decisdo em um
conjunto.

Como forma de atenuar problemas de baixa generaliza¢io e da ma distin¢do de minimos
locais e globais, € sugerido a utilizagdo de modelos de metaclassificadores, nos quais diversas
arvores sdo utilizadas como componentes de um sistema maior, como as florestas aleatdrias.

Floresta aleatdrias € um meta-algoritmo de aprendizagem de maquina, desenvolvido por
Cutler et al. (2007) e Breiman (2001), responsavel por combinar a saida de uma populagdo e
arvores de decisao através da moda das classes preditas, atuando de maneira andloga ao sistema
de voto de peso unico.

O algoritmo de treinamento para florestas aleatdrias aplica a técnica de agregacdo por
bootstrap, na qual o conjunto de treinamento € amostrado aleatoriamente e uma arvore de deci-
sdo, definida aleatoriamente e ajustada para sua respectiva particao para posteriormente forne-
cer sua predi¢cdo para a etapa de votacdo, fornecendo a classe predita final do processo como a

Figura 60 ilustra

Figura 60 — Topologia de Floresta Aleatéria.

Bootstraping

Classe Predita

Fonte: O Autor.

Os principais hiperparametros das Florestas Aleatérias (Random Forest) sdo a presenca
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do Bootstrap na segmentacgao dos dados, a densidade méxima das drvores envolvidas no sistema,
nimero maximo de nds, o nimero estimadores e métrica de avaliagao, podendo

A presenca do Bootstrap define a segmenta¢@o ou ndo do conjunto de treinamento aos
estimadores. Densidade maxima da 4rvore, estipula a expansdo méaxima de nds ao longo das
arvores elaboradas. O nimero maximo de nés define o nimero minimo de amostras necessarias
para configurar uma folha. O agente segmentador que relaciona as caracteristicas de entrada
com a formacdo de no6s € feita através da métrica de avaliacao, sendo o indice de gini ou valor

de entropia do conjunto de dados.

4 REGRESSAO LOGISITICA

A Regressdo Logistica ¢ um método que semelhante a Regressao Linear, estabelece uma
relagdo entre as varidveis explicativas, no entanto, no lugar de retornar uma reta que melhor des-
creve os dados observados, a regressao logistica estabelece o ponto no universo de discurso, que
melhor segmenta as classes dentro do grupo de dados observado, explicitando-se a probabili-
dade do dado observado pertencer ou ndo a um fendmeno estudado

Uma das premissas da regressdo logistica bindria € a respeito da distribui¢do binomial
dos dados observados, garantindo a modelagem a partir do conjunto de varidveis independentes
e suas respectivas com as probabilidade finais. Devido a ndo linearidade observada nas distribui-
¢Oes binomiais, sua linearizacdo € feita através da aplicacdo de logaritmo, formando a Equacao

16, como o principal modelo de regressoes logisticas.

1

e P (16)

Y
.5 ADABOOST

Descrito pela primeira vez por Freund e Schapire (1997), o AdaBoost ¢ um método de
aprendizado de mdquina, utilizado como um meta-classificador sequencial para maximizar a
performance de um conjunto de algoritmos de aprendizagem bases (classificadores fracos/weak
learners) através do aprendizado por refor¢o em cascada, no qual apds todo treinamento de um
weak learners ha um ajuste no peso do conjunto de treinamento indicando quais amostras devem
ter seu aprendizado refor¢cado na classificagdo subsequente com um novo dataset elaborado
através através de uma selecdo por roleta, onde o peso de cada uma das amostras indica sua

probabilidade de escolha, produzindo assim um sistema encadeado de classificadores menores
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que sdo adaptativamente elaborado conforme a resposta de seu antecessor, como a Figura 61

sugere

Figura 61 — Topologia do Adaboost.

Modelo 0 Modelo 1 Modelo 2

| ! |

Predicdo do Modelo 0 |—' | Predicdo do Modelo 1 |—' |Predigdo do Modelo 2

Fonte: O Autor.

Seu funcionamento é baseado em classificagdes feitas em um processo de cascada, no
qual as classificacOes subsequentes sdo ajustadas a favor das instincias classificadas erronea-
mente pelas classificadores anteriores.

O Algoritmo itera repetidas vezes classificadores fracos, com atualizac@o das distribui-
¢do de pesos amostrais, responsavel por indicar a relevancia da mesma no processo de aprendi-
zagem por refor¢o, ao aumentando o peso para cada md classificagdo, aumenta-se a tendéncia
de treinamento das amostras mal classificadas para o novo classificador trabalhe, conseguindo

uma maior taxa de acerto global.

.6 XGBOOST

XGBoost do inglés, Extreme Gradient Boost ¢ um modelo de aprendizado de mdquina
proposto por Chen e Guestrin (2016), que utiliza a metodologia de gradient boosting na integra-
c¢do dos algoritmos de aprendizados bases (alunos fracos) para a formagdo do meta-classificador.

A formagdo do conjunto de treinamento dos weak learners ndo € feito por reamostras
dos dados que necessitam de maior refor¢o de aprendizado como o boosting adaptativo, mas
através boosting por gradiente, o qual define o aprendizado do aluno fraco no pseudo-residuo

obtido pela integracao dos classificadores anteriores, dotando cada um dos alunos de capacida-
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des fatorial relevantes na contencdo de mads classificacio através da variacao residual gerada a
partir da acdo dos classificadores antecessores (CHEN; GUESTRIN, 2016).

No caso dos XGBoost, a principal diferenca para um meta-classificador de arvores de
decisdo por gradient boosting seria a utilizacdo de regularizadores L2 (CHEN; GUESTRIN,
2016), responsaveis por reduzir os indices de overfitting e tornar o modelo mais leve através

modulagdo da fun¢do custo, como a equacgao 17 sugere.

Loss = SN L(y,9) + 3 Q(fk)

(17)
Qfi) = 7T + I\ [l
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METODOS DE OTIMIZACAO DE HIPERPARAMETROS

.7 PESQUISA EXTENSIVA E PESQUISA RANDOMICA

A pesquisa em grande € considerada como o método tradicional de otimizagdo de hiper-
parametros (LIASHCHYNSKYT; LIASHCHYNSKYI, 2019). Fazendo a busca completa entre
todas as combinacOes de hiperpardmetros pertencentes ao universo de discurso previamente
delimitado e definindo a combina¢@o mais adequada para o modelo em questao.

A pesquisa extensiva rapidamente pode ter seu custo computacional ampliado devido
sua relacao exponencial com a dimensao de hiperparametros estabelecida, ndo sendo conside-
rada o método de otimizacao mais eficaz.

Pesquisa Randomica € proposta para substituir a selecio completa de todas as combi-
nacdes de hiperparametros, como na pesquisa por grade, por uma selecao aleatéria de subcon-
juntos dentro do universo de discurso delimitado previamente. Permitindo através da parame-
trizacdo da busca uma maior controle do nimero de combinacdes a serem testadas, melhorando
assim o custo computacional do processo.

Embora a pesquisa em grade consiga determinar o melhor resultado combinatério en-
tre os hiperparametros através da testagem de cada uma das alternativas, a busca randomizada,
apesar de ndo garantir o melhor dos resultados, tem um custo computacional significativamente
reduzido e devido a distribuicdo probabilistica da alocacdo de combinagdes ao longo do hi-
perplano ser uniforme é comum sua combinacao resultante apresentar métricas satisfatorias na

implementa¢do do modelo (BERGSTRA; BENGIO, 2012)

.8 ALGORITMOS GENETICOS

Metodologia de busca e otimizag¢ao baseada nos processos descritos pela biologia evo-
lutiva, com o objetivo de elaborar uma populacao de diferentes representagdes de modelos e
através da evolu¢cdo da mesma ao longo de geragdes, tenda a estipular um modelo mais ade-
quado com a fun¢do de aptiddo estabelecida inicialmente como premissa do sistema.

O Funcionamento dos algoritmos genéticos ¢ dado inicialmente pela populagdo € for-
mada com conjuntos de possiveis solu¢des formadas aleatoriamente, que apds serem ranquea-
das por seu valor de aptidao a métricas do sistema, sdo selecionadas para cruzamento, seguindo
alguma metodologia de selec@o - como por roleta, torneio, entre outras - para apds a selecao dos

potenciais cruzadores, estabelecer a metodologia de criacdo de novos individuo, podendo tam-
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bém definir uma probabilidade de mutacdes e sua respectiva forma, para elaborar uma cadeia
de novos individuos (filhos) que por sua vez irdo eventualmente substituir os pais na formacao
do conjunto de possiveis solugdes - a depender do escore de aptidao - e posteriormente serdo
potenciais candidatos de cruzamento para uma nova iteragdo, fornecendo novas cadeias de indi-
viduos que tendendo ao longo das geracdes, otimizarao o processo, devido o aumento gradativo
do escores de aptidao.

A Figura 62, ilustra por meio de uma fluxograma o processo de elaboracdo de solucdes

otimizadas por algoritmos genéticos

Figura 62 — Fluxograma do Algoritmo Genético.
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Fonte: O Autor.
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