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Abstractd The induction motor is considered one of the mogtdrtant elements in manufacturing processes. Saefistrate-
gies based on intelligent systems capable to €jyetbs presence or absence of failures and alsetermine its origin for the di-
agnosis and faults prediction is widely investigaite three phase induction motors. Thus, the airthisf paper is to present a
classification bearing failures methodology basedeural networks, by using voltages and electritents values in the time
domain. Experimental results collected at real stidal process are presented to validate this malpo

KeywordsO Atrtificial Neural Networks, Failures prediction, fide phase induction motor.

Resumd] O motor de inducéo trifasico é considerado um dats importantes elementos nos processos produtvasliza-
céo de estratégias baseadas em sistemas inteligaq@zes de classificar a existéncia ou ndo thesfaem como determinar a
origem das mesmas para diagnéstico e predicaolltiesfam motores de inducéo trifasicos tem sido amghte investigada.
Assim, a proposta deste trabalho é apresentar wtedoiogia de classificagdo de falhas em rolameseasotores de indugéo
trifasicos baseada em redes neurais, utilizand@aloses das tensdes e correntes elétricas no datoitempo. Resultados expe-
rimentais coletados em processos industriais sém@presentados para validar a proposta.

Palavras-chav&l Redes Neurais Atrtificiais, Predicéo de falhas, Md®indugao trifasico.

¢Oes, entre outros, diminuindo assim seus gastos po
paradas ndo programadas.
Com isso podem ser empregados varios tipos de

: : o 0 ) S I
o set9r_mdustrlal,brasnelro consogne 44% da e manuteng&o, como por exemplo, a Manutengéo Pre-
nergia elétrica do pais, sendo que 62% dessa anerYitiva. Essa técnica permite avaliar as condicéaisr

€ Ut'l'z"?‘ga em S'StﬁmaAS mOt(;'ZeS (:Ele(tjroprgls, %01t22c de operacdo das maquinas através da andlise de da-

que evigencla a relevancia do molor de INoUGaad-trit ¢ ¢oletados diretamente do equipamento, permitin-

sico .(N”T) nas mais dlve_rsas a_pl_lca(;_oes industriais do minimizar a ocorréncia de falhas inesperadas.
Visando obter a maxima eficiéncia nos processos De acordo com Aradijet. al.(2011), publicacdes

© §Onsequent_e aumento de produtlwdgde, 0S MOMOreg e 4 confiabilidade de motores demonstram que
elétricos, assim como os demais equipamentos inse:

ridos em ambientes indUstrias, necessitam de IanooS rolamentos representam a principal causa de fa-
. PP ep thas em motores assincronos. Na ocorréncia de, falha
de manutencdo alinhados com técnicas preditivas d

) . < % motor apresenta indicios de defeitos de varias fo
diagnostico e prevencédo de falhas que possam co

N ; ) .%as, possibilitando assim sua correta identificacédo
duzir a paradas indesejadas no processo (Bacca”nhinda em fase de evolucio
2005). )

Assim. pode-se considerar que a lucratividade de Inseridos neste contexto, os sistemas inteligentes
um roce,szo ostA relacionadaqcom a disponibilidad tém sido utilizados na identificacdo e resolucdo de

P . ~ po! I iversos problemas relacionados ao controle e acio-
dos seus equipamentos, preservacao do meio ambie

~ . : Yamento de maquinas elétricas sendo capazes de
te e manutencdo da integridade das pessoas e proceg,gificar e determinar a origem de falhas ainda e

sos. A buslcg conttlnléa p?la reduga(i dte,c.usms’mb”gevolugéo (Santost. al, 2011; Sayoutet. al, 2011).
0 desenvolvimento de planos € estralegias queé pos- o4 gisiemas inteligentes aplicados ao diagnéstico

sam ser utilizados_ para predizer € eljmir_war pOB.B',VG de maquinas séo baseados nas Redes Neurais Artifi-
falhas e quebras indesejadas em maquinas e 'nStal%iais, Logica Fuzzy e Sistemas Hibridos (Ghate e
Dudul, 2009; Seerat. al, 2012).

1 Introducéo



O trabalho de Chowt al. (1991); Faraceet. al. gue o0s rolamentos sdo responsaveis por aproxima-
(1998), trata do estudo de dois tipos de faltapinc damente 40% das paradas indesejadas dos MIT.
entes em um motor de inducdo com rotor do tipo  Assim, este artigo trata a investigacdo de falhas
gaiola de esquilo, quais sejam,faltas no enrolament relacionadas aos rolamentos, uma vez que esta se
estatérico e deterioragcdo dos rolamentos. refere ao tipo de falha incipiente mais comum em

Seguindo a estrutura proposta por Chetwal. MIT. Ainda de acordo com Aradjet. al. (2010), a
(1991), o conjunto inicial de treinamento € compost deterioragdo de rolamentos também pode ocorrer em
apenas por valores eficazes de corrente e velazidadfuncdo das correntes de modo comum que circulam
{l, W}, e foi expandido para 5 combinacgdes {I, W, pelos mesmos devido a carga eletrostatica induzida
12, W4, | x W}, propiciando assim uma melhor preci- no eixo do motor. Outro fator refere-se as pulsacée
séo e reducao no tempo de treinamento. de conjugado causadas pela existéncia de harmbnicos

Assim, o0 objetivo é apresentar uma estratégia dede baixa ordem na alimentacdo ou relativas a possi-
deteccdo de falhas em rolamentos de motores deeis barras quebradas.
inducao trifasicos baseada em RNA com a analise Métodos tradicionais consideram o monitoramen-
dos sinais de corrente () e tensdo (V) no dondoio  to da temperatura e vibragdo dos rolamentos visando
tempo, combinando as estruturas de entradas da redestimar suas condi¢ces de operagcdo. No entanto, o

Um estudo comparativo entre duas estruturascusto de sensores para monitoramento de vibragfes
neurais € também apresentando neste trabalho. Nassociados a dispositivos de processamento de sinai
primeira rede utilizam-se como entrada apenas {l,restringem sua utilizacdo de uma forma geral.

V}, enquanto na segunda rede utilizam-se {I, ¥, | A Figura 1 apresenta um gréafico comparativo en-
V2 I X V}. tre os diversos tipos de falhas, conforme os estudo

Este artigo esta organizado da seguinte forma: naeencomendados pelas agéncias |EHBstifute of
Secdo 2, uma descricdo das principais falhas enklectrical and Electronics Enginegre EPRI Elec-
motores elétricos. Na Secdo 3, os dados relativos @ric Power Research Institute
RNA aplicada neste trabalho. Na Secao 4, tem-se ¢
metodologia proposta para avaliacdo de desempenh mIEEE mEPRI
das redes e também serdo apresentados os resultad
com dados experimentais. Finalmente, na Secéo 5, a
conclusdes finais do trabalho sdo apresentadas.

2 Definicdo do problema

O monitoramento das condi¢cdes de operacdo de
um MIT possibilitando diagnéstico de falhas e previ Falhade  Falhade Falhade  Outros
sdo0 das suas condicdes de operagio tem atraido Tl e ToiE
atencdo de vérios pesquisadores durante os ultimoEigura 1.: Percentual de ocorréncia de falhas e Ml
anos. Tal fato se deve a consideravel influéncia do
MIT sobre a continuidade operacional de muitos  Para o caso em estudo neste trabalho, as tensdes e
processos industriais (Belliet. al, 2008). correntes foram medidas em trés MIT de 1; 7,5 e

A deteccgéo e o correto diagndstico precoce de fa12,5 CV respectivamente, do fabricante WEG. O
Ihas incipientes permite minimizar a ocorréncia de motor de 1 CV é utilizado em laboratério, em perfei
danos ao processo, aumento da disponibilidade dosas condicbes de operacdo, e os demais utilizaa®s n
equipamentos e consequente manutencdo dos resuprocessos de calefacdo e moenda de cana de acucar,
tados financeiros. ambos com problemas mecanicos de rolamento.

Os motores elétricos estdo sujeitos a varios tipos Resultados de andlises de vibracédo efetuados pela
de falhas, que podem ser divididas em dois gruposmpresa indicaram que os motores apresentavam
distintos: i) falhas elétricas e ii) falhas mecasic falha de rolamento, no entanto, o tipo de falha na
(Bellini et. al, 2008). A Tabela 1 apresenta a classi- foi caracterizado. Assim, em processo foram coleta-

ficacdo dos principais tipos de falhas em MIT. dos os dados dos motores em condi¢cdes de falha.

Apds manutencao corretiva, novas medidas tanto de

Tabela 1. Tipos de falhas vibragdo mecénica como de corrente e tensdo de

Falhas Elétricas Falhas Mecanicas alimentacdo dos referidos motores e ndo foram mais

Enrolamento de estatdPesgaste de acoplamento observadas alteracdes referentes as vibraces, infe

Enrolamento de rotor Desalinhamento rindo-se o funcionamento adequado dos mesmos
Barras quebradas Excentricidade através da restauracao dos sinais de correntsaoten

Anéis quebrados Rolamento
Conexdes - 3 Redes Neurais Atrtificiais

Fonte: Bellini, et. al. 2008 ] o
As RNA s@o modelos computacionais inspirados

Das falhas citadas na literatura (Kowalski e Or- NO Sistema nervoso de seres vivos para o processa-
lowska-Kowalska, 2003; Haet. al, 2007), estima-se Mmento de informacoes paralelas (Sitaal, 2010).



Tais modelos sdo uma composicdo simples de u- A estrutura apresentada é proposta em uma gran-
nidades de processamento interligadas entre si pode diversidade de aplicacdes e pode ser utilizada
conexdes conhecidas como sinapses artificiais (Hay-como aproximador universal de funcéo, classificacédo
kin, 2001). de padrbes, identificacdo de sistemas, otimizacao,

As redes sdo modeladas matematicamente e tercontrole de processos entre outros (Haykin, 2001).
dem a imitar o processamento de informagdes por Seu treinamento é realizado de forma supervisio-
um neurdnio cerebral humano, e, desta forma, adquinhada, fazendo com que a rede ajuste adequadamente-
rem a capacidade de aprendizagem e adequacao dis pesos para melhor atender os objetivos.
conhecimento. Para um melhor entendimento do principio de

O processamento das informacdes é efetuado afuncionamento envolvido com o algoritnhackpro-
través de céalculos matriciais, onde os valores-aprepagarion(Silva et. al, 2010), faz-se necessario defi-
sentados na camada de entrada sdo multiplicados panir diversas variaveis e parametros auxiliares que
uma constante, conhecida como peso sinaptico. Estesorteiam a derivacdo do algoritmo, a saber:
novos valores, somados entre si, representam o valo

do neuroénio. I/I/]'(L)sao matrizes de pesos cujos elementos de-

Tal unidade, por sua vez, & processada por UM otam o valor do peso sinaptico conectandoj-ao
funcdo de ativacdo, caracteristica do neurdnio € MO ssimo neurdnio da camadh) ao i-ésimo neurdnio
delo da rede. Assim, obtém uma resposta da rede 3a camadél-1)

treinada (Rosenblatt, 1958), como observado na (3) 2 L .
. I/I§i € 0 peso sinaptico conectado jao

Figura 2. it e -
ésimo neurdnio da camada de saida ao
ésimo neurdnio da camada 2;

. Vlﬂ.i(z)é 0 peso sinaptico conectado jao
ésimo neurdnio da camada escondida 2
entradas ° saida aoi-ésimo neurdnio da camada 1;
. Vlﬂ.i(l)é 0 peso sinaptico conectado jao
ésimo neurbnio da camada 1 a&o
Figura 2. Neurﬁnio al’tifiCial ésimoda camada de entrada;
: . —1%s30 vetores cujo os elementos denotam a
Uma rede neural extrai seu potencial computa- Jt e . .
cional maximo através de sua estrutura e sua habi"entrada ponderaqla e~m relgg_aq-aelmo neurdnio da
dade de aprender e generalizar (Haykin, 2001). Taifamadd., os quais sdo definidos por 1, 2 e 3:
redes produzem saidas adequadas mesmo recebendo
entradas que ndo estavam no processo de treinamen- 1( ) = i=o Wi x 1(1) 1)
to, assim podendo até interpretar falsas leitueas s = wW.x, + W(l) x4+ W ox,
alterar resultados. m
As RNAs podem ser empregadas para classifica- @ _ W(z) MODR 1(2) @
¢cdo de padrbes, andlise de séries temporais, minera i
cdo de dados, agrupamento de dados e estimacdo de = W(Z) Y(l) + W(Z) Y(l) .t Vlg(,fi A
resultados baseadas em um conhecimento previa-
mente adquirido e em sua capacidade de generaliza- 1(3) now® y@ @ ®)
¢éo das situacdes (Haykin, 2001; Sitaal, 2010). =0 a T J

3 (@) ©) (2) 3) ()
- V%’,o 'YO +VI6',1 'Yl W]'nz Ynz
3.1 Rede Perceptron Multi-Camada (PMC)
- Y].(L)séo vetores cujo os elementos denotam a

As redes Per_ceptrpns multlplzt;\s camadaRs Ut'l'g?rp[saida dg-ésimo neurdnio em relacéo a camadas
0S mesmos principios propostos por Rosenbla quais s0 definidos por 4, 5 e 6:

(1958), com a diferenciacdo que apresentam uma ou
mais camadas intermediarias, conhecidas como ca-
madas escondidas. Estas podem estar contidas desde
um simples neurdnio a iniGmeros, como exemplifica-

do na Figura 3. Yj(z) = g(lj(z)) 5) (

X

3
v® =g 6) (
X onde g representa uma fungdo de ativacdo que
deve ser continua e diferenciavel em todo o seu do-

entradas o
minio.

I, I I,
Figura 3. Modelo de uma rede PMC



3.2 Método de Levenbengarquard

O algoritmo backpropagationajusta os valores
das matrizes de pesos da rede PMC em relac
direcd@o oposta da fungéo erro quadratico. Entret
a utilizacdo deste algoritmo na pratica tende n-
vergir muito lentamente, exigineke assim um ele-
vado esforco computacional. Para tornar este
inconveniente, varias técnicas de otimizagao télim
incorporadas ao algoritmumackpropagatio a fim de
reduzir o seu tempo de convergéncia e dimint
esforco computacional requerido.

O algoritmo de Levenberg Marquardt € um o-
do de gradiete de segunda ordem, baseado nco-
do dos minimos quadrados para modao linea-
res que pode ser incorporado ao algoritbackpro-
pagationa fim de potencializar a eficiéncia proce
de treinamento (Silvat. al. 2010). Para este algt-
mo, as funcdesrro quadratico e erro quadrat
médio, podem ser expressadgs equagde7, 8 e 9:

A ENNCICRE A N
V= 5224 d(k) — Y@ U))T. (d(k) _ Y(3)(k)) (8)
V=S50 (0. EK) o

o termofE (k) = d(k) — Y®(k)} denota o vetor
erro em relagdo le-ésima amostra de treinamer

4 Método de tratamento dos dadc

A proposta destérabalho coriste na utilizagdo
dos sinais das correntes e dasdense um MIT no
dominio do tempapresentadas a uma RNA capa:
classificara existéncia ou ndo de falde rolamento.

Aquisigdes:
» Corrente do estator
* Tensdo de alimentagdo

Tratamento dos Dados

Importagio dos
Dados

Identificacdo dos semiciclos
e inversio dos negativos

L4
Normatizagio do
valor de pico do sinal

Montagem da ;
Matriz de entrada

Processamento da Informagio
N
|
» Validago dos dados

Figura 4. Rotina de aquisicdo e tratamento
dados

da RNA ‘ <%
<

Diferentemente dos métodos tradicionais da-
lise de vibragdo mecénica, gnecessitam da insa-
cdo de senses especificos para aquisicdo dos dz
e mesmo do método proposto por C et al. (1991)
qgue utiliza os valores eficazes de corrente em

amostra e velocidadegsta proposta bas-se na
coleta de dados por um osciloscopio digital dergu
canais islados modelo TPS 2014 Tecktronix® ci
ponteiras de tensdo X100 e de corrente A622 de
Amp AC/DC. A Figura 4 ilustra a rotina de aquisit
e tratamento dos dados.

O equipamento possuapacidade de armaza-
mentodos sinais visualizados em 1 em um cartéo
de memoria,onde dados coletadcsdo gravados
como planilha de 800 ponto para cada fase.

A taxa de amostragem é variapelo seletor
sec/div, o qual é ajustado no equipamento em fu
do sinal mostradoDe posse dos dados e com L
rotina deimportacdo adequada, estes sao maa-
dos e avaliados reoftwareMATLAB®.

4.1 Tratamento dos dados de ent

Para obter a classificacdo quanto ao fura-
merto adequado do rolamento, foram amostradc
sinais das correntes e tensdes trifasicasMIT em
analise. O sinais foram divididos em 50 pontos
semi-ciclo, e o0 valor da amplitude de cada po
apresentado a entrada da RNA, conforme o mé
proposto por Nascimentt. al. (2011).

Tal métodoconsidera o sinal de entrada u
forma de onda seial no tempo continuo. Nes
sinal, cada sengiclo é dividido em um namero (
amostras necessaripara a composi¢éo dos veto
de entrada a sem apresentadas RNA fazendo
assim a discretizacéo linear do sinal, como mogt
na Figura 5.

1

i

Amplitude

OBk e

-1

0 0.005 0.01 0.015

Tempo (s)
Figura 5.Discretizacéo linear do sir

Utilizandose de uma amostragem de 1C/div
no osciloscépio, obtérse um total de 1 semi-ciclos
de onda amostradosada mei-ciclo do sinal. Desta
forma uma subamostragem com 50 pontos é cap
traduzir as informacdesecessarias sem descarai-
zar a forma de ond&@utro aspecto para o tratame
dos dados € o fato de qas sinais ao as correntes
(lap.9 € as tensdes (¥ ) de uma maquina trifasic
Assim, fazse necessario a montagem de um v
coluna com os pontos densdes e correntes cada
fase do sistema coletado, subsequentes um do

Como a proposta deste trabalho é aincombi-
nacao de cinco estruturaa entrada te-se os veto-
res de tensédo e corrente replicados para cadsi-
cdo {I, V, >, V3 | x V} montados a partir das cd-
¢bes anterioresgriando assim uma matriz de 7



pontos de entrada pela quantidade de amostras d&einamento, potencializa a eficiéncia dos ajudtes
cada uma das fases. pesos sinapticos.

Em se tratando da utilizacdo de sinais, extraidos As caracteristicas e topologias de ambas as redes
de processos industriais reais, correntes e tensfesdo descritas na Tabela 3.
elétricas de maquinas de diferentes poténciasee dif
rentes estados de funcionamento, necessita-se reallabela 3. ParGmetros das RNA

zar a normalizagdo destes dados. Entdo, foi admitid Tipo Rede 1 Rede?2
0 valor maximo da tenséo e o valor maximo da cor-~ Arquitetura PMC  PMC
rente em cada amostra para esta finalidade. Treinamento S S

As analises sao realizadas para cada semi-ciclo deNe de camadas 2 2
onda, entdo sdo considerados os valores absolutosneurénios 2° camada 2 2
dos sinais amostrados tendo apenas o0s semi-ciclosNeurénios 3° camada 2 2
positivos do sinal, conforme observado na Figura 6, Algoritmo de treinamento LM LM
que mostra uma das curvas experimentais normaliza- Funcao de ativagéo 2° camada TH TH
das para amplitude unitaria. Funcéo de ativacdo 3° camada  TH TH

: o okl s , ; Funcdo de ativacdo saida Linear Linear

(S) Supervisionado; (LM) LevenbergMaquardt;
(TH) Tangente Hiperbdlica

Para trabalhar com as redes propostas somente
com informacdes das maquinas em aplicacbes reais,
sem resultados de simulacdes, separam-se 0s vetores
de amostras coletados dos motores aleatoriamente
em duas classes; uma de treinamento e outra de vali

dacdo, sendo as mesmas divididas conforme Tabela
s e W@ w we e 4. Desta forma, os dados utilizados no treinamento

da rede ndo sdo apresentados para a validacdo, per-
mitindo assim a avaliagdo da sua capacidade de ge-
neralizacdo e resposta real do sistema.

Figura 6. Semi-ciclos positivos do sinal

4.2 Estrutura Neural
Tabela 4. Divisao dos dados coletados

A utilizacdo das RNAs tem se mostrado eficiente
% . .~ Classes (%) Amostras
na resolucdo de problemas da area de engenharia CA as de e n 68 17
projetos, neste caso identificar a existéncia audeé Amostras de relllr&amNe nto 32 8
falhas em rolamentos de MIT (Farastoal, 1998). mostras de vaidacao

Neste trabalho, foi utilizada uma reBerceptron L
Multicamadas com treinamento supervisionado a 43 Resultados da classificacéo

partir de um algoritmo de Levenberg Maquardt, com . .
dois neurdnios em ambas as camadas oculta e de AS redes propostas foram submetidas ao treina-

saida. Para ativacdo da camada oculta, utiliza-se §'€nto com os sinais de entrada cpnforme descrito no
fungdo tangente hiperbélica com variagdo de -1 a 1. it€m 4.1, com uma taxa de aprendizagem ee0,01.
A anélise é focada na falha incipiente de rolamen-C0omo critério de parada, foi estabelecido o erm-qu
tos, sob condigdes de conjugado de carga constant&lratico médio (EQM) de 5150 )
As entradas para a Rede 1 foram definidas como a A Rede latingiu o critério de parada com 10 épo-
corrente estatérica | e a tensdo de alimentagdo . €S, obtendo 75% de acerto. A Rede 2 possui a mes-
Para a Rede 2, os sinais de corrente e tensio fgha estrutura que a Rede 1, no entanto, esta rede

ram combinados em cinco estruturas e apresentados ingiu o critério de parada com 8 épocas. Na &alid
rede, a corrente elétrica (I), a tensdo de alingdota 680, foi obtido 100% de acerto, comprovando a ca-

do motor (V), o quadrado da correntd,(b quadra- pacidade de generalizacdo da rede, como pode ser
do da tensdo (¥ e o produto destas duas grandezasOPservado na Tabela S.
(I x V). As saidas desejadas séo as condicbesaruali

tivas (com falha e sem falha), classificadas p&AR Tabela 5. Resultados

conforme a Tabela 2. Tipo _ Redel Rede?
Amostra de treinamento 17 17
Tabela 2. Resposta da RNA ég&stra de validagéo . 10% . 10?
silda Cor_rifalha Sein falha Qoeficiente de aprendizado 0,01 0,01
Y2 1 1 Epocas 10 8
Falso positivo 0 0
. . . . Falso negativo 2 0
o] aIggntmo de treinamento aplica o gradiente ba- ¢ classificac&o 2/8 0/8
se no método dos minimos quadrados para mOdelolsPercentual de acerto 75% 100%

nao lineares que, quando incorporado ao processo de



5 Conclusbes Backpropagation aplicado ao problema de
manutencdo de motorePesquisa Operacio-

Neste trabalho foi apresentado um estudo compa- nal v.18, n° 1, pp. 21-36.
rativo entre duas estruturas neurais com o objelivo . .
classificar, a partir dos sinais de corrente eéems Ghate,thv. € aUduL.Sd (%009):.autlt d|ag_n03|s of |
dominio do tempo, a ocorréncia de falhas incipgnte ree phase Induction molor using nheura
network techniquesEmerging Trends in En-

de rolamentos. Tal proposta propicia a indicagcdo de . .
o gineering and Technology (ICETET), 2009
falhas e a correta tomada de decisdao em tempo real 2nd International Conference on, pp. 922-928.

sem a necessidade de se recorrer a métodos conven-

CIOIX:US debz_;\nah?e.d dados d q .. Han, T., Yang, B.-S. e Yin, Z.-J. (200Heature-
com |na(%:_a(_)A 0S dados e_entrlag permlltedln- based fault diagnosis system of induction mo-
crementar a eficiéncia computacional. Os resultados tors using vibration signalournal of Quality

obtidos utilizando este artificio possibilitam o-au in Maintenance Engineering, Vol. 13, pp.

mento da confiabilidade e de acerto em 100% dos 163-175.

casos, 0 que pode ser considerado satisfatério em

aplicacGes reais. Haykin, S. (2001)Redes Neurais: Principios e Pra-
A aplicacdo desta rotina pode ser utilizada em ticas, 22 edicéo, Porto Alegre: Bookman.

motores de variadas poténcias e em diversos regimes

de operacéo. Kowalski, C. T. e Orlowska-Kowalska, T. (2003).

Neural networks application for induction
motor faults diagnosjs Mathematics and
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