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Abstract — The application of induction motors in industry is widespread. Several studies have presented strate-
gies for the diagnosis and prediction of failures in these motors. One technique used is based on the recent utiliza-
tion of intelligent systems for detecting faults in electric motors. Thus, this paper proposes an alternative tool to
traditional methods for fault detection of a short circuit between the turns of the stator winding, using artificial
neural networks to analyze the stator current signals in the time domain. Experimental results are presented to vali-
date the proposed work in two neural structures investigated.
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Resumo — A aplicacdo dos motores de indugdo trifasicos na industria é extensa. Desta forma, varios estudos tém
apresentado estratégias para o diagnostico e a predigdo de falhas nestas maquinas. Este trabalho propde uma fer-
ramenta alternativa as técnicas tradicionais para deteccdo de falhas de curto-circuito entre as espiras do enrolamen-
to de estator utilizando redes neurais artificiais as quais analisam os sinais de corrente de estator no dominio do
tempo. Resultados experimentais sdo apresentados para validar a proposta do trabalho em duas estruturas neurais

investigadas.
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1 Introducéo

A aplicacdo de Motores de Indugéo Trifasicos (MIT)
na industria é extensa, sendo este o principal meio de
conversdo eletromecénica de energia. Este fato ocor-
re devido as suas caracteristicas ja consolidadas, tais
como baixo custo, versatilidade e robustez (Suetake
etal., 2011).

Embora estes motores sejam usualmente bem
construidos e robustos a possibilidade de falhas é
inerente a operacdo do dispositivo. Defeitos incipien-
tes dentro da maquina geralmente afetam seu desem-
penho antes mesmo que falhas significativas ocor-
ram, trazendo assim, prejuizos ao processo industrial
(Brito, 2002; Suetake, 2012; Belline et al., 2008;
Filho, 2003).

De acordo com Tallam et al. (2007) as
principais falhas encontradas em motores de inducéo
trifasicos sdo provinientes de problemas elétricos ou
mecanicos. Dentre os problemas elétricos destacam-
se as falhas no estator que séo da ordem de 38% do
total (Bouzid et al., 2012).

O diagnostico deste tipo de falha pode ser
realizado por meio de técnicas tradicionais ndo-
invasivas. Estas estratégias se fundamentam na
analise de grandezas como vibracéo, tensdo, corrente,
torque e velocidade (Bellini et al., 2008; Santos et al.,
2012).

O trabalho de Bouzid et al. (2012) define um
sistema de deteccdo de falhas de estator em motores
de indugdo trifasicos que analizam as componentes
simétricas por meio dos espectros harmdnicos dos

sinais de corrente. O artigo de Ukil et al. (2010)
descreve a utilizacdo das assinaturas dos sinais de
corrente de estator para diagnosticar falhas de curto-
circuito entre as espiras no enrolamento de estator de
um MIT.

Entre as técnicas utilizadas para o diagnéstico
de falhas em motores elétricos pode-se destacar a
utilizacdo dos sistemas inteligentes, em especial as
Redes Neurais Artificiais (RNA). Esta metodologia
apresenta robustez para o tratamento de incertezas no
processamento de sinais. Ainda, as RNA reduzem de
forma significativa o nimero de elementos sensores
gue monitoram as condi¢Bes de operacdo da maqui-
na. Tais sensores contribuem de forma direta com o
aumento dos custos de implementacdo das técnicas
tradicionais (Suetake, 2012).

O artigo de Ghate e Dudul (2010) apresenta um
classificador de padrfes neural, o qual utiliza-se de
uma rede Perceptron Multicamadas (PMC) que tem
como entrada dados estatisticos retirados dos sinais
de corrente do motor. Os sinais de corrente sdo cole-
tados das fases do motor de inducéo, a fim de detec-
tar falhas de curto-circuito entre as espiras do enro-
lamento de estator.

Em Martins et al. (2007) é definido um classifi-
cador de padrfes que utiliza redes neurais artificiais
as quais classificam os sinais de corrente de estator
por meio da analise da componente principal (Prin-
cipal Component Analysis — PCA) para diagnosticar
falhas de curto-circuito no enrolamento de estator em
motores de inducéo trifasicos.

A proposta deste trabalho consiste em desen-
volver uma estratégia para a detec¢do de falhas no



enrolamento de estator baseado em uma rede neural
artificial através do monitoramento das correntes no
dominio do tempo. Mais especificamente, a rede
deve ser capaz de aprender os padrfes dos sinais de
corrente do estator e identificar as falhas de curto-
circuito entre as espiras.

Assim, este trabalho esta dividido da seguinte
maneira: na Secdo 2 apresenta-se uma descricdo das
principais falhas nos motores elétricos. Na Se¢do 3
sdo apresentados os aspectos relacionados as RNAs.
Na Secdo 4 é apresentada a metodologia utilizada
para o tratamento dos sinais e os resultados experi-
mentais. Finalmente, na Secdo 5, as conclusBes do
trabalho sdo apresentadas.

2 Classificacdo das Falhas no MIT

Atualmente a maioria das maquinas sdo movimenta-
das por motores elétricos que podem, com 0 uso,
apresentar algum tipo de falha. Estas falhas podem
ser classificadas em dois grupos: i) falhas elétricas e
ii) falhas mecanicas.

A Figura 1 apresenta um diagrama em blocos
dos principais tipos de falhas. As falhas elétricas séo
destacadas devido aos problemas relativos ao enro-
lamento de estator, o enrolamento de rotor, as barras
quebradas no rotor, 0os aneis quebrados no rotor e
conexdes. Por outro lado, as falhas mecénicas podem
ser oriundas de problemas de rolamentos, excentrici-
dade, desgaste de acoplamento, desalinhamento con-
forme relata Singh e Kazzaz (2010).
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Figura 1 — Classificagdo das falhas no MIT

Os enrolamentos de estator dos motores de in-
ducdo trifasicos sdo submetidos a situacBes indeseja-
das por diversos fatores tais como a elevagdo da
temperatura devido a sobrecargas mecanicas, vibra-

¢cBes e problemas relativos a qualidade de energia
elétrica. De acordo com Han et al. (2007), as falhas
no enrolamento de estator podem representar até
38% das paradas indesejadas dos motores elétricos,
conforme pode ser visto na Figura 2.

Rotor

Estator 38%
0% 20% 40% 60%

Figura 2 — Possibilidade de ocorréncia de falhas em MIT

As falhas de estator podem ser divididas nas se-
guintes categorias: curto-circuito entre espiras, curto-
circuito entre enrolamentos e curto-circuito entre o
enrolamento e a carcaga da maquina.

A deterioracdo do isolamento do estator nor-
malmente comega com o curto-circuito envolvendo
poucas espiras. De acordo com Baccarini et al.
(2010) a corrente de curto-circuito é de aproximada-
mente duas vezes a corrente de rotor blogueado e
provoca aquecimento localizado que rapidamente se
estende para outros setores do enrolamento. O tempo
de evolucdo da falha depende das condicGes de ope-
racdo do motor e ¢ dificil de ser estimado. O que se
sabe é que a evolugdo é rapida e desta forma, se torna
indispensavel o monitoramento continuo do motor
para a deteccéo de tal falha (Baccarini, 2010).

3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos
computacionais que utilizam técnicas de processa-
mento inerentemente paralelas, os quais se adaptam a
um grande nimero de unidades simples de proces-
samento (Silva et al, 2010). Assim, através dessa
ferramenta computacional é possivel desenvolver
modelos capazes de realizar predi¢cGes sobre o com-
portamento de um determinado processo, e também
executar acBes que visam o controle adequado do
mesmo.

As aplicagdes com redes neurais tém aumenta-
do a cada dia. Fornecendo uma nova visdo e alterna-
tiva a deteccdo de falhas em motores elétricos, essa




metodologia se tornou atraente com o aumento do
poder computacional dos microprocessadores.

Assim, dentro do contexto deste trabalho, obje-
tiva-se investigar duas arquiteturas neurais para de-
tectar falhas no enrolamento de estator usando as
amplitudes dos sinais de corrente.

3.1 Neurdnio Atrtificial

O neurbnio artificial é a unidade béasica de processa-
mento de uma rede neural artificial. Este neur6nio,
associado computacionalmente a uma estrutura ma-
tricial, possui uma ou mais entradas (X,..., X,) € uma
saida (Y). A cada entrada fica associado um peso
(W4y,...,W,) que pondera de forma quantitativa cada
entrada em relagdo a saida.

A equacdo matematica que descreve o funcio-
namento de um neurdnio é expressa por:

ng(ZWi.Xi+b> o)

i=1

onde:
n é o nimero de entradas do neurénio;

W; € o peso associado com a i-ésima entrada;
b é o limiar associado ao neur6nio;

X; é a i-ésima entrada do neuronio;

g(.) é a fungdo de ativacdo do neurdnio;

Y ¢é a saida do neurdnio.

A partir da estrutura do neurénio artificial é
possivel obter varias topologias de RNA. Estas po-
dem ser classificadas como redes multicamadas ou
redes de camada Unica.

3.2 Redes Multicamadas

Este trabalho tem por objetivo o diagndstico de fa-
Ihas de estator utilizando uma RNA. Assim, a abor-
dagem desta proposta utiliza a rede neural como
classificadora de padrdes. Conforme Silva et al.
(2010), a rede perceptron multicamadas e a rede de
Funcdo Base Radial (Radial Base Function - RBF),
podem ser usadas para esta finalidade.

As redes perceptron de mdltiplas camadas
(PMC) possuem arquitetura feedforward, cujo o
treinamento é realizado de forma supervisionada.
Desta forma a rede ajusta seus respectivos pesos
sindpticos de forma adequada para uma determinada
aplicacéo.

A topologia das redes neurais de funcfes de ba-
se radial é constituida por uma camada de entrada,
apenas uma camada neural intermediaria e uma ca-

mada de saida. Os neurdnios da camada intermedia-
ria possuem a fungéo de ativacdo do tipo gaussiana e
0s neurdnios da camada de saida contém a fun¢do de
ativacdo do tipo linear (Azevedo et al, 2000).

A RBF também é caracterizada por conter duas
etapas de treinamento distintas, sendo que a primeira
estd associada aos ajustes dos pesos da camada in-
termediaria através de um método de aprendizagem
ndo supervisionado o qual é exclusivamente depen-
dente das caracteristicas dos dados de entrada. J& a
segunda etapa de treinamento estd associada aos
ajustes dos pesos dos neurbnios da camada neural de
saida, a qual utiliza-se da técnica de aprendizagem do
tipo regra delta generalizada (Silva et al., 2010).

4 Identificacio de Falhas no Estator do MIT

Este trabalho, no que diz respeito aos aspectos meto-
doldgicos, utiliza as leituras das correntes de estator
no dominio do tempo de um MIT com e sem falhas
de estator. Estes sinais sdo apresentados a uma RNA
com o objetivo de identificar a existéncia ou nao de
falhas de curto-circuito entre as espiras do enrola-
mento de estator. A Figura 3a apresenta a estrutura
de ensaios do laboratério.

Os sinais de corrente foram coletados de forma
individual por trés sensores Hall conforme apresen-
tado na Figura 3b. Estes foram conectados a uma
placa de aquisicdo de sinais a qual esta ligada a um
microcomputador.

Figura 3 — Bancada de aquisi¢do de dados: a) Bancada de aquisi-
¢do de dados em uma visédo geral; b) Condicionamento de corrente
e tenséo da bancada de aquisicdo de dados.
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De posse dos dados, o processamento do sinal
foi realizado conforme ilustra o diagrama em blocos
da Figura 4.
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Figura 4 — Rotina de tratamento de dados

A taxa de amostragem dos sinais de corrente foi
de 25Ksamples/s em um tempo de aquisigdo igual a
5s. Desta forma foram realizados 134 ensaios e obte-
ve-se um total de 125.000 pontos para cada fase.
Deste conjunto de dados, 5.000 pontos foram esco-
Ihidos de forma aleatéria e armazenados em vetores
para condicionamento, conforme apresentado na
Figura 5(a).

Apb6s o armazenamento da corrente para cada
fase, os respectivos sinais foram condicionados de
duas formas: na primeira o sinal foi tratado ponto a
ponto resultando em um vetor também de 5.000
pontos. Este totaliza 10 ciclos de onda amostrados,
cada um com 500 pontos. Para simplificar e reduzir o
numero de entradas da rede, utiliza-se uma rotina de
tratamento de dados para identificar um ciclo de
onda completo e sub amostra-lo resultando em um
vetor de 100 pontos, conforme mostra a Figura 5(b).
Ja no segundo método os sinais de corrente foram
condicionados a partir de seus valores RMS os quais
resultaram em apenas trés entradas para RNA.
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Figura 5 — Sinais de Corrente de estator: a)Correntes de estator
(fase a, b e c) armazenadas cada uma em um vetor de 5.000 pon-
tos; b) Ciclo de onda sub amostrado em 100 pontos resultante do
condicionamento das correntes de estator (entrada da rede).

A partir destes procedimentos foram geradas
duas tabelas contendo em cada uma 134 amostras
com e sem falhas de curto-circuito entre as espiras do
enrolamento de estator. Destas amostras 89 foram
utilizadas para treinamento e 55 para validagdo. As
respectivas amostras de sinais com falhas de estator
receberam uma tag de saida desejada igual a 1, e as
amostras de sinais sem falhas receberam uma tag de
saida desejada igual a 0.

Com o objetivo de avaliar a RNA frente a pos-
siveis interferéncias nos sinais de corrente apresenta-
dos, foi inserido de forma randdmica e na mesma
frequéncia do sinal amostrado um ruido branco. Este
causou alteracBes em todo o sinal amostrado, con-
forme apresenta a Figura 6.

Para isto foi desenvolvido um rotina que estabe-
lece valores randémicos de -1 a 1, os quais séo limi-
tados a 10% do valor do sinal de corrente normaliza-
do de 0 a 1. Desta forma o sinal amostrado contendo
ruido foi apresentado a rede somente na etapa de
validagdo, a fim de verificar a robustez da RNA,
frente a interferéncias contidas no sinal de corrente
apresentado em suas entradas.
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Figura 6 — Sinal de Entrada com Ruido



Apos a etapa de coleta, tratamento e teste de ro-
bustez, os dados foram submetidos a trés arquiteturas
de rede com duas topologias diferenciadas, apresen-
tadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Parametros da RNA

Rede 2 atingiu o critério de parada com 349 épocas
com apenas 69,1% de acerto. J& a Rede 3 0 nimero
de épocas de treinamento foi menor, atingindo um
valor maximo de 45 épocas de treinamento com
94,54% de acertos na classificacdo dos padrdes.

Tipo Rede 1 Rede 2 Rede 3 Tabela 3 — Resultados para 2° método: Valor eficaz das correntes
Tipo Rede 1 Rede 2 Rede 3
Arquitetura RBF PMC PMC
Amostra de treinamento 89 89 89
Treinamento PS PS PS -
Amostra de validagdo 55 55 55
N° Camadas 2 2 2 EQM 1e? 1e® 1e?
Neurdnios 12 9 3 8 Coef. De Aprendizado 0.01 0.001 0.1
Camada ,
Epocas 19.357 328 428
Neurdnios 22 1 1 1 .
Camada Falso positivo 6 13 4
iza- Falso negativo 3 4 0
Algoritmo de Q)l;t;g;;galg'ezﬁa BP BP+LM J
treinamento Erro classificagdo 9/55 17/55 4/55
Fungao de ) Tangente Tangente Porcentual de acerto 83,64% 69,1% 92,73%
ativacdo 12 Gaussiana Hiperbdlica Hiperbélica
Camada
Fungio de Para o segundo método a Rede 1 convergiu com
ativagio 2° Linear Linear Linear 19.357 épocas com 83,64% de acerto, enquanto a
camada

(LM) Levenberg Maquardt; (BP) Backpropagation

Neste trabalho foram considerados dois métodos de
condicionamento de sinais. O primeiro consiste na
soma das trés correntes de fase e o segundo no valor
eficaz das correntes de fase.

As redes propostas foram submetidas ao treina-
mento com o mesmo sinal de entrada, tendo uma
taxa de aprendizagem especificada conforme apre-
sentado na Tabela 2 para o primeiro método de tra-
tamento e conforme a Tabela 3 para o0 segundo méto-
do de tratamento dos sinais de corrente. Como crité-
rio de parada, foi estabelecido o erro quadratico mé-
dio (EQM), sendo este definido de acordo com o
melhor desempenho de cada rede.

Tabela 2 — Resultados para 1° método: soma das correntes

Tipo Rede 1 Rede 2 Rede 3
Amostra de treinamento 89 89 89
Amostra de validacdo 55 55 55
EQM 1e™ le™ le™t
Coef. De Aprendizado 0.0001 0.001 0.1
Epocas 287.832 349 45
Falso positivo 5 13 3
Falso negativo 3 4 0
Erro classificacdo 8/55 17/55 3/55
Porcentual de acerto 85,4% 69,1% 94,54%

Para o primeiro método a Rede 1 convergiu com
287.832 épocas com 85,4% de acerto, enquanto a

Rede 2 atingiu o critério de parada com 328 épocas
com apenas 69,1% de acerto. Ja a Rede 3 0 nimero
de épocas de treinamento foi de 428 épocas e com
92,73% de acertos na classificagdo dos padrdes.

5 — Conclusao

Este trabalho apresentou a proposta de um método
alternativo as técnicas tradicionais para detec¢do de
falhas de curto-circuito entre as espiras do enrola-
mento de estator. Este método utilizou-se de redes
neurais artificiais que analisam os sinais de corrente
de estator no dominio do tempo.

Foram coletados 134 amostras de sinais de cor-
rente de estator. Os dados foram condicionados de
duas maneiras, os quais foram treinados e validados
por trés arquiteturas diferentes de redes neurais.
Através dos resultados obtidos, pode-se observar que
das trés arquiteturas propostas para o trabalho, a
Rede 3 apresentou o melhor desempenho para tal
aplicacéo, possibilitando assim a valida¢do do méto-
do proposto.
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