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Abstract— The recognition of electrical and mechanical faults are the main goals of monitoring systems for electric motors.
Such systems are being developed by computational intelligence techniques in order to identify and classify incipient faults to
avoid financial losses, irregularities in the electrical or mechanical functioning of the motor, and even unexpected downtime. In
this paper, we will describe a fault diagnosis system applied to three-phase induction motors, consisting of the wavelet transform
and two topologies of artificial neural networks, which received as input data statistical parameters extracted from the three
current on power supplies the motors. The failures analyzed were short circuits in the stator windings and rotor bars sectioned.
The results achieved by intelligent diagnosis system were significant, characterizing it as efficient for the accuracy of the results
and low computational effort required.

Keywords— Three-phase induction motor, fault diagnosis system, pattern recognition, artificial neural network.

Resumo— O reconhecimento de falhas elétricas e mecanicas sdo as principais metas dos sistemas de monitoramento de motores
elétricos. Tais sistemas estdo sendo desenvolvidos com técnicas da inteligéncia computacional, buscando pelo reconhecimento de
padrdes identificar e classificar falhas incipientes para evitar perdas financeiras, irregularidades no funcionamento elétrico ou
mecanico do motor e, até, paradas inesperadas. Neste artigo, sera descrito um sistema de diagnostico de falhas aplicado em moto-
res de indugdo trifasicos, constituido pela transformada wavelet e por duas topologias de redes neurais artificiais, as quais recebe-
ram como dados de entrada parametros estatisticos extraidos das trés correntes de alimenta¢@o dos motores. As falhas analisadas
foram curtos-circuitos nos enrolamentos dos estator e barras seccionadas do rotor. Os resultados alcangados pelo sistema de diag-
nostico inteligente foram significativos, caracterizando o como eficiente pela precisdo dos resultados e pelo baixo esforgo compu-
tacional exigido.

Palavras-chave— Motor de indugdo trifasico, sistema de diagnostico de falhas, reconhecimento de padrdes, redes neurais artifi-

ciais.

1 Introducao

Motores de indugdo sdo elementos primordiais na
industria, em lojas comerciais por meio de equipa-
mentos de pequeno porte e em residéncias por meio
de eletrodomésticos, representando, aproximadamen-
te, 85% de energia elétrica consumida pelo mundo
(Cabal-Yepez, 2012). Dentre os existentes, desta-
cam-se os trifasicos pela eficiéncia na execucdo de
suas fungdes, menor custo, robustez, longo tempo de
vida util e quase auséncia de manutencgao (Fitzgerald,
2006). Contudo, falhas elétricas ou mecéanicas podem
ocorrer devido a umidade e poeira do ambiente, ou
por desbalanceamento da corrente e da tensdo, ou
por outros fatores.

A identifica¢do de falhas em motores de inducdo
trifasica (MIT) ¢ realizada por sistemas de diagndsti-
cos ndo invasivos, que realizam a leitura de valores
quantitativos de varidveis do motor para reconhecer
um padrdo. Tais variaveis sdo: corrente trifasica do
estator, tensdo, vibragdo, temperatura, torque ou ve-
locidade. Os sistemas de diagnostico de falhas inteli-
gentes sdo compostos por técnicas de processamento
de sinais, a fim de melhorar a rela¢do sinal/ruido;
transformadas matematicas, como exemplo a trans-
formada de Fourier; e, por conseguinte, métodos

baseados em sistema inteligentes. A func¢ao dos sis-
temas inteligentes ¢ atuar como o administrador do
processo de identificacdo da falha, aplicando estraté-
gias deterministicas e heuristicas para abstrair o pa-
drao que faz o reconhecimento da falha no MIT
(Santos, 2012).

Dentre as diferentes metodologias dos sistemas
inteligentes destacam-se as redes neurais artificiais
(RNA), a logica fuzzy (LF) e o algoritmo de otimiza-
¢do de nuvem de particulas (PSO — Particle Swarm
Otimization) atuando, principalmente, na resolugdo
de duas falhas que serdo retratadas neste artigo: cur-
to-circuito no enrolamento do estator e barras sec-
cionadas do rotor. Em relacdo a RNA, destacam-se
as seguintes topologias aplicadas na resolugdo da
primeira falha: perceptron multicamadas (MLP -
multilayer perceptron) (Ghate, 2010; Asfani, 2012;
Santos, 2013), Fungdes de Base Radial (Radial Basis
Function) (Ghate, 2011), Mapas Auto-organizaveis
(Self-Organizing Maps)(Ghate, 2010). Destinadas a
segunda falha, destacam-se as redes MLP (Bouzid,
2010; Pawlak, 2010; Sadeghian, 2009) e General
Regression Neural Networks (Kaminski, 2010).

A rede Elman ¢é um tipo de topologia de rede
neural empregada, principalmente, na utilizacdo de
séries temporais. No entanto, esta rede também tem
sido aplicada na identificagdo de padrdes, como no
diagnoéstico de falhas em MIT. Nos artigos Asfani
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(2012) e Leite (2009), a rede Elman foi implementa-
da para identificar falhas no enrolamento do estator,
e no artigo Mahamad (2010) para detectar falhas em
rolamentos.

A LF ¢é amplamente utilizada em sistemas para
detectar anomalias nos enrolamentos do estator (Ka-
rakose, 2010; Kumar, 2010; Mini, 2010) e anomalias
no rotor (Karakose, 2010). Em Razik (2010), o algo-
ritmo PSO foi utilizado para explorar e extrair os
espectros de frequéncia que representam falhas no
rotor.

Assim, o sistema de diagndstico de falha propos-
to neste artigo utilizou das redes neurais MLP e El-
man para definir o status do motor. Contudo, antes
do processamento das RNA, a transformada discreta
wavelet (DWT) foi aplicada aos segmentos dos sinais
de corrente para realgar as particularidades do sinal e
auxiliar a etapa subsequente, que ¢ a de extragdo de
caracteristicas. Os autores do artigo Yan (2013) rela-
tam diversos trabalhos referentes as aplicagdes re-
centes da transformada wavelet (TW) no diagnostico
de falhas em maquinas elétricas rotativas.

Desta forma, o objetivo deste artigo ¢ definir
uma metodologia para o sistema de manutencao pre-
ditivo, capaz de analisar a corrente trifasica do motor
e identificar o estado de funcionamento do motor.
Serdo avaliados motores MIT com status de sem
falhas, curto-circuito nos enrolamentos do estator e
barras seccionadas do rotor.

Assim, o artigo esta organizado em secdes, sen-
do na Secdo 2, a descrigdo da metodologia proposta
para o sistema de identificagdo de falhas. A Segdo 3
destaca da bancada do laboratorio, onde foram reali-
zados os ensaios, bem como as caracteristicas da
configuragdo do sistema proposto, seguidos pela
Secdo 4, que apresenta os resultados experimentais
gerados pelo sistema. Finalmente, a Se¢do 5 relata a
conclusdo.

2 Sistema de Diagnostico de Falhas em MIT

2.1 Procedimentos Gerais do Sistema Proposto

Nesta se¢do, ha a descricdo dos procedimentos con-
tidos no sistema proposto para identificar a falta pre-
sente no MIT. A Fig. 1 ilustra um diagrama em blo-
cos representando os procedimentos do sistema, as-
sim como a sequéncia de execucido dos mesmos.

A metodologia proposta utiliza do sinal proveni-
ente da corrente da rede elétrica que aciona os moto-
res de inducdo. Cada sinal da corrente trifasica ¢é fil-
trado pela transformada wavelet, resultando em coe-
ficientes wavelet de baixa e alta frequéncia. Os coe-
ficientes de baixa frequéncia do quarto nivel da TW
serdo distribuidos em janelas, as quais serdo forma-
das por oito ciclos de onda do sinal. Cada janela
inicia-se com um valor que representa o inicio do
ciclo de uma onda. O motivo de um segmento ser
formado por ciclos completos é para prevenir a ocor-
réncia do efeito de borda durante o processo de seg-

mentacdo do sinal e, assim, evitar uma perda signifi-
cativa de dados.

Os principais procedimentos do sistema de diag-
nodstico sdo descritos nas proximas subsecoes.
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Figura 1. Representagdo em blocos dos procedimentos do sistema
de identificagdo de falhas.

2.2 Transformada Discreta Wavelet

A TW ¢ a decomposi¢do de um sinal entre uma ver-
sdo deslocada e redimensionada da fungdo wavelet
original. Ou seja, a fungdo wavelet é a base para a
expansdo de novas fungdes a partir de operagdes de
dila¢do e translacdo de uma wavelet mae. A trans-
formada continua wavelet realiza a analise de multi-
resolucdo pela dilagdo e translagdo de uma fungdo
wavelet. Contudo, a DWT usa banco de filtros na
analise de multiresolugdo.

Um banco de filtros ¢ formado por filtros que
separam um sinal em bandas de frequéncia, como
mostra a Fig. 2. O sinal discreto x(k) ¢ filtrado pelos
filtros L(z), o passa-baixa, e H(z), o passa-alta, os
quais separam o contetdo da frequéncia do sinal em
bandas de frequéncia de tamanho igual. Ou seja, ca-
da saida dos filtros contém a metade do contetido da
frequéncia, mas a quantidade de dados igual ao sinal
X(K). Por isso, o operador downsampling por um fator
de 2, representado por |2, ¢ aplicado nos dados de
saida dos filtros, resultando nos coeficientes yn(K) e
Vi(k) que contém metade da quantidade de dados do



sinal de entrada. Estes coeficientes sdo chamados de
coeficientes wavelet e contém detalhes e aproxima-
¢des do sinal x(k) que representam o contetido do
sinal em varias bandas de frequéncia.
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Figura 2. Expansdo em dois niveis da DWT.

A DWT pode ser expandida em varios niveis,
dependendo da resolugdo desejada. A Fig. 2 ilustra
dois niveis. A saida dos filtros L(z) ¢ H(z) do segun-
do nivel aumenta a resolugdo do tempo e diminui o
contetdo da frequéncia, o que caracteriza o aumento
do tamanho da janela usada na andlise dos coeficien-
tes wavelet (Merry, 2005).

2.3 Extracdo de Caracteristicas

O processo de extragdo de caracteristicas ¢ de pri-
mordial importadncia para um diagndstico exato do
status do motor. Ou seja, as caracteristicas de cada
segmento serdo geradas e organizadas em conjuntos,
0s quais servirdo para o treinamento ¢ teste das
RNA. A partir do conjunto de dados de treinamento,
as redes neurais serdo capazes de aprender a identifi-
car se ha ou ndo falhas de acordo com o padrio apre-
sentado, € se houver uma falha, classifica-la. Por
isso, a extracdo de caracteristicas é fundamental para
um correto aprendizado das redes neurais e, conse-
quentemente, um correto diagndstico.

Diante da relevancia desse procedimento para o
sistema de diagndstico, buscou-se no calculo de vari-
aveis estatisticas uma metodologia objetiva ¢ eficien-
te, capaz de generalizar informac¢des contidas num
segmento de dados. Varidveis ou medidas estatisticas
sdo aplicadas a um conjunto de dados com o intuito
de analisé-lo para criar um modelo, e expor este mo-
delo ou padrdo. As medidas estatisticas definidas no
sistema proposto foram: varidncia, skewness e kurto-
sis. Estas medidas sd3o calculadas pelas seguintes
equagdes matematicas:

e variancia:

X ')
var=) ——— (1)
= N
sendo que N é o numero total de elementos da
amostra i, X' é o valor do j-th elemento da amos-
trai, e 4 é a média da amostra i.

e skewness:

SK = 2
N _1) 3 Z( @
sendo que s € o desvio padrao.
e Kkurtosis:
KU =
N _1) X Z( 3)

Os coeficientes de skewness e de kurtosis sdo tam-
bém identificados, respectivamente, como o terceiro
e quarto momento de um conjunto. Skewness é uma
medida que indica o quao simétrica uma distribui¢do
estd em torno de sua média, o que traduz o valor zero
para uma distribui¢do normal com dados simétricos
em torno da média. O coeficiente kurtosis mede a
forma como a concentragdo dos dados esta do pico
da média.

2.4 Redes Neurais Artificiais

As RNS sdo abordagens da inteligéncia
computacional capazes de aprender e agrupar dados
em conjuntos. Sua estrutura ¢ composta de neurdnios
artificiais (unidades de processamento) interligados
por multiplas conexdes e dispostos em camadas
(camada escondida e camada de saida). As conexdes
entre cada camada tem um valor (peso sinaptico) que
ajusta-se durante a fase de treinamento da rede. O
objetivo destes ajustes ¢ gerar um conjunto de saidas
desejadas a partir do conjunto de entradas.

Diferentes arquiteturas de redes neurais estdo
sendo aplicadas na resolucdo de problemas direcio-
nados a MIT. Neste artigo, as topologias MLP ¢ El-
man foram implementadas para identificar as falhas
no MIT.

A rede MLP possui uma arquitetura feed
forward e consiste em pelo menos uma camada
neural escondida e uma camada neural de saida. O
processo de treinamento da rede € supervisionado e,
geralmente, o algoritmo de aprendizagem ¢ o
backpropagation, baseado na técnica do gradiente
descendente. Entretanto, as redes neurais MLP
definidas neste artigo implementaram o algoritmo de
treinamento Levenberg-Marquardt, um algoritmo
que utiliza a técnica de optimiza¢do dos minimos
quadrados néo linear.

A rede neural Elman, comumente, € uma rede de
duas camadas com realimentagdo da saida da
primeira camada para a entrada da primeira camada,
conforme ilustrado na Fig. 3. A ligag¢do recorrente
significa que a funcdo de aprendizado pela rede pode
ser baseada nas entradas correntes, além de um
registro dos estados anteriores e das saidas da rede.
Portanto, a rede Elman ¢ capaz tanto de detectar
quanto de gerar padrdes variantes no tempo.
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Figura 3. Rede Neural Elman.

3 Configuracéo do Sistema Proposto

A base de dados experimental foi criada a partir de
sinais de corrente obtidos de motores sem falhas e

com falhas.

Ou

seja,

diferentes

situagdes de

funcionamento do motor formaram a base de dados:
motor sem falhas, motor com duas perfuragdes
consecutivas nas barras do rotor, motor com quatro
perfuragdes consecutivas nas barras do rotor, curto-
circuito entre as espiras de enrolamentos da fase A

do estator,

curto-circuito entre as

enrolamentos da fase B do estator.

Os MIT foram acionados diretamente pela rede
elétrica sob diferentes condigdes de carga (2.0 Nm,
3.0 Nm and 4.0 Nm) para todas as situagdes de
funcionamento descritas. O sinal de corrente obtido
pelo motor foi transformado pela DWT utilizando as
fungdes da familia Daubechies. Neste artigo, usou-se
a quarta e a sexta ordem das wavelets Daubechies. A
DWT foi executada quatro niveis consecutivos e,
posteriormente, os coeficientes wavelets de detalhes
deste nivel foram amostrados.

O tamanho de cada amostra é determinado por
oito ciclos completos do sinal no dominio tempo-
frequéncia, sem sobreposicdo de informagdo. Em
seguida, o processo de extracdo de caracteristica foi
executado, gerando novas amostras de dados, as
quais foram normalizados no intervalo de [-1,1].

Estas novas amostras

espiras de

foram divididas entre o

conjunto de treinamento (332 amostras), e o conjunto
de teste (212 amostras) que serdo aplicados,
reciprocamente, no treinamento e teste das redes

neurais.

Em relacdo as redes neurais, foi desenvolvido
uma rede neural para cada falha analisada. Isto &,
para as falhas no rotor criou-se uma rede MLP ¢ uma
rede Elman capazes de distinguir os padroes motor
sem falhas, motor com duas barras quebradas no
rotor, motor com quatro barras quebradas no rotor e
outras falhas. Da mesma forma, para as falhas no
estator, foram implementadas as redes MLP e Elman
que identificaram os padrdes motor sem falha, motor
com curto-circuito na fase A, motor com curto-
circuito na fase B e outras falhas.

A quantidade de neurdnios e de camadas neurais
escondidas das redes MLP e Elman foram
determinadas pelo método de tentativa e erro durante
a fase de treinamento das mesmas, sendo que ambas
receberam como dados de entrada um vetor de 9
elementos. A Tabela 1 detalha as dimensdes das
redes neurais MLP e Elman definidas no sistema de
diagnostico de falhas.

Tabela 1. Numero de neurdnios presentes nas camadas neurais das
RNA implementadas no sistema proposto.

RNA Falha no Rotor Falha no Estator
MLP [18,4] [20,10,4]
Elman [16,10,4] [20,4]

4 Resultados

A metodologia defendida para um sistema de diag-
nostico de falhas em MIT ¢ formada por procedi-
mentos que contemplam o processamento do sinal,
extragdo de caracteristicas e analise para identifica-
¢do do status do motor. A etapa final ¢ realizada pe-
las redes neurais MLP e Elman, ambas com aprendi-
zado supervisionado.

Os resultados obtidos pelo sistema proposto
para o conjunto de teste provindo da DWT da familia
Daubechies 4 estdo descritos nas Tabelas 2 e 3.
Ademais, os resultados gerados pelo conjunto de
teste oriundos da DWT da familia Daubechies 6, sdo
apresentados nas Tabelas 4 e 5.

Usando limites especificos para cada rede
neural, os resultados sdo apresentados e distinguidos
entre os valores de deteccdo verdadeira (TD) e
deteccgao falsa (FD). Por exemplo, a rede MLP para o
motor sem falhas da Tabela 5, alcangou resultados
que representam 30 de 42 casos de teste como
deteccdo verdadeira e 12 de 42 casos como detecgdo

Tabela 2. Eficiéncia do sistema de diagnostico de falhas voltado as falhas do rotor.

Status do Motor
Tipo de Duas Barras Quatro Barras
RNA Sem Falhas Quebradas Quebradas Outras Falhas Eficiéncia
TD FD TD FD TD FD TD FD
MLP 28/42 | 14/42 | 31/42 | 11/42 | 42/42 0/42 71/84 | 13/84 81,9
Elman 41/42 1/42 | 33/42 | 9/42 | 23/42 | 19/42 | 84/84 | 0/84 86,2




Tabela 3. Eficiéncia do sistema de diagnostico de falhas voltado as falhas no estator.

Status do Motor
Tipo de Curto-Circuito na | Curto-Circuito na
RNA Sem Falhas Fase A Fase B Outras Falhas Eficincia
TD FD TD FD TD FD TD FD
MLP 39/42 3/42 39/42 3/42 | 38/42 | 4/42 73/84 | 11/84 90
Elman 34/42 8/42 35/42 7/42 42/42 0/42 81/84 3/84 91,4
Tabela 4. Eficiéncia do sistema de diagndstico de falhas voltado as falhas do rotor.
Status do Motor
Tipo de Duas Barras Quatro Barras
RNA Sem Falhas Quebradas Quebradas Outras Falhas Eficiencia
TD FD TD FD TD FD TD FD
MLP 24/42 | 18/42 | 41/42 1/42 | 42/42 | 0/42 77/84 | 7/84 87,6
Elman 25/42 | 17/42 | 24/42 | 18/42 | 20/42 | 22/42 | 84/84 | 0/84 72,8
Tabela 5. Eficiéncia do sistema de diagnéstico de falhas voltado as falhas no estator.
Status do Motor
Tipo de Curto-Circuito na | Curto-Circuito na
RNA Sem Falhas Fase A Fase B Outras Falhas Eficiencia
TD FD TD FD TD FD TD FD
MLP 30/42 | 12/42 | 29/42 | 13/42 | 35/42 | 7/42 84/84 | 0/84 84,8
Elman 29/42 | 13/42 | 34/42 8/42 | 42/42 | 0/42 82/84 | 2/84 89

falsa. Além disso, a eficiéncia da rede é calculada
pela média da TD. De acordo com a melhor
eficiéncia, o sistema de diagndtico formado pela
DWT da familia Daubechies 4 gerou melhores
resultados. Em relagdo a identificagdo das falhas dos
MIT, a rede neural Elman teve uma eficiéncia
superior a rede MLP para as duas classificagdes de
falhas.

5 Concluséo

Este artigo descreve métodos potenciais que
combinam a rede neural artificial com a DWT para
detectar curto-circuitos no enrolamento do estator e
barras quebradas no rotor de MIT, sob diferentes
niveis de carga. As redes Elman obtiveram melhores
desempenhos do que as redes MLP. Entretanto, ¢
importante destacar que o tempo de treinamento gas-
to pelas redes Elman sdo superiores ao das redes
MLP. Além disso, os resultados alcangados pelas
redes MLP diferem um pouco, com uma pequena
diferenga na eficiéncia.

Um fator essencial, que justifica os bons resulta-
dos das redes neurais, foi a correta extragdo das ca-
racteristicas do sinal de corrente. Isto foi possivel
devido ao célculo de parametros estatisticos de cada
amostra da corrente. Entdo, os resultados

experimentais demonstram que a metodologia pro-
posta para um sistema Offline de detec¢do e clas-
sifica¢@o de falhas ¢ eficiente.
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