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Abstract — This work aims to early detect stator winding short circuit faults in converter-fed induction motors using Artificial
Neural Networks. The Fourier Transformation is applied to generate the stator winding current spectrum that is used to selected
fault features through two different techniques. One of them is based on the induction machine model theories and the other uti-
lizes Principal Components Analysis, where the features are selected based on statistical information. A significant difference in
results between the two feature extraction methods is noticed and a discussion about the advantages and disadvantages of each
method is made. The data set used to train and validate the classifiers is acquired by a test bench where several levels of short-
circuit can be applied to the induction motor.
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Resumo — Este trabalho visa a detecgdo prematura de curto-circuito entre espiras estatoricas em motores de inducéo trifasico
alimentados por conversor de frequéncia. A transformada de Fourier é aplicada para gerar o espectro harménico das correntes es-
tatdricas, que é usado para sele¢do de caracteristicas de falha por dois diferentes métodos. Um desses métodos é baseado em teo-
rias referentes ao modelo da méaquina de indug&o enquanto o outro é feito por Anélise das Componentes Principais, que define as
caracteristicas de falha em funcédo da representatividade estatistica dos dados. Uma diferenca significativa nos resultados encon-
trados a partir dos dois métodos, 0 que leva a uma discusséo sobre as vantagens e desvantagens de cada método. O conjunto de
dados usado para treinamento e validagdo dos classificadores é aquisitado por uma bancada experimental de testes, onde varios
niveis de curto-circuito podem ser aplicados ao motor de inducéo.

Palavras-chave— Curto-circuito Entre Espiras do Estator, Detecgdo de Falhas, Motor de Inducéo, Redes Neurais Artificiais.

1 Introdugéo

As maquinas de inducdo trifasicas (MITs) constituem
a principal forga motriz da industria. De acordo com
Thomson e Fenger (2001), em uma nacdo industriali-
zada, os motores de inducdo podem demandar, tipi-
camente entre 40% e 50% de toda a capacidade elé-
trica gerada no pais.

Porém, mesmo com a confiabilidade e robustez
tipicas desta maquina, ela ndo esta isenta de falhas.
Dentre elas, as de maior ocorréncia s&o as falhas em
rolamentos, de isolamento nos bobinamentos estato-
ricos ou rotéricos, de quebra de barras, e por excen-
tricidade (Nandi et al, 2005).

Essas falhas podem levar a paradas ndo progra-
madas nas linhas de producdo, o que geralmente
incorrem em elevados custos. Assim, 0 monitora-
mento continuo e em tempo real aliado a deteccao
prematura de falhas se apresenta como uma ferra-
menta poderosa na redugdo dos custos de manuten-
cdo quando viabiliza o agendamento de ordens de
servicos para manutencgdo preditiva. Em falhas como
quebras de barras do rotor, excentricidade, e falhas
de rolamento, que demoram um tempo apreciavel

para evoluir a um efeito mais danoso, o monitora-
mento constante da condi¢Bes para que 0S Servigos
de manutencdo sejam agendados.

No entanto, nem sempre a deteccdo prematura
pode evitar uma parada ndo programada. Por exem-
plo, a falha por curto-circuito entre espiras do estator
evolui rapidamente. Thomson e Fenger (2001) fize-
ram um ensaio destrutivo em um motor de indugéo
trifasico de baixa tenséo aplicando um curto-circuito
entre espiras estatéricas e foi detectado que existe um
tempo de apenas alguns minutos para a evolucdo da
falha. Neste caso, a deteccdo prematura da falha
permite uma rapida parada na operagdo, o0 que evita a
geracdo de arcos elétricos e oferece uma protecdo
adicional em areas onde ha riscos de explosao. Outra
vantagem, em caso de motores de alta poténcia, € a
possibilidade de reparo do motor pela remocéo das
bobinas sob falha. Em motores de baixa poténcia,
geralmente ndo é viavel o reparo parcial do bobina-
mento, ainda assim a deteccdo prematura do curto-
circuito pode evitar danos permanentes no nucleo
estatorico por decorréncia de arcos elétricos.

No caso de acionamentos de MITs através de
conversores de frequéncia, notadamente em aplica-
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¢bes com rotacdo varidvel (Bezesky e Kreitzer,
2003), a deteccdo prematura de falhas por curto-
circuito seguida de uma interrupcéo no fornecimento
de energia para o0 motor pode evitar a ocorréncia de
surtos de corrente e estresse térmico nas chaves ele-
tronicas, conferindo assim um carater redundante a
protecdo contra curto-circuito.

A constante evolucédo de técnicas de inteligéncia
computacional, aliada a crescente capacidade compu-
tacional de processadores de uso industrial, tem cria-
do condicBes objetivas para a implementacdo dos
detectores de falhas embarcados nos préprios con-
versores de frequéncia. Neste sentido, percebe-se
algum interesse de pesquisadores através da publica-
cdo de trabalhos recentes. Por exemplo, Kowalski e
Wolkiewicz (2009) analisaram o espectro da potén-
cia instantanea de Park e sinais de torque para detec-
tar falhas incipientes por curto-circuito entre espiras
do estator e quebra de barras rotoricas. Ja Coelho e
Medeiros (2013) tentaram classificar e mapear as
falhas por Curto-Circuito Entre Espiras do Estator
(CCEEE) utilizando “mapas auto-organizaveis”
(Self-Organizing Maps — SOM).

Neste trabalho, so testados classificadores neu-
rais Perceptron Simples (PS) e Perceptron Multi-
Camadas (Multi-layer Perceptron — MLP) na detec-
cdo de falhas por CCEEE de um motor de inducédo
trifsico acionado por um conversor de frequéncia.
As redes MLP foram testadas com dois algoritmos de
treinamento: retro-propagacdo do erro (Back-
propagation — BP) e M&quina de Aprendizado Ex-
tremo (Extreme Learning Machine — ELM).

Como selegdo de atributos para os classificado-
res, foram testadas duas técnicas. Ambas sdo basea-
das no principio de anélise por assinatura de corren-
tes, mas a primeira define atributos em funcdo de
teorias relacionadas as falhas de CCEEE em motores
de inducdo, enquanto a segunda define os atributos
da rede em funcdo da representatividade estatistica
dos dados através da Analise de Componentes Prin-
cipais (Principal Components Analysis — PCA).

A aquisi¢do de dados foi feita através de uma
bancada de testes onde varios niveis de curto-circuito
e de carga podem sem aplicados ao motor de indu-
céo.

O artigo é organizado da seguinte forma: na se-
¢ao 2, é mostrado o problema das falhas por curto-
circuito no estator do motor de inducao, j& na secédo 3
é descrito o método para aquisicdo de dados e as
técnicas de selegdo de atributos utilizadas. Na secéao
4 sdo mostrados os resultados de classificacdo com
0s métodos propostos. Por fim, na secdo 5 é feita a
concluséo deste trabalho.

2 Curto-circuito entre espiras do bobinamento
estatdrico

Sistemas de isolacdo em motores sdo submetidos a
diversos tipos de esforcos que podem causar falhas.
De acordo com Nandi et al (2005), falhas de isola-
mento representam de 30% a 40% do total de falhas

relatadas dos motores de inducdo. Devido ao uso de
conversores de frequéncia no acionamento de moto-
res elétricos o estresse gerado chega a ser dez vezes
maior que o0 de maquinas acionadas diretamente pela
rede (Kaufhold, 2002). Tratando especificamente de
falhas associadas ao bobinamento estatérico, a ope-
racdo com frequéncias tipicas de 10 kHz, sujeita o
isolamento a esfor¢os extras devido a grandes dv/dt.

O processo de falha inicia-se, normalmente, co-
mo uma falha de alta impedancia (da ordem de kQ)
entre espiras da mesma fase, entre fases, ou entre
fase e terra (Natarajan, 1989). A corrente de falha
pode atingir duas vezes a corrente de rotor bloquea-
do, o que causa um alto aquecimento localizado e faz
com que a falha se espalhe rapidamente.

Diferentes métodos para deteccdo de falhas por
curto-circuito entre espiras foram utilizados em di-
versas pesquisas. Considerando o método de analise
de assinatura de correntes do motor, Joksimovic e
Penman (2000) mostram que ndo existem novas
componentes no espectro de frequéncias devido a
falhas de isolamento, e que apenas ocorre um aumen-
to nas componentes ja existentes. Stavrou et al
(1999) procuram, no espectro de frequéncias de cor-
rente, a variacdo nas frequéncias em funcdo do nd-
mero de polos, ranhuras e escorregamento, ou seja,
em func¢do das caracteristicas operacionais e constru-
tivas especificas.

Penman et al (1994) desenvolveram a seguinte
equacao

fee =k £n(1 - 5)/p}fi 1)

para obter componentes harmonicas ( f..) no fluxo de
dispersdo através do eixo de motores relacionadas a
falhas de curto-circuito entre espiras do estator. Nes-
ta equacdo k =1, 3, 5..., é a ordem das harménicas
temporais, n = 1, 2, 3..., é a ordem das harmdnicas
espaciais, s € o escorregamento, p € 0 nimero de
pares de polos e f; € a frequéncia fundamental da
tenséo de alimentacéo.

E importante salientar que algumas das frequén-
cias obtidas por decorréncia da aplicacdo da equacédo
1 também podem estar relacionadas a outros tipos de
falhas no motor ou na proépria fonte de alimentacéo.
Assim, Thomson e Fenger (2001) realizaram analises
experimentais em motores de baixa poténcia para
verificar que componentes de frequéncia sugeridas
na equacdo 1 poderiam figurar no espectro de fre-
quéncia da corrente estatérica em decorréncia exclu-
siva de falha de curto-circuito entre espiras estatori-
cas. As componentes encontradas como fungdo uni-
camente do curto-circuito se apresentam quando
ocorrem simultaneamente k=1 e n=3, e quando k=1
e n=5. Para um motor a vazio (s=0) com 2 pares de
polos, essas componentes séo 2,5f; e 3,5f;.

Ainda utilizando andlise da assinatura de corren-
te do motor, Gazzana et al (2010) criou um sistema
para detectar e diagnosticar, prematuramente, que-
bras de barras no rotor, excentricidade no eixo e
falhas por CCEEE em motores de inducdo. Para estas
Ultimas, a equacdo 1 é utilizada com k=1e n=7, e o



método Welch é utilizado para obter o espectro de
frequéncias. A escolha de uma componente espacial
de alta ordem no espectro é devido ao fato de que
componentes de baixa ordem de excentricidade séo
coincidentes com as componentes de curto circuito.

Bouzid et al (2008) utilizou uma rede neural pa-
ra localizar a fase onde ocorre o curto-circuito. Foi
escolhida como caracteristica de falha o angulo de
fase entre as correntes e tensbes das trés fases. A
deteccdo é feita através de uma rede MLP com 3
neurdnios de saida, cada um representando uma fase.
Se um neurdnio esta ativo, entdo a fase representada
por este esta em curto.

Das et al (2010) processou os sinais de corrente
de linha através de uma transformacdo de Park, se-
guida por uma transformagdo Wavelet continua, e
utilizou Maquinas de Vetores de Suporte (Support
Vector Machine - SVM) para classificar as caracte-
risticas extraidas. Dos 18 casos de teste utilizados
para predi¢cdo, um total de 16 casos de falha foram
corretamente identificados por uma SVM apropria-
damente configurada.

Dentre todos 0s possiveis métodos de detecgdo de
falhas, a assinatura de corrente tem um grande poten-
cial, visto que este ndo é invasivo, apresenta alta
capacidade para monitoramento remoto, pode ser
aplicado a qualquer maquina sem restri¢do de potén-
cia, apresenta sensibilidade para falhas mecanicas da
maquina, falhas elétricas no estator e problemas de
alimentacdo, dentre outras (Thorsen e Dalva, 1997).
Além dessas vantagens, em motores alimentados por
conversores de frequéncia, hd a possibilidade de
embarcar o sistema de detec¢do no proprio conver-
sor, especialmente se técnicas de inteligéncia compu-
tacional sdo utilizadas.

Neste artigo é apresentada uma proposta de utili-
zacdo de redes Perceptron (simples e multicamadas)
para classificar falhas por curto-circuito entre espiras
estatéricas de motor de indugdo trifasico. Inicialmen-
te, a equacdo (1), desenvolvida por Penman e explo-
rada por Thompson, € utilizada como referéncia para
a escolha das componentes de frequéncia obtidas
através da aplicacdo da Transformada de Fourier
(TF) como caracteristicas para a deteccdo de falhas.
Um método alternativo para selecdo de atributos € a
utilizacdo da técnica de PCA, que por meio de uma
transformacdo linear sobre o conjunto de dados ori-
ginal (espectro de frequéncias), projeta 0 mesmo em
outro espaco com dimensionalidade reduzida, no
qual a variancia dos dados pode ser satisfatoriamente
representada (Jolliffe, 2002).

3 Aguisi¢do de dados e Selecéo de Atributos

Nesta secdo é descrita primeiramente a bancada de
testes, e em seguida os detalhes da aquisicdo de da-
dos e os métodos utilizados para realizar a selecéo de
atributos.

3.1 Bancada de Testes

O objeto dos ensaios é um motor de inducéo tri-
fasico, conectado em delta, cujo bobinamento foi

reorganizado por empresa especializada para permitir
a derivacdo do mesmo para a emulagdo de falhas de
curto-circuito de aproximadamente 1,41%, 4,81% e
9,26% do total de espiras do bobinamento de uma
fase. O motor é da marca WEG, com os seguintes
dados de placa: 0,75 kW (1,0 CV), 60 Hz, 220380 V,
3,02/1,75 A, 1720 rpm, 79.5% de rendimento e fator
de poténcia de 0,82 indutivo. Um conversor de fre-
quéncia CFW-09, também da marca WEG, foi utili-
zado para acionar o motor de indugdo nas seguintes
frequéncias pré-estabelecidas de 30 Hz, 35 Hz, 40
Hz, 45 Hz, 50 Hz, 55 Hz e 60 Hz.

Objetivando submeter o motor a condicfes de
carga variaveis, os autores desenvolveram uma ban-
cada de testes equipada com um freio de Foucault.
Os niveis de carga aplicados ao motor foram de 50%
e 100%. A figura 1 apresenta um esquema ilustrativo
do processo de emulacgdo, aquisi¢do e formacgdo do
conjunto de dados.

Figura 1. Aquisicao de Dados.
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Como pode ser observado na figura 1, apenas
duas das trés correntes de linha sdo utilizadas para a
formacdo do conjunto de dados. Uma das correntes
esta diretamente relacionada a bobina sob falha e a
outra é afetada pela distor¢do do fluxo girante provo-
cada pela falha. Estas correntes foram aquisitadas
pelo sistema de aquisicdo U2352 da marca Agilent,
com 16 bits de resolucéo. Os sinais provenientes dos
sensores do tipo Hall sdo primeiramente aplicados a
um filtro analdgico de ordem 2 e frequéncia de corte
de 1 kHz, e em seguida, a um amplificador para
adequar os niveis dos sinais para finalmente ser apli-
cado a entrada do sistema de aquisicéo de dados.

Os autores ainda tiveram a preocupacdo de emu-
lar, para cada percentual de espiras sob curto-
circuito, dois niveis de severidade. No primeiro ni-
vel, aqui denominado curto-circuito de alta impedan-
cia (Al), a falha é emulada pela conexao de um resis-
tor em paralelo com as espiras, de tal forma que o
mesmo desvie parte da corrente desta secdo de espi-
ras. No segundo nivel, aqui denominado curto-
circuito de baixa impedancia (Bl), as espiras sob
falha sdo destacadas do bobinamento e o resistor é
conectado em série com as mesmas para a limitagdo



da corrente de curto-circuito ao nivel da corrente
nominal. No restante do texto os niveis de falha de
alta impedancia e baixa impedancia podem ser asso-
ciados aos algarismos de 1 a 3 para representar a
extensdo da falha em relagdo aos percentuais cres-
centes (1,41%, 4,81% e 9,26%) do namero total de
espiras por bobinamento sob condicdo de falha. As-
sim, All representa um curto-circuito de alta impe-
dancia em 1,41% das espiras (condi¢cdo pouco seve-
ra) e Al3 representa um curto-circuito de alta impe-
dancia em 9,26% das espiras (0 mais severo dentre
todos emulados).

3.2 Aquisicdo de Dados

Os sinais das correntes de fase sdo coletados a
uma taxa de amostragem de 10 kHz durante um tem-
po de 10 segundos, de tal forma que cada vetor de
corrente amostrada contém 100.000 pontos. Para
obter o espectro de frequéncias desses sinais, aplica-
se a Transformada de Fourier, a qual retorna um
espectro de frequéncia na faixa entre 0 Hz a 5 kHz,
com a resolucéo de 0,1 Hz. Devido a filtragem ana-
I6gica, as componentes de frequéncia de interesse se
situam dentro da faixa de 0 Hz a 500 Hz.

O conjunto de dados base para o treinamento dos
classificadores contempla, além das condi¢Bes ope-
racionais normais, diversas combinacfes de condi-
¢Oes operacionais do motor sob falha. Ou seja, ha
dados representando operacdo normal a vazio, com
50% de carga e 100% de carga para os niveis de
frequéncia de 30 Hz, 35 Hz, 40 Hz, 45 Hz, 50 Hz, 55
Hz e 60 Hz, aplicados pelo conversor de frequéncia.
No caso do motor sob falha de curto-circuito entre
espiras, todas as condi¢Bes operacionais citadas séo
aplicadas ao motor sob os seguintes niveis All, Al2,
Al3, BI1, BI2 e BI3 de curto-circuito. A figura 2
ilustra graficamente a composi¢cdo do conjunto de
dados. Nesta representacdo, os nimeros associados a
cada subconjunto representam a quantidade de ele-
mentos do mesmo.

Figura 2. Conjuntos de Dados.
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3.3 Selecado de Atributos

O processo de selecdo de atributos seguiu duas
vertentes: uma baseada na modelagem matematica da
falha e a outra baseada puramente em analise estatis-
tica.

Na primeira, foram pré-selecionadas as compo-
nentes de frequéncia a partir da aplicacdo da equacgéo
1, comk=1en=l, 2, 3,4,5..es=0. As compo-

nentes séo: 0,5f; 1f; 1,5f; 2f; 2,5f; 3f;, .... No entan-
to, como o escorregamento do motor em regime
permanente é diferente de zero, foi elaborado um
algoritmo computacional para selecionar a compo-
nente de frequéncia mais significativa dentro de uma
faixa de frequéncias de +s nominal no espectro de
frequéncias centrada em 0,5f; 1,0f; 1,5f; ... . Dado
que a maior frequéncia comandada pelo conversor de
frequéncia para a formacdo do conjunto de dados é
60 Hz e que a maxima frequéncia util do espectro é
500 Hz, o algoritmo é aplicado para selecionar com-
ponentes de frequéncia até 480 Hz, a qual correspon-
de a 8% harmdnica. Assim, sdo gerados 16 atributos
preliminares para cada amostra.

Com o intuito de reduzir a dimensionalidade dos
vetores de amostras, foi realizada uma analise estatis-
tica de varidncia na amplitude das 16 componentes
de frequéncia sobre todo o conjunto de dados. Aque-
les com variancias consideradas significantes foram
0,5f,; 1fy; 1,5f;; 2fy; 3fy; 5f;; 7. Em seguida, basea-
do nos estudos de Thomson e Fenger (2001), foram
incluidos os multiplos 2,5f;, 3,5f;. Porém, apds testar
exaustivamente a influéncia de cada um desses com-
ponentes sobre o sucesso na classificacdo das RNAs,
os atributos mais relevantes sdo: 0,5f;; 1,5f;; 2,5f;;
3fy; 5fy; 71y

Na selecéo de atributos por PCA, o conjunto de
dados selecionado para o treinamento das RNAs é
utilizado para formar uma matriz de transformacéo, a
qual projeta os vetores de atributos compostos origi-
nalmente por 5000 componentes de frequéncias em
outro espago no qual apenas as 280 primeiras com-
ponentes principais respondem por aproximadamente
99,9% da variancia total dos dados. Esta transforma-
cao também ¢é aplicada aos conjuntos de teste e vali-
dacdo.

4 Resultados

No projeto dos classificadores foram a formados trés
conjuntos de dados. Neles, os dados sdo normalizados
da seguinte forma: remocdo da média, divisdo pelo
desvio padrdo e ajuste dos valores entre -1 e +1. Cada
conjunto de treinamento contém 29 amostras da clas-
se normal, representando 70% do total de dados do
conjunto normal, e 29 amostras da classe falha, o que
representa 11,5% do total de dados do conjunto de
falhas. E importante salientar que todas as subclasses
da classe falha foram igualmente contempladas. Pro-
cedimento similar foi adotado para a formagdo dos
conjuntos de teste, perfazendo um total de 16 amos-
tras. O restante dos dados é usado para compor 0
conjunto de validac&o.

Os parametros de treinamento da rede MLP trei-
nada com o algoritmo BP foram selecionados como
resultado de busca exaustiva. A taxa de aprendiza-
gem possui decaimento exponencial, o nimero de
neurdnios na Unica camada oculta é igual a 5 e a fun-
cdo de ativagdo utilizada nesta e em todas as outras
topologias é a tangente hiperbolica. O critério de
parada é o da validacéo cruzada. O nimero de neurd-



nios ocultos para a rede MLP treinada com o algorit-
mo ELM é igual a 20.

Todos os algoritmos e investigagdes foram im-
plementados com o uso do software MATLAB®.

A Tabela I ilustra os resultados médios alcancados
apos 50 treinamentos de MLP/BP, de MLP/ELM e de
Perceptron Simples (PS). Nesta, N,, representa o nd-
mero de pesos da topologia, CR representa a taxa de
classificacdo correta (Classification Rate) e o repre-
senta o desvio padrdo. Os subscritos TR, TS e VAL se
referem aos conjuntos de treinamento, teste e valida-
céo, respectivamente.

Tabela I. Resultados Médios das RNAs.

ANN [ Ny CRrg org CRrs ors  CRysy  oyg

PS 7 60,1 20,6 - - 50,5 19,2

MLP/ | 41 78,0 8,8 749 110 649 11,3

BP
MLP/ | 161 825 3,7 - - 65,2 4.8
ELM

O perceptron simples, usado como referéncia,
ndo apresentou capacidade de classificar satisfatoria-
mente o conjunto de dados, 0 que sugere que 0 pro-
blema ndo é linearmente separavel. Os resultados
modestos da MLP/BP e MLP/ELM na classificacdo
do conjunto de validacdo reforcam a tese de que o
problema em maos é uma tarefa dificil mesmo usando
classificadores n#o-lineares. E importante salientar
que mesmo apresentando taxas de reconhecimento
praticamente iguais, a rede MLP/BP leva alguma
vantagem pelo ndmero reduzido de pesos, favorecen-
do a implementagéo embarcada do classificador.

A Tabela Il ilustra as taxas de acerto médias por
classe (CM). Pode-se observar consisténcia dos clas-
sificadores, evidenciada pelo equilibrio das taxas de
classificagdes em cada classe.

Tabela II. Taxas de classificacdo média por classe.

MLP/BP MLP/ELM

Normal Falha Normal Falha
CM 80,21 75,69 87,84 77,00
CMrs 77,45 72,36 - -

CMvaL 69,33 64,83 75,60 64,99

Dentre os 50 classificadores projetados para gerar
os resultados médios apresentados nas Tabelas | e I,
foram selecionados, para cada um dos algoritmos de
treinamento BP e ELM, o classificador que apresen-
tasse simultaneamente alta taxa de acerto global nos
conjuntos de treinamento e teste, equilibrio entre as
taxas de acerto por classe e que ndo apresentasse erro
de classificagcdo nos dados relativos a operagao nor-
mal no conjunto de validacdo. Esses critérios foram
utilizados com o intuito de aplicar os classificadores
em monitoramento real, com reduzida ocorréncia de
falsos positivos para operacdo normal. As redes ain-
da foram submetidas ao algoritmo de poda denomi-
nado CAPE (Medeiros e Barreto, 2013) para remover

redundancias danosas e reduzir o tempo de proces-
samento e recursos de memoria em aplicacdo embar-
cada e em tempo real. Os resultados sdo apresentados
na Tabela IlI.

Tabela I11. Resultados para RNAs especificas.

MLP BP BP/CAPE ELM
[\ 41 34 161
CRr 89,7 87.1 84,1
CRrs 81,8 81,8 -
CRvaL 68,5 70,2 63,8

Normal Falha Normal Falha Normal Falha
CMrr 94,9 84,7 94,9 79,5 90,2 78,0
CMrs 81,8 81,8 81,8 81,8 - -

CMvaL 100 67,9 100 69,3 100 63,9

O algoritmo de poda ndo conseguiu remover pe-
s0s na rede treinada pelo algoritmo ELM, mas pro-
moveu uma reducéo de 17% no ndmero de pesos do
classificador treinado com o algoritmo BP, além de
apresentar alguma melhora na taxa de acerto no con-
junto de validagéo.

Para efeito de comparagdo, Coelho e Medeiros
(2013) propuseram um classificador neural do tipo
Mapa Auto-Organizavel treinado com o mesmo con-
junto de dados. Este apresentou taxa de acerto global
de 87,5%, porém, com acerto de 52%, para dados
referentes a operacéo normal e 94,5% para a condicao
de falha. Um classificador com essa caracteristica
provavelmente tera uma alta chance de apontar falsos
positivos.

Em busca de taxas de classificacdo maiores op-
tou-se pela aplicacdo de PCA sobre o conjunto de
dados original com o objetivo de selecionar atributos
com maior representatividade e promover uma redu-
cdo de dimensionalidade. De fato, a partir da aplica-
cdo do método é possivel projetar os vetores origi-
nais com 5000 atributos em um novo espaco, no qual
as 282 componentes principais mais significativas
representam 99,9% da variancia dos dados neste
espaco. Com o novo conjunto de dados realizou-se 0
treinamento de um perceptron simples com 7 neurd-
nios. Um deles responde pela condigdo operacional
normal e os outros 6 neurbnios respondem pelas 6
condic@es de falha (Al1, Al2, Al3, BI1, BI2 e BI3).

A Tabela 1V ilustra os resultados médios para 50
treinamentos. E importante salientar que nesta repre-
sentacdo dos resultados, os erros de classificacdo
entre subclasses de falha de curto-circuito sdo des-
considerados e computados apenas 0S erros entre
subclasses de falha e classe normal.

Tabela V. Resultados Médios Utilizando PCA.

ANN | Ny CRrg orp CRysy Oyu
PS 1974 99,95 0,15 97,43 3,38

Observando os resultados, percebe-se que no
novo espacgo de atributos o problema é linearmente



separavel. Entretanto, ndo se pode perder de vista a
necessidade de projetar cada vetor de atributos do
espaco original no espaco de baixa dimensionalidade,
e que o0 nimero elevado de atributos requer uma
topologia de rede avantajada (1974 conexdes). Estes
dois fatores criam dificuldades para a implementacéo
embarcada e em tempo real.

6 Conclusdo

A busca por atributos através de modelos mate-
maticos gerou um espaco de dados ndo-linearmente
separavel e tornou dificil a tarefa de separacdo dos
conjuntos de dados de falha e normal. Os classifica-
dores especificos treinados pelo BP/CAPE e pela
ELM foram capazes de classificar corretamente
aproximadamente 70% e 64%, respectivamente, dos
dados do conjunto de validagdo, com acerto de 100%
para classe normal.

Em contrapartida, a selecdo de atributos pela
aplicacdo do PCA gera um espago de dados linear-
mente separavel e torna a separagdo muito mais pre-
cisa, com acerto médio de 97,43% no conjunto de
validagdo. Esses resultados sdo promissores aos
estudos de atributos alternativos para a solucdo deste
problema, no entanto, também gera questionamentos
sobre possiveis obstaculos quanto a capacidade de
memoria e processamento durante uma implementa-
¢ao pratica em um sistema embarcado.

O uso de conversores de frequéncia no aciona-
mento de MITs favorece a implementacdo embarca-
da do classificador no préprio equipamento, o que
proporcionaria protecdo adicional para o conversor
além de todos os beneficios de uma deteccdo de
falhas incipientes para a maquina e para as indudstrias.
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