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Abstract: This work proposes the investigation of stator short circuit fault (SSCF) in Three Phase Induction
Motors (TIM) related to stray flux. The level of defect is analyzed by means of an exploratory coil inserted
in the motor housing, whose function is to sample the stray flux. Obtaining the voltage signals induced in
the coil, it is possible to extract characteristics that can help in the automated identification of SSCF in
TIM’s. In this way, considering the need to identify these faults in an incipient, automatic way and
considering the importance of finding relevant attributes for the adequate characterization of these faults,
this article presents an attribute engineering method aimed at fault identification, presenting the process of
data acquisition, extraction, selection, reduction and evaluation of statistical attributes to obtain an accurate
diagnosis. The objective is to choose only potentially relevant attributes based on statistical information
for the identification of SSCF, allowing the implementation in embedded systems with small computational
capacity. The results show a reduction of 57 attributes initially extracted to 8, guaranteeing an accuracy of
86% in the identification of failures.

Resumo: Este trabalho propde a investigagdo de falha de curto-circuito de estator (FCCE) em Motores de
Inducdo Trifasico (MIT) relacionados ao fluxo de dispersdo. Analisa-se o nivel de defeito por meio de uma
bobina exploratoria inserida na carcaca do motor, cuja a funcdo é amostrar o fluxo de dispersdo. Obtendo
0s sinais de tensdo induzida na bobina, tem-se a possibilidade de se extrair caracteristicas que podem
auxiliar na identificagdo automatizada de FCCE em MITs. Desta forma, considerando a necessidade de se
identificar estas falhas de forma incipiente, automatica e considerando a importancia de se encontrar
atributos relevantes para a adequada caracterizacdo destas falhas, este artigo apresenta um método de
engenharia de atributos visando a identificagdo de falhas, apresentando o processo de aquisi¢do de dados,
extracdo, selecdo, redugdo e avaliagdo de atributos estatisticos para se obter um preciso diagndstico. O
objetivo é escolher somente os atributos potencialmente relevantes baseados em informagdes estatisticas
para a identificacdo de FCCE, possibilitando a implementacdo em sistemas embarcados de pequena
capacidade computacional. Os resultados apresentam uma reducdo de 57 atributos inicialmente extraidos
para 8, garantindo a exatidao de 86% na identificacdo de falhas.
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1. INTRODUCAO nos rolamentos, excentricidade do rotor,

flexdo (ou

Os Motores de Indugdo Trifasicos (MITs) sdo considerados
excelentes opcbes quando se deseja conversdo eletromecénica
de energia. As vantagens desses motores sdo a sua robustez por
praticamente ndo possuir elementos sensiveis, baixo custo,
facil manutencdo, confiabilidade e simplicidade no controle
(REIS, 2010).

Um aspecto importante € que os motores de inducdo sao
responsaveis pelo consumo de aproximadamente 40% de
energia (mundial), sendo nos paises desenvolvidos, esta
porcentagem ficando em torno de 50% (FERREIRA,
ALMEIDA, 2012). Apesar de sua robustez, os MITs estdo
suscetiveis a diversas falhas, entre as quais as de origem
elétrica e mecénica. Como falhas mecénicas tém-se problemas
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desalinhamento) do eixo, desalinhamentos causados por mau
posicionamento de acoplamentos, contaminacdo interna, entre
outras. As grandezas do motor, como corrente, tensdo e torque,
podem indicar caracteristicas do estado de funcionamento,
tendo elevado potencial para detectar possiveis falhas (REIS,
2010). As principais falhas elétricas podem ser falhas de
espiras do estator (abertas ou curtos-circuitos); ou falhas de
rotor (barras ou anéis terminais quebrados) (BELLINI et al.,
2008).

Estudos e pesquisas voltadas ao &mbito industrial revelam que
uma grande parcela de falhas em MITs sdo originadas do
estator. O isolamento elétrico do estator pode ser degradado
rapidamente com uma pequena quantidade de espiras em
curto-circuito, evoluindo para uma deterioragdo mais

DOI: 10.20906/CBA2022/3272



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

acentuada, relacionada com o aumento de temperatura
(TALLAM et al., 2003). Pesquisas relacionadas as falhas de
estator do MIT vém sendo elaboradas, tanto com alimentacéo
convencional da rede ou sendo alimentados por inversores de
frequéncia (HENAO, CAPOLINO, 2003).

Na literatura, diversos trabalhos buscam meios para a
identificacdo de falhas dos MITs. Em ERTAN e KEYSAN
(2009), os harménicos do entreferro foram investigados
usando uma bobina externa instalada na carcaga de um MIT,
focando na predic&o da velocidade do rotor, utilizando técnicas
de analise espectral. Também foram explorados o melhor
formato e posicao de alocacdo desta bobina. Em SURYA et al.
(2017), uma bobina observadora com 2 espiras foi inserida
diretamente no fluxo radial, junto ao conjunto de bobinas
principais de cada fase. Foram analisados o valor RMS, a
fundamental e o terceiro harmdnico, e tais grandezas foram
diretamente interligadas com as falhas de curtos-circuitos de
espiras de estator (FCCE) de sua fase correspondente.

FROSINI et al. (2017) utilizaram a Analise Discriminante
Linear e Anélise Espectral com trés medicdes, sendo uma de
corrente em uma das fases, e duas do fluxo de dispersdo (uma
bobina comercial e uma bobina confeccionada) para detectar
falhas de curtos-circuitos nas espiras do estator, de MITs
acionado por inversor. CAPOLINO et al., (2019) investigam
o0 uso do fluxo de dispersdo utilizando-se de bobinas externas
a carcaga da maquina para detectar falhas tais como barras,
anéis e amortecedores quebrados em maquinas de corrente
alternada (CA) e também, curtos-circuitos em estagios iniciais
nos enrolamentos do estator.

Em boa parte dos estudos, uma ou mais técnicas sdo utilizadas
e combinadas para a devida caracterizacdo da falha. Na
maioria dos casos, ndo é realizado um estudo de quais atributos
poderiam ser utilizados com maior relevancia, tendo maior
potencial para caracterizar um defeito, sendo utilizado como
dados de entrada para algoritmos de reconhecimento de
padrdes. Alguns atributos sdo escolhidos como relevantes na
classificacdo, mas muitas vezes de forma aleatéria ou por
tentativa e erro.

Considerando a necessidade de se identificar falhas em
motores e considerando a importancia de se encontrar atributos
relevantes para a adequada caracterizacdo de falhas, este artigo
apresenta um método de engenharia de atributos para a
identificacdo de falhas de motores através de um processo de
aquisicdo de dados, extracdo, selecdo e avaliacdo de atributos
estatisticos para um preciso diagndstico de falha de motores.
Tem-se assim o0 objetivo de escolher os atributos
potencialmente relevantes baseados em informagdes
estatisticas para a identificacdo de falhas de motores.

A Secdo 2 apresenta o conceito de importancia de atributos e
algoritmos de classificagdo, a Secdo 3 apresenta 0 método de
engenharia de atributos para a identificacdo de falhas, a Se¢do
4 apresenta os resultados e discussdes e a Se¢do 5 apresenta as
consideraces finais do trabalho e futuros trabalhos.
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2. ATRIBUTOS E CLASSIFCADORES
2.1 Atributos Provenientes de Sinais

Nos tempos atuais, a complexidade e dispersdo de sistemas
conectados a internet levou a coleta de imensas quantidades de
dados. Estes dados, por sua vez, possuem informacdes de suma
importancia para, dependendo da &rea de atuagdo, emular
comportamentos de sistemas, tomar decisfes assertivas,
aumentar a eficiéncia entre outros. Desta maneira hd a
necessidade de transformar tais dados em informacdo e
posterior conhecimento (BORELI, 2018). Assim, a extracdo
de caracteristicas se torna essencial, pois apresentam
informacdes relevantes e Unicas para cada padrdo ou
categorizacdo, melhorando a separabilidade e posterior
classificacdo. Além disto, é possivel reduzir a quantidades de
pardmetros para o classificador (NAGATA, 2018).

Uma das formas de se extrair caracteristicas é através de
recursos estatisticos, como as medidas de tendéncia central ou
posicdo, bem como as de dispersdo e as separatrizes.
Considerando as informag0es estatisticas, foram selecionadas
as seguintes grandezas:

e Meédia: uma medida de tendéncia central;

e Mediana: medida que divide os dados ordenados ao
meio;

e Moda: valor que aparece com mais frequéncia;

e Desvio Absoluto Médio (DAM): média dos valores
absolutos dos desvios em relagdo a média;

e Varidncia: medida de dispersdo e é uma média dos
quadrados dos desvios;

e Desvio Padrdo: medida de dispersdo em torno da
média de uma varidvel. Extrai-se a raiz quadrada da
variancia, tornando a unidade de medida a mesma do
conjunto de dados;

e Quartis: medidas separatrizes e dividem a
distribuicdo dos dados ordenados em quatro partes:
Q1 até 25% dos valores, Q2 que divide o conjunto ao
meio (mediana) e Q3 o0 que separa 0s 75% dos
valores;

e Curtose: representa o grau de achatamento ou
alongamento da distribui¢&o;

e RMS (Root Mean Square) é uma medida de
estatistica da magnitude de um valor;

e Histograma: semelhante ao diagrama de barras,
porém refere-se a uma distribuicdo de frequéncias
construida com intervalos de classes. Os intervalos de
classes sdo colocados no eixo horizontal enquanto as
frequéncias sdo colocadas no eixo vertical;

e Assimetria (SkewNess) que define uma distribuicdo
de frequéncia sendo simétrica se a metade esquerda
de seu histograma é praticamente uma imagem
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espelhada de sua metade direita, caso contrario, sera
assimétrica. (FERREIRA, 2015).

Convém observar que foi selecionado apenas um ndmero
pequeno de medidas estatisticas, na tentativa de avaliar a
potencialidade das mesmas.

2.2 Algoritmos classificadores

Um algoritmo classificador, no contexto de aprendizado de
maquinas, é um algoritmo que automaticamente ordena ou
categoriza os dados em uma ou mais “classes”. Por exemplo,
um algoritmo classificador pode ser treinado e utilizado para
escanear e-mails e filtra-los em duas classes: “Spam” ou “Nao
Spam”. Desta forma, os algoritmos de aprendizado de maquina
sdo Uteis para automatizar tarefas que antes tinham que ser
feitas manualmente (SOUZA el al., 2018).

Existem diversos algoritmos classificadores, cada um
possuindo um modelo computacional caracteristico,
desempenhando um comportamento eficiente ou ineficiente
em uma base de dados. Pode-se citar como exemplo alguns
classificadores: k-NN (k-Nearest Neighbors), SVM (Support
Vector Machine) Linear e com nlcleo RBF (Radial Basis
Function), Gaussian Process, Naive Bayes, DT (Decision
Tree), RF (Random-Forest), MLP (Multilayer Perceptron),
AdaBoost (Adaptive Boosting) e QDA (Quadratic
Discriminant Analysis).

Considerando que os atributos e os algoritmos classificadores
sdo relevantes no processo de identificacdo de padrdes, a
Secdo 3 apresenta a técnica utilizada neste artigo para o
processo de engenharia de atributos, que tem como objetivo
extrair atributos adequados dos sinais aquisitados e apresentar
os melhores atributos para a identificacdo de falhas em
motores.

3. METODO DE SELECAO DE ATRIBUTOS

Esta secdo apresenta o processo de engenharia de atributos,
que tem como objetivo estabelecer os atributos que possuem
melhor relevancia a partir do sinal aquisitado. Desta forma, s&o
apresentados os conceitos que foram utilizados: aquisigdo de
dados, extracdo de atributos, construcdo da base de dados e o
processo de selecdo e reducdo de atributos.

3.1 Aquisi¢do de dados

A aquisicao de dados é um processo de converséo de sinais do
mundo real para o dominio digital, considerando a coleta
através de sensores ou dispositivos coletadores de sinais. Neste
artigo, a aquisicdo de dados é feita através de um sinal
periédico em alta frequéncia, sendo os dados brutos para o
processo de extragdo de atributos. Foram coletadas 45
aquisicdes das formas de onda de tensdo induzidas (chamadas
de Agq01 até Ag45), em uma bobina de inducdo (sensor) a
partir de um osciloscépio, em um motor de 1 HP (Horse
Power). Variou-se o torque imposto pela carga de 0,5 N até 4,5
N, com passo de 0,5 N, e a condigdo do motor desde saudavel
e com falhas de porcentagem de curtos-circuitos de espiras de
estator, variando desde 1%, 3%, 5% e 10% conforme
apresentado na Tabela 1.
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Tabela 1. Aquisi¢do de dados

Aquisicdo - Motor de 1 HP
Torque (N) Saudavel 1% 3% 5% 10%
0,5 Aq 01 Aql0 Agl9 Ag28 Aq37
1,0 Ag02 Agll Ag20 Ag29 Ag38
15 Aq 03 Aql2 Ag21 Aq30 Ag39
2,0 Ag 04 Agl3 Ag22 Ag3l Ag40
25 Aqg 05 Agl4 Ag23 Ag32 Ag4l
3,0 Aq 06 Aql5 Ag24 Ag33 Ag42
3,5 Aq 07 Agl6 Ag25 Ag34 Ag43
4,0 Aq 08 Aql7 Ag26 Ag35 Aqg44
4,5 Aqg 09 Agl8 Ag27 Ag36 Ag45

A Fig. 1 mostra seis formas de onda de seis ciclos de aquisicéo
como exemplo.

a) Formade Onda b)
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Fig. 1. Exemplos de formas de onda das aquisi¢des (Matlab)

Observando-se as formas de onda da Fig. 1 tem-se: a)
aquisicdo saudavel com 0,5 N de carga, b) 1% de curto-circuito
de espiras de estator com 0.5 N de carga, ¢) 3% de curto-
circuito com 0.5 N de carga, d) 5% de curto-circuito com 0.5
N de carga, e) 10% de curto-circuito com 0.5 N de carga e f)
10% de curto-circuito com 1 N de carga. Na sequéncia é
realizado uma normalizagéo do sinal (mim, méx), deixando-as
preparadas para o processo de extracdo de atributos.

Para a aquisicdo dos sinais foi utilizada uma bobina de inducédo
externamente fixada a carcaga da maquina que captura o fluxo
de dispersédo do estator, que estd presenta na parte externa da
carcaca. A bobina é constituida por um ndcleo de material
ferromagnético de grdo néo orientado, formato de U, com 291
espiras de fio de cobre esmaltado AWG23, sendo apresentada
na Fig. 2.

Fig. 2 Bobina de indugdo (sensor).

Na Fig. 3 é possivel observar 0s equipamentos que compdem
a configuracdo experimental adotada: gerador CC, torquimetro
Kistler, MIT e osciloscdpio.
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Fig. 3 Bancada experimental.

Por meio da bancada experimental, foi possivel realizar
ensaios com o motor operando desde 0.5 N a 4,5 N de carga.
O elemento de carga do MIT é um gerador CC, ligado a
resistores de poténcia. O MIT tem seus enrolamentos
modificados para se inserir curtos-circuitos de espiras de
estator da ordem de 1%, 3%, 5% e 10%. Os dados do MIT
usados sdo: Marca: WEG, Modelo: W21 —3~80, Rotor: Gaiola
de esquilo, Poténcia: 1 HP, NUmero de Polos: 04, Tensdo
Nominal: 220/380V, Corrente Nominal: 3,02/1,75 A, Ip/In:
7,1, Rotacdo Nominal: 1720 RPM, Frequéncia: 60 Hz,
Categoria: N, Fator de Servigo: 1,15, Fator de Poténcia: 0,82 e
Rendimento: 79,5%.

O sinal da tensdo induzida, proveniente da bobina, foi
amostrado por um osciloscopio Tecktronix modelo TPS2014,
conforme Fig. 3. A tenséo de acionamento do MIT possui um
leve desbalanceamento, caracteristica da prdpria rede. A taxa
de amostragem do osciloscépio foi de 25 kHz, sendo feito 45
aquisicgoes.

3.2 Extracdo de atributos

A partir do conjunto de formas de ondas aquisitadas, foram
extraidos os atributos estatisticos: Média, Mediana, Moda,
Desvio Padrao, Variancia, 1°, 2° e 3 ° Quartis, Desvio Absoluto
Médio (DAM), Curtose, SkewNess, RMS, (12 atributos
somados) e histograma. Para o histograma, a divisdo do
intervalo de classes foi de 45 partes, de H1 até H45, totalizando
57 atributos extraidos (12 dos principais atributos estatisticos
+ 45 do histograma). A Tabela 2 apresenta a lista destes
atributos.

Tabela 2. Atributos

Mediana
Média
Moda

Desv. Pad
Variancia

1 -Quart

2 -Quart

3 -Quart
DAM

Curtose

SkewNess

RMS

Histogramas
HL | H2 | H3 [ H4 [ H5 | H6 | H7 | H8 | H9 | H10 | H11 | H12
H13 | H14 | H15 | H16 | H17 | H18 | H19 | H20 | H21 | H22 | H23 | H24
H25 | H26 | H27 | H28 | H29 | H30 | H31 | H32 | H33 | H34 | H35 | H36
H37 | H38 | H39 | H40 | H41 | H42 | H43 | H44 | H45

3.3 Composicéo da base de dados

Devido a escassez de dados da Tabela 1 (45 formas de onda no
total), foi feita uma expanséo da base de dados. A expanséo foi
feita selecionando um trecho do sinal contendo 3 formas de
onda, utilizando-se janela movel. Dando um passo de uma
forma de onda, seleciona-se as 3 subsequentes, assim por
diante, até serem extraidos 4 trechos do sinal, conforme Fig. 4.
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Fig. 4 - Expansdo da base de dados

Assim, cada amostra original gerou mais 4 outras, totalizando
5, aumentando a base de dados de 45 amostras (5 classes de
defeitos por 9 variacGes de torque) para 225 amostras. Os
atributos foram extraidos desta nova base de 225 instancias
(maior quantidade) mas mantendo a relagdo 5 classes e 9
variagdes de torque.

3.4 Selecdo de atributos

A selecdo de atributos é uma etapa crucial no processo de
aprendizado da maquina (SOUZA et al., 2018). Atributos
desnecessarios aumentam o tempo computacional nas etapas
de treinamento e classificacdo, também diminuem a
interpretabilidade do modelo e podem diminuir a
generalizacdo dos dados (ABEDINIA et al., 2017). Desta
forma, tem-se a sele¢do de atributos conforme Fig. 5, tendo
quatro etapas do método de escolha dos melhores atributos.

a)r--r

b)

Aquisigdo da tensdo induzida instantinea
dos motores de indugio

Extracdo de 57 atributos estatisticos
a cada dois ciclos da tensdo induzida

c) E Construgdo de uma base de dados com os
T 57 dados estatisticos para 45 configuragdes|

= de motores saudaveis e com falhas

d) 50 Processo de seleciio de atributos,
? considerando técnicas de relevancia

o de atributos e de filtros por correlagdo

Fig. 5.Técnica de selecéo de atributos

A técnica possui quatro etapas, que sao:

a) Dados em alta frequéncia: Nesta etapa, tem-se os dados
brutos, isto €, a forma de onda de tenséo induzida de um motor,
que foi coletada por um osciloscdpio, com resolucdo de 8 bits
e com 25kHz de frequéncia de amostragem. S0 necessarios
dados em alta frequéncia nesta etapa para que seja possivel
realizar a extracdo dos atributos estatisticos.

b) Célculo dos 57 atributos estatisticos selecionados
através de métodos estatisticos: Conforme Secdo 3.3, extrai-
se 0s 57 atributos estatisticos apresentados na Tabela 2.

c) Base de dados em baixa frequéncia com os 57 atributos
e rotulo de falha do motor: A cada instancia, tem-se 57
atributos e um atributo-alvo referente ao tipo de falha do motor
medido. A base de dados para este trabalho é composta por
225 instancias, conforme indicado na Secéo 3.3.

d) Filtro dos atributos considerando a colinearidade: Com
0 conjunto de dados criado na etapa anterior, é analisada a
relevancia dos atributos no processo de classificacdo,
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excluindo aqueles que ndo interferem fortemente nas métricas
de desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina. O
processo utilizado para a redugdo de atributos neste artigo é
baseado na relevancia dos atributos por floresta aleatdria (RF
- Random Forest) e posteriormente por colinearidade.

3.4.1 Floresta Aleatéria como seletora de atributos

O RF é um algoritmo composto por um conjunto de arvores de
decisdo. O RF foi proposto por HO (1995), para promover o
aprimoramento de arvore de decisdo e resolver problemas de
super ajuste dos modelos classificadores (overfitting). No
processo de treinamento, sdo apresentados os dados rotulados
e diversas arvores de decisdo sdo criadas €, no processo de
classificacdo, prevalece a classe indicada pela maioria das
arvores de decisdo que compde a “floresta”. Cada arvore de
decisdo da RF é um conjunto de nés e folhas internas. No no
interno, a caracteristica selecionada é usada para tomar a
decisdo de como dividir o conjunto de dados em dois conjuntos
separados, 0 mais puro possivel para fazer a separacdo de
classes (HO, 1995). Neste presente trabalho, é utilizada a RF
como indicadora de relevancia de atributos com base na
observacdo de quantas vezes um determinado atributo aparece
nos nds das arvores de decisdo e, consequentemente, o quanto
0 atributo contribui na classificacdo correta (MENZE, 2009).
Os inconvenientes do método sdo a tendéncia de preferéncia
de caracteristicas numéricas e caracteristicas categoricas com
alta cardinalidade. Além disso, no caso de caracteristicas
correlatas, ele pode selecionar uma das caracteristicas e
negligenciar a importancia da segunda (o que pode levar a
conclusoes erradas) (MENZE, 2009).

3.4.2 Colinearidade

Na estatistica, a colinearidade é a analise do fenémeno no qual
um atributo é altamente correlacionado a um outro (SOUZA,
2022). De forma analitica, se existe alta correlagdo entre pares
de atributos, ha consequentemente um comportamento
aproximadamente linear entre eles, conforme ¢ apresentado na
Fig. 6. Nesta figura tem-se o par de atributos (Desvio Padréo,
Variancia) e (DAM, Desvio Padrdo) com alta correlagdo e o
gréafico do par de atributos apresenta um comportamento linear
entre eles, apresentando entdo o conceito de que os atributos
sdo altamente dependentes e que um deles pode ser removido.
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Desv. Pad Variancia

Fig. 6 Exemplo de alta correlag8o entre atributos.

Desta forma, se ha alta correlagcdo entre dois atributos, é
possivel dizer que existem informagdes semelhantes entre 0s
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atributos e pode ser considerado que exista redundancia de
dados. Outro fendmeno que acontece na existéncia de atributos
altamente correlacionados € o efeito de overfitting, que faz o
ajuste super 6timo do modelo de classificacdo aos dados no
processo de treinamento, mas, ao serem classificados novos
dados, o modelo de classificacio se torna ineficaz. Atributos
com correlacdo maior do que 0,9 sdo considerados altamente
dependentes e hd um comportamento linear entre eles.
Removendo um dos atributos, reduz-se o tempo de
treinamento e classificacdo e, em alguns casos, aumenta-se 0s
niveis de assertividade dos métodos.

3.5 Desempenho dos classificadores

Para explicar as métricas de desempenho dos classificadores,
tais conceitos devem ser apresentados:

e Positivos verdadeiros (TP): Esses sdo os valores
positivos preditos corretamente, o que significa que o
valor da classe real é sim e o valor da classe prevista
também é sim.

e Verdadeiros Negativos (TN): Estes sdo os valores
negativos previstos corretamente, o que significa que
o valor da classe real é ndo e o valor da classe prevista
também é néo.

e  Falsos Positivos (FP): Quando a classe real é ndo e a
classe prevista é sim, ou seja, houve um erro.

e Falsos Negativos (FN): Quando a classe real é sim,
mas a classe prevista é ndo, ou seja, houve um erro.

Considerando estes conceitos, tem-se as métricas utilizadas na
comparacéo de desempenho dos classificadores.

Exatiddo: também chamado de acurdcia, corresponde a
propor¢do entre os pontos classificados corretamente em
relagdo com a totalidade de dados, conforme Eq. (1).

TP+TN

Exatiddo = ————————
TP+FP+TN+FN

1)
Precisdo: medida de desempenho intuitiva e é proporcéo da
observacdo corretamente prevista para o total de observagdes.
O valor da precisdo é correspondente a Eq. (2).

.~ TP
Precisao =
TP+FP

)

Recall (Revocacdo): é a razdo de observagdes positivas

preditas corretamente para todas as observacdes na classe real

verdadeira, conforme apresenta a Eq. (3).
TP

TP+FN

Revocacdo = (3)
F1-medida: a média ponderada de Precisdo e Revocacao.
Portanto, essa pontuagdo leva em conta tanto os falsos
positivos quanto os falsos negativos, conforme (4).

Revocagiao * Precisdo (4)

Fl1-medida = 2 =

Revocagio + Precisdo

7

Em aspecto quantitativo, a exatiddo é uma métrica mais
generalista para conjunto de dados balanceados, porém
apresenta desvantagens para conjuntos ndo balanceados. A
precisdo destaca a situacdo nas quais os falsos positivos séo
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mais prejudiciais, A revocacdo destaca os falsos negativos
como mais prejudiciais. A F1l-medida é uma métrica que
balanceia tanto a revocagdo quanto precisdo. Considerando
tais aspectos, a Secéo 4 apresenta os resultados e discussdes
sobre o processo de extracdo e selecdo de atributos.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Técnica de sele¢éo de atributos

Cada etapa apresentada da Fig. 3 é executada no procedimento
experimental. Inicialmente, foram utilizados os dados de alta
frequéncia, com os casos indicados na Tabela 1, tais dados
possuem a oscilografia da tensdo induzida, como mostrado na
Fig. 5 (a). Posteriormente, foi realizada a extracdo de atributos,
através de um script desenvolvido em Matlab. Os 57 atributos
estatisticos apresentados na Tabela 2, foram calculados
conforme apresentado na Secédo 3.3. Tais atributos, juntamente
ao atributo alvo, se tornam uma instancia inserida no conjunto
de dados, conforme mostrado na Fig. 5 (c). Para verificar se 0
conjunto de caracteristicas oferece uma boa representacdo
computacional para a identificagdo de falhas nos motores,
foram utilizados trés algoritmos de aprendizado de maquina:
k-Vizinhos mais proximos (k-NN), Arvores Aleatorias como
classificador (RF) e Perceptron Multicamadas (MLP).

Desta forma, os dados foram normalizados pelo método Z-
score. No processo de avaliacdo dos resultados, foi utilizada a
validagdo cruzada k-fold com 10 dobras (SHAO, 1993). As
métricas exatiddo, precisdo e F1-medida foram utilizadas para
avaliar o desempenho dos algoritmos de classificagdo. Além
disso, o tempo médio de treinamento e testes foi coletado. Os
testes foram realizados em um computador com sistema
operacional Ubuntu Linux, processador i7-8750H, 16 GB de
RAM. Os experimentos foram implementados usando o
Python 3 com a biblioteca sklearn.

Para a melhor parametrizagdo dos algoritmos de aprendizado
de maquina, foi realizado o processo de busca em grade para o
conjunto de dados, parametrizando os algoritmos k-NN (k =
{1,3,5, ..., 13, 15, 17} e distdncia = {euclidiana, manhattan}),
RF (arvores = {10, 20, 30, 40, ..., 170, 180} e profundidade da
arvore = {5, 10, 15, 20, .., 60, 70}) e MLP (taxa de
aprendizado = {0,0001, 0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100}),1 a 4
camadas, 10:10:50 neuronios, fungdo de ativacio Relu e na
saida funcdo de ativacdo Softmax. Os melhores pardmetros
para o k-NN foram k = 1 e distdncia manhattan, para o RF
foram o nimero de arvores = 160 e profundidade da arvore =
20 e para 0 MLP foram 3 camadas, 40-30-40 neurdnios e taxa
de aprendizagem = 0,1.

Os algoritmos de classificagdo foram inicialmente utilizados
para a base de dados composta pelos 57 atributos e, a cada
etapa de selecdo de atributos, os mesmos algoritmos séo
utilizados para a verificacdo do desempenho. Estas analises
visam avaliar se a eliminagdo de caracteristicas ndo interfere
negativamente no desempenho dos algoritmos de classificacdo
e, consequentemente, na capacidade de classificagdo das falhas
de motores. As etapas sdo apresentadas a seguir.
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a) Analise da base de dados com 57 atributos

Nesta etapa, foram considerados os 57 atributos estatisticos e
a Tabela 3 apresenta o desempenho dos algoritmos de
aprendizado de maquina, tendo o MLP com o melhor
desempenho considerando tanto a exatiddo quanto a macro F1-
medida e precisdo, porém ha o maior tempo computacional. O
método k-NN, por outro lado, apresentou o menor tempo
computacional.

Tabela 3. Métricas de desempenho dos classificadores
considerando os 57 atributos estatisticos

Métrica k-NN RF MLP
Exatiddo 0,88 0,85 0,90
Macro F1-medida 0,88 0,82 0,90
Precisdo 0,88 0,84 0,90
Tempo de treinamento (s) - 0,26 0,33
Tempo de testes () 0,04 0,06 0,14

b) Anélise da base de dados com os atributos pelo RF como
seletor de atributos

Posteriormente, tem-se a técnica de coletar os atributos mais
relevantes considerando o algoritmo RF como seletor de
atributos. Neste caso, dos 57 atributos apresentados na Fig. 7,
foram selecionados os 13 com relevancia maior que 2%. Os
atributos selecionados sdo: Desvio Padrdo, Variancia, 1°
Quartil, 3° Quartil, DAM, Curtose, SkewNess, Histogramas
H4, H8, H32, H37 e H40 e RMS.

W Relevancia

Fig. 7 Gréfico de ordenacéo dos atributos mais relevantes
utilizando o algoritmo RF.

A Tabela 4 apresenta os indices de desempenho dos trés
algoritmos de aprendizado de maquina. Neste caso, 0
algoritmo RF como classificador apresentou o melhor
desempenho considerando as métricas de exatiddo, precisdo e
f-medida. Em tempo computacional, o k-NN e o RF tiveram o
tempo computacional de 0,01s no processo de testes, mas o k-
NN, por ndo possuir estagio de treinamento, ainda se torna um
algoritmo com o melhor desempenho para este estagio de
atributos.

Tabela 4. Métricas de desempenho considerando os 13
atributos que restaram apoés o uso do algoritmo RF

Métrica k-NN RF MLP
Exatiddo 0,83 0,85 0,65
Macro F1-medida 0,83 0,84 0,69
Precisdo 0,83 0,84 0,65
Tempo de treinamento (s) - 0,15 0,19
Tempo de testes (s) 0,01 0,01 0,13

DOI: 10.20906/CBA2022/3272



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

Apos utilizar o subconjunto de dados composto pelos 13
atributos, foi feito o estudo de correlagdo, conforme
apresentado na Fig. 8, para verificar a possibilidade de
remocdo manual de atributos considerando o critério da
colinearidade.

Bl 0.34 -0.43 -01 031 016

Bl 0.35 043 0.1 031 0.16

SkewNess --0.24 -0.24 0.27 -0.24 -0.29 042 ISRl -0.24 0.03 0.0620.011 0.06 -0.15 0.00

40-0.16 0.16 -0.24 0.24 0.19 -0.29 -0.15 0.16 [

Varisncia -
1-Quart
3-Quar

5. ABS-M
Curtose

&

SkewNess -

&

Fig. 8 Correlagéo entre os 13 atributos selecionados.

Desta forma, considerando a remogdo um dos atributos com
colinearidade maior que 0,9, tem-se os pares (Desvio Padrdo,
Variancia), (Desvio Padrdo, DAM), (Desvio Padrdo, RMS),
(Desvio Padréo, 1° Quartil), (Desvio Padrdo, 3° Quartil) e (1°
Quartil, Curtose) com alta correlagdo, sendo possivel remover
um dos atributos, pois possuem informacbes dependentes.
Desta forma, dos 13 atributos, foram removidos a Variancia, o
valor RMS, 1° Quartil, 3° Quartil e o DAM, restando 8
atributos. A correlacdo dos 8 atributos restantes é apresentada
na Fig. 9.

Oesv.fad Cunpse Skewiess 4 H 32 ¥ B

Fig. 9 Correlacdo entre os 8 atributos selecionados apos a
remocao por colinearidade > 0,9.

Para verificar se os atributos restantes ainda possuem um bom
desempenho no processo de identificacdo de falhas, os trés
algoritmos de aprendizado de méquina foram executados,
tendo os resultados apresentados na Tabela 5.
Tabela 5. Métricas de desempenho dos classificadores
considerando os 8 atributos que restaram ap6s o uso do
algoritmo RF e de colinearidade maior que 0,9

Métrica k-NN RF MLP
Exatiddo 0,83 0,86 0,71
Macro F1-medida 0,82 0,85 0,69
Precisdo 0,83 0,85 0,69
Tempo de treinamento (s) - 0,09 0,17
Tempo de testes (s) 0,01 0,01 0,11

ISSN: 2525-8311

0714

Tem-se o RF como melhor classificador, apresentando um
melhor desempenho ao comparar com o processo de 13
atributos, passando para 86% de exatiddo. O tempo
computacional também foi reduzido nos processos de
treinamento do algoritmo RF e da MLP, tendo o k-NN e RF
como 0s que apresentaram melhor desempenho.

4.3. Analise de Resultados e Discussdes

Os processos utilizados na selecdo de atributos permitiram
uma significativa reducdo da base de dados em relacdo a
atributos, passando de 57 para 13 utilizando o algoritmo RF
como relevancia de atributos e de 13 para 8 utilizando a
remocdo por colinearidade acima de 0,9. Esta significativa
reducdo fez com que o tempo de execucdo dos algoritmos k-
NN e RF reduzissem a ponto de serem executados em 10
milissegundos, tornando-o0s interessantes em aplica¢cdes como
em dispositivos com processamento limitado, como
microcontroladores. Porém, a qualidade dos atributos restantes
fez com que a exatiddo do melhor algoritmo caisse de 0,9 para
0,86.

A mudanca do melhor algoritmo classificador, que com 57
atributos tem-se o MLP e com 8 atributos tem-se o RF
classificador, mostra que a MLP e 0 k-NN captam pequenas
variagbes nos dados, sendo interessante na existéncia de
atributos com poucas variagdes e podendo possuir altas
correlagBes, enquanto o RF tem um desempenho estavel em
todas as etapas de sele¢éo de atributos.

Outro ponto a ser observado é que o algoritmo k-NN, por ndo
ter o estagio de treinamento, faz a carga de processamento no
estagio de classificagdo. Na base de dados deste artigo,
considerada pequena por ser composta por 225 instancias de
diferentes cargas do motor e condicbes de falhas, conforme
apresenta a Fig. 10 (curva de aprendizado dos trés
classificadores utilizados neste trabalho). De acordo com a
Fig. 10, a acurdcia aumenta gradativamente quando a
quantidade de instancias de treinamento aumenta, e com 225
instancias, 0os modelos classificadores ndo convergiram ao
nivel estavel de acurcia.

Curva de aprendizado

081 —— RF
——— kNN T

ord e RNA (MLP) T

o
o

Acuracia
S
&

0.4

03

5 16 27 38 49 60 71 82 93 104 115 126 137 148 159 170 181 192 203 214
Quantidade de dados de treinamento

Fig. 10 - Curva de aprendizado.

Mesmo considerando a ndo estabilidade da acuracia devido a
poucas instancias, ha um bom desempenho. Desta forma,
pode-se concluir que o algoritmo RF como classificador se
torna um interessante algoritmo para ser utilizado na base de
dados para a identificacdo de falhas de estator em MITs.
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5. CONCLUSOES

Este artigo apresenta uma metodologia usada para a
verificacdo tanto quantitativa como qualitativa de atributos
estatisticos basicos originarios de sinais senoidais periddicos,
coletados de uma bobina externamente acoplada em um motor
de inducdo (aquisitadas a partir de um simples osciloscopio)
que poderiam ser usados como dados de entrada para
algoritmos de aprendizado de maquina.

Neste método, é feita a reducdo de atributos baseado na
floresta aleatdria (RF) e colinearidade. Na sequéncia é
investigada se os 57 atributos iniciais como as reducgdes
satisfazem a relacdo custo computacional x precisdo,
utilizando como pardmetros comparativos os algoritmos: k-
Vizinhos mais Proximos (k-NN), Arvores Aleatorias (RF)
como classificador e Perceptron Multicamadas (MLP).
Mesmo ap0ds a reducdo de 57 para 8 atributos, a exatidao
apresentou valor de 86%. Desta forma, os dados estatisticos se
mostraram promissores em se tratando de simplicidade
computacional, uma vez que a definicdo de cada um deles € de
calculos de facil execugéo.

Deve-se destacar que a aquisic¢ao foi feita com um osciloscopio
com resolucéo horizontal de 2500 pontos, resolugdo vertical
de 8 bits oque definitivamente, é extremamente baixa se
comparada a dispositivos microcontroladores atuais (de 10 a
24 bits). Estes equipamentos ndo sdo dedicados a coleta, mas
sim visualizagdo do sinal. Vendo desta forma esta técnica se
torna muito promissora em se tratando de sistemas embarcados
de baixo custo, onde a capacidade de aquisicdo e
processamento dos dados é bem limitada.
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