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RESUMO

O movimento da indústria 4.0 tem atraído o interesse de diversas empresas que vi-
sam tornar seus processos mais eficientes e digitalizados. Uma área muito afetada
por esse movimento é a manutenção industrial, onde novas tecnologias vêm sendo
empregadas para monitoramento de condição de ativos. Motores elétricos de indução
são parte muito importante das indústrias pois estão presentes em diversos processos
industriais. Prevenir falhas nestes motores é o objetivo almejado por equipes de ma-
nutenção industrial. Este trabalho faz um estudo de caso para identificação de falhas
mecânicas de desbalanceamento e desalinhamento em motores elétricos de indução
trifásicos. O objetivo é identificar falhas executando modelos de aprendizado de má-
quina embarcados em um microcontrolador. Os sensores de internet das coisas (IoT)
aplicados na digitalização das indústrias normalmente contam com microcontrolado-
res internamente. Executar os algoritmos inteligentes dentro desses dispositivos com
restrições de recursos de memória, processamento e energia, poder trazer vantagens
como menor latência de resposta e independência de rede de internet. São treina-
dos modelos de aprendizado de máquina utilizando dados coletados através de um
sensor IoT comercial. Estes modelos são então embarcados no mesmo sensor para
realizar a inferência da condição do motor no ensaio onde os dados foram coletados.
Os modelos foram avaliados utilizando a técnica de validação cruzada. Os modelos
supervisionados testados tiveram acurácia superior a 90% nos dados de treinamento e
o modelo não supervisionado superior a 99%. Durante a inferência, os resultados para
os modelos supervisionados também foram satisfatórios, alcançando acurácia média
de 83.3% para o modelo de árvore de decisão e 71.5% para o SVM. O modelo não
supervisionado se mostrou bastante dependente dos parâmetros selecionados, sendo
que para os parâmetros definidos com o conjunto de dados de treinamento, obteve
acurácia de 98.21% para os dados de teste e de apenas 9.5% para dados normais, no
conjunto de dados de inferência.

Palavras-chave: Aprendizado de máquina; Sistemas embarcados; Detecção de falhas;
Motores Elétricos





ABSTRACT

The Industry 4.0 movement has attracted the interest of various companies aiming
to make their processes more efficient and digitalized. One area greatly affected by
this movement is industrial maintenance, where new technologies are being employed
in assets condition monitoring. Induction electric motors are a very important part
of industries as they are present in various industrial processes. Preventing failures
in these motors is the goal of industrial maintenance teams. This work presents a
case study for identifying mechanical failures of imbalance and misalignment in three-
phase induction motors. The objective is to identify faults by running machine learning
models embedded in a microcontroller. The Internet of Things (IoT) sensors used in the
digitalization of industries typically use microcontrollers. Running intelligent algorithms
within these devices with memory, processing, and energy resource constraints can
bring advantages such as lower response latency and internet network independence.
Machine learning models are trained using data collected through a commercial IoT
sensor. These models are then embedded in the same sensor to perform inference of
the motor condition in the test where the data was collected. The models were evaluated
using the cross-validation technique. The supervised models tested had an accuracy
greater than 90% on the training data, and the unsupervised model greater than 99%.
During inference, the results for the supervised models were also satisfactory, achieving
an average accuracy of 83.3% for the decision tree model and 71.5% for the SVM. The
unsupervised model was highly dependent on the selected parameters, obtaining an
accuracy of 98.2% for the test data and only 9.5% for normal data in the inference
dataset.

Keywords: Supervised Machine Learning; Embedded Systems; Condition Monitoring;
Electrical Machines
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1 INTRODUÇÃO

Com os avanços da indústria 4.0 e do IoT (do inglês, Internet of Things), as
indústrias têm melhorado cada vez mais seus processos a fim de alcançar a excelên-
cia operacional. Um dos componentes principais dessas indústrias são os motores
elétricos. A degradação de partes dessas máquinas é um cenário comum na indústria
e para mantê-las operantes são necessárias equipes de manutenção industrial. Se o
motor elétrico falha, todo o processo é interrompido, com perdas operacionais e de
produção que podem gerar prejuízos consideráveis [You, 2013].

As equipes de manutenção têm se beneficiado dos recentes avanços tecno-
lógicos, principalmente nas áreas de monitoramento inteligente e análise de dados,
onde dados podem ser coletados automaticamente e analisados em tempo real [Zhang
et al., 2016]. Da forma convencional, analistas de manutenção possuem analisadores
de vibração de alto custo e se deslocam até as máquinas para fazer a avaliação. O
tempo de análise de cada máquina é alto e as máquinas são avaliadas randomica-
mente, somente pela ordem de prioridade do processo. Além disso, existem outros
pontos de atenção, como questões de segurança e insalubridade. Os sensores de
monitoramento inteligente auxiliam neste processo através da informação de quais
máquinas precisam de mais atenção, possibilitando um ranqueamento de prioridades.

Algoritmos de Aprendizado de Máquina (AM) têm sido aplicados para anali-
sar esses dados de sensores inteligentes, a fim de classificar falhas ou prever seus
comportamentos. Normalmente, são necessárias grandes quantidades de dados ou
tempo de aprendizado, para que os modelos aprendam o comportamento das máqui-
nas e identifiquem desvios operacionais. Após a fase de aprendizado, estes modelos
possuem grande potencial de redução de custos por planejamento de manutenção,
evitando paradas desnecessárias. Alguns estudos de aplicação de modelos de AM em
manutenção preditiva são mostrados em Paolanti et al. [2018b], Prytz et al. [2015] e
Huda and Taib [2013].

Normalmente, os dados são coletados por sensores fixados diretamente na
máquina e enviados para a nuvem onde são executados os algoritmos de AM. A pri-
vacidade dos dados tem sido um assunto muito discutido recentemente, através de
leis como a Lei Geral de Proteção de Dados (LGPD) [Brasil, 2018]. Uma alternativa ao
processamento em nuvem é a execução dos modelos embarcados nos sensores IoT.
Normalmente, estes sensores são dispositivos de baixo consumo de energia e alimen-
tados por bateria, o que implica em dispositivos com menor poder de processamento
e restrições com relação à memória e consumo energético.

Dentro deste contexto, a contribuição deste trabalho é a investigação sobre o
uso de modelos de AM, executados dentro de um microcontrolador de um sensor IoT
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comercial 1, para identificação de falhas de desalinhamento e desbalanceamento em
motores elétricos de indução trifásicos. Para tanto, foi construída uma bancada de
ensaios que permite a coleta de dados das diferentes falhas avaliadas nesse trabalho.
Foram realizados estudos para identificar algoritmos apropriados para identificação das
falhas e estudadas as formas de embarcar esses algoritmos dentro do microcontrolador.
Finalmente, esses modelos embarcados são testados para fazerem a identificação das
falhas.

1.1 OBJETIVOS

Abaixo estão descritos o objetivo geral e os objetivos específicos deste trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral é a identificação de falhas de desalinhamento e desbalancea-
mento em motores elétricos de indução trifásicos utilizando modelos de aprendizado
de máquina embarcados em um microcontrolador. Para tal, são coletados dados das
condições de um motor em uma bancada experimental construída para a realização
do trabalho. É feito o treinamento de modelos de árvore de decisão, SVM e One-Class
SVM com o conjunto de dados gerado. Os modelos treinados são embarcados em um
microcontrolador e realizam a inferência com dados ainda não vistos.

1.1.2 Objetivos Específicos

Os objetivos específicos do trabalho são:

• Criação de uma base de dados das condições normal e de falhas de desbalan-
ceamento e desalinhamento de motores elétricos;

• Identificação de algoritmos de aprendizado de máquina adequados para resolver
o problema proposto;

• Criação de modelos de aprendizado supervisionado e não supervisionado, utili-
zando técnicas para otimização de parâmetros;

• Conversão de modelos de aprendizado de máquina para linguagem compilada,
o que possibilita a execução embarcada em microcontroladores.

• Portabilidade dos modelos e avaliação da capacidade de um microcontrolador
em executá-los;

• Avaliação da capacidade de modelos embarcados em classificar corretamente
as condições do motor.

1 Neste trabalho, o sensor IoT utilizado é o sensor WEGscan100 que contém um acelerômetro inter-
namente para medição de vibração



Capítulo 1 21

1.2 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO

O trabalho é estruturado da seguinte forma:

• O Capítulo 2 traz uma revisão sobre motores elétricos e seu funcionamento, abor-
dando os principais componentes de um motor elétrico e suas funções. Também
apresenta as principais falhas encontradas em motores elétricos.

• O Capítulo 3 apresenta uma breve revisão sobre os algoritmos de aprendizado
de máquina e seus variações, tendo foco no aprendizado supervisionado.

• O Capítulo 4 aborda a geração da base de dados, mostrando a bancada cons-
truída para coleta dos dados e o sensor utilizado.

• No Capítulo 5 mostra a fase de criação dos estimadores e da avaliação dos
mesmos com os dados do conjunto de dados utilizado no trabalho.

• No Capítulo 6 é mostrada a técnica utilizada para embarcar os modelos criados
e os resultados obtidos durante a fase de inferência.

• Finalmente, no Capítulo 7 é feita a conclusão do trabalho comentando os resulta-
dos encontrados e possíveis trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS ENVOLVENDO MOTORES ELÉTRICOS DE INDUÇÃO

O objetivo deste capítulo é apresentar os conceitos básicos de funcionamento
do motor elétrico de indução. O texto se embasa principalmente no livro Máquinas
Elétricas de Umans [2014].

2.1 TIPOS DE MOTORES

Um motor elétrico é uma máquina capaz de converter energia elétrica em ener-
gia mecânica. Estas máquinas assumem diversas formas construtivas, podendo ser
separadas em dois grandes grupos - motores com alimentação em corrente contínua
(CC) ou de corrente alternada (CA). Os principais tipos de motores são mostrados no
diagrama da Figura 2.1. No âmbito dos motores de alimentação CA, ainda pode haver
a classificação em duas categorias, motores síncronos e motores assíncronos, tam-
bém conhecidos como motores de indução. O foco deste trabalho está nos motores de
indução. Nestas máquinas, as correntes são induzidas nos enrolamentos do rotor por
meio da combinação da variação, no tempo, das correntes de estator e do movimento
do rotor em relação ao estator. Os motores de indução são os mais difundidos em am-
bientes industriais, por possuírem vantagens como baixo custo, construção simples e
versatilidade de adaptação às cargas dos mais diversos tipos [WEG, 2021], além disso
possuem a possibilidade de acionamento a partir da rede elétrica, sem a dependência
de um variador de frequência para acionamento.

Figura 2.1 – Principais tipos de motores elétricos.

Fonte: Adaptado de Luiz Carlos de Freitas Júnior [2018]

2.2 FUNCIONAMENTO DE UM MOTOR ELÉTRICO DE INDUÇÃO

Para entender o funcionamento de um motor de indução é necessário conhecer
todas as partes que compõe essa máquina. A seguir, são mostrados com mais detalhes
seus principais componentes. A principal diferença entre um motor de indução trifásico
para o monofásico está na quantidade e disposição das bobinas do estator. No âmbito
deste trabalho é abordado o caso do motor de indução trifásico.
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Figura 2.2 – Partes de um motor trifásico de indução.

Fonte: [WEG, 2021]

2.2.1 Principais componentes do motor de indução trifásico

A Figura 2.2 mostra um motor de indução trifásico aberto e as partes que
compõe essa máquina são enumeradas. Durante o texto serão abordadas cada uma
dessas partes.

Os principais componentes são o rotor, relacionado a parte rotativa, e o estator,
relacionado à parte estática do motor. As partes integrantes do estator são:

• a carcaça (1), estrutura suporte do conjunto;

• o núcleo de chapas (2), construído em aço magnético;

• o enrolamento trifásico (8), que é o conjunto de bobinas que formam o enrola-
mento do estator.

O enrolamento trifásico do estator é composto por três bobinas monofásicas
com defasagem de 120 graus entre si, podendo ser conectado em estrela ou triângulo.
As bobinas são fabricadas, na maior parte das máquinas, com fios de cobre isolados
entre si e alocados em ranhuras [Luiz Carlos de Freitas Júnior, 2018]. A Figura 2.3
representa como são arranjadas tais bobinas.

Já o enrolamento do rotor possui os terminais curto-circuitados para viabilizar a
indução magnética de corrente. Um dos tipos de rotores dessas máquinas possuem a
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Figura 2.3 – Arranjo das bobinas de um motor trifásico.

Fonte: [WEG, 2021]

construção no formato de barras conectadas a anéis, sendo conhecidos como gaiola
de esquilo [Luiz Carlos de Freitas Júnior, 2018]. O rotor é composto por:

• eixo (7), transmite a potência mecânica desenvolvida pelo motor;

• núcleo de chapas (3) similares às do estator;

• barras e anéis de curto-circuito (12), que formam o enrolamento do rotor do tipo
gaiola.

Além das partes que formam o conjunto estator-rotor, são necessárias outras
partes auxiliares em um motor comercial para garantir o seu correto funcionamento e
eficiência. Tais partes são descritas em Luiz Carlos de Freitas Júnior [2018] e mostra-
das a seguir:

• Tampa (4) para fechamento frontal do motor;

• Ventilador (5), sistema de ventilação forçada para auxiliar na troca térmica do
motor. É acionado pelo próprio giro do rotor (em ambos os sentidos). As aletas
normalmente estão localizadas na carcaça do estator da máquina e são construí-
das de forma a permitir um fluxo de ar otimizado para a refrigeração da máquina;

• Tampa defletora (6), conectada após o ventilador, utilizada para deflexão;

• Caixa de ligação (9) permite acesso aos terminais do estator;

• Terminais (10) onde é feita a ligação da máquina a rede elétrica;
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• Rolamento (11) peça importante que auxilia na rotação do eixo, diminuindo o
atrito entre as peças. São normalmente do tipo esfera.

O rotor do motor de indução tem duas variantes construtivas possíveis, podendo
ser o rotor bobinado ou rotor de gaiola, mostrados nas Figuras 2.4 e 2.5, respectiva-
mente.

O rotor bobinado é composto por um enrolamento trifásico similar ao do estator.
Os terminais das bobinas que formam o enrolamento são conectadas a três anéis
coletores, isolados eletricamente entre si e montados sobre o eixo. Para ter acesso
ao rotor, são utilizadas escovas de carvão apoiadas sobre os anéis, formando um
sistema de contatos móveis e permitindo o acesso ao enrolamento mesmo com o
rotor em movimento. Essa forma construtiva do rotor tem a vantagem de permitir a
alteração de parâmetros elétricos do rotor por inserção de elementos externos de
circuito, tipicamente resistores, promovendo alterações nas características do torque
do motor para se adequar ao tipo de carga acionada.

Figura 2.4 – Parte de um rotor bobinado.

Fonte: [Umans, 2014]

No rotor em gaiola, o enrolamento é formado por barras condutoras de cobre
ou alumínio inseridas em ranhuras no aço elétrico do rotor e curto-circuitadas nas
extremidades por anéis condutores dos mesmos materiais. A forma construtiva desse
conjunto de barras forma um circuito elétrico fechado em curto, não permitindo nenhum
acesso ao enrolamento. Nos motores de fabricação seriada, essa gaiola é obtida
por um processo de fundição ou injeção de alumínio diretamente no núcleo do rotor,
tornando possível uma grande taxa de automação e com isso contribuindo para a
redução do custo de fabricação e aumento da confiabilidade.

Os motores de indução com rotor gaiola de esquilo, em diferentes tamanhos,
são os mais utilizados em diversas aplicações. Isso se deve a forma construtiva do
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rotor, que garante vantagens como maior robustez e simplicidade na fabricação. O
motor apresentado na Figura 2.2 possui rotor de gaiola.

Figura 2.5 – Parte de um rotor em gaiola.

Fonte: [Umans, 2014]

O rotor da máquina de indução é normalmente montado dentro do estator de
forma concêntrica, utilizando-se um sistema de mancais para sustentação da estrutura
mecânica da máquina. Entre o rotor e o estator existe um espaço de ar que é chamado
de entreferro, onde ocorre a conversão eletromecânica de energia [Luiz Carlos de
Freitas Júnior, 2018] que será discutida na Seção 2.2.3.

2.2.2 Produção do campo magnético

A lei de Faraday da indução eletromagnética mostra que uma força eletromotriz
(FEM) é gerada em uma bobina quando ela é submetida a uma variação de fluxo
magnético em seu interior. A intensidade da força eletromotriz gerada é proporcional
à taxa de variação do fluxo magnético que atravessa a área da bobina. Esta lei é
fundamental para entender o princípio de funcionamento de uma máquina rotativa,
pois a conversão eletromagnética de energia ocorre devido a variações de fluxo pela
rotação das partes móveis da máquina.

Além da FEM, outro conceito importante para compreensão do funcionamento
de um motor elétrico é a força magnetomotriz (FMM). A FMM é proporcional ao número
de espiras da bobina e a intensidade da corrente que circula por elas.

Para melhor entender o conceito do campo magnético gerado, é mostrado na
Figura 2.6(a) um enrolamento de uma única bobina com N espiras compreendendo
180 graus elétricos. Essa bobina é percorrida por uma corrente i, então conforme visto
anteriormente, a FMM produzida terá intensidade N.i. Como cada linha de fluxo cruza
o entreferro duas vezes, a FMM no entreferro deve ser igual à metade do total ou
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N ∗ i/2. Com isso, conforme pode ser visto na Figura 2.6(b), a força magnetomotriz
produzida pode ser representada por uma onda quadrada de amplitude N ∗ i/2.

Figura 2.6 – (a) Fluxo produzido por um enrolamento concêntrico em uma máquina de
entreferro uniforme. (b) A FMM produzida no entreferro por uma corrente
nesse enrolamento.

Fonte: [Umans, 2014]

No projeto das máquinas CA, os enrolamentos são distribuídos para produzir
uma distribuição espacial senoidal da FMM. Separar as bobinas de cada fase em um
número maior de ranhuras otimiza o uso do aço do núcleo e do cobre dos enrola-
mentos, melhorando significativamente a forma da onda gerada e resultando em um
desempenho mais eficiente da máquina. Tal comportamento pode ser visto na Figura
2.7, onde em (a) é mostrado o enrolamento de um motor trifásico de dois polos com
bobinas separadas em 180 graus elétricos e em (b) a FMM resultante da distribuição
do enrolamento em diversas ranhuras. É vista uma forma de onda que se assemelha
a uma senóide, diferente do que é mostrado na Figura 2.6.

2.2.3 Princípio de funcionamento

As máquinas assíncronas são assim chamadas pois a velocidade do rotor será
sempre em um valor próximo da velocidade síncrona, mas nunca igual a ela. Isso se
deve ao fenômeno da indução magnética que ocorre na máquina, daí o nome máquina
de indução [Luiz Carlos de Freitas Júnior, 2018]. No caso deste motor, somente o
estator é ligado à rede de alimentação. O rotor não é alimentado e as correntes que
circulam nele são induzidas eletromagneticamente pelas bobinas do estator.
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Figura 2.7 – A FMM de uma fase de um enrolamento trifásico distribuído de dois polos.

Fonte: Adaptado de [Umans, 2014]

Quando uma corrente elétrica percorre a bobina do estator, é gerado um campo
magnético orientado na direção do eixo da bobina. O campo total resultante em cada
instante da corrente alternada forma um "campo girante", onde a sua direção é alterada
com a mudança de fase da corrente, mas com intensidade constante. O campo gerado
no estator atravessa o entreferro e induz no rotor a força eletromotriz.

A força eletromotriz gerada induz circulação de corrente no enrolamento do rotor,
criando um campo magnético no rotor, que tem polaridade oposta ao campo do estator.
Os campos opostos então se atraem e o campo do rotor segue o campo girante do
estator resultando na produção de torque, ou conjugado, de partida. A lei de Lenz diz
que a força eletromotriz induzida por uma variação de fluxo magnético será sempre
no sentido oposto a essa variação que o causou [HALLIDAY, 2004]. Isso determina
que a direção do torque será oposta ao campo do rotor, ou seja, na mesma direção do
campo do estator. Se esse conjugado for suficiente para superar a oposição à rotação
criada pela carga no eixo, então o motor atingirá a sua velocidade de operação.

A velocidade com que o rotor irá girar será relativa à velocidade síncrona do
motor ns. Tal velocidade é definida através da Equação (2.1), onde f é a frequência
de alimentação do motor e P o número de polos. Neste caso, se forem variados
os parâmetros que definem a velocidade síncrona, o valor da velocidade de rotação
mecânica também será alterado.
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ns = 120 ∗ f

P
(2.1)

O campo do rotor estará sempre tentando se alinhar com o campo do estator,
porém sempre haverá uma defasagem devido à diferença dos parâmetros do estator
e do rotor. Como resultado, a velocidade real do eixo do motor será muito próxima
da velocidade síncrona, mas nunca igual [Luiz Carlos de Freitas Júnior, 2018]. Se
ambas as velocidades se igualassem, os condutores do rotor estariam estacionários
em relação ao campo do estator, portanto não haveria indução de corrente neles e não
seria produzido qualquer conjugado.

A diferença entre a velocidade síncrona e a velocidade do rotor é normalmente
referida como velocidade de escorregamento do rotor e medido em rotações por minuto
(rpm). O escorregamento é definido como uma fração da velocidade síncrona, pela
Equação (2.2), onde ns é a velocidade síncrona e n a velocidade do rotor. O controle
da velocidade do motor pode ser feito pela variação da frequência de alimentação
entregue ao motor.

s = ns − n

ns

(2.2)

2.3 MANUTENÇÃO DE MOTORES ELÉTRICOS INDUSTRIAIS

Os motores elétricos são componentes cruciais na maioria dos equipamentos e
processos industriais. Uma falha nesses motores pode causar prejuízos significativos
para a empresa, tanto em termos de custos de reparo quanto em perda de produtivi-
dade. Por isso, assegurar que esses motores estejam sempre em pleno funcionamento
é uma prioridade constante para as equipes de manutenção industrial. A confiabili-
dade dos motores elétricos é fundamental para a eficiência operacional e o sucesso
financeiro das industrias. A manutenção feita combinando tecnologias avançadas e a
formação adequada dos profissionais, constitui a melhor abordagem para garantir que
esses motores funcionem de maneira ininterrupta e eficiente.

De acordo com a Associação Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), por meio
da NBR 5462/1994, a manutenção industrial “é a combinação de ações técnicas e
administrativas, incluindo as de supervisão, destinadas a manter ou recolocar um item
em um estado no qual possa desempenhar uma função requerida” [ABNT, 1994]. Ou
seja, fazer com que os processos industriais estejam sempre operantes. Ainda de
acordo com a NBR 5462, as três principais técnicas de manutenção aplicadas para
garantir a confiabilidade fabril são a manutenção corretiva, preventiva e preditiva.

A manutenção corretiva é definida pela ABNT como a manutenção efetuada
após a falha, para tornar o processo operante novamente. Essa forma de manutenção
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costuma custar caro, devido à interrupção não programada do processo produtivo e
também pela troca de componentes sem planejamento prévio.

Para prevenir falhas inesperadas e minimizar o tempo de inatividade, é essen-
cial implementar um programa robusto de manutenção preventiva. Na manutenção
preventiva, as ações de manutenção são realizadas antes mesmo de ocorrer uma fa-
lha, geralmente com base em critérios operacionais pré-estabelecidos, como o tempo
[Costa and Cavalcante, 2022]. Este programa deve incluir inspeções regulares, tes-
tes de desempenho, e no caso das máquinas elétricas, deve compreender a análise
de vibração e termografia para identificar sinais precoces de desgaste ou falha imi-
nente. Além disso, a lubrificação adequada e a verificação periódica dos componentes
elétricos e mecânicos são práticas indispensáveis.

Apesar de a manutenção preventiva ser uma boa forma de se evitar paradas
inesperadas nos processos, com a evolução do conhecimento sobre as máquinas e
técnicas de análise de falhas, foi desenvolvida a manutenção preditiva. Esta técnica
conta com o uso de tecnologias avançadas, como sensores e a análise de dados
em tempo real, e pode proporcionar uma visão mais aprofundada sobre a saúde dos
motores elétricos. Isso permite que as equipes de manutenção intervenham antes que
ocorra uma falha crítica, economizando tempo e recursos. Essa manutenção também
pode ser chamada de “Manutenção Baseada em Condição” [Costa and Cavalcante,
2022]. O conceito de manutenção preditiva já existe há tempos, porém somente com
os recentes avanços tecnológicos ela tem se tornado amplamente acessível [Nguyen
et al., 2015]. Normalmente, envolve monitoramento de condição, diagnóstico de falhas,
prognóstico de falhas e planos de manutenção.

Novas tecnologias têm sido desenvolvidas com potencial para identificar falhas
preliminares em equipamentos e componentes de máquinas, ajudando a programação
de manutenções baseadas na condição da máquina [Ran, 2019].

2.3.1 Falhas mecânicas em motores elétricos de indução trifásicos

Motores de indução são consideradas máquinas de alta confiabilidade, porém
a condição de operação em que estão expostos pode levá-los a diferentes tipos de
falhas. A ocorrência de qualquer falha acarretará em problemas operacionais que
causarão a paralisação dos trabalhos e, consequentemente, prejuízos na produção,
bem como possível risco à vida dos trabalhadores [Kiter et al., 2017]. Para obter um
bom funcionamento e evitar estes cenários, o monitoramento da condição do motor
durante a operação auxilia na detecção e diagnóstico de falha nos estágios iniciais.

O projeto de motores de indução é feito para que as forças eletromecânicas
e mecânicas, intrínsecas ao seu funcionamento, tenham uma interação que leva a
uma operação estável com o mínimo de ruído e vibrações. Quando ocorre uma falha,
perde-se o equilíbrio entre essas forças, o que acarreta na degradação do sistema
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[Singh and Ahmed Saleh Al Kazzaz, 2003].
Pradhan et al. [2013] divide os tipos de falhas em motores pela sua origem,

podendo ser interna ou externa. As falhas de origem interna são causadas por erros
de fabricação e deterioração dos materiais que constituem a máquina, enquanto as
falhas de origem externa ocorrem como resultado de interações com o meio ambiente,
a fonte de alimentação ou a carga. Em Jigyasu et al. [2018], as falhas em motores
elétricos de indução são subdivididas entre falhas elétricas e mecânicas, conforme
mostrado na Figura 2.8. Nas falhas elétricas estão as falhas nos enrolamentos do
estator ou do rotor. As falhas mecânicas, que são o foco da detecção deste trabalho,
podem ser subdivididas em falhas por excentricidade, nos rolamentos do motor ou
relacionadas à carga acoplada no eixo.

Figura 2.8 – Tipos de falhas em motores elétricos.

Fonte: Adaptado de [Jigyasu et al., 2018]

Na Figura 2.9, adaptada de Bonnett and Young [2004], são mostrados os 5
principais tipos de falhas em motores elétricos e a representatividade de cada uma no
cenário industrial. Um estudo mostrado em Bazurto et al. [2016] estima que cerca de
70% das falhas em motores identificadas pelas equipes de manutenção são de origem
mecânica. As falhas em rolamentos são as mais representativas, correspondendo a
51% do total de falhas, como observado na Figura 2.9. É seguida por falhas de origem
externa relacionadas à carga acoplada, à tensão de alimentação ou ao ambiente,
empatado com falhas no enrolamento do estator, que representam 16% cada.

A seguir, serão abordadas a principais causas de falhas mecânicas em motores
elétricos de indução, que segundo Jigyasu et al. [2018], são as falhas relacionadas a
defeitos de rolamento, excentricidade e defeito de carga.
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Figura 2.9 – Tipos de falhas em motores elétricos.

Fonte: Adaptado de [Bonnett and Young, 2004]

2.3.1.1 Rolamentos

Os rolamentos são componentes que acabam sendo afetados por outras falhas
mecânicas do motor de indução, falhas como desalinhamento e desbalanceamento
sobrecarregam os rolamentos. Portanto, há maior possibilidade de ocorrência de falha
nestes elementos. Os motores empregados em aplicações industriais normalmente
utilizam rolamentos de esferas ou de rolos, tendo anel de rolamento interno, corpos
rolantes, anel de rolamento externo e gaiola para suportar os corpos rolantes [Jigyasu
et al., 2018]. A Figura 2.10 mostra os detalhes de construção de um rolamento rígido
de esferas.

Os rolamentos de esferas podem apresentar defeitos na pista externa, interna,
na gaiola ou na própria esfera. Normalmente, esses defeitos iniciam com leves mar-
cas e evoluem para falhas aparentes com remoção de massa dos componentes do
rolamento [Zhongming and Bin, 2000]. Uma vez que a falha do rolamento começa,
também tem início um efeito em cascata que acelera falhas graves no motor.

As falhas em rolamentos podem ser subdivididas em duas categorias, de acordo
com [Kiter et al., 2017]. A primeira compreende os defeitos de fabricação, decorrentes
de um processo de instalação mal feito, como pistas desalinhadas, pistas excêntricas,
rolamentos fora do tamanho ou peças defeituosas. A segunda categoria abrange os
defeitos locais, estes ocorrem no caso de uso prolongado do rolamento de esferas,
incluindo uma série de danos como trincas, folgas, buracos e arranhões. Pode-se de-
tectar esse tipo de falha com o monitoramento de frequências específicas do rolamento
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Figura 2.10 – Construção de um rolamento de esferas.

Fonte: Adaptado de [Jigyasu et al., 2018]

através do sinal de vibração.
Segundo Choudhary et al. [2018], as falhas no rolamento podem se dar por

problemas de lubrificação no rolamento (falta ou excesso), desalinhamento, excesso
de carga no eixo, vibração ou temperatura excessiva.

2.3.1.2 Excentricidade

Conforme explicado anteriormente, o entreferro é o espaço de ar entre o estator
e o rotor onde o campo magnético se propaga. Em uma condição ideal, esse espaço
é igual em todo o diâmetro do rotor. Quando o rotor não está concêntrico ao estator,
ocorrem as falhas de excentricidade.

Nandi et al. [2005] separam a excentricidade em dois tipos: excentricidade está-
tica do entreferro ou excentricidade dinâmica do entreferro. A excentricidade estática
ocorre quando a posição do comprimento radial mínimo do entreferro é fixa no espaço
porém o rotor não é concêntrico com o estator. Pode ser causada pela ovalização do
núcleo do estator ou pelo posicionamento incorreto do rotor ou estator na instalação
da máquina. No caso de excentricidade dinâmica, o centro do rotor não está no centro
da rotação e a posição de entreferro gira com o rotor. Este desalinhamento pode ser
causado devido a vários fatores, como eixo do rotor torto, desgaste ou desalinhamento
do rolamento, ressonância mecânica em velocidade crítica, dentre outros. Na Figura
2.11 é mostrada a seção transversal de um motor íntegro, com excentricidade estática
e dinâmica. Os principais sintomas de falha de excentricidade são vibrações e ruídos
excessivos.

Faiz et al. [2008] realiza análise dinâmica baseada no método dos elementos
finitos que identifica excentricidade mista (uma combinação de estática e dinâmica) por
análise, sem acesso direto ao motor. O método supera a dificuldade de aplicar método
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de elementos finitos ao comportamento transitório. É simulado o espectro da corrente
de linha de um motor de linha de produção e comparado com o espectro de um motor
íntegro conhecido para detectar excentricidade.

a Motor íntegro b Excentricidade estática c Excentricidade dinâmica

Fonte: [Faiz et al., 2008]

Figura 2.11 – Seção transversal do motor de indução: íntegro, com excentricidade es-
tática e com excentricidade dinâmica.

2.3.1.3 Defeitos relacionados à carga do motor

Falhas relacionadas a carga são de origem mecânica, causadas por um torque
não constante no tempo. Esse desequilíbrio no torque pode ser causado por problemas
como desbalanceamento e desalinhamento no eixo [Jigyasu et al., 2018]. A seguir
estas falhas são tratadas com mais detalhes.

a. Desalinhamento do eixo

Quando há falta de alinhamento entre o eixo do motor e a carga fixada ao eixo
ocorre a condição chamada de desalinhamento do eixo. Esta falha pode ocor-
rer quando o motor ou carga mecânica é fixado em uma base desnivelada. A
identificação do problema pode ser feita através da assinatura em frequência da
corrente do estator e da vibração do motor nas harmônicas de rotação mecânica.
No sinal da vibração, as harmônicas pronunciadas pela falha de desalinhamento
são as de 2x a 4x a frequência de rotação mecânica.

O desalinhamento é dividido em três categorias principais:

• Desalinhamento do eixo paralelo: ocorre quando o eixo do motor está para-
lelo ao eixo de carga mecânica, e não em uma linha reta.

• Desalinhamento angular do eixo: ocorre porque existe um ângulo entre o
eixo do motor e o eixo de carga mecânica.

• Desalinhamento composto: quando ambos o desalinhamento paralelo e an-
gular estão presentes.
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Figura 2.12 – Representação do alinhamento e dos três tipos de desalinhamento em
vista 2D.

Fonte: Adaptado de Corne et al. [2017]

Na Figura 2.12 são representados os três tipos de desalinhamentos mencionados
e o alinhamento ideal.

O desalinhamento não é o causador direto de uma falha que força a parada da
máquina, porém esse acoplamento desalinhado faz com que os rolamentos do
motor sejam submetidos a uma carga dinâmica e/ou estática que pode fazer
esses componentes falharem prematuramente. [Corne et al., 2017].

Os principais sintomas de um problema de desalinhamento são ruídos exces-
sivos, sobreaquecimento, consumo elevado de energia, excesso de vibração e
baixo rendimento do motor. Algumas formas indicadas para evitar estes proble-
mas são o uso de acoplamentos flexíveis sempre que possível, o alinhamento de
eixos a laser e o monitoramento da temperatura e vibração de trabalho do motor
[Fluke].

b. Desbalanceamento do eixo

Quando há uma distribuição desigual de massa no rotor, uma vibração anormal é
produzida pela interação desta massa com a aceleração radial devido à rotação,
gerando assim uma força centrífuga que transmite a vibração aos mancais do
rotor. Neste caso, qualquer ponto do mancal experimentará esta força uma vez
por revolução [MacCamhaoil, 2016].

No sinal de frequência, o desbalanceamento aparece em 1x a frequência da rota-
ção mecânica do motor, fazendo com que essa frequência apresente amplitude
maior que o normal [Jalan and Mohanty, 2009]. O desbalanceamento do rotor
pode ser classificado como desbalanceamento estático ou acoplado, conforme
ilustrado na Figura 2.13.

MacCamhaoil [2016] fornece as seguintes definições para cada tipo de desba-
lanceamento. Desbalanceamento estático é uma excentricidade do centro de
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Figura 2.13 – Motor com desbalanceamento estático (a) ou desbalanceamento aco-
plado (b).

Fonte: Adaptado de Corne et al. [2017]

gravidade de um rotor, causada por uma massa pontual a um determinado raio
do centro de rotação. Pode ser corrigido através de uma massa de mesmo ta-
manho no lado oposto. O desbalanceamento acoplado é encontrado quando
existem duas massas iguais colocadas simetricamente em relação ao centro de
gravidade, mas posicionadas a 180° uma da outra. O rotor está em equilíbrio
estático mas quando o rotor gira, as duas massas provocam um deslocamento
do eixo de inércia, fazendo com que ele não fique mais alinhado com o eixo de
rotação, levando a fortes vibrações nos rolamentos. A correção do desbalance-
amento é feita com a adição de massa de correção em dois planos através de
medições de vibração com o rotor girando.

MacCamhaoil [2016] ainda introduz um terceiro desbalanceamento, chamado de
desbalanceamento dinâmico. Este é uma combinação de desbalanceamento es-
tático e acoplado. Para corrigir o desbalanceamento dinâmico, é necessário fazer
medições de vibração com a máquina em funcionamento e adicionar massas d
e balanceamento em dois planos. O desbalanceamento do eixo por um acopla-
mento inadequado é um exemplo clássico de excentricidade dinâmica [Corne
et al., 2017]. O desbalanceamento em uma máquina rotativa pode fazer com que
peças se desgastem mais rapidamente, levando a falhas mais graves e causando
paradas nas máquinas. Para diagnosticar falhas de desbalanceamento, é tradici-
onalmente utilizada a assinatura da vibração no espectro de frequência [Saleem
et al., 2012].
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2.4 TÉCNICAS DE MONITORAMENTO E DETECÇÃO DE FALHAS

O monitoramento contínuo de condição de máquinas industriais tem se tornado
uma necessidade para garantir maior confiabilidade nos processos. Com o avanço dos
métodos de medição e processamento de sinais, o monitoramento de condição tem se
tornado cada vez mais simples e eficaz.

Akbar et al. [2023] aborda as técnicas mais convencionais empregadas em
detecção de falhas em motores elétricos de indução. As principais delas são a aná-
lise da assinatura de corrente do motor, análise de assinaturas de tensão, análise
de parâmetros como vibração, temperatura e fluxo magnético e diagnósticos envol-
vendo sobretensões e descargas parciais. Os sensores de monitoramento de condição
empregados nestes casos são:

a. Sensores de vibração, como acelerômetros e sensores de proximidade;

b. Equipamento de detecção de temperatura, incluindo termopares e detectores de
resistência e temperatura;

c. Detectores de corrente, incluindo sensores de efeito Hall e transformadores de
corrente;

d. Microfones e sensores ultrassônicos, incluídos na categoria sensores óticos;

e. Monitoramento baseado em níveis de emissão.

Com os dados medidos pelos sensores, podem ser realizadas: análises no do-
mínio do tempo, usando valores característicos para determinar mudanças por configu-
ração de tendência; análises de espectro para determinar tendências de frequências
e relações de amplitude e fase são usadas como ferramentas de avaliação [El Ha-
chemi Benbouzid, 2000].

O monitoramento da condição pode ser realizado quando o equipamento está
em operação, o que é conhecido como online, ou quando está offline, ou seja, quando
está parado e fora de operação. Este monitoramento deve ser feito continuamente ou
periodicamente. A Figura 2.14 mostra um processo típico de monitoramento online,
que consiste em um conjunto de sensores que fornece o sinal de falha para uma
unidade de processamento de sinal, que posteriormente envia seu resultado para
ser analisado por sistemas especialistas, onde a falha correspondente é finalmente
detectada [Bhowmik, 2013].

2.4.1 Diagnóstico de falhas pelos sinais de vibração mecânica

Um motor em sua condição normal de operação tem níveis baixos de vibração.
Quando uma falha interna ocorre, há aumento da vibração do motor e esse parâmetro



Capítulo 2 39

Figura 2.14 – Monitoramento de falha online de um motor de indução.

Fonte: Adaptado de [Bhowmik, 2013]

é útil para detecção do tipo de falha que está ocorrendo. Os sinais podem ser medidos
em termos de velocidade, aceleração ou deslocamento, tanto em valores relativos
como absolutos [Ahmed et al., 2011].

A análise da vibração assume um papel importante no campo industrial devido
à sua facilidade de uso e tem capacidade para detectar a maioria das falhas mecânicas
e algumas falhas elétricas [Kiter et al., 2017]. Falhas de rolamentos, excentricidades
do rotor, falhas de engrenagens e rotores desbalanceados são as melhores candidatas
para diagnósticos baseados em vibração. O monitoramento de vibração de máquinas
elétricas é realizado através do uso de análise de banda larga, banda estreita ou
análise espectral (assinatura) da vibração medida da máquina [MEHALA, 2010].

Segundo Jayaswal et al. [2008], o monitoramento de vibração online pode ser
feito das três formas a seguir:

• Medições periódicas de campo com instrumentos portáteis: este método fornece
informações sobre mudanças de longo prazo na condição da planta. Os ins-
trumentos são operados por analistas com conhecimento nos equipamentos e
costumam ter alto valor agregado;

• Monitoramento contínuo com instrumentos permanentemente instalados: é em-
pregado quando falhas de máquinas ocorrem rapidamente e quando os equipa-
mentos são mais críticos;

• Análise de assinaturas: coleta de informações, sinais ou assinaturas, diagnóstico
e detecção de falhas por meio de uma análise desses dados, e o julgamento da
gravidade das falhas para tomada de decisão é chamado de análise de assinatura.
A técnica envolve o uso de instrumentação eletrônica especialmente projetada
para este fim.

Para medir a vibração da máquina, o transdutor de aceleração (acelerômetro)
é um dos tipos de sensores mais utilizados atualmente. Este é denominado como
acelerômetro, devido ao sinal de saída proporcional à aceleração. Além disso, os
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princípios de seu funcionamento dizem respeito à segunda lei de Newton F = m ∗ a

[Silva and Cardoso, 2005].
A análise do sinal de vibração pode ser feita no domínio do tempo ou da frequên-

cia. Quando a análise do sinal é realizada no domínio do tempo, a forma mais simples
de análise é obtida através do cálculo do valor RMS (do inglês, root mean square) de
vibração [Kiter et al., 2017]. Além do RMS, os recursos de domínio do tempo usados
com mais frequência incluem a análise da curtose, fator de crista, média e variância,
etc., que são métodos estatísticos para avaliação de uma forma de onda de um sinal.

No domínio da frequência, a análise baseia-se na Transformada Rápida de
Fourier (FFT, do inglês Fast Fourier Transformer ), a técnica mais utilizada para moni-
toramento de condição online. Com isso, a partir do conhecimento dos parâmetros do
motor, frequências de muitos sinais de falhas mecânicas e elétricas são determinadas
[Jigyasu et al., 2018].

O monitoramento de condições baseado em vibração atraiu a atenção de muitos
pesquisadores e ganhou aceitação industrial. R. Cardinali [1992] apresenta um modelo
para diagnóstico de falhas baseado na simulação de vibração de máquinas aplicadas
em hidroelétricas. Com base no comportamento dinâmico da máquina, a detecção de
falhas é feita por comparação de medições indiretas de forças externas. A investigação
experimental é realizada em uma bancada de testes e os resultados obtidos são
comparados com os simulados para comprovar a validade do modelo proposto.

Renwick and Babson [1985] demonstram que a manutenção preditiva usando
análise de vibração alcançou resultados significativos no diagnóstico de problemas de
máquinas. São reduzidos o tempo de inatividade do maquinário e perdas de produção,
assim como outros benefícios de custo mais sutis a longo prazo, que podem resultar
de um cronograma de manutenção preciso.

Diversas falhas mecânicas podem ser identificadas utilizando o sinal de vibração
no domínio da frequência, Singh and Ahmed Saleh Al Kazzaz [2003] apresentam
um compilado de tipos de falhas e como elas são identificadas. A detecção de falha
de desalinhamento deve considerar o monitoramento das 3 primeiras múltiplas da
frequência da rotação mecânica enquanto o desbalanceamento se manifesta em 1x a
frequência da rotação mecânica.
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3 APRENDIZADO DE MÁQUINA PARA DETECÇÃO DE FALHAS EM MÁQUINAS
ELÉTRICAS

O intuito do presente trabalho é a identificação de falhas de desbalanceamento
e desalinhamento em motores elétricos, de forma online, utilizando Aprendizado de
Máquina (AM) embarcado em um microcontrolador. Antes disso, é preciso conhecer
os conceitos relacionados à AM de uma maneira geral e as limitações encontradas
ao embarcar modelos de AM em sistemas microcontrolados. O presente capítulo traz
uma breve revisão dos conceitos básicos relacionados a estes temas.

3.1 TIPOS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA

O Aprendizado de Máquina (AM) é uma área da Inteligência Artificial na qual
modelos são criados a partir de dados. Usualmente, o objetivo é utilizar dados dispo-
níveis para criar um modelo matemático capaz de inferir possíveis saídas para novos
dados de entrada [Grus, 2019].

Os modelos de AM podem estar associados a diversos tipos de tarefas, sendo
normalmente tarefas de classificação ou regressão. A diferença entre as duas é que na
classificação o modelo deve classificar as amostras com rótulos de uma categoria ou
classe para uma dada entrada, já na regressão o objetivo é prever um valor contínuo
[Bishop, 2006]. Smola and Vishwanathan [2008] trazem alguns exemplos de aplicações
como o ranqueamento de páginas web, tradução automática de documentos para
diversas linguagens e reconhecimento facial baseado em fotos ou vídeos.

Bishop [2006] subdivide os tipos de aprendizado em três principais, mostrados
na Figura 3.1. O que define o tipo de aprendizado a ser empregado são os dados
disponíveis para treinamento. O aprendizado supervisionado é utilizado quando os
dados de treinamento contém exemplos de valores de entrada e da saída esperada.
Quando os dados de treinamento não possuem rótulos é aplicado o aprendizado não
supervisionado. O aprendizado não supervisionado pode ser aplicado, por exemplo,
para fazer a separação dos dados de entrada em grupos com características similares.
Por fim, o aprendizado por reforço é uma abordagem em que o modelo interage com
o ambiente, tomando alguma ação e recebendo uma recompensa quando acerta ou
uma penalidade quando erra.

Durante a criação do modelo de AM são normalmente utilizados dados de
treinamento, para ajustar os parâmetros do modelo. Esse procedimento é conhecido
como fase de treinamento ou de aprendizado. Em problemas de classificação, com o
modelo treinado, podem ser utilizados dados novos, chamados de dados de teste para
avaliar o modelo final, sendo esta fase conhecida como fase de teste [Bishop, 2006].
A seleção do algoritmo de AM a ser utilizado é feita com base no problema que se
deseja resolver, no tipo de dados de entrada, número de variáveis, e assim por diante
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Figura 3.1 – Principais técnicas de aprendizado e seus respectivos dados esperados.

Fonte: Adaptado de [Mohammed et al., 2016]

[Mahesh, 2019].
Durante a fase de treinamento, é criado um modelo de aprendizado utilizando os

dados de treinamento. É importante que o modelo final seja capaz de generalizar, pois
espera-se que tenha um bom desempenho com novas amostras não vistas durante o
processo de treinamento [Bonaccorso, 2017].

Na Figura 3.2 é mostrada uma representação do fluxo de criação de um modelo
de aprendizado supervisionado, onde é treinado um modelo preditivo utilizando dados
rotulados que, em seguida, é aplicado em novos dados. O objetivo é que o rótulo
fornecido pelo modelo seja o esperado para a nova amostra.

Alguns exemplos de algoritmos de aprendizado supervisionado presentes na
literatura são as Árvores de Decisão, Random Forests, K-Nearest Neighbors (KNN) e
Support Vector Machines (SVM).

Já no aprendizado não supervisionado, os dados de entrada para criação dos
modelos de AM são não rotulados. Nesse caso, existem as variáveis de entrada mas
não existem as variáveis de saída esperadas para tais entradas. Han et al. [2011] define
o aprendizado não supervisionado como um processo de agrupamento de dados por
similaridade, também chamado de "clusterização". Como não há rótulo nos dados
de entrada, apesar de separar em "K"grupos similares os dados, não são atribuídos
rótulos à essas classes encontradas. Este tipo de aprendizado também é aplicado
para redução de dimensionalidade. As técnicas de aprendizado não supervisionado
são mais comumentes encontradas em aplicações reais, pois não dependem de que
os dados sejam manualmente rotulados [Murphy, 2013]
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Figura 3.2 – Fluxo para criação de modelo de aprendizado supervisionado.

Fonte: Adaptado de [Nasteski, 2017]

Dentre os algoritmos de aprendizado não supervisionado estão o K-means,
Gaussian Mixture Model e Principal Component Analysis.

3.2 ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MÁQUINA

Nesta seção, serão discutidos os métodos de aprendizado de máquina (AM)
empregados neste estudo para identificação de falhas em motores elétricos.

3.2.1 Árvore de decisão

A árvore de decisão é um algoritmo de aprendizado supervisionado que pode
ser usado para classificação ou regressão [Dey, 2016]. Está entre os métodos de
aprendizado mais populares e tem bons resultados para inferência de várias tarefas
de aprendizado, como por exemplo, diagnósticos médicos ou análise de crédito para
novos empréstimos [Mitchell, 1997].

As árvores de decisão são modelos que particionam os dados de entrada em
regiões distintas do espaço de características, baseando-se no número de classes
possíveis. O processo de seleção do modelo para uma nova amostra pode ser descrito
como uma série de decisões sequenciais, semelhantes à estrutura de uma árvore
binária que se divide em dois ramos em cada nó [Bishop, 2006]. Para todos os nós da
árvore, um atributo específico dos dados é testado, e, dependendo do resultado desse
teste, a árvore se ramifica em nós descendentes que representam os possíveis valores
desse atributo [Mitchell, 1997].
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Para melhor entendimento, é mostrado o exemplo apresentado por Bishop
[2006], que descreve o algoritmo de árvore de decisão conhecido como CART [Brei-
man and Stone, 1984]. Além do CART, são encontrados na literatura outros algoritmos
como o ID3 [Quinlan, 1986] e C4.5 [Quinlan, 1993].

A Figura 3.3 representa uma árvore de decisão e a sua divisão no espaço para
um conjunto de dados de duas dimensões. Nas imagens, x1 e x2 representam as
variáveis de entrada e θ1-4 os parâmetros do modelo criado. O espaço é dividido em 5
partições, de A a E, pois são 5 os possíveis valores de saída da árvore de decisão. Na
ramificação da árvore, o primeiro passo da decisão, no nó chamado de "raiz", é testada
se a variável x1 da nova amostra de dados é maior, menor ou igual ao parâmetro θ1. A
partir do resultado do primeiro passo, a amostra passa para o nó subsequente, onde
a variável x2 poderá ser comparada com os parâmetros θ2 ou θ3. Caso a amostra for
maior que θ1, por exemplo, o próximo passo será a última ramificação e o valor de
saída será escolhido entre as classes A e B.

a Árvore binária de um conjunto de dados
de duas dimensões

b Partição de dados no espaço de duas di-
mensões em cinco regiões distintas

Figura 3.3 – Representações da divisão da árvore de decisão

Fonte: [Bishop, 2006]

Todos os testes internos da árvore devem ter duas ou mais saídas. Se todos
os testes tiverem duas saídas apenas, como o exemplo mostrado acima, a árvore é
considerada uma árvore de decisão binária. Além disso, devem haver pelo menos duas
classes nos dados de entrada [Nilsson, 1998].

Definir a estrutura da árvore de decisão é uma tarefa desafiadora, mesmo que
seja definido um número fixo de nós para a árvore ainda há diversas possibilidades
de variáveis e valores de comparação para cada nó [Bishop, 2006]. A definição de
qual atributo pertence a cada nó pode ser feita utilizando o conceito de impureza.
Idealmente, a impureza deve ser nula em um nó subsequente à divisão, o que significa
que os próximos nós serão afetados somente pelos próximos atributos e não pelo
atributo de decisão do nó atual [Bonaccorso, 2017].
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Uma alternativa utilizada para medir a impureza em um conjunto de treinamento
é a entropia. A entropia define a importância de um atributo na classificação dos da-
dos através do ganho de informação gerado pela divisão dos dados de treinamento
por cada atributo [Mitchell, 1997]. A função utilizada para cálculo do ganho é geral-
mente um parâmetro do modelo, para o CART, por exemplo, é utilizado o índice de
Gini [Shalev-Shwartz and Ben-David, 2014]. O índice de impureza de Gini mede a
probabilidade de um erro de classificação se um rótulo aleatório for escolhido, com
base na distribuição das classes nos dados de treinamento. O índice varia de 0 a 1,
sendo 0 o máximo de pureza, que é atingido quando todos os dados pertencem a
mesma classe. [Bonaccorso, 2017].

Algumas das principais vantagens da utilização da árvore de decisão são a
facilidade de interpretação quando comparado a outros métodos e possibilidade de
manipulação de dados binários e não binários [Ray, 2019].

3.2.2 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) é uma técnica de aprendizado supervisionado
que pode ser aplicada a tarefas de classificação [Dey, 2016]. Este método é muito
aplicado pois pode trabalhar com dados que são ou não linearmente separáveis, tendo
um bom desempenho na prática [Bonaccorso, 2017].

Para melhor entender os conceitos do SVM, considera-se um conjunto de dados
que contém duas classes e é linearmente separável. A abordagem do SVM trata esse
problema através do conceito de margem, que é a distância entre um hiperplano que
divide as classes no espaço e os pontos mais próximos de cada classe. O intuito
do SVM é ter a maior margem entre as amostras de cada classe e para isso são
usados os vetores de suporte, para definir a melhor posição do hiperplano que gera a
maior margem possível na separação [Bishop, 2006]. Um hiperplano é considerado de
margem máxima ou ótimo se é capaz se separar um conjunto de vetores sem erro e
com máxima distância entre vetores de classes opostas [Vapnik, 1999].

Uma exemplificação do caso de SVM com separação linear é mostrada na
Figura 3.4, onde é criado um hiperplano linear de separação das classes de triângulos
e quadrados. Os vetores de suporte são criados a partir dos pontos de cada classe
destacados em preto, que são os pontos mais próximos do hiperplano.

O caso apresentado acima é linearmente separável, porém a maioria dos proble-
mas reais não são. Para isso, foi introduzido por Boser et al. [1992] o conceito de kernel
ao SVM. O kernel é uma função matemática não linear que transforma os vetores de
suporte projetando-os para um espaço de maior dimensão onde esses vetores podem
ser linearmente separáveis [Bonaccorso, 2017]. Dois kernels comumente utilizados
são o kernel polinomial e o Gaussiano [Schölkopf et al., 2002]. Além desses, pode
ser empregada uma função de base radial (RBF), por exemplo [IH., 2021]. Uma forma
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Figura 3.4 – Separação linear usando SVM para dados de duas dimensões.

Fonte: Adaptado de [Meyer, 2015]

utilizada para definir o melhor kernel para um conjunto de dados é definir alguns poten-
ciais kernels e utilizar técnica de validação cruzada para definir o que melhor separa
os dados. Isso implica em um maior custo de treinamento [Maglogiannis, 2007].

Bishop [2006] apresenta um exemplo de dados não separáveis linearmente em
um espaço de duas dimensões. Na Figura 3.5 pode ser observado o resultado da
separação das classes e a linha mais escura que representa o hiperplano criado por
um kernel Gaussiano, no espaço transformado.

Figura 3.5 – Separação não linear de dados de duas dimensões utilizando uma função
Gaussiana como kernel

Fonte: [Bishop, 2006]

Em sua formulação original, os SVMs foram concebidos para a solução de
problemas de classificação binária. Para problemas classificação multiclasse, duas
técnicas principais são empregadas, sendo elas a One-vs-Rest e One-vs-One. Na
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estratégia One-vs-Rest, o problema multiclasse é decomposto em vários problemas
binários. Para cada classe k no conjunto de classes, um classificador SVM é treinado
para fazer a distinção entre classes. Se houver K classes, serão treinados K classi-
ficadores. Para prever a classe de uma nova amostra, todos os classificadores são
aplicados e a classe correspondente ao classificador que dá a resposta com a maior
margem é escolhido. Esta técnica é abordada no estudo feito por Lorena and de Car-
valho [2008]. Na estratégia One-vs-One, um classificador SVM é treinado para cada
par de classes. Para um conjunto de K classes, isso resulta em K(K−1)

2 classificado-
res. Na classificação das novas amostras, cada classificador vota em uma das duas
classes que ele distingue. Neste caso, a classe que recebe o maior número de votos é
selecionada [Bishop, 2006].

3.2.3 One Class SVM

O método de One Class SVM consiste em uma adaptação do SVM para pro-
blemas de aprendizado não supervisionado, onde apenas uma classe de dados é
utilizada para treinamento dos modelos. O conceito foi introduzido por Schölkopf et al.
[2001] e propõe um algoritmo que calcula uma função binária que define áreas onde
a maioria dos dados se encontra, de modo que a função é diferente de zero nessas
regiões. Esse método é muito aplicado a problemas de detecção de anomalias, onde
o conjunto de dados de treinamento possui apenas os dados normais e o algoritmo
identifica novos dados que não estão dentro dessa definição de "normalidade".

A Figura 3.6 representa a função criada para representar o conjunto de dados
de entrada numa classificação de uma classe. Considerando que o conjunto em verde
corresponde aos dados de entrada do método de One Class SVM, a linha que circunda
os dados é a função que os representa no espaço. Um novo dado dentro do conjunto
em verde, pelo método proposto por Schölkopf, é classificado como "+1", ou seja,
pertencente à classe. Já o ponto em vermelho na imagem é classificado como -1", ou
seja, não pertencente à classe.

Um exemplo de aplicação de algoritmos de classificação de uma classe é na de-
tecção de falhas. A obtenção de dados da condição normal da máquina pode ser feita
através de medições da condição atual de operação, já dados de falha normalmente
não são conhecidos [Khan and Madden, 2010]. A geração destes dados de falha pode
envolver altos custos, pois seria necessário a parada da máquina e a degradação pro-
posital dos componentes que a compõe, sendo então esta técnica uma possibilidade
melhor aceita para diagnóstico de falhas em aplicações reais. Os métodos de classi-
ficação de uma classe também são utilizados em aplicações de visão computacional,
para detecção de anomalias em imagens e na área de biometria como Autenticação
Ativa e anti-falsificação [Perera et al., 2021].
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Figura 3.6 – Separação do espaço de dados na classificação de uma classe

Fonte: Adaptado de [Perera et al., 2021]

3.3 APRENDIZADO DE MÁQUINA NO ÂMBITO DE DETECÇÃO DE FALHAS

Conforme apresentado anteriormente, o contexto de detecção de falhas em má-
quinas elétricas tem forte relação com a manutenção preditiva de plantas industriais.
O processo de diagnóstico de falhas envolve o monitoramento, diagnóstico e alerta
precoce do status e falhas de equipamentos [Lin, 2021]. A detecção de defeitos em
máquinas de forma precoce, permite que manutenções imediatas sejam feitas, econo-
mizando tempo e dinheiro em reparos de falhas [Yang et al., 2021]. Para isso, sensores
e algoritmos inteligentes são essenciais.

Alguns conceitos sobre sistemas de manutenção preditiva inteligente utilizando
dados são introduzidos em Yam et al. [2001]. Uma abordagem que se tornou impor-
tante nos últimos anos dentro da manutenção preditiva é a orientada a dados, onde
através de dados históricos coletados das máquinas são criados modelos de AM que
representam o comportamento do sistema [Paolanti et al., 2018a]. Em Shin and Jun
[2015] são discutidas várias técnicas que podem ser aplicadas na manutenção predi-
tiva, para processamento de dados, diagnósticos e prognósticos. Através dos modelos
de AM é simulada a análise de um especialista em manutenção, trazendo informações
importantes sobre o diagnóstico da máquina [Lin, 2021].

Abordagens de processamento de sinal combinadas com algoritmos de clas-
sificação (Support Vector Machines, árvores de decisão, KNN, entre outras) são fre-
quentemente usadas na detecção de falhas para categorizar e identificar defeitos.
O tratamento a ser empregado no sinal depende do tipo de falha que está sendo
analisado, e geralmente envolve análises no domínio de tempo e frequência, análise



Capítulo 3 49

estatística, decomposição de Wavelet, entre outros métodos [Yang et al., 2021]. Na
literatura são encontrados diversos trabalhos voltados a detecção inteligente de falhas
em motores elétricos utilizando AM, uma breve revisão é apresentada a seguir.

Para detecção de falhas em rolamentos, Song et al. [2018] propõe um novo
método de extração de características de sinal e diagnóstico de falhas para máquinas
de baixa velocidade. São empregados filtros estatísticos e a transformada de Wavelet,
combinados com um método de detecção de pico para extrair características de um
sinal de falha no domínio da frequência. Já Soualhi et al. [2015] apresenta uma abor-
dagem que combina a transformada de Hilbert-Huang com os algoritmos de Support
Vector Machine (SVM) e Support Vector Regression (SVR) para o monitoramento de
rolamentos de esferas. Delgado-Prieto et al. [2013] e Vaimann et al. [2018] utilizam
Redes Neurais Artificiais (RNAs) para identificar falhas em rolamentos através dos
sinais de vibração e som, respectivamente.

Com relação à falhas elétricas em motores de indução, Sadeghian et al. [2009]
propuseram uma RNA junto com a decomposição de Wavelet para detecção de barras
quebradas no rotor utilizando a corrente do estator. Os resultados experimentais mos-
tram que o método proposto é capaz de detectar os casos de falha com alta precisão.

Conforme apresentado, o foco deste trabalho é detecção de falhas de desalinha-
mento e desbalanceamento. Existem algumas abordagens para esse fim na literatura,
como em Mey et al. [2020], onde é apresentado um conjunto de dados de falha de
desbalanceamento e são utilizadas RNAs e Random Forest, para testar o desempenho
destes algoritmos no conjunto de dados coletado. A melhor acurácia para os dados de
teste foi encontrada utilizando as redes neurais treinadas com dados do acelerômetro,
no domínio da frequência.

Gangsar et al. [2021] fazem a detecção de falhas de desbalanceamento utili-
zando SVMs. Os autores utilizam um eixo e disco acoplados ao eixo de um motor
como experimento para extrair os dados íntegros e com falha. O desbalanceamento
é simulado adicionando massa ao disco. As variáveis utilizadas na base de dados
são o desvio padrão, assimetria e curtose do sinal. Com a base de dados coletada, é
utilizado um modelo de SVM para identificar no mesmo ensaio as condições do eixo. O
trabalho apresenta a comparação entre o uso das variáveis calculadas a partir do sinal
no domínio tempo e na frequência, mostrando que foi possível identificar as falhas com
ambas. Os melhores resultados foram obtidos com as variáveis no domínio do tempo.

Em Moosavian et al. [2014] é desenvolvida uma abordagem para detecção de
falha de desbalanceamento em máquinas rotativas. O ensaio é feito com as condições
sem carga, com carga balanceada e com carga desbalanceada. Os dados são adqui-
ridos e utilizados no domínio da frequência, através de 29 variáveis extraídas desses
sinais. São utilizados os classificadores kNN e SVM e a conclusão do autor é que
o kNN é mais rápido que o SVM e se mostrou com maior acurácia para o caso em
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questão.
Para detecção de desalinhamento, Lee et al. [2021] utilizam o método de SVM

para identificar os defeitos de desalinhamento no eixo de máquinas rotativas utilizando
os dados de vibração em condições normais e anormais. Os dados são coletados,
convertidos para o domínio da frequência e pré-processados utilizando PCA para
extração de características e redução de dimensionalidade. Os dados pré-processados
são então utilizados para treinar o algoritmo do SVM e classificar os dados com falha
e sem falha de desalinhamento. Os autores fazem a comparação da utilização dos
dados no domínio do tempo e da frequência e mostram que ao utilizar PCA obtiveram
melhores resultados.

Para a análise de detecção de desalinhamento e desbalanceamento combina-
dos, Martins et al. [2021] propõem um sistema supervisório para identificação de falhas
de desbalanceamento e desalinhamento combinadas. Os classificadores são treinados
com dados normais, com desbalanceamento, desbalanceamento associado com de-
salinhamento horizontal e desbalanceamento associado com desalinhamento vertical.
Foram comparados os algoritmos de aprendizado supervisionado SVM, kNN e Ran-
dom Forest. Os autores utilizaram validação cruzada para separar os dados de treino
e teste e avaliar os modelos criados. A maior acurácia média, quando comparando
todas as classes de falhas, foi encontrada utilizando o Random Forest, que chegou a
81.41% de acurácia na classificação.

Em Shin et al. [2005] é abordada a utilização do algoritmo One-Class SVM na
detecção e classificação de falhas em máquinas. O estudo mostra que o One-Class
SVM é eficaz na identificação de anomalias, especialmente em cenários onde os dados
normais são abundantes, mas os dados de falhas são raros. A abordagem demonstrou
uma alta taxa de precisão na detecção de falhas, destacando-se como uma ferramenta
robusta para manutenção preditiva em ambientes industriais. No trabalho ainda é
explorada a seleção dos parâmetros do modelo, como o kernel, γ e ν através de
validação cruzada.

Martínez-Rego et al. [2016] também aplicam a classificação de uma classe para
detecção de falhas, neste trabalho focando em problemas de rolamento, utilizando o
sinal de vibração no domínio do tempo. O método utilizado demostrou bons resultados
e alta precisão na detecção das falhas.

A proposta do presente trabalho é similar ao proposto nos trabalhos citados
acima porém, além da detecção de falhas de desbalanceamento e desalinhamento
através do sinal de vibração, os algoritmos devem ser executados dentro de um dis-
positivo com restrição de recursos, algo não mencionado em nenhum dos trabalhos
apresentados nesta seção. Uma revisão sobre os avanços tecnológicos para execução
de algoritmos embarcados será visto na seção a seguir.



Capítulo 3 51

3.4 APRENDIZADO DE MÁQUINA EMBARCADO EM MICROCONTROLADORES

Com a evolução dos sistemas voltados à Internet das Coisas (IoT), utilizar al-
goritmos de AM nos dispositivos de borda tem se tornado cada vez mais relevante,
gerando necessidades de melhora de desempenho e desenvolvimento de novas apli-
cações na área de processamento de dados [Lin et al., 2019].

Os principais motivadores dessa migração são a crescente preocupação com
a privacidade dos dados, alto consumo de energia pelo envio de dados para a nuvem
e execução dos algoritmos, latência de processamento e dependência da rede de
internet [Ray, 2022]. Tendo em vista esses problemas, as principais vantagens da
mudança de computação da nuvem para a borda, segundo Ren et al. [2021], são:

• Privacidade - Com o processamento na borda, os dados são coletados e trata-
dos localmente, evitando problemas de violação em políticas de privacidade ou
vulnerabilidade à interceptação.

• Menor latência - Os dispositivos que coletam os dados são capazes de execu-
tar os algoritmos e tomar decisões sem necessidade de comunicação externa,
eliminando a dependência de conexão com a internet.

• Eficiência energética - Considerando toda a solução IoT, a transmissão de dados
é uma das partes mais custosas em termos de energia, isso é eliminado através
da execução local dos algoritmos.

Um dos grandes incentivadores dessa tecnologia é uma comunidade sem fins
lucrativos conhecida como tinyML Foundation1. Esta comunidade possui apoio de gran-
des empresas como ARM, Google e Qualcomm e promove eventos para discussões
técnicas e pesquisas na área de aprendizado de máquina embarcado.

De acordo com essa comunidade, o tiny Machine Learning (tinyML) engloba
hardwares, algoritmos e softwares capazes de realizar análises de dados em dispo-
sitivos com restrições de recursos de memória e energia. Quando aplicados à siste-
mas IoT por exemplo, possuem sensores capazes de medir variáveis do ambiente,
informando sistemas que, dependendo da disponibilidade, podem agir com base nos
resultados dos algoritmos de AM [Iodice and Naughton, 2022].

De acordo com Ray [2022], as principais restrições que atualmente dificultam o
crescimento do tinyML são:

• Energia: dispositivos IoT normalmente possuem pouca energia disponível para
manter o sistema operando. Fornecer a energia necessária para tarefas de apren-
dizado de máquina é um gasto a mais que pode causar bastante impacto;

1 https://www.tinyml.org/
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• Capacidade do processador: a maioria dos dispositivos de borda são baseados
em microcontroladores, que são dispositivos de baixo poder de processamento;

• Memória: normalmente os microcontroladores possuem pouca memória de ar-
mazenamento, o que pode impedir que os modelos sejam guardados; e

• Custo: muitas vezes o custo para implantação em massa destas soluções é uma
dificuldade encontrada.

Na Figura 3.7 é mostrado o fluxograma típico de um sistema tinyML. As partes
já bem difundidas de um sistema de aprendizado de máquina são executadas em um
dispositivo de maior capacidade de recursos, que compreendem as fases de seleção
do algoritmo, treinamento do modelo com base nos dados previamente coletados e
otimização do modelo gerado. A partir deste ponto, é iniciado o processo de envio do
modelo para o microcontrolador, onde tem início a fase de aprendizado embarcado.
Dentro do microcontrolador, que é um dispositivo com recursos limitados, ocorrem as
fases de coleta de novos dados e inferência utilizando o modelo portado.

Figura 3.7 – Fluxo típico do tinyML.

Fonte: Adaptado de Rajapakse et al. [2023]

Para o treinamento do modelo podem ser utilizadas bibliotecas bem difundidas
como TensorFlow, Pytorch e Scikit-Learn [Rajapakse et al., 2023]. O modelo treinado
deve ser otimizado a fim de melhorar a precisão em dispositivos com restrição de
recursos [Ray, 2022].

Grandes empresas têm demonstrado interesse na área e desenvolveram biblio-
tecas para execução de algoritmos em baixo nível, evitando sobrecarga computacional
e mantendo consumo de energia baixo. Alguns exemplos dessas bibliotecas são mos-
trados na Tabela 3.1. Entre elas estão a TensorFlow Lite for Microcontrollers [David
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et al., 2020], da Google e CMSIS-NN [Lai et al., 2018] da ARM. Ambas são bibliotecas
para execução de redes neurais e consideram que o treinamento do modelo acontece
na nuvem, sendo posteriormente carregado ao microcontrolador para fazer a inferência.
Isso porque a inferência é muito menos intensiva computacionalmente do que a fase
de treinamento [Sakr et al., 2020].

Biblioteca Algoritmos Plataformas compatíveis Pública Desenvolvedor

MicroMLGen

SVMs (SVC e One-
ClassSVM)
Árvore de Decisão
Random Forest
RVM

Arduino
ESP32
ESP8266
ARM Cortex-M

Sim Particular

m2cgen

Regressão Logística
Regressão Linear
SVM
Árvore de Decisão
Random Forest
Redes Neurais

Múltiplas plataformas Sim Particular

AIfES Redes Neurais

ARM Cortex-M4
Windows (DLL)
STM32
Arduino
Atmega8xx
Raspberry Pi

Não Fraunhofer IMS

CMSIS-NN Redes Neurais ARM Cortex-M Sim ARM

ELL Redes Neurais

ARM Cortex-M
ARM Cortex-A
Arduino
micro:bit

Sim Microsoft

TensorFlow Lite Redes Neurais ARM Cortex-M Sim Google

ARM-NN Redes Neurais
ARM Ethos
ARM Mali
ARM Cortex-A

Sim ARM

STM 32Cube.AI Redes Neurais STM32 Sim STMicroelectronics

Tabela 3.1 – Comparação de bibliotecas de aprendizado de máquina para plataformas
embarcadas.

Como pode ser visto na Tabela 3.1, os algoritmos suportados por essas bi-
bliotecas são majoritariamente redes neurais. Porém, outros modelos como árvores
de decisão, SVM, Relevance vector machine (RVM) e Random Forest também po-
dem ser embarcados. Entre os desenvolvedores estão grandes empresas e grupos de
pesquisas renomados com o Fraunhofer2, além de desenvolvedores particulares que
disponibilizaram suas bibliotecas para uso público.

Abadade et al. [2023] fazem uma revisão sobre aplicações reais de algoritmos
embarcados, voltados para áreas de saúde, meio ambiente, agronomia e industrial. No
contexto industrial se trata de detecção de anomalias para monitoramento de condição
de equipamentos e manutenção preditiva. Alguns trabalhos encontrados na literatura
aplicam modelos embarcados para identificação de falhas, como em Mostafavi and Sa-
dighi [2021], onde são utilizados dados de vibração de máquinas rotativas para treinar

2 https://www.fraunhofer.de/en.html
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modelos de aprendizado. Após a fase de treinamento, os modelos são armazenados
na memória flash do microcontrolador e dados não vistos são classificados. Antonini
et al. [2022] utiliza os dados de vibração e temperatura de bombas para identificação
de anomalias. Um microcontrolador ESP32 é utilizado para coletar dados dos sensores,
processá-los e treinar localmente um modelo de Random Forest.

3.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capítulo foram abordados os conceitos básicos sobre os métodos de
aprendizado de máquina que serão utilizados durante o trabalho. Também foram apre-
sentadas algumas referências onde estes métodos foram aplicados a problemas de
identificação de falha, mostrando que houve bons resultados através do emprego de
aprendizado de máquina na detecção de falhas em motores elétricos. Finalmente foram
introduzidos os conceitos de aprendizado embarcado, ou tinyML foram introduzidos,
apresentando as principais vantagens e desafios a serem vencidos para executar os
algoritmos dentro de um microntrolador.

Após conhecer os conceitos, os algoritmos serão criados a fim de provar a
capacidade destas técnicas na identificação das falhas de desalinhamento e desba-
lanceamento. Também será testada a técnica de One-Class SVM para detecção de
anomalia, onde apenas os dados de motores íntegros são utilizados. Nos capítulos
a seguir, o processo de obtenção dos dados de treinamento e teste, treinamento dos
modelos e portabilidade para o microcontrolador serão detalhados.
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4 GERAÇÃO DA BASE DE DADOS

Para o desenvolvimento do trabalho, foi definido o fluxo mostrado na Figura 4.1.
O primeiro passo compreende a geração de uma base de dados que contemple as
condições do motor que serão classificadas, que são a condição normal de operação
e as falhas de desbalanceamento e desalinhamento.

Figura 4.1 – Fluxo do desenvolvimento do trabalho - geração da base de dados.

A seguir serão abordados os experimentos de bancada e o sensor utilizado no
trabalho para gerar os dados de treinamento para os modelos de AM.

4.1 BANCADA DE ENSAIOS PRELIMINAR

Para criar as condições de falhas no motor, foi utilizado um acoplamento de mo-
tores conectados como um sistema back-to-back. Nesse tipo de arranjo, dois motores
são acoplados pelo eixo e um dos motores opera como carga e o outro como acio-
nador. O motor acionador é alimentado pela rede elétrica e o motor de carga através
de um variador de frequência, que permite controlar a rotação e carga aplicada ao
motor acionador. O objetivo é simular a carga real de um motor de forma controlada
em laboratório.

A bancada de testes utilizada durante os ensaios para a qualificação do presente
trabalho é mostrada na Figura 4.2. Foram utilizados ambos motores trifásicos da WEG.
O motor acionador é da carcaça NEMA 182/4T de 4 polos, frequência de alimentação
de 60Hz e com potência nominal de 2,2kW. Este motor foi ligado diretamente à rede
de alimentação trifásica. O motor de carga é um motor carcaça 132S, 4 polos, 60Hz
e potência de 7,5kW, porém conectado a um inversor de frequência, que permite a
variação da velocidade do eixo, causando uma variação na carga do motor acionador.
A base utilizada para montagem dos motores não possuía a furação adequada para
os pés dos motores utilizados, então a fixação foi feita através de presilhas metálicas.
O acoplamento disponível para esta bancada é um acoplamento flexível. Este tipo
de acoplamento é capaz de compensar desalinhamentos entre os eixos e absorver
vibrações, não sendo recomendado em um sistema onde a falha de desalinhamento
será induzida, pois esta pode ser compensada pelo próprio acoplamento.

O processo de identificação de falhas com os dados gerados através dessa
bancada não obteve bons resultados e, a principal suposição levantada, foi que a
bancada utilizada na geração dos dados de treinamento foi responsável pela baixa
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Figura 4.2 – Sistema Back-to-Back utilizado nos ensaios de qualificação.

qualidade dos modelos gerados. A continuação do trabalho contemplou então o projeto
e construção de uma nova bancada de testes, que será abordada a seguir.

4.2 BANCADA DE ENSAIOS DEFINITIVA

Após os problemas encontrados na bancada de testes preliminar, foi proposta
a construção de uma nova bancada tomando os devidos cuidados, a fim de evitar os
problemas encontrados na primeira bancada.

Foram selecionados motores de indução da WEG, ambos da carcaça 63 de 2
polos, com frequência de alimentação de 60Hz e com potência nominal de 0.5kW. Um
dos motores foi ligado diretamente à rede de alimentação trifásica e o outro conec-
tado a um inversor de frequência para variação na carga do motor acionador. Foram
escolhidos motores menores em vista de facilitar o manuseio da bancada durante os
testes.

Os motores foram montados sob uma base projetada especialmente para a
bancada, com as furações específicas para a distância entre pés da carcaça dos mo-
tores selecionados. Houve o cuidado da precisão ao fazer as furações para garantir o
alinhamento dos eixos dos motores no sistema back-to-back. O acoplamento selecio-
nado para esta nova bancada, foi um acoplamento rígido, que não absorve vibrações
e desalinhamentos. A bancada de ensaios definitiva pode ser vista na Figura 4.3.

O planejamento do ensaio para geração da base de dados foi feito através
de uma árvore de ensaios, mostrada na Figura 4.4. Foram coletados dados com o
motor alinhado e balanceado, considerando essa como a condição normal do motor.
Após, foram causadas as falhas de desbalanceamento e desalinhamento. Por definição,
não foram geradas as falhas combinadas de desalinhamento e desbalanceamento.
Também foram variadas as condições de carga de 0%, 50% e 100%, para cada uma
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Figura 4.3 – Sistema Back-to-Back utilizado nos ensaios finais.

das condições do motor.

Figura 4.4 – Árvore de ensaios para geração da base de dados.

4.3 MANIPULAÇÃO DAS CONDIÇÕES DA BANCADA

Para gerar os dados que contemplam a base de dados desse trabalho, foram
geradas as condições de motor “normal”, “desalinhado” e “desbalanceado” e medida a
FFT do sinal de vibração do motor acionador. Através da FFT, podem ser diagnostica-
das as falhas nas frequências específicas mostradas na Seção 2.4.1. As condições de
falha foram geradas pelas interferências na bancada mostradas na Figura 4.5.

O ensaio de coleta de dados iniciou com a condição normal, sendo realizado
o alinhamento e balanceamento do motor. O balanceamento foi medido através da
técnica de balanceamento em um plano sem medição de fase. Nesta técnica, são
feitos cálculos para definição da massa necessária para o balanceamento, com base
na medição de vibração em 4 condições. As condições são: vibração inicial, massa
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em uma posição arbitrária, massa na posição 120°da primeira posição e com massa
a 240°da primeira posição. Todas as medições devem ser feitas com a mesma massa,
somente com o reposicionamento dela [Wowk, 1991]. O desalinhamento por sua vez,
foi avaliado apenas pelo sinal de vibração em frequência. A Figura 4.6a mostra o sinal
do motor para a condição normal, no início do ensaio. Há alguns picos nas frequências
de 1 e 2x a frequência da rotação (60 e 120Hz), porém com baixa amplitude, não
chegando a representar falha no motor. A carga foi então variada entre as cargas
planejadas para o ensaio e os dados coletados para essa condição.

a Massa adicionada para desbalanceamento b Calço para desalinhamento angular

Figura 4.5 – Ajustes para gerar falhas na bancada.

Após isso, o motor foi desbalanceado através da adição de massa no ventilador
do motor, conforme pode ser observado na Figura 4.5. A medição da FFT de vibração
foi realizada e o sinal é mostrado na Figura 4.6b. Nesta condição, é evidenciado um
pico em 60Hz, 1x a frequência da rotação mecânica do motor de 2 polos. Isso indica
que o motor está desbalanceado, conforme discutido no Capítulo 2.4.1. Foram feitas
as variações de carga e então o motor foi balanceado e alinhado novamente.

A última condição imposta no ensaio, foi o desalinhamento. Optou-se por realizar
o desalinhamento angular, através da adição de calços na fixação traseira do motor,
conforme mostrado na Figura 4.5a. O mesmo calço foi adicionado em ambos os pés
traseiros do motor. A FFT da vibração para esta condição é mostrada na Figura 4.6c.
Se comparada com a Figura 4.6b, pode-se observar que o pico em 60Hz não está
mais presente, mas as múltiplas dessa frequência se evidenciam, principalmente de 2
a 4x. Assim como nas outras condições, foi variada a carga em 0, 50 e 100%.
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a Condição normal

b Condição desbalanceada

c Condição desalinhada

Figura 4.6 – Espectro em frequência para diferentes condições do motor.
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4.4 AQUISIÇÃO DOS DADOS

Para a medição de vibração, foi utilizado o sensor comercial WEGscan100. O
WEGscan100 é um sensor para monitoramento de equipamentos e ativos através da
coleta de dados como temperatura, vibração nos três eixos, campo magnético e outras
informações relevantes do ativo. Para o presente trabalho, apenas os dados de vibração
triaxial foram utilizados. O sensor pode ser visto na Figura 4.7. O microcontrolador
presente no sensor possui memória flash de 1024MB e tecnologia Bluetooth® 5.1
para coleta dos dados. A alimentação do sensor WEGscan100 é feita por meio de
baterias, que podem ser substituídas quando esgotadas. Conta ainda com um botão
de acionamento e um led que indica se o sensor está ligado. Mais informações sobre
as características do WEGscan100 podem ser obtidas em WEGscan [2023].

Figura 4.7 – Sensor WEGscan100.

Fonte: [WEGscan, 2023]

O sensor é parafusado a uma base intermediária de alumínio, e esta base é
colada ao corpo do motor de acionamento. A Figura 4.8 mostra a fixação e o posiciona-
mento do sensor no motor. São realizadas aproximadamente 4 medições por minuto,
sendo cada medição com duração de 307ms, devido às configurações do equipamento.
Esta medição no domínio do tempo é utilizada para calcular as variáveis que compõe
o conjunto de dados de treinamento, mostradas na Tabela 4.1. Todas as variáveis
apresentadas serão utilizadas posteriormente na criação dos modelos de aprendizado.

A cada troca de condição ou carga, os dados foram coletados do sensor e
rotulados com a condição do ensaio em que foram adquiridos. Ao final do ensaio, a
base de dados conta com 7 variáveis relacionadas ao sinal de vibração para cada
eixo, resultando em 21 dados de entrada para o treinamento dos modelos. Ao final, a
base possui 52371 objetos de dados, sendo 17457 linhas para cada condição do motor
(normal, desbalanceado e desalinhado). Essa base de dados é chamada durante o
presente trabalho, como base de dados de treinamento.

A Figura 4.9 mostra o histograma dos dados separando-os pela quantidade
de dados de cada condição e carga. A base de dados resultante não é totalmente
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Tabela 4.1 – Variáveis do conjunto de dados para treinamento de modelos de AM.

Variável Descrição

accelRMS(X,Y,Z) Valor RMS do sinal de vibração em aceleração nos três eixos
velRMS(X,Y,Z) Valor RMS do sinal de vibração em velocidade nos três eixos
accelKurt(X,Y,Z) Curtose nos três eixos
velocity(X,Y,Z)1F 1x a frequência de rotação mecânica nos três eixos
velocity(X,Y,Z)2F 2x a frequência de rotação mecânica nos três eixos
velocity(X,Y,Z)3F 3x a frequência de rotação mecânica nos três eixos
velocity(X,Y,Z)4F 4x a frequência de rotação mecânica nos três eixos

Figura 4.8 – Sensor fixado no motor de acionamento.

balanceada com relação às variáveis do ensaio, tendo a condição desalinhada mais
amostras em carga 0% e a condição normal com mais amostras em 50%, por exemplo.
O menor número de amostras está no caso desbalanceado com carga 50%.
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Figura 4.9 – Número de amostras de dados por condição e carga do motor.



Capítulo 5 63

5 TREINAMENTO E AVALIAÇÃO DOS MODELOS DE AM

A segunda etapa planejada para o desenvolvimento do trabalho, mostrada na
Figura 5.1, é a seleção e treinamento dos modelos de aprendizado de máquina. Antes
de utilizar a base de dados para treinamento dos modelos, é preciso conhecer os
dados gerados e fazer um pré-tratamento dos mesmos para garantir a qualidade do
conjunto de dados coletados. Com os dados tratados, pode-se partir então para a
seleção dos algoritmos e treinamento dos modelos. A fase final é a avaliação destes
modelos com dados não vistos para avaliar sua capacidade de identificação das falhas.

Figura 5.1 – Fase de seleção e treinamento dos modelos.

A seguir serão abordadas as etapas de tratamento dos dados, seleção, treina-
mento e avaliação dos modelos. Todas as análises foram feitas em Python utilizando a
biblioteca Scikit-Learn [Pedregosa et al., 2011].

5.1 TRATAMENTO DOS DADOS

O primeiro tratamento aplicado à base de dados de treinamento foi a normali-
zação através da padronização dos dados, técnica conhecida na literatura como Stan-
dardScaler. A padronização é feita calculando a média e o desvio padrão do conjunto
de dados, então cada ponto é subtraído pela média e dividido pelo desvio padrão. Isso
é feito para cada variável de forma independente. Todos esses coeficientes são expor-
tados para serem utilizados na fase de inferência. Segundo a documentação oficial da
biblioteca scikit-learn, essa técnica é utilizada para garantir que todas as característi-
cas dos dados tenham a mesma escala, o que tende a melhorar o desempenho dos
algoritmos, principalmente os mais sensíveis a variações na escala dos dados.

Após a normalização, foi aplicada uma técnica de redução de dimensionalidade
nos dados, o Principal Component Analysis (PCA). O PCA pode ser aplicado para
redução de dimensionalidade, extração de características e visualização de dados. Seu
objetivo principal é reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados mantendo
o máximo de variação possível dos dados originais. Isso é feito através da criação
de um novo conjunto de dados, chamados de componentes principais (CP), onde os
primeiros componentes capturam a maior variação das variáveis originais [T., 2002]. O
número de componentes principais gerados pela técnica pode ser variado. Em termos
de visualização de dados, normalmente são utilizados dois ou três componentes, uma
vez que com mais que três dimensões, a visualização torna-se difícil de interpretar
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[Wold et al., 1987]. Neste trabalho, o PCA foi utilizado apenas para visualização dos
dados, sendo a experimentação feita no espaço de atributos original.

A visualização do PCA para três CPs é mostrada na Figura 5.2. A variância do
conjunto de dados é representada 52.9% pelo componente principal 1, 23.3% pelo com-
ponente principal 2 e 7.3% pelo componente principal 3. Juntos, estes 3 componentes
representam 83.5% da variância presente nos dados. Observando os gráficos, verifica-
se que as três condições (Normal, Desalinhado, Desbalanceado) se sobrepõem em
algumas dimensões dos componentes principais (PCs). Isso mostra que, em algumas
combinações de PCs, as condições não são completamente separáveis. Essa sobre-
posição pode dificultar a tarefa de classificação correta das diferentes condições pelos
modelos de AM. O PCA mostra uma maior facilidade de separação para os dados da
condição desbalanceada, principalmente ao observar a relação entre os componentes
PC3-PC1 e PC2-PC1. As condições normal e desalinhada se sobrepõe no espaço
em alguns pontos, principalmente nas componentes PC3-PC1, mas não se sobrepõe
totalmente, o que pode ser observado nas componentes PC2-PC1 e PC3-PC2.

Figura 5.2 – PCA em duas dimensões para o conjunto de dados coletados.

Outro recurso utilizado para avaliação dos dados de cada condição do motor
é o gráfico de bloxplot. O boxplot ajuda a ter uma avaliação geral de um conjunto de
dados, pois mostra graficamente os grupos de localidade, dispersão e assimetria de
dados numéricos por meio de seus quartis. Além disso, relaciona a mediana, máxima e
mínima de cada variável e identifica possíveis dados fora do padrão (outliers). A Figura
5.3 mostra o boxplot do conjunto de dados coletados no ensaio, separados através
da condição do motor. Avaliando a variação mostrada pelo boxplot, pode se observar
que há variações entre o padrão das medianas e quartis para cada condição. Para a
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condição normal, os valores das medianas e quartis de todas as variáveis são menores,
quando comparado às duas condições de falha. Para a condição desalinhada, é visto
o aumento dos valores de aceleração, velocidade e das múltiplas de 2, 3 e 4 vezes a
rotação do motor, nos três eixos. Já na condição de motor desbalanceado, a múltipla
de 1x a rotação mecânica se evidencia e também há um aumento nos valores globais
de vibração em aceleração e velocidade. Este comportamento é esperado para as
variáveis em questão, como mostrado anteriormente.

Figura 5.3 – Gráfico de boxplot dos dados do conjunto de dados coletados.

5.2 SELEÇÃO E TREINAMENTO DOS MODELOS

Após a fase de pré-processamento do dados, a base de dados é considerada
apta para o treinamento dos modelos. A seleção dos algoritmos é feita avaliando
a possibilidade de embarcar os modelos no microcontrolador disponível. Para isso,
os modelos resultantes devem atender aos requisitos de memória, processamento e
consumo do dispositivo a ser embarcado. Foi definida a utilização de modelos super-
visionados de árvore de decisão e SVM. Também optou-se por avaliar a capacidade
do modelo não supervisionado One-Class SVM em identificar as falhas, pois nesse
caso apenas a condição do motor normal é utilizada para treinar o modelo. Todos os
modelos escolhidos podem ser portados para o microcontrolador, conforme discutido
na seção 3.4. Abaixo serão abordados com mais detalhes a fase de treinamento de
cada um dos modelos.

5.2.1 Árvore de decisão

A etapa inicial do treinamento do modelo começa com a otimização dos pa-
râmetros. No caso da árvore de decisão, foram avaliados diferentes valores para o
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parâmetro que determina a profundidade máxima da árvore (max-depth) e o critério
usado para avaliar o modelo (criterium).

Para escolher os melhores parâmetros para o modelo, foram empregadas as
técnicas de validação cruzada e variação de parâmetros, utilizando as funções GridSe-
archCV e StratifiedKFold do Scikit-Learn.

O GridSearchCV, segundo a documentação oficial da biblioteca, recebe como
entrada o tipo de modelo a ser treinado e um conjunto de parâmetros possíveis. Em
seguida, ele explora diversas combinações desses parâmetros para determinar os
mais eficazes na construção do melhor modelo de aprendizado de máquina para o
conjunto de dados em análise. O StratifiedKFold separa o conjunto de dados em “k”
pastas a serem definidas pelo usuário, mantendo a mesma porcentagem de amostras
de cada classe alvo para cada pasta.

Na validação cruzada, foram utilizadas 10 pastas para o treinamento e os parâ-
metros variados foram os critérios de “Gini” ou “Entropia” e max-depth de 5, 10 e 15. A
Tabela 5.1 são apresentados os resultados das métricas de acurácia, precisão e recall
durante as fases de treino e teste para o modelo de árvore de decisão. A acurácia
informa a quantidade de classificações corretas feitas pelo modelo e é comum de ser
utilizada como métrica global em casos onde os dados são balanceados, como é o
caso do conjunto de dados de treinamento deste trabalho. A precisão ajuda a identi-
ficar a relação de falsos positivos durante a classificação enquanto o recall, também
chamado de sensibilidade, fornece uma visão sobre os falsos negativos. Percentuais
altos dessas métricas indicam mais classificações corretas do que incorretas. Para fins
de investigação, as mesmas também são mostradas na Tabela 5.1.

Os valores de acurácia, precisão e recall encontrados na fase de treino tiveram
média entre 93 a 95% e durante a fase de testes acima de 99%, mostrando que
o modelo teve bons resultados com os dados de treinamento. O resultado inferior
durante o treino se dá pois nesta fase ainda estão sendo escolhidos os parâmetros
que possuem melhor desempenho, enquanto a fase de teste o modelo utilizado é o
estimador criado a partir dos melhores parâmetros definidos.

Tabela 5.1 – Desempenho do modelo de árvore de decisão.

Acurácia(%) Precisão(%) Recall(%)

Treino 93.87 ± 0.10 95.37 ± 0.07 93.86 ± 0.10
Teste 99.51 ± 0.16 99.49 ± 0.14 99.48 ± 0.14

Na Figura 5.4 é mostrada a matriz de confusão média dos resultados das 10
pastas durante o treinamento do modelo de árvore de decisão, onde a cada iteração
eram escolhidos os melhores hiperparâmetros. Pode ser observado que o menor erro
de classificação ocorreu para a classe normal, onde apenas 0.06% da classe predita
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foi diferente da verdadeira. Os maiores erros de classificação ocorreram na classe
desbalanceada ser considerada desalinhada e vice versa, porém como pode ser visto,
a porcentagem de erros é baixa.

Figura 5.4 – Média das matrizes de confusão das 10 pastas para Árvore de Decisão.

A determinação dos melhores parâmetros foi realizada com base nos resultados
obtidos em cada iteração da validação cruzada. Para cada parâmetro, foi selecionado
aquele que apresentou o melhor desempenho com maior frequência ao longo das
validações. Para o modelo de árvore de decisão, os melhores parâmetros foram identi-
ficados como o critério de Gini e número de ramificações igual a 15. Após a definição
desses parâmetros, um estimador foi gerado e treinado utilizando todos os dados
disponíveis na base de dados do experimento de coleta.

5.2.2 SVM

Para o modelo de SVM, os parâmetros variados foram o tipo de kernel e o C.
Conforme apresentado na Seção 3.2.3, o tipo de kernel define a função a ser utilizada
pelo SVM para resolver o problema de classificação. O parâmetro C adiciona uma
penalidade para cada dado mal classificado. Se C for pequeno, a penalidade para
pontos mal classificados é baixa, então um limite de decisão com uma grande margem
é escolhido à custa de um maior número de erros de classificação. Se C for grande, o
SVM tenta minimizar o número de exemplos mal classificados devido à alta penalidade
que resulta em um limite de decisão com uma margem menor.

A técnica de validação cruzada com 10 pastas e variação de parâmetros foi
aplicada, utilizando as funções do Scikit-Learn. Os parâmetros avaliados durante o
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treinamento foram kernel “polinomial” ou “linear” e C igual a 10, 100 e 1000.
Os resultados encontrados durante a fase de treinamento são mostrados a

seguir. Na Tabela 5.2, são apresentados os resultados de média e desvio padrão para
acurácia, precisão e recall. Todas as métricas resultaram em valores acima de 90%,
o que indica bons resultados encontrados. A acurácia média encontrada durante o
treinamento foi de 91.23%, com desvio padrão de 0.09%. Os resultados de teste foram
acurácia média de 99.55% com desvio padrão de 0.11%.

Tabela 5.2 – Desempenho do modelo de SVM.

Acurácia(%) Precisão(%) Recall(%)

Treino 91.23 ± 0.09 94.14 ± 0.08 91.23 ± 0.09
Teste 99.55 ± 0.11 99.55 ± 0.11 99.55 ± 0.11

Na Figura 5.5 é apresentada a matriz de confusão média durante o processo
de validação cruzada com 10 pastas. No caso do SVM, o caso com menos acertos
é a condição desbalanceado, onde 0.57% das amostras foram classificadas como
desalinhadas. Apesar disso, todas as classes tiveram acertos superiores a 99%, o que
mostra que o modelo teve uma acurácia elevada para os dados da base de dados
coletada.

Figura 5.5 – Média das matrizes de confusão das 10 pastas para o SVM.

Assim como na árvore de decisão, os parâmetros do modelo foram determi-
nados pela frequência em que foram escolhidos durante o treinamento. Os melhores
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parâmetros encontrados foram kernel do tipo polinomial e C=100. O estimador gerado
foi treinado com todas os dados disponíveis durante a fase de treinamento.

5.2.3 One-Class SVM

O treinamento do modelo de One-Class SVM, diferente dos outros modelos,
utiliza somente os dados classificados como normais na base de dados. O classifi-
cador também foi avaliado utilizando validação cruzada com 10 pastas e variação de
parâmetros, mas nesse caso, a variação de parâmetros foi feita manualmente, pois a
função GridSearchCV é utilizada principalmente para modelos supervisionados. Como
se trata de um modelo de SVM, o kernel é um parâmetro que deve ser escolhido ade-
quadamente. Para isso, foram variados os kernels “linear”, “polinomial” e “rbf”. Além do
kernel, foram variados também os parâmetros ν e γ.

A Figura 5.6 mostra a acurácia do modelo para cada um dos kernels testados,
fixando ν=0.01 e γ=0.1. Os dados normais foram separados em 10 pastas e o modelo
treinado em cada uma das pastas. O teste do modelo foi feito com dados normais não
vistos durante o treinamento e dados de falha.

A Tabela 5.3 mostra a média e desvio padrão de cada um dos kernels nos
dados normais, de falha e o geral, considerando a quantidade de dados de cada
condição. Dentre os kernels testados, o linear teve o pior desempenho, tanto com
dados normais como com falha. Para os dados normais, obtiveram bons desempenhos
os kernels polinomial e RBF, tendo o primeiro uma média de acertos de 90.5% e desvio
padrão de 1.2%. O kernel RBF obteve uma média ainda maior, de 94.4%, porém com
desvio padrão alto entre as iterações. Para os dados de falha, ambos polinimial e RBF
apresentaram acurácia alta, sendo o kernel RBF com a maior média de acertos e
menor desvio padrão baixo. Observando os resultados gerais, é visto que o melhor
resultado ocorre para o kernel RBF, tendo a maior média com menor desvio padrão
geral entre os parâmetros avaliados.

Tabela 5.3 – Acurácia para diferentes kernels.

Dados Normais Dados de Falha Geral

Linear 71.6 ± 34.8 7.1 ± 17.7 28.6 ± 14.3
Polinomial 90.5 ± 1.2 98.7 ± 7.6 93.2 ± 4.8
RBF 94.4 ± 9.2 99.8 ± 0.06 98.9 ± 1.2

A variação dos parâmetros ν e γ foram feitos fixando o kernel RBF. Na Tabela
5.4 são mostrados os resultados de acurácia obtidos para diferentes valores de ν. É
visto que os melhores resultados são obtidos para os menores valores do parâmetro.
Considerando a média e desvio padrão encontrados para ambos dados normais e de
falha, o valor de ν=0.001 foi selecionado para gerar estimador.
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Figura 5.6 – Acurácia do modelo para diferentes Kernels.

a Dados normais b Dados de falha

Tabela 5.4 – Acurácia para diferentes valores de ν.

ν Dados Normais Dados de Falha Geral

0.001 99.3 ± 1.6 99.4 ± 1.9 99.4 ± 0.4
0.01 98.5 ± 2.3 99.7 ± 0.1 99.3 ± 0.7
0.1 85.0 ± 13.5 100.0 ± 0.0 95.0 ± 4.5

Na Tabela 5.4 são vistos os resultados encontrados para diferentes valores de
γ, mantendo kernel como RBF e ν=0.001. Assim como o parâmetro ν, os melhores
resultados de acurácia são encontrados para os menores valores de γ testados.

Os resultados obtidos com a variação dos parâmetros γ e ν mostram a pouca
influência desses parâmetros nos resultados. Diferentemente do que foi visto para
os kernels, onde a variação do parâmetro gerou grande impacto na acurácia final do
modelo.

Tabela 5.5 – Acurácia para diferentes valores de γ.

γ Dados Normais Dados de Falha Geral

0.001 98.5 ± 2.3 99.7 ± 0.1 99.3 ± 0.7
0.01 97.3 ± 3.8 99.7 ± 0.1 98.9 ± 1.2
0.1 94.4 ± 9.2 99.8 ± 0.1 98.0 ± 3.0

Ao final do treinamento, foi gerado o estimador do algoritmo de One-Class SVM
com os parâmetros de kernel RBF, ν=0.001 e γ=0.001.
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6 RESULTADOS DOS ALGORITMOS EMBARCADOS

Com os modelos gerados, as próximas etapas do processo são a conversão
dos modelos, portabilidade para o microcontrolador e a inferência com novos dados,
conforme apresentado no fluxo da Figura 6.1. A inferência é feita na bancada de testes
utilizada na geração dos dados de treinamento, para identificar o estado do motor. A
seguir são abordadas cada uma das etapas com mais detalhes.

Figura 6.1 – Fase de seleção e treinamento dos modelos.

6.1 CONVERSÃO E PORTABILIDADE DO MODELO

Para realizar a conversão do modelo, foi realizada uma análise das bibliotecas
publicamente disponíveis, e a biblioteca “micromlgen” foi escolhida. A biblioteca seleci-
onada é uma ferramenta de código aberto que tem como objetivo facilitar a conversão
de modelos de aprendizado de máquina para códigos otimizados o suficiente para se-
rem executados em plataformas de microcontroladores e dispositivos IoT. A ferramenta
é desenvolvida em Python e permite que os usuários convertam modelos treinados em
diversas bibliotecas como Scikit-learn e TensorFlow Lite, para código C ou C++.

Os modelos de árvore de decisão, SVM e One Class SVM foram convertidos
para arquivos C Header. O microcontrolador integrado ao sensor WEGscan100 pos-
sui 1024 kB de memória flash e 256 kB de RAM. Os modelos são armazenados na
memória flash e declarados internamente como constantes, de modo que ao utilizá-
los durante a execução do programa, possam ser acessados sem a necessidade de
importá-los para a memória de execução (RAM). O tamanho após convertidos é apre-
sentado na Tabela 6.1, onde pode ser visto que possuem tamanhos menores que
1024kB. É importante ressaltar que os modelos devem ser armazenados na memória
flash para que não sejam perdidos a cada desenergização do sensor.

Tabela 6.1 – Tamanho dos modelos portáveis.

Modelo Tamanho

Árvore de decisão 29kB
SVM 374kB
One Class SVM 168kB

Os modelos convertidos são utilizados para classificar ou predizer novas amos-
tras através da função “predict”. O retorno da função predict é 0 para condição normal,



72 Capítulo 6

1 para desbalanceado e 2 para desalinhado. No caso do modelo de One Class SVM,
é retornado 0 para a condição normal e 1 para condição de falha. Por limitação de
memória, os modelos de SVM e Árvore de Decisão foram portados para dentro de um
sensor, e o modelo de One Class SVM para outro sensor separado.

6.2 ENSAIOS DE INFERÊNCIA

Após embarcados, os modelos treinados previamente foram testados na ban-
cada do sistema back-to-back utilizado para a geração da base de dados. A seguir
serão abordadas as condições do motor e os resultados obtidos nos ensaios de infe-
rência.

6.2.1 Ajustes da bancada para inferência

As condições de motor foram avaliadas e as falhas geradas utilizando os mes-
mos métodos explicados no Capítulo 4. Inicialmente, foi realizado o balanceamento e
alinhamento e utilizado o espectro da vibração para aferir a condição do motor como
normal. O espectro medido é mostrado na Figura 6.2, onde são vistos alguns picos
nas frequências múltiplas da rotação mecânica, porém com baixa amplitude. O mesmo
foi feito para as condições de desalinhamento e desbalanceamento, mostradas nas
Figuras 6.3 e 6.4, respectivamente. Na condição de desalinhamento, é visto o aumento
da amplitude das harmônicas, principalmente as de 3 e 4x. Já na condição de de-
salinhamento, há um aumento bem significativo da harmônica de 1x a frequência de
rotação mecânica.

É importante ressaltar que por mais que os pesos de desbalanceamento e
o calço de desalinhamento usados sejam os mesmos, não há como garantir que
a condição resultante seja exatamente a mesma condição do primeiro ensaio. Por
esse motivo, é importante repetir as medições de espectro e garantir que a condição
resultante está próximo ao esperado.

6.2.2 Inferência para modelos supervisionados

Para cada condição ajustada na bancada, foram realizadas medições e utiliza-
dos os modelos embarcados para inferir sobre a condição do motor. Conforme mos-
trado anteriormente, o sensor faz a medição do sinal de vibração e calcula as variáveis
de entrada dos modelos. Após o cálculo, são utilizados os coeficientes da técnica de
normalização exportados na fase de treinamento, e normalizados os valores da nova
amostra para realizar a inferência. Com o valor normalizado, o modelo é executado e
o resultado de saída do modelo comparado com a condição atual do ensaio.

Durante o ensaio de inferência, foram avaliadas 63 amostras de motor normal,
82 de motor desbalanceado e 77 de motor desalinhado. A Tabela 6.2 mostra um com-
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Figura 6.2 – FFT da condição normal do motor para inferência.

Figura 6.3 – FFT da condição desalinhado do motor para inferência.

pilado do resultado obtido para cada condição e para os dois modelos supervisionados
testados. A acurácia média foi acima de 70% para os dois modelos, tendo melhor
resultado geral para o modelo de árvore de decisão.

Tabela 6.2 – Tabela de acertos dos modelos supervisionados.

Acurácia (%)

Modelo Normal Desbalanceado Desalinhado Geral

Árvore de decisão 93.6 100.0 56.3 83.3
SVM 77.8 80.5 56.3 71.5

Na Figura 6.5 são mostradas as matrizes de confusão dos modelos de árvore de
decisão e SVM. Pode ser observado que o maior erro em ambos os modelos ocorreu
na condição de motor desalinhado, onde as amostras foram consideradas de motor
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Figura 6.4 – FFT da condição desbalanceado do motor para inferência.

normal. Como a condição se repete para os modelos de árvore de decisão e SVM, é
minimizada a possibilidade de o erro ser proveniente dos modelos. Já nas condições de
motor normal e desbalanceado, o modelo de SVM teve mais classificações incorretas,
quando comparado com o modelo de árvore de decisão.

Figura 6.5 – Matriz de confusão do ensaio de inferência.

a Árvore de decisão b SVM

A fim de entender melhor o comportamento dos modelos nos testes de inferên-
cia, na Tabela 6.3 abaixo são mostrados os resultados encontrados para cada condição
de carga. A condição de motor desalinhado com 0% de carga foi a maior causadora
de erros de classificação. Através das matrizes de confusão mostradas na Figura 6.6,
pode ser observado que a maior confusão ocorreu entre as classificações de motor
normal e desalinhado.

Outra condição onde houve grande quantidade de erros de classificação foi para
o modelo de SVM na condição de carga de 100%. Diferentemente do caso anterior,
onde ambos os modelos tiveram o mesmo comportamento, neste caso apenas o
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Tabela 6.3 – Acurácia dos Modelos de Árvore de Decisão e SVM em Diferentes Cargas
e Condições de Falha.

Modelo Carga Condição

Normal Desbalanceado Desalinhado

Árvore de Decisão
0% 87.5 100.0 17.4

50% 100.0 100.0 56.8

100% 100.0 100.0 100.0

SVM
0% 100.0 58.8 13.0

50% 100.0 89.8 59.1

100% 6.7 75.0 100.0

Figura 6.6 – Matriz de confusão do ensaio de inferência para 0% de carga.

a Matriz de confusão da árvore de decisão b Matriz de confusão do SVM

modelo de SVM teve acurácia baixa. Na matriz de confusão dessa condição mostrada
na Figura 6.7 é visto que todas as amostras mal classificadas foram consideradas de
motor desalinhado, sendo mais um caso de confusão entre as duas condições.

No ensaio de inferência, foi identificado que alguns modelos tiveram dificuldade
de classificar entre normal e desalinhado para certas amostras. Obaid [2003] fazem
uma avaliação do impacto da carga na detecção de desalinhamento angular através
do sinal de vibração. No estudo, é mostrado que há um grande aumento no nível de
vibração da harmônica de 3x a frequência de rotação mecânica quando a carga é
variada, principalmente entre os níveis de 10 a 70% de carga. Foi feita a avaliação
prática da bancada de testes, comparando os sinais de espectro de vibração da con-
dição desalinhada para cada variação de carga para identificar a causa dos erros de
classificação.

Na Figura 6.8 pode-se notar que o pico que representa as múltiplas da rotação
mecânica é deslocado para esquerda com o aumento da carga, isso se dá devido ao
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Figura 6.7 – Matriz de confusão do ensaio de inferência para o modelo de SVM com
100% de carga.

aumento do escorregamento nessas condições. Apesar disso, o sensor WEGscan100
é preparado para identificar o pico verdadeiro de rotação para cada condição. Pode
ser vista uma diferença significativa entre as harmônicas de 3 e 4x a frequência de
rotação mecânica conforme a carga é aumentada. A condição desalinhada com 0%
de carga se assemelha ao que foi visto na Figura 6.2 para a motor normal, dando a
entender que a confusão de classificação pode ter sido gerada gerada pela dificuldade
de diferenciação entre as duas condições.

6.2.3 Inferência para modelo não supervisionado

Os dados adquiridos no teste de inferência foram testados com o modelo de
One-Class SVM para diferenciar entre as condições normal e de falha. A matriz de con-
fusão da Figura 6.9 mostra o resultado encontrado. O modelo classificou corretamente
98.2% dos dados de falha, porém errou ao classificar 90.5% dos dados normais. Na
Tabela 6.4 são mostrados os resultados de acurácia, precisão e recall para as classifi-
cações do modelo. A proporção de dados de falha é maior do que de dados normais
no conjunto testado, pois são considerados os dados de falha de desalinhamento e
desbalanceamento. Devido a isso, e pela capacidade em classificar corretamente os
dados de falha, a acurácia geral do modelo RBF encontrada foi de 78.7%. A acurácia
geral é razoavelmente alta, mas a discrepância entre a acurácia para dados de falha
e dados normais indica que o modelo pode estar enviesado para detectar falhas. A
precisão para ambos os dados foi de 50%, indicando que há uma grande quantidade
de falsos positivos entre os dados classificados como falha. O recall encontrado para
a condição normal é muito baixo, sugerindo que o modelo não é confiável na detecção
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Figura 6.8 – FFT da condição desalinhado com 0, 50 e 100% de carga.

de estados normais.
Embora o modelo tenha um bom desempenho na detecção de falhas, ele não

se mostra confiável para distinguir entre estados normais e falhos. Como a acurácia
durante o treinamento foi muito superior ao encontrado na inferência, pode ser um
indício de que o modelo gerado está sobreajustado para os dados de treinamento.

Como visto na seção 5.2.3, o resultado encontrado para o kernel polinomial
também foi satisfatório, e devido ao resultado insuficiente encontrado com o kernel RBF
o mesmo foi avaliado para os dados de inferência. A matriz de confusão da Figura 6.10
mostra o resultado obtido. O modelo gerado foi capaz de classificar corretamente 58.7%
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Figura 6.9 – Matriz de confusão do modelo de One-Class SVM com kernel RBF.

Tabela 6.4 – Desempenho do modelo de One-Class SVM com kernel RBF.

Acurácia(%) Precisão(%) Recall(%)

Dados de Falha 98.2 50.0 49.1
Dados normais 9.5 50.0 4.7
Geral 78.7 69.7 53.9

dos dados normais e 85.6% dos dados de falha. A Tabela 6.5 apresenta o resultado
das métricas para o kernel polinomial. Neste caso, a acurácia geral encontrada é de
79.0%, levemente superior ao kernel RBF. Isso é explicado pelo fato de que este kernel
teve mais problemas na classificação dos dados de falha, que são a maior parte dos
dados do conjunto testado. Houve menor diferença na acurácia dos dados normais
e de falha, mas o modelo ainda classifica com mais exatidão os dados de falha. A
precisão e recall se mantiveram baixos, mostrando a presença de falsos positivos e
falsos negativos.

Figura 6.10 – Matriz de confusão do modelo de One-Class SVM com kernel polinomial.
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Tabela 6.5 – Desempenho do modelo de One-Class SVM com kernel polinomial.

Acurácia(%) Precisão(%) Recall(%)

Dados de Falha 85.6 50.0 42.8
Dados normais 58.7 50.0 29.4
Geral 79.0 70.0 71.7
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7 CONCLUSÕES

O avanço do uso de sensoriamento e tecnologias em indústrias, motivado pelo
movimento da indústria 4.0 traz novas perspectivas e oportunidades de aumento da
eficiência das máquinas e plantas fabris. Uma das formas de aumento dessa eficiência
é através da identificação de falhas e possíveis paradas em motores elétricos, evitando
que estes equipamentos quebrem prematuramente e causem paradas imprevistas.

Este estudo avaliou a capacidade de modelos de aprendizado de máquina
supervisionado e não supervisionado na identificação de falhas de desbalanceamento
e desalinhamento em motores elétricos de indução. O trabalho contemplou as fases de
geração da base de dados, treinamento e avaliação dos modelos, portabilidade para
um microcontrolador e inferência com novas amostras.

A geração da base de dados foi feita utilizando uma bancada com dois motores
no arranjo back-to-back. Foi utilizado o sensor comercial WEGscan100 para coleta dos
dados. O conjunto de dados contemplou amostras de dados da condição normal do
motor e das condições de falha sob avaliação.

Na fase de treinamento dos modelos supervisionados, todos os dados do con-
junto foram utilizados para treinamento e avaliação com os estimadores. Já o modelo
não supervisionado, utilizou apenas os dados da condição normal do motor em seu
treinamento. Foram utilizadas técnicas de validação cruzada e variação de parâmetros
para definição dos melhores modelos para o problema em questão.

Os modelos criados foram convertidos para linguagem C e portados para o
microcontrolador. O sensor com os modelos embarcados foi fixado no motor e realiza-
ram a inferência sobre novas amostras variando as condições de falha da bancada de
testes. Ao final, foi constatada a capacidade dos modelos supervisionados em identifi-
car as falhas, tendo acurácia geral superior a 70% para ambos os modelos de árvore
de decisão e SVM. O modelo não supervisionado com o kernel RBF teve um bom
resultado na identificação de falhas, porém teve dificuldade em classificar as amostras
normais, gerando muitos falsos positivos, mas com acurácia geral de 78.7 devido ao
desbalanceamento entre os dados normais e de falha. Já utilizando o kernel polinomial,
foi encontrado um melhor resultado para os dados normais, porém com pouco impacto
na acurácia geral (79%), novamente devido a maior quantidade de dados de falha
do que normais. Para o modelo de One-Class SVM são necessários ajustes, como
balanceamento dos dados de treinamento, alteração dos hiperparâmetros ou uso de
técnicas adicionais de pré-processamento e seleção de características.

Considerando o uso prático dos modelos estudados, o mais adequado para uma
aplicação industrial é o modelo não supervisionado, pois a necessidade de possuir
dados das falhas dos motores já na fase de treinamento pode ser um limitador no uso
da tecnologia. Para uma máquina em operação, coletar esses dados implicaria em
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necessidade de intervenção no funcionamento do equipamento.
Como continuação deste trabalho, o uso de outros algoritmos não supervisiona-

dos como por exemplo, Redes Neurais Artificiais (RNA) do tipo Autoencoder podem
ser uma alternativa para melhor identificação das falhas utilizando menos dados para
treinamento.
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