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Abstract: As the Industry 4.0 advances, the induction motor sensoring becomes remote and connected to
the Internet. The predictive maintenance can then use this big data to increase your ability do detect faults
when compared to the classical multi-signal approach. The purpose of this work is to develop a failure
identifier in induction motor W22 IR3, based on current and vibration analysis. Utilizing an embedded
system for data acquisition consisting in a MEMS (Microelectromechanical Systems) controlled by a SoC
(System on a Chip) and a current transformer. The data analysis will be implemented in IBM Cloud through
Watson Studio and SPSS Modeler to apply an SVM statistical model that will be trained and tested using
different kernel functions, using the database generated by the embedded acquisition system. Note that an
offer of choosing the kernel functions conditions the data with different processing performances. The use
of the SVM classification algorithm is quite robust and efficient. Showing that the classifier's generalization
capacity was guaranteed.

Resumo: Ao passo que a Industria 4.0 avanga, conjuntos de a¢des de automacgdo e controle vem sendo
implementados. Dentro deste contexto o sensoriamento de motores de indugo trifasicos vem se tornando
remoto e conectado a internet. A manutencéo preventiva pode entdo utilizar esse grande volume de dados
para aumentar sua capacidade de deteccdo de falhas em relagdo aos métodos classicos de classificagéo.
Este trabalho propde o desenvolvimento de um identificador de diferentes condices, entre normalidade,
desbalanceamento no rotor, alimentacdo por duas fases e desniveis na base de um motor trifasico de
inducdo W22 IR3, com base em dados de analises vibracionais e de correntes elétricas. Utilizando um
sistema para aquisicdo de dados que consiste em um acelerémetro MEMS (Microelectromechanical
Systems) e um transformador de corrente ndo invasivo SCT-013, controlados por um SoC (System on
Chip). A anélise dos dados foi realizada na IBM Cloud através de Watson Studio e SPSS Modeler para
aplicacdo de um modelo estatistico Support Vectot Machine (SVM) que foi treinado e testado usando
diferentes funcGes kernel. Observou-se que a oferta da escolha das fungGes kernel condicionam os dados a
diferentes performances de processamento. A utilizagdo dos algoritmos de classificagdo SVM, provou ser
bastante robusto e eficiente. Mostrando que a capacidade de generaliza¢do do classificador foi garantida.

Keywords: Cloud computing, motor induction trifasic, support vector machine, Machine Learn, IBM Cloud
e SPSS Modeler.

Palavras-chaves: Computacdo na nuvem, motor de inducdo trifasico, maquinas de vetores de suporte,
aprendizado de maquina, IBM Cloud e SPSS Modeler.

1. INTRODUCAO

O motor trifasico de indugdo é um dos principais componentes
utilizados na industria. 1sso ocorre devido a fatores como alta
performance, baixo custo e elevada confiabilidade para gerar
energia mecénica a partir da energia elétrica. Tais motores séo
utilizados em varias areas da inddstria, com aplicagdes de alta
poténcia e prioridade. Entretanto, apesar da alta
confiabilidade, o motor de inducdo trifasico pode ser exposto
a diferentes condic6es de falhas e tais falhas podem levar o

motor a um colapso e eventuais paradas ndo planejadas na
producdo (Elmore, 2004).

A premissa da manutencdo preditiva é que o monitoramento
regular das condicfes reais das maquinas, e do rendimento
operativo dos sistemas de determinado processo, irdo
maximizar o tempo médio entre reparos. Também minimizara
0 numero e o custo das paradas ndo programadas criadas por
falhas da maquina, e melhorara a disponibilidade (Vinicius,
2012). Os recentes desenvolvimentos de softwares baseados
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em sistemas inteligentes fizeram com que sistemas de detec¢édo
e diagnostico de falhas, para componentes de sistemas
elétricos de poténcia como o motor de indugdo, tenham
elevada acurécia (Kezunovic M., 1997). Os sistemas baseados
em técnicas de inteligéncia artificial podem substituir um
humano, ao prover as informagdes necessarias sobre a
performance de determinado sistema. A aplicacdo da
metodologia de Support Vectot Machine (SVM) vem sendo
amplamente utilizada para compor sistemas de deteccdo de
falha devido a boa capacidade de generalizacdo e alta taxa de
acerto, como consta na literatura de Durgesh Srivastava, Rama
Hammo e Vasileios Apostolidis.

Esta pesquisa propde uma aplicacdo pratica de SVM a
identificacdo de falhas mecéanicas e elétricas externas em um
motor trifasico de indugdo através de implementaccdes de
algoritmos na nuvem. A metodologia proposta busca
interpretar os sinais obtidos de um acelerometro MEMS
ADXL-345 e um sensor de corrente ndo invasivo SCT-013. A
ferramenta estatistica SVM serd implementado na IBM
Cloud® através da utilizagdo da ferramenta de mineracédo de
dados SPSS Modeler.

2. FALHAS EM MOTORES DE INDUGCAO

De acordo com Isermann (2006), o diagnéstico de falhas é
baseado na observacdo analitica e heuristica dos sintomas e no
conhecimento heuristico do processo, 0s quais podem ser
extraidos a partir da instrumentacdo das maquinas ou a partir
da modelagem do préprio processo. Neste contexto,lserman
destaca que técnicas baseadas em Inteligéncia Atrtificial se
mostram promissoras no campo do diagnéstico de falhas, entre
as quais destacam-se: SVM, métodos de elementos finitos,
redes neurais artificiais, légica fuzzy entre outros.

As falhas dividem-se em elétricas e mecanicas (Bellini et. al.,
2008). A Tabela 1 apresenta a classificacdo das principais
falhas em MIT.

Tabela 1- Principais falhas em MIT.
Falhas Elétricas Falhas Mecanicas
Enrolamento do estator Desalinhamento
Enrolamento do rotor Desgaste de acoplamento
Barras e anéis em curto Excentricidade
Desbalanceamento de fase Rolamento

Fonte: Adaptado de Belline (2008).

Atualmente o desenvolvimento de aplicagbes que
disponibilizam informacbes e conectividade em tempo real
tem auxiliando a deteccdo de falhas incipientes. Com base
nisso, este artigo utiliza dados adquiridos de aceleragdo e da
assinatura elétrica da maquina, como database para alimentar
algoritmos de ML para classificar diferentes condi¢bes de
funcionamento do MIT através de mineragdo de dados.

3. CLOUD COMPUTING
O Instituto Nacional de Padrdes e Tecnologia (NIST) define a

computacdo em nuvem como um modelo para permitir acesso
conveniente e sob demanda da rede a um conjunto

compartilhado de recursos de computagdo configuraveis que
podem ser rapidamente provisionados e langado com esfor¢o
minimo de gerenciamento ou interagdo com o provedor de
Servigos.

Uma contribuigdo importante para o crescimento da
computacdo em nuvem acontece através da necessidade atual
da velocidade da demanda de entrega de servigo. (Redbook
Ibm Cloud, 2017)

3.11BM Cloud®

O IBM Cloud é uma plataforma alimentada por projetos open
source. Com modelos de implantacdo integrados abrangendo
nuvens publicas, privadas, locais e hibridas. Utiliza ainda a
estrutura de back-end para criar e testar aplicacées.

O Watson Studio fornece o ambiente e as ferramentas para
andlises estatisticas através do IBM SPSS Modeler que € capaz
de criar um data flow envolvendo data analytics, executando
etapas de pré-processamento dos dados, sendo possivel
transforma-los, antes de aplicar algoritmos de ML e avaliar o
desempenho do modelo preditivo criado (Watson, 2011).

A esséncia do ML é um processo automatico de
reconhecimento de padrdes onde o principal objetivo é criar
sistemas que possam executar ou exceder a competéncia de
nivel humano ao lidar com tarefas complexos.

Para o desenvolvimento deste artigo foi necessario provisionar
os servicos de Watson Studio, Cloud Object Storage e Watson
Machine Learn, sendo os subsidios para a utilizacdo de SVM
dentro de um fluxo de IBM SPSS Modeler.

4. SUPPORT VECTOR MACHINE

O classificador SVM é fundamentado no principio da
minimizacdo do Risco Estrutural (Structural Risk
Minimization — SRM) proposto por (Vapnik e Chervonenkis,
1974). Formalmente pode-se definir o SRM como uma fungdo
f(x) que minimiza o risco médio no conjunto de treinamento.

O principio da minimizagdo do risco estrutural busca
minimizar o erro com relacdo a um conjunto de treinamento
(risco empirico), assim como o erro com relagéo ao conjunto
de testes, isto é, o conjunto de amostras ndo empregado no
treinamento do classificador (risco de generalizagdo). O
objetivo do SVM consiste em obter um equilibrio entre esses
erros, minimizando o excesso de ajustes (overfiting) que
podem reduzir a capacidade de generalizacdo do classificador
(Smola et al, 2000).

Em relacdo ao SRM Vapnik (1998), mostra que, desde que o
hiperplano de separagéo ndo cometa nenhum erro empirico, ou
seja, separe corretamente todos os exemplos de treinamento,
maximizar a margem equivale a minimizar o limite superior
do risco esperado. Desta forma ao separar um hiperplano com
margem maxima, o risco de generalizacdo serd minimizado.



4.1 SVM de Margens Rigidas

Define fronteiras lineares a partir de dados linearmente
separaveis. Seja T um conjunto de treinamento com n dados
x; € X e 0s respectivos rétulos y; € Y, em que X constitui o
espaco dos dados e Y = {—1,+1}. T é linearmente separavel
se é possivel separar os dados das classes +1 e —1 por um
hiperplano (Smola et al 2000).

Classificadores que separam o0s dados por meio de um
hiperplano sdo denominados lineares (Ana e André C. 2007).
A representacdo de um hiperplano é apresentada na expressao

(1), e L corresponde a distancia do hiperplano em relagéo a

iwll

origem, com b € R.
f)=wx+b ¢))

Essa expressdo divide o espaco dos dados em duas regides: w -
x+b>0 e w-x+b<0. Uma fungdo sinal g(x) =
sng(f(x)) pode entdo ser empregada na obtencdo das
classificagdes, conforme ilustrado na expresséo 2.

+1sew-x+b>0}

g(x) = sgn(f(x) z{—lsew-x+b <0

(2)
A partir de f(x), é possivel obter um ndmero infinito de
hiperplanos equivalentes, pela multiplicagdo de w e b por uma
mesma constante (Vapnik 1998). Define-se o hiperplano
candnico em relagdo ao conjunto T como aqueleem quew e b
sdo escalados de forma que os exemplos mais proximos ao
hiperplano: w - x + b = 0 satisfacam a expressdo (4) Smola
(2000).

lw-x;+bl=1 4)

Seja x; um ponto no hiperplano H;:w - x + b = +1 e x, um
ponto no hiperplano H,: w - x + b = —1, conforme ilustrado
na Figura 2. Projetando x; — x, na direcdo de w, perpendicular
ao hiperplano separador w - x + b = 0, é possivel obter a
distancia entre os hiperplanos H; e H,. Essa proje¢do é
apresentada na expressao (5).

w (x1 - xz)
O =2) Gl ey =l

)

Figura 2 - Distancia d entre os hiperplanos H1 e H2.

Hi:wx+b=1

WX b=0
Hy:w.x +b=-1
Fonte: Adaptado de Ana e André C. 2007.

Tem-sequew -x; +b =+1ew-x, + b = —1, representam
0s espacles entre os hiperplanos. De onde torna-se
matematicamente conveniente entre essas equagdes, chegar a
w - (x; — x,) = 2. E substituindo esse resultado na expressao
(5), tem-se:

i (x1 — x3) 6)

Iwll " ll2¢, — x|l

Essa € a distancia d, ilustrada na Figura 2, entre os hiperplanos
H, e H,, paralelos ao hiperplano separador. Como w e b foram

~ 2
escalados de forma a ndo haver exemplos entre H; e H,, Tl é

a distancia minima entre o hiperplano separador e os dados de
treinamento. Essa distancia é definida como a margem
geomeétrica do classificador linear (Bo Liu,2005).

A partir das consideragcBes anteriores, verifica-se que a
maximizacdo da margem de separagdo dos dados em relagdo a
w-x+b =0 pode ser obtida pela minimizacdo de ||wl||
(Smola et al 2000). Dessa forma, recorre-se ao seguinte
problema de otimizagéo:

Minimizaréllwll2 (7N
Com as restrigdes: y;(w-x; +b) =1 >0, V(1,...n)

As restricBes sdo impostas de maneira a assegurar que ndo haja
dados de treinamento entre as margens de separagdo das
classes. O problema de otimizagdo obtido é quadratico, como
a funcdo objetivo minimizada é convexa e 0s pontos que
satisfazem as restricbes formam um conjunto convexo, esse
problema possui um Gnico minimo global (Passerini 2004).
Problemas desse tipo podem ser solucionados com a
introducdo de uma funcdo Lagrangiana, que engloba as
restricbes a funcdo objetivo, associadas a pardmetros
denominados multiplicadores de Lagrange.

4.2 SVM de Margens Suaves

Em situagdes reais € pouco provavel que duas classes sejam
separaveis por um hiperplano no seu espago original. O caso
das classes ndo linearmente separaveis é tratado de forma
idéntica, sendo, porém, necessario introduzir uma penalizagdo
as observacdes que se encontram do lado errado do hiperplano.

Com as seguintes equagdes para delineamento das margens do
hiperplano:

wlx; +b>1-&x; €w,(y; =1) 8)
wlx; +b < —1+&x; € w,(y; = —1) 9

O procedimento de suavizacdo da margem do classificador
linear permite que alguns dados de treinamento permanecam
entre os hiperplanos de suporte (Diego Bonesso, 2013).

4.3 Funcdes Kernel

Em casos onde os dados de treinamento ndo forem linearmente
separaveis, 0 hiperplano obtido pelo classificador pode ter



baixo poder de generalizacdo, mesmo que o hiperplano seja
determinado de maneira 6tima. Assim, para melhorar a
separabilidade linear, o espaco original é mapeado em um
espaco de dimensdo mais alta chamado de espaco de
caracteristicas. (Diego Bonesso, 2013)

As fungdes Kernel permitem a classificacdo em espacos néo-
linearmente separaveis na etapa de pré-processamento que
envolve mudar a representacdo conforme o exemplo ilustrado
na Figura 4, onde o autor mostra a separacdo de diferentes
classes de dados, mostrando que a funcdo kernel adapta os
parametros “O” e “X” de um caso ndo linearmente separavel,
para os “¢0O” e “¢X” para que possam ser representados em
um formato linearmente separavel.

Figura 4 - Mapeamento de um espaco via funcdo kernel.
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Fonte: Adaptado de Diego Bonesso 2013.
5. METODOLOGIA

O contexto da evolugdo das técnicas de classificacdo com base
em conceitos de ML traz a esséncia do desenvolvimento deste
trabalho. Onde se objetiva classificar diferentes condi¢des do
motor de inducéo através de ferramentas provisionadas em
IBM Cloud®.

A aplicagdo de um sistema de classificagdo com boa
capacidade de generalizacdo como de SVM, dara subsidios
nescessarios para encontrar as classes avaliadas nos testes.

5.1 Sistema de aquisicio

O desenvolvimento do sistema de aquisi¢do se deu com base
no esquematico ilustrado na Figura 5. O microcontrolador ESP
8266, conectado ao sensor acelerdmtro ADXL 345 e sensor de
corrente SCT 013, foram instrumentados no motor para captar
sinais de diferentes condi¢des da méaquina. Os sinais s&o
visualizados no monitor serial da interface do Arduino IDE,
onde estd programada a comunica¢do do microcontrolador
ESP 8266 aos sensores. Tornando possivel indexar as leituras
dos sensores.

Figura 5 — Esquematico do sistema de aquisicao.
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Fonte: O préprio autor.

Os dados do acelerdmetro ADXL345 foram obtidos através de
uma comunicacdo serial via protocolo SPI. No caso desta
pesquisa, foi selecionada a frequéncia, de 3.2 kHz, atendendo
recomendacdes do fabricante do ADXL 345. Enquanto que 0
SCT 013 é conectado a uma porta analogica do
microcontrolador, funcionando analogamente a um alicate
amperimero, captando informagBes sobre a variacdo de
corrente em uma das fases de alimentagéo do motor.

Foram selecionadas as seguintes condi¢des do motor de
inducdo trifasico, ajustadas as condicOes de realizacdo dos
testes em laboratério:

Normal.

Desbalanceamento do rotor.
Alimentacéo de Tenséo por Duas Fases.
Desnivel na base do motor.

As Figuras 6 e 7 contém os registros fotograficos das
instalacdes dos locais de teste e dos protétipos.

Figura 6 - Instalagdes do laboratdrio.

Fonte: O proprio autor.

A figura 6 mostra o painel de instalacdo elétrica que foi
utilizado para instalagbes do no motor W22 IR3. Na figura é
possivel observar a instrumentacéo do sistema de aquisi¢do de
dados sobre o motor.

Figura 7 - Vista superior o motor trifasico de indugdo W22-
IR3 instrumentado.
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Fonte: O proprio autor.



Para armazenar os dados em um arquivo no formato .CSV, foi
utilizado o software Processing, que indexou do fluxo dos
dados, enquanto fosse requerida esta agdo, em periodos de
tempo determinados. Estes dados foram organizados em
colunas de uma planilha sendo que para cada teste descrito foi
gerado um arquivo.

A disposicdo das leituras do sistema de monitoramento de
vibracdo e corrente gravou os dados de acordo com a Figura 8.

Figura 8 - Dados obtidos organizados no arquivo .CSV.

% Normal 1 y Normal 1 z Normal 1 i Normal 1
-8 13 12 376
10 -39 46 372
0 -7 30 355
3 -14 25 291
0 -10 35 214
-7 14 13 147

Fonte: O proprio autor.

Na organizacdo dos dados obtidos dos sensores, as trés
primeiras colunas trazem a representagdo de dados obtidos de
X,y e zdo ADX-345, e a quarta coluna representa os dados de
fluxo da corrente elétrica obtidos da leitura do sensor SCT013.
E desta forma foram concebidos os bancos de dados, material
fundamental para dar sequéncia a etapa de implementaces em
computacdo na nuvem.

5.2 Implementagédo

Ap6s o éxito no armazenamento de dados dos testes efetuados
no motor de inducdo em diferentes condig¢fes. Seguiu-se 0
fluxo para etapa de implementacdo (Figura 9), iniciando a
utilizacdo do painel de instrumentos e ferramentas fornecida
por IBM Cloud®.
Figura 9 — Fluxograma para o uso do SPSS Modeler.
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Fonte: O proprio autor.

A etapa de pré-processamento consiste em identificar e
selecionar a quantidade de dados do arquivo fardo parte das
analises, deixando configurado o fluxo do que deve ser
cumprido previamente a aplicacdo do algoritmo de
classificagdo. Foi utilizado o n6 type (figura 10)para organizar
a leitura das colunas e as descrevendo em valores continuos,
selecionar o alvo da predicdo (field target) que serd
confrontada com campos especificos selecionados como
entradas (field inputs), que serdo utilizados na simulacéo.

O né partition divide o banco de dados em duas partes,
configurando a simulacdo em etapas de treino e teste.
Utilizando 80 % do banco de dados para treino e 20% para
testar o modelo, viabilizando uma verificacdo da capacidade
de generalizacdo do classificador SVM através do teste dos
dados com 0 modelo gerado a partir do treinamento. Enquanto
que em table é possivel visualizar os valores descritos para o
modelo preditivo gerado.

Na Figura 10 ha um fluxo da estruturagdo no SPSS Modeler
para a aplicacdo de SVM realizadas para a base de treinamento
e teste dos dados, gerando um novo nd, que é o modelo da
predicdo gerado através das fungdes de decisdo de SVM, que
deve ser investigado com a finalidade de extrair conhecimento
das informac6es dispostas.

Figura 10 — Representacdo da aplicacdo no SPSS Modeler.
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Fonte: O préprio autor.

6. DISCUSSOES E RESULTADOS

Os resultados das simulacfes estdo descritos a seguir. Estéo
apresentados em tabelas para facilitar as consultas.

Neste estudo de caso, foram utilizados os valores dos
pardmetros de kernel em modo default, de acordo com dados
da Tabela 2:

Tabela 2 - Valores dos parametros dos kernels aplicados.

RBF | POLYNOMIAL | SIGMOID | LINEAR
y |01 |05 05 -

e |1 0.1 1 0.1

¢ |10 1 0.1 1

Fonte: O proprio autor.

Table

Analysis



Desta forma foi possivel observar o desempenho de
classificacdo proposto por SVM realizou com alto nivel de
correlacdo a obtencdo de modelos preditivos acerca das
caracteristicas selecionadas, os resultados foram visualizados
através do bloco Analysis do SPSS Modeler, mostrando que o
kernel polynomial obteve desempenho superior, como
mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 - Classificagdo executada nos testes de SVM.

Condicéo Correlacdo Linear | Kernel
Normal 96% Rbf
Desbalanceamento 98% Polynomial
Duas fases 92% Rbf
Desnivel na base 98% Polynomial

Fonte: O proprio autor.

7. CONCLUSOES

Observou-se que a oferta da escolha das funcbes kernel
condicionam os dados a diferentes performances de
processamento. Podendo ser possivel que sejam necessarios
varios testes empiricos para que se possa obter a melhor
performance das funcGes, onde a caracteristica de
generalizacdo do modelo deve ser mantida.

Os resultados mostram que a utilizagdo da ferramenta de
classificagdo SVM, conseguiu identificar padrdes entre
diferentes condigBes ensaiadas no motor de inducdo em
laboratdrio. Mostrando que a capacidade de generalizagéo do
classificador foi garantida, apds a geracdo de modelos
preditivos de cada condicdo ensaiada (tabela 3), chegando a
98% de correlacdo linear. A representacdo dos elevados
valores da correlacdo linear representam a proximidade das
informagdes dos dados de entrada e dos modelos gerados.
Desta forma a utilizacdo da ferramenta SVM possibilita que
sejam reconhecidos padrfes a partir de dados histéricos e
detecta-los quando recebem novos dados.

A aplicacdo de ferramentas de mineragdo de dados na IBM
Cloud gera modelos preditivos que podem ser acessados de
qualquer lugar a qualquer momento, e suas pontuagdes e
previsdes podem ser integradas em aplicacBes através de
servicos da web. Tornando dindmico o processo de
implementacOes desses modelos preditivos desenvolvidos.

O desenvolvimento experimental de técnicas de inteligéncia
artificial podem ser combinadas com as tradicionais técnicas
de manutengdo, podendo ser uma saida viavel para a execugao
de manutencdo industrial eficiente e eficaz no contexto do
desenvolvimento industria 4.0.
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