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Resumo

• R.C.Jesus. UM ESTUDO COMPARATIVO ENTRE TÉCNICAS DE

APRENDIZAGEM DE MÁQUINA E PROCESSAMENTO DE SINAIS

PARA DETECTAR BARRAS QUEBRADAS EM UM MOTOR DE

INDUÇÃO TRIFÁSICO COM ROTOR DO TIPO GAIOLA DE

ESQUILO. 2019. Dissertação (Mestrado) - Uninove, Universidade Nove de Julho

- Programa de pós-graduação em informática (PPGI), São Paulo, SP, Brasil.

A detecção de falhas em motores de indução trifásico do tipo gaiola de esquilo revelou

um interesse crescente nos últimos anos, especialmente pelo estudo e a implementação

de novas técnicas de diagnóstico, dada a sua utilização no segmento industrial em todo

o mundo. Dentre as falhas existentes, destaca-se o rompimento de uma ou mais barras

que fazem parte da gaiola rotórica da máquina. Uma das técnicas mais estudadas na li-

teratura, e empregadas ainda hoje, para a detecção de barras quebradas, é a análise da

assinatura da corrente elétrica de uma das fases do motor, a �m de encontrar determina-

das harmônicas que indicam a presença do defeito. Esta técnica utiliza a Transformada

Rápida de Fourier para a análise das componentes harmônicas, e outros estudos mais

recentes empregaram, por exemplo, a Transformada de Hilbert, de modo a melhorar a

resolução em frequência do sinal, bem como o uso de medidas estatísticas para encon-

trar alguns parâmetros do sinal de corrente do motor, na condição de rotor defeituoso.

Adicionalmente, outras pesquisas têm investigado o uso das técnicas de aprendizagem de

máquina para auxiliar na avaliação das condições do motor, a partir das características

extraídas nos domínios do tempo e da frequência. Deste modo, o presente trabalho desen-

volveu um estudo comparativo entre algumas técnicas de processamento de sinais, usadas

no diagnóstico de barras rotóricas quebradas, e os algoritmos de aprendizagem de má-

quina mais empregados no monitoramento e diagnóstico de falhas em máquinas elétricas.

Tais algoritmos foram parametrizados em diversas condições sendo possível comparar não

apenas a acurácia de cada modelo, mas também as taxas de falso positivo e falso negativo

em cada caso. Os resultados obtidos mostraram que o uso das características estatísticas

em conjunto com aquelas extraídas em frequência apresentou a melhor performance. Os

experimentos realizados com um motor de 7.5 kW, para diversas condições de carga do

motor, e especialmente em baixa carga, permitiriam avaliar assim a melhor combinação

das aludidas técnicas para a detecção e a classi�cação do defeito na gaiola rotórica.

Palavras-chave: Motor de Indução, Barras Quebradas, Transformada Rápida de Fou-

rier, Transformada de Hilbert, Máquina de Suporte Vetorial, Método dos Vizinhos mais

Próximos, Regressão Logística, Aprendizagem de Máquina, Procesamento de Sinais.



Abstract

• R.C.Jesus. A COMPARATIVE STUDY BETWEEN MACHINE

LEARNING AND SIGNAL PROCESSING TECHNIQUES TO

DETECT BROKEN BARS IN A THREE-PHASE SQUIRREL CAGE

INDUCTION MOTOR. 2019. Thesis (Master's degree) - Uninove,

Universidade Nove de Julho - Programa de pós-graduação em informática (PPGI),

São Paulo, SP, Brasil.

Detection of failures in three-phase squirrel-cage induction motors has shown increa-

sing interest in recent years, especially in the study and implementation of new diagnostic

techniques, given their use in the industrial segment worldwide. Among the existing faults,

stands out the rupture of one or more bars that are part of the machine's rotor cage. One

of the most studied techniques in the literature, and still used today for the detection of

broken rotor bars, is the electric current signature analysis of one of the motor phases, in

order to �nd certain harmonics that indicate the presence of the defect. This technique

uses the Fast Fourier Transform for the analysis of harmonic components, and other more

recent studies have employed, for example, the Hilbert Transform, in order to improve

the frequency signal resolution, as well as the use of statistical measures to �nd some

parameters of the motor current signal, in the condition of a defective rotor. In addition,

other researches have investigated the use of machine learning techniques to aid in the

evaluation of machine conditions, based on the characteristics extracted in the time and

frequency domains. Thus, the present work developed a comparative study between some

signal processing techniques, used in the diagnosis of broken rotor bars, and the machine

learning algorithms most used in the monitoring and diagnosis of failures in induction

motors. These algorithms were parameterized in several conditions and it was possible to

compare not only the accuracy of each model, but also the false positive and false nega-

tive rates in each case. The results showed that the use of the statistical characteristics

with those extracted in frequency domains presented the best performance. Experiments

with a 7.5 kW motor, for several load conditions, and especially at low load, would allow

to evaluate the best combination of the aforementioned techniques for the detection and

classi�cation of the defect in the rotor cage .

Keywords: Induction Motor, Broken Bars, Fast Fourier Transform, Hilbert Transform,

Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor, Logistic Regression, Machine Learning,

Signal processing.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 A Relevância dos Motores de Indução Trifásicos no Cenário

Industrial

Os motores de indução trifásicos (MIT) são máquinas elétricas rotativas muito re-

levantes no cenário industrial atual, não apenas no Brasil, mas em muitos segmentos

produtivos ao redor do mundo. Atualmente, os MIT são as máquinas mais usadas no

acionamento de cargas, devido ao seu baixo custo, robustez e con�abilidade (LIANG;

EDOMWANDEKHOE, 2017).

Tais motores são empregados em diversas áreas como por exemplo: fábricas de cerâ-

micas, mineração, siderúrgica e fabricação de metais, entre outras. Segundo (Morais de

Sousa, 2017) e (MICERINO, 2012), os MIT são fortemente utilizados no acionamento

de bombas, ventiladores, misturadores, sopradores e em esteiras transportadoras, entre

outras inúmeras aplicações.

Segundo (SAUER et al., 2015), existem atualmente cerca de 12 milhões de motores em

operação no Brasil, o que evidencia a necessidade em manter essas máquinas funcionando

com e�ciência e sem paradas. Por esse motivo, é importante estudos e pesquisas voltados

para o diagnóstico de eventuais falhas nos motores de indução, a �m de evitar perdas não

apenas para a máquina, mas também para o processo produtivo a ela associado. Segundo

(SILVA, 2014), a detecção de falhas pode ajudar as indústrias na manutenção preditiva,

pois auxilia no diagnóstico prévio evitando assim uma parada não programada e ainda

segundo (GODOY, 2016), a agilidade na manutenção diminui o tempo de inatividade das

máquinas ligadas aos processos industriais.

Segundo (Morais de Sousa, 2017) e (GARCIA, 2003), a construção robusta dos MIT,

com rotor do tipo gaiola de esquilo, evita faíscas entre as suas partes �xa (estator) e móvel

(rotor), característica única que permite alcançar um rendimento da ordem de 90%, além

do fato de reduzir o número de manutenções, quando comparado aos casos que utilizam

os denominados motores de corrente contínua.

Logo, �ca evidente a relevância que essas máquinas possuem para todo o sistema

econômico e industrial de um país. Segundo (GODOY, 2016), houve um incremento no in-

vestimento da manutenção dessas máquinas nos últimos 10 anos, de 16, 48% para 18, 32%,

especialmente no que diz respeito a manutenção preditiva.

Cabe mencionar que existem diferentes tipos de motores elétricos, como mostra a

�gura 1.1. Neste sentido, os motores podem ser divididos em dois grandes grupos, quais

sejam:

1. Aqueles acionados por corrente alternada (Motor CA); e
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2. Um outro grupo das máquinas alimentadas com corrente contínua (Motor CC).

É possível visualizar, na mesma �gura, que os MIT podem ser ainda síncronos ou as-

síncronos. Os assíncronos, ou acionados por indução, são também divididos em dois tipos:

com rotor bobinado e outro construído por barras e dois anéis terminais de curto-circuito,

objeto do presente trabalho. Este segundo tipo de motor, embora bastante con�ável, está

sujeito a falhas nas diversas partes da sua estrutura, como será melhor descrito na próxima

seção.

Figura 1.1: O Universo Tecnológico de Motores Elétricos (Adaptado de "WEG Guia de Espe-
ci�cação de Motores Elétricos", 2016)
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1.2 Problema e Questão de Pesquisa

O problema abordado neste trabalho envolve a detecção de barras quebradas na gaiola

dos motores de indução trifásicos, especialmente na condição de baixo torque de carga

e alimentado por um inversor de frequência. O fato do motor estar alimentado por um

inversor de frequência torna essa avaliação ainda mais onerosa, em função de outras com-

ponentes harmônicas que surgem na corrente do motor.

Ademais, para um motor operando em baixa carga, ou baixo escorregamento, há uma

limitação importante para o uso da tradicional técnica de análise da assinatura da corrente

do estator, uma vez que as frequências harmônicas de interesse aparecem muito próximas

à frequência fundamental da rede, o que inviabiliza, muitas vezes, o correto diagnóstico

das reais condições do rotor.

Outro fator importante no estudo do presente problema de pesquisa, reside no fato

de que diferentes abordagens de aprendizagem de máquina podem oferecer desempenhos

distintos para determinadas características de entrada de um dado problema, logo, torna-

se importante avaliar de forma comparativa não apenas as técnicas de processamento de

sinais para extrair informações da corrente do motor, mas também o desempenho dos

classi�cadores inteligentes capaz de indicar o melhor modelo para detectar o defeito na

gaiola na menor janela de tempo amostral possível.

Vale mencionar que, a análise espectral da corrente, como descrito na literatura, ne-

cessita de uma janela amostral em torno de 100s, para uma frequência de amostragem

igual a 10kHz, para a correta identi�cação das bandas de frequência responsáveis pela

identi�cação da falha no rotor, logo, o seu uso implica em um armazenando da ordem de

1 milhão de amostras.

Muitas das soluções encontradas hoje no estado da arte empregam técnicas de pro-

cessamento de sinais isoladas, ou mesmo com um único classi�cador, além do fato de

processar os dados coletados em uma única janela amostral.

Dada a situação problema levantada, foi proposta a seguinte pergunta de pesquisa:

Como comparar a e�ciência do diagnóstico de barras quebradas no rotor de um motor

de indução, operando em baixo escorregamento e alimentado por um inversor, usando

características da corrente do estator, nos domínios do tempo e da frequência, em conjunto

com alguns classi�cadores inteligentes, a �m de encontrar a melhor abordagem?

1.3 Objetivo

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho foi estudar e comparar técnicas de processamento digital de

sinais para a extração de características do sinal de corrente de um motor de indução, e o
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desempenho de diferentes classi�cadores inteligentes, a �m de avaliar a melhor abordagem

para a detecção de barras rompidas na gaiola rotórica.

1.3.2 Objetivos Específicos

Entre os objetivos especí�cos, pode-se destacar:

1. Extrair as características da corrente do motor no domínio da frequência, ou seja,

as componentes harmônicas de interesse, usando de forma isolada e combinada, as

técnicas FFT e HT ;

2. Extrair as características estatísticas da corrente do motor, ou seja, as alterações

observadas no domínio do tempo de forma isolada;

3. Combinar as características extraídas nos domínios do tempo e da frequência;

4. Implementar uma base de dados com todas as características extraídas em janelas

de tempo amostral iguais a 10s, 5s, 3s, 1s, 0.5s e 0.25s;

5. Implementar os algoritmos baseados em classi�cadores e avaliar o desempenho ob-

tido por eles, no caso a máquina de vetor de suporte, a técnica dos vizinhos mais

próximos e a regressão logística;

6. Avaliar as abordagens implementadas para o motor operando em baixa carga, ou

baixo escorregamento;

7. Avaliar as abordagens implementadas para o motor alimentado por um inversor de

frequência; e

8. Comparar o desempenho obtido em cada caso (processamento e classi�cador) e que

oferece uma maior acurácia para o diagnóstico da condição do rotor.

1.4 Justificativa e Motivação

1.4.1 Importância em resolver o problema de barras rompidas no MIT

Segundo (CARDOSO, 1991), muito embora as falhas no rotor não sejam as mais

frequentes, quando presentes, elas podem provocar danos e efeitos indesejáveis adicionais

na máquina como a ocorrência de vibrações, um aumento na elevação de temperatura, a

possibilidade de comprometer o seu isolamento e como consequência uma redução na sua

vida útil. Quando não detectada no início, uma barra quebrada pode ainda ser projetada

em direção ao estator e dani�car todo o motor.
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O rotor dos MIT, como apresentado anteriormente, é formado por barras transversais

curto-circuitadas por dois anéis de curto (anéis terminais) em cada extremidade. Quanto

ao rompimento de uma ou mais barras, ele ocorre geralmente na junção da barra com o

anel terminal. A �gura 1.2 mostra uma barra rompida (a) e um anel de curto trincado

(b) e a �gura 1.3 mostra um outro motor com uma barra rompida na junção com o anel.

Figura 1.2: Exemplo de barra rompida em um MIT: (a) Rotor de um MIT com uma barra
rompida, (b) Anel de curto de um MIT rachado (FISER et al., 2011)

Figura 1.3: Barra rompida na junção com o anel de curto (DIAS, 2006)

Segundo (CARDOSO, 1991) e (DIAS, 2006) quando uma barra quebrada não é diag-

nosticada precocemente, ocorre uma propagação dessa avaria da seguinte maneira:

• Maior possibilidade de rompimento total, devido ao sobreaquecimento na região de

falha;
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• Potencial para iniciar uma erosão entre a barra e o núcleo rotórico, face as correntes

difusas que passam a circular pelo seu núcleo; e

• As barras adjacentes as barras rompidas sofrem uma sobrecorrente bastante superior

a sua corrente nominal, a �m de garantir o torque solicitado a máquina.

Ainda segundo (DIAS, 2006), e como já descrito, caso a fratura não seja detectada

no seu início, a erosão causada pela barra quebrada poderá ser agravada e, pela ação de

forças centrífugas, a barra poderá se soltar causando danos graves ao estator e a própria

máquina. Segundo (KARMAKAR et al., 2016), as principais causas de barras rompidas

em um motor de indução são as seguintes:

• Defeitos de fabricação;

• Esforços térmicos acima das suas especi�cações;

• Estresse mecânico causado por falhas nos rolamentos;

• Partidas consecutivas do motor na tensão nominal; e

• Fadiga da estrutura das barras do rotor.

Como revelado por (ZHANG et al., 2011), nas máquinas de grande porte, por exemplo,

a incidência de barras quebradas é ainda maior. Desse modo é de extrema importância o

estudo e o diagnóstico precoce deste tipo de falha no rotor dos MIT, especialmente devido

aos elevados custos associados a manutenção e eventual parada da máquina.

O trabalho publicado por (THOMSON; FENGER, 2003) revela que, em uma dada

aplicação industrial, o rompimento de barras em um motor de 2900 kW demandou reparos

com custos da ordem de US$ 160.000. No mesmo artigo, destaca-se outro caso de um motor

de grande porte, acometido por barras rotóricas quebradas, em uma planta de gás, com

prejuízos de aproximadamente US$ 2 milhões de dólares.

Um artigo publicado no ano de 2007 (MCKINNON, 2007), revelou o caso de rompi-

mento de barras no rotor de um motor de 3500 HP, com custos de manutenção da ordem

de US$ 90.000, incluindo US$ 60.000 para o reparo do próprio motor e US$ 30.000 relaci-

onados a parada da produção. O autor revela ainda que caso o defeito não fosse detectado

em uma fase inicial, tais custos poderiam alcançar valores próximos a US$ 280.000. A

origem do defeito foi associada a uma manutenção anterior precária realizada no rotor,

especialmente na solda da barra na junção com o anel de curto-circuito.

Outros trabalhos publicados mais recentemente abordam a necessidade em se detectar

o rompimento de barras no rotor de um motor de indução, especialmente nos casos em

que a máquina opera em baixa carga, ou baixo escorregamento, (PUCHE-PANADERO

et al., 2009), (LAALA; GUEDINI; ZOUZOU, 2011), (XU et al., 2013), (GYFTAKIS et
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al., 2015), (DIAS; PEREIRA, 2018), e ainda a importância em diagnosticar o defeito

quando o motor é alimentado por tensão não-senoidal, ou seja, acionado por um inversor

de frequência (ROMERO-TRONCOSO et al., 2016) e (GODOY, 2016).

Face ao exposto, a motivação para o resolver o problema de barras rompidas reside

no fato de que a detecção delas nos MIT, particularmente em baixo escorregamento e

alimentado por um inversor, ainda encontra grande interesse na comunidade cientí�ca,

frente a abrangência de uso dos motores nas aludidas condições operacionais.

1.4.2 Justificativa para o uso das técnicas empregadas na detecção de

barras rompidas em MIT

Neste trabalho foram escolhidas três abordagens de pré-processamento para a extração

de características da corrente do estator do motor e três classi�cadores inteligentes para

o diagnóstico �nal da condição do rotor.

Para a extração das características, foi escolhido a técnica MCSA (sigla em inglês para

Motor Current Signature Analise ou análise da assinatura da corrente do estator), que usa

a FFT (sigla em inglês para Fast Fourier Transform ou Transformada Rápida de Fourier)

como ferramenta de aquisição de características, devido ao seu amplo uso na comunidade

cientí�ca, além de ser um método de fácil implementação, pois basta um transformador

de corrente acoplado a uma das fases do motor para coletar os dados.

A segunda técnica de extração de características utilizada foi a Transformada de Hil-

bert (HT) (sigla em inglês para Hilbert Transform). Esta segunda técnica foi escolhida

pois permite melhorar a resolução em frequência do método MCSA.

Para a extração das características em uma condição do motor operando em baixa

carga, ou baixo escorregamento, é necessário ter uma resolução de frequência de 0, 01

Hz para uma janela amostral de 100s. Nesse trabalho, dada a limitação de hardware

disponível e o interesse em avaliar o defeito em janelas amostrais inferiores a 100s, todos

os experimentos foram realizados em uma janela amostral de 10s, para uma frequência

de amostragem de 10kHz, logo com uma resolução em frequência de 0, 1s. Esta resolução

inferior a exigida foi possível apenas com o uso combinado das técnicas HT e FFT, pois

como já mencionado, a HT permite melhorar a resolução em frequência do sinal no domínio

da frequência, e tal condição é necessária para encontrar a frequência de interesse com o

motor operando em carga baixa.

Uma terceira técnica consistiu em extrair algumas medidas estatísticas do sinal no

domínio do tempo, devido ao seu baixo esforço computacional. Tais características es-

tatísticas permitiram avaliar outros parâmetros da corrente de fase frente ao defeito no

rotor.

Os três classi�cadores escolhidos foram a máquina de suporte vetorial SVM (sigla em

inglês para Support Vector Machine), a técnica dos vizinhos mais próximos KNN (sigla
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em inglês para K - Nearest Neighbor) e a regressão logística RL. Foram escolhidos o KNN

e o SVM por conta dos trabalhos mais recentes que aplicaram essas duas técnicas ná

área de diagnóstico de máquinas elétricas (DIAS; PEREIRA, 2018). O classi�cador RL

foi escolhido dada a sua facilidade de implementação.

1.5 Limitação da Pesquisa

O presente estudo está direcionado para a detecção de barras quebradas em um motor

de indução trifásico operando em regime permanente, logo, não foi objetivo deste trabalho

investigar o referido defeito para a máquina na condição de partida. Adicionalmente, a

pesquisa ora descrita procurou avaliar a ruptura completa da barra com o anel de curto,

assim não foram estudados os efeitos de uma quebra parcial de barra na gaiola rotórica.

A abordagem proposta procurou ainda comparar a e�ciência do diagnóstico da falha para

algumas das principais técnicas de processamento de sinais empregadas em métodos de

diagnóstico não-invasivos e usando apenas o sinal de corrente do motor.

Finalmente, o trabalho investigou o uso de alguns classi�cadores inteligentes usados

na literatura no campo das máquinas elétricas, para a detecção deste tipo de defeito,

considerando ainda o motor alimentado por um inversor de frequência e operando em

baixa carga. A aquisição da corrente do motor foi limitada em uma janela amostral menor

ou igual a 10s, de modo a permitir que os modelos investigados possam ser oportunamente

implementados em um hardware de baixo custo, além do fato de que trabalhos recentes

procuram identi�car o problema no rotor em tempos de processamento próximos a janela

amostral proposta neste trabalho.

1.6 Organização do Trabalho

Esta dissertação está organizada da seguinte forma:

• No capítulo 1 é apresentado uma introdução sobre o cenário no qual o motor de

indução esta inserido, e também os objetivos, justi�cativa e problema de pesquisa

desse trabalho;

• O capítulo 2 apresenta toda a fundamentação teórica para o diagnóstico de barras

rompidas usada nesse trabalho;

• O capítulo 3 apresenta uma revisão da literatura sobre as principais técnicas usadas

para o diagnostico de barras quebradas em motores de indução;

• O capítulo 4 apresenta a metodologia aplicada para o diagnóstico de barras rompidas

nos MIT ;

• O capítulo 5 mostra os resultados alcançados e;
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• O capítulo 6 apresenta a conclusão desse trabalho.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

2.1 Os Motores de Indução Trifásicos com Rotor Gaiola de Esquilo

Os MIT com rotor gaiola de esquilo são máquinas rotativas alimentadas por corrente

alternada. O uso de uma fonte de alimentação trifásica em um enrolamento trifásico do

estator provoca a criação de um campo girante, e este induz uma força eletromotriz no

enrolamento do rotor. Esta força induzida provoca a circulação de correntes nas barras da

gaiola. Tal força é associada à onda de densidade de �uxo girante para produzir o torque.

Neste caso, o rotor apresenta uma velocidade de giro menor do que aquela produzida

pelo campo magnético girante do estator da máquina. Portanto, haverá uma diferença

entre as velocidades, ou a rotação, do campo magnético girante e o rotor da máquina,

sendo essa diferença chamada de escorregamento (s). O rotor, portanto, "escorrega"em

relação ao campo girante do estator, dando origem ao conjugado na máquina.

O rotor dos motores do tipo gaiola de esquilo são formados por barras condutoras

encaixadas em ranhuras do núcleo rotórico e curto circuitadas em cada lado por anéis de

curto, ou anéis terminais (Fitzgerald, A.E. and KINGSLEY, C. and Umans, 2006), como

ilustrado na �gura 2.1.

Figura 2.1: Rotor do tipo gaiola de esquilo (CHAPMAN; STEPHEN, 2013)

Segundo (ROÇAS, 2012), o MIT é uma máquina elétrica de corrente alternada, com

o circuito elétrico de uma parte ligado a um sistema de alimentação, e a outra parte

submetido à indução magnética criada pela circulação de correntes nos enrolamentos

estatóricos. O autor a�rma que o estator possui uma alimentação elétrica enquanto o

rotor possui uma alimentação induzida pelo estator, logo, não há contato físico entre

estator e rotor, mas sim um acoplamento magnético.

Segundo (CHAPMAN; STEPHEN, 2013), uma máquina de indução é diferente de
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uma máquina de corrente contínua, uma vez que não há necessidade de uma corrente de

campo para provocar o seu funcionamento, pois a tensão do estator é aquela que produz

a corrente no rotor e o campo magnético do rotor é induzido nos seus enrolamentos, em

vez de ser fornecida por uma conexão física de cabos.

Ainda segundo (CHAPMAN; STEPHEN, 2013), o MIT é usado preferencialmente

como um motor, dado o fato de que este apresenta muitas desvantagens em relação ao

seu uso como gerador.

2.2 A Ocorrência de falhas nos Motores de Indução Trifásicos

O estudo das possíveis falhas nos MIT vem se tornando um importante assunto nos

últimos anos, devido ao seu uso bastante disseminado e também por serem capazes de

acionar as mais diversas cargas em aplicações distintas, conforme já mencionado. Contudo,

apesar da sua robustez, tais máquinas estão sujeitas aos mais diversos tipos de defeitos, e

estes podem provocar prejuízos importantes aos processos produtivos, custos relacionados

a parada total da própria máquina ou ainda a dispêndios de manutenção oriundos dessas

avarias. De modo geral, o desempenho dessas máquinas pode ser afetado pelas seguintes

classes de falhas (BELLINI et al., 2008); (FILIPPETTI; BELLINI; CAPOLINO, 2013):

• Falhas Elétricas;

• Falhas Mecânicas; e

• Falhas Externas.

Os MIT são compostos basicamente em três partes fundamentais, quais sejam: o es-

tator, sendo esta a parte �xa da máquina, o rotor, formada pela parte móvel, ou eixo do

motor, e os seus rolamentos. A �gura 2.2 mostra as principais partes de um motor de

indução como rotor gaiola de esquilo.
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Figura 2.2: Visão explodida de um motor de indução com rotor do tipo gaiola de esquilo (Morais
de Sousa, 2017)

As partes da máquina estão sujeitas a falhas recorrentes a diversos tipos de proble-

mas. (BONNETT; SOUKUP, 1992) ressalta que as falhas mais comuns acontecem nessas

três principais regiões do motor. Em alguns trabalhos, como por exemplo em (PUCHE-

PANADERO et al., 2009) e (LIANG; EDOMWANDEKHOE, 2017), os autores mostram

um levantamento sobre a frequência de falhas que ocorrem nas referidas porções do MIT,

de modo que cerca de 38% das falhas relatadas são ligadas ao estator, 10% ao rotor, 40%

aos rolamentos e 12% em outras partes do equipamento.

É importante citar que as falhas no estator da máquina usualmente são ligadas a

problemas de ordem elétrica, e no caso dos rotores, elas estão associadas a problemas

elétricos e/ou mecânicos. (LIANG; EDOMWANDEKHOE, 2017) oferecem um estudo

sobre a frequência de falhas em cada parte da máquina, como mostra a �gura 2.3.
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Figura 2.3: Frequências de falhas normalmente encontradas em um motor de indução trifásico
(LIANG; EDOMWANDEKHOE, 2017)

Embora as falhas no rotor representam em média cerca de 10% do total de avarias

que acometem os MIT, para motores de grande porte, por exemplo, essa incidência é

ainda maior (DIAS; CHABU, 2014). Ademais, vale frisar que, caso esse defeito não seja

tratado no início, efeitos secundários podem levar a perda não apenas do próprio rotor,

mas também do estator e de todo o equipamento, caso a barra quebrada seja projetada

para fora do seu núcleo. (VALLES-NOVO et al., 2014).

Neste sentido, torna-se fundamental avaliar de forma incipiente eventuais fraturas, ou

o rompimento total, de uma ou mais barras na junção com o anel de curto-circuito da

gaiola de um motor de indução, a �m de evitar custos adicionais para o reparo do motor

e para a retomada da produção.

A �gura 2.4 mostra um desenho esquemático retirado em (CHAPMAN; STEPHEN,

2013) de um rotor gaiola de esquilo, é possível visualizar as barras rotóricas, ou condutores,

conectadas com o anel de curto, nas duas extremidades da barra.

Figura 2.4: Representação de um rotor do tipo gaiola de esquilo (CHAPMAN; STEPHEN,
2013)

Deve-se ressaltar que, existem algumas causas que levam ao rompimento de barras
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rotóricas com o anel de curto, quais sejam: elevadas correntes de partida, partidas conse-

cutivas, defeitos de fabricação da máquina e insu�ciência de ventilação.

Nas últimas décadas, diversas técnicas foram propostas para a detecção de falhas em

rotores de um motor de indução trifásico, e como mostrado por (DIAS, 2006), tais técnicas

pode ser resumidas em magnéticas e elétricas, ou ainda mecânicas (tabela 2.1). A análise

espectral da corrente elétrica do estator é uma das mais usadas e ainda investigadas para

avaliar o defeito no rotor, dada a sua facilidade de aquisição, muito embora seja necessário

um hardware capaz de armazenar uma grande quantidade de dados para a extração de

características responsáveis pelo diagnóstico da avaria. Uma análise mais apropriada das

técnicas de processamento de sinais da corrente será apresentada no Capítulo 3.

Tabela 2.1: Agrupamento das principais técnicas voltadas a detecção de falhas no rotor (DIAS,
2006)

Técnicas Descrição da técnica

Magnética e Elétricas Análise espectral da corrente elétrica do estator

Aplicação da transformada complexa espacial (Park)

Análise do �uxo magnético

Análise das descargas parciais

Mecânicas Análise das vibrações

Análise da velocidade

Análise da temperatura

Análise do torque

2.2.1 Princípios de Funcionamento do Motor de Indução Trifásico

Como mencionado, o motor de indução, objeto deste estudo, é alimentado por tensões

trifásicas normalmente equilibradas, de tal modo que essas tensões resultam em correntes

que circulam pela bobina estatórica. Por sua vez, essas correntes criam um campo mag-

nético Be que gira no sentido anti-horário (CHAPMAN; STEPHEN, 2013). Esse campo

"gira"devido ao posicionamento das bobinas, que por sua vez, defasa as tensões e correntes

elétricas, variando o campo magnético produzido pelas correntes do estator.

A equação 2.1 mostra a velocidade de rotação do campo magnético resultante:

ηsinc =
120fs
P

(2.1)

Onde: ηsinc é a velocidade de sincronismo do campo magnético, fs é a frequência do

sistema aplicada ao estator em Hz, P é o número de polos da máquina.
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A equação 2.2 mostra a tensão induzida numa dada barra rotórica onde v x B é um

produto vetorial:

eind = (v x B) • l (2.2)

Onde:

• v = velocidade da barra em relação ao campo magnético

• B = vetor densidade de �uxo magnético

• l = comprimento do condutor dentro do campo magnético

Um conceito principal para o funcionamento do MIT é que se o campo magnético

gerado pelas correntes trifásicas defasadas em 120◦ girasse, como acontece de fato, o con-

jugado, que é a força de arranque e que foi induzido no rotor, resultaria numa certa

"perseguição"constante com o campo magnético gerado pelas bobinas do estator da má-

quina, eu um círculo.

Em mais detalhes, o campo magnético girante Bs induz uma tensão nas barras do

rotor, que por sua vez, produz um �uxo de corrente que está defasada em relação a

tensão, devido a indutância do rotor. Um campo magnético girante BR é produzido pela

corrente IR, sendo esta defasada 90◦ graus elétricos, como mostra a �gura. Assim, ocorre

uma interação entre o campo BR com a soma dos campos resultantes de cada bobina, o

Bliq. É produzido, então, um conjugado anti-horário na máquina, como explica o autor

(CHAPMAN; STEPHEN, 2013) e ilustrado na �gura 2.5.
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Figura 2.5: A produção de conjugado induzido em um motor de indução (CHAPMAN;
STEPHEN, 2013)

• ω = Velocidade angular

• θ = Angulo entre tensão induzida no rotor e corrente no rotor

• Blq = Soma dos campos resultantes em cada bobina

• Bs = campo magnético girante gerado pelas correntes da bobina do estator da

máquina

• ER = Tensão induzida no rotor

• IR = Corrente �uindo nas barras do rotor da máquina

Esse conjugado resultante, como já explicado é anti-horário e o rotor acelera nesse

sentido. O �uxo de corrente do rotor, induzido pelo estator, também produz um campo
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magnético no próprio rotor BR. A equação 2.3 revela o conjugado induzido na máquina,

que é o produto escalar entre BR e Bs.

τind = kBR ×Bs (2.3)

Onde k é um fator que depende da construção da máquina

Vale ressaltar que, caso o rotor estivesse em uma velocidade síncrona, não haveria

variação do �uxo magnético em relação às espiras, ou barras do rotor, e portanto, o

conjugado seria nulo com eind = 0.

2.3 O Escorregamento do Motor

O escorregamento é uma grandeza adimensional e é diretamente dependente da veloci-

dade do rotor. Tal grandeza é de�nida pela diferença entre a velocidade de sincronismo, ou

seja a velocidade do campo girante e a velocidade do eixo do rotor da máquina, sendo esta

diferença dividida pela velocidade de sincronismo. Esse resultado é mostrado na equação

2.4.

Logo, o escorregamento é expresso como uma fração da velocidade síncrona. O varia-

ção do escorregamento está entre 0, na condição do rotor girando na mesma velocidade

do campo girante, e 1, quando o rotor está em repouso. É possível expressar ainda o

escorregamento em termos de velocidade angular, como visto na equação 2.5.

s =
nsinc − nm
nsinc

(×100%) (2.4)

Onde:

nsinc = velocidade síncrona do campo girante

nm = velocidade mecânica do eixo do motor

ωsinc − ωm
ωsinc

(×100%) (2.5)

ωsinc = velocidade angular dos campos magnéticos

ωm = velocidade angular mecânica do eixo do motor
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As equações 2.6 e 2.7 são as velocidades mecânicas encontradas no eixo da máquina e

podem ser expressadas em termos de velocidade síncrona e de escorregamento.

nm = (1− s)nsinc (2.6)

ωm = (1− s)ωsinc (2.7)

2.4 A Análise de Fourier

A análise de Fourrier foi originalmente criada pelo matemático francês Jean Baptiste

Joseph Fourier (1768 - 1830) para resolver um problema de distribuição de temperatu-

ras, e nas últimas décadas foi bastante empregada na área de processamento digital de

sinais, especialmente para a decomposição de sinais.

Neste caso, o seu propósito é mostrar um espectro de frequências e informações normal-

mente não disponíveis no domínio do tempo. Em outras palavras, as informações contidas

no sinal do domínio da frequência continuam as mesmas em comparação com o sinal do

domínio do tempo, nada é perdido, o que difere, é a forma como o sinal é apresentado. Na

análise de Fourier o sinal é decomposto e transformado em uma somatória de cossenos

(parte real) e senos (parte imaginária). Existem quatro tipos básicos de sinais e por sua

vez, uma transformada para cada um desses tipos (Steven W. Smith, 1999).

• Para sinais contínuos e periódicos - Série de Fourier

• Para sinais contínuos e não periódicos - Transformada de Fourier

• Para sinais discretos e periódicos - Transformada Discreta de Fourier

Discret Fourier Transform (DFT)

• Para sinais discretos e não periódicos - Transformada Discreta de Fourier no Tempo

Em (Steven W. Smith, 1999), é descrito que a DTF pode ser utilizada em sinais

discretos e periódicos �nitos no tempo, pois para implementá-la em um computador é

necessário amostrar o sinal, ou seja, trabalhar com amostras �nitas no tempo. Portanto,

o processo para extrair o espectro de frequência do sinal no domínio do tempo é chamado

de decomposição, análise ou simplesmente DFT (Steven W. Smith, 1999).

A �gura 2.6 explica como funciona basicamente a DFT, onde X[] representa o sinal de

entrada, no domínio do tempo. Entre colchetes são alocados os valores que representam

cada endereço (indexador) do vetor em questão. A letra N representa as amostras de
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entrada, no qual cada indexador do vetor representa os seus pontos. Por exemplo, X[4]

representa o quarto valor do vetor X, ou seja, o ponto quatro que está entre 0 e N − 1.

A DFT transforma um sinal no domínio do tempo para o domínio da frequência,

trocando as amostras de entrada, representadas pelo vetor N ,e produzindo dois sinais de

saída com o N dividido por dois (N/2+1). Esse sinal resultante possui duas partes, ReX[]

- parte real (amplitude dos cossenos) e ImX[] - parte imaginária (amplitude dos senos).

Cada uma dessas partes vai de 0 a N/2 + 1, ou seja, cada vetor de saída recebe metade

do tamanho do vetor de entrada. Em outras palavras, a partir de um sinal no domínio do

tempo, a DFT produz dois sinais no domínio da frequência (ReX[] e ImX[]).

Figura 2.6: Funcionamento da DFT, adaptado de (Steven W. Smith, 1999)

As amplitudes dos cossenos e senos, como já discutido, se forem somadas, o resultado

se aproximaria do sinal no domínio do tempo. A DFT inversa, a partir da somatória das

amplitudes dos senos e cossenos, tem como resultado esse sinal, como mostra as equações

abaixo (Steven W. Smith, 1999).

As equações 2.8 e 2.9 mostram as funções cosseno e seno, que são chamadas de funções

de base

Cosfreq[in] = cos(
2.π.freq.in

N
) (2.8)

Senfreq[in] = sin(
2.π.freq.in

N
) (2.9)

Onde in representa o indexador que corre todo o vetor e varia entre 0 a N − 1. A

variável freq é a frequência do sinal, variando de 0 até N/2 ciclos a cada vetor de pontos

N . Cosfreq[in] representa a função de base cosseno em que está contido a parte real

(Re X[freq]) e Senfreq[in] representa a função de base seno em que está contido a parte

imaginária (Im X[freq]) ambas do sinal no domínio do tempo.

A equação 2.10 representa o somatório das amplitudes das funções de base. Que retorna
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o valor do sinal no domínio do tempo (X[ ]).

X(in) =

N/2∑
freq=1

ReX̄[Freq] cos(
2.π.freq.in

N
) +

N/2∑
freq=1

ImX̄[Freq] sin(
2.π.freq.in

N
) (2.10)

ReX̄[Freq] e ImX̄[Freq] são as amplitudes das funções cosseno e seno necessárias

para a DFT inversa. As equações 2.11 e 2.12 mostram como são calculadas:

ReX̄[Freq] =
ReX[freq]

N/2
(2.11)

ImX̄[Freq] =
ImX[freq]

N/2
(2.12)

Onde: ReX[freq] e ImX[freq] são as partes reais e imaginárias do domínio da frequên-

cia.

As amplitudes em freq = 0 e freq = N/2 são casos especias, como mostra as equações

2.13 e 2.14:

ReX̄[Freq] =
ReX[freq]

N/2
(2.13)

ImX̄(Freq) =
ImX[freq]

N/2
(2.14)

2.4.1 A Transformada Rápida de Fourier (FFT )

Para calcular a DFT existe basicamente três maneiras distintas:

• Matematicamente, resolvendo equações lineares simultâneas;

• Através do método de correlação;

• Utilizando o algoritmo da Transformada Rápida de Fourier (FFT)

A FFT, que será usada nesse estudo, difere dos outros métodos pois, é muito mais

rápida. Ou seja, exige menos complexidade computacional, reduzindo o tamanho da com-

plexidade de N2 para aproximadamente N log N operações (N representa o tamanho do

vetor) isso, reduz o número de operações drasticamente.

Ela foi originalmente implementada por J.W. Cooley and J.W. Tukey no estudo inti-

tulado "An algorithm for the machine calculation of complex Fourier Series,"(COOLEY;

LEWIS; WELCH, 1967). Vale ressaltar, que o matemático Karl Friedrich Gauss (1777-

1855), propôs uma introdução da ideia, contudo, na época, ainda não havia "estourado"a

revolução computacional, portanto, não tendo utilidade ná prática.
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A ideia principal da FFT foi em implementar um algoritmo que calculasse a DFT,

reduzindo o seu custo computacional, por isso ela tornou-se conhecida como um e�ciente

algoritmo para calcular a DFT (HEIDEMAN; JOHNSON; BURRUS, 1984).

Vale pontuar que o algoritmo da FFT é baseado na DFT complexa (na qual o sinal de

entrada é um número complexo), contudo, é importante dizer, que ela é também utilizada

para calcular a DFT com números reais, bastando transformá-los em números complexos,

com uma parte imaginária formada por zeros 0j onde j representa a raiz quadrada de
√
−1.

A explicação para a complexidade computacional da DFT esta nas operações (mul-

tiplicações) envolvendo matrizes, isso revela um certo problema, operações com matrizes

tornam o algoritmo muito lento. Por esta razão, o algoritmo proposto por Cooley-Tukey

(FFT ) é muito importante e necessário pois, não envolve multiplicações com matrizes,

reduzindo assim, em muito, a sua complexidade computacional.

Ela funciona resumidamente em três passos, como revela o autor (Steven W. Smith,

1999):

1. O primeiro passo é a decomposição entrelaçada, que consiste em decompor o sinal

de duas em duas partes, inicialmente divididos em par e ímpar. O algoritmo colhe

sempre o primeiro e o terceiro ponto de cada parte do vetor que foi dividido, em

primeiro instante, o vetor com os pontos pares e com os pontos ímpares. Por exemplo,

um sinal com 8 pontos é dividido, tornando-se dois sinais com quatro pontos, que

por sua vez transforma-se em quatro sinais com dois pontos e assim sucessivamente

até que transforma-se em oito sinais com um ponto cada.

2. O segundo passo é encontrar o espectro de frequência em cada ponto. O sinal que

foi multiplicado, transformado-se em vários sinais com um ponto apenas (espectro

de frequência) que já está no domínio da frequência.

3. O último passo é combinar esses vários pontos com N espectros de frequência em um

sinal apenas. Em outras palavras, é feito o reverso do que foi feito no primeiro passo,

os pontos são sintetizados até que são transformados em um espectro de frequência

(chamado de diagrama borboleta) com 8 pontos que é a saída do FFT.

Esse é resumidamente o funcionamento da FFT, o autor (Steven W. Smith, 1999)

explica com detalhes mais ricos o seu funcionamento.

2.5 A Transformada de Hilbert (HT)

No ano de 1743 Leonard Euler (1707 - 1783) em seus estudos derivou a seguinte

equação (STILLWELL, 2010):

ejz = cos(z) + j sin(z) (2.15)
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Anos mais tarde, a partir desse estudo, o físico Arthur E. Kennelly e o cientista

Charles P. Steinmetz (Karl L. Wildes, Nilo A. Lindgren, 1985) introduziram uma notação

complexa das formas de ondas harmônicas usadas na área de engenharia elétrica, como

revela a equação 2.16.

ejωt = cos(ωt) + j sin(ωt) (2.16)

Onde: j representa a parte imaginária de um número complexo, ω é a velocidade

angular e t o tempo.

O matemático David Hilbert mostrou que a função sin(ωt) é a transformada de Hilbert

do cos(ωt). Em outras palavras, ele demonstrou que há uma defasagem com um operador

±π
2
de mudança de fase.

A transformada de Hilbert foi criada pelo matemático David Hilbert, nascido na Ale-

manha no ano de 1862. A sua de�nição é dada pela convolução entre um sinal real no

domínio do tempo, x(t) e a transformada de Hilbert do impulso −1
πt

como mostra a equação.

A equação 2.17 mostra a transformada deHilbert do sinal real x(t) (PUCHE-PANADERO

et al., 2009) e (XU et al., 2013):

x̂(t) =
1

π

∫ +∞

−∞

xs(τ)

t− τ
dτ (2.17)

Onde: τ = t (tempo)

A transformada de Hilbert adianta a fase do sinal em π
2
radianos ou 90◦ graus fazendo

a convolução no tempo por −1
πt

que é o mesmo que multiplicar por j.sgn(ω) (SETTE,

2017). Isso não provoca alteração na amplitude, apenas desloca a fase, transformando

uma função cosseno em seno, como revela (XU et al., 2013).

Assim, a HT não altera o domínio do sinal, pois este continuará em seu domínio

original, mas sim, defasa o ângulo do sinal em todas as frequências, e segundo (SETTE,

2017) induz um atraso em todas as frequências do sinal no domínio do tempo, fazendo

com que o valor médio quadrático, o chamado valor (rms) de um sinal, e o da respectiva

transformada sejam iguais.

A HT possui diversas aplicações, seja no campo da engenharia elétrica, eletrônica,

sismologia, vibrações mecânicas, medicina e etc. Abaixo alguns exemplos de aplicações

(SETTE, 2017), (PUCHE-PANADERO et al., 2009).

• Análise de vibração em motores e rolamentos;

• Diagnósticos de falhas em rotores de motores de indução;

• Modulação e demodulação de sinais em sistemas de comunicação;

• Processamento e codi�cação de imagens;
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• Eletro medicina; e

• Análise de sinais sismológicos.

O sinal real xt e a sua HT x̂t estão relacionadas e criam o sinal analítico, segundo

(JOHANSSON, 1999) a transformada de Fourier desse sinal analítico resulta em um

espectro unilateral no domínio da frequência.

A equação 2.18 mostra o sinal analítico. Ele é criado pela soma do sinal real no tempo,

pela sua parte imaginária.

x̄(t) = xs(t) + jx̂(t) (2.18)

Onde: x̄(t) é o sinal analítico, x(t) é a parte real e jx̂(t) a parte imaginária do sinal

estudado, ainda no domínio do tempo.

O modulo do sinal analítico é de�nido por (XU et al., 2013) na equação 2.19:

Modx̄(t) =
√
x2(t) + jx̂2(t) (2.19)

O modulo do sinal analítico é usado para extrair, através da FFT, o espectro de

frequência, que por exemplo, foi usado nesse trabalho, para extrair componentes impor-

tantes, localizadas no espectro de frequência do sinal de corrente do estator de um MIT

para diagnosticar barras rompidas, que será melhor explicado ao longo dos capítulos.

Ná prática a HT segundo (XU et al., 2013) e (PUCHE-PANADERO et al., 2009) pode

ser usada para diagnóstico de barras rompidas e funciona nos seguintes passos:

1. Mensurar o sinal da corrente de uma das fases do estator da máquina x(t);

2. Calcular a HT do sinal de corrente do estator x(t); �cando como x̂(t), equação 2.17;

3. Extração do sinal analítico, que é feito pela equação 2.18;

4. Calculo do modulo do sinal analítico com o sinal real 2.19;

5. Remoção da componente DC do módulo do sinal calculado pela equação 2.19 sub-

traindo com a média do vetor do modulo, Modsemdc(t) = Mod(t)− média;

6. Obtenção do espectro de frequência doModsemdc, usando a FFT, investigando assim

uma certa componente indicadora de falhas no rotor da máquina no espectro de

frequência.

2.6 Medidas Estatísticas Extraídas da Corrente do Motor

A seguir são apresentadas, na tabela 2.2, as equações utilizadas neste trabalho para

extrair as principais características estatísticas do sinal de corrente doMIT. Tais grandezas
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foram escolhidas tomando por base o trabalho de (FERNANDEZ-TEMPRANO et al.,

2013). Assim, as características mostradas na tabela 2.2 são obtidas a partir da corrente

de uma fase da máquina, no domínio do tempo e após o processo de �ltragem, uma vez

que o motor foi alimentado por um inversor de frequência.

Tabela 2.2: Medidas Estatísticas (FERNANDEZ-TEMPRANO et al., 2013)

Medidas Estatísticas

Medidas Equações

1 Desvio Padrão σ =
∑

(xi−x̄)2

n−1

2 Média m1 = 1
n

∑
(x)

3 Variância m2 = 1
n

∑
(xi − x̄)2

4 Momento 3a Ordem m3 = 1
n

∑
(xi − x̄)3

5 Momento 4a Ordem m4 = 1
n

∑
(xi − x̄)4

6 Momento 6a Ordem m6 = 1
(n×m2)

∑
(xi−x̄)6

7 Cumulante 1a Ordem c1 = m1

8 Cumulante 2a Ordem c2 = m2 −m12

9 Cumulante 3a Ordem c3 = m3 − 3m1m2 + 2m3
1

10 Cumulante 4a Ordem c4 = m4 +m3m1− 3m22 + 12m22 − 6m14

11 Assimetria Ass = m3

(
√
m2)3

12 Média Absoluta |x̄| = 1
n

∑
|x|

13 Valor de Pico Máximo xp = max|x|
14 Valor SRV xr = ( 1

n

∑√
|x|)2

15 Fator de Crista fc = xp
xrms

16 Fator de Onda fo = xrms

|x|

17 Valor RMS xrms =
√

1
n

∑
(xi − x̄)2

2.7 Aprendizagem de Máquina

A aprendizagem de máquina, ouMachine Learning (ML), é um dos ramos da inteligên-

cia arti�cial (IA) e é aplicada na solução de problemas em diversos ambientes produtivos,

a exemplo do que ocorre para o diagnóstico de falhas nos MIT.

A ML é frequentemente empregada na extração de conhecimento ou na avaliação de

possíveis padrões em um conjunto de dados. Segundo (BAKSHI; BAKSHI, 2018), o ML

está se tornando comum na vida cotidiana e é usado, entre outras aplicações, em carros

autônomos, buscas na internet, seleção de email com spam, predição de doenças e até

mesmo no entendimento do genoma humano.
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O conceito principal em ML é oferecer um algoritmo capaz de aprender apenas com

um conjunto de dados. Eles são muitas vezes agrupados em uma matriz, de modo que as

linhas representam as instâncias e as colunas as características, ou atributos, do conjunto

de dados. A escolha da saída, ou atributo alvo, é de�nida pelo programador com o intuído

de ser predita logo após a criação do modelo. Esse processo é chamado de aprendizado

supervisionado, uma vez que o algoritmo aprende com um conjunto de dados, a partir

de uma saída conhecida. Deve-se, neste caso, avaliar a distância entre a resposta atual e

aquela desejada.

Neste sentido, a área de ML é basicamente dividida em duas abordagens, quais são: a

aprendizagem supervisionada e a não supervisionada. Este trabalho comparou apenas o

desempenho dos modelos treinados utilizando o aprendizado supervisionado, uma vez que

a saída desejada é conhecida, no caso a condição física do rotor, entre saudável e avariado

(barra quebrada).

2.7.0.1 Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervisionada é usada para predizer uma saída (atributo alvo), a

partir de um modelo já treinado com um conjunto separado da base de dados. Esta base

de dados é normalmente separada em duas partes, uma para treinamento e outra para

validação.

Deste modo, o algoritmo aprende com os dados de treinamento na qual a coluna alvo

e os atributos de entrada são empregados para a criação de um modelo. Em seguida é

usado um conjunto de dados de validação, que não foi utilizado na fase de treinamento,

sem a coluna alvo, de modo que o modelo já criado seja empregado para predizer uma

nova saída. Os dados de validação rati�cam o aprendizado alcançado pelo algoritmo. Esse

caso é chamado de problema de aprendizagem supervisionada, classi�catório ou problema

de classi�cação. Em outras palavras, um problema de classi�cação procura, na maioria

das vezes, predizer, com o apoio de um conjunto de dados, saídas discretas ou binárias

(NG, 2012).

No caso do presente estudo, há a necessidade de predizer o estado do motor de indução,

mais precisamente a condição estrutural da gaiola do rotor. A saída é binária, logo para

duas condições, de modo a indicar valor igual a "0"para um rotor saudável, e valor igual a

"1"para o rotor com uma barra rompida, portanto, trata-se de uma tarefa de classi�cação.

O conjunto de dados é estruturado com as respectivas características e com a saída, coluna

alvo, com os valores 0 e 1. Deste modo, o classi�cador deverá predizer a saída (condição

da máquina) a partir dos dados de validação, que foi predito através de um modelo já

treinado. Existem alguns tipos de algoritmos utilizados para a tarefa de classi�cação

em ML como por exemplo: Arvores de decisão, Naive Bayes, Redes Bayesianas, Redes

Neurais, Máquina de vetor de suporte, Regressão logística, Método ou técnica dos vizinhos
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mais próximos e etc.

A seguir são descritos alguns passos básicos para a implementação desses algoritmos

baseados em ML:

1. Coleta dos dados;

2. Preparação dos dados (normalização);

3. Analise (quais características são realmente necessárias);

4. Treinamento do modelo; e

5. Validação.

Este trabalho utiliza apenas três algoritmos baseados emML para a tarefa de classi�car

a condição do rotor doMIT, quais são: A máquina de vetor de suporte, a técnica ou método

dos vizinhos mais próximos e a regressão logística. Eles foram escolhidos uma vez que são

bastante empregados atualmente em problemas de classi�cação no campo das máquinas

elétricas.

2.7.0.2 A Regressão Logística

A Regressão Logística RL é um modelo no qual a variável resposta pode assumir dois

valores, ou seja, valores binários. É um classi�cador baseado em aprendizagem supervisio-

nada e que a partir de um conjunto de dados, com uma saída prevista, é capaz de criar um

modelo que permite a predição em função de um conjunto de dados de entrada. Assim, a

RL é usada em situações nas quais é possível classi�car modelos com saídas discretas.

Apesar do nome regressão ser usualmente empregado em problemas com saídas con-

tínuas, ela é aplicada também em tarefas de classi�cação, pois usa o mesmo método da

regressão linear para o ajuste da fronteira de decisão no conjunto de dados para a sua

classi�cação. Portanto o que difere a regressão logística, por exemplo, da regressão linear,

é o tipo de função usada para isso, na regressão linear utiliza-se a função que representa

uma reta (hipótese), já na regressão logística aplica-se, portanto, uma função chamada de

sigmoide (HARRINGTON, 2015).

Em (Claude Sammut, 2011), é de�nida a RL como um modelo que fornece um me-

canismo capaz de aplicar a técnica de regressão linear em um problema de classi�cação.

Em (NG, 2012), o autor revela que utilizar um algoritmo de regressão linear para saídas

discretas torna a sua performance muito limitada. Tal fato tem relação com o uso da

função hipótese (hθ) utilizada na regressão linear, conforme descrita na equação 2.20.

Por outro lado, na regressão logística a função hθ(x) torna-se diferente, como mos-

tram as equações 2.21 e 2.22, representando a função Sigmoide (g(θT (x))). A �gura 2.7

representa a função descrita nas equações citadas.
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Figura 2.7: Função Sigmoide (NG, 2012)

Quando g(z), na �gura 2.7, se aproxima de zero, z → - ∞ e quando g(z) se aproxima

de um, z → ∞. Se z estiver com um valor acima de 0, 5, g(z) = 1 e abaixo de 0, 5,

g(z) = 0. Isso nos mostra que a função g(z) = hθ(x) estará entre valores de 0 a 1. (NG,

2012),(HARRINGTON, 2015).

hθ(x) = θ0 + θ1x1 + θ2x2 + ...+ θnxn (2.20)

hθ(x) = g(θT (x)) =
1

1 + e−θT (x)
(2.21)

g(z) =
1

1 + e−z
(2.22)

Onde:

θ representa os pesos, x1 até xn os valores de de entrada.

Para que a função se ajuste aos dados, torna-se necessário descobrir os valores dos

'pesos ', ou coe�cientes da equação sigmoide (θ ). Esses coe�cientes precisam ser otimizados

de modo que a função se ajuste ao conjunto de dados, ou seja, minimizar os coe�cientes.

Para isso, é usado o método do gradiente ascendente, sendo este um método de otimização

para encontrar os melhores parâmetros para do modelo.

O gradiente ascendente encontra a direção para o ponto máximo da função f(x, y), e

é de�nido pelas equações 2.23 e 2.24.

∇f(x, y) =
∂f(x, y)

∂x
(2.23)
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∇f(x, y) =
∂f(x, y)

∂y
(2.24)

O gradiente indica a direção necessária para se maximizar a função. A equação 2.23

aponta para a direção 'x ' e a equação 2.24 aponta para a direção 'y '.

Em notação vetorial, a equação do gradiente ascendente pode ser escrita de acordo

com a equação 2.25

θ := θ + α∇Θf(θ) (2.25)

Como já comentado, o gradiente ascendente apenas indica a direção onde o ponto

máximo da função se encontra, contudo, o valor de α é um parâmetro que indica o

tamanho dos 'passos' que o algoritmo deverá caminhar. A �gura 2.8 mostra como o

algoritmo funciona. A cada passo o algoritmo se aproxima do ponto máximo da função,

iniciando no P0 e a cada iteração o gradiente fornece a direção e o α o tamanho do passo.

Figura 2.8: Funcionamento do gradiente ascendente, adaptado de (HARRINGTON, 2015)

O gradiente ascendente encontra, portanto, os melhores valores dos θ que são os 'pesos'

da função sigmoide que melhor se ajustam ao conjunto de dados, a �m de classi�cá-los.

2.7.0.3 As Máquinas de Vetores de Suporte

As máquinas de vetores de suporte, ou Support Vector Machine (SVM ), são uma

classe de algoritmos lineares usados principalmente para classi�cação e regressão (Claude

Sammut, 2011). O SVM encontra um hiperplano de separação entre os dados, classi�cando

assim as regiões entre as duas classes e criando uma grande margem entre o hiperplano e
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dois vetores de suporte (Gordi Armaki; ROSHANFEKR, 2010).

Em (MARTIN-DIAZ et al., 2018), o autor de�ne SVM como um tipo de modelo

estatístico usado para converter classi�cadores lineares em modelos capazes de produzir

limites de decisão não-lineares, e esse modelo acha o melhor hiperplano que separa as

classes usando um problema de otimização atribuindo novas observações.

A �gura 2.9 mostra três condições (três retas) para a classi�cação do conjunto de dados

no grá�co de dispersão. É possível observar que todas as retas classi�caram os dados de

uma maneira satisfatória, contudo, há a necessidade de saber se esses resultados vão

apresentar uma boa performance para novos exemplos, ou padrões de entrada (KUBAT,

2015).

Figura 2.9: Classi�cação de duas classes, adaptado de (KUBAT, 2015)

É possível observar que a fronteira da classi�cação com as linhas pontilhadas se aproxi-

mam bastante das amostras, em ambas as classes. Nota-se, portanto, que a margem nesses

dois casos de classi�cação é muito pequena. Por outro lado, a margem do classi�cador,

com a linha mais escura é muito maior que as das outras duas classi�cações, isso resolve o

problema para saber qual é a melhor classi�cação para novos exemplos, ou seja, melhora

as chances do classi�cador ter uma boa performance para novos dados.

A �gura 2.10 ilustra melhor o princípio de funcionamento de um classi�cador SVM. É

possível observar que a linha mais escura oferece a melhor classi�cação para esse conjunto

de dados, quando comparada aquelas linhas mais �nas que estão paralelas a ela. Logo, o

principal objetivo dessa técnica é identi�car quais são os melhores vetores de suporte que

maximizam a margem (KUBAT, 2015).
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Figura 2.10: Exemplo de classi�cação usando o SVM, adaptado de (KUBAT, 2015)

O autor (ALPAYDIN, 2004) também mostra que uma ótima separação, ou seja, um

hiperplano ideal é formado por margens maximizadas. Ainda em (ALPAYDIN, 2004), o

autor diz que se a classi�cação não for linearmente separável, ao invés de utilizar funções

não-lineares para separar as classes, é possível utilizar uma nova dimensão para o plano,

ou seja, fazer uma transformação para um novo espaço com novas dimensões. Em outras

palavras, o modelo que agora é linear no novo espaço, correspondeu a um modelo não-

linear do espaço original, e tal comportamento é alcançado com o uso do chamado Kernel.

(ALPAYDIN, 2004) ainda ressalta que a ideia do Kernel é trocar o produto interno

da função de base por uma função Kernel entre o vetor de suporte e a entrada do es-

paço original. Existe alguns tipos de função kernel e os avaliados nesse trabalho foram o

Gaussiano e o Linear.

Existem alguns parâmetros de regularização usados na SVM, como por exemplo, o

parâmetro C, que é um fator de penalidade do modelo e que evita uma classi�cação

errada, ou um over�ting. Para um valor elevado de C, a otimização deverá escolher um

hiperplano de separação de margem pequena e ao contrário, um hiperplano de separação

de margem grande.

O parâmetro Gamma (γ), também utilizado nesse estudo, indica quais pontos serão

considerados em relação à fronteira de separação, ou seja, com um γ baixo, pontos distan-

tes da fronteira são considerados e com um γ alto o oposto é verdadeiro, ou seja, pontos

mas próximos serão avaliados.
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2.7.0.4 Método do Vizinho Mais Próximo

O algoritmo de classi�cação baseado nos vizinhos mais próximos (Nearest Neighbor

� KNN em inglês) foi proposto inicialmente por (FUKUNAGA; NARENDRA, 1975).

O KNN baseia-se na avaliação das amostras vizinhas, logo, o classi�cador determina o

rótulo de classi�cação de um exemplo novo baseado nas amostras vizinhas de um conjunto

de dados. Em (DIAS; PEREIRA, 2018), por exemplo, o autor diz que o KNN usa um

método não paramétrico e atribui a cada padrão não rotulado ao cluster de seus vizinhos

rotulados mais próximos.

Neste sentido, o KNN é um algoritmo de aprendizado não paramétrico. O funcio-

namento básico consiste em categorizar os exemplos de um conjunto de dados, com um

pressuposto de que os dados similares estão concentrados em uma região no espaço de

dispersão mais próximo. A �gura 2.11 mostra o agrupamento natural em um plano de dis-

persão para algumas características relacionadas a espécies de �ores. O KNN considera,

então, a proximidade dos dados relevantes para a predição de novos exemplos.

Figura 2.11: Agrupamento de dados de três tipos de �ores de acordo com o tamanho da pétala,
adaptado de: https://www.mathworks.com/help/stats/classi�cation-using-nearest-neighbors.html

Deste modo, quanto mais próximas as características estão uma da outra, maior será

a sua similaridade, ou seja maior a chance delas pertencerem a mesma classe. O KNN

categoriza novos exemplos pela sua proximidade com as classes já rotuladas, portanto, ele

calcula a distância entre o novo exemplo e os seus vizinhos mais próximos, atribuindo um

rótulo da classe que estiver mais perto. O K representa a quantidade de vizinhos mais

próximos.

Na �gura 2.12, adaptado de (KUBAT, 2015), existem alguns novos exemplos para a
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classi�cação entre duas classes já rotuladas em positivas (+) e negativas (-). Os novos

exemplos são indicados pelos círculos pretos (•), dos quais o KNN deverá classi�cá-los.

Para esses novos exemplos, as amostras 1 e 3 estão posicionadas próximas as suas respec-

tivas classes '+' e '−', ou seja, há muitos dados da classes + ao redor do novo exemplo

1 e, de forma análoga, muitas amostras da classe '−' ao redor do novo exemplo 3, tor-

nando essa classi�cação deles bastante fácil, ou direta, mesmo usando apenas 1 vizinho

mais próximo. Por outro lado, o novo exemplo 2 está posicionado na fronteira dos valores

positivos e negativos, portanto, nesse último caso, a classi�cação não é con�ável.

Como princípio de funcionamento para esse algoritmo, é sempre calculada a distância

métrica do novo exemplo, ou nova amostra, em relação a todos os dados do conjunto de

treinamento. No caso do novo exemplo 4, ilustrado na �gura 2.12, é calculada a distância

dele em relação a todos os outros dados utilizados na fase de treinamento. Se o k for igual

a 1, então o novo exemplo é rotulado com o rótulo mais próximo a ele, assim, percebe-se

que este será rotulado erroneamente.

Agora, escolhendo K = 3, como foi adotado na �gura, o classi�cador selecionará os três

vizinhos que possuem a menor distância em relação ao novo exemplo e optando por uma

votação majoritária será capaz de escolher o seu rótulo majoritário entre os 3 vizinhos,

e nesse caso a classe positiva será a vencedora. O novo exemplo 4 será então positivo.

Figura 2.12: Exemplo de classi�cação utilizando o KNN, adaptado de (KUBAT, 2015)

A similaridade entre o novo exemplo e o seu vizinho mais próximo pode ser calculada

utilizando alguns tipos de distâncias e a mais comum é a Euclidiana. Nesse trabalho foram

testadas três tipos de distâncias métricas, de�nidas pelas equações 2.26, 2.27 e 2.28.

Distância Euclidiana DE =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2 (2.26)

Distância Minkowski (Cúbica) DCUB =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)3 (2.27)

Distância Cosseno DCOSS = 1−
∑n

i=1(xiy1)√∑n
i=1 x

2
i

√∑n
i=1 y

2
i

(2.28)
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Onde x representa o novo exemplo e y os dados já rotulados do conjunto de treina-

mento.

2.8 Medidas para a avaliação de desempenho dos classificadores

Nesta seção são apresentados os critérios e parâmetros escolhidos para avaliar o desem-

penho dos classi�cadores nos experimentos de validação. Os chamados casos verdadeiros

positivos e verdadeiros negativos são os acertos dos classi�cadores e os falsos positivos e

falsos negativos são os erros obtidos durante o processo de classi�cação. Com o cálculo

dessas medidas é possível montar a chamada matriz de confusão.

A tabela 2.3 mostra o modelo da matriz de confusão utilizada nessa seção. Essa matriz

é usada para a avaliação de modelos estatísticos e comumente utilizada para a avaliação de

algoritmos de classi�cação usados na área de aprendizagem de máquina. Ela determina

e compara valores reais e previstos através dos verdadeiros positivos (VP), verdadeiro

negativo (VN ), falso positivo (FP) e falso negativo (FN ). A diagonal principal da matriz

mostra o número de predições corretas do classi�cador (VP e VN ), enquanto a outra

diagonal, a secundária, mostra o número de predições incorretas (FP e FN ).

As previsões verdadeiras estão contidas na classe positiva (VP), ou seja, com o motor

operando com uma barra rompida na sua gaiola rotórica, para a classe igual a "1", e as

previsões negativas (VN ), ou seja, com o motor operando sem nenhum defeito na gaiola

rotorica, indica a classe "0". A primeira coluna da matriz de confusão apresentada na

tabela 2.3 representa a soma dos valores classi�cados como VP, com aqueles identi�cados

como FN. A outra coluna representa a soma dos dados classi�cados como FP com aqueles

avaliados como VN. A primeira linha mostra a soma dos valores VP e FP, e a segunda

linha identi�ca a soma de valores classi�cados como FN e VN. A letra N é o total geral

de testes realizados.

Tabela 2.3: Modelo da Matriz de confusão usada nesse trabalho

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo V P FP V P + FP

Negativo FN V N FN + V N

Total V P + FN FP + V N N

A tabela 2.4 mostra as métricas para a avaliação dos modelos usados nesse trabalho.

Cada parâmetro é explicado nos itens abaixo (ZHU; ZENG; WANG, 2010) e (SANTOS,

2017).
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1. A sensibilidade (S) mostra o quanto o modelo é sensível para reconhecer a pro-

porção de VP e indicar a capacidade do modelo em mostrar casos que realmente

existem como verdadeiros positivos. Em outras palavras, a sensibilidade é capaz de

mostrar a proporção de acertos de cada classi�cador ao indicar barras rompidas no

rotor da máquina.

2. A especi�cidade (E) mostra a proporção de VN e indica a capacidade do modelo

em mostrar casos que realmente existem como verdadeiros negativos, logo, evidencia

a proporção de acerto em classi�car corretamente os casos nos quais o motor está

realmente saudável.

3. Já a e�ciência (Ef) é a média aritmética entre a especi�cidade e sensibilidade, e

neste caso vale mencionar que esses dois parâmetros variam em direções opostas.

4. A taxa de acerto ou acurácia (TA) é a proporção de acertos ou predições corretas,

contudo, não leva em consideração se os acertos foram positivos ou negativos.

5. O coe�ciente de correlação de Matthews (CCM) é uma métrica de avaliação

de qualidade para classi�cações binárias e indica uma correlação entre as classes

binárias. Retorna um valor entre [−1 e 1]. O valor −1 indica uma classi�cação

errada, ou seja imprópria, uma discordância geral entre o previsto e o observado. O

valor 1 indica uma classi�cação perfeita e o valor 0 uma classi�cação aleatória.

Tabela 2.4: Parâmetros de avaliação dos modelos

Parâmetros

Parâmetros Equação

1 Sensibilidade (S) V P
(V P+FN)

2 Especi�dade (E) V N
(V N+FP )

3 E�ciência (Ef) (S+E)
2

4 Taxa de Acerto (TA) (V P+V N
(N)

) · 100

5 Coe�ciente de Correlação de

Matthews (CCM)

(V P ·V N)−(FP ·FN)√
(V P+FP )·(V P+FN)·(V N+FP )·(V N+FN)

2.8.1 A Curva ROC

Segundo (PRATI; BATISTA; MONARD, 2008), a curva ROC (Receiver Operating

Characteristic) é usada para selecionar, ou avaliar modelos de classi�cação, sendo recen-

temente aplicada na área de aprendizagem de máquina e mineração de dados. Em (PARK;
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GOO; JO, 2004), o autor ressalta que a curva ROC é de�nida pela sensibilidade versus o

valor da especi�cidade-1. A �gura 2.13 representa as curvas ROC obtidas nos extremos

para a avaliação dos modelos. As coordenadas (0,1), por exemplo, representam um classi-

�cador ideal com uma área sobre a curva (ASC ) igual a 1, ao passo que as coordenadas

(0,0) representam um classi�cador aleatório, ou seja, o modelo neste caso classi�cou

de uma forma aleatória e, portanto, não é capaz de discriminar as diferentes classes. Para

uma área equivalente a 0, 5, no caso as coordenadas (1,0) representam um modelo que

sempre faz predições erradas um classi�cador invertido com área equivalente a 0.

Figura 2.13: Curva ROC padrão para a avaliação dos modelos

A ASC é uma métrica importante para analisar o desemprenho dos modelos estudados

através da curva ROC. A tabela 2.5 mostra uma classi�cação comum utilizada para avaliar

a ASC de determinados modelos (ZHU; ZENG; WANG, 2010).

Tabela 2.5: Modelo para a avaliação da ASC adaptado de (ZHU; ZENG; WANG, 2010)

.

Range da ASC Avaliação

0,9 ≤ ASC < 1,0 Previsão Excelente

0,8 ≤ ASC < 0,9 Previsão Boa

0,7 ≤ ASC < 0,8 Previsão Fraca

0,6 ≤ ASC < 0,7 Previsão Ruim

0,5 ≥ ASC Previsão Aleatória
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Capítulo 3

Revisão da Literatura

As abordagens existentes para o diagnóstico de barras rompidas nos MIT são divi-

didas basicamente em dois grupos: as soluções invasivas e não-invasivas. Em (LIANG;

EDOMWANDEKHOE, 2017) é apresentada uma tabela sobre as principais vantagens e

desvantagens das duas abordagens (tabela 3.1).

Tabela 3.1: Vantagens e Desvantagens das abordagens invasivas e não invasivas (LIANG;
EDOMWANDEKHOE, 2017)

Invasiva Não-invasiva
Vantagens Desvantagens Vantagens Desvantagens
Possui uma
maior acurácia e
resultados mais
con�áveis

Instalação de
sensores é reque-
rida

Não necessita
de instalação
de sensores
no interior da
máquina

É uma aborda-
gem indireta

Uma abordagem
direta

Difícil Instala-
ção

Fácil Instalação Requer o uso de
um especialista

Facilidade de
análise dos
resultados

Custo alto Abordagem
mais econômica

Requer uma
abordagem mais
analítica

Sofre interferên-
cia

Não sofre inter-
ferência

Uma técnica, ou solução invasiva, resulta em introduzir um sensor, ou sonda, no interior

do motor para a detecção de assimetrias ou perturbações no campo magnético resultante

no entreferro da máquina, quando da ocorrência de barras defeituosas, tal como descrito

em (DIAS; CHABU, 2014) e (DIAS; PEREIRA, 2018).

Por sua vez, a abordagem não-invasiva muitas vezes emprega apenas o sinal da cor-

rente de fase do motor para a detecção do defeito, sendo mais simples e mais comum no

meio industrial, uma vez que não necessita da parada da máquina para a sua instalação

(Di Tommaso; MICELI; GALLUZZO, 2011). Nas próximas seções será apresentada uma

revisão da literatura acerca das principais técnicas empregadas para o processamento do

sinal de corrente do motor de indução, no sentido de encontrar padrões entre um rotor

saudável e uma gaiola dani�cada, bem como dos classi�cadores inteligentes usados neste

tipo de problema e avaliados no presente estudo. Vale destacar que este trabalho usou

uma técnica de coleta de dados não-invasiva, uma vez que apenas a corrente de uma das

fases da máquina foi coletada.
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3.1 As Técnicas de Processamento de Sinais Usadas no Diagnóstico

de Defeitos em MIT

As soluções encontradas na literatura para o diagnóstico de barras quebradas nos

MIT muitas vezes necessitam de um pré-processamento dos dados coletados dos sensores,

quer seja uma abordagem de natureza invasiva, como uma sonda instalada próxima ao

entreferro da máquina, para avaliar perturbações de �uxo, ou mesmo uma solução não-

invasiva, como aquela que faz uso de um transformador de corrente acoplado em uma das

fases do estator para ler o sinal de corrente.

Neste sentido, muitos estudos abordam as seguintes técnicas de processamento de si-

nais como mais relevantes para o pré-processamento do sinal da corrente do motor, com

a �nalidade de diagnosticar o defeito na gaiola rotórica: a MCSA (motor current signa-

ture analysis) que utiliza a FFT, a �m de extrair as componentes laterais da frequência

fundamental da rede e que são os indicadores de barras rompidas, logo representa uma

técnica voltada para o tratamento dos dados no domínio da frequência (FISER et al.,

2011), (ISHIKAWA; SHINAGAWA; KURITA, 2013) (LEE et al., 2015).

Outra técnica empregada neste tipo de problema é a HT, em conjunto com a FFT,

de modo a melhorar a resolução em frequência do sinal medido (LAALA; GUEDINI;

ZOUZOU, 2011), (PUCHE-PANADERO et al., 2009) e (XU et al., 2013). Neste caso,

a banda de frequência de interesse, ou indicador de falha, encontra-se mais distante da

frequência fundamental da rede, o que facilita o diagnóstico do defeito especialmente para

a condição de baixa carga, ou escorregamento, do motor. Alguns trabalhos adicionais, por

exemplo, usaram a transformada discreta Wavelet (sigla DWT em inglês) para detectar

o defeito no rotor particularmente na condição de partida da máquina (BOUZIDA et al.,

2011), (Khadim Moin Siddiqui; GIRI, 2012) e (KIA; HENAO; CAPOLINO, 2009).

Adicionalmente, outros pesquisadores procuraram explorar as chamadas técnicas de

subespaço ou análise espectral de alta resolução. Uma delas é a classi�cação de sinais múl-

tiplos (sigla MUSIC em inglês), para a detecção de barras quebradas para a condição de

partida do motor e também alimentado por tensão não-senoidal (ROMERO-TRONCOSO

et al., 2014), (ROMERO-TRONCOSO et al., 2016) e (NAHA et al., 2016). Outros tra-

balhos usaram a estimação de parâmetros do sinal via técnica de invariância rotacional

(sigla ESPRIT em inglês), capaz de detectar o defeito em conjunto com a técnica HT

(TRACHI et al., 2016) e (XU et al., 2013).

No domínio do tempo foram avaliados outros métodos para a extração de característi-

cas da corrente do motor, entre elas, pode-se destacar a decomposição de modo empírico

(sigla EMD em inglês), capaz de decompor um sinal complexo original, estacionário ou

não-estacionário, em uma série �nita de conjuntos de dados chamados funções de modo

intrínseco. Tomando por base tais funções, é possível encontrar determinados padrões

na corrente do motor para a condição saudável e também para o caso de rotor avariado
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(VALLES-NOVO et al., 2014).

É possível ainda utilizar uma análise de parâmetros estatísticos do sinal de corrente,

como os apresentados na tabela 2.2, no sentido de encontrar padrões no sinal coletado

do motor para a condição de barras quebradas, também no domínio do tempo (??) e

(FERNANDEZ-TEMPRANO et al., 2013).

As técnicas que operam com modelos matemáticos capazes de extrair características do

sinal no domínio da frequência são usadas para determinar frequências e as suas respectivas

amplitudes, para �ns de análise e posterior classi�cação da falha. A técnica EMD e a

análise estatística do sinal de corrente, por exemplo, oferecem uma série de grandezas no

chamado domínio do tempo, de forma a observar determinados padrões entre um sinal

saudável e aquele defeituoso para o caso de um rotor dani�cado.

Muito embora a aplicação direta da técnica FFT ofereça algumas desvantagens para

a detecção de barras quebradas, ela ainda é uma das mais utilizadas dada a facilidade

de obtenção do sinal de corrente do motor, uma vez que apenas uma fase é necessária.

De outro lado, a técnica HT permite melhorar a resolução em frequência do sinal, antes

da aplicação da FFT, e também oferece uma implementação computacional bastante

interessante, frente a outras técnicas acima relacionadas.

Finalmente, algumas métricas estatísticas, como já evidenciado por alguns autores,

também permitem distinguir parâmetros e distorções importantes entre um sinal oriundo

de uma máquina defeituosa e outra com um rotor saudável.

Deste modo, o presente estudo explorou as técnicas FFT e HT, bem como algumas

métricas estatísticas, como serão melhor descritas a seguir, de modo a avaliar o melhor

conjunto de características capazes de contribuir para o diagnóstico de barras quebradas

nos MIT, usando diferentes classi�cadores inteligentes.

3.1.1 O Uso da Técnica MCSA na Detecção de Barras Quebradas

Como já mencionado, uma das abordagens não-invasivas mais utilizadas até os dias

de hoje para a detecção de barras rompidas é a análise da assinatura da corrente do

estator MCSA, usando a FFT, a partir do monitoramento da corrente de uma das fases

da máquina com um sensor do tipo transformador de corrente (TC).

Esta técnica avalia a existência de uma frequência harmônica lateral, localizada à es-

querda da frequência fundamental da rede (em 60Hz), e cuja amplitude pode indicar não

apenas a condição de falha do rotor, mas também a sua possível severidade (EMATSU,

2008). Segundo (BELLINI; FRANCESCHINI; TASSONI, 2006), (SOUSA et al., 2017),

(NAHA et al., 2017) e (KARMAKAR et al., 2016), as barras rompidas no rotor provocam

uma série de frequências harmônicas, ou componentes laterais calculadas pela equação 3.1

a seguir.
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fBRB = (1± 2ks)fs (3.1)

Onde: f é a frequência fundamental da rede, s é o escorregamento (diferença percentual

da velocidade de giro do rotor com a velocidade do campo magnético girante do motor)

e k é uma constante relacionada ao número da harmônica.

As componentes harmônicas são induzidas no estator da máquina pelo rotor avariado,

e, como descrito, são indicadores de barras quebradas na gaiola rotórica. Segundo (BEL-

LINI; FRANCESCHINI; TASSONI, 2006), (BELLINI et al., 2002), (EMATSU, 2008) e

(ANTONINO-DAVIU et al., 2006), a componente da esquerda, ou seja aquela obtida pela

parcela (1− 2ks)fs, é produzida pela assimetria causada pelo rotor dani�cado. Por outro

lado, a componente da direita, ou seja, a componente (1 + 2ks)fs, tem a sua causa mais

relacionada a oscilações de velocidade e torque na máquina. Vale ressaltar que, segundo

(EMATSU, 2008), essas componentes muitas vezes já existem na máquina e são causadas

por imperfeições na sua fabricação e outras características construtivas do motor, porém,

no caso de barras rompidas, essas imperfeições causam um acréscimo na amplitude das

harmônicas laterais.

O método MCSA se tornou uma das principais e mais usadas técnicas para o diagnós-

tico de assimetrias (CULBERT; RHODES, 2007) nos MIT, e segundo (KARMAKAR et

al., 2016), tal técnica permite realizar o diagnóstico não apenas de barras quebradas, mas

também identi�car outras assimetrias no rotor, como por exemplo alterações relacionadas

aos rolamentos e eventual desbalanceamento do eixo. De outro modo, a técnica MCSA

exige algumas condições importantes para o seu uso, a �m de garantir a e�ciência desejada

no diagnóstico de barras quebradas. Segundo (EMATSU, 2008), essas premissas podem

ser resumidas da seguinte maneira:

• A rotação do eixo da máquina precisa ser constante e conhecida durante a amostra-

gem do sinal de corrente;

• Não pode haver variações na frequência fundamental do estator;

• A carga deve ser constante; e

• A carga aplicada ao eixo deve ter amplitude su�ciente para que as bandas laterais

estejam su�cientemente distantes da frequência fundamental.

Face ao acima exposto, para que seja possível distinguir as componentes laterais à

frequência fundamental, especialmente aquele banda lateral esquerda responsável pela

detecção da falha no rotor, é necessária uma carga, ou um escorregamento, capaz de
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distanciar aquelas frequências da frequência da rede. Como visto na equação 3.1, as com-

ponentes laterais estão diretamente associadas ao escorregamento do eixo.

Nota-se, portanto, que a aplicação da MCSA requer uma medição bastante precisa

da rotação do eixo, a �m de se conhecer o seu escorregamento real. Para os motores de

grande porte, por exemplo, com dezenas ou centenas de quilowatts, a detecção do defeito

é ainda mais onerosa, pois tais máquinas operam normalmente em baixo escorregamento,

mesmo para a condição de carga nominal (LAALA; GUEDINI; ZOUZOU, 2011), (XU et

al., 2013), (THOMSON; FENGER, 2003) e (GYFTAKIS et al., 2015). Logo, nos motores

maiores torna-se ainda mais difícil localizar as aludidas bandas de frequência laterais.

3.2 Técnicas de Aprendizagem de Máquina para a detecção de bar-

ras rompidas no MIT

As técnicas de processamento digital de sinais são comumente empregadas no diag-

nóstico de falhas em MIT, em especial, para extrair características do sinal coletado da

máquina, como corrente, �uxo magnético, vibrações, entre outros. Tais informações po-

dem ser agrupadas no sentido de construir uma base de conhecimento sobre as condições

operacionais do motor, como a condição de um rotor saudável e outro avariado.

Segundo (LIANG; EDOMWANDEKHOE, 2017), atualmente existem três categorias

fundamentais aplicadas na detecção de falhas em motores de indução:

1. Aquela fundamentada na extração da assinatura da corrente, ou tensão, do motor;

2. Uma segunda baseada em um modelo matemático do comportamento do motor; e

3. Uma terceira apoiada na construção de uma base de conhecimento das condições

operacionais da máquina.

O avanço da computação permitiu o desenvolvimento de modelos inteligentes de apoio

à decisão, robustos e e�cientes, particularmente orientados a partir de uma base de co-

nhecimento de informações coletadas do motor. Deste modo, surgiram técnicas baseadas

em machine learning (ML) aplicadas no monitoramento e diagnóstico de falhas nos MIT.

Alguns autores utilizaram algumas técnicas baseadas em IC para a detecção de diver-

sos tipos de falhas. Por exemplo, em (LAALA; GUEDINI; ZOUZOU, 2011) e (Morais de

Sousa, 2017), os autores utilizaram um modelo de inferência fuzzy para detectar barras

quebradas no rotor operando em baixo escorregamento.

Em (DIAS; PEREIRA, 2018), os autores compararam o uso de uma rede neural do tipo

perceptron multicamadas (NN) com a técnica dos vizinhos mais próximos (K - nearest

neighbor, sigla KNN em inglês) e a técnica conhecida como máquina de suporte vetorial

(Support Vector Machine, sigla SVM em inglês), para classi�car as características extraí-

das a partir de um sensor de efeito hall instalado no interior do motor, usando a FFT
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como ferramenta de pré-processamento. Ademais, os estudos de (DIAS; PEREIRA, 2018)

e (FERNANDEZ-TEMPRANO et al., 2013) avaliaram algumas características estatísticas

do sinal da sonda, também usados como entradas para os classi�cadores.

Em (MARTIN-DIAZ et al., 2018), os autores usaram diferentes técnicas inteligentes,

como por exemplo, o SVM, a rede neural e o K-NN para a identi�cação de falhas em

motores de indução sob diferentes condições de operação. Os autores em (WIDODO;

YANG; HAN, 2007) descreveram o uso da SVM para o diagnóstico de falhas em motores

de indução e usaram a chamada análise de componentes independentes para a extração

das características e redução das mesmas.

Neste sentido, a tabela 3.2 resume alguns dos trabalhos mais recentes no campo do

diagnóstico de barras quebradas nos MIT, e que empregam não apenas as técnicas de

processamento de sinais escolhidas neste trabalho, mas também as abordagens inteligentes

como suporte à decisão para avaliar as condições do rotor e diferentes janelas amostrais,

como também é objetivo deste estudo.
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Tabela 3.2: Sumário de trabalhos recentes que empregam técnicas de processamento de sinais
e técnicas de ML para o diagnóstico de barras quebradas
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Capítulo 4

Metodologia Proposta

4.1 Caracterização Metodológica

A metodologia de pesquisa proposta neste trabalho foi estruturada como um estudo

exploratório na literatura, com a �nalidade de avaliar e conhecer em mais detalhes as

técnicas de processamento de sinais e os principais classi�cadores empregados na detecção

de barras totalmente quebradas na junção com o anel de curto-circuito de um motor de

indução. O trabalho pode ainda ser caracterizado como uma pesquisa aplicada, dada a

sua linha de investigação experimental e também de natureza quantitativa, pois há uma

relação direta entre os dados experimentais coletados e os resultados numéricos advindos

de cada modelo implementado e testado no curso da pesquisa.

4.2 Procedimentos para a Condução dos Experimentos

A seguir são apresentadas as principais etapas usadas na abordagem proposta neste

trabalho, para o diagnóstico de barras rompidas em um motor de indução trifásico. A

�gura 4.1 mostra todas as etapas usadas na metodologia.

Figura 4.1: Metodologia proposta no trabalho

A primeira etapa consistiu em coletar o sinal de corrente elétrica oriundo do estator da

máquina, com o rotor saudável e também para o caso do rotor com uma barra rompida.

Nessa etapa um conjunto de N = 100000 amostras do sinal da corrente do estator foi
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coletado com uma frequência amostral de 10kHz e uma resolução em frequência de 0, 1HZ

(janela amostral de 10s). Um transformador de corrente (TC ) foi acoplado em uma das

fases da máquina para a coleta dos dados. Esses dados foram agrupados e usados para

extrair características necessárias, nos domínios do tempo e da frequência, para posterior

avaliação da condição operacional do motor.

Em uma segunda etapa, utilizou-se um �ltro digital do tipo Butterworh 6a ordem para

a redução de eventuais harmônicas, que poderiam prejudicar a extração das frequências

de interesse na avaliação do defeito, uma vez que o motor foi alimentado por um inversor

e, neste caso, há uma maior predominância de frequências múltiplas a fundamental. O

�ltro digital foi implementado na linguagem de programação Phyton.

Uma terceira etapa consistiu em reduzir os dados originais em janelas amostrais infe-

riores, tais como 0.25s, 0.5s, 1s, 3s e 5s utilizando o MATLAB, a �m de avaliar a e�ciência

da abordagem proposta mesmo para um conjunto inferior de informações do motor. Logo,

a �nalidade neste caso foi avaliar se as características extraídas nos domínios do tempo

e da frequência, para um vetor de dados menor, seriam su�cientes para o classi�cador

avaliar com acuidade as condições estruturais do rotor. Cabe mencionar que uma janela

amostral inferior proporciona um menor custo computacional para o pré-processamento

do sinal. Uma contribuição interessante desse trabalho foi avaliar a e�ciência das técnicas

combinadas para uma janela amostral bastante inferior aquela empregada no tradicional

método MCSA, uma vez que este último necessita de 100s para a extração das bandas de

frequência laterais.

A etapa seguinte consistiu em realizar as três principais etapas do pré-processamento

do sinal de corrente do estator, para posterior comparação, quais sejam: extração das

características estatísticas, aplicação da Transformada Rápida de Fourier (FFT ) e uso

da Transformada de Hilbert e Transformada de Fourier (HT e FFT ) combinadas.

Todos os dados foram normalizados, a �m de garantir os mesmos limites mínimos e má-

ximos como entrada para os classi�cadores escolhidos. Após a normalização, foi montada

uma base de dados dividida em dois conjuntos, um primeiro para treinamento, correspon-

dendo a 80% de toda a base de dados montada e outros 20% responsáveis pela validação

de cada modelo. Os algoritmos classi�cam as características e entregam uma saída binária,

com valor igual a 1 representando o rotor com uma barra rompida e valor igual a 0 para

o rotor na condição saudável. Vale salientar que, no processo de treinamento foi utilizada

uma validação cruzada com 10 K-folds.

Os dados de entrada foram pré-processados para a extração do espectro de frequências

e da componente indicadora de barras rompidas, como mostra a tabela 4.1, nas quais são

extraídas a frequência, a amplitude e o escorregamento da componente (1 − 2s)f , bem

como a componente 2sf , utilizando a FFT e a combinação das técnicas HT e FFT res-

pectivamente. Como mencionado, algumas características estatísticas do sinal de corrente

também foram calculados no domínio do tempo.
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Cabe ressaltar que, a amplitude das componentes extraídas apenas com o uso da FFT

e/ou com as técnicas HT e FFT são diretamente proporcionais a severidade do defeito.

Há alguns trabalhos, como aqueles publicados por (DIAS; PEREIRA, 2018), (GAR-

DEL et al., 2012) e (FERNANDEZ-TEMPRANO et al., 2013), que mostram uma per-

formance melhor dos classi�cadores com o uso combinado de características estatísticas

com as características de frequência, na predição das respostas para o problema de barras

rotóricas rompidas.

Tabela 4.1: CARACTERÍSTICAS EXTRAÍDAS EM CADA DOMÍNIO

Etapa de pré-

processamento

Número de

características

extraídas do

sinal

Características extraídas e

usadas como entradas para os

modelos inteligentes

FFT 3 Frequência da banda lateral es-

querda (1-2s) f, amplitude da

frequência lateral esquerda e es-

corregamento (s)

HT+FFT 3 Frequência da banda 2sf, ampli-

tude da respectiva frequência e es-

corregamento (s)

Dados estatís-

ticos

17 Todas as características descritas

na tabela 1

A base de dados criada, a partir da extração das características utilizando as três

abordagens citadas, foi montada para diferentes tensões aplicadas no freio eletromagnético

do motor, que são: 40V, 50V, 60V e 70V, uma vez que tais valores correspondem a

um baixo escorregamento do eixo do motor, entre 0, 66% a 1, 33%. Deste modo, foram

extraídas seis características no domínio da frequência e dezessete grandezas estatísticas

conforme descrito na tabela 4.1. Foram coletadas 100000 amostras para cada condição de

tensão no disco do freio, a �m de extrair cada caraterística do sinal da corrente.

No tocante aos ensaios, foram realizados 70 experimentos na condição saudável e

outros 70 casos para o rotor dani�cado. Para cada experimento foram aplicadas as quatro

condições de tensão ao freio do motor, logo, tais ensaios totalizam 280 linhas de dados

para a classe 0 (saudável) e outras 280 linhas para a classe 1 (uma barra rompida). O

banco de dados, por �m, resulta em uma matriz de 560 por 23 características.
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4.3 Montagem do Aparato Experimental

Para a avaliação da metodologia proposta neste trabalho, foi montado um aparato

experimental em laboratório, formado por um motor de indução de 7, 5kW, 220V, com 4

polos magnéticos, sendo este dotado de um freio eletromagnético de Foucault responsável

por aplicar diferentes cargas no eixo da máquina e um ventilador usado para o resfriamento

do freio. As especi�cações deste conjunto do motor são descritas na tabela 4.2.

Tabela 4.2: ESPECIFICAÇÕES DO CONJUNTO MOTOR

Motor Experimental Motor Freio Ventilador Freio

Fabricante Equacional Equacional WEG

Modelo EA2.180SE EFC-180 W22

Tensão/Velocidade (V/RPM) 220/1740 240/1740 220/3420

Potência (W) 7500 240 3000

Corrente Nominal (A) 25,2 1 -

Quantidede de Barras 38 - -

Número de Polos 4 - -

Número de ranhuras do estator 48 - -

Cabe destacar que o motor usado nesse trabalho foi especialmente projetado para o

estudo de barras quebradas, sendo este adquirido por meio de fomento de pesquisa regular

da FAPESP (Fundação de Amparo à Pesquisa do Estado de São Paulo) � processo no

2016/02525-1. Para o acionamento da máquina foi usado um inversor de frequência da

marca WEG, pois um dos objetivos do estudo é avaliar o defeito de barras quebradas com

o motor alimentado com tensão não-senoidal.

Para a coleta e processamento dos dados foi usado um PC Intel core i5, com frequência

de clock em 1, 8G Hz e 6 GB de memória RAM, além de um osciloscópio digital da marca

Hantek (modelo HT6022BE ), com 20 MHz de largura de banda e uma taxa de frequência

máxima de 48 MS/s.

O software MATLAB foi usado para o processamento de sinais e aplicação dos al-

goritmos baseados em ML, o software ORIGIN e a linguagem de programação Python

foram usados para a geração de alguns grá�cos e o AUTOCAD utilizado para desenhar

algumas �guras desse trabalho. O aparato completo empregado nos ensaios pode ser visto

na �gura 4.2.
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Figura 4.2: Aparato experimental montado para a avaliação de falhas no rotor

4.4 Definição dos Cenários Operacionais Para o Motor

Como mencionado anteriormente, o motor objeto dos ensaios experimentais, foi es-

pecialmente fabricado para investigar barras quebradas com o anel de curto do rotor. A

sua construção permite soltar, de um dos lados do rotor, algumas porcas associadas aos

parafusos em cada barra e assim simular a desconexão destas com o anel, como mostra a

�gura 4.3.

Figura 4.3: Simulação das barras rompidas no rotor para o MIT obtido com o fomento da
FAPESP

Ao desconectar duas porcas, por exemplo, uma na posição inferior, isto é, no anel, e
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outra no lado superior do rotor, ou seja, na extremidade da barra, é possível simular o

rompimento de uma barra. Deste modo, os experimentos foram realizados em laboratório

e os resultados foram obtidos para duas condições da máquina, na situação saudável e

outra simulando uma barra quebrada.

Para �ns de comparação de desempenho da combinação das técnicas de pré-processamento

e dos classi�cadores, a janela amostral foi testada em diferentes condições. Os cenários

estudados estão descritos na tabela 4.3. Foram realizados experimentos em cinco cenários

diferentes, sendo possível comparar o uso das características de frequência, extraídas com

as técnicas FFT e com a combinação da HT e FFT, bem como aquelas calculadas apenas

com parâmetros estatísticos. Adicionalmente, foram combinadas algumas características

estatísticas com outras no domínio da frequência.

Para os primeiro e segundo cenários foram utilizadas vinte características como en-

trada para os três classi�cadores. Para os terceiro e quarto cenários foram utilizadas três

características em cada classi�cador. E por �m, para o quinto cenário foram utilizadas 17

características.

Neste estudo foram avaliadas as seguintes janelas amostrais: 10s, 5s, 3s, 1s, 0, 5s e

0, 25s. Cabe frisar que, tais janelas foram escolhidas em função da necessidade em se

avaliar o defeito no rotor em tempo real, uma vez que a detecção de defeito em tempos

bastante reduzidos permite diagnosticar a condição do rotor não apenas em carga variável,

mas também em situações nas quais o motor opera com velocidade variável. Neste último

caso, por exemplo, torna-se necessário identi�car a condição do rotor em poucos segundos

e não apenas quando a máquina alcançou o regime permanente.

Para as janelas amostrais em 10s e 5s foi possível identi�car as características de

frequência utilizando a FFT. No caso das janelas em 10s, 5s e 3s foram extraídas as

características utilizando as técnicas HT e FFT. Para as características estatísticas, foi

possível calcular as grandezas em todas as janelas amostrais.

Desse modo, não foi possível extrair a componente 2sf nas janelas amostrais entre

0, 25s e 1s, devido a sua baixa resolução em frequência. De forma análoga, não foi possível

extrair a componente (1 − 2s)f em janelas compreendidas no intervalo de 0, 25s e 3s.

Todas as características foram extraídas utilizando o software MATLAB e tais grandezas

serviram como entradas para os classi�cadores testados.
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Tabela 4.3: CENÁRIOS USADOS PARA COMPARAÇÃO DE DESEMPENHO DE CADA
SOLUÇÃO INTELIGENTE

Cenários Descrição

1 Características de frequência extraídas

com FFT para 10s e 5s

2 Parâmetros estatísticos combinados

com características de frequência,

extraídas com FFT, para janelas de

tempo em 10s e 5s

3 Características de frequência extraídas

com HT + FFT para 10s, 5s, 3s

4 Parâmetros estatísticos combinados

com características de frequência,

extraídas com HT + FFT, para

janelas de tempo em 10s, 5s, 3s

5 Parâmetros estatísticos para 10s, 5s,

3s, 1s, 0, 5s e 0, 25s
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Capítulo 5

Resultados

Neste capítulo serão apresentadas alguns exemplos de limitações de cada abordagem de

pré-processamento (FFT e HT com FFT ), a �m de demonstrar as di�culdades em extrair

as componentes harmônicas responsáveis por identi�car o defeito na gaiola, especialmente

na condição de baixo escorregamento.

A seção 5.1 apresenta algumas condições de acionamento do motor e os limites nos

quais ainda é possível, ou não, identi�car as frequências de interesse.

Essa capacidade é avaliada, variando o escorregamento (baixo escorregamento) e a

janela amostral e com isso, consegue-se saber até que ponto as técnicas são e�cazes a�m

de mostrar a componente indicadora do problema.

As seções seguintes mostram os resultados advindos dos experimentos conduzidos no

presente estudo. Vale lembrar que a base de dados foi construída com 560 linhas dividi-

das em 80% e 20%, sendo treinamento e validação respectivamente. Assim, o conjunto

de validação representou um total de 112 linhas, com 56 linhas para a classe 0 (motor

saudável) e outras 56 linhas para a classe 1 (uma barra rompida).

5.1 Limitações das abordagens utilizadas no pré-processamento do

sinal

5.1.1 Exemplo do espectro de frequências extraído com a MCSA para di-

ferentes janelas amostrais

As �guras 5.1A e 5.1B mostram o espectro de frequência do sinal da corrente do estator

extraído com a FFT para uma janela amostral de 10s. Neste caso são apresentadas duas

condições de carga para um motor de indução trifásico avariado, ou seja, com uma barra

rotórica rompida, a primeira para um baixo escorregamento, em torno de 0, 66% e a

segunda para o motor operando com um escorregamento igual a 1, 33%. O motor neste

exemplo tem um escorregamento nominal igual a 3, 33%.

Na �gura 5.1A é possível observar, de forma bastante suave, a componente de frequên-

cia ((1−2s)fs) localizada à esquerda da frequência fundamental (60 Hz), o que caracteriza,

para um escorregamento baixo, a di�culdade em se detectar a frequência responsável por

indicar a falha no rotor, usando apenas a técnica FFT. Quando a banda está bastante pró-

xima à frequência da rede, e com baixa resolução, ocorre a chamada dispersão espectral,

o que equivale a dizer que a referida harmônica está sendo suprimida pelas componentes

mais próximas a 60 Hz (XU et al., 2013). Tal fenômeno di�culta ainda mais a identi�cação

da harmônica e, portanto, do defeito no rotor.

Por sua vez, a �gura 5.1B mostra a componente harmônica lateral esquerda de forma
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mais evidente, quando comparada ao caso anterior, pois nesta condição o motor foi alimen-

tado com uma carga maior, logo com um escorregamento capaz de distanciar a frequência

de interesse da componente fundamental da rede.

Vale ressaltar que, a técnica MCSA necessita de um volume de dados importante para

visualizar as bandas laterais do defeito, algo em torno de 1 milhão de amostras, a �m de

garantir a resolução em frequência necessária para distinguir as harmônicas de interesse

da frequência fundamental da rede. Assim, este método normalmente exige uma janela

amostral em torno de 100s para uma frequência de 10 kHz. Neste trabalho, foi avaliado o

uso da MCSA em janelas menores, iguais a 10s e 5s, como detalhado no Capítulo 4.

Figura 5.1: A) Banda lateral esquerda para um MIT avariado e operando com um escorre-
gamento igual a 0, 66% (janela de 10s) e B) Banda lateral esquerda para um MIT avariado e
operando com um escorregamento igual a 1, 33% (janela de 10s)

As �guras 5.2 A e 5.2 B mostram o espectro de frequência extraído com a FFT para

uma janela amostral de 5s, nas mesmas condições de carga apresentadas nas �guras 5.1A e

5.1B. Nota-se, para a primeira �gura, que não foi possível identi�car a componente lateral

esquerda, mas apenas quando a carga foi incrementada no eixo do motor (�gura 5.2

B). Trata-se de uma avaliação com resolução em frequência ainda menor do que aquela

processada para uma janela igual a 10s, além do fato da banda lateral estar bastante

próxima da frequência fundamental.
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Figura 5.2: A) Banda lateral esquerda para um MIT avariado e operando com um escorre-
gamento igual a 0, 66% (janela de 5s) e B) Banda lateral esquerda para um MIT avariado e
operando com um escorregamento igual a 1, 33% (janela de 5s)

Por �m, as �guras 5.3 A e 5.3 B mostram o espectro de frequência extraído com a

FFT para uma janela amostral ainda menor, igual a 3s, nas mesmas condições de carga

dos dois casos anteriores. Neste último, mesmo para uma carga maior, não foi possível

identi�car de forma precisa as bandas laterais quando da ocorrência do defeito. Logo,

�ca evidente que a janela amostral interfere de forma bastante signi�cativa na extração

das frequências de interesse para a detecção de barras rompidas nos motores de indução,

usando a conhecida técnica MCSA. Então, o limite dessa técnica encontra-se na janela de

3s.

Figura 5.3: A) Banda lateral esquerda para um MIT avariado e operando com um escorre-
gamento igual a 0, 66% (janela de 3s) e B) Banda lateral esquerda para um MIT avariado e
operando com um escorregamento igual a 1, 33% (janela de 3s)
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5.1.2 A Transformada de Hilbert no Apoio a Detecção de Barras Quebra-

das

Como descrito na seção anterior, existem di�culdades no uso da MCSA como a neces-

sidade de uma resolução em frequência de 0, 01Hz, para uma janela amostral de 100s (1

milhão de amostras em 10 kHz), a �m de alcançar as condições su�cientes para distinguir

o que é a componente lateral e o que é a frequência fundamental em caso de quebra de

barras, especialmente em baixo escorregamento (TRACHI et al., 2016).

Neste sentido, o uso combinado das técnicas HT e FFT permitiu obter um melhor

desempenho na avaliação das condições do rotor, quando comparada a aplicação isolada

da MCSA, em condições de baixa carga (PUCHE-PANADERO et al., 2009).

A grandeza a ser medida continua sendo a corrente de fase do estator, mas neste

caso as duas técnicas (HT + FFT ) são empregadas para extrair uma outra componente

de frequência, localizada na posição 2sf . Em (LAALA; GUEDINI; ZOUZOU, 2011), os

autores aplicaram as técnicas HT e FFT para extrair a componente 2sf da corrente do

estator, e um modelo de inferência fuzzy para detectar barras quebradas no rotor para o

motor operando em baixo escorregamento. Esse técnica realiza um espalhamento do sinal,

de modo a deixar a componente lateral mais distante da fundamental evitando assim a

dispersão espectral.

5.1.3 Exemplo do espectro de frequência extraído com as técnicas HT e

FFT para diferentes janelas amostrais

As �guras 5.4 A e 5.4 B mostram um espectro de frequências do sinal de corrente do

estator, para um motor de indução com uma barra rompida, extraído com as técnicas HT

e FFT, em uma janela amostral de 10s.

A �gura 5.4 A mostra o espectro de frequências para o motor operando com um

escorregamento da ordem de 0, 66% e a banda lateral esquerda 2sf responsável por indicar

a falha no rotor. Fica evidente que essa frequência está bastante distante da frequência

fundamental em 60 Hz.

De forma similar, a �gura 5.4 B mostra o espectro extraído para um escorregamento

da ordem de 1, 33% e, neste caso, a banda 2sf �ca localizada mais distante da frequência

zero, o que facilita a sua identi�cação, além do fato de permanecer ainda bastante distante

da componente em 60 Hz.

Como ilustrado nas duas �guras, a componente 2sf é um sinal em baixa frequência

e o que caracteriza o rompimento de barras neste caso é o acréscimo da amplitude desta

harmônica. Assim, nota-se que esse sinal possui a maior amplitude entre as frequências

de 0 e 10Hz (PUCHE-PANADERO et al., 2009).
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Figura 5.4: A) Banda lateral esquerda (2sf), usando as técnicas HT e FFT, para um MIT
avariado e operando com um escorregamento igual a 0, 66% (janela de 10s) e B) Banda lateral
esquerda (2sf), usando as técnicas HT e FFT, para um MIT avariado e operando com um
escorregamento igual a 1, 33% (janela de 10s)

De forma semelhante, esse sinal foi avaliado para as janelas amostrais em 5s e 3s. As

�guras 5.5 A e 5.5 B apresentam o espectro de frequências do sinal da corrente extraído

com as técnicas HT e FFT, para uma janela de 5s, e neste caso a resolução em frequência

foi reduzida. Diferentemente do que ocorreu para o uso isolado da técnica FFT, na mesma

janela amostral, aqui foi possível extrair as características da componente 2sf em ambos

os escorregamentos.

Figura 5.5: A) Banda lateral esquerda (2sf), usando as técnicas HT e FFT, para um MIT
avariado e operando com um escorregamento igual a 0, 66% (janela de 5s) e B) Banda lateral
esquerda (2sf), usando as técnicas HT e FFT, para um MIT avariado e operando com um
escorregamento igual a 1, 33% (janela de 5s)

As �guras 5.6 A e 5.6 B mostram o espectro de frequências extraído com as duas

técnicas em uma janela de 3s. As duas �guras mostram que, mesmo reduzindo ainda mais

a resolução em frequência, é possível identi�car a banda lateral responsável pelo defeito

no rotor, a componente 2sf .
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Figura 5.6: A) Banda lateral esquerda (2sf), usando as técnicas HT e FFT, para um MIT
avariado e operando com um escorregamento igual a 0, 66% (janela de 3s) e B) Banda lateral
esquerda (2sf), usando as técnicas HT e FFT, para um MIT avariado e operando com um
escorregamento igual a 1, 33% (janela de 3s)

Finalmente, as �guras 5.7 A e 5.7 B mostram o espectro de frequências extraído para

uma janela igual a 1s. Neste caso, �ca evidente a di�culdade em encontrar o sinal em

baixa frequência, então, o limite dessa técnica encontra-se na janela de 1s. Logo, neste

trabalho as duas técnicas combinadas foram empregadas nas janelas iguais a 10s, 5s e 3s,

como detalhado no Capítulo 4.

Figura 5.7: A) Banda lateral esquerda (2sf), usando as técnicas HT e FFT, para um MIT
avariado e operando com um escorregamento igual a 0, 66% (janela de 1s) e B) Banda lateral
esquerda (2sf), usando as técnicas HT e FFT, para um MIT avariado e operando com um
escorregamento igual a 1, 33% (janela de 1s)

5.2 Avaliação dos melhores parâmetros para os classificadores

Para o classi�cador KNN foram utilizados 1, 3, 5, 7, 9 e 10 vizinhos mais próximos,

baseados no estudo de (MARTIN-DIAZ et al., 2018). As distâncias métricas foram es-

colhidas de acordo com as melhores taxas de acerto obtidas na fase de treinamento. A
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tabela 5.1 mostra os cenários avaliados neste trabalho com as suas respectivas distâncias

métricas. Para o classi�cador SVM foi utilizada a função kernel gaussiana na maioria dos

cenários e a função linear apenas para os casos nas quais as técnicas HT, FFT e EST

foram usadas em uma janela de 3s. O parâmetro C de regularização do modelo SVM

variou-se no intervalo entre 1 a 440 e o parâmetro γ (gama) foi testado no intervalo de 0

a 4.6, também tomando por base os modelos propostos por (MARTIN-DIAZ et al., 2018).

Tabela 5.1: Distâncias utilizadas de acordo com cada cenário ( DE distância euclidiana, DCUB
distância cúbica e DCOSS distância cosseno)

.

Cenários Distância Métrica Utilizada

1 FFT DCUB em 10s, DCUB em 5s

2 FFT + EST DE em 10s, DE em 5s

3 HT + FFT DE em 10s, DE em 5s e DCUB em 3s

4 HT+FFT+EST DE em 10s, DCUB em 5s e DCOSS

em 3s

5 EST DE em 10s, DE em 5s, DCOSS em

3s, DCOSS em 1s, DE em 0,5s e

DCUB em 0,25s

5.3 Avaliação das melhores abordagens para cada janela amostral

Nesta seção é realizada uma comparação entre os cenários estudados, ou seja, entre

os três melhores modelos investigados para cada janela amostral, a �m de escolher o

melhor modelo em cada caso. Cabe mencionar que, as janelas amostrais iguais a 1s, 0.5s

e 0.25s também foram testadas, mas apenas com as entradas processadas no domínio do

tempo, razão pela qual não foram apresentadas em detalhes. De todo o modo, as melhores

abordagens encontradas para aquelas janelas também são apresentadas e discutidas a

seguir. Foi escolhido assim o melhor modelo KNN, SVM e o único modelo RL para cada

um dos cenários.

No Apêndice A são apresentados os resultados obtidos para outras con�gurações das

técnicas investigadas neste trabalho, ou seja, aqueles que obtiveram desempenho inferior

aos detalhados nesta seção. Para cada cenário foram escolhidos, entre as variações dos

parâmetros dos modelos KNN (Vizinhos mais próximos e distância métrica), SVM (Fun-

ção Kernel, parâmetro C e γ) e RL (que não sofreu parametrizações) os que obtiveram

os maiores valores de acordo com as métricas de avaliação (ver tabela 2.4).

No Apêndice B é apresentado um resumo acerca das técnicas empregadas para a
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extração de características do sinal da corrente, bem como das diferentes con�gurações

de algoritmos de aprendizagem de máquina utilizadas neste estudo.

5.3.1 Melhores abordagens obtidas para uma janela de 10s

A tabela 5.2 apresentam os 5 melhores modelos, obtidos entre os 15 testados (Ver

Apêndice B), para a janela de 10s.

Tabela 5.2: Melhores abordagens para uma janela de 10s

Melhores Classi�cadores S E Ef CCM TA ASC

KNN - Cúbico - 3 vizinhos - FFT 0, 75 0, 821 0, 786 0, 573 78, 571 0, 78

SVM - Gaussiano - C = 440 e γ =

1, 1 - FFT e Estatística

0, 875 0, 928 0, 902 0, 805 90, 179 0, 90

SVM - Gaussiano - C = 1 e γ =

0, 43 - HT e FFT

0, 768 0, 982 0, 875 0, 768 87, 5 0, 87

KNN - Euclidiano - 3 vizinhos -

HT e FFT e Estatística

0, 893 0, 893 0, 893 0, 786 89, 285 0, 89

Regressão Logística - Estatística 0, 804 0, 911 0, 857 0, 718 85, 714 0, 86

A tabela 5.3 mostra a matriz de confusão do melhor classi�cador para a janela de 10s.

Tabela 5.3: Matriz de confusão do melhor classi�cador SVM utilizando FFT e Estatísticas
como ferramenta de extração das características em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 49 4 53

Negative 7 52 59

Total 56 56 112

A �gura 5.8 mostra as curvas ROC geradas para os cinco melhores modelos.
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Figura 5.8: Curvas ROC das melhores abordagens para uma janela de 10s

A �gura 5.9 destaca o melhor classi�cador entre os 5 avaliados, no caso o SVM com C

= 440 e γ = 1,1, utilizando como entradas as grandezas Estatísticas e aquelas extraídas

com a técnica FFT. Esta abordagem obteve uma ASC igual a 0.9, logo uma previsão

excelente (ver tabela 2.5), uma sensibilidade em torno de 0.75 e uma especi�cidade em

0.821, portanto, isso mostra que o classi�cador obteve, na predição correta do motor

saudável, mais acertos comparados com a predição correta do motor para uma barra

rompida. Uma e�ciência de 0.786, um CCM de 0.805, próximo de um, uma classi�cação

perfeita e uma taxa de acerto de 90.179. Segundo a tabela 5.3, o classi�cador obteve uma

maior tendência, mesmo que pequena, em detectar falsos negativos do que falsos positivos,

ou seja, mesmo para situações nas quais a gaiola apresenta uma barra quebrada o modelo

indicaria uma condição de rotor saudável.

Figura 5.9: Curva ROC do melhor classi�cador para uma janela de 10s

5.3.2 Melhores abordagens obtidas para uma janela de 5s

A tabela 5.4 apresenta os 5 melhores modelos, entre os 15 escolhidos, para a janela

amostral de 5s.
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Tabela 5.4: Melhores abordagens para uma janela de 5s

Melhores Classi�cadores S E Ef CCM TA ASC

KNN - Cúbico - 3 vizinhos - FFT 0, 589 0, 928 0, 759 0, 550 75, 893 0, 76

SVM - Gaussiano - C = 440 e γ =

1, 1 - FFT e Estatística

0, 786 0, 928 0, 857 0, 722 85, 714 0, 86

SVM - Gaussiano - C = 1 e γ =

0, 43 - HT e FFT

0, 75 1 0, 875 0, 774 87, 5 0, 87

Regressão Logística - HT e FFT e

Estatística

0, 785 0, 982 0, 884 0, 783 88, 393 0, 88

KNN - Euclidiano - 3 vizinhos -

FFT e Estatística

0, 839 0, 875 0, 8571 0, 715 85, 714 0, 86

A tabela 5.5 mostra a matriz de confusão do melhor classi�cador para a janela de 5s.

Tabela 5.5: Matriz de confusão do melhor classi�cador a RL utilizando a FFT e as grandezas
estatísticas como entradas em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 39 4 43

Negative 17 52 69

Total 56 56 112

A �gura 5.10 mostra as curvas ROC geradas para os 5 melhores modelos.

Figura 5.10: Curvas ROC das melhores abordagens para uma janela de 5s
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A �gura 5.11 mostra a curva ROC gerada para o melhor classi�cador entre os 5

avaliados. Neste caso, a RL obteve o melhor desempenho, com uma ASC = 0.88, previsão

boa (ver tabela 2.5), para as entradas extraídas com as técnicas HT e FFT, além das

grandezas Estatísticas.

Figura 5.11: Curva ROC da melhor abordagem para uma janela de 5s

De forma semelhante ao caso anterior, a �gura 5.11 destaca o melhor classi�cador entre

os 5 avaliados, no caso a RL, utilizando como entradas as grandezas Estatísticas e aquelas

extraídas com a técnica HT e FFT. Esta abordagem obteve uma sensibilidade em torno de

0.785 e uma especi�cidade em 0.982, portanto, isso mostra que o classi�cador obteve mais

acertos na predição correta do motor saudável, comparado com a predição correta para o

motor com uma barra rompida. Este caso alcançou uma e�ciência de 0.884, um CCM de

0.783, próximo de um, assim uma classi�cação perfeita e uma taxa de acerto de 88.393.

Segundo a tabela 5.5 o classi�cador, assim como no caso anterior, obteve uma maior

tendência em detectar falsos negativos, 17 do que falsos positivos, 4, ou seja, também

para situações nas quais a gaiola apresenta uma barra quebrada o modelo indicaria uma

condição de rotor saudável.

5.3.3 Melhores abordagens obtidas para uma janela de 3s

Neste caso foram avaliados os melhores classi�cadores para a janela amostral de 3s,

considerando também a melhor combinação das técnicas de processamento de sinais na ex-

tração das características de entrada. A tabela 5.6 apresenta as três melhores abordagens,

entre as 9 testadas.
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Tabela 5.6: Melhores abordagens para uma janela de 3s

Melhores Classi�cadores S E Ef CCM TA ASC

SVM - Gaussiano - C = 400 e γ =

1 - HT e FFT

0, 661 0, 964 0, 812 0, 656 81, 25 0, 81

SVM - Linear - C = 100 e γ = 0, 25

- HT e FFT e Estatística

0, 696 1 0, 848 0, 731 84, 821 0, 85

KNN - Cosseno - 10 vizinhos - Es-

tatística

0, 732 0, 964 0, 848 0, 716 84, 821 0, 85

A tabela 5.7 mostra a matriz de confusão do melhor classi�cador para a janela de 3s.

Tabela 5.7: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando HT e FFT e Estatísticas como
ferramenta de extração das características em uma janela de 3s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 39 0 39

Negative 17 56 73

Total 56 56 112

A �gura 5.12 mostra as curvas ROC obtidas para os 3 melhores modelos.

Figura 5.12: Curvas ROC das melhores abordagens para uma janela de 3s

A �gura 5.13 mostra a curva ROC para a melhor abordagem inteligente encontrada

nesse caso, que foi o SVM com C = 100 e γ = 0, 25, utilizando características extraídas
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com as técnicas HT e FFT, além das informações extraídas no domínio do tempo com o

uso das grandezas Estatísticas.

Figura 5.13: Curva ROC do melhor classi�cador para uma janela de 3s

A �gura 5.13 destaca o melhor classi�cador entre os 3 avaliados para esta janela

amostral, no caso a RL, utilizando como entradas as grandezas Estatísticas e aquelas

extraídas com a técnica HT e FFT. Esta abordagem obteve uma sensibilidade em torno

de 0.696 e uma especi�cidade em 1, portanto, isso mostra que o classi�cador obteve mais

acertos na predição correta do motor saudável, comparado com a predição correta do

motor com uma barra rompida. Este caso alcançou uma e�ciência de 0.848, um CCM

de 0.731, próximo de um, uma classi�cação perfeita e uma taxa de acerto de 84.821.

Segundo a tabela 5.7 o classi�cador, assim como no caso anterior, obteve uma maior

tendência em detectar falsos negativos(17), do que falsos positivos(0). Como nos casos

anteriores, para condições nas quais a gaiola apresenta uma barra quebrada o modelo

indicaria uma condição de rotor saudável.

5.3.4 Melhores abordagens obtidas para uma janela de 1s

Como já mencionado, as soluções avaliadas para as janelas de 10s, 5s e 3s também

foram testadas em janelas inferiores, como 1s, 0.5s e 0.25s, uma vez que um volume

menor de dados discretizados pode contribuir para uma redução não apenas em tempo

de processamento de um sistema inteligente, mas também para a aplicação do sistema

de diagnóstico em tempo real. Neste sentido, a tabela 5.8 apresenta a melhor abordagem

entre as 3 testadas, para uma janela de 1s.
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Tabela 5.8: Melhores abordagens para uma janela de 1s

Melhores Classi�cadores S E Ef CCM TA ASC

KNN - Cosseno - 7 vizinhos - Es-

tatística

0, 696 1 0, 848 0, 731 84, 821 0, 85

SVM - Gaussiano - C = 1 e γ = 17

- Estatística

0, 678 1 0, 839 0, 7166 83, 928 0, 84

Regressão Logística - Estatística 0, 768 1 0, 884 0, 789 88, 393 0, 88

A tabela 5.9 mostra a matriz de confusão do melhor classi�cador para a janela de 1s.

Tabela 5.9: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando Estatísticas como ferramenta de
extração das características em uma janela de 1s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 43 0 43

Negative 13 56 69

Total 56 56 112

A �gura 5.14 mostra as curvas ROC geradas para os 3 melhores modelos.

Figura 5.14: Curvas ROC das melhores abordagens para uma janela de 1s

A �gura 5.15 destaca o melhor resultado, ou seja, a curva ROC obtida com o uso da

regressão logística, em uma janela de 1s, utilizando como entradas apenas as características

Estatísticas. Tal abordagem encontrou uma ASC = 0, 88, previsão boa.
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Figura 5.15: Curva ROC da melhor abordagem para uma janela de 1s

A �gura 5.15 destaca o melhor classi�cador entre os 3 avaliados para esta janela de 1s,

no caso a RL, utilizando como entradas apenas as grandezas Estatísticas. Esta abordagem

obteve uma sensibilidade em torno de 0.77 e uma especi�cidade de 1, portanto, isso mostra

que o classi�cador acertou todos os casos na predição do motor saudável. Foi obtida

uma e�ciência de 0.88, um CCM de 0.789, próximo de um, assim avaliado como uma

classi�cação perfeita e uma taxa de acerto de 88.39. Segundo a tabela 5.9 o classi�cador,

assim como nos outros casos, obteve uma maior tendência em detectar falsos negativos (13

no total), do que falsos positivos (0, nenhum caso). Logo, a exemplo dos casos anteriores,

para situações nas quais a gaiola apresenta uma barra quebrada o modelo indicaria uma

condição de rotor saudável.

5.3.5 Melhores abordagens obtidas para uma janela de 0,5s

Neste caso são apresentadas as melhores abordagens encontradas para uma janela

amostral de 0,5s. A tabela 5.10 apresenta o melhor modelo entre os três escolhidos ante-

riormente para a janela de 0, 5s.

Tabela 5.10: Melhores abordagens para uma janela de 0, 5s

Melhores Classi�cadores S E Ef CCM TA ASC

KNN - Euclidiano - 7 vizinhos -

Estatística

0, 696 0, 911 0, 803 0, 621 80, 357 0, 8

SVM - Gaussiano - C = 1 e γ =

4, 2 - Estatística

0, 7143 0, 982 0, 848 0, 723 84, 821 0, 85

Regressão Logística - Estatística 0, 732 0, 803 0, 768 0, 537 76, 786 0, 77
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A tabela 5.11 mostra a matriz de confusão do melhor classi�cador para a janela de

0.5s.

Tabela 5.11: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando Estatísticas como ferramenta
de extração das características em uma janela de 0.5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 40 1 41

Negative 16 55 71

Total 56 56 112

A �gura 5.16 mostra as curvas ROC geradas para os 3 melhores casos testados.

Figura 5.16: Curvas ROC das melhores abordagens para uma janela de 0, 5s

A �gura 5.17 mostra a curva ROC da melhor solução encontrada, no caso o classi�ca-

dor SVM ajustado com os valores de C = 1 e γ = 4, 2, para a janela de 0, 5s, utilizando

como entradas apenas as características Estatísticas, a exemplo do caso anterior avaliado

em uma janela amostral de 1s. Essa abordagem obteve uma ASC = 0, 85, previsão boa

(ver tabela 2.5), portanto, um pouco inferior ao caso processado em 1s (ASC = 0, 88).
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Figura 5.17: Curva ROC da melhor solução para uma janela de 0, 5s

A �gura 5.17 destaca o melhor classi�cador entre os 3 avaliados, para uma janela

amostral de 0,5s, no caso o SVM com C = 1 e γ = 4.2, utilizando como entradas as

grandezas Estatísticas. Esta abordagem obteve uma sensibilidade em torno de 0.71 e

uma especi�cidade em 0.98, portanto, assim como as outras avaliações, mostra que o

classi�cador obteve, na predição correta do motor saudável, mais acertos, comparado com

a predição correta do motor para uma barra rompida. Uma e�ciência de 0.85, um CCM de

0.72, próximo de um, indicam uma classi�cação perfeita e uma taxa de acerto de 84.82.

Segundo a tabela 5.11, o classi�cador obteve uma maior tendência em detectar falsos

negativos (16), do que falsos positivos (1), ou seja, mesmo para situações nas quais a

gaiola apresenta uma barra quebrada o modelo indicaria uma condição de rotor saudável.

5.3.6 Melhores abordagens obtidas para uma janela de 0,25s

Um último estudo foi realizado para uma janela amostral bastante reduzida, com

apenas 0, 25s. Deste modo, a tabela 5.12 apresenta o melhor modelo entre os 3 escolhidos,

para a janela de 0, 25s.

Tabela 5.12: Melhores abordagens para uma janela de 0, 25s

Melhores Classi�cadores S E Ef CCM TA ASC

KNN - Cúbico - 5 vizinhos - Esta-

tística

0, 643 0, 786 0, 714 0, 433 71, 428 0, 71

SVM - Gaussiano - C = 1 e γ =

4, 2 - Estatística

0, 661 0, 875 0, 768 0, 548 76, 785 0, 77

Regressão Logística - Estatística 0, 571 0, 661 0, 616 0, 233 61, 607 0, 61
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A tabela 5.13 mostra a matriz de confusão do melhor classi�cador para a janela de

0.25s.

Tabela 5.13: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando Estatísticas como ferramenta
de extração das características em uma janela de 0.5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 37 7 44

Negative 19 49 68

Total 56 56 112

A �gura 5.18 mostra as curvas ROC geradas para os 3 melhores modelos.

Figura 5.18: Curvas ROC das melhores abordagens para uma janela de 0, 25s

A �gura 5.19 mostra a curva ROC da melhor solução, no caso um classi�cador SVM

con�gurado com C = 1 e γ = 4,2, na janela de 0, 25s e utilizando como entradas apenas

as características Estatísticas. Nota-se que nesta janela o valor da ASC, que foi de 0.77,

previsão fraca (ver tabela 2.5), mesmo para o melhor modelo, foi bastante inferior aos

casos analisados nas janelas de 1s e 0, 5s.
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Figura 5.19: Curva ROC da melhor solução para uma janela de 0, 25s

A �gura 5.19 destaca o melhor classi�cador entre os 3 avaliados, para uma janela de

0,25s, no caso o SVM com C = 1 e γ = 4.2, utilizando como entradas as grandezas Esta-

tísticas. Esta abordagem obteve uma sensibilidade em torno de 0.66 e uma especi�cidade

em 0.87, portanto, assim como nas outras avaliações, mostra que o classi�cador obteve,

na predição correta do motor saudável, mais acertos, comparado com a predição correta

do motor com uma barra rompida. Uma e�ciência de 0.76, um CCM de 0.55, próximo de

zero, uma classi�cação aleatória e uma taxa de acerto de 76.78. Segundo a tabela 5.11,

o classi�cador obteve uma maior tendência em detectar falsos negativos(19), do que fal-

sos positivos(7), ou seja, mesmo para os casos nos quais a gaiola apresenta uma barra

quebrada o modelo indicaria uma condição de rotor saudável.

Com base no exposto, a tabela 5.14 resume as melhores abordagens encontradas para

cada janela amostral.
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Tabela 5.14: Parâmetros dos melhores modelos em cada janela amostral

Janelas Melhores classi�cadores

com os seus parâmetros

S E Ef CCM TA ASC

10s SVM - Gaussiano - C = 440 e

γ = 1, 1 - FFT e Estatística

0, 875 0, 928 0, 902 0, 805 90, 179 0, 90

5s Regressão Logística - HT e

FFT e Estatística

0, 785 0, 982 0, 884 0, 783 88, 393 0, 88

3s SVM - Linear - C = 100 e γ =

0, 25 - HT e FFT e Estatística

0, 696 1 0, 848 0, 731 84, 821 0, 85

1s Regressão Logística - Estatís-

tica

0, 768 1 0, 884 0, 789 88, 393 0, 88

0, 5s SVM - Gaussiano - C = 1 e γ

= 4, 2 - Estatística

0, 7143 0, 982 0, 848 0, 723 84, 821 0, 85

0, 25s SVM - Gaussiano - C = 1 e γ

= 4, 2 - Estatística

0, 661 0, 875 0, 768 0, 548 76, 785 0, 77

Na comparação entre os melhores modelos, ou abordagens, nota-se que a janela amos-

tral de 10s permitiu alcançar uma melhor performance durante os testes realizados para

a validação dos resultados, com a combinação das entradas nos domínios do tempo e da

frequência. De todo o modo, foi possível constatar ainda que as melhores abordagens en-

contradas nas janelas de 5s e 1s também encontraram valores de desempenho bastante

próximos, muito embora a solução testada na janela de 5s tenha obtido uma maior sen-

sibilidade durante a validação dos dados, face ao valor observado na janela de 1s. Neste

último caso, poderiam ser reduzidos os casos de falso negativo na avaliação da avaria na

gaiola rotórica.

Finalmente, os resultados encontrados entre as melhores abordagens, para qualquer

janela amostral, mostram que as entradas extraídas com as grandezas estatísticas são

fundamentais para incrementar a performance dos classi�cadores inteligentes. A seguir são

apresentadas algumas considerações adicionais acerca dos modelos testados no presente

trabalho.
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Capítulo 6

Conclusão

Este trabalho apresentou um estudo comparativo entre as principais técnicas de pro-

cessamento de sinais empregadas na extração de características da corrente do estator de

um motor de indução trifásico, do tipo gaiola de esquilo, e técnicas inteligentes capazes

de detectar e classi�car o rompimento de barras que fazem parte da gaiola rotórica. Como

descrito no Capítulo 1, tais falhas podem provocar danos e efeitos indesejáveis não apenas

para o motor, mas também para o estator e toda a máquina.

Para a extração das características no domínio da frequência foram testadas as Trans-

formadas de Fourier e Hilbert e para a avaliação de outras características no domínio do

tempo foram usadas algumas métricas estatísticas, bastante conhecidas na literatura que

tratam sobre o defeito no rotor dos motores de indução. Todas as características foram

utilizadas no sentido de construir uma base de conhecimento representativa para o rotor

com uma barra quebrada e também na condição saudável.

O estudo comparou o desempenho de diversas abordagens, formadas por um con-

junto de entradas distintas e diferentes classi�cadores inteligentes, como o KNN, o SVM

e a RL, uma vez que tais modelos são bastante empregados na avaliação das condições

operacionais das máquinas elétricas. Os resultados encontrados permitiram observar que,

dentre os cenários investigados, não apenas a característica de entrada foi signi�cativa

para incrementar a performance de uma determinada abordagem, mas também o ajuste

dos parâmetros selecionados para cada classi�cador interferiu de maneira decisiva no de-

sempenho �nal de cada solução.

Como exemplo, pode-se citar que a janela amostral em 10s ofereceu o melhor resultado

com o uso do classi�cador SVM, mas tomando como entradas as características extraídas

com a técnica FFT mais as grandezas estatísticas, além de considerar o classi�cador ajus-

tado com os parâmetros C = 440, γ = 1,1 e função Kernel Gaussiano. Deste modo, outras

con�gurações para o mesmo classi�cador, também na janela de 10s, obtiveram resultados

inferiores.

Adicionalmente, vale mencionar que, para aquelas abordagens que permitiram extrair

características no domínio da frequência, como nas janelas em 10s, 5s, e 3s, os melho-

res resultados foram obtidos quando da combinação de tais características com aquelas

oriundas das grandezas estatísticas, ou seja, o uso conjunto de informações extraídas dos

domínios do tempo e da frequência incrementa bastante o desempenho da solução �nal.



CONCLUSÃO 92

Cumpre notar ainda que, a melhor solução encontrada no presente trabalho foi capaz

de detectar o defeito no rotor em 90% dos casos, para o motor operando em baixa carga, ou

baixo escorregamento, para uma janela amostral de 10s, o que seria bastante improvável

alcançar com o uso da tradicional técnica MCSA, uma vez que este método exige ao

menos 100s para extrair as características de interesse, conforme descrito no Capítulo 3.

Por outro lado, novos estudos devem ser realizados no sentido de incrementar ainda mais

a performance das soluções ora investigadas, como:

1. Avaliar outras técnicas para a extração de características da corrente do estator,

como aquelas conhecidas como modelos de sub-espaço;

2. Avaliar o uso de técnicas de redução capazes de selecionar as melhores características;

3. Avaliar o desempenho das técnicas testadas e outras que operam nos domínios do

tempo e frequência, para o motor operando em velocidade e/ou carga variável; e

4. Investigar o desempenho das abordagens inteligentes para identi�car e classi�car a

severidade do defeito no rotor, ou seja, o número de barras quebradas.
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Apêndice A

Apêndice

Neste apêndice são apresentados outros resultados oriundos da pesquisa, aplicando ja-

nelas amostrais e técnicas de pré-processamento que geraram resultados inferiores aqueles

apresentados no capítulo de resultados.

A.1 Avaliação do classificador KNN usando a FFT em uma janela

de 10s

O processo de escolha dos melhores classi�cadores foi realizado analisando os parâ-

metros de avaliação descritos anteriormente na tabela 2.4. Neste sentido, a tabela A.1

apresenta os diferentes valores obtidos para os classi�cadores KNN, em função da varia-

ção do número dos vizinhos mais próximos (K ). Neste caso os dados foram processados em

uma janela amostral igual a 10s. Assim, é possível observar os resultados alcançados em

termos das medidas de avaliação dos classi�cadores e assim determinar o mais adequado

para cada caso.

Tabela A.1: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador KNN em uma janela de 10s

K S E Ef CCM TA
1 0, 732 0, 75 0, 741 0, 482 74, 107
3 0, 75 0, 821 0, 785 0, 573 78, 571
5 0, 643 0, 892 0, 768 0, 553 76, 785
7 0, 643 0, 857 0, 75 0, 512 75
9 0, 607 0, 857 0, 732 0, 479 73, 214
10 0, 518 0, 964 0, 741 0, 539 74, 107

A �gura A.1 mostra todas as curvas ROC geradas para os classi�cadores KNN, com

as suas respectivas áreas para cada valor de vizinhos mais próximos.
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Figura A.1: Curvas ROC do classi�cador KNN para diferentes valores de K

De acordo com a tabela A.1, os melhores resultados foram alcançados com o classi-

�cador parametrizado em 3 vizinhos mais próximos. Por sua vez, a tabela A.2 mostra a

matriz de confusão gerada para este classi�cador.

Tabela A.2: Matriz de confusão gerada para o melhor classi�cador KNN utilizando a FFT em
uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 42 10 52

Negativo 14 46 61

Total 56 56 112

A predição obtida para esse classi�cador foi fraca, segundo a tabela 2.5, com uma ASC

igual a 0, 78. O valor de CCM foi igual a 0, 57 próximo a uma classi�cação aleatória e a

taxa de acerto �cou em torno de 78, 57%. O classi�cador obteve mais acertos negativos

do que positivos com a especi�cidade em torno de 0, 82 e a sensibilidade em 0, 75.

A.1.1 Avaliação do classificador SVM usando a FFT em uma janela de 10s

A tabela A.3 apresenta os resultados obtidos para a avaliação do classi�cador SVM,

em função dos parâmetros de C e γ.
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Tabela A.3: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador SVM em uma janela de 10s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 0025 0, 857 0, 285 0, 571 0, 174 57, 142

100 e 0, 25 0, 660 0, 839 0, 75 0, 508 75

173 e 0, 43 0, 643 0, 875 0, 759 0, 532 75, 892

200 e 0, 50 0, 607 0, 893 0, 75 0, 521749195 75

300 e 0, 75 0, 553 0, 928 0, 741 0, 520 74, 107

400 e 1 0, 553 0, 928 0, 741 0, 520 74, 107

A �gura A.2 mostra todas as curvas ROC geradas para o classi�cador SVM, em cada

con�guração dos parâmetros escolhidos.

Figura A.2: Curvas ROC do classi�cador SVM para diferentes parâmetros de C e γ

De acordo com a tabela A.3, os melhores resultados das métricas de avaliação foram

usados com o classi�cador SVM parametrizado com C = 173 e γ = 0, 43. A tabela A.4

mostra a matriz de confusão obtida para o melhor modelo SVM.

Tabela A.4: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando o FFT em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 36 7 43

Negativo 20 49 69

Total 56 56 112
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A predição encontrada para esse classi�cador também foi fraca, conforme a tabela

2.5, com uma ASC igual a 0, 76. O CCM foi igual a 0, 53 próximo a uma classi�cação

aleatória e a taxa de acerto �cou em torno de 75, 892%. O classi�cador neste caso também

obteve mais acertos negativos do que positivos, com a especi�cidade em torno de 0, 87 e

a sensibilidade em 0, 64.

A.1.2 Avaliação do classificador RL usando a FFT em uma janela de 10s

A tabela A.5 mostra os resultados obtidos para a RL e neste caso não foi alterado

qualquer parâmetro do classi�cador.

Tabela A.5: Métricas para a analise do classi�cador RL em uma janela de 10s

S E Ef CCM TA

0, 75 0, 75 0, 75 0, 50 75

A tabela A.6 mostra a matriz de confusão obtida para o classi�cador RL. A sua curva

ROC é mostrada na �gura A.3.

Tabela A.6: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando a FFT como ferramenta de
extração das características em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 42 14 56

Negativo 14 42 56

Total 56 56 112

Figura A.3: Curva ROC gerada para a RL
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A exemplo dos dois casos anteriores, a previsão para esse classi�cador também foi fraca

com uma ASC igual a 0, 75 e um valor de CCM igual a 0, 5 próximo a uma classi�cação

aleatória e a taxa de acerto foi de 75%. Neste caso, o classi�cador obteve o mesmo número

de acertos negativos e positivos com a especi�cidade em torno de 0, 75 e a sensibilidade

em 0, 75.

A.1.3 Avaliação do classificador KNN usando FFT e características Esta-

tísticas em uma janela de 10s

Neste caso foi avaliada a performance do classi�cador KNN para entradas obtidas nos

domínios do tempo e da frequência, aplicando a técnica FFT e as grandezas estatísticas

descritas no Capítulo 2. A tabela A.7 apresenta os resultados alcançados para o classi�-

cador KNN, para diferentes valores de vizinhos mais próximos, em uma janela amostral

igual a 10s

Tabela A.7: Resultados do classi�cador KNN usando FFT e características Estatísticas como
entradas em uma janela de 10s

K S E Ef CCM TA

1 0, 928 0, 821 0, 875 0, 754 87, 5

3 0, 910 0, 857 0, 884 0, 769 88, 393

5 0, 875 0, 875 0, 875 0, 75 87, 5

7 0, 875 0, 893 0, 884 0, 768 88, 393

9 0, 821 0, 910 0, 866 0, 735 86, 607

10 0, 803 0, 928 0, 866 0, 738 86, 607

A �gura A.4 mostra todas as curvas ROC geradas, com as suas respectivas áreas, para

cada valor de vizinhos mais próximos.
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Figura A.4: Curvas ROC geradas para o classi�cador KNN usando FFT e Estatísticas como
entradas em uma janela de 10s

De acordo com a tabela A.7, os melhores resultados foram obtidos para o classi�cador

parametrizado com 3 vizinhos mais próximos.

Tabela A.8: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando o FFT e EST como ferramenta
de extração de características em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 51 8 59

Negativo 5 48 53

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma ASC em

torno de 0, 88 , o CCM foi de 0, 769 próximo a uma classi�cação perfeita e a taxa de

acerto foi igual a 88, 39%. O classi�cador obteve mais acertos positivos do que negativos

com um sensibilidade em torno de 0, 910 e uma especi�cidade em 0, 857.

A.1.4 Avaliação do classificador SVM com características extraídas usando

a FFT e Estatísticas em uma janela de 10s

De maneira similar ao caso anterior, a tabela A.9 apresenta as principais métricas

encontradas para o classi�cador SVM com os parâmetros de C e γ.
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Tabela A.9: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador SVM em uma janela de 10s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 0025 0, 035 1 0, 518 0, 134 51, 785

100 e 0, 25 0, 196 1 0, 598 0, 330 59, 821

173 e 0, 43 0, 607 0, 964 0, 785 0, 611 78, 571

200 e 0, 50 0, 768 0, 928 0, 848 0, 705 84, 821

300 e 0, 75 0, 857 0, 928 0, 892 0, 787 89, 28

440 e 1, 1 0, 875 0, 928 0, 901 0, 804 90, 178

A �gura A.5 mostra todas as curvas ROC geradas para o classi�cador SVM, em cada

condição de parametrização.

Figura A.5: Curvas ROC do classi�cador SVM usando ambas as características FFT e Esta-
tísticas em uma janela amostral de 10s

De acordo com a tabela A.10, os melhores resultados para o classi�cador SVM neste

caso foram obtidos com C = 440 e γ = 1, 1. A tabela A.10 mostra a matriz de confusão

do melhor modelo SVM.

Tabela A.10: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando FFT e Estatísticas como
ferramenta de extração das características em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 49 4 53

Negativo 7 52 59

Total 56 56 112
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A previsão para esse classi�cador foi excelente, segundo a tabela 2.5, com uma ASC

em torno de 0, 90. O valor de CCM �cou igual a 0, 804727, próximo a uma classi�cação

perfeita. A taxa de acerto foi de 90, 17% e o classi�cador obteve mais acertos negativos do

que positivos com um especi�cidade em torno de 0, 928 e uma sensibilidade igual a 0, 875.

A.1.5 Avaliação do classificador RL com características extraídas usando

a FFT e Estatísticas em uma janela de 10s

A proposta aqui foi avaliar mais uma vez o desempenho de uma simples regressão

logística com os dados extraídos com a técnica FFT e as grandezas Estatísticas. A tabela

A.11 apresenta os resultados obtidos nesse caso.

Tabela A.11: Métricas para a analise do classi�cador RL em uma janela de 10s

S E Ef CCM TA

0, 75 0, 75 0, 75 0, 5 75

Como nos casos anteriores, foi construída a matriz de confusão para os dados de

validação. A tabela A.12 mostra a referida matriz para o classi�cador RL e a sua respectiva

curva ROC é mostrada na �gura A.6.

Tabela A.12: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando a FFT e Estatísticas como
ferramenta de extração das características em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 42 14 56

Negativo 14 42 56

Total 56 56 112
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Figura A.6: Curvas ROC do classi�cador RL utilizando FFT e Estatísticas

Nota-se, neste caso, que a previsão para esse classi�cador foi fraca, como revela os

dados da tabela 2.5. Neste sentido, a �gura 2.13 mostra a ASC em torno de 0, 75. O

valor de CCM foi de 0, 5, próximo de uma classi�cação aleatória e a taxa de acerto foi

de 75%. O classi�cador obteve o mesmo número de acertos negativos e positivos com a

especi�cidade em torno de 0, 75 e a sensibilidade em 0, 75.

A.1.6 Avaliação do classificador KNN com características extraídas usando

a HT e a FFT em uma janela de 10s

Nessa fase do estudo foram avaliados os desempenhos dos classi�cadores para as ca-

racterísticas extraídas da corrente do motor usando as técnicas HT e FFT, ainda para

uma janela amostral igual a 10s.

Como nos casos anteriores, foram encontrados os melhores parâmetros para cada tipo

de classi�cador. Neste sentido, a tabela A.13 apresenta os resultados obtidos para o clas-

si�cador KNN, em função do número de vizinhos mais próximos.

Tabela A.13: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador KNN em uma janela de
10s

K S E Ef CCM TA %

1 0, 857 0, 821 0, 839 0, 679 83, 928

3 0, 857 0, 857 0, 857 0, 714 85, 714

5 0, 857 0, 892 0, 875 0, 75 87, 5

7 0, 857 0, 893 0, 875 0, 75 87, 5

9 0, 857 0, 893 0, 875 0, 75 87, 5

10 0, 839 0, 893 0, 867 0, 733 86, 607
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A �gura A.7 mostra uma comparação entre todas as curvas ROC geradas e as suas

respectivas áreas para cada valor de vizinhos mais próximos.

Figura A.7: Curvas ROC para o classi�cador KNN usando as técnicas HT e a FFT

De acordo com a tabela A.13, os melhores resultados das métricas de avaliação foram

usados com o classi�cador parametrizado em 9 vizinhos mais próximos. A tabela A.14

apresenta a matriz de confusão para o melhor classi�cador.

Tabela A.14: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando o HT e FFT como ferramenta
de extração de características em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 48 6 54

Negativo 8 50 58

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi boa, segundo os dados descritos na tabela 2.5,

com uma ASC em torno de 0, 87. Neste caso, o valor de CCM foi de 0, 767, mais próximo,

portanto, de uma classi�cação perfeita. A taxa de acerto foi de 87, 5%. O classi�cador

obteve mais acertos negativos do que positivos, com uma especi�cidade em torno de

0, 982 e uma sensibilidade em 0, 767.

A.1.7 Avaliação do classificador SVM com características extraídas usando

HT e FFT em uma janela de 10s

Nesta fase foi novamente avaliado o desempenho de um classi�cador SVM, tendo como

entradas as características extraídas com as técnicas combinadas HT e FFT. A tabela A.15
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apresenta as principais métricas utilizadas para a avaliação do classi�cador SVM, com os

parâmetros de ajuste como C e γ.

Tabela A.15: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador SVM em uma janela de 10s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 43 0, 768 0, 982 0, 875 0, 768 87, 5

1 e 0, 0025 0, 964 0, 321 0, 643 0, 373 64, 285

100 e 0, 25 0, 839 0, 910 0, 875 0, 752 87, 5

200 e 0, 50 0, 785 0, 965 0, 875 0, 762 87, 5

300 e 0, 75 0, 785 0, 964 0, 875 0, 762 87, 5

400 e 1 0, 768 0, 981 0, 875 0, 767 87, 5

A �gura A.8 mostra todas as curvas ROC geradas para o classi�cador SVM, conside-

rando os diferentes valores de C e γ.

Figura A.8: Curvas ROC do classi�cador SVM

De acordo com a tabela A.15, os melhores resultados foram alcançados com o classi-

�cador SVM parametrizado com C = 1 e γ = 0, 43. A tabela A.16 mostra a matriz de

confusão do melhor modelo escolhido.

Tabela A.16: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando HT e FFT como ferramenta
de extração das características em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 43 1 44

Negativo 13 55 68

Total 56 56 112
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A previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma ASC em

torno de 0, 87; o CCM foi de 0, 768, próximo a uma classi�cação perfeita. A taxa de acerto

foi de 87, 5%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do que positivos nesse caso,

com um especi�cidade em torno de 0, 982 e uma sensibilidade igual a 0, 767.

A.1.8 Avaliação do classificador RL com características extraídas usando

HT e FFT em uma janela de 10s

Nesta fase foi novamente avaliado o desempenho da regressão logística, mas conside-

rando como entradas as características da corrente extraídas com as técnicas HT e FFT.

A tabela A.17 mostra as métricas de análise do classi�cador RL obtidas nesse caso.

Tabela A.17: Métricas para a analise do classi�cador RL em uma janela de 10s

S E Ef CCM TA
0, 714 0, 946 0, 830 0, 679 83, 035

A tabela A.18 mostra a matriz de confusão do classi�cador RL, com a sua respectiva

curva ROC como mostra a �gura A.9.

Tabela A.18: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando HT e FFT como ferramenta
de extração das características em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 40 3 43

Negative 16 53 69

Total 56 56 112
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Figura A.9: Curvas ROC do classi�cador RL utilizando HT e FFT

A previsão para esse classi�cador foi boa segundo a tabela 2.5. A �gura A.9 mostra

uma ASC em torno de 0, 83 e um valor de CCM igual a 0, 679, entre uma classi�cação

aleatória e perfeita, além de alcançar uma taxa de acerto igual a 83%. Neste caso, o

classi�cador obteve mais acertos negativos do que acertos positivos, com a especi�cidade

em torno de 0, 94 e a sensibilidade em 0, 71.

A.1.9 Avaliação do classificador KNN usando as grandezas Estatísticas e

combinadas com aquelas extraídas por meio da técnica HT e FFT

em uma janela de 10s

Nesta fase foram extraídas da corrente de fase do motor as grandezas estatísticas,

conforme de�nidas no Capítulo 2, e aquelas oriundas da aplicação das técnicas conjuntas

HT e FFT, em uma janela amostral igual a 10s. A tabela A.19 apresenta os valores en-

contrados para cada parâmetro de avaliação do classi�cador KNN, em função da variação

no número de vizinhos mais próximos.

Tabela A.19: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador KNN em uma janela de
10s

K S E Ef CCM TA %

1 0, 875 0, 857 0, 866 0, 732 86, 607

3 0, 892 0, 893 0, 893 0, 785 89, 285

5 0, 875 0, 875 0, 875 0, 75 87, 5

7 0, 893 0, 875 0, 884 0, 768 88, 393

9 0, 857 0, 910 0, 884 0, 769 88, 392

10 0, 821 0, 929 0, 875 0, 754 87, 5
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A �gura A.10 mostra todas as curvas ROC geradas com as suas respectivas áreas.

Figura A.10: Curvas ROC do classi�cador KNN

Mais uma vez, tomando por base a tabela A.19, os melhores resultados foram encon-

trados com o classi�cador parametrizado em 3 vizinhos mais próximos. A tabela A.20

mostra a matriz de confusão deste modelo KNN.

Tabela A.20: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando HT e FFT e Estatísticas
como ferramenta de extração de características em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 50 6 56

Negativo 6 50 56

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma ASC em torno

de 0, 89. O valor obtido para o CCM foi de 0, 785, logo, mais perto de uma classi�cação

perfeita e a taxa de acerto foi de 89, 28%. O classi�cador obteve a mesma quantidade de

acertos negativos e positivos com o valor em torno de 0, 892.

A.1.10 Avaliação do classificador SVM usando as grandezas Estatísticas e

aquelas extraídas com as técnicas HT e FFT em uma janela de 10s

A exemplo do caso anterior, nesta fase foram avaliadas as mesmas características de

entrada, mas considerando o uso de um classi�cador do tipo SVM. A tabela A.21 apresenta

os resultados obtidos para cada combinação de parâmetros C e γ, a �m de encontrar o

melhor classi�cador.
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Tabela A.21: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador SVM em uma janela de 10s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 0025 0, 035 1 0, 518 0, 134 51, 785

100 e 0, 25 0, 303 1 0, 652 0, 423 65, 178

200 e 0, 50 0, 679 0, 929 0, 804 0, 627 80, 357

300 e 0, 75 0, 785 0, 929 0, 857 0, 722 85, 714

400 e 1 0, 821 0, 893 0, 857 0, 716 85, 714

440 e 1, 1 0, 839 0, 893 0, 866 0, 733 86, 607

A �gura A.11 ilustra todas as curvas ROC geradas para o classi�cador SVM, em cada

caso de parametrização.

Figura A.11: Curvas ROC para o classi�cador SVM usando diferentes con�gurações de parâ-
metros

De acordo com a tabela A.22, os melhores resultados foram alcançados com o classi-

�cador SVM con�gurado com o valor de C = 440 e o valor de γ = 1, 1. A tabela A.16

mostra a matriz de confusão do melhor modelo escolhido.

Tabela A.22: Matriz de confusão para o classi�cador SVM utilizando as entradas processadas
com as grandezas Estatísticas e com as técnicas HT e FFT, em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 47 6 53

Negative 9 50 59

Total 56 56 112
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A previsão alcançada para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma

ASC em torno de 0, 87. O valor de CCM foi de 0, 733, próximo a uma classi�cação

perfeita. A taxa de acerto foi de 86, 6%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do

que positivos, com uma especi�cidade em torno de 0, 893 e uma sensibilidade em 0, 839.

Vale destacar que esse classi�cador obteve um desempenho inferior ao anterior, ou seja,

com o uso do KNN. Ademais, nota-se que a variação dos parâmetros C e γ provocou neste

último caso um alteração importante na performance do classi�cador, diferentemente do

observado para o classi�cador KNN.

A.1.11 Avaliação do classificador RL usando as grandezas Estatísticas e

aquelas extraídas com as técnicas HT e FFT em uma janela de 10s

Nesta fase foi avaliado novamente o desempenho de uma regressão logística para os

mesmos dados de entrada processados nos dois casos anteriores, ou seja, com o uso dos

modelos KNN e SVM. A tabela A.17 mostra as métricas obtidas para o classi�cador RL.

Tabela A.23: Métricas para a analise do classi�cador RL em uma janela de 10s

S E Ef CCM TA
0, 821 0, 910 0, 867 0, 735 86, 607

A tabela A.18 mostra a matriz de confusão gerada nesse caso e a �gura A.12 ilustra a

sua respectiva curva ROC.

Tabela A.24: Matriz de confusão para o classi�cador RL utilizando as entradas processadas
com as grandezas Estatísticas e com as técnicas HT e FFT, em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 46 5 51

Negativo 10 51 61

Total 56 56 112
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Figura A.12: Curva ROC obtida para o classi�cador RL, usando as entradas processadas com
as grandezas Estatísticas e as técnicas HT e FFT

A previsão obtida para esse classi�cador foi boa, novamente segundo a tabela 2.5. A

�gura A.12 mostra a ASC em torno de 0, 87, para um valor de CCM próximo a 0, 735, logo,

mais próxima de uma classi�cação perfeita. A taxa de acerto foi de 86, 6%. O classi�cador

obteve mais acertos negativos do que acertos positivos nesse caso, com a especi�cidade em

torno de 0, 91 e a sensibilidade em 0, 82. Nota-se que o uso do classi�cador RL alcançou

uma ASC em torno de 0, 87, portanto, igual ao valor obtido para o classi�cador SVM,

e ligeiramente inferior ao valor gerado para o classi�cador KNN, que obteve uma ASC

igual a 0, 89.

A.1.12 Avaliação do classificador KNN usando apenas as grandezas Esta-

tísticas como entradas em uma janela de 10s

Nos próximos três casos foram avaliados os desempenhos dos mesmos classi�cadores

escolhidos para o presente trabalho, mas usando como entradas apenas as grandezas esta-

tísticas descritas no Capítulo 2, ainda para uma janela amostral igual a 10s. Logo, foram

avaliados nesses casos apenas os dados processados no domínio do tempo. A tabela A.25

apresenta os diferentes resultados obtidos com o classi�cador KNN, em função da variação

do número de vizinhos mais próximos.
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Tabela A.25: Resultados obtidos com o classi�cador KNN, em uma janela de 10s, para dife-
rentes valores de K

K S E Ef CCM TA %

1 0, 893 0, 839 0, 857 0, 716 85, 714

3 0, 857 0, 893 0, 848 0, 696 84, 82

5 0, 839 0, 803 0, 821 0, 643 82, 143

7 0, 857 0, 803 0, 83 0, 66 83, 035

9 0, 839 0, 857 0, 848 0, 696 84, 821

10 0, 785 0, 893 0, 839 0, 682 83, 928

A �gura A.13 mostra todas as curvas ROC geradas, com as suas respectivas áreas

para cada valor de vizinhos mais próximos.

Figura A.13: Curvas ROC geradas com o classi�cador KNN usando apenas entradas no domínio
do tempo

De acordo com a tabela A.25, os melhores resultados foram obtidos com o classi�ca-

dor con�gurado com apenas 1 vizinho mais próximo. A tabela A.26 mostra a matriz de

confusão para este classi�cador.

Tabela A.26: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando características Estatísticas
como entradas em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 50 10 60

Negativo 6 46 52

Total 56 56 112
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A previsão obtida para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma ASC

em torno de 0, 86. O valor de CCM nesse caso foi de 0, 716, assim mais perto de uma

classi�cação perfeita. A taxa de acerto foi de 85, 714%. O classi�cador obteve uma maior

quantidade de acertos positivos do que negativos, com o valor de sensibilidade em torno de

0, 893 e a especi�cidade em 0, 821. As duas próximas seções apresentam os valores obtidos

para os classi�cadores SVM e RL, nas mesmas condições de entrada e janela amostral.

A.1.13 Avaliação do classificador SVM usando apenas as grandezas Esta-

tísticas como entradas em uma janela de 10s

O classi�cador SVM foi testado aqui também apenas para as entradas extraídas no

domínio do tempo, ou seja, com o uso das grandezas Estatísticas, na janela amostral em

10s. A tabela A.27 apresenta os resultados alcançados com o uso do classi�cador SVM,

dada a variação dos parâmetros C e γ.

Tabela A.27: Avaliação dos melhores parâmetros para o classi�cador SVM usando apenas as
grandezas Estatísticas como entradas

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 0025 0, 035 1 0, 518 0, 134 51, 785

100 e 0, 25 0, 339 0, 982 0, 660 0, 419 66, 0714

200 e 0, 50 0, 714 0, 910 0, 8125 0, 637 81, 25

300 e 0, 75 0, 803 0, 892 0, 848 0, 699 84, 821

400 e 1 0, 875 0, 839 0, 857 0, 714 85, 714

440 e 1, 1 0, 857 0, 821 0, 839 0, 679 83, 928

A �gura A.14 mostra todas as curvas ROC geradas para o classi�cador SVM em cada

caso.
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Figura A.14: Curvas ROC geradas para o classi�cador SVM usando apenas as grandezas Es-
tatísticas como entradas

De acordo com a tabela A.28, os melhores resultados das métricas de avaliação foram

obtidos com o classi�cador SVM parametrizado com C = 400 e γ = 1. A tabela A.28

mostra a matriz de confusão obtida com a classi�cação testada para o melhor modelo.

Tabela A.28: Matriz de confusão do classi�cador SVM com características Estatísticas em uma
janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 49 9 58

Negativo 7 47 54

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi boa, mais uma vez segundo a tabela 2.5 e com

uma ASC em torno de 0, 86 e o valor CCM foi de 0, 733, logo, próximo a uma classi�cação

perfeita. A taxa de acerto foi de 86, 6%. O classi�cador obteve mais acertos positivos do que

negativos nessa condição, com uma especi�cidade em torno de 0, 839 e uma sensibilidade

igual a 0, 875.

A.1.14 Avaliação do classificador RL usando apenas as grandezas Estatís-

ticas como entradas em uma janela de 10s

A regressão logística foi novamente testada, considerando como entradas apenas as

grandezas extraídas da corrente do motor no domínio do tempo, em uma janela de 10s.

A tabela A.29 apresenta os resultados obtidos para avaliação do classi�cador RL.
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Tabela A.29: Métricas para a análise do classi�cador RL em uma janela de 10s

S E Ef CCM TA
0, 803 0, 910 0, 857 0, 718 85, 714

A tabela A.30 mostra a matriz de confusão obtida durante os testes do classi�cador

RL e a �gura A.15 ilustra a sua respectiva curva ROC.

Tabela A.30: Matriz de confusão do classi�cador RL com características Estatísticas em uma
janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 49 9 58

Negative 7 47 54

Total 56 56 112

Figura A.15: Curva ROC do classi�cador RL utilizando entradas no domínio do tempo

A previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5. A �gura A.15 mostra

a ASC em torno de 0, 87, para um valor de CCM em torno de 0, 714, portanto, mais

próximo de uma classi�cação perfeita. A taxa de acerto foi de 85, 71%. O classi�cador

obteve mais acertos positivos do que acertos negativos nesse caso, com a especi�cidade

em torno de 0, 839 e a sensibilidade igual a 0, 875. Nota-se, portanto, que o classi�cador

RL obteve um desempenho um pouco superior (ASC = 0, 87) aquele observado para os

outros dois modelos (ASC = 0, 86), tomando por base as entradas extraídas apenas no

domínio do tempo, ou seja, sem o uso das técnicas HT e/ou FFT.



APÊNDICE 122

A.1.15 Avaliação do classificador KNN usando a FFT em uma janela de 5s

Todos os casos avaliados anteriormente, isto é, para diferentes entradas e com os três

classi�cadores testados, foram de�nidos para uma janela amostral da corrente igual a

10s. Como a proposta deste trabalho é comparar ainda o desempenho das diferentes

con�gurações em um volume diferente de amostras discretizadas, a seguir são apresentados

e discutidos os resultados obtidos para uma janela amostral igual a 5s, logo, com um

número de amostras reduzido à metade em relação aos casos avaliados anteriormente.

Assim, a tabela A.31 apresenta os resultados obtidos com o uso do classi�cador KNN, para

diferentes valores de vizinhos mais próximos, tomando como entradas as características

extraídas apenas com a técnica FFT, em uma janela amostral igual a 5s. A �gura A.16

mostra todas as curvas ROC geradas nesse caso, com as suas respectivas áreas para cada

valor de vizinhos mais próximos.

Tabela A.31: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador KNN, usando apenas en-
tradas extraídas com a FFT em uma janela de 5s

K S E Ef CCM TA
1 0, 714 0, 643 0, 678 0, 358 67, 857
3 0, 607 0, 768 0, 687 0, 379 68, 75
5 0, 571 0, 839 0, 705 0, 426 70, 535
7 0, 625 0, 821 0, 723 0, 455 72, 321
9 0, 589 0, 839 0, 714 0, 442 71, 428
10 0, 518 0, 928 0, 723 0, 489 72, 321

Figura A.16: Curvas ROC geradas com o classi�cador KNN, em uma janela de 5s, usando
apenas entradas extraídas com a FFT

De acordo com a tabela A.31, os melhores resultados das métricas de avaliação foram

alcançados com o classi�cador parametrizado com 10 vizinhos mais próximos. A tabela

A.32 mostra a matriz de confusão do melhor modelo escolhido.
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Tabela A.32: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando o FFT como ferramenta de
extração das características em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 29 4 33

Negativo 27 52 79

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi fraca, segundo o que determina a tabela 2.5,

com uma ASC de 0, 72. O valor de CCM foi de 0, 48, portanto está mais próximo de uma

classi�cação aleatória. A taxa de acerto foi de 72, 32%. O classi�cador obteve mais acertos

negativos do que positivos, com a especi�cidade em torno de 0, 928 e a sensibilidade em

0, 518.

A.1.16 Avaliação do classificador SVM usando a FFT em uma janela de 5s

Neste caso foi avaliado o desempenho do classi�cador SVM, para as mesmas entradas

do caso anterior e também na mesma janela amostral. A tabela A.33 apresenta os diferen-

tes valores encontrados para o classi�cador SVM, em função da variação dos parâmetros

C e γ.

Tabela A.33: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador SVM em uma janela de 5s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 43 0, 518 0, 892 0, 705 0, 443 70, 535

1 e 0, 0025 0, 7143 0, 518 0, 616 0, 236 61, 607

100 e 0, 25 0, 589 0, 928 0, 759 0, 550 75, 892

200 e 0, 50 0, 589 0, 839 0, 714 0, 443 71, 428

300 e 0, 75 0, 607 0, 803 0, 705 0, 419 70, 535

400 e 1 0, 625 0, 839 0, 732 0, 475 73, 214

A �gura A.17 mostra as curvas ROC geradas com o classi�cador SVM para cada

con�guração.
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Figura A.17: Curvas ROC do classi�cador SVM utilizando as entradas extraídas com a FFT,
em uma janela de 5s

De acordo com a tabela A.33, os melhores resultados foram observados com o classi-

�cador SVM parametrizado com C = 100 e γ = 0, 25. A tabela A.34 apresenta a matriz

de confusão para o melhor modelo escolhido.

Tabela A.34: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando o FFT como ferramenta de
extração das características em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 33 4 37

Negativo 23 52 75

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi fraca, segundo a tabela 2.5, com uma ASC igual

a 0, 76. O valor de CCM foi de 0, 55, portanto, entre uma classi�cação aleatória e perfeita.

A taxa de acerto foi de 75, 893%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do que

positivos, com a especi�cidade em torno de 0, 928 e a sensibilidade igual a 0, 589.

A.1.17 Avaliação do classificador RL usando a FFT em uma janela de 5s

A regressão logística também foi testada para as mesmas condições avaliadas nos dois

casos anteriores. A seguir são apresentadas as métricas de avaliação do classi�cador RL

(tabela A.35), bem como a sua matriz de confusão (tabela A.36) e a curva ROC gerada

(�gura A.18).
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Tabela A.35: Métricas para a análise do classi�cador RL em uma janela de 5s

S E Ef CCM TA

0, 643 0, 482 0, 562 0, 127 56, 25%

Tabela A.36: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando a FFT em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 36 29 65

Negativo 20 27 47

Total 56 56 112

Figura A.18: Curva ROC do classi�cador RL utilizando FFT em uma janela de 5s

Os resultados obtidos para esse classi�cador, ou seja, a sua previsão, foi aleatória

segundo a tabela 2.5. O classi�cador obteve uma ASC igual a 0, 56 e um valor de CCM

de 0, 127, logo, próxima a uma classi�cação aleatória. A taxa de acerto foi de 56, 2%. O

classi�cador obteve mais acertos positivos do que negativos, com a sensibilidade em torno

de 0, 643 e a especi�cidade em 0, 482. Dos três classi�cadores testados, para as mesmas

entradas e na mesma janela amostral, é possível notar que o classi�cador SVM alcançou

a melhor performance, tomando por base o valor obtido para a ASC, no caso em torno

de 0, 76 na melhor con�guração.
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A.1.18 Avaliação do classificador KNN com características extraídas usando

a FFT e Estatísticas em uma janela de 5s

A exemplo dos testes realizados com uma janela de 10s, foi avaliado também o de-

sempenho dos classi�cadores com a combinação de entradas nos domínios do tempo e

da frequência, para uma janela amostral igual a 5s. Neste sentido, a seguir são apresen-

tados os resultados obtidos para as características extraídas usando a técnica FFT e as

grandezas estatísticas descritas no Capítulo 2, em uma janela de tempo de 5s. A tabela

A.37 apresenta os resultados da classi�cação obtidos com os modelos KNN, em função da

variação no número de vizinhos mais próximos.

Tabela A.37: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador KNN em uma janela de 5s

K S E Ef CCM TA

1 0, 803 0, 857 0, 830 0, 661 83, 03

3 0, 785 0, 928 0, 857 0, 722 85, 714

5 0, 75 0, 928 0, 839 0, 689 83, 928

7 0, 7143 0, 946 0, 830 0, 679 83, 035

9 0, 7143 0, 964 0, 839 0, 70 83, 928

10 0, 696 0, 982 0, 839 0, 70 83, 928

A �gura A.19 mostra todas as curvas ROC geradas, com as suas respectivas áreas,

para cada valor de vizinhos mais próximos.

Figura A.19: Curvas ROC obtidas para o classi�cador KNN, em uma janela de 5s, usando as
técnicas FFT e Estatísticas

Tomando por base os resultados da tabela A.37, os melhores resultados foram obtidos

com o classi�cador con�gurado com 3 vizinhos mais próximos. A tabela A.38 mostra a

matriz de confusão do melhor modelo escolhido.
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Tabela A.38: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando o FFT e Estatísticas como
ferramenta de extração de características em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 44 4 48

Negativo 12 52 64

Total 56 56 112

Conforme a tabela 2.5, a previsão obtida para esse classi�cador foi boa, com uma ASC

em torno de 0, 86. O valor de CCM foi de 0, 722, mais perto, portanto, de uma classi�cação

perfeita do que aleatória. A taxa de acerto foi de 85, 7142%. O classi�cador obteve mais

acertos negativos do que positivos nesse caso, com uma sensibilidade em torno de 0, 928

e uma especi�cidade em 0, 785.

A.1.19 Avaliação do classificador SVM com características extraídas usando

a FFT e Estatísticas em uma janela de 5s

Neste caso o classi�cador SVM foi testado para as mesmas condições anteriores avali-

adas com o uso do KNN. A tabela A.39 apresenta os principais resultados avaliados para

o classi�cador SVM, considerando a variação dos parâmetros C e γ.

Tabela A.39: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador SVM em uma janela de 5s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 4, 6 0, 696 1 0, 848 0, 730 84, 821

1 e 0, 0025 0, 035 1 0, 518 0, 134 51, 785

100 e 0, 25 0, 125 0, 964 0, 544 0, 164 54, 464

200 e 0, 50 0, 714 0, 910 0, 8125 0, 637 81, 25

300 e 0, 75 0, 732 0, 893 0, 8125 0, 633 81, 25

400 e 1, 1 0, 803 0, 893 0, 848 0, 699 84, 821

A �gura A.20 mostra as curvas ROC geradas do classi�cador SVM para cada conjunto

de parametrização.
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Figura A.20: Curvas ROC do classi�cador SVM em uma janela de 5s, usando entradas extraídas
com FFT e Estatísticas

De acordo com a tabela A.39, pode-se notar que os melhores resultados foram obtidos

com o classi�cador SVM con�gurado com os valores C = 1 e γ = 4, 6. A tabela A.40

mostra a matriz de confusão gerada para o melhor classi�cador.

Tabela A.40: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando o FFT e Estatísticas como
ferramenta de extração das características em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 39 0 39

Negativo 17 56 73

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi excelente, segundo a tabela 2.5, com uma ASC

em torno de 0, 85, com um valor de CCM igual a 0, 73, próximo a uma classi�cação

perfeita. A taxa de acerto foi de 84, 821%. O classi�cador acertou todos os valores da

classe negativa, com uma especi�cidade igual a 1 e uma sensibilidade de 0, 696.

A.1.20 Avaliação do classificador RL com características extraídas usando

a FFT e Estatísticas em uma janela de 5s

Nesta fase foi testada a regressão logística, com as mesmas entradas e a mesma janela

amostral dos casos avaliados com os classi�cadores KNN e SVM. A tabela A.41 mostra

as métricas testadas para análise de desempenho do classi�cador RL, com características

extraídas utilizando as entradas FFT e EST.
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Tabela A.41: Resultados do classi�cador RL em uma janela de 5s,usando entradas geradas a
partir da FFT e EST

S E Ef CCM TA

0, 697 0, 928 0, 812 0, 642 81, 25

A tabela A.42 mostra a matriz de confusão do classi�cador RL e a �gura A.21 ilustra

a sua respectiva curva ROC.

Tabela A.42: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando a FFT e as grandezas estatís-
ticas como entradas em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 39 4 43

Negativo 17 52 69

Total 56 56 112

Figura A.21: Curva ROC do classi�cador RL utilizando FFT e Estatísticas

A previsão para esse classi�cador foi boa, ainda segundo a tabela 2.5. A �gura A.21

mostra a ASC obtida, no caso em torno de 0, 81, para um valor de CCM em torno

de 0, 642, assim, entre uma classi�cação aleatória e perfeita. A taxa de acerto foi de

81, 25%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do que acertos positivos, com uma

especi�cidade em torno de 0, 928 e uma sensibilidade em 0, 696. Vale destacar que, para as

mesmas condições de entrada, o classi�cador KNN obteve o melhor desempenho usando

como referência o valor de ASC (ASC igual a 0, 86), na sua melhor con�guração com 3

vizinhos mais próximos.
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A.1.21 Avaliação do classificador KNN com características extraídas usando

HT e FFT em uma janela de 5s

Aqui os mesmos classi�cadores foram testados, para a mesma janela amostral, mas

considerando como entradas as características da corrente do motor extraídas com as

técnicas combinadas HT e FFT. A tabela A.43 apresenta os resultados obtidos para a

avaliação do classi�cador KNN, com os diferentes valores de vizinhos mais próximos.

Tabela A.43: Resultados da classi�cação gerada com o KNN, em uma janela de 5s, para
diferentes valores de K

K S E Ef CCM TA %

1 0, 785 0, 875 0, 830 0, 663 83, 035

3 0, 75 0, 9107 0, 830 0, 669 83, 035

5 0, 732142857 0, 928 0, 830 0, 674 83, 035

7 0, 75 0, 892 0, 821 0, 649 82, 143

9 0, 75 0, 946 0, 848 0, 710 84, 821

10 0, 732142857 0, 964 0, 848 0, 716 84, 821

A �gura A.22 mostra todas as curvas ROC geradas e as suas respectivas áreas, para

cada valor de vizinhos mais próximos.

Figura A.22: Curvas ROC do classi�cador KNN

É possível observar na tabela A.43 que os melhores resultados foram obtidos com o

classi�cador con�gurado com 10 vizinhos mais próximos. A tabela A.44 mostra a matriz

de confusão gerada para o melhor modelo KNN.
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Tabela A.44: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando HT e FFT como ferramenta
de extração de características em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 41 2 43

Negativo 15 54 69

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma ASC em

torno de 0, 85 e um valor de CCM de 0, 715, mais perto de uma classi�cação perfeita.

A taxa de acerto foi de 84, 821%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do que

positivos, com uma especi�cidade em torno de 0, 964 e uma sensibilidade em 0, 732.

A.1.22 Avaliação do classificador SVM com características extraídas usando

HT e FFT em uma janela de 5s

A seguir são apresentados os resultados obtidos com o classi�cador SVM, para as

mesmas entradas do caso anterior. A tabela A.45 mostra os resultados alcançados com os

diversos ajustes de parâmetros para C e γ.

Tabela A.45: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador SVM em uma janela de 5s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 43 0, 75 1 0, 875 0, 774 87, 5

1 e 0, 0025 0, 964 0, 339 0, 652 0, 389 65, 179

100 e 0, 25 0, 75 0, 982 0, 867 0, 752 86, 607

200 e 0, 50 0, 75 0, 982 0, 867 0, 752 86, 607

300 e 0, 75 0, 75 1 0, 875 0, 774 87, 5

400 e 1 0, 75 0, 982 0, 867 0, 753 86, 607

A �gura A.23 mostra as curvas ROC geradas nas diversas con�gurações do classi�cador

SVM.



APÊNDICE 132

Figura A.23: Curvas ROC do classi�cador SVM, em uma janela de 5s, usando as técnicas HT
e FFT

De acordo com a tabela A.45, os melhores resultados foram identi�cados com o clas-

si�cador SVM ajustado com valores de C = 300 e γ = 0, 75. Por sua vez, a tabela A.46

mostra a matriz de confusão gerada para o melhor caso.

Tabela A.46: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando o HT e FFT como ferramenta
de extração das características em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 42 0 42

Negativo 14 56 70

Total 56 56 112

Logo, a previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma ASC em

torno de 0, 87. O valor de CCM foi de 0, 775, próximo a uma classi�cação perfeita. A taxa

de acerto foi de 87, 5%. O classi�cador acertou todos a classe negativas. A especi�cidade

�cou em 1 e a sensibilidade igual a 0, 75.

A.1.23 Avaliação do classificador RL com características extraídas usando

HT e FFT em uma janela de 5s

A regressão logística foi testada nas mesmas condições dos dois casos anteriores, ou

seja, usando as entradas extraídas com a combinação de ambas as técnicas no domínio da

frequência. Neste sentido, a tabela A.47 apresenta os resultados gerados com o classi�cador

RL, com características extraídas usando as técnicas HT e FFT, para uma janela de 5s.



APÊNDICE 133

Tabela A.47: Métricas para a análise do classi�cador RL em uma janela de 5s

S E Ef CCM TA
0, 768 0, 946 0, 857 0, 725 85, 714

A tabela A.48 mostra a matriz de confusão do classi�cador RL e a �gura A.24 ilustra

a sua respectiva curva ROC.

Tabela A.48: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando a FFT como ferramenta de
extração das características em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 43 3 46

Negativo 13 53 66

Total 56 56 112

Figura A.24: Curva ROC do classi�cador RL utilizando HT e FFT

A previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5. A �gura A.9 mostra a

ASC obtida, no caso em torno de 0, 86, para o CCM em torno de 0, 725, mais próxima de

uma classi�cação perfeita, com a taxa de acerto em torno de 85, 7143%. O classi�cador

obteve mais acertos negativos do que acertos positivos neste último caso, com a especi�ci-

dade em torno de 0, 946 e a sensibilidade em 0, 767. Veri�ca-se, portanto, que a regressão

logística obteve um desempenho muito próximo ao veri�cado para o melhor classi�cador,

ou seja, para o SVM, considerando os valores obtidos para ASC em cada caso.
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A.1.24 Avaliação do classificador KNN usando como entradas as carac-

terísticas extraídas com as grandezas Estatísticas e as técnicas HT

e FFT em uma janela de 5s

Nessa fase do estudo foi avaliada a performance dos três classi�cadores, com a combi-

nação das características extraídas nos domínios do tempo e da frequência, ou seja, com

as entradas obtidas das grandezas estatísticas e aquelas geradas pelas técnicas HT e FFT

em uma janela de 5s. A tabela A.49 mostra os resultados obtidos com o classi�cador KNN,

para os diferentes valores de vizinhos mais próximos.

Tabela A.49: Resultados do classi�cador KNN, em uma janela de 5s, para diferentes valores
de K

K S E Ef CCM TA%

1 0, 803 0, 839 0, 821 0, 643 82, 142

3 0, 75 0, 910 0, 830 0, 669 83, 035

5 0, 714 0, 946 0, 830 0, 679 83, 035

7 0, 714 0, 946 0, 830 0, 679 83, 036

9 0, 732 0, 946 0, 839 0, 694 83, 928

10 0, 732 0, 946 0, 839 0, 694 83, 928

A �gura A.25 ilustra todas as curvas ROC geradas com as suas respectivas áreas, para

cada valor de vizinhos mais próximos.

Figura A.25: Curvas ROC geradas para o classi�cador KNN em uma janela de 5s, usando
características de entrada nos domínios do tempo e da frequência

De acordo com a tabela A.49, os melhores resultados das métricas de avaliação foram

usados com o classi�cador parametrizado em 10 vizinhos mais próximos. A tabela A.50

mostra a matriz de confusão do melhor modelo encontrado.
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Tabela A.50: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando as técnicas HT e FFT, com
as grandezas Estatísticas, em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 41 3 44

Negativo 15 53 68

Total 56 56 112

Nota-se que a previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma

ASC em torno de 0, 84. O valor de CCM �cou em torno de 0, 695, entre um classi�cação

aleatória e uma classi�cação perfeita. A taxa de acerto foi de 83, 928%. O classi�cador

obteve mais acertos negativos do que positivos, com uma especi�cidade em torno de 0, 946

e uma sensibilidade em 0, 732.

A.1.25 Avaliação do classificador SVM usando como entradas as carac-

terísticas extraídas com as grandezas Estatísticas e as técnicas HT

e FFT em uma janela de 5s

No presente caso, o classi�cador SVM foi testado para as mesmas entradas anteriores

e na mesma janela amostral. A tabela A.51 apresenta as principais métricas utilizadas

para a avaliação do classi�cador SVM, com os diferentes ajustes de C e γ.

Tabela A.51: Avaliação dos parâmetros do classi�cador SVM em uma janela de 5s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 0025 0, 0357 1 0, 517 0, 134 51, 785

100 e 0, 25 0, 089 0, 982 0, 535 0, 158 53, 571

200 e 0, 50 0, 571 0, 946 0, 758 0, 558 75, 892

300 e 0, 75 0, 732 0, 910 0, 821 0, 653 82, 142

400 e 1 0, 768 0, 892 0, 830 0, 665 83, 035

440 e 1, 1 0, 696 1 0, 848 0, 730 84, 821

A �gura A.26 mostra todas as curvas ROC do classi�cador SVM para cada parame-

trização.
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Figura A.26: Curvas ROC geradas do classi�cador SVM em uma janela de 5s, usando entradas
nos domínios do tempo e da frequência

De acordo com a tabela A.51, os melhores resultados foram alcançados com o clas-

si�cador SVM con�gurado com C = 440 e γ = 1, 1. A tabela A.52 mostra a matriz de

confusão do melhor modelo encontrado.

Tabela A.52: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando HT e FFT e Estatísticas
como ferramenta de extração das características em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 39 0 39

Negativo 17 56 73

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma ASC em

torno de 0, 85, o valor de CCM em 0, 731, logo, próximo a uma classi�cação perfeita. A

taxa de acerto foi de 84, 821%. O classi�cador encontrou todos os acertos negativos. A

especi�cidade �cou igual a 1 e a sensibilidade igual a 0, 696.

A.1.26 Avaliação do classificador RL com características extraídas usando

HT e FFT e Estatísticas em uma janela de 5s

Finalmente, as mesmas entradas foram testadas para a regressão logística, na janela

amostral de 5s, como será apresentado a seguir. A tabela A.53 mostra os valores obtidos

para o classi�cador RL, com as características de entrada extraídas usando as técnicas

HT e FFT, com as grandezas Estatísticas.
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Tabela A.53: Métricas para a análise do classi�cador RL em uma janela de 5s

S E Ef CCM TA
0, 785 0, 982 0, 884 0, 783 88, 392

A tabela A.54 mostra a matriz de confusão do classi�cador RL e a �gura A.27 ilustra

a sua respectiva curva ROC.

Tabela A.54: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando as técnicas HT e FFT, com
as Estatísticas, em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 44 1 45

Negativo 12 55 67

Total 56 56 112

Figura A.27: Curva ROC do classi�cador RL utilizando HT FFT e Estatísticas

Veri�ca-se que a previsão obtida para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5.

A �gura A.27 mostra a ASC alcançada em torno de 0, 88, para um valor de CCM em

torno de 0, 783, logo, mais próxima de uma classi�cação perfeita. A taxa de acerto foi

de 88, 393%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do que acertos positivos, com

a especi�cidade em torno de 0, 982 e a sensibilidade em 0, 785. Portanto, a regressão

logística apresentou para essas entradas combinadas um desempenho superior aos outros

dois classi�cadores, tomando por base os valores da ASC nas curvas ROC geradas nos

melhores casos.
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A.1.27 Avaliação do classificador KNN com características Estatísticas em

uma janela de 5s

Como última análise na janela amostral de 5s, foram testados os mesmos classi�cadores

usando como entradas apenas informações extraídas da corrente do motor no domínio do

tempo, ou seja, com as grandezas estatísticas calculadas como apresentado no Capítulo 2.

A tabela A.55 mostra os resultados obtidos para o classi�cador KNN, com os diferentes

valores de vizinhos mais próximos.

Tabela A.55: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador KNN em uma janela de 5s

K S E Ef CCM TA %

1 0, 821 0, 821 0, 821 0, 643 82, 142

3 0, 803 0, 875 0, 839 0, 680 83, 928

5 0, 768 0, 928 0, 848 0, 705 84, 821

7 0, 732 0, 911 0, 821 0, 653 82, 143

9 0, 714 0, 911 0, 8125 0, 637 81, 25

10 0, 714 0, 964 0, 839 0, 70 83, 928

A �gura A.28 mostra as curvas ROC, com as suas respectivas áreas para cada valor

de vizinhos mais próximos.

Figura A.28: Curvas ROC do classi�cador KNN, em uma janela de 5s, usando apenas entradas
geradas no domínio do tempo

Como pode ser visto na tabela A.55, os melhores resultados foram obtidos para o

classi�cador ajustado com 5 vizinhos mais próximos. A tabela A.56 mostra a matriz de

confusão gerada para o melhor classi�cador.
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Tabela A.56: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando características Estatísticas
em uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 43 4 47

Negativo 13 52 65

Total 56 56 112

Conforme a tabela 2.5, nota-se que a previsão obtida para esse classi�cador foi boa,

com uma ASC em torno de 0, 85. Um valor de CCM �cou em torno de 0, 706, assim, mais

perto de uma classi�cação perfeita. A taxa de acerto foi de 84, 821%. O classi�cador obteve

uma maior quantidade de acertos negativos do que positivos, com o valor de sensibilidade

em torno de 0, 768 e a especi�cidade em 0, 928.

A.1.28 Avaliação do classificador SVM usando como entradas apenas as

características Estatísticas em uma janela de 5s

O classi�cador SVM também foi testado nas mesmas condições anteriores, isto é,

usando apenas entradas processadas no domínio do tempo e uma janela amostral igual a

5s. A tabela A.57 apresenta os resultados do classi�cador SVM, para os diferentes ajustes

de C e γ.

Tabela A.57: Resultados do classi�cador SVM, em uma janela de 5s, para diferentes valores
dos parâmetros

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 0025 0, 035 1 0, 518 0, 135 51, 785

100 e 0, 25 0, 196 0, 928 0, 562 0, 183 56, 25

200 e 0, 50 0, 643 0, 892 0, 768 0, 553 76, 785

300 e 0, 75 0, 768 0, 875 0, 821 0, 646 82, 142

400 e 1 0, 839 0, 875 0, 857 0, 714 85, 714

1 e 4, 2 0, 696 1 0, 848 0, 730 84, 821

A �gura A.29 mostra as curvas ROC do classi�cador SVM, para cada caso de para-

metrização.



APÊNDICE 140

Figura A.29: Curvas ROC do classi�cador SVM em uma janela de 5s, usando apenas entradas
no domínio do tempo

De acordo com a tabela A.57, os melhores resultados foram alcançados para este

classi�cador com os parâmetros con�gurados como C = 400 e γ = 1. A tabela A.58

mostra a matriz de confusão do melhor modelo escolhido.

Tabela A.58: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando o FFT como ferramenta de
extração das características em uma janela de 10s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 47 7 54

Negativo 9 49 58

Total 56 56 112

Neste caso a previsão foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma ASC em torno de 0, 86.

O valor de CCM foi em torno de 0, 714, próximo a uma classi�cação perfeita. A taxa de

acerto foi de 85, 71%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do que positivos, com

uma especi�cidade em torno de 0, 875 e uma sensibilidade em 0, 839.

A.1.29 Avaliação do classificador RL usando como entradas apenas as ca-

racterísticas Estatísticas em uma janela de 5s

Como análise �nal para essa janela amostral, foi avaliado o desempenho da regressão

logística usando como entradas apenas as características estatísticas calculadas conforme

descrito no Capítulo 2. A tabela A.59 mostra os resultados obtidos com o uso classi�cador

RL.
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Tabela A.59: Métricas para a análise do classi�cador RL em uma janela de 5s

S E Ef CCM TA
0, 732 0, 946 0, 839 0, 694 83, 928

A tabela A.60 mostra a matriz de confusão do classi�cador RL e a sua respectiva curva

ROC é mostrada na �gura A.30.

Tabela A.60: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando características Estatísticas em
uma janela de 5s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 41 3 44

Negativo 15 53 68

Total 56 56 112

Figura A.30: Curva ROC do classi�cador RL utilizando Estatísticas

A previsão para esse classi�cador também foi boa, conforme os dados previstos e

mostrados na tabela 2.5. A �gura A.30 mostra a ASC igual a 0, 84, para um valor de CCM

em torno de 0, 69, logo, entre uma classi�cação aleatória e uma classi�cação perfeita.

A taxa de acerto foi de 83, 928%. O classi�cador obteve mais acertos positivos do que

acertos negativos, com a especi�cidade em torno de 0, 946 e a sensibilidade em 0, 732. Na

comparação, nota-se que o classi�cador SVM apresentou um desempenho ligeiramente

superior aos encontrados para os outros dois modelos, considerando a área calculada pela

curva ROC. De todo o modo, empregando apenas entradas no domínio do tempo, e para

uma janela amostral igual a 5s, veri�ca-se que todos os classi�cadores obtiveram uma

performance muito próxima, com um ASC médio igual a 0, 85 (ASC (KNN) = 0, 85,

ASC (SVM) = 0, 86 e ASC (RL) = 0, 84).
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A.1.30 Avaliação do classificador KNN com características extraídas usando

HT e FFT em uma janela de 3s

A seguir serão apresentados os resultados obtidos para as diferentes entradas, mas

tomando por base um conjunto de dados discretizados em uma janela de 3s, portanto,

inferior aos dois casos anteriores (janelas de 10s e 5s). Inicialmente, foi avaliado o desem-

penho dos classi�cadores usando as características extraídas com as técnicas combinadas

HT e FFT. A tabela A.61 apresenta os resultados testados para o classi�cador KNN, com

os diferentes valores de vizinhos mais próximos.

Tabela A.61: Resultados do classi�cador KNN em uma janela de 3s

K S E Ef CCM TA %

1 0, 714 0, 821 0, 768 0, 539 76, 786

3 0, 696 0, 857 0, 776 0, 561 77, 678

5 0, 696 0, 875 0, 786 0, 581 78, 571

7 0, 660 0, 875 0, 767 0, 548 76, 785

9 0, 643 0, 875 0, 759 0, 532 75, 893

10 0, 625 0, 910 0, 768 0, 559 76, 786

A �gura A.31 mostra as curvas ROC geradas com as suas respectivas áreas, para cada

valor de vizinhos mais próximos.

Figura A.31: Curvas ROC geradas com o classi�cador KNN em uma janela de 3s

Como pode ser observado na tabela A.61, os melhores resultados foram obtidos para

o classi�cador con�gurado com 5 vizinhos mais próximos. A tabela A.62 mostra a matriz

de confusão gerada com o melhor modelo.
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Tabela A.62: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando HT e FFT como ferramenta
de extração de características em uma janela de 3s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 39 7 46

Negativo 17 49 66

Total 56 56 112

A previsão neste caso foi fraca com uma ASC em torno de 0, 78. O valor de CCM foi

de 0, 58, entre uma classi�cação aleatória e perfeita. A taxa de acerto foi de 78, 57%. O

classi�cador obteve mais acertos negativos do que positivos, com uma especi�cidade em

torno de 0, 875 e uma sensibilidade em 0, 696.

A.1.31 Avaliação do classificador SVM com características extraídas usando

HT e FFT em uma janela de 3s

O classi�cador SVM também foi testado para as mesmas entradas do caso anterior.

A tabela A.63 apresenta as principais métricas utilizadas para a avaliação do classi�cador

SVM, com os diferentes parâmetros de C e γ.

Tabela A.63: Avaliação dos parâmetros encontrados para o classi�cador SVM em uma janela
de 3s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 1, 7 0, 643 0, 964 0, 803 0, 641 80, 357

1 e 0, 0025 0, 928 00, 303 0, 616 0, 297 61, 607

100 e 0, 25 0, 678 0, 857 0, 867 0, 544 76, 785

200 e 0, 50 0, 696 0, 928 0, 867 0, 642 81, 25

300 e 0, 75 0, 660 0, 928 0, 875 0, 611 79, 464

400 e 1 0, 660 0, 964 0, 867 0, 655 81, 25

A �gura A.32 mostra as curvas ROC do classi�cador SVM para cada caso de para-

metrização.
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Figura A.32: Curvas ROC do classi�cador SVM

De acordo com a tabela A.63, os melhores resultados das métricas de avaliação foram

usados com o classi�cador SVM parametrizado com C = 400 e γ = 1. A tabela A.64

mostra a matriz de confusão do melhor modelo escolhido.

Tabela A.64: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando o HT e FFT como ferramenta
de extração das características em uma janela de 3s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 37 2 39

Negativo 19 54 73

Total 56 56 112

Neste caso a previsão foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma ASC em torno de 0, 81

e um CCM de 0, 66, entre uma classi�cação aleatória e uma classi�cação perfeita. A taxa

de acerto foi de 81, 25%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do que positivos,

com uma especi�cidade em torno de 0, 96 e uma sensibilidade em 0, 66.

A.1.32 Avaliação do classificador RL com características extraídas usando

HT e FFT em uma janela de 3s

Por �m, a regressão logística também foi testada com as mesmas entradas dos dois

casos anteriores e na janela de 3s. A tabela A.65 mostra as métricas de análise do classi-

�cador RL, com características extraídas utilizando as técnicas HT e FFT.
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Tabela A.65: Métricas para a análise do classi�cador RL em uma janela de 3s

S E Ef CCM TA
0, 678 0, 875 0, 777 0, 453 77, 678

A tabela A.66 mostra a matriz de confusão do classi�cador RL e a sua respectiva curva

ROC está ilustrada na �gura A.33.

Tabela A.66: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando a FFT como ferramenta de
extração das características em uma janela de 3s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 38 7 45

Negativo 18 49 67

Total 56 56 112

Figura A.33: Curva ROC do classi�cador RL utilizando HT e FFT

A classi�cação nesse caso foi fraca, segundo a tabela 2.5. A �gura A.33 mostra a ASC

em torno de 0, 78 e o valor de CCM em 0, 453, mais próximo de uma classi�cação aleatória.

A taxa de acerto foi de 77, 678%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do que

acertos positivos, com a especi�cidade em torno de 0, 875 e a sensibilidade em 0, 679.

Em comparação com os três classi�cadores, nota-se que o melhor SVM apresentou um

desempenho superior aquele encontrado para os modelos KNN e RL, usando novamente

a ASC como referência.
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A.1.33 Avaliação do classificador KNN usando como entradas as carac-

terísticas Estatísticas e aquelas extraídas com as técnicas HT e FFT

em uma janela de 3s

Nesta fase do trabalho foi avaliado novamente o desempenho dos classi�cadores para

entradas combinadas nos domínios do tempo e da frequência, mas para uma janela amos-

tral de 3s. A tabela A.67 apresenta os resultados obtidos com o classi�cador KNN, para

os diversos ajustes dos vizinhos mais próximos.

Tabela A.67: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador KNN em uma janela de 3s

K S E Ef CCM TA%

1 0, 768 0, 768 0, 768 0, 535 76, 786

3 0, 768 0, 785 0, 777 0, 553 77, 678

5 0, 75 0, 839 0, 794 0, 591 79, 464

7 0, 732 0, 875 0, 803 0, 613 80, 357

9 0, 732 0, 946 0, 839 0, 695 83, 928

10 0, 7143 0, 982 0, 848 0, 723 84, 821

A �gura A.25 mostra todas as curvas ROC com as suas respectivas áreas para cada

valor de vizinhos mais próximos.

Figura A.34: Curvas ROC do classi�cador KNN na janela de 3s e entradas nos domínios do
tempo e da frequência

De acordo com a tabela A.67, os melhores resultados das métricas de avaliação foram

encontrados com o classi�cador con�gurado em 10 vizinhos mais próximos. A tabela A.68

mostra a matriz de confusão para o melhor modelo escolhido.
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Tabela A.68: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando HT e FFT e Estatísticas
como ferramenta de extração de características em uma janela de 3s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 40 1 41

Negativo 16 55 71

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5, com uma ASC em

torno de 0, 85 e o CCM igual a 0, 723, mais perto de uma classi�cação perfeita. A taxa

de acerto foi de 84, 82%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do que positivos,

com uma especi�cidade em torno de 0, 982 e uma sensibilidade em 0, 714.

A.1.34 Avaliação do classificador SVM usando como entradas as carac-

terísticas Estatísticas e aquelas extraídas com as técnicas HT e FFT

em uma janela de 3s

Aqui o classi�cador SVM também foi testado para as mesmas entradas anteriores. A

tabela A.69 apresenta as principais métricas utilizadas para a avaliação do classi�cador

SVM com os parâmetros de C e γ.

Tabela A.69: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador SVM em uma janela de 3s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 0025 0, 428 0, 535 0, 482 −0, 036 48, 214

100 e 0, 25 0, 696 1 0, 848 0, 731 84, 821

200 e 0, 50 0, 696 1 0, 848 0, 731 84, 821

300 e 0, 75 0, 696 1 0, 848 0, 731 84, 821

400 e 1 0, 696 1 0, 848 0, 731 84, 821

440 e 1, 1 0, 696 1 0, 848 0, 731 84, 821

A �gura A.35 mostra as curvas ROC do classi�cador SVM para cada caso de para-

metrização.
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Figura A.35: Curvas ROC do classi�cador SVM

De acordo com a tabela A.69, os melhores resultados foram obtidos com o classi�cador

SVM con�gurado com C = 100 e γ = 0, 25. A tabela A.70 mostra a matriz de confusão

do melhor modelo escolhido.

Tabela A.70: Matriz de confusão do classi�cador SVM utilizando HT e FFT e Estatísticas
como ferramenta de extração das características em uma janela de 3s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 39 0 39

Negativo 17 56 73

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi boa, segundo a tabela 2.5 com uma ASC em

torno de 0, 85, o CCM foi de 0, 73, próximo a uma classi�cação perfeita. A taxa de acerto

foi de 84, 82%. O classi�cador obteve todos os acertos negativos. A especi�cidade �cou

igual a 1 e a sensibilidade igual a 0, 696. O modelo acertou todas as classi�cações para a

classe negativa.

A.1.35 Avaliação do classificador RL usando como entradas as caracte-

rísticas Estatísticas e aquelas extraídas com as técnicas HT e FFT

em uma janela de 3s

Como última avaliação para esse conjunto de entradas, foi testado o desempenho da

regressão logística. A tabela A.71 mostra os parâmetros de análise do classi�cador RL,

com características extraídas utilizando a HT FFT, além das grandezas Estatísticas.
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Tabela A.71: Métricas para a análise do classi�cador RL em uma janela de 3s

S E Ef CCM TA
0, 732 0, 893 0, 812 0, 497 81, 25

A tabela A.72 mostra a matriz de confusão do classi�cador RL, com a sua respectiva

curva ROC, como mostra a �gura A.36.

Tabela A.72: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando HT FFT e Estatísticas como
ferramenta de extração das características em uma janela de 3s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 41 6 47

Negativo 15 50 65

Total 56 56 112

Figura A.36: Curva ROC do classi�cador RL utilizando HT FFT e Estatísticas

A previsão para esse classi�cador foi boa segundo, a tabela 2.5. A �gura A.27 mostra a

ASC em torno de 0, 81, o CCM foi de 0, 496, mais próxima de uma classi�cação aleatória.

A taxa de acerto foi de 81, 25%. O classi�cador obteve mais acertos negativos do que

acertos positivos com a especi�cidade em torno de 0, 893 e a sensibilidade em 0, 732.

Na comparação dos três classi�cadores, nota-se neste caso que os modelos KNN e SVM

obtiveram o mesmo desempenho, usando novamente como referência o valor da ASC,

sendo esta superior ao observado para a regressão logística.
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A.1.36 Avaliação do classificador KNN usando como entradas as carac-

terísticas Estatísticas em uma janela de 3s

Finalmente, para a janela amostral igual a 3s foi feita uma comparação de desempenho

dos classi�cadores usando apenas as entradas extraídas no domínio do tempo, ou seja,

com o uso das grandezas estatísticas mostradas no Capítulo 2. A tabela A.73 apresenta

as principais métricas utilizadas para a avaliação do classi�cador KNN com os diferentes

valores de vizinhos mais próximos.

Tabela A.73: Avaliação dos melhores parâmetros para o classi�cador KNN em uma janela de
3s

V S E Ef CCM TA %

1 0, 803 0, 821 0, 8125 0, 625 81, 25

3 0, 732 0, 821 0, 776 0, 556 77, 678

5 0, 732 0, 821 0, 777 0, 556 77, 678

7 0, 75 0, 875 0, 812 0, 63 81, 25

9 0, 75 0, 9286 0, 839 0, 689 83, 928

10 0, 732 0, 964 0, 848 0, 716 84, 821

A �gura A.37 mostra uma comparação entre todas as curvas ROC geradas, com as

suas respectivas áreas para cada valor de vizinhos mais próximos.

Figura A.37: Curvas ROC do classi�cador KNN em uma janela de 3s, usando apenas entradas
no domínio do tempo

De acordo com a tabela A.73, os melhores resultados das métricas de avaliação foram

encontrados com o classi�cador parametrizado em 10 vizinho mais próximos. A tabela

A.74 mostra a matriz de confusão para o melhor modelo testado.
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Tabela A.74: Matriz de confusão do classi�cador KNN utilizando características Estatísticas
em uma janela de 3s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 41 2 43

Negativo 15 54 69

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi boa, conforme a tabela 2.5, indicando uma ASC

em torno de 0, 85 e um valor de CCM próximo a 0, 716, logo, mais perto de uma clas-

si�cação perfeita. A taxa de acerto foi de 84, 821%. O classi�cador obteve uma maior

quantidade de acertos negativos do que positivos com o valores de sensibilidade em torno

de 0, 732 e a especi�cidade em 0, 964.

A.1.37 Avaliação do classificador SVM usando como entradas as carac-

terísticas Estatísticas em uma janela de 3s

A seguir são apresentados os resultados obtidos com o uso do classi�cador SVM, nas

mesmas condições do caso anterior. A tabela A.75 apresenta os resultados deste classi�-

cador, para os diferentes valores de C e γ.

Tabela A.75: Escolha dos melhores parâmetros para o classi�cador SVM em uma janela de 3s

C e γ S E Ef CCM TA

1 e 0, 0025 0, 035 1 0, 518 0, 135 51, 785

100 e 0, 25 0, 214 1 0, 607 0, 346 60, 714

200 e 0, 50 0, 643 0, 893 0, 768 0, 553 76, 786

300 e 0, 75 0, 714 0, 839 0, 777 0, 558 77, 678

400 e 1 0, 75 0, 839 0, 794 0, 591 79, 464

1 e 17 0, 75 0, 839 0, 794 0, 591 79, 464

A �gura A.38 mostra as curvas ROC do classi�cador SVM, para cada conjunto de

parâmetros.
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Figura A.38: Curvas ROC do classi�cador SVM

De acordo com a tabela A.75, os melhores resultados foram observados para o clas-

si�cador ajustado com C = 1 e γ = 17. A tabela A.76 mostra a matriz de confusão do

melhor modelo escolhido.

Tabela A.76: Matriz de confusão do classi�cador KNN usando como entradas as características
Estatísticas em uma janela de 3s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 42 9 51

Negativo 14 47 61

Total 56 56 112

A previsão para esse classi�cador foi fraca, segundo a tabela 2.5, com uma ASC em

torno de 0, 79, o CCM foi de 0, 59, portanto, entre uma classi�cação aleatória e uma

classi�cação perfeita. A taxa de acerto foi de 79, 464%. O classi�cador obteve mais acertos

negativos do que positivos com um especi�cidade em torno de 0, 875 e uma sensibilidade

em 0, 839.

A.1.38 Avaliação do classificador RL com características Estatísticas em

uma janela de 3s

Como última análise para esse conjunto de entradas, foi testado novamente o desem-

penho da regressão logística. Deste modo, a tabela A.77 mostra os resultados das métricas

de avaliação do classi�cador RL.
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Tabela A.77: Métricas para a análise do classi�cador RL em uma janela de 3s

S E Ef CCM TA
0, 75 0, 91 0, 830 0, 519 83, 035

A tabela A.78 mostra a matriz de confusão do classi�cador RL, com a sua respectiva

curva ROC ilustrada na �gura A.39.

Tabela A.78: Matriz de confusão do classi�cador RL utilizando características Estatísticas em
uma janela de 3s

Diagnóstico verdadeiro

Positivo Negativo Total

Teste
Positivo 42 5 47

Negativo 14 51 65

Total 56 56 112

Figura A.39: Curva ROC do classi�cador RL utilizando Estatísticas

Nota-se que a previsão obtida para a regressão foi boa, segundo a tabela 2.5. A �gura

A.39 mostra a ASC em torno de 0, 83, para um CCM de 0, 519, entre uma classi�cação

aleatória e uma classi�cação perfeita. A taxa de acerto foi de 83, 035%. O classi�cador

obteve mais acertos negativos do que acertos positivos, com a especi�cidade em torno

de 0, 91 e a sensibilidade em 0, 75. Neste último caso, o classi�cador KNN obteve o

melhor desempenho, com uma ASC = 0, 85. A regressão logística obteve a segunda melhor

performance com uma ASC =0, 83 e o classi�cador SVM obteve o pior desempenho com

ASC = 0, 79.
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Apêndice B

Apêndice

B.1 Resumo das Configurações Empregadas em Todos os Modelos

No presente trabalho foram avaliadas diferentes variações para os três classi�cadores

testados, em todas as janelas amostrais. A tabela B.1 mostra todos os modelos utilizados

nas janelas estudadas.

Tabela B.1: Total das variações avaliadas no trabalho

Janelas Modelos

10s 30 para o KNN, 30 para o

SVM e 5 para a RL

5s 30 para o KNN, 30 para o

SVM e 5 para a RL

3s 18 para o KNN, 18 para o

SVM e 3 para a RL

1s 6 para o KNN, 6 para o SVM

e 1 para a RL

0, 5 6 para o KNN, 6 para o SVM

e 1 para a RL

0, 25s 6 para o KNN, 6 para o SVM

e 1 para a RL

Como apresentado, foram selecionados os melhores modelos com as suas respectivas

con�gurações (parâmetros) e cenários. Para as janelas iguais a 10s e 5s, foram escolhidas

as 15 melhores abordagens, três para cada um dos cinco cenários, logo, foram selecionados

o melhor KNN, o melhor SVM e a melhor RL para cada cenário. Na janela de 3s, foram

avaliados os 9 melhores modelos, três para cada um dos três cenários. Para as janelas de

1s, 0, 5s e 0, 25s foram escolhidas as três melhores abordagens para apenas um cenário. A

tabela B.2 apresenta os melhores modelos.
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Tabela B.2: Quantidade dos melhores modelos selecionados

Janelas Melhores modelos

10s 5 KNN, 5 SVM e 5 RL (Total =

15 modelos)

5s 5 KNN, 5 SVM e 5 RL (Total =

15 modelos)

3s 3 KNN, 3 SVM e 3 RL (Total =

9 modelos)

1s 1 KNN, 1 SVM e 1 RL (Total =

3 modelos)

0, 5s 1 KNN, 1 SVM e 1 RL (Total =

3 modelos)

0, 25s 1 KNN, 1 SVM e 1 RL (Total =

3 modelos)

Vale mencionar que, a tabela B.2 mostra os melhores modelos, contudo, na primeira

linha, por exemplo, as cinco variações do modelo KNN foram escolhidas individualmente

para cada cenário, e este procedimento foi repetido para o SVM e RL. Para cada cenário

há um modelo do KNN, SVM e RL, como mostram as tabelas B.3, B.4 e B.5.

Tabela B.3: Quantidade de modelos para cada cenário para 10s e 5s

Cenários Melhores modelos

FFT 1 KNN, 1 SVM e 1 RL = 3

modelos

FFT + EST 1 KNN, 1 SVM e 1 RL = 3

modelo

HT + FFT 1 KNN, 1 SVM e 1 RL = 3

modelo

FFT + FFT

+ EST

1 KNN, 1 SVM e 1 RL = 3

modelo

EST 1 KNN, 1 SVM e 1 RL = 3

modelo
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Tabela B.4: Quantidade de modelos para cada cenário para 3s

Cenários Melhores modelos

HT + FFT 1 KNN, 1 SVM e 1 RL = 3

modelo

FFT + FFT

+ EST

1 KNN, 1 SVM e 1 RL = 3

modelo

EST 1 KNN, 1 SVM e 1 RL = 3

modelo

Tabela B.5: Quantidade de modelos para cada cenário para 1s, 0, 5s e 0, 25s

Cenários Melhores modelos

EST 1 KNN, 1 SVM e 1 RL = 3

modelo
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