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Resumo. A aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial na deteccdo de falhas possibilita a
realizacdo do diagnostico em tempo real por um computador. Em muitos casos, pode apresentar
uma interacdo minima com o usuario, sendo capaz de diagnosticar falhas sem a ajuda dos
especialistas da manutencdo. Na versao anterior do sistema hibrido /Y _NES, a parte referente as
redes neurais artificiais esta estruturada para trabalhar, de forma flexivel, com qualquer conjunto
de excitagdes. A parte referente ao sistema especialista atendia somente as excita¢es estudadas,
onde a introducéo de novas regras so era possivel atraves de acesso ao codigo fonte do programa.
Neste trabalho, apresenta-se uma nova versao do sistema especialista, que visa 0 gerenciamento e
a flexibilizac@o das regras do sistema hibrido #Y_NES. A flexibilizagdo, é possivel através de um
sistema de codificacdo inserido nas saidas das redes neurais artificiais. Os cddigos gerados sé&o
personalizados para cada tipo de excitacdo, facilitando sua identificacdo e tornando mais rapido o
processamento das informacgfes pelo sistema hibrido Ay NES. O gerenciamento das regras
existentes é feito através da interacdo com usudrio, que ndo necessita ter conhecimentos em
programacao. Este procedimento é feito de forma rapida, simples e segura.
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1. INTRODUCAO

A aplicacdo de motores elétricos na industria é extensa, sendo expostos a uma ampla variedade
de ambientes e condi¢des, onde o tempo de uso os torna sujeitos a diversas falhas incipientes. Tais
falhas, se ndo forem detectadas rapidamente, contribuem para a degradacdo e eventual quebra dos
mesmos. O monitoramento, diagnostico e detecgdo destas falhas sdo topicos importantes e dificeis
no campo da engenharia. Seu interesse justifica-se pela economia gerada através de sua prevencao
antes da ocorréncia, Chow (1997).

A deteccéo de falhas antecipada, permite que a manutencdo preventiva seja realizada durante a
parada programada das maquinas. Este procedimento evita um periodo de parada longo, devido a
uma falha comum no motor, aumentando a disponibilidade do sistema. Com métodos préprios de
monitoramento e deteccdo de falhas, o custo de manutengéo dos motores pode ser bastante reduzido
e a sua disponibilidade significativamente melhorada.



Segundo Chow (1997), atualmente existem dois métodos principais para deteccao de falhas em
motores elétricos: Método Baseado em Modelo e Método Baseado em Conhecimento. O primeiro
baseia-se em modelos matematicos de um sistema de interesse e nem sempre é robusto o suficiente
na presenca de ruidos ou outras perturbac@es, Chow e Yee (1990) e Trutt et al. (1993). O segundo,
tem como objetivo ensinar a maquina a imitar o conhecimento e a intuicdo humana a fim de que ela
tome a decisdo que um ser humano tomaria.

O Método Baseado em Conhecimento, principal interesse deste trabalho, caracteriza-se pela
utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial tais como: rede neural artificial (RNA), logica fuzzy
(LF), sistemas especialistas (SE), sistemas hibridos (RNA/SE, RNA/LF, ou até mesmo, SE/SE),
Chow e Yee (1990).

A aplicacdo dessas técnicas de Inteligéncia Artificial na deteccdo de falhas possibilita a
realizacdo do diagndstico em tempo real por um computador, podendo apresentar uma interacao
minima com o usuario e, em muitos casos, sendo capazes de diagnosticar falhas sem a ajuda dos
especialistas da manutencao.

Dessa forma, nos Gltimos anos, estas técnicas véem substituindo as metodologias convencionais
de diagndstico de falhas em motores elétricos. Seu uso crescente é fruto, principalmente, do grande
desenvolvimento e disponibilidade dos recursos computacionais, do custo referente as consultorias
pagas aos especialistas humanos e do rapido avanco tecnologico.

Um especialista humano é alguém capaz de resolver, eficazmente, uma classe particular e
complexa de problemas. E também consciente dos limites de seu conhecimento especializado.
Dessa maneira, definem-se sistemas especialistas como programas de computadores que imitam 0
comportamento de especialistas humanos, dentro de um dominio de conhecimento especifico. Sdo
programas particularmente relevantes para deducbes de problemas que envolvem aspectos nao
estruturados. Assim como o0s especialistas humanos, estes sistemas usam légica simbdlica e
heuristica para encontrar solu¢bes para problemas e, da mesma forma, podem cometer erros,
Waterman (1986).

Os sistemas especialistas (SE) possuem um corpo de conhecimentos de alto nivel sobre um
dominio limitado. Sdo aplicaveis na resolucdo de problemas reais complexos, que exigem alta
capacitacdo, Waterman (1986).

Os sistemas especialistas e os sistemas baseados em conhecimento (SBC) comecaram a surgir
comercialmente no inicio da década de 80. Embora os sistemas especialistas tenham sido durante
quinze anos, uma mera curiosidade e um sub-campo da Inteligéncia Artificial, tornaram-se alvo de
significativos esforgos de desenvolvimento, tanto técnicos como comerciais.

Na década de 80, os sistemas especialistas ficaram em evidéncia gragas ao seu ingrediente ativo
- 0 conhecimento, Gomes (1995). A qualidade e a abrangéncia de sua base de conhecimento é
diretamente responsavel pelo seu sucesso, e ndo os formalismos e processos de inferéncia que ele
emprega. Mas ndo € facil introduzir o conhecimento em um computador. Varios pesquisadores de
Inteligéncia Artificial tém dedicado grande parte de seu tempo as pesquisas de aprendizado das
maquinas, ou seja, aos métodos de aquisi¢cdo automatica de conhecimentos.

A seguir, apresenta-se alguns sistemas especialistas aplicados na resolucdo de problemas ligados
a Engenharia.

Nos ultimos anos, varios autores tém desenvolvidos sistemas especialistas: Ishizuka et al.
(1981), Nelson (1982), Underwood (1982), Marcus (1983), Hollan et al. (1984), Botelho (1991),
Lloyd et al. (1991), Mirshawka (1991), Cunha (1991), Molinari (1994), Gomes (1995), CSI (1995),
Sanseverino e Cascio (1997), Khaparde e Jadid (1997), Krost et al. (1998), Brito et al. (2001).

Brito (2002), desenvolveu o sistema hibrido ~#Y_NES para o estudo das excitagdes de origem
mecanica (desbalanceamento, desalinhamento e folga mecénica) e origem elétrica (barras quebradas
e desequilibrio de fase), além da condicdo normal de funcionamento (“assinatura da maquina”).

Neste trabalho, apresenta-se uma nova versdo do sistema especialista, que visa o gerenciamento
e a flexibilizagdo das regras do sistema hibrido /Yy _NES. A flexibilizagdo € possivel através de um
sistema de codificacdo inserido nas saidas das redes neurais artificiais. Os codigos gerados sdo
personalizados, para cada tipo de excitacdo, facilitando sua identificacdo, tornando mais rapido o



processamento das informacdes pelo sistema hibrido AY NES. O gerenciamento das regras
existentes é feito através da interacdo com usuario, que ndo necessita ter conhecimentos em
programacéo, de forma simples, rapida e segura.

2. TESTES EXPERIMENTAIS

Os testes experimentais foram realizados no Laboratdrio de Acionamentos Elétricos da UFSJ -
Universidade Federal de S&o Jodo del Rei. Os sinais foram coletados através do coletor e analisador
de sinais UltraSpec 8000 [1], que digitaliza e memoriza as informagfes nele contidas. Estas
informagdes podem ser analisadas diretamente no proprio equipamento ou entdo transferidas para o
computador [2] através do software de apoio UltraManager. Nesta opcao, tem-se um ambiente mais
confortavel de trabalho, permitindo analises detalhadas, geracdo de relatorios técnicos e montagem
dos bancos de dados.

O defeito foi introduzido num motor de inducéo trifasico [3], WEG (FH 88747), rotor gaiola, 5
CV, 1730 rpm, 220 V, 60 Hz, 4 pdlos, categoria N, 44 barras, 36 ranhuras, rolamento SKF 6205-2Z,
ID-1, carcacga 100L, classe de isolamento B, FS 1,15, Ip/In 7,5, IP 55, 13,8 A, gentilmente cedido
pela WEG Motores.

Um gerador CC [5] alimentando um banco de resisténcia [6] foi utilizado como sistema de
carga. Aplicou-se a carga no motor através do ajuste da corrente de campo do gerador CC. O
gerador esta acoplado ao motor elétrico através de um acoplamento flexivel [7], gentilmente cedido
pela Flender do Brasil Ltda. Na Fig. (1), tem-se a montagem da bancada de teste instrumentada.
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Figura 1 - Bancada experimental.

Usou-se também uma monitoracdo paralela através de um voltimetro de precisdo Engro [15]
modelo 600, voltimetro e amperimetro CC H & B do Brasil [9], alicate digital Dawer [10] modelo
CM-600, termbémetro digital Mit Exata [17] modelo ME 1200 K, dinamdmetro Oswaldo Filizola
[19], capacidade de 10 Kg x 50 g, e tacdmetro Optho Tako [11]. O objetivo desta monitoragéo é
garantir o funcionamento do motor em teste com carga nominal, simulando a condicdo real de
funcionamento. A estrutura flexivel da bancada experimental e 0 motor trabalhando com carga
nominal, possibilitaram que os defeitos introduzidos se tornasse mais perceptivel nos espectros.



Através das leituras do voltimetro tem-se a informacdo dos niveis de tensdo nas trés fases de
alimentacdo do motor. No painel de controle do gerador CC [8] também € possivel monitorar a
corrente de armadura, tenséo de armadura e velocidade.

Através de firmwares especificos do UltraSpec 8000, fez-se o balanceamento e alinhamento a
laser da bancada de teste e verificou-se possiveis folgas mecénicas (base frouxa do motor).

3.ARQUITETURA DO SISTEMA HIBRIDO HY NES

Na Fig. (2), tem-se a arquitetura do sistema hibrido ~#y_NES (Hybrid Neural Expert System),
desenvolvido em linguagem C**, orientada a objeto.
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Figura 2 - Arquitetura do programa ~#Y_NES

O modulo RDataBase esta relacionado com a interface do programa e é responsavel pela leitura
e gravacao dos dados dos arquivos, do tipo ASCII. Estes arquivos sdo responsaveis pela definicdo
da arquitetura (numero de camadas, nimero de neurdnios por camada, funcdo de ativacdo, pesos,
bias, método de propagacdo, método de treinamento, erro de treinamento, taxa de aprendizagem,
taxa de inércia, entre outros.) e interpretacdo de dados. A entrada de dados baseia-se em palavras
chaves que o programa interpreta e pode definir a estrutura da rede. Tém-se também as opcbes para
treinar ou apenas executar os arquivos de dados.

O mdédulo RMatrix faz a implementacdo de uma matriz de trés indices, onde sdo processadas
todas as operac@es. O indice i refere-se a camada, o indice j ao neurénio e o indice k ao neurdnio
anterior, ou ao teste que esta sendo realizado.

O modulo RNeuralNetwork esta relacionado com a rede neural propriamente dita. Neste médulo
implementou-se varios parametros: funcdes de ativacdo (sigmoidal, sigmoidal expandida e tanh);
métodos de treinamento (padrdo-a-padrdo e batelada, com e sem a variagdo da taxa de
aprendizagem) e método de execucdo (feedforward). Neste modulo processa-se toda parte
matematica (erro, gradiente e variacdo da taxa de aprendizagem). No processo de treinamento
monitora-se a evolugdo do erro permitindo, através de processos multitarefas (threads), finalizar o
programa a qualquer momento com um étimo desempenho.

O mddulo RExpertSystem, esta relacionado com o novo Sistema Especialista, motivagdo deste
trabalho. Este novo modulo substitui 0 modulo RDiagFunrei e é dividido em trés sub-modulos:
Construcéo e gerenciamento de regras, Banco de Regras e Diagndstico.

3.1. RExpertSystem - Construcédo e Gerenciamento de Regras

No mddulo RDiagFunrei, para alterar, excluir ou construir uma nova regra, era necessario
acessar o codigo fonte do programa. Este procedimento, exigia dominio de programagdo C*™,
orientada a objeto, e maior quantidade de memoria para alocar as regras, tornando o processamento
lento. O novo mddulo RExpertSystem, supriu estas limitacbes. O sistema passou a ser mais
dindmico, permitindo gerenciar as regras ou realizar o diagndstico.

O gerenciamento das regras foi implementado através da introducdo de um codificador nas
saidas das redes neurais artificiais. Este codificador gera um codigo, personalizado para cada tipo de



excitacdo, que pode ser catalogado e implementado no mddulo RExpertSystem. O codificador
também permite normalizar e transmitir as informacGes para qualquer parte do programa, sem
interferéncia externa.

Nas saidas das redes neurais artificiais foram implementados codificadores que interpretam as
respostas das 72 redes neurais artificiais. No sistema de codificagdo, a excitacdo é identificada pela
sua posicdo no vetor (uma para cada tipo de excitacdo) e o valor que recebe. Para a excitacdo ser
identificada, na sua posigéo, o valor do elemento vetorial deve ser igual a “1”. Os demais elementos
vetoriais devem ser iguais a “0”.

As posicOes e suas respectivas excitacdes sdo: 0 - rede sem defeito, 1 - rede folga mecénica,
2 - rede desbalanceamento de 31,59, 3 - rede desbalanceamento de 21g, 4 - rede desalinhamento,
5 - rede single phase, 6 - rede desequilibrio de fase (200V), 7 - rede desequilibrio de fase (210V),
8 - rede 2 barras quebradas, 9 - rede 3 barras quebradas, 10 - rede 5 barras quebradas e 11 - rede 7
barras quebradas. Na Tab. (1), tem-se o sistema de codificacdo para a condi¢cdo de “2 barras
quebradas”.

Tabela 1. Sistema de codificacdo para a condicdo de “2 barras quebradas”

Vetor [0 | 0]0]0]0|0O|JOJO]J2]0]O0O]O
Posicdo |0 |1 |2 |3 |4|5]|6|7|8]9]|10|11

O sistema de codificacdo estd programado para receber outros tipos de dados, inclusive
alfanuméricos. Esta flexibilidade permitird, na continuacdo desta pesquisa, a identificagdo da
evolucéo da falha, através de niveis diferenciados de suas amplitudes.

Na Fig. (3), tem-se um exemplo de regra gerada no modulo RexpertSystem. Para inserir uma
regra neste médulo deve-se: selecionar o sensor (P-4), selecionar a rede neural artificial relacionada
a falha (Rede - 2 Barras Quebradas) e entrar com a mensagem do diagndstico (O espectro indica
defeito de 2 Barras Quebradas).

i Hy_nes - (Modulo Sistema Especialista - Inserir uma Regra)

Inserir uma regra: Regra:126

Selecione um sensor para a insercan da reqra:

" Posigio -1 [&] o N
" Pozigdo - 2 &b " Pozsigao - 5 [&bb)
" Pozigdo - 3 [aHY) " Pogigdo- B [&HA)

D& acardo com a matriz de saida das Redes Meurais Artificiaiz selecions abaiko. a3 redes que identificaram o defeita:

[~ Rede - Sem Defeito I Rede - Desequilibrio de Fase [2000)
I~ Rede - Folga Mecanica I Rede - Dezequilibrio de Faze [2100]
[~ Rede - Deshalanceamento (31,5 g) ¥ Rede- 2 Baras Quebradas
[~ Rede - Desbalanceamenta (21g] |~ FRede - 3 Baras Duebradas
[ Rede - Desalinhamento [~ Rede - 5 Baras Quebradas
[~ Rede - Single Phaze [7 Rede - 7 Baras Quebradas

Diagndsico:

0 Ezpectra indica defeito de 2 Baras Quebradas .

Salvar LCancelar

Figura 3 - Exemplo de regra gerada no modulo RExpertSystem



Ao construir uma nova regra, se ela for igual a uma ja existente, aparece uma tela de adverténcia
sobre a sua existéncia. Isto evita a construcdo de regras iguais e desnecessarias. Também esta
implementada, a opcao de visualizar as regras existentes, podendo altera-las ou exclui-las.

O novo médulo RExpertSystem tem, atualmente, 237 regras: 43 para o sensor P-1 (AVV); 35
para o sensor P-2 (AAV); 36 para o sensor P-3 (AHV); 35 para o sensor P-4 (AVA); 49 para o
sensor P-5 (AAA); 32 para o sensor P-6 (AHA) e 7 regras sdo para a analise global.

3.2. RExpertSystem - Médulo Banco de Regras

O médulo Banco de Regras, criado no Microsoft Access®, é composto de seis tabelas, uma para
cada um dos seis sensores. Nestas tabelas, sdo montadas as regras para identificacdo das doze
excitacdes. Na Fig. (4), tem-se a tabela referente ao sensor P-4. Nela pode-se ver o codigo da regra,
0 seu nimero e seu respectivo diagndstico.

ThiModulo_4 : Tabela =X
Codigo | NumeroRegra \ Diagnostico Z|

000000100000 123 O Espectro indica defeito de Desbalanceamento de Fase 2 (200%) .

" |100000010000 | 124 O Espectro indica defeito de Desbalanceamento de Fase 1 (2104 .

" |ooooooo1oo00 (125 O Espectro indica defeito de Desbalanceamento de Fase 1 (2104 .

| |oooooooo1000 | 126 O Espectro indica defeito de 2 Barras Quebradas .

| |oooooooooioo (127 O Espectro indica defeito de 3 Barras Quebradas .

" |ooooooooonto 128 O Espectro indica defeito de 5 Barras Quebradas . i

" |ooooooooontt (129 O Espectro indica defeito de Barras Quebradas .

" |ooooooooooot | 130 O Espectro indica defeito de 7 Barras Quebradas.

;gistro: W4 11 [ ee#|deas 4| | ;Ij

Figura 4 - Banco de regras do gerada no médulo RexpertSystem
3.3. RExpertSystem - Diagndstico

Na Fig. (5), tem-se a tela de selecdo dos sensores no modulo RExpertSystem, com todos 0s
sensores selecionados.

I Hy_nes - (M6dulo Sistema Especialista - Selegdo de Sensores) g O
Selegio dos Sensores ’!’.’E

vV Posicio-1 (AW IV Posicio-4 [(AWA)

Acopladao, diregBo vertical,
lado da acoplamento

Acoplade, diregBo vertical,
lado dawentoinha.

¥ Posigio-2 [A4Y) ¥ PosigBo-5 [AAL)

Acoplado, diregio axial,
lado da acoplamento

Acoplado, diregio axial,
lado dawentoinha

Vv Posicio-3 [(AHY)

Acoplada, direg&o harizantal,
lada daventoinha.

Acoplada, direg&o harizantal,
lado da acoplamenta

<< Woltar Avangar ==

Figura 5 - Tela de selecdo de sensores no médulo RExpertSystem



Escolheu-se, aleatoriamente, o arquivo 2bq_v_1.txt, referente ao segundo teste de validacédo para
duas barras quebradas. Este arquivo contém seis espectros, relativo aos seis sensores, tendo sido
passado em todas as redes neurais.

Na Fig. (6), tem-se a tela de diagndstico do arquivo 2bg_v_1.txt no médulo RExpertSystem. Os
resultados do diagnostico, sdo mostrados de trés formas: consulta ao Banco de Regras, Histograma

e Diagndstico Global.

I]E Hy_nes - (Modulo Sistema Especialista - Resultados)

=X

Resultados

Pozigao - 1 [&W]
Regra: 31
Diagndsticao:

Acoplado, diregdo vertical, lado da ventoinha.

Grau de confianga: 100 %

iy nos

Fosigaio - 4 [al4] Acoplado, diregao vertical, lado do acoplamento.

Regra 126

Diagnostico: Grau de confiahga: 100 %

I0 Espectio indica defeito de 2 Baras Quebradas.

0 Espectro indica defeito de 2 Barras Husbradas

Pozigdo - 2 [A44]
Fiegra: 61
Dliagnostico:

Acoplado, diregdo axial, lado da ventoinha,

Grau de confiangab0 %

Pozigao - 5 [Add)
Regra: 138
Diagndstica:

Acoplado, diregdo axial. lada do acoplamento.

Grau de confianga:bll %

0 Egpectro indica defeito de 2 Barraz Quebradas
0 Especto indica defeito de Folga Mecanica,

0 Espectro indica defeita de Folga Mecanhica
0 Ezpectro indica defeita de 2 Barraz Quebradas.

Posigdo - 3 [AHY)
Regra; 92
Diagnostico:

Acoplada. diregia harizantal, lada da wentoinha.

Grau de confiahga: 100 %

Posicio - B [&HL)
Fegra: 179
Diagnoshico:

Acoplado, diregdo horizontal lado do acoplamento,

Grau de confianga b0 &

0 Eszpectro indica defeito de 2 Barras Husbradas

0 Espectro indica defeito de Desbalanceamento de 21g

0 Ezpectio indica defeito de Bamas Quebradas

............................................. cooo

o3BE5883888

B AVV+AVA 100 B AHV+AHA 75 ||:| AAN AN 50 ||:| Lado Ventoinha 83 |I Lado Acoplanento 66 |l Todos os Sensores 75

Grau de Confianga:
100%

Salwar Sair

Diagnéstico Global:|O Espectro indica defeito de Barras Quebradas

<4 Maltar Irnprirnir

Figura 6 - Tela de diagndstico do arquivo 2bg_v_1.txt no modulo RExpertSystem

Através do Banco de Regras, pode-se visualizar a resposta das redes neurais para cada sensor.
Quando somente a rede neural relativa a excitacdo detecta a falha, o diagndstico tem Grau de
Confianca igual a 100% (sensores P-1, P-3 e P-4). Quando mais de uma rede detecta a falha, o
Grau de Confianga diminui. No caso apresentado, duas redes diagnosticaram 2 barras quebradas e
folga mecanica (sensores P-2 e P-5), e uma rede diagnosticou 2 barras quebradas e
desbalanceamento de 219 (sensor P-6). Para estes casos 0 Grau de Confianga passou a ser igual a
50%.

Através do Histograma, pode-se visualizar a resposta das redes neurais para grupo de sensores.
O objetivo deste estudo € analisar quais sensores sao mais significativos para o diagndstico da falha.
Os sensores AVV (P-1) e AVA (P-4), apresentaram 100% de acerto no diagnostico da falha,
enquanto Todos 0s Sensores, apresentaram 75%. Na pratica, isto significa rapidez nas medicdes,
respostas mais rapidas e uma manutencdo mais econémica.



Através do Diagndstico Global, tem-se o diagnéstico da falha baseado na resposta dos seis
sensores. Neste caso, se a falha foi identifica pelos seis sensores, entdo o Grau de Confianca € igual
a 100%.

4. COMENTARIOS FINAIS

Os problemas presentes nos motores de inducdo trifasicos mostraram-se adequados para a
representacdo por meios de regras. A analise de vibracdo foi escolhida por ser uma tecnologia néo
invasora e por conter grande quantidade de informacdes nos seus espectros, possibilitando a
identificacdo de falhas de origem mecanica e elétrica.

Através do novo mddulo RexpertSystem, o gerenciamento e a flexibilizacdo das regras do
sistema hibrido #Y_NES tornaram-se mais simples, rapido e seguro. As implementacdes das regras
foram baseadas no conhecimento de especialistas deste grupo de pesquisa, aléem da colaboracédo de
especialistas externos.

Na continuacdo deste trabalho, pretende-se aprofundar o estudo sobre o Grau de Confianca;
analisar as respostas por grupo de sensores, objetivando otimizar o diagndstico das falhas e
implementar o novo médulo Historico de Falhas.

O mobdulo RexpertSystem depende fortemente do treinamento das redes neurais artificiais.
Estudos estdo sendo realizados, objetivando melhores desempenhos destas redes.
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Abstract. The application of artificial neural network in fault’s detection permits to do the diagnose
on line by the computer. In a lot of cases it can represent a minimum interaction with the user,
doing the diagnostic without the help of maintenance specialist. In the former version of the hybrid
neural/expert system (4Y_NES), the part related with artificial neural networks has been structured
to work, in flexible way, with any group of excitations. The part related with expert system attended
only the faults that have been studied, where the introduction of new rules is only possible
accessing the source code of the programme. The new version of the #Y_NES that permits the
management and the flexibility of the rules is shown. The flexibility is possible through the
codification system inserted in the artificial neural networks output. The codes are personalized for
each kind of excitation, making your identification easier and the processing of information much
faster by the /#y_NES. The management of the actual rules is done through the interaction with the
user, that doesn’t need to have knowledge of computation. This procedure is done in a simple, quick
and safety manner.

Keywords: Expert System, Artificial Intelligence, Induction Motors, /Y _NES.
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