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RESUMO

O presente trabalho apresenta técnicas de reconhecimento de padrdes utilizados na identificacdo
de falhas em equipamentos elétricos de processos industriais. Foi utilizado um conjunto de dados
obtido por meio de medicdo de correntes residuais, ou correntes de sequéncia zero, em equipa-
mentos trifasicos presentes em Centros de Controle de Motores (CCMs) nas condi¢cdes normais
de operacgdo e na condi¢@o de falha por fuga a terra. O sistema elétrico onde foram coletados
estes dados possui a configuracdo de aterramento do neutro por meio de resistor de alto valor
O6hmico, que limita as correntes de fuga a terra dificultando a identificagdo dos equipamentos
que apresentam este tipo de defeito. Como o sistema ndo possui ferramentas para diagndstico
automadtico, as falhas foram identificadas ao longo de treze meses pelo time da manuten¢do da
fabrica, realizando medig¢des de corrente residual de carga por carga associada a parada dos equi-
pamentos e medi¢do da resisténcia de isolagdo em referéncia a terra para constatacio do defeito.
Para andlise das falhas, foram utilizados como descritores os sinais brutos, os sinais tratados por
meio de dados estatisticos no dominio do tempo e no dominio tempo-frequéncia. Os modelos
utilizados como treinamento foram os algoritmos k vizinho mais préximo, arvore de decisao,
floresta aleatéria, maquinas de vetores de suporte e redes neurais convolucionais. Diversos testes
foram realizados utilizando todo o conjunto de dados com objetivo de verificar o desempenho
dos treinamentos em busca dos melhores classificadores. Os resultados demonstram a eficiéncia
de todas as técnicas, bem como as vantagens de se implementar um sistema de diagndstico para
identificar problemas e manter a disponibilidade/confiabilidade dos equipamentos, aumentando

a seguranca das pessoas e dos processos nestas instalagoes.

Palavras-chave: Diagnéstico de falhas, fuga a terra, extraciao de caracteristicas, classifica-
¢ao, reconhecimento de padroes, equipamentos elétricos.



ABSTRACT

The present work presents pattern recognition techniques used in the identification of failures in
industrial process electrical equipment. A set of data obtained by measuring residual currents,
or zero-sequence currents, in three-phase equipment present in Motor Control Centers (MCCs)
in normal operating conditions and in the condition of fault due to earth leakage was used.
The electrical system where these data were collected has a neutral grounding configuration by
means of a high ohmic resistor, which limits the leakage currents to earth, making it difficult
to identify the equipment that has this type of defect. As the system does not have automatic
diagnostic tools, failures were identified over thirteen months by the factory maintenance team,
performing load residual current measurements per load associated with equipment stoppage
and insulation resistance measurement in reference to ground for verification of the defect. For
failure analysis, raw signals, signals treated by statistical data in the time domain and in the
time-frequency domain were used as descriptors. The models used as training were the k nearest
neighbor algorithms, decision tree, random forest, support vector machines and convolutional
neural networks. Several tests were carried out using the entire dataset in order to verify the
performance of training in search of the best classifiers. The results demonstrate the efficiency
of all techniques, as well as the advantages of implementing a diagnostic system to identify
problems and maintain equipment availability/reliability, increasing the safety of people and

processes in these facilities.

Keywords: Fault diagnosis, earth leakage, feature extraction, classification, pattern recog-

nition, electrical equipment.
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1 INTRODUCAO

Nos ambientes industriais existe uma diversidade de equipamentos complexos que sdo essenciais
ao processo produtivo e, para o pleno funcionamentos desses, as instalagdes dos circuitos de
alimentacgao elétrica devem ser confidveis, a fim de garantir a continuidade dos servigos com
o minimo de falhas. Interrupcdes na operacao de equipamentos elétricos na industria causam
grande impacto em funcdo da sua representatividade. Por exemplo, os motores de indugao
trifasicos (MIT) s@o responsdveis por 95% de todos os acionamentos das principais industrias do
mundo e consomem cerca de 50% da energia nestes setores (SOBRINHO, 2015). Com isso, as
possibilidades de falhas nestes componentes, bem como em painéis, barramentos, entre outros,
devem ser evitadas com a utilizac@o de técnicas de manutencdo eficientes, que sejam capazes de

manter estes ativos em condi¢des operacionais.

Nesse contexto, as praticas de manutencdes devem estar solidamente estruturadas para aumentar
a confiabilidade operacional e reduzir os custos associados a eventuais falhas que possam afetar
o sistema produtivo. A confiabilidade dos ativos € essencial para a viabilidade financeira do
negdcio, e isto deve ser levado em considerac@o nos custos de produgdo, pois paradas nao
programadas provocadas por falhas nos sistemas podem representar até 40% do valor total dos

ativos disponiveis nos parques industriais (ALMEIDA, 2018).

Segundo Bowen (2011), 98% das falhas em sistemas elétricos de poténcia estdo associadas a
falhas fase-terra (monofésicas). Outros tipos de falhas (bifasicas e trifasicas), em grande parte,
sdo evolucdes de falhas monofésicas, ou oriundas de falhas humanas relacionadas a operacdes
mal realizadas. Uma das solu¢des mais comumente utilizadas para a redu¢cdo do impacto causado
por falhas fase-terra, em sistemas industriais de baixa tensao, € a utilizacao de aterramento do
neutro através de um resistor de alta impedancia, a fim de limitar as correntes entre fase-terra
para valores na faixa de 1A a 10A. Uma das vantagens da implementagdo dessa solugdo, do
ponto de vista do funcionamento do sistema, € que o mesmo poderd continuar em operagdo pelo
tempo necessdrio para que a falha seja encontrada e eliminada, antes que evolua para situagdes

de maior gravidade.

Embora a implementacdo de sistemas de alimentagdo trifdsicos com neutro aterrado por resistor
de alta impedancia, seja vantajosa do ponto de vista funcional, a identificacio e o isolamento
de problemas associados com faltas a terra (curto-circuitos fase-terra), em centros de controle
de motores (CCM), nesses sistemas € um desafio p ara a m anutengdo. A s c orrentes d e baixa
intensidade que circulam entre fase e terra nesses sistemas podem ser facilmente confundidas
com as correntes provenientes de desbalanco de fases. Outro aspecto que pode dificultar a
identificacdo das correntes de fuga a terra, € a grande quantidade de cargas no mesmo sistema,

0 que requer, para a identificacdo da carga que apresenta a fuga a terra, a medi¢ao pontual da
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corrente em cada carga, aumentando a probabilidade de erro humano na identificagcdo, o que
pode mesmo nao ocorrer em funcio do que foi citado em (HUSSEY; DRZYMALA, 2019).

Existem no mercado dispositivos e sistemas para equipamentos elétricos de baixa tensao que
realizam a protecao de deteccdo de falta a terra que, em sua maioria, se baseiam na identifi-
cacdo do desbalanco de corrente por meio de um transformador toroidal. Além do custo de
implantacdo destes dispositivos ser elevado, a medi¢do de assimetria de corrente exige alta
sensibilidade, e estes estdo propensos a desligamentos indesejados, devido a correntes de partida
e de comutacdo para grandes cargas, ao desbalanco natural da alimentacio no sistema elétrico
e, principalmente, devido a circulacdo de correntes oriundas de componentes capacitivas,
intrinsecas em instalacdes industriais. Instalacdes industriais antigas que, originalmente, nao
possuem sistemas para deteccdo de fuga a terra em seus alimentadores devem ter seus projetos

atualizados e modernizados para obter este tipo de protecao.

Este trabalho apresenta uma proposta para a identificacao de falta a terra em alimentadores de
motores em sistemas aterrados por resistor de alta impedancia em CCMs (Centro de Controle
de motores) de uma planta industrial de celulose. Para a realizacdo dos experimentos foram
utilizadas as medi¢des de corrente de sequéncia zero com os equipamentos em condicdo de
operacdo normal e em condicdo de falha. Os dados foram coletados por meio de um registrador
de alta capacidade de amostragem de at¢ 1 MHz. O método proposto foi concebido tendo por
base um CCM que alimenta mais de 60 motores, e 0 objetivo € a identificagdo do motor, de forma
individual, que apresenta a falta de fuga a terra. Para a constru¢do dos modelos foram extraidos
descritores estatisticos dos sinais no dominio tempo € no dominio tempo/escala obtidos com
transformada wavelet. Os classificadores foram implementados com a utiliza¢do dos algoritmos
vizinho mais préximo (k-Nearest Neighbour k-NN), arvore de decisdo (Decision Tree DT),
maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machine SVM), floresta aleatéria (Random

Forest RF) e rede neural convolucional (Convolutional Neural Network CNN).

Na sequéncia, este trabalho estd constituido pelos seguintes capitulos: o Capitulo 2 contém uma
revisao bibliogréfica do estado da arte sobre utilizac@o de sinais elétricos para o diagnéstico de
faltas a terra; o Capitulo 3 faz uma abordagem sobre as técnicas de aterramento utilizadas em
sistemas elétricos, e as estratégias para protecdo contra correntes de fuga existentes. O Capitulo 4,
faz uma breve descricdo tedrica das técnicas e ferramentas aplicadas para a execucdo da pesquisa,
com destaque para os algoritmos de classificagdo. O Capitulo 5 apresenta a metodologia que
orientou a realizacdo do trabalho com uma detalhada descricdo do conjunto de dados. O Capitulo
6 apresenta os resultados dos testes realizados e o Capitulo 7 traz as conclusdes derivadas da

elaboragao da pesquisa.
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1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho € o desenvolvimento de um sistema para identificagdo de falha de
fase a terra em alimentadores de motores elétricos em CCMs, por meio de medicdo de correntes

de sequéncia zero, com o uso de técnicas de aprendizado de maquina.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos sdo:

* Construir um conjunto de dados para o estudo de identificacdo de cargas com falha a terra

em sistemas aterrados por resistor de alto valor;

Estudar e implementar técnicas de andlise de sinais brutos, no dominio do tempo € no

dominio tempo-escala para avaliacdo das melhores técnicas;

Implementar e validar modelos de classifica¢ao bindrios que recebem como entradas os

vetores de caracteristicas ja definidos;

* Definir o melhor critério de avaliacdo dos algoritmos classificadores utilizados nessa

pesquisa;
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2 REVISAO DO ESTADO DA ARTE

O desenvolvimento de métodos para deteccdo de faltas em sistemas elétricos industriais utilizando
andlise de sinais de varidveis elétricas tem sido objeto de pesquisa ao longo das dltimas décadas.
Devido a peculiaridades de projeto sistemas elétricos que ndo sdo aterrados, ou que sdo aterrados
por resisténcia de alto valor tém apresentado particular interesse dos pesquisadores. Tal interesse
se deve ao fato de, dependendo da magnitude da falta, tais sistemas podem operar indefinidamente
sob a condic¢do de falta a terra, desde que essa envolva apenas uma das fases. Contudo, a falta
deve ser identificada e isolada de forma a evitar a sua propagacao pelos outros componentes
do sistema, e a sua evolu¢do para condi¢Ges mais severas, 0 que, inevitavelmente, provocaria
a interrup¢do do processo produtivo. O aumento da confiabilidade dos sistemas elétricos, e a
manutenc¢do da continuidade da produ¢@o com a implantacao de sistemas de diagndstico de falhas,
confere uma grande vantagem competitiva as industrias. Falhas e desligamento extemporaneos
de sistemas elétricos que alimentam processos criticos, resulta em perda de produgdo, materiais
e equipamentos (NELSON; SEN, 1999). Diversas estratégias para projeto de sistemas

robustos de protecdo contra falta a terra t€ém sido propostos na literatura.

O trabalho de Lubich (1997), apresenta as principais caracteristicas da utiliza¢do do circuito
com neutro aterrado através de resistor de alto valor, bem como uma técnica para detec¢ao de
ponto com fuga de corrente. Segundo o autor, um requisito importante para a instalacao desse
tipo de sistema de aterramento € a determinagdo das correntes de carregamento que exitem
no circuito, em funcao da capacitincia intrinseca da instalacdo. Para determinar a corrente de
carregamento capacitivo, € necessario conhecer a tensdo de linha do circuito e a capacitincia
entre a linha e a terra (capacitancias totais das fases A, B, e C). Com a utilizacdo desses dados
calcula-se, na sequéncia a impedancia, a corrente de carregamento por fase e a corrente média
total. Apds a determinagdo desses parametros, determina-se o valor do resistor de aterramento

adequado ao sistema de detec¢do de falta a terra.

A solucgdo para a detecc@o do ponto de ocorréncia da fuga, consiste em um modulo que injeta
um sinal de corrente pulsante com valor entre 3 A a 4 A no ponto de aterramento, como pode ser
visto na Figura 1. A corrente injetada € superior a corrente capacitiva do circuito, e circulard,
para a terra, pelo caminho da fase que estd com baixa isolacao. Para a identificac¢do do circuito
com falta a terra, a corrente de todas as cargas conectadas ao barramento deverdo ser medidas,
e a carga com falta a terra serd identificada quando a corrente medida for igual ao valor

da corrente injetada.

Os autores em Baldwin, Renovich e Saunders (2003) apresentam um algoritmo para detecgio

de falta a terra em sistemas aterrados por resistor de alto valor em instalagdes de baixa tensao.
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Figura 1 — Esquema de medi¢ao de corrente de fuga com sistema de pulso.
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Fonte: Adaptado de Costa (2014)

O sistema, que se baseia na detec¢ao da dire¢ao da falta em funcdo das variagdes dos fasores
de tensdo e corrente do circuito, é constituido por quatro estdgios principais: deteccdo de falta,
filtragem da polarizacdo, estimativa de fasor e célculo do angulo de fase com estimativa de
direcdo. A medi¢do dos sinais € realizada com o uso de um transformador de corrente residual e
um transformador de potencial com conexdo secunddria "delta aberto", conforme ilustrado na

Figura 2.

Quando ocorre uma fuga a terra, sdo geradas tensoes e correntes de sequéncia zero que sao
detectadas pelo conjunto. Em seguida, € aplicada a transformada rdpida de Fourier para encontrar
os fasores dos sinais de tensdo e corrente, e a partir desses, determina-se o angulo da
impedéncia, que € a diferenca angular entre os fasores de tensdo e corrente. Essas informagoes
alimentam um sistema microprocessado embarcado que faz a estimacdo da dire¢do da falta.
De acordo com os autores, a acurdcia do sistema embarcado ¢ em média 60% para correntes
de falta a terra na faixa de 10 mA e 20 mA, e de 100% para correntes de fuga superiores a 20
mA. O trabalho publicado por Cai et al. (2014) propde uma técnica para detec¢ao de falta a
terra em redes de distribui¢do elétrica, baseado nas correntes de sequéncia zero. O procedimento
consiste na medic¢do das correntes de fase, e no cdlculo das correntes de sequéncia zero com a
utilizagdo de computadores. De acordo com o algoritmo proposto, se os valores das correntes de
sequéncia zero forem baixos, ndo ha faltas de fuga a terra no sistema, caso contrdrio, existe

fuga a terra em algum ponto do sistema em questao.
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Figura 2 — Esquema de conexao para o indicador de falha direcional, fornecendo uma corrente e
tensdo de sequéncia zero.
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Fonte: Baldwin Renovich e Saunders (2003)

Para a identificacdo do né da rede onde ocorreu a falha utiliza-se o angulo do componente de
corrente de sequéncia zero. Os autores mencionam que para sistemas onde a impedancia de

falta € inferior a 1 k{2 o método proposto ¢ altamente eficaz, com acurdcia em torno de 100%.

Em Topolanek et al. (2015) ¢ apresentada uma técnica para detecgdo de falta a terra baseada em
medicdo de tensdo. Esta aplicacdo € desenvolvida especialmente para sistemas de distribui¢do
compensados, equipados com conexdo automatica de curta duracdo de um resistor auxiliar para
aumentar o componente ativo da corrente de falta a terra. Esse procedimento € normalmente
utilizado em redes de distribui¢do europeias para melhorar a sensibilidade da protecao contra
falta a terra direcional. O método consiste na avaliacdo das quedas de tensdo causadas pela
conexdo de um resistor auxiliar na condicdo de falta a terra, registradas por um sistema de
medig¢do instalado no lado de baixa tensdo dos transformadores abaixadores de 22 kV para 0.4
kV. A Figura 3, apresenta o esquema utilizado para a localizacao da falta. Os DTS’s sdo as
estacdes de medicdo de tensdo secundaria em cada ramal. Apds a ocorréncia da falta de fuga a
terra, os diagramas de tensdo em todas as linhas sdo analisados, e as possiveis dreas do sistema
em que ocorreu a falha s@o delimitadas pela andlise das quedas de tensdo. De acordo com os
autores, o0 método se mostrou eficiente para faltas s6lidas ou de baixa impedancia, ndo sendo
garantido seu funcionamento no caso de faltas de alta impedéncia. Os autores consideram faltas

de alta impedancia, aquelas com resisténcias superiores a 800 k2.

O trabalho de Valdes, Papallo e Premerlani (2006) propde uma técnica para deteccio de falta

a terra em sistemas aterrados por alta resisténcia.
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Figura 3 — Principo de operacdo do sistema de localizag¢ao de falta a terra por medi¢ao de queda

de tensdo.
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Fonte: Topolanek et al. (2015)

Na proposi¢do dos autores, um sinal externo da ordem de 4 a 8 A, 600 Hz ¢ injetado no
circuito do resistor de aterramento. Sensores de corrente sdo instalados nos ramais, € as
informagdes sobre o comportamento das correntes sdo enviadas a um computador central.
Quando ocorre uma falta a terra, o computador identifica o caminho da corrente injetada no
circuito e indica com relativa precisdo o ponto de ocorréncia. A Figura 4 apresenta a
topologia proposta pelos autores. De acordo com os autores, comparativamente as demais

técnicas existentes, o método proposto é um dos mais economicamente viaveis.

A utilizacdo da transformada wavelet (TW) tem se mostrado uma op¢ao vidvel para a implementa-
cdo de sistemas de diagndsticos de falha nos casos em que os processos podem ser representados
por sinais ao longo do tempo. De fato, a utilizacdo da transformada wavelet no processamento
dos sinais extraidos do processo pode ressaltar informacdes relevantes que resultam na melhora
do desempenho dos modelos (ABDESH; KHAN; RAHMAN, 2008). Notadamente a TW tem
sido aplicada com sucesso no diagndstico de falhas em motores elétricos industriais, a partir da
andlise de sinais de vibracdo, corrente, temperatura, entre outros. Trabalhos t€ém sido propostos

sobre a utilizacdo da TW na deteccao de faltas em sistemas elétricos.

Uma metodologia para a localizacio de faltas em sistemas elétricos € apresentada no trabalho de
Magnago e Abur (1999). Os autores utilizaram a TW para extrair informagdes relevantes das
componentes de alta frequéncia do sinal de falta. Componentes de alta frequéncia sio
intrinsecos de transitorios na ocorréncia de faltas elétricas. Baseado nas intensidades dos sinais
de frequéncia, o local da falha pode ser identificado. O procedimento proposto consiste na divisao
dos sinais transitérios em suas componentes modais, seguido pela decomposi¢ido com a utilizacao
da transformada wavelet, o que resulta na obtengdo dos coeficientes wavelet correspondentes

que sdo utilizados para a estimac¢io da distancia da falta.
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Figura 4 — Topologia de controle centralizada para detec¢do de falta a terra com injecdo de

corrente externa.
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De acordo com os autores, as faltas monofésicas apresentam sinais de pequena amplitude, mas
que podem ser identificadas devido a singularidade de seu comportamento quando se utiliza a
transformada wavelet. Neste trabalho ndo foram informados os niveis de decomposi¢cdo do

sinal, nem o o filtro wavelet utilizado.

Uma Pesquisa sobre detec¢do de correntes de falta a terra em sistemas de aterramento de alta
impedancia foi apresentada no trabalho de Samanfar e Mahamedi (2010). Os autores
utilizaram um método baseado na utilizacdo da TW em conjunto com a medi¢do de tensdo
e corrente de sequéncia zero. A identificacdo da ocorréncia da falta se d4 pela andlise dos
coeficientes wavelet extraidos no periodo transitério do sinal de falta. Por sua vez, as
componentes de sequéncia zero de tensdo e corrente sdo utilizadas para distinguir a dire¢do da
falta, baseado na diferenca entre os angulos das correntes e tensdes. Para a decomposi¢ao dos
sinais de falta, os autores reportam a utilizagdo do filtro wavelet Db4 no primeiro nivel de
decomposicdo. Os autores apresentaram como vantagens da utilizacdo do método proposto
sua robustez a desbalanceamento entre fases sob condi¢cdes normais das varidveis elétricas de

tensdo e corrente, e a alta sensibilidade para identificacdo de faltas em alta impedancia.

Uma abordagem sobre o monitoramento das condi¢des de funcionamento de motores de inducao
utilizando transformada wavelet packet e redes neurais artificiais foi proposta em Silva (2017). O
procedimento consistiu na aquisicdo de sinais de corrente de motores em diversas condi¢des de

funcionamento, dos quais foram extraidas medidas estatisticas representativas das condi¢des de
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falta as quais os motores foram submetidos. Para a implementacio do sistema, foram simuladas
faltas de barras rompidas no rotor gaiola de esquilo, faltas nos rolamentos nas pistas internas e
externas e faltas para a terra em pontos do enrolamento do motor. Foram utilizados 10 medidas
estatisticas, entre elas curtose, RMS, assimetria, centroide, média e desvio padrdo. Os melhores
resultados, 92% de acuricia para as falhas elétricas e 93% para falhas mecanicas, foram obtidos
com a utiliza¢do de uma rede perceptron com quatro camadas ocultas, cada uma contendo dez

neurdnios.

Sinais de corrente sdo, de fato, fontes de informacdo importantes para diagndsticos das condi¢des
de mdquinas elétricas. Os autores em Widodo et al. (2009) utilizaram a transformada wavelet
para investigar falhas de desbalanceamento de fases em circuitos de motores elétricos de
indugdo, através da andlise dos sinais de corrente. Os sinais foram adquiridos em uma bancada
experimen-tal, e para a simulacdo da falta de desbalanceamento, foi utilizada uma carga
resistiva em série em uma das fases do circuito do motor. Os sinais de falta foram decompostos
com a utilizagcdo do filtro wavelet da familia Daubechies, Db5, no primeiro nivel de
decomposicao. Para a classificacdo, foram extraidas dos sinais as medidas estatisticas, média,
raiz média quadrada e fator de forma, e os modelos foram implementados pelo algoritmo
Support Vector Machine (SVM) utilizando o kernel radial basis function (RBF). De acordo com

0s autores, as acurdcias nas fases de treino e teste, foram respectivamente, 100% e 83,33%.

No trabalho de Guo et al. (2020) € proposto um método de localizagdo da secdo com falha a
terra em redes de distribuicdo de média tensdo com aterramento ressonante, utilizando uma rede
neural convolucional 1-D (RNC 1-D) associada a concatenagdo da forma de onda de corrente
registrada nos eventos. Depois que a falha a terra ocorre, um sistema de monitoramento eletronico
armazena as correntes transientes de sequéncia zero nas extremidades da linha dupla e estas
sao concatenadas para construir a forma de onda caracteristica. As caracteristicas das formas
de onda sdo extraidas e classificadas adaptativamente por uma RNC 1-D para localizar a se¢do
de falha. Os autores relatam que o problema em que os dados registrados no local sdo dificeis
de coletar € resolvido pois a RNC 1-D s6 precisa de um pequeno nimero de amostras para
treinamento em aplicagdes praticas. Os resultados experimentais verificaram que o método
proposto pode funcionar efetivamente sob vérias condicdes de falha, mesmo que alguns ramais
de medicao estejam fora de servigco. Neste trabalho € realizada uma comparacio na etapa de
classificacdo utilizando médquina de vetores de suporte € uma RNC em 2-D. Os resultados de
acurécia apresentados (RNC 1-D - 95,68%, RNC 2-D - 81,25% e SVM 82,81%) indicam que a
rede neural convolucional unidimensional possui melhor capacidade de classificacdo dos sinais

de corrente de sequéncia zero para este sistema.

Lang (2019) propde um método de identificacdo de linha de distribuicio em média tensdo
com falha monofasica (fase-terra) baseado em rede neural convolucional (RNC) constituida por
4 camadas. No trabalho € utilizado um registrador para medicao onde sdo extraidas a tensao

de sequéncia negativa e os fasores de corrente em ambas as extremidades da linha de falha, e
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o principio de localizacdo de falha de terminal duplo € aplicado a localizagdo de falha de alta
precisdo. Os resultados da simulag¢do do Simulink mostram que o método proposto pode realizar
a selecdo da linha e a localizacdo precisa da falta a terra monofésica na rede de distribuicao sem
ser afetado pela frequéncia do sistema, ponto da localizacdo da falta, resisténcia de transicao
ou outros fatores. Em todas as configuracoes testadas, os erros apresentados foram inferiores a
0,03%.

N3o foram encontrados na literatura trabalhos que apresentam ferramentas de classificacdo
dos sinais em sistemas elétricos de baixa tensdo, sem a utilizagdo de um sinal externo para a
identifica¢do de cargas com falha de fuga a terra em sistemas aterrados por resistor de alto valor
o6hmico em baixa tensdo. Este trabalho se distingue dos demais disponiveis na literatura, pois
se baseia na aquisi¢do e andlise direta dos sinais medidos nos equipamentos para localizagdo
de pontos com fuga a terra, sem a necessidade de realizar alteragdes significativas no sistema
elétrico. A abordagem proposta contorna os problemas oriundos de modifica¢des de projetos
originais e minimiza os custos de implantacdo de sistemas inteligentes de localizacdo de faltas.
A aplicagdo de uma ferramenta de diagndstico sem interven¢do ou interrupcao dos equipamentos
reduz a exposi¢ao de pessoas aos riscos inerentes as instalagdes elétricas, aspecto fundamental
para a seguranca nas instalacdes industriais. Os trabalhos citados necessitam alterar o projeto dos
locais onde serdo aplicados para introduzir elementos de medig¢do, diferente do que é abordado
neste estudo em que utiliza-se somente alicates de medic@o de corrente de forma indireta, sem

realizar desconexdo e parada dos equipamentos analisados.
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3 ANALISE TECNICAS DE SISTEMAS DE ATERRAMENTO E PROTECAO

Esse capitulo apresenta uma abordagem tedrica do tipo de aterramento das instalagdes
elétricas industriais utilizado neste trabalho, faz uma descri¢cdo dos sistemas para detec¢do de
falta a terra em instalacdes com aterramento de neutro por resistor de alto valor, e faz uma
breve discussdo sobre os problemas causados pela circulacdo de correntes de fuga a terra em

instalacdes elétricas industriais. Outros tipos de aterramentos sao apresentados no Anexo A.

3.1 SISTEMAS ATERRADOS POR RESISTOR DE ALTO VALOR

Construtivamente, os sistemas aterrados por resistor de alto e baixo valor sdo iguais, a diferenca
estd no valor resistivo do elemento de interligacdo do neutro ao terra. Para ser considerado
um sistema com aterramento por resistor de alto valor (RAV) ou “HGR” (High Grounding
Resistance) o mesmo deve limitar as correntes de falta a terra entre 1A e 10A (BLACKBURN;
DOMIN, 2015). Valores de corrente de fuga a terra nessa faixa sdo vantajosos, pois reduzem a
probabilidade de danos nas instalacdes elétricas devido a baixa intensidade da corrente de curto-
circuito. Uma grande vantagem deste sistema € a capacidade de operar de forma ininterrupta em
condicdo permanente de falta fase-terra, por este motivo é muito comum em sistemas de baixa
tensao industrial. Quando ocorrem falhas monofasicas, ha um deslocamento do neutro conforme
apresentado na Figura 5, onde o potencial da fase em curto-circuito serd igual ao potencial do

terra, mas deslocado ao ponto de neutro do sistema elétrico.

As correntes de falta fase-terra sdo de baixa intensidade em funcao da limitagdo imposta pelo
RAV. Contudo, caso ocorra falha de outra fase para a terra, haverd um curto-circuito bifésico
de alta intensidade pela conexdo de duas fases do sistema em um mesmo ponto. Como
consequéncia, poderd haver a ocorréncia de arcos elétricos e a destruicio de componentes
(COSTA, 2014). Essa condi¢do podera levar a parada do sistema como um todo em funcio da
atuacdo das protecoes elétricas e pela impossibilidade da limitacdo das correntes de curto-
circuito pelo RAV. Outra limitacdo desse sistema é a dificuldade para a identificacdo de
ramais com falta a terra, em funcio da pequena intensidade da corrente de falta, que pode ser
confundida com correntes provocadas pelo desbalanceamento de fases, por transitérios,
distdrbios elétricos e correntes parasitas que possam ocorrer no sistema. Em seu
trabalho, Paul (2020) apresenta uma visdo geral do comportamento de sistemas com neutro
aterrado por resistor de alto valor, em condi¢do de fuga a terra. A Figura 6 mostra o fluxo da
corrente de falta na fase C. Umas das caracteristicas desses circuitos, é a circulagdao de
uma corrente parasita produzida pelo efeito capacitivo do cabos isolados e demais circuitos
associados. Esta corrente parasita capacitiva (Icr ) flui, simultaneamente, com a corrente
resistiva da falta (Iyrg), e isto pode ser um problema para a sua deteccao pelos métodos

convencionais de identificacéo.
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Figura 5 — Deslocamento parcial do neutro em sistema aterrado por resisténcia.
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Fonte: Autoria prépria

3.1.1 Principais vantagens e desvantagens da utilizagdo dos resistores de alto valor

Em seu trabalho, Costa (2014) cita como principais vantagens da utilizagao de resistores de

alto valor no aterramento do neutro:

* Redugdo de danos por queima nos equipamentos elétricos (painéis, transformadores, cabos

e maquinas elétricas rotativas);
* Reducdo de estresses mecanicos dos condutores no momento da falta;
* Diminuic¢ao do risco de choque elétrico causado por correntes de falta a terra;

¢ Controle de sobretensoes transitorias;

» Baixa intensidade das correntes provenientes de curtos fase-terra a valores, que de forma

geral, ndo danificam nem causam estresses no sistema elétrico;

* Reducio significativa da possibilidade da ocorréncia de choques elétricos com consequén-

cias mais sérias, devido aos baixos valores das correntes fase-terra;

* A ndo formacao de arcos na ocorréncia de curtos fase-terra, evitando danos a pessoas e

equipamentos;

» Redugcao significativa da ocorréncia de sobretensdes no sistema, o que aumenta a vida

util dos componentes elétricos;

A continuidade operacional mesmo em condi¢ao de falta fase-terra;



Capitulo 3. Andlise Técnicas de Sistemas de Aterramento e de Protecdo contra Falta a Terra 26

* Reducdo da ocorréncia de quedas de tensdo causados por correntes de falta.

Figura 6 — Diagrama fasorial do fluxo de corrente da fase C para falta a terra de um sistema RAV.
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Fonte: Paul (2020)

Como desvantagens da utilizacao do sistema de aterramento do neutro por RAV , os mesmos

autores destacam:
* Dificuldade para a localizag¢do de falhas em fun¢do das baixas correntes que circulam nas
faltas fase-terra, com a possibilidade da ocorréncia de falsos positivos;

* Dificuldade na identificacdo do ramal com falha em fun¢do da grande quantidade de

equipamentos, que de forma geral, sdo instalados no mesmo barramento;

* Risco a pessoas devido a necessidade de realizar medi¢des em varios pontos para tentativa

da localizacdo do ponto de ocorréncia da falha;
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Alto custo para implementacdo de solugdes visando a identificacdo de falhas pontuais
(relés de protecdo com modulos de detec¢do de falta a terra devem ser instalados nos

ramais individuais de cada equipamento);
* Os equipamentos devem ser melhor isolados entre fases do que entre fase-terra;
* O aumento da tensdo das duas fases sem falta quando da ocorréncia de uma falta a terra;

* Nio permite alimentacdo de cargas monofésicas;

Atuacdo indevida de sistemas de localizacao de falhas por meio de dispositivos com ground

sensor.

Além de proporcionar maior seguranga para os equipamentos e para o pessoal, a capacidade da
continuidade da operacdo do sistema, mesma na ocorréncia de uma falha, € um fator relevante a
ser considerado pelas industrias para a escolha desse tipo de sistema de aterramento quando do

projeto de suas instalagdes.

3.2 SISTEMAS PARA DETECCAO DE FALTA A TERRA EM INSTALACOES COM
ATERRAMENTO DO NEUTRO POR RAV

A protecdo de fuga a terra que também é conhecida como "fuga de corrente", definida pelos
numeros 50G e 51G (sobrecorrente instantanea e temporizada) (IEEE, 2008), € sensibilizada
pela corrente que circula nos condutores de terra, na condi¢do de redugdo da isolagcdo de cabos
elétricos, barramentos, motores, geradores, etc. Esta condi¢do pode ser originada por temperatura
elevada, presenca de umidade, contaminagdo com materiais condutivos, presenca de animais
ou ataques quimicos. Danos fisicos a isolagdo também podem ocorrer em fun¢do de uma acao
indevida por erro humano, problemas durante a montagem ou esforgos decorrentes de sobretensiao
de regime ou transitérios (MARDEGAN, 2012). Essa corrente, mesmo que pequena, pode por
em risco a vida de pessoas expostas a estas instalacdes, o que traz a necessidade de localizacao

imediata da falha para as devidas tratativas.

Uma das formas de identificar fuga de corrente utiliza uma medicao indireta de desequilibrio,
que ¢ feita através de um transformador de corrente do tipo janela ou toroidal, envolvendo as
trés fases. Alguns modelos de transformadores de corrente (TC) tipo janela sdo apresentados na
Figura 7. A Figura 8 apresenta o esquema de ligacao deste tipo de sistema. Uma vez que haja
uma fuga de corrente para a terra, o desequilibrio do campo magnético trifasico faz surgir
uma componente de sequéncia zero que faz circular uma corrente proporcional no sensor TC
que € detectada pelo relé de protecdo. Este tipo de protecdo é muito utilizado em sistemas de
baixa tensdo com uso de relés inteligentes microprocessados e pode ser bastante
sensivel, levando assim a necessidade de ter cuidado na implanta¢ao para evitar abertura

indevida do circuito por correntes que ndo possuem relacdo com a falta a terra.
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Figura 7 — Modelos de transformadores de corrente tipo janela.

Fonte: Ward (2020)

Figura 8 — Esquema de ligacdo do sistema de detec¢do de falta a terra tipo ground sensor.
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Fonte: Autoria Prépria

Fabricantes renomados no mercado, como a Siemens AG e a Schweitzer Engineering
Laboratories (SEL) utilizam relés de protecdo para equipamentos de baixa tensdo baseados
neste principio de medi¢do de corrente de falta a terra com TC. Na Figura 9 € apresentado o

modelo de relé do fabricante SEL e o diagrama funcional do mesmo.

Outro método para deteccao de falta a terra € por meio da medicdo direta das correntes das fases
de alimentag@o. Nesse caso, a fuga de corrente € detectada pela realizacdo da somatdria fasorial
das correntes individuais das fases. A Figura 10 apresenta o esquema deste tipo de aplicagao.
Quando em condicdo normal, a corrente circulante no fechamento dos transformadores de
corrente € nula mas na condi¢do de falha, circulard uma corrente proporcional a corrente de fuga a

terra.
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Figura 9 — Relé de prote¢ao SEL-849 para protecido de motores de baixa tensdo.
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Fonte: Schweitzer (2020)
Este tipo de solucdo € mais utilizado em sistemas de média tensdao, com pouca utilizacdo em
sistemas de baixa tensdo (EL-SHERIF, 2017).

Figura 10 — Esquema de ligacdo do sistema de deteccdo de falta a terra tipo residual.
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Tanto o método de medicao de corrente por ground sensor, quanto o método de medicao residual
possuem a caracteristica de serem ativadas pela intensidade do sinal de falta a terra, dessa
forma, essas técnicas podem nao ser eficazes quando da ocorréncia de d esequilibrios entre fases
que possam causar desligamentos. Esse problema pode ser potencializado em sistemas com
neutro aterrado por RAV, pois as correntes de fuga sdo pequenas, e podem levar os ajustes dos
relés a ficarem p ouco seletivos. Outro fator importante € que instalacdes antigas que ndo foram
equipadas com esse tipo de protecdo em sua concep¢ao, devem passar por uma grande reforma
para a implantacdo dos mesmos, o que implica em alto investimento para aplicacdo em muitos

equipamentos, como € o caso das instalacdes industriais.

No Brasil a Senior Engenharia (2020) comercializa um sistema de identificagdo e

localizacao on-line do local da ocorréncia de uma falta fase-terra em sistemas com limita¢ao
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de corrente por resistores de alto valor 6hmico. O sistema, similar ao proposto pelos autores
em Valdez, Papallo e Premerlani (2006), se baseia em um dispositivo de pesquisa on-line
(similar a um relé de terra) chamado de USC, que indica em que ponto ocorreu a falta fase-
terra nos sistemas elétricos de BT aterrados com RAV. Segundo a empresa, esta solugdo, além
de facilitar a identificacdo do ponto, estd de acordo com os pilares de segurancga pessoal
recomendados pela NR 10. Na Figura 11 € apresentado o produto da empresa em forma de
diagrama simplificado. A técnica consiste em injetar um sinal com caracteristicas distintas da
rede para que uma central que recebe a informacao de corrente residual de cada uma das cargas,

identifique o ponto com falha.

Figura 11 — USC - Dispositivo para pesquisar o circuito em falta para a terra.
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Fonte: Senior Engenharia (2020)

Nas instalagdes que possuem RAV aterrando o neutro, e nao dispdem de nenhum dos sistemas
supracitados, a localizagdo de uma carga com falta a terra em meio a diversas outras é uma
atividade trabalhosa e que muitas vezes pode ndo ser assertiva. Basicamente, a identificacao,
nestes casos, € realizada através de uma busca exaustiva da carga com falha, com o desligamento
de cada carga individualmente até a identificacdo d o alimentador que estd e m falha. Outra
forma, pode ser a medi¢do manual da corrente em cada alimentador, com a utilizacdo de alicate
amperimetro. Na primeira solucdo, o problema pode ser a impossibilidade do desligamento de
equipamentos na linha de produ¢do em condicao normal de funcionamento da planta. No outro
caso, além de colocar em risco as pessoas que estdo interagindo com o sistema, a chance de

errar € ndo encontrar o ponto em falha € grande, pois a corrente de fuga pode ser tdo pequena
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que ndo seja possivel separd-la das correntes de carregamento capacitivas normais do sistema. A
proposta abordada neste trabalho € de baixo custo e com valores significativos de assertividade.
Para efeito de comparacdo, um relé de protecdo da Schweitzer (2020) que é uma empresa
especializada em protecao elétrica e consolidada no mercado, possui valor apresentado na Figura
12.

Figura 12 — Valor de um relé de protecdao com médulo de detecgdo de falta a terra.
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Em uma industria idéntica ao que foi realizado o levantamento do conjunto de dados para este
estudo, onde ndo hd esta tecnologia e que possui cerca de 5000 motores elegiveis a aplicacdo
deste relé, considerando o valor do délar atual em relagdo ao real (1USD = 5,46BRL em
16/10/2021), temos um valor de R$ 22.058.400,00 de materiais.

3.3 PROBLEMAS CAUSADOS PELA CIRCULACAO DE CORRENTES DE FUGA A
TERRA EM INSTALACOES ELETRICAS

Os sistemas de poténcia estdo constantemente sujeitos a perturbacdes que provocam alteragdes
nas grandezas elétricas (tensao, frequéncia, poténcia, etc.), que podem causar sé€rios riscos as
instalagdes. Neste contexto, é necessdrio adotar medidas preventivas para mitigar as consequén-
cias destas falhas. Os modos de falhas mais comuns sdo os curto-circuitos que se originam pela
ruptura entre fases ou fase e terra, estabelecendo a circulacao de valores elevados de corrente,

capazes de causar problemas de diversas naturezas.

As fugas de corrente fase-terra ou monofésicas, sdo as mais comuns entre os tipos de curto-
circuito. Faltas desse tipo em sistemas de aterramento do neutro por resistor de alto valor,
que podem permanecer em condi¢des operacionais mesmo em condi¢do de falta, devem ser
identificadas e tratadas, ainda em fase incipiente, para que as mesmas nao evoluam para curto-

circuitos bifasicos ou trifasicos, que, de forma geral podem provocar mais danos ao sistema. As
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correntes de curto-circuito provocam dissipa¢do de elevadas quantidades de calor, que danificam
diversos componentes do sistema, podendo evoluir para condi¢des mais perigosas, como por

exemplo incéndios.

No momento da falta, ocorrem subtensdes que podem ser prejudiciais a outros componentes do
circuito, principalmente componentes eletronicos que sdo sensiveis a quedas de tensdo. Quedas
abruptas de tensdao podem também gerar sobrecargas em motores em operacdo e distirbios no
funcionamento de geradores que estejam em paralelo. Sobretensdes transitérias também podem
ocorrer, € isso pode causar danos em sistemas de isolacdo das maquinas elétricas. Durante o
curto-circuito, variagdes de frequéncia também podem ocorrer, provocando fadiga e reducio da

vida util de maquinas elétricas.
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4 REFERENCIAL TEORICO

Esse capitulo apresenta as técnicas e ferramentas utilizadas para a extracdo dos descritores,
para a constru¢dao dos modelos de aprendizado de mdquina e para avaliagdo do desempenho

dos modelos.

4.1 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

Para a construcdo dos modelos de classificacdo foram utilizados os algoritmos SVM,
k-NN, DT, RF e rede neural convolucional. A seguir estd apresentada uma breve descri¢dao

com os fundamentos de cada um desses algoritmos.

4.1.1 Maéquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM)

SVM sao modelos de classificacdo supervisionada, lineares e bindrios, que procuram o hiperplano
de separagdo entre as classes (Figura 13), de maneira a maximizar a distdncia entre as amostras
mais proximas (CORTES; VAPNIK, 1995). O principio deste algoritmo supervisionado, € que o
mesmo encontre os melhores hiperplanos de forma que a separacio seja a maxima possivel entre
as classes. A aplicagdo do SVM a problemas ndo lineares pode ser possivel com a utilizacao
de fung¢des kernel, que projetam o espago amostral sobre espacos de maior dimensao onde
os dados sao linearmente separaveis. Exemplos de fung¢oes kernel que podem ser utilizadas
sdo, quadratica, polinomial e gaussiana, sendo esta ultima a utilizada nesta pesquisa
(Equacao 1).

Figura 13 - Exemplo ilustrativo do algoritmo SVM.

X

Fonte: Autoria propria



Capitulo 4. Referencial Tedrico 34

202

2
k(x,z;) = exp (—Hx—%H) (1)

Onde ||z — x;|| representa a distancia euclidiana entre os pontos x e z; € 0 ¢ a varidncia e 0 nosso

hiperparametro. Embora seja, em sua forma convencional, um algoritmo bindrio, que suporta

apenas problemas com duas classes, a utilizagdo de métodos multiclasse torna o SVM aplicédvel a
problemas com mais de duas classes. Uma SVM multiclasse visa classificar os atributos usando
maquinas de vetores de suporte, onde os rétulos de diferentes classes sdo desenhados a partir de
um conjunto finito. A implementacao da estratégia multiclasses consiste na transformacgao do
problema de vdrias classes em varios problemas envolvendo apenas duas classes. Dessa forma,
cada instancia do problema produz um classificador bindrio, que pressupostamente € capaz de
produzir uma fun¢do de saida que fornece valores relativamente grandes para atributos de uma

classe e valores relativamente pequenos para atributos de outra (SUJATHA, 2010).

Os métodos multiclasses mais utilizados sao (i) one-vs-one e (ii) one-vs-all, que estao descritos a

seguir. Nesse trabalho foi utilizado o método one-vs-one.

p ~ -1 .
* One-vs-one: no método um-contra-um, dadas n classes, sdo gerados "(”72) classificadores

bindrios sendo que cada um deles € responsdvel por determinar apenas um par de classes.

* One-vs-all: no método um-contra-todos, dado um problema com 7 classes, sdo gerados n
classificadores bindrios, cada um especializado na sua classe. Essa técnica pode apresentar
desvantagem quando ocorre um desbalanceamento considerdvel do conjunto de dados
(FACELI et al., 2011).

4.1.2 k Vizinho Mais Pr6ximo (k-Nearest Neighbour - k-NN)

Classificadores implementados com base no algoritmo k-NN classificam amostras desconhecidas
com base na distancia entre essas € as amostras atribuidas as classes envolvidas no problema.
Segundo Duda, Hart e Stork (2001), de fato a técnica basicamente consiste em um método
simples de estimativa de densidade. Por ser de facil implementacao, esses classificadores sao

amplamente utilizados em problemas de reconhecimento de padrdes.

A probabilidade de que um ponto z’ caia dentro de um volume V' centrado em um ponto = é

dada por
0 = / p(x)dz (2)
V(x)

onde a integral estd relacionada ao volume V. Para um volume pequeno, consideramos

0 ~ p(z)V. 3)



Capitulo 4. Referencial Tedrico 35

A probabilidade, 6, pode ser aproximada pela propor¢cao de amostras caindo dentro de V. Se k

for o nimero de amostras, de um total de n, caindo dentro de V' (k € uma func¢do de z), entdo

k
0~ — 4
n
As Equacdes 3 e 4 podem ser combinadas resultando em uma aproximacao para a densidade,

como representado pela Equacdo 5.

k
pz) = v &)

A abordagem k-NN consiste em fixar a probabilidade k£ /n (ou, equivalentemente, um dado
nimero de amostras n, para um k fixo) e determinar o volume V' que contém k& amostras
centradas no ponto x (WEBB, 2003).

O k-NN pode ser utilizado tanto para problemas de classificacdo q uanto p ara p roblemas de
regressdo. Para sua implementacdo devem ser definidos, o nimero de vizinhos (k), da métrica
para o célculo da distincia entre as amostras e a regra de decisdo para atribui¢do de uma classe
a uma amostra desconhecida. Uma regra de decisdo comumente utilizada € atribuir a amostra
desconhecida a classe da maioria das k amostras mais proximas. De forma geral, os valores
atribuidos a k devem ser impares para reduzir a possibilidade de ocorréncia de empate entre

classes na predicao.

A Figura 14 apresenta uma ilustragdo de classificagdo u tilizando o a Igoritmo 4 - NN e m um
problema de trés classes. Um conjunto de dados cujos objetos pertencem a C1, C2 ou C3 é
representado pelos descritores z; e x5. O objeto AD, cuja classe € desconhecida, sera atribuido
a uma das classes do problema. Com k = 4, AD serd atribuido a C'3, pois a maioria dos k = 4

objetos mais préximos de AD pertencem a C'3.

4.1.3 Arvore de Decisdo (Decision Tree - DT)

Os algoritmos de aprendizado baseados em DT tém sido amplamente utilizados em aprendizagem
supervisionada, originando modelos com alta capacidade de predicao, estabilidade e facilidade
de interpretacdo. Ao contrario dos modelos lineares, DT tém a capacidade de mapear relagdes
ndo-lineares na base de dados, podendo ser aplicadas a problemas de classificacdo ou regressao,

que envolvam varidveis do tipo categdricas e continuas.

Quanto ao tipo de varidvel envolvida no problema as DT podem ser classificadas em, DT
categoricas e DT continuas. Baseadas na estratégia de dividir para conquistar, as DT representam
problemas complexos em problemas de mais simples solucdo, aos quais, recursivamente sao
aplicadas as mesmas estratégias (FACELI et al., 2011). Para a sua implementagdo, uma arvore

de decisdo € representada por um grafo.
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Figura 14 — Exemplo ilustrativo do algoritmo k-NN com k=4.

X
C1
c2
Y c3
x1

Fonte: Autoria prépria

Figura 15 — Exemplo ilustrativo do algoritmo drvore de decisdo.
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A Figura 15 ilustra a estrutura de uma arvore de decisdo, que ¢ constituido pelos
seguintes elementos:
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* N6 Raiz: Representa a populacio inteira ou amostra, sendo ainda dividido em dois ou mais
conjuntos homogéneos.

* Divisdo: E o processo de dividir um né em dois ou mais sub-nds.
¢ N6 de Decisdo: Quando um sub-né € dividido em sub-nés adicionais.
¢ Folha ou N6 Terminal: Os nés nio divididos sdo chamados Folha ou N6 de Término.

* Poda: O processo de remover sub-nés de um né de decisao é chamado poda. Podemos

dizer que é o processo oposto ao de divisdo.

* Ramificacdo/Sub-Arvore: Uma sub-secdo da arvore inteira € chamada de ramificacdo ou

sub-arvore.

* NO pai e n6 filho: Um n6 que € dividido em sub-nds é chamado de n6 pai. Os sub-nds sdo

os nos filhos do no pai.

Quando aplicada a problemas de classificacdo, cada regido no espago amostral € representado
por um no, e através do particionamento recursivo do espaco, novos ndés podem ser gerados
(n6s filhos). Desta forma, cada percurso na drvore, da raiz a folha, corresponde a uma regra
de classificac@o. A constru¢do de modelos baseados em D T requer a configura¢ao do nimero
minimo de amostras para a divisdo de um nd, profundidade maxima da drvore, nimero maximo
de nds folha e o nimero méaximo de atributos que devem ser considerados para uma divisao.
O processo de recursao para a busca na arvore € repetido até que um critério de parada seja
alcancado. Além disso, a implementagdo de uma arvore de decisdo requer a definicdo de uma
regra de divisdo, e de um critério de parada, que pode ser, por exemplo, 0 nimero maximo de

divisOes da arvore.

Como vantagens da utiliza¢io da arvore de decisdo em relagdo a outros algoritmos de apren-
dizado de maquina, pode ser mencionadas: (1) Facilidade para interpretacdo dos resultados: A
visualizacdo de uma arvore de decisao simplifica a compreensao do problema, dispensando
conhecimentos estatisticos para ler e interpretar. Sua representacao grafica € intuitiva e permite
relacionar as hipéteses também facilmente. (i) Util em exploracio de dados: A drvore de decisdo
tém se mostrado eficiente para identificar as varidveis mais significativas em problemas de
classificagdo e regressdo e a relacdo entre duas ou mais varidveis. Dessa forma, tém sido usadas
como base de técnicas de sele¢do de varidveis. (1i1) SAo mais robustas a presenca de outliers e de
missing datas (valores desconhecidos) na base de dados. (iv) Pelo fato de ser um método nao

paramétrico ndo pressupde a distribuicdo do espaco amostral.

Um dos aspectos que influencia o desempenho das DT ¢é a divisdo dos nés. A divisdo aumenta a
homogeneidade dos nds resultantes. Na terminologia de drvore de decisdo, diz-se que a pureza do
n6 aumenta em relagdo a varidvel alvo. A arvore de decisdo divide os nds em todas as varidveis
disponiveis e seleciona a divisdo que resulta em nés mais homogéneos. Entre os critérios mais

comumente adotados para a divisdo dos nés de DT estdo, o Indice Gini e a Entropia. O Indice
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Gini mede a pureza de uma populagdo resultante da divisdo de um né. Quanto maior o valor do
Indice Gini, maior a homogeneidade dos elementos das novas populagdes, isto &, a maior parte
dos elementos da populagio resultante de uma divisdo pertencem a mesma classe. O Indice Gini
serd igual a 1 se todos os elementos de uma populacdo pertencerem a uma mesma classe, nesse

caso diz-se que a populagdo € pura.

O ganho de informacdo estd associado a entropia, ou seja, mede a aleatoriedade do atributo alvo
(FACELI et al., 2011). Se a populacao for totalmente homogénea, logo a entropia € zero. Se a
amostra for dividida em partes iguais (50% — 50%), a entropia serd um. Aplicada como critério
de divisdo dos nés em DT, considera-se que quanto mais puro um né, menor € a aleatoriedade
de sua populacdo. Assim, em cada né de decisdo, o atributo que mais reduz a aleatoriedade da

variavel alvo serd escolhido para dividir os dados.

4.1.4 Floresta Aleatéria (Random Forest - RF)

Floresta aleatéria € um conjunto de drvores de decisd@o implementado por meio do Bagging. O
Bagging combina diversos classificadores fracos, modelados a partir de diferentes sub-conjuntos
do mesmo conjunto de dados. Para obter um classificador forte, ele faz um sorteio de todas
as amostras; escolhe uma e, depois, faz outro sorteio e escolhe a segunda; e, dessa forma, ele
segue sorteando todas as amostras. Dessas, algumas podem vir repetidas, uma vez que € usado o
bootstrapping para fazer repeti¢des. Assim ele forma o conjunto de dados que forma a primeira
arvore de decis@o. A segunda 4rvore é construida da mesma maneira através de um novo sorteio
com a mesma quantidade de amostras. Para cada estimador, ele faz uma drvore diferente, porque
ele trabalha com conjuntos de dados diferentes. Os modelos obtidos com a utiliza¢do do Bagging,
geralmente, possuem menor variancia, além de melhorarem a acurdcia e de serem mais estaveis,
comparativamente aos modelos individuais combinados. Em uma RF, cada 4rvore é responsével
por um voto para a classe. A mais votada serd atribuida a amostra desconhecida. O erro de
uma RF converge para um limite 2 medida em que se aumenta o niimero de drvores na floresta
(BREIMAN, 2001).

A Figura 16 mostra a estrutura de um modelo de RF. Para a sua implementacdo consideremos
N o ndmero de amostras no conjunto de treino e vamos constituir, aleatoriamente, mas com
substitui¢do, subconjuntos a partir do conjunto de treino. Os subconjuntos serdo utilizados para a
indugdo das arvores que formarao a floresta. Se as amostras tiverem M varidveis, define-se
um nimero m < M de varidveis para serem selecionadas aleatoriamente em cada né. A melhor
divisdo nestes subconjuntos de m varidveis serd usada para dividir o nd, de acordo com o critério
de divisdo adotado. O valor de m € mantido constante enquanto novas arvores sdo acrescentadas
a floresta. A predi¢ao de uma nova classe serd feita por votacdo de todas as arvores da floresta.
A classe entre todas as possiveis que serd atribuida a amostra desconhecida, serd a que obtiver

maior nimero de votos entre todas as arvores.
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Figura 16 — Exemplo ilustrativo do algoritmo Random Forest.
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Fonte: Adaptado de Suparwito (2019)

Entre as vantagens da RF comparada aos demais algoritmos pode-se destacar, sua
capacidade para tratar problemas de classificagdo e regressdo, e a facilidade para manejar
grandes volumes de dados em muitas dimensdes, podendo identificar as mais significativas.
Uma das desvantagens ¢ sua limitagdo para tratar variaveis continuas, o que resulta em

desempenhos apenas razoaveis em problemas de regressao.

4.1.5 Redes Neurais Convolucionais

Aprendizado profundo ou deep learning € um subcampo do aprendizado de maquina relacionado
a algoritmos inspirados na estrutura e funcao do cérebro, chamados de redes neurais artificiais.
Essa classe de algoritmo utiliza vérias camadas de processamento sendo que geralmente as
primeiras camadas sdo utilizadas para extracao de parametros, processo que € normalmente
feito pelo projetista em algoritmos de aprendizado rasos. Dentre esses algoritmos, pode-se
destacar as redes neurais convolucionais (RNC). Elas foram originalmente criadas para tarefas
envolvendo imagens no trabalho de Lecun Boser e Denker (1990) com dados em duas
dimensdes e sdo basicamente alimentadas por dados processados através de convolugdes na

imagem de entrada por filtros (chamados de kernels). Uma camada convolucional apresenta

o seguinte funcionamento: dada uma matriz com dados de entrada, faz-se a convolucao desta
por matrizes de menor ordem (os kernels). No resultado desta operacado, pode ser aplicado o
processo de pooling que realiza uma redugdo das matrizes geradas a partir da convolucdo. Na
sequéncia, a informacdo contida na matriz de entrada € filtrada e concentrada em uma matriz de
menor ordem, chamada de feature map (mapas de caracteristicas). Os feature maps podem entao

alimentar outras camadas da rede neural.

Na andlise de sinais em uma dimensao, pode-se substituir a convolucao bidimensional realizada
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na camada convolucional por uma convolu¢do unidimensional, operando com vetores ao invés
de matrizes. O processo de convolugdo unidimensional estd ilustrado na Figura 17, note
que a entrada da RNC ¢é somente os dados em tunica dimensao que pode ou ndo passar por

um pré-processamento.

Figura 17 — Arquitetura de rede convolucional unidimensional.

Input Kernel (1*N)

Signal

Feature map

Convolutional Layer Fully-connected Layer Output Layer
Fonte: Kim, Geem e Han (2020)

Dessa forma, uma camada convolucional unidimensional € utilizada para extrair informagdes
do sinal de entrada por meio dos filtros e os dados filtrados podem servir como entrada de uma

camada de classificagdo (TAO et al., 2019). Podemos definir como principais camadas e fungdes:

» Camada de Convolugdo : De acordo com Cerentini et al. (2018), uma camada de
convolucgdo tem como objetivo aprender de forma eficiente caracteristicas importantes
sobre os dados. Para isso € utilizada a técnica de conectividade local, que também ¢é
utilizada pelo cortex cerebral, onde o campo receptivo do neurdnio € chamado de filtro. A
tarefa do filtro € processar os dados ou a camada anterior, realizando a soma do produto de
todos os valores de seu campo receptivo. Essa tarefa é executada em todas as posicdes de

sua entrada.

» Camada de Pooling : De acordo com Cerentini et al. (2018) a camada de pooling tem a
funcdo de reduzir dimensionalmente cada mapa de caracteristica, mantendo somente as
informagdes mais relevantes. Essa técnica consiste em deslizar um filtro linear, sem que ele
sobreponha regides, com tamanho definido por toda a drea do mapa e aplicar uma fungdo
de ativagdo que ird comprimir a informacgao da regiao que serd observada pelo filtro. A
técnica mais utilizada é a que usa o valor mdximo encontrado na regido, conhecida como

max pooling.

* Camada de Classificagdo : A camada de classificacdo € a ultima camada da rede e é
responsdvel por categorizar a entrada em uma das classes disponiveis com base nos

processamentos realizados nas camadas anteriores.
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4.1.5.1 Métodos de Otimizagao

Segundo Taqi et al. (2018), uma rede neural precisa que as varidveis de cada camada sejam
alteradas de forma que esta funcione melhor no processo de classificagdo. Para esta tarefa é
importante que o desempenho da rede seja continuamente medido através da comparacdo entre o
resultado obtido e o resultado esperado. Sendo o objetivo da otimizacdo minimizar o resultado
da fung¢do cross-entropy (entropia cruzada), que € sempre positivo e se torna zero quando o

resultado obtido é exatamente o mesmo resultado esperado. De acordo com Ruder (2016),

o algoritmo Gradiente Descendente € um dos métodos mais populares utilizados na tarefa de
otimizar redes neurais e cada biblioteca de aprendizado de maquina estado da arte contém

diversas implementacdes de versdes otimizadas desse algoritmo. Dentre elas destacam-se:

* Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM) : O método SGDM, proposto por
Sutskever et al. (2013) executa uma atualizagdo de parimetros para cada amostra de
treino e de cada rétulo. O SGDM executa uma atualiza¢do de parametro por vez, o que o
torna, geralmente, um algoritmo rdpido e que pode ser utilizado para aprendizado
online. Esse algoritmo realiza atualizacdes com uma alta variancia que leva a fungdo
objetivo a sofrer grandes flutuacdes (RUDER, 2016).

* Adaptive Moment Estimation (ADAM) : ADAM, proposto por Kingma e Ba (2014), é um
método de otimizacdo que calcula as taxas de aprendizado adaptativas para cada
pardmetro. Segundo Taqi et al. (2018), ADAM mantem uma média exponencial
decrescente dos gradientes anteriores, realizando estimacdes do primeiro momento, a
média, ¢ no segundo momento, realiza a variagdo ndo centralizada dos gradientes

respectivamente.

* Root Mean Square Propagation (RMSPROP) : O método RMSPROP, proposto por
Hinton, Srivastava e Swerky (2012), é baseado em uma taxa de aprendizagem adaptativa
que combina os objetivos, utilizar apenas o sinal do gradiente e adaptar separadamente o
tamanho de passo para cada peso. Segundo Taqi et al. (2018), a média de execucdo num
tamanho de passo depende da média anterior e do gradiente atual. Esse algoritmo divide a
taxa de aprendizado por uma média exponencial decrescente do quadrado dos gradientes
(RUDER, 2016).

4.2 TRANSFORMADA WAVELET

A transformada Wavelet (TW) € um recurso matematico que traz uma abordagem de andlise de
sinais no dominio tempo/escala, decompondo o sinal com base em familias de wavelets. A forma
como a TW localiza as informag¢des do sinal no dominio da frequéncia e do tempo, torna-o um
método de andlise alternativo ao método Short Time Fourier Transform (STFT) para a anélise
de sinais ndo estaciondrios. Ao contrario da janela usada com o STFT, as familias wavelet t€m

formas, como por exemplo Haar, Daubechies, symlets, Morlets, Coiflets, etc., mas a funcao
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wavelet é escaldvel, o que significa que a transformacio wavelet ¢ adaptdvel a uma ampla gama
de resolugdes baseadas em frequéncia e tempo (NANDI; AHMED, 2019). A wavelet mae 1) (t)

pode ser expressa matematicamente pela equacao 6.

—jg (7). ©)

onde s representa o parametro de escala, 7 o parametro de transformacdo e ¢ € o tempo. As trés

principais transformadas na andlise de wavelets sdo a transformada wavelet continua (CWT), a

transformada wavelet discreta (DWT) e a transformada wavelet de pacote (WPT) (BURRUS;

GOPINATH; GUO, 1998). A CWT para um dado sinal z(¢) é definida como a soma ao longo de
todo o tempo de um sinal, multiplicada por versdes escalonadas e deslocadas da funcdo wavelet
mae () (MISITT et al., 2002). A equacdo 7 apresenta a defini¢do da CWT como:

CWT(a,b) = f/ - b) dt, 7

na qual a # 0, z(t) é o sinal a ser analisado e (¢) é a fung¢do base com duragdo limitada no
tempo denominada wavelet mae (STRANG; NGUYEN, 1996). A versao discreta da transformada
(DWT) pode ser diretamente obtida da CWT fazendo a = af, e b = kbya?, sendo j, k valores
inteiros e ag > 1, by > 0. Para ag = 2 e by = 1, obtém-se um caso particular da transformada
wavelet discreta denominada discretizacdo diddica (STRANG; NGUYEN, 1996). Neste caso,
pode-se obter a transformada wavelet discreta de forma computacionalmente eficiente através
do uso de bancos de filtros digitais passa-altas e passa-baixas. Na Figura 18 é apresentada a

estrutura da andlise multiresolucao para decomposi¢do do sinal até o terceiro nivel de resolugdo.

Figura 18 — Anélise multirresoluc@o do sinal f(x) com bancos de filtros passa-alta e passa-baixa.
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Fonte: Lobao e Pinto (2020)
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4.2.1 Extragdo de caracteristicas derivadas da transformada wavelet

Existem diversas formas de se trabalhar com os coeficientes extraidos de um sinal com o uso da
transformada wavelet. Nos topicos a seguir serdo explanados brevemente algumas maneiras de
obter parametros que ressaltam caracteristicas relevantes dos sinais e que serdo utilizados neste

estudo.

4.2.1.1 Extracdo de caracteristicas por entropia de Shannon

A aleatoriedade do sinal € medida pela entropia. Em outras palavras, ele reflete a quantidade de
informacao no sinal dado (AYDIN; SARAOGLU:; KARA, 2009). A entropia € definida como:

N-1

H(x) = = > pi(z)loga(pi(x)) (8)

=0
onde, para a varidvel aleatéria discreta finita, x = [2(0), z(1), ....x(N —1)], p(z) denota a fun¢do
de distribui¢ido de probabilidade que indica um dos estados discretos. Portanto, a entropia é
maior quando os estados discretos tém igual probabilidade de ocorréncia. A entropia de Shannon
ou Entropia de Informacgao foi introduzida por Claude Shannon em seu artigo. Em termos
simplistas, a Entropia de Shannon reflete a distribuicdo de energia contida num sinal, sendo
definida matematicamente na equacdo 9 (CORREA; GUZMAN, 2020), onde, p; = P (Ai|A),
ou seja, é definido como a probabilidade de que um valor A; apareca no sinal A (SHANNON,
1948).

Hg = - pjlogp;. ©)

j=1
Para a representacdo dos sinais de corrente no dominio tempo-frequéncia, foi calculado o
valor da entropia de Shannon nos coeficientes obtidos pela transformada wavelet discreta. A
utilizagdo desse descritor para sinais decompostos com a transformada wavelet pode evidenciar

caracteristicas intrinsecas dos sinais.

4.2.1.2 Extracdo de caracteristicas por medidas estatisticas

Sinais constituidos por uma quantidade grande de amostras,podem ser representados por um
numero reduzido de descritores que evidenciem caracteristicas intrinsecas dos mesmos. Uma
forma de reducdo e representacdo de sinais € com a utilizacdo de medidas estatisticas que
representem as principais fontes de variabilidade do sistema. A tabela 1, apresenta as principais
medidas estatisticas utilizados na literatura para tratamento de sinais oriundos do dominio
do tempo. A utilizacdo dos referidos pardmetros para representar os sinais, pode resultar em
sistemas de diagndsticos sensiveis a falhas incipientes, que, contudo, mantenham o desempenho
para falhas consolidadas (LEI, 2016). As medidas estatisticas da Tabela 1 serdo utilizados para

extracdo de descritores no dominio do tempo e no dominio wavelet.
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Tabela 1 — medidas estatisticas extraidas do sinal no dominio do tempo e tempo/escala .

Parametro Descri¢do Matematica
N
Valor médio X, = w

Zi:;l (z(n) _Xm)4

Curtose Xrurtosis = =751y X1
. - Zg_l(az(n)—xmy
Desvio padrio Xsta = ~ N1
SN (@(n)=Xm)?
Skewness X skewness = ="

(N-1)X3,,

X = Bl

Raiz quadrada média S

. X
Fator de crista Xerest = =
Tms

Fonte: Lei (2016)

4.3 NORMALIZACAO DOS DADOS

Frequentemente € necessdrio realizar transforma¢des numéricas quando o conjunto de dados
possui atributos com escalas e ordens de grandeza diferentes. Transformacdes dessa natureza sao
realizadas para evitar que atributos com maiores valores absolutos predominem sobre os demais,
mesmo ndo sendo os mais relevantes para a obteng@o dos modelos (FACELI et al., 2011). Entre
as técnicas de transformacao de dados, a normalizagao é a mais comum, e pode ser realizada por

duas abordagens, a normalizacdo por (i) reescala ou por (i) padronizagao.

4.3.1 Normalizacdo por reescala

A normalizagdo por reescala, define uma nova escala para a representacao dos atributos, e nessa

escala os valores variam no intervalo de zero a um. A transformagao por reescala é definida na
equacao 10. O novo valor do atributo € definido por z,, x; representa o valor atual, e min e
max representam, respectivamente, os valores minimos e maximos dos atributos na escala

original.

T; — min
Ty = —— . (10)
maxr — min



Capitulo 4. Referencial Teorico 45

4.3.2 Normalizacdo por padronizacdo

Também conhecido como Z-score, a conversao € realizada subtraindo o valor atual (z;) pela
média (u), e dividindo pelo desvio padrao (o). O processo de normalizagdo por padronizac¢io
converte os valores obtendo uma média igual a zero e um desvio padrdo igual a um, eliminando
o viés introduzido pelas diferengas nas escalas das varidveis do conjunto. A equacdo 11

apresenta a formulacdo matemadtica que resulta na normalizacdo por padronizagdo. Para uma
melhor compreensao, adotaremos neste trabalho o termo normaliza¢do quando esta for por

reescala e padronizacdo quando esta for pelo método Z-score.

(11)

4.4 METRICAS DE DESEMPENHO

Em problemas de classificagdo é comum o uso da matriz de confusdo para verificar o desempenho
dos modelos. Essa matriz retine as informacdes sobre o nimero de predicdes corretas e incorretas
de cada classe. A partir da matriz de confusdo vdrias outras métricas podem ser obtidas para a

andlise de desempenho dos classificadores.

A Figura 19 apresenta a matriz de confusdo num problema de duas classes no qual a classe

positiva € denotada pelo sinal (+) e a classe negativa € denotada pelo sinal (-), dessa forma:

* TP (True Positive): corresponde ao nimero de exemplos da classe positiva classificados

corretamente.

* TN (True Negative): corresponde ao nimero de exemplos da classe negativa classificados

corretamente.

* FP (False Positive): nimero de exemplos que pertencem a classe negativa mas foram

classificados incorretamente como sendo da classe positiva.

* FN (False Negative): numero de exemplos pertencentes a classe positiva que foram

incorretamente classificados como sendo da classe negativa.

Figura 19 — Matriz de confusdo de 2 classes.

Classe Predita

+ =

.'.
Classe Verdadeira 1P FN
= FP N

Fonte: Autoria propria
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Sendo n o numero total de amostras, entdion = TP +TN + FP + FN.

A partir da matriz de confusao, varias outras medidas de desempenhos podem ser calculadas,

entre elas temos:

* Accuracy ou acurdcia: corresponde a taxa de acerto, calculada pela soma dos valores da

diagonal principal, dividido pelo nimero total de elementos da matriz.

TP+ TN
- .

(12)

accuracy =

* Precision ou precisdo: quantidade de exemplos positivos classificados corretamente entre

todos aqueles preditos como positivos.

TP
510N = —————. 13
precision TP 1 FP (13)
* Recall ou revocagdo: corresponde a taxa de acerto na classe positiva.
TP
= ——F———. 14
T TP+ FN (14
* F-measure ou fl-score: média harmonica ponderada da precisio e revocagao.
P 2 X prec X recall (15)

prec + recall

As métricas citadas podem ser generalizadas em problemas que envolvem mais de duas classes.
Para isso, a classe que estd sendo observada € vista como positiva e as demais s@o consideradas
negativas, desta forma, o cdlculo das métricas podem ser realizados para cada tipo de classe.
Situagdes que envolvem conjuntos de dados desbalanceados, a métrica fI-score € a mais adequada
para representar o desempenho do classificador (GERON, 2017). Neste trabalho foi utilizado o
fl-score como medida de desempenho pelo fato de ja reunir informagdes sobre a precisdo e a

revocacao.
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5 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia que orientou a realizacdo da pesquisa. Inicialmente
€ apresentado como foi realizada a aquisicdo dos dados, em seguida as técnicas de
processamento dos sinais de corrente e de extracdo de caracteristicas sdo descritas. Por dltimo
o procedimento para construgdo dos classificadores e validacdo dos resultados ¢é

apresentado. No Anexo B € apresentado o sistema onde foi adquirido o conjunto de dados.

5.1 AQUISICAO DO SINAIS DE FUGA A TERRA

Para a implementacgdo dos sistemas de identificacdo dos motores com falta a terra e em condigdes
de operacdo normais, foram realizadas medi¢des de correntes de sequéncia zero nos cabos
de alimentacdo destes equipamentos em CCMs de uma sala elétrica no setor de secagem
da industria de celulose outrora referida. O CCM possui diversos compartimentos que sao
responsaveis por realizar o acionamento dos motores, sendo esses compartimentos chamados de
"demarradores"ou "gavetas". Cada gaveta € composta por elementos de forca, controle e prote¢ao
(contatores, disjuntores, relés térmicos, fusiveis) responsdveis por proteger e ligar/desligar estes
equipamentos. Cabos de alimenta¢do sido conectados na saida dos demarradores, alimentando os

motores em campo, conforme Figura 20.

Figura 20 — Detalhe construtivo do CCM.

de alimentacdo dos motores com
detalhe dos pontos de medigéo

Fonte: Acervo pessoal

A coleta das informagdes de corrente de sequéncia zero sao obtidas inserindo uma garra ou
pinca de medi¢do de corrente nos cabos que saem dos alimentadores do CCM, envolvendo todas

os condutores, simultdneamente, conforme detalhe a direta da Figura 20. Os instrumentos que
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foram utilizados para medicao das correntes estdo apresentados na Figura 21. O kit de medicao é

composto por um oscilégrafo digital de alto processamento e garra de medi¢do de corrente com
capacidade de até 50 A.

Figura 21 — Equipamentos utilizados para aquisicao de dados em campo - Oscilégrafo Yokogawa
DL350 e Garra de Medi¢ao de Corrente Yokogawa 96033.

C€ n200
Yor o 3

Fonte: Acervo pessoal

Ao todo foram realizadas 76 medicdes uteis, sendo 67 sinais de motores em condi¢des normais e
9 com falta de fuga a terra. Cada medicao foi realizada por um periodo de 10 segundos a uma
taxa de amostragem de 100 kHz, totalizando 1000001 pontos amostrais por medi¢cdo. A Tabela 2
apresenta o nimero de amostras por cada classe.

Tabela 2 — Numero de amostras por classe

Classe N° de Amostras
Normal 67

Falha 9

Total 76

Fonte:Autoria Prépria

Os dados foram coletados entre dezembro de 2019 e novembro de 2020, sendo que as medi¢des
nas condi¢des de fuga a terra, foram obtidas no momento em que ocorriam as falhas, de forma
natural, ao longo do processo de funcionamento da planta. O procedimento utilizado para a
certificacdo que, de fato, ocorreu uma falta a terra, consistiu na medi¢@o das correntes de todos
os motores conectados ao CCM em questao, juntamente com o desligamento voluntario das

cargas, quando o equipamento podia ser desligado.

O instrumento utilizado para a coleta das informagdes armazena os dados no formato

Matlab (*.mat), sendo que cada arquivo foi nomeado sequencialmente de 0000.mat a 0080.mat
conforme apresentador na Tabela 3.

Os arquivos 0051, 0069, 0070, 0071, 0073 foram desconsiderados, pois houve falha no processo
e aquisicao dos dados, resultando na perda de parte das informagdes.
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Tabela 3 — Arquivos coletados em campo

Condicao Nome do Arquivo (*.mat)

Normal 0000, 0001, 0002, 0003, 0004, 0005, 0006, 0007, 0008, 0009, 0010,
0011, 0012, 0013, 0014, 0015, 0016, 0017, 0018, 0019, 0020, 0021,
0022, 0023, 0024, 0025, 0026, 0027, 0028, 0029, 0030, 0031, 0032,
0033, 0034, 0035, 0036, 0037, 0038, 0039, 0040, 0041, 0042, 0043,
0044, 0045, 0046, 0047, 0048, 0049, 0050, 0052, 0053, 0054, 0055,
0056, 0057, 0058, 0060, 0061, 0062, 0063, 0064, 0065, 0066, 0067,
0068

Falha 0059, 0073, 0074, 0075, 0076, 0077, 0078, 0079, 0080

Desconsiderados 0051, 0069, 0070, 0071, 0073

Fonte:Autoria Propria

5.2 SEGMENTACAO DOS SINAIS

Cada arquivo integro com os sinais nas condi¢des normal e falta, foi segmentado em 100 amostras
com 10000 timesteps. As amostras correspondentes a uma mesma condic@o (normal ou falta)
foram reunidas para constituirem as classes que compdem o conjunto de dados. Dessa forma, as
classes normal e falta a terra, possuem, respectivamente, 6700 e 900 amostras, sendo o conjunto

constituido por 7600 amostras e 10000 timesteps, Tabela 4.

A Figura 22 ilustra o espaco amostral representado no plano bidimensional, em quatro situagdes.
Em cada caso as duas dimensdes do plano bidimensional foi representado por varidveis esco-
lhidas aleatoriamente. Em todos os casos pode ser notado que as duas classes possuem regioes

superpostas, que pode representar o desafio para a separacdo das amostras das duas classes.

Tabela 4 — Divisao de pontos amostrais para cada classe

Classe N° de Amostras N° de Timesteps
Normal 6700 10000
Falha 900 10000

Fonte: Autoria Prépria
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Figura 22 — Espago amostral das correntes de motores normais e com fuga a terra no dominio do

tempo.
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Fonte: Autoria Prépria

5.3 ANALISE DOS DADOS E EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Por ser tratar de um conjunto de dados unico e exclusivo, foram realizadas varias andlises e
testadas diversas configuracdes para extracdo de caracteristicas, a fim de encontrar a técnica que
leve aos melhores resultados. Uma andlise visual foi realizada nos sinais das classes normal e
falha, apds suas decomposi¢des com a utilizacdo do filtro wavelet da familia Coiflet 1. Na Figura
23 vemos os sinais com o filtro Coiflet 1 até o nivel de resolug@o 9 de dois motores em condi¢@o

normal de operacao e na Figura 24, o mesmo filtro aplicado a sinais de dois equipamentos com
fuga a terra.

Uma anélise das figuras 23 e 24, nota-se que as diferencas mais acentuadas entre os sinais
das classes “normal” e “falha” aparecem nos coeficientes de detalhe "d;” a "dy”, 0 que pode
indicar que descritores extraidos desses coeficientes podem apresentar boa separabilidade entre as
classes. Outro aspecto relevante a ser destacado, € que, de fato, os coeficientes de aproximagao,
que se assemelham aos sinais originais no dominio do tempo, ndo possuem caracteristicas
distintivas entre as classes “normal” e “falha”, visualmente. Como foi mencionado anteriormente,
as correntes para terra em condicao de funcionamento normal podem ser facilmente confundidas

com as correntes de fuga, quando analisadas no dominio do tempo, considerando informagdes de
amplitude.
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Figura 23 — Coeficientes de detalhe e aproximacdo de sinais de corrente de sequéncia zero em
motores normais com filtro Coiflet 1.
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Fonte: Autoria Prépria

Figura 24 — Coeficientes de detalhe e aproximacao de sinais de corrente de sequéncia zero em
motores com fuga a terra com filtro Coiflet 1.
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Fonte: Autoria Prépria

Da mesma forma, pode-se notar que, caso ocorram falhas simultdneas em mais de um
motor, a identificacdo desses motores pode ser uma tarefa dificil pela abordagem proposta, pois
esta condi¢do ndo estd inserida no conjunto de dados estudado. Dessa forma, o método proposto
nesse trabalho se limita a identificacao de falta quando envolve apenas um motor por vez. Para
a realizacdo dos experimentos, os sinais foram decompostos com os filtros wavelet Daube-

chies (Db4), Coiflet (Coifl) e Symlet(Sym8), em todos os niveis de resolucao possiveis.



Capitulo 5. Metodologia 52

Quatro abordagens para a extracdo de descritores foram utilizadas. Na primeira etapa os
descritores foram extraidos pelas medidas estatisticas apresentados na Tabela 1 no dominio do
tempo. Na segunda abordagem, as mesmas medidas estatisticas foram utilizados para a
extracdo de descri-tores a partir dos coeficientes resultantes da decomposi¢ao dos sinais pelos
filtros wavelet. Na terceira, foi calculado o valor da entropia de Shannon também descrito na
Secdo 4.2.1.1 a partir dos coeficientes wavelet. Por tltimo, os modelos de classificacdo foram
obtidos utilizando uma rede neural convolucional unidimensional baseada no trabalho de
(SELVA, 2021).

54 TREINAMENTO DO CLASSIFICADOR

Apds a segmentacdo e normalizagdo dos sinais no conjunto de dados, o conjunto foi
particionado em subconjuntos de treinamento/validacdo e teste com 70% e 30% das amostras
respectivamente. Os modelos de classificacio foram obtidos utilizando os algoritmos de
classificacdo k-NN, DT, SVM e RF tanto para os dados no dominio do tempo, quanto no
dominio wavelet. Na utilizacdo de RNC os sinais brutos foram inseridos diretamente na rede.
Para avaliar o desempenho dos modelos na etapa de validacdo foi utilizado método k-Fold
Cross-Validation com 10 parti¢des. Para a avaliacdo do desempenho na etapa de testes foi
utilizada a métrica de fI-score, que pode ser calculada diretamente da matriz de confusao,

conforme visto na Se¢do 4.4. Todos os testes foram realizados no software Matlab®, R2021a.

Para a construcdo dos modelos foi necessario a configuracdo de alguns parametros dos algoritmos

de classificacdo. As configuragdes utilizadas em cada caso estdo descritas a seguir.

* k-NN: os valores de k foram ajustados para k = I, 3 e 5. A métrica de distancia utilizada

foi a euclidiana.

* DT: Como critério de divisdo dos n6s foi utilizada a entropia. A quantidade de nés ndo foi

limitada.

* SVM: Foi utilizado o método multiclass um-contra-um. Por defini¢do de projeto, foi

utilizado o kernel do tipo gaussiano.

* RF: Para floresta aleatoria foi utilizada uma cole¢do de 100 4rvores de classificagcdo para o

treinamento do algoritmo.

Para a constru¢do dos modelos com rede neural convolucional foram testadas as configuragdes

descritas a seguir:

* Camadas: A rede neural convolucional possui 7 camadas, sendo 1 de entrada, 1 de convo-

lucdo, 1 camada de pooling, 3 fully connected e 1 camada de classificacdo na saida.

* Filtros: foram testados as quantidades de filtros 5, 10, 20, 40 e 80 respectivamente.
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* Otimizadores: Para este trabalho foram escolhidos os seguintes métodos de otimizacao
para comparagdo de desempenho, conhecidos SGDM, RMSPROP e ADAM.

e Kernel: Foi utilizado k=3.

Outros testes realizados utilizando Transformada Curta de Fourier, Maximal Overlap Discrete
Wavelet Transform (MODWT) e Analise de Componentes Principais sdo apresentados no

Apéndice A. Os resultados obtidos nestes testes ndo foram satisfatdrios e servem como

referéncia a trabalhos futuros que possam utilizar o mesmo conjunto de dados.
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6 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados referentes ao estudo de caso em identificacio de falhas de
fuga a terra, por meio de medi¢do de corrente de sequéncia zero. Os resultados foram obtidos,
ap6s a etapa de treinamento do classificador, através dos dados reservados para testes, que
constituem de 30% da quantidade de amostras do conjunto original. Conforme descrito na Secao

4.4, as métricas utilizadas para avaliagao do desempenho dos modelos foi o f1-score.

6.1 RESULTADO DA CLASSIFICACAO COM OS MODELOS CONSTRUIDOS COM
DESCRITORES ESTATISTICOS NO DOMINIO DO TEMPO

Nessa abordagem, foram extraidos seis descritores estatisticos dos sinais que constituem as
amostras na matriz de dados: valor médio, curtose, desvio padrao, assimetria, RMS e fator de
crista. Na Tabela 5 sdo apresentadas as dimensdes das matrizes, original (coluna 2) e apds a
extragcdo dos descritores estatisticos (coluna 3), por classe. Pode-se observar, inicialmente que a
estratégia de extrair descritores a partir de medidas estatisticas, apresenta a vantagem visivel da
reducao do numero de varidveis que serdo utilizadas para a construcio dos modelos, dessa forma,
espera-se que o custo computacional dessa estratégia seja significativamente menos quando

comparado a estratégia anterior.

Tabela 5 — Dimensdes das matrizes por classe

Matrizes de Atributos
Classes Original  Estatistico
Normal 6700x10000 6700x6
Falha 900x10000 900x6

Fonte:Autoria Propria

A Tabela 6 mostra os resultados dos testes dos modelos dos classificadores. Todos os classifica-
dores, em todas as configuragdes de teste obtiveram bons resutados de f1-score, sendo que os
melhores foram alcangados pelos modelos dos algoritmos k-NN com 1-vizinho-mais-préximo e
0 RF (em destaque), ambos com com 88,96%. O modelo criado com DT foi o que obteve o pior

desempenho de todos os testes realizados nesta etapa com 81,9% de f1-score.

Os classificadores k-NN na configuracdo de 3 e 5 vizinhos e 0 SVM alcancaram respectivamente
82,11% de fl-score. De forma geral, a utilizacdo de descritores estatisticos resultou em modelos
com boa capacidade de predi¢ao. Os resultados completos sao apresentados no Apéndice A.4,
onde estdo contemplados os valores de acurdcia da etapa de treinamento e f/-score para cada

classe.
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Tabela 6 — Resultado classificacdo no dominio do tempo com descritores estatisticos

Classificador f1-score
DT 81,9
1-NN 88,96
3-NN 82,11
5-NN 82,11
SVM 82,11
RF 88,96

Fonte:Autoria Propria

6.2 RESULTADO DA CLASSIFICACAO COM OS MODELOS CONSTRUIDOS COM
A UTILIZACAO DE DESCRITORES NO DOMINIO WAVELET

Para classificacao dos sinais de corrente de sequéncia zero dos equipamentos, foram extraidos
os coeficientes no dominio tempo-escala com a utilizacao de filtros wavelet. Foram analisados
os dados dos coeficientes de a proximagdo no primeiro nivel de resolucao (cal) e todos os
coeficientes de detalhe do primeiro até o nono nivel de resolu¢do (cd1 a cd9). Ap6s o cdlculo dos
coeficientes wavelet, foram extraidos os mesmos seis descritores estatisticos da secao 6.2; valor
médio, curtose, desvio padrao, assimetria, RMS e fator de crista. Na Tabela 7 sdo apresentadas
as matrizes de coeficientes wavelet para cada nivel de resolugdo (coluna 2) e as matrizes de
descritores obtidos por meio das medidas estatisticas (coluna 3 - 7600 linhas e 6 colunas), sendo
estes ultimos utilizados para treinamento e teste dos modelos obtidos com os algoritmos de

classificacdo.

Tabela 7 — Dimensoes das matrizes por coeficientes e niveis de resolucio

Coeficientes e Nuamero de descritores  Numero de descritores
niveis de resolucao tempo/escala estatisticos tempo/escala
cal 7600x5007 7600x6
cdl 7600x5007 7600x6
cd2 7600x2511 7600x6
cd3 7600x1263 7600x6
cd4 7600x639 7600x6
cdS 7600x327 7600x6
cd6 7600x171 7600x6
cd7 7600x93 7600x6
cd8 7600x54 7600x6
cd9 7600x34 7600x6

Fonte:Autoria Prépria

Para a decomposicdo dos sinais originais foram utilizados os filtros wavelet das familias,
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Daubechies-4 (Db4), Symlet-8 (Sym8) e Coiflet-1 (Coifl). A Tabela 8 apresenta os resultados da
classificacdo dos algoritmos DT, SVM e RF, e a Figura 9 mostra os resultados da classificagcdo
obtidos pelas diferentes configuracao do classificador k-NN. Na coluna 2 (Coef.) sdo apresentados
os niveis de resolucdo utilizados, com a descri¢do de "ca'"para os coeficientes de aproximagao e
"cd"para os coeficientes de detalhe. Com os descritores obtidos a partir do filtro Db4 (colunas 3
e 4), os melhores resultados foram encontrados com DT nos coeficientes de detalhe no nivel 1,
sendo o valor de 95,87% para fI-score. Esses mesmos valores foram alcangcados com o SVM e
RF com os cdl, cd2, cd3 e cd4, para o mesmo filtro. Com o filtro Coifl, os melhores resultados
foram obtidos com a RF, utilizando os descritores do cd2, atingindo 97,04% de f1-score. O filtro
da familia Sym8 obteve os melhores resultados globais com uso destes descritores (em destaque
na tabela), 97,27% de f1-score. Estes resultados se repetiram e foram obtidos nos algoritmos
SVM, com os coeficientes de detalhe nos niveis de resolucdo 1 e 3 e com RF nos coeficientes de
detalhe do primeiro nivel de resolucio. E possivel observar que em todos os testes, os coeficientes
de detalhe dos primeiros niveis de resolucdo, sempre apresentam maiores valores de f1-score
e vao diminuindo até o oitavo nivel. Os desempenhos inferiores sdo observados nos niveis de

resolugdo 7 e 8 em todos os modelos e filtros.

De forma geral, todos os testes alcancaram 6timos resultados, mesmo nos modelos com pior
desempenho. Isso demonstra que os filtros utilizados em conjunto com os descritores estatisticos
obtidos, extraem caracteristicas dos sinais que facilitam a separabilidade das classes. Os resul-
tados completos sdo apresentados nos Apéndices A.5, A.6 e A.7 onde estdo contemplados os

valores de acuricia da etapa de treinamento e fI-score para cada classe.
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Tabela 8 — Resultados de desempenho nos testes dos classificadores DT, SVM e RF com descri-
tores estatisticos obtidos dos coeficientes no dominio tempo-escala

Db4 Sym8 Coifl
Classif. Coef. f1 score f1score f1 score

cal 87,87 88,51 87,70
cdl 95,87 97,16 96,60
cd2 95,76 96,47 96,93
cd3 95,76 96,86 96,36
DT cd4 95,66 96,70 95,93
cdS 94,63 94,59 93,19
cd6 93,22 95,94 95,55
cd7 81,49 79,46 81,51
cd8 80,90 82,76 82,97
cd9 86,95 89,62 89,39

cal 92,04 92,33 92,43
cdl 95,87 97,27 96,80
cd2 95,87 96,46 96,93
cd3 95,87 97,27 96,46
SVM cd4 95,87 96,70 96,24
cd5 94,69 95,57 94,00
cd6 92,73 95,84 95,59
cd7 85,70 85,80 85,53
cd8 80,24 83,69 85,41
cd9 90,34 91,12 91,19

cal 92,94 91,92 92,23
cdl 95,87 97,27 96,70
cd2 95,87 96,46 97,04
cd3 95,87 97,38 96,46
RF cd4 95,87 96,80 96,34
cd5 94,80 95,16 94,00
cd6 93,33 96,12 96,15
cd7 85,94 84,23 85,10
cd8 83,10 84,50 85,62
cd9 90,37 91,15 91,22

Fonte:Autoria Propria
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Tabela 9 — Resultados de desempenho nos testes do classificador k-NN com kiguala 1,3 e 5

com descritores estatisticos obtidos dos coeficientes no dominio tempo-escala

Db4 Sym8 Coifl
Classif. Coef. f1score f1score f1 score

cal 87,32 88,08 88,56

cdl 92,79 94,86 94,22

cd2 91,96 94,83 93,95

cd3 92,28 93,18 92,07

1-NN cd4 91,26 92,10 91,73
cd5 89,80 89,75 87,78

cd6 88,51 91,01 89,66

cd7 75,05 74,70 76,25

cd8 74,59 76,31 77,22

cd9 85,17 86,77 87,02

cal 90,05 90,56 90,58

cdl 95,32 96,64 96,70

cd2 95,45 95,90 96,39

cd3 95,11 96,39 95,47

3-NN cd4 92,53 94,30 94,00
cd5 91,45 92,50 91,69

cd6 89,29 91,08 92,00

cd? 78,78 75,88 78,06

cd8 79,04 81,85 80,79

cd9 89,29 89,69 90,79

cal 90,76 90,49 90,51

cdl 95,63 97,05 96,69

cd2 95,45 95,88 96,26

cd3 95,08 96,49 95,11

5-NN cd4 92,35 94,61 94,32
cd5 91,73 92,19 92,03

cd6 89,22 91,15 91,86

cd? 77,00 76,75 76,98

cd8 79,54 79,63 81,50

cd9 88,81 89,82 90,00

Fonte:Autoria Propria
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6.3 RESULTADO DA CLASSIFICACAO COM OS MODELOS CONSTRUIDOS COM
DESCRITORES OBTIDOS PELA ENTROPIA DE SHANNON NO DOMINIO WAVELET

Uma outra abordagem utilizada, foi a classificacdo dos sinais de corrente por meio do cdlculo
da entropia de Shannon dos coeficientes no dominio wavelet. O valor da entropia € calculado
para cada linha do conjunto de dados, reduzindo a dimensdo da matriz de descritores, conforme

apresentado na Tabela 10.

Tabela 10 — Dimensodes das matrizes por coeficientes e niveis de resolug¢ao

Coeficientes e Nuamero de descritores Numero de descritores
niveis de resolucao tempo/escala Entropia de Shannon

cal 7600x5007 7600x1

cdl 7600x5007 7600x1

cd2 7600x2511 7600x1

cd3 7600x1263 7600x1

cd4 7600x639 7600x1

cd5 7600x327 7600x1

cd6 7600x171 7600x1

cd7 7600x93 7600x1

cd8 7600x54 7600x1

cd9 7600x34 7600x1

Fonte:Autoria Propria

Para o cédlculo dos coeficientes no dominio wavelet, foi realizado o mesmo procedimento da
Secdo 6.2 com os filtros wavelet das familias Db4, Sym8 e Coifl. Nas Tabelas 11 e 12 sdo
apresentados os valores de desempenho de cada algoritmo testado. Os descritores do filtro Db4
(colunas 3 e 4), obtiveram os melhores resultados com DT nos coeficientes de detalhe no nivel 2,
sendo o valor de 97,15% para f1-score. Esse mesmo valor foi alcangado com o SVM nos cd2 e
cd3, para o mesmo filtro. Com o filtro Coifl, os melhores resultados foram obtidos com a DT,
utilizando os descritores do cd2, atingindo 97,39% de f1-score. O melhor resultado geral foi

obtido com filtro da familia Sym8 (em destaque na tabela), alcangando 97,49% de f1-score.

E possivel observar o mesmo comportamento dos testes da Secdo 6.2 onde os coeficientes de
detalhe dos primeiros niveis de resolu¢do apresentam maiores valores f1-score e vao reduzindo
até o oitavo nivel. Os piores resultados sdo observados nos niveis de resoluciao 7 e 8§ em todos os
modelos e filtros. Os resultados completos sdo apresentados nos Apéndices A.8, A.9 e A.10 onde

estdo contemplados os valores de acurdcia da etapa de treinamento e f1-score para cada classe.
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Tabela 11 — Resultados de desempenho nos testes dos classificadores DT, SVM e RF com
descritores de entropia de Shannon obtidos dos coeficientes no dominio tempo-
escala

Db4 Sym8 Coifl
Classif. Coef. f1 score f1score f1 score

cal 82,41 84,41 84,28
cdl 96,71 96,48 96,48
cd2 97,15 97,39 97,39
cd3 96,94 96,00 96,00
DT cd4 96,25 96,69 96,69
cdS 92,42 92,26 92,26
cd6 93,75 92,94 92,94
cd7 80,55 79,20 79,20
cd8 78,15 75,45 75,45
cd9 86,97 85,31 85,31

cal 80,66 81,28 81,71
cdl 96,92 96,69 96,69
cd2 97,15 97,49 96,57
cd3 97,15 96,10 96,34
SVM cd4 96,46 96,69 96,22
cd5 92,62 92,36 92,26
cd6 94,06 93,55 94,06
cd? 79,46 78,90 81,47
cd8 72,17 71,84 74,16
cd9 86,40 85,36 86,80

cal 73,92 76,03 75,88
cdl 94,91 93,62 95,12
cd2 94,65 94,89 94,10
cd3 94,35 93,60 93,30
RF cd4 94,14 93,25 93,71
cd5 86,68 88,41 86,18
cd6 89,89 91,13 90,85
cd7 74,12 73,69 74,45
cd8 69,77 67,71 70,27
cd9 80,81 79,78 78,92

Fonte: Autoria Propria
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Tabela 12 — Resultados de desempenho nos testes do classificador k-NN com k igual a 1, 3
e 5 com descritores de entropia de Shannon obtidos dos coeficientes no dominio
tempo-escala

Db4 Sym8 Coifl
Classif. Coef. f1 score f1score f1 score

cal 73,92 75,97 75,88
cdl 94,81 93,62 95,12
cd2 94,65 94,89 94,10
cd3 94,35 93,60 93,30
INN cd4 94,14 93,25 93,71
cdS 86,68 88,41 86,18
cd6 89,89 91,13 90,85
cd7 74,12 73,63 74,45
cd8 69,77 67,71 70,27
cd9 80,81 79,63 78,91

cal | 8032 82,00 80,40
cdl | 9481 9362 9512
cd2 | 94,65 94,89 94,10
cd3 | 9435 93,60 93,30
3NN cdd | 94,14 9325 93,71
cdS | 86,68 8841 86,18
cd6 | 89,89 91,13 90,85
od7 | 74,12 73,63 7445
cd8 | 69,77 67,71 7027
cd | 80,81 79,63 7891

cal 81,68 84,01 82,63
cdl 94,81 93,62 95,12
cd2 94,65 94,89 94,10
cd3 94,35 93,60 93,30
SNN cd4 94,14 93,25 93,71
cd5 86,68 88,41 86,18
cd6 89,89 91,13 90,85
cd7 74,12 73,63 74,45
cd8 69,77 67,71 70,27
cd9 80,81 79,63 78,91

Fonte: Autoria Propria
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6.4 RESULTADO DA CLASSIFICACAO COM OS MODELOS CONSTRUIDOS REDE
NEURAL CONVOLUCIONAL

Essa secao apresenta o desempenho dos modelos de classificagao construidos com rede neu-
ral convolucional. A Tabela 13 mostra os resultados dos testes dos modelos de classificacao
utilizando o otimizador SGDM. O melhor resultado foi obtido no teste com 10 filtros onde foi
alcangado o valor de 96,31% de f1-score e o pior foi obtido com 80 filtros, com 91,96% de
fl-score.

Tabela 13 — Resultados com otimizador SGDM

N° Filtros f1-score
5 94,03
10 96,31
20 95,87
40 95,14
80 91,96

Fonte:Autoria Propria

A Tabela 14 mostra os resultados dos testes dos modelos de classificacdo utilizando o otimizador
RMSPROP. Os melhores resultados foram obtidos no teste com 10 e 80 filtros onde foi alcan¢ado
o valor de 100,00% de f1-score e o pior foi obtido com 5 filtros, com 88,47% de f1-score.

Tabela 14 — Resultados com otimizador RMSPROP

N° Filtros f1-score
5 88,47

10 100,00
20 98,76
40 99,79

80 100,00

Fonte:Autoria Propria

A Tabela 15 mostra os resultados dos testes dos modelos de classificacdo utilizando o
otimizador ADAM. O melhor resultado foi obtido no teste com 10 filtros onde foi alcangado

o valor de 99,26% de f1-score e o pior foi obtido com 40 filtros, com 94,86% de f1-score.

No Apéndice A sao apresentadas informagdes adicionais dos resultados dos testes realizados
com RNC.
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Tabela 15 — Resultados com otimizador ADAM

N° Filtros f1-score
5 97,07
10 99,26
20 96,07
40 94,86
80 97,94

Fonte: Autoria Prépria

6.5 COMPARACAO DOS RESULTADOS

Os melhores resultados alcancados na etapa de teste dos modelos implementados, sdo apresenta-
dos na Figura 25. Os parametros estatisticos aplicados diretamente no sinal no dominio do tempo
com os classificadores k-NN e RF', atingiram valor 83,96% de f1-score, sendo este 0 menor
resultado dentre as quatro abordagens realizadas, entretanto € um modelo com um desempenho
apropriado, pois tem alta taxa de acerto e indica que frequentemente o classificador esta correto.
Nas abordagens utilizando dados no dominio tempo-escala, foram encontrados os melhores
desempenhos dos classificadores, com 97,38% de f1-score nos descritores obtidos de medidas
estatisticas utilizando o filtro Sym8 e o algoritmo RF. Com uso da entropia de Shannon, o filtro
Sym8 e o SVM foi obtido 97,49% de fI-score . Na aplicacdo de RNC, houve 100,00% de acerto
de todas as classes, na configuragdo com o otimizador RMSPROP utilizando 10 e 80 filtros. De
forma geral, os resultados utilizando a rede neural foi superior aos demais classificadores. Os
valores finais apresentados na Figura 25 demonstram que € possivel detectar problemas de fuga
a terra, baseando-se somente na medi¢do de correntes de sequéncia zero com alta taxa de acerto.

Estes resultados comprovam a efici€ncia do método.
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Figura 25 — Melhores Resultados de f1-score para cada conjunto de descritores.

97,38% 97,49%
BB,96%
f1-score
H Pardametros Estatisticos dominio do tempo u Pardmetros Estatisticos dominio wavelet
m Entropia de Shannon dominio wavelet 1 Rede Neural Convolucional

Fonte: Autoria Prépria
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7 CONCLUSAO

Este trabalho apresenta uma proposta de metodologia para deteccio de falhas em motores com
fuga a terra em CCM’s com aterramento do neutro por resistor de alto valor, usando modelos
de aprendizado de miquina com dados obtidos da transformada wavelet e dados no dominio
do tempo. Neste estudo € utilizado um conjunto de dados original que nunca foi utilizado em
outro trabalho, sendo que este foi coletado em uma industria de celulose, em equipamentos do
processo produtivo em pleno funcionamento na planta. Os resultados obtidos nos testes para
diagnostico das falhas mostram a viabilidade de implementagdo desses sistemas nos sistemas
elétricos onde hd a caracteristica de aterramento do neutro com resistor de alto valor 6hmico. As
amostras sdo separaveis pelos métodos de classificacao investigados, o que foi confirmado pelo
desempenho dos classificadores, que na maioria dos casos obteve valores de acuricia e fI-score

superiores a 92%.

Os melhores desempenhos em cada caso ( trés das quatro abordagens com valores superiores a
97% de f1-score) demonstram a possibilidade da aplicagdo destas técnicas em sistemas inteli-
gentes para diagndstico automaético de equipamentos em condi¢ao de falha, com alta precisao
e confiabilidade. A utilizagcdo de descritores estatisticos, apesar de ndo ter alcan¢cado o melhor
resultado, atinge um valor de f1-score de 88,96% que indica boa taxa de acerto na classificagcdo
dos sinais dos motores com falha. Os descritores extraidos a partir dos coeficientes wavelet
apresentaram os bons resultados entre todos os testes realizados , sendo o melhor desempenho
com o algoritmo SVM em conjunto com o filtro Sym8 associado aos valores da entropia de
Shannon (97,49% de f1-score). Isso demonstra que entropia de Shannon calculada a partir dos
coeficientes wavelet ressaltam caracteristicas importantes do sinal de corrente de sequéncia zero,
que descrevem o conjunto com precisdo. A classificacdo dos sinais com uso da rede neural con-
volucional alcangou 100,00% de acerto, com uso de uma rede simples com poucas camadas. Os
resultados obtidos mostram que os classificadores construidos com otimizador RMSPROP apre-
sentam valores superiores em relacdo aos modelos construidos com os demais otimizadores. O
melhor desempenho foi obtido com 0 RMSPROP aplicando 10 e 80 filtros, tendo sido alcangado
100,00% de f1-score. Esse resultado pode ser justificado pelo fato de o otimizador RMSPROP
utilizar uma taxa de aprendizado adaptativa em vez de tratar a taxa de aprendizado fixa, fazendo
com que a taxa de aprendizagem mude com o tempo alcancando os melhores resultados. O
nimero de 10 filtros apresentou os melhores resultados em todos os otimizadores utilizados nesta
abordagem, isso indica que essa quantidade de filtros evidencia melhor as caracteristicas do
sinal, facilitando a classificag@o pelo algoritmo. Os resultados mostram ainda que, em circuitos
elétricos de baixa tensdo com aterramento do neutro com resistor de alto valor 6hmico, € factivel
a implementacdo de sistema para deteccao de faltas a terra utilizando as caracteristicas intrinsecas

dos sinais de corrente de sequéncia zero e RNC, sem realizar alteracdes significativas no projeto
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elétrico das instalagdes originais, pois os elementos de medicao de corrente e de processamento
dos sinais utilizados neste estudo ndo precisam desligar nem modificar os circuitos existentes.
A principio, esta metodologia pode ser aplicada a quaisquer cargas trifdsicas € ndo somente
motores, sendo isso um estudo para trabalhos futuros. Com base nos resultados obtidos, fica
evidente que essa metodologia para deteccdo e classificagdo de falhas pode ser implementada e
aplicada em sistemas de monitoramento online de falhas, o que traz maior seguranga também as

pessoas que estdo em contato direto com estes circuitos.

7.1  TRABALHOS FUTUROS

A partir dos estudos realizados, € possivel avaliar outras técnicas e configuragdes neste mesmo

conjunto de dados, desta forma, a continuidade deste trabalho serd contemplada por:

* Criar um sistema de medi¢cdo embarcado com diagnostico de motor com fuga a terra;

» Testes de outras configuracdes de classificacdo baseados em Redes Neurais e Machine

Learning;

* Testar o quanto o sinal € influenciado pela impedancia da falta a terra e se esta técnica

pode ser empregada em outros sistemas de aterramento do neutro;
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APENDICE A — Resultados dos Modelos

Resultados classificagdo com STFT+Descritores Estatisticos

Tabela 1 — Testes utilizando STFT Janela Gaussiana de tamanhos 128, 256 € 512

Gaussiano - Janela 128

Acurécia | f1-score
Classif. | Treino | Teste | Falha | Normal

DT 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
1-NN | 82,609 | 81,132 16,667 89,362
3-NN | 78,261 | 88,679 | <missing> | 94,000
5-NN | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
SVM | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000

RF 69,565 | 83,019 30,769 90,323

Gaussiano - Janela 256

Acuricia | f1-score
Classif. | Treino | Teste | Falha | Normal

DT 86,957 | 71,698 34,783 81,928
I-NN | 86,957 | 84,906 | <missing> | 91,837
3-NN | 78,261 | 88,679 | <missing> | 94,000
5-NN 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
SVM | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000

RF 78,261 | 77,359 | 333333,000 | 86,364

Gaussiano - Janela 512

Acuricia \ f1-score

Classif. | Treino | Teste | Falha | Normal

DT 73,913 | 88,679 | <missing> | 94,000
I-NN | 73,913 | 83,019 | <missing> | 90,722
3-NN | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
5-NN | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
SVM | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000

RF 73,913 | 75,472 23,529 85,393
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Tabela 2 — Testes utilizando STFT Janela Hamming de tamanhos 128, 256 e 512

Hamming - Janela 128

Acuracia \ f1-score

Classif. | Treino | Teste | Falha | Normal

DT 86,957 | 81,132 | <missing> | 89,583
I-NN | 78,261 | 69,811 20,000 81,395
3-NN | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
5-NN | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
SVM | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000

RF 78,261 | 83,019 | <missing> | 90,722

Hamming - Janela 256

Acuracia | f1-score
Classif. | Treino | Teste | Falha | Normal

DT 69,565 | 88,679 | <missing> | 94,000
I-NN | 69,565 | 84,906 20,000 91,667
3-NN 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
5-NN 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
SVM | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000

RF 82,609 | 86,793 | <missing> | 92,929

Hamming - Janela 512

Acuricia \ f1-score

Classif. | Treino | Teste | Falha | Normal

DT 82,609 | 66,038 10,000 79,070
1-NN | 82,609 | 73,585 12,500 84,444
3-NN | 78,261 | 88,679 | <missing> | 94,000
5-NN 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
SVM | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000

RF 78,261 | 75,472 13,333 85,714
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Tabela 3 — Testes utilizando STFT Janela Hanning de tamanhos 128, 256 e 512

Hanning - Janela 128

Acuricia \ f1-score

Classif. | Treino | Teste | Falha | Normal

DT 86,957 | 79,245 | <missing> | 88,421
I-NN | 82,609 | 69,811 20,000 81,395
3-NN | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
5-NN | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
SVM | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000

RF 78,261 | 79,245 | 266667,000 | 87,912

Hanning - Janela 256

Acuricia | f1-score
Classif. | Treino | Teste | Falha | Normal

DT 78,261 | 79,245 | <missing> | 88,421
I-NN | 69,565 | 83,019 | <missing> | 90,722
3-NN | 82,609 | 88,679 | <missing> | 94,000
5-NN 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
SVM | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000

RF 78,261 | 86,793 | <missing> | 92,929

Hanning - Janela 512

Acuricia | f1-score
Classif. | Treino | Teste | Falha | Normal

DT 78,261 | 75,472 23,529 85,393
1-NN | 73,913 | 67,925 10,526 80,460
3-NN | 78,261 | 86,793 22,222 92,784
5-NN 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000
SVM | 86,957 | 88,679 | <missing> | 94,000

RF 82,609 | 81,132 16,667 89,362
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Resultados para classificagio com descritores obtidos por MODWT

Tabela 4 — Testes utilizando MODWT com filtros Coifl, Sym8 e Db4 + Descritores Estatisticos

MODWT Coifl+ Estatistico

Acuracia

fl-score

Classif. \ Treino \ Teste \ Falha Normal

SVM
DT
I-NN
3-NN
5-NN
RF

94,102
91,421
92,761
94,638
95,711
94,638

93,082
96,855
95,598
95,598
96,855
96,226

56,000
84,849
77,419
77,419
83,871
80,000

96,246
98,246
97,561
97,561
98,258
97,917

MODWT Sym8+ Estatistico

Acuracia

f1-score

Classif. \ Treino \ Teste \ Falha Normal

SVM 93,030 | 92,453 | 45,455 | 95,946
DT 94,370 | 93,082 | 62,069 | 96,194
1-NN 94,638 | 92,453 | 60,000 | 95,833
3-NN 96,783 | 93,082 | 62,069 | 96,194
5-NN 95,174 | 94,969 | 71,429 | 97,241
RF 95,442 | 94,340 | 66,667 | 96,907
MODWT Db4+ Estatistico
Acuracia f1-score
Classif. \ Treino \ Teste \ Falha Normal
SVM 94,906 | 93,082 | 66,667 | 96,140
DT 94,906 | 91,824 | 62,857 | 95,406
1-NN | 94,102 | 94,969 | 77,778 | 97,163
3-NN 95,979 | 94,969 | 73,333 | 97,222
5-NN 95,979 | 95,598 | 77,419 | 97,561
RF 095,174 | 94,340 | 68,966 | 96,886
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Tabela 5 — Testes utilizando MODWT com filtros Coifl, Sym8 e Db4 + Shannon

MODWT Coifl + Shannon
Acuracia \ f1-score
Classif. \ Treino \ Teste \ Falha Normal

SVM | 89,544 | 89,308 | <missing> | 94,352
DT 89,812 | 88,050 | 24,000 93,515
I-NN | 83,914 | 85,535 30,303 91,930
3-NN | 89,276 | 90,566 | 34,783 94,915
5-NN | 90,617 | 89,937 | 20,000 94,631
RF 83,914 | 85,535 30,303 91,930

MODWT SymS8 + Shannon

Acuracia \ f1-score
Classif. \ Treino \ Teste \ Falha Normal

SVM | 89,276 | 89,937 | <missing> | 94,702
DT 90,080 | 89,937 | 20,000 94,631
I-NN | 83,646 | 89,308 26,087 94,237
3-NN | 89,544 | 89,937 20,000 94,631
5-NN | 90,080 | 90,566 | 21,053 94,983
RF 83,914 | 89,308 26,087 94,237

MODWT Db4 + Shannon

Acuracia \ f1-score
Classif. \ Treino \ Teste \ Falha Normal

SVM | 89,544 | 89,308 | <missing> | 94,352
DT 90,885 | 90,566 | 34,783 94,915
I-NN | 83,646 | 86,164 | 26,667 92,361
3-NN | 89,544 | 88,679 | 25,000 93,878
5-NN | 89,812 | 90,566 | 28,571 94,950
RF 84,987 | 86,164 | 26,667 92,361
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Resultados para classificacdo com descritores obtidos por PCA

Inicialmente, as componentes principais da matriz de dados originais, extraidas com a aplicagdo
da PCA foram utilizadas como descritores para a obtencdo dos modelos. Nesse caso, deseja-se
avaliar o desempenho dos modelos a partir de um formato reduzido dos dados diretamente obtidos
do processo. Para garantir que a quase totalidade das informagdes relevantes se mantenham na
forma reduzida dos dados originais, foi assegurado que, no minimo 95% da variabilidade contida
na base de dados original fosse preservada na forma reduzida. A coluna 3 da Tabela 6, mostra
as dimensdes das matrizes de descritores por classes, obtidos com a aplica¢do da PCA sobre o
conjunto original. Importante destacar que a extragdo das componentes principais utilizadas para
a modelagem foi realizada posteriormente ao particionamento dos conjuntos de treino e teste,

nao havendo portanto influéncia do conjunto de treino sobre o de teste.

Tabela 6 — Dimensao das matrizes originais e com PCA

Matrizes de atributos
Classes  Original PCA
Normal 6700x10000 6700x1817
Falha ~ 900x10000  900x1817

Na Figura 1 € possivel observar a variabilidade explicada pelas 10 primeiras componentes
principais. Como pode ser notado as duas primeiras componentes sdo responsaveis por 81,79%
da representatividade dos dados, sendo as contribuicdes das demais componentes praticamente
despreziveis. Para assegurar o percentual minimo de 95% da variabilidade do conjunto de dados,
foram utilizadas 1817 componentes . A fim de apresentar a distribui¢cao dos dados, na Figura 2 é
mostrada a relagdo das duas principais componentes supracitadas. Visualmente, a principio,
os dados ndo parecem ter boa separabilidade e isto serd verificado com o uso das técnicas de

aprendizagem de mdquina.

O resultado da etapa de classificacdo estd apresentado na Tabela 7. O classificador DT obteve
92,90% de acurécia e 83,79% de f1-score. Todos os classificadores implementados com o algo-
ritmo k-NN, nas configuragdes com 1, 3 € 5 vizinhos, tiveram desempenho ruins, e apresentaram
os mesmos valores de acurdcia e f1-score, sendo 14,60% e 13,54% respectivamente. O classifica-
dor SVM alcancou 88,15% de acuricia e ndo obteve um valor de f1-score vélido (NaN). Isso é
explicado pelo fato do modelo ndo ter acertado nenhum valor da classe em falha na estapa de

teste do classificador (Figura 3).

O melhor resultado dos testes com os descritores obtidos diretamente com a PCA, foi alcancado
com o classificador implementado pelo algoritmo RF, com 98,25% de acurécia e 95,51% de
f1-score. Estes resultados demonstram um desempenho eficaz para o modelo utilizado que possui

a vantagem de ndo ser necessdrio a escolha manual das caracteristicas. Os melhores resultados na
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Figura 1 — Variabilidade explicada dos componentes extraidos com PCA.
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Figura 2 — Espaco amostral com duas componentes principais obtidas com
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PCA.

classificacdo com os descritores oriundos da PCA foram obtidos pelos classificadores construidos

com a DT e RF, que sdo estratégias de classificacdo baseadas no particionamento do espaco

amostral. Essas estratégias sdo utilzadas para otimizar o problema de classificacio, e reduzem
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Tabela 7 — Resultados com PCA

Acuracia f1-score
Classif. Treino Teste Falha Normal

DT 95,20 9290 71,60 9597
1-NN 14,57 14,30 21,65 5,42
3-NN 14,61 14,30 21,65 5,42
5-NN 14,64 14,25 21,64 5,33
SVM 88,16 88,15 NaN 93,70

RF 98,63 98,25 92,00 99,01

Figura 3 — Matriz de confusdo algoritmo SVM com PCA.
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problemas complexos em varios problemas de solu¢do mais simples.
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Resultados para classificagio com descritores obtidos descritores estatisticos no dominio do tempo

Tabela 8 — Resultados descritores estatisticos

Acuracia f1-score
Classif. Treino Teste Falha Normal
DT 97,40 94,70 66,67 97,14
1-NN 91,30 96,20 80,00 97,92
3-NN 96,30 9545 66,67 97,56
5-NN 98,15 9545 66,67 97,56
SVM 96,30 9545 66,67 97,56
RF 94,40 96,20 80,00 97,92
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Resultados para classificacao com descritores estatisticos no dominio tempo/escala com filtro Db4

Tabela 9 — Resultados com os classificadores DT, SVM e RF - Db4 + Estatisticos

Db4
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 falha f1 normal

cal 95,35 9526 78,40 97,34

cdl 98,72 98,38 92,64 99,09

cd2 98,78 98,33 92,46 99,06

cd3 98,74 98,33 92,46 99,06

DT cd4 98,70 98,29 92,28 99,04
cd5 98,10 97,89 90,44 98,82

cd6 97,80 97,41 87,89 98,55

cd7 93,83 93,80 66,35 96,62

cd8 93,23 93,38 65,45 96,34

cd9 95,06 9522 76,56 97,34

cal 96,90 96,90 85,77 98,31

cdl 98,76 98,38 92,64 99,09

cd2 98,80 98,38 92,64 99,09

cd3 98,78 98,38 92,64 99,09

SVM cd4 98,78 98,38 92,64 99,09
cd5 98,12 97,94 90,54 98,84

cd6 97,82 97,24 87,01 98,45

cd7 95,26 9491 74,22 97,18

cd8 93,91 93,33 64,15 96,32

cd9 95,92 96,45 82,66 98,02

cal 97,30 97,28 87,40 98,48

cdl 08,82 98,38 92,64 99,09

cd2 98,78 98,38 92,64 99,09

cd3 08,82 98,38 92,64 99,09

RF cd4 08,82 98,38 92,64 99,09
cd5 98,29 97,98 90,73 98,87

cd6 98,08 97,46 88,07 98,58

cd7 94,92 94,87 74,73 97,14

cd8 93,97 94,04 69,51 96,69

cd9 96,03 96,32 82,79 97,94




APENDICE A. Resultados dos Modelos 83

Tabela 10 — Resultados com o classificador k-NN com I-NN, 3-NN e 5-NN - Db4 + Estatisticos

Db4
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 falha f1 normal
cal 95,06 94,87 77,54 97,10
cdl 97,59 97,02 87,27 98,31
cd2 97,31 96,40 85,96 97,96
cd3 97,26 96,80 86,36 98,19
1-NN cd4 96,69 96,49 84,50 98,02
cd5 96,11 95,88 81,92 97,67
cd6 95,21 95,39 79,61 97,40
cd7 90,90 90,31 55,53 94,56
cd8 90,32 89,96 54,83 94,35
cd9 93,87 9395 73,76 96,58
cal 96,30 96,10 82,18 97,92
cdl 98,57 98,16 91,67 98,96
cd2 98,65 98,20 91,91 98,99
cd3 98,36 98,07 91,30 98,91
3-NN cd4 97,61 97,15 86,65 98,40
cd5 97,31 96,71 84,73 98,16
cd6 96,48 95,88 80,89 97,69
cd7 92,84 92,72 61,57 95,98
cd8 93,25 92,76 62,07 96,00
cd9 95,45 95,88 80,89 97,69
cal 96,00 96,00 83,44 98,07
cdl 98,67 98,29 9222 99,04
cd2 98,61 98,29 92,28 99,04
cd3 98,35 98,07 91,24 98,92
5-NN cd4 97,56 97,11 86,31 98,38
cd5 96,94 96,80 85,25 98,20
cd6 96,48 95,88 80,74 97,69
cd7 92,86 92,32 58,23 95,77
cd8 93,63 93,11 62,88 96,20
cd9 95,77 95,75 80,00 97,62
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Resultados para classificagdo com descritores estatisticos no dominio tempo/escala com filtro Sym8

Tabela 11 — Resultados com os classificadores DT, SVM e RF - Sym8 + Estatisticos

Sym8
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 normal f1 falha

cal 95,62 95,70 79,41 97,60

cdl 08,48 98,86 94,96 99,36

cd2 98,60 98,60 93,73 99,21

cd3 98,50 98,86 94,36 99,36

DT cd4 98,57 98,68 94,14 99,26
cd5 97,63 97,80 90,42 98,76

cd6 98,18 98,38 92,79 99,09

cd7 93,91 93,11 62,71 96,21

cd8 93,63 93,90 68,90 96,62

cd9 96,30 96,10 81,42 97,82

cal 96,60 97,06 86,30 98,35

cdl 98,57 98,90 95,15 99,38

cd2 98,70 98,60 93,70 99,21

cd3 98,57 98,90 95,16 99,38

SVM cd4 98,60 98,60 94,14 99,26
cdS 97,71 98,25 92,13 99,01

cd6 98,23 98,23 92,61 99,06

cd7 95,09 94,96 74,39 97,20

cd8 9421 9447 70,42 96,95

cd9 96,69 96,67 84,10 98,14

cal 96,95 96,84 85,60 98,23

cdl 98,59 98,90 95,15 99,38

cd2 98,72 98,60 93,70 99,21

cd3 98,57 98,95 95,35 99,41

RF cd4 98,67 98,73 94,32 99,28
cdS 97,84 98,07 91,41 98,91

cd6 98,40 98,40 93,10 99,14

cd7 94,74 97,12 71,73 96,72

cd8 94,55 9443 72,09 96,91

cd9 96,73 96,58 84,21 98,08
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Tabela 12 — Resultados com o classificador k-NN com /-NN, 3-NN e 5-NN - Sym8 + Estatisticos

Sym8
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 normal f1 falha
cal 94,96 95,04 78,96 97,19
cdl 97,24 97,85 90,94 98,78
cd2 97,24 97,89 90,84 98,81
cd3 96,67 97,11 88,00 98,35
1-NN cd4 96,18 96,75 86,04 98,16
cd5 95,62 95,66 81,97 97,53
cd6 95,51 96,32 84,09 97,92
cd7 90,94 89,91 55,08 94,32
cd8 90,62 90,57 57,93 94,69
cd9 9421 94,47 76,67 96,87
cal 96,05 96,36 83,16 97,96
cdl 08,48 98,64 94,05 99,23
cd2 98,46 98,38 92,70 99,09
cd3 98,06 98,55 93,59 99,18
3-NN cd4 97,50 97,76 89,86 98,74
cd5 96,94 97,02 86,67 98,32
cd6 96,40 96,40 84,13 98,03
cd7 92,80 91,93 56,19 95,56
cd8 93,03 93,77 67,13 96,56
cd9 96,02 96,01 81,62 97,76
cal 96,20 96,40 82,99 97,99
cdl 08,48 98,82 94,76 99,33
cd2 98,52 98,38 92,67 99,09
cd3 98,06 98,06 93,77 99,21
5-NN cd4 97,41 97,89 90,40 98,82
cdS 96,79 96,93 86,11 98,27
cd6 96,64 96,58 84,21 98,08
cd7 92,59 92,46 57,64 95,86
cd8 93,44 9342 62,87 96,39
cd9 96,17 96,17 81,76 97,87
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Resultados para classificagdo com descritores estatisticos no dominio tempo/escala com filtro Coif1

Tabela 13 — Resultados com os classificadores DT, SVM e RF - Coifl + Estatisticos

Coifl
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 normal f1 falha

cal 95,68 98,26 78,05 97,35

cdl 08,52 98,64 93,96 99,23

cd2 98,46 98,77 94,55 99,31

cd3 98,68 98,55 93,52 99,19

DT cd4 98,67 98,38 92,76 99,09
cd5 97,71 97,37 87,85 98,52

cd6 98,25 98,25 92,09 99,01

cd7 93,36 93,68 66,51 96,51

cd8 93,74 93,77 69,40 96,53

cd9 96,00 96,10 80,94 97,83

cal 96,67 97,11 86,48 98,38

cdl 98,67 98,73 94,32 99,28

cd2 98,61 98,77 94,55 99,31

cd3 98,70 98,60 93,70 99,21

SVM cd4 98,70 98,51 93,31 99,16
cd5 98,03 97,68 89,29 98,70

cd6 98,25 98,25 92,16 99,01

cd7 95,21 9491 73,87 97,18

cd8 94,36 9491 73,64 97,18

cd9 96,62 96,67 84,23 98,14

cal 96,77 97,02 86,12 98,33

cdl 98,63 98,68 94,14 99,26

cd2 08,63 98,82 94,74 99,33

cd3 98,70 98,60 93,70 99,21

RF cd4 98,74 98,55 93,49 99,19
cd5 97,89 97,68 89,29 98,70

cd6 98,35 98,46 93,15 99,14

cd7 94,68 94,61 73,20 97,00

cd8 94,53 94,82 74,12 97,12

cd9 96,77 96,62 84,32 98,11
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Tabela 14 — Resultados com o classificador k-NN com I-NN, 3-NN e 5-NN - Coifl + Estatisticos

Coifl
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 normal f1 falha
cal 94,66 95,44 79,69 97,43
cdl 97,29 97,59 89,8 98,63
cd2 97,44 97,44 89,34 98,56
cd3 97,05 96,67 86,03 98,11
1-NN cd4 96,56 96,58 85,39 98,06
cdS 95,96 9491 78,44 97,12
cd6 96,6 95,75 81,73 97,59
cd7 90,58 90,48 57,86 94,64
cd8 90,75 90,7 59,7 94,74
cd9 94,42 94,56 77,12 96,91
cal 96,24 96,49 83,12 98,04
cdl 98,61 98,68 94,14 99,26
cd2 98,42 98,55 93,59 99,18
cd3 98,18 98,20 91,94 98,99
3-NN cd4 97,50 97,63 89,33 98,67
cd5 97,01 96,75 85,20 98,18
cd6 96,60 96,84 85,77 98,22
cd7 92,86 92,28 60,36 95,75
cd8 92,82 9325 65,32 96,26
cd9 96,07 96,40 83,60 97,98
cal 96,09 96,49 82,98 98,04
cdl 98,55 98,68 94,12 99,26
cd2 98,40 98,51 93,36 99,16
cd3 98,16 98,07 91,30 98,91
5-NN cd4 97,46 97,76 89,90 98,74
cdS 96,95 96,93 85,77 98,28
cd6 96,60 96,84 85,48 98,23
cd7 92,69 92,15 58,28 95,67
cd8 93,36 93,64 66,51 96,49
cd9 96,45 96,18 82,14 97,86
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Resultados para classificacdo com descritores entropia de Shannon no dominio tempo/escala
com filtro Db4

Tabela 15 — Resultados com os classificadores DT, SVM e RF - Db4 + Shannon

Db4
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 falha f1 normal

cal 9427 93,73 68,29 96,52

cdl 98,53 98,68 94,16 99,26

cd2 98,55 98,86 9494 99,36

cd3 98,55 98,77 94,57 99,31

DT cd4 98,70 98,51 93,33 99,16
cd5 97,31 97,15 86,43 98,41

cd6 97,69 97,59 88,84 98,65

cd7 93,78 9325 64,84 96,26

cd8 92,58 92,68 60,33 95,97

cd9 94,83 95,00 76,73 97,20

cal 93,67 9342 64,95 96,37

cdl 98,65 98,77 94,53 99,31

cd2 98,61 98,86 9494 99,36

cd3 98,61 98,86 94,94 99,36

SVM cd4 98,72 98,60 93,70 99,21
cdS 97,42 97,24 86,79 98,46

cd6 97,78 97,72 89,39 98,72

cd7 93,68 9320 62,65 96,26

cd8 91,97 91,89 48,75 95,59

cd9 94,79 95,13 75,50 97,30

cal 90,28 88,82 54,22 93,63

cdl 97,58 97,89 91,01 98,81

cd2 97,27 97,76 90,57 98,73

cd3 97,37 97,63 90,04 98,66

RF cd4 97,54 97,59 89,64 98,63
cdS 9496 94,39 76,56 96,81

cd6 96,09 95,75 82,20 97,58

cd7 89,14 89,30 54,31 93,94

cd8 86,97 87,76 46,45 93,09

cd9 91,84 92,19 66,03 95,59
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Tabela 16 — Resultados com o classificador k-NN com I-NN, 3-NN e 5-NN - Db4 + Shannon

Db4
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 falha f1 normal
cal 90,32 88,82 5422 93,63
cdl 97,44 97,85 90,84 98,78
cd2 97,05 97,76 90,57 98,73
cd3 97,33 97,63 90,04 98,66
1-NN cd4 97,52 97,59 89,64 98,63
cd5 94,81 94,39 76,56 96,81
cd6 96,00 95,75 82,20 97,58
cd7 88,97 89,30 54,31 93,94
cd8 87,07 87,76 46,45 93,09
cd9 91,88 92,19 66,03 95,59
cal 93,40 92,76 64,67 95,97
cdl 97,44 97,85 90,84 98,78
cd2 97,05 97,76 90,57 98,73
cd3 97,33 97,63 90,04 98,66
3-NN cd4 97,52 97,59 89,64 98,63
cd5 94,81 94,39 76,56 96,81
cd6 96,00 95,75 82,20 97,58
cd7 88,97 89,30 54,31 93,94
cd8 87,07 87,76 46,45 93,09
cd9 91,88 92,19 66,03 95,59
cal 94,02 93,51 66,96 96,40
cdl 97,44 97,85 90,84 98,78
cd2 97,05 97,76 90,57 98,73
cd3 97,33 97,63 90,04 98,66
5-NN cd4 97,52 97,59 89,64 98,63
cd5 94,81 94,39 76,56 96,81
cd6 96,00 95,75 82,20 97,58
cd7 88,97 89,30 54,31 93,94
cd8 87,07 87,76 46,45 93,09
cd9 91,88 92,19 66,03 95,59
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Resultados para classificagdo com descritores entropia de Shannon no dominio tempo/escala
com filtro Sym8

Tabela 17 — Resultados com os classificadores DT, SVM e RF - Sym8 + Shannon

Sym8
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 falha f1 normal

cal 93,83 94,39 71,93 96,88

cdl 98,61 98,60 93,75 99,21

cd2 98,46 98,95 95,37 99,41

cd3 98,74 98,42 92,89 99,11

DT cd4 98,53 98,68 94,12 99,26
cd5 97,33 97,11 86,13 98,38

cd6 97,82 97,28 87,40 98,48

cd7 93,83 92,94 62,30 96,10

cd8 92,99 91,93 55,34 95,56

cd9 95,19 94,52 73,68 96,94

cal 93,46 93,68 66,04 96,52

cdl 98,68 98,68 94,12 99,26

cd2 98,55 98,99 95,55 99,43

cd3 98,78 98,46 93,07 99,14

SVM cd4 98,68 98,68 94,12 99,26
cdS 97,44 97,15 86,32 98,41

cd6 97,80 97,54 88,48 98,63

cd7 93,50 9320 61,54 96,27

cd8 92,27 91,62 48,24 95,44

cd9 9496 94,78 73,61 97,10

cal 88,95 89,74 5791 94,16

cdl 97,82 97,32 88,77 98,48

cd2 97,41 97,85 91,01 98,78

cd3 97,69 97,37 88,68 98,51

RF cd4 97,59 97,15 88,12 98,38
cd5 9498 95,31 79,46 97,35

cd6 96,09 96,40 84,29 97,97

cd7 89,55 89,78 53,12 94,27

cd8 88,27 86,80 42,88 92,54

cd9 91,80 91,62 64,30 95,25
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Tabela 18 — Resultados com o classificador k-NN com /-NN, 3-NN e 5-NN - Sym8 + Shannon

Sym8
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 falha f1 normal
cal 88,82 89,69 57,81 94,13
cdl 97,73 97,32 88,77 98,48
cd2 97,37 97,85 91,01 98,78
cd3 97,78 97,37 88,68 98,51
1-NN cd4 97,58 97,15 88,12 98,38
cd5 94,89 95,31 79,46 97,35
cd6 96,00 96,40 84,29 97,97
cd7 89,25 89,74 53,01 94,24
cd8 88,35 86,80 42,88 92,54
cd9 91,67 91,54 64,06 95,20
cal 92,84 9325 67,78 96,23
cdl 97,73 97,32 88,77 98,48
cd2 97,37 97,85 91,01 98,78
cd3 97,78 97,37 88,68 98,51
3-NN cd4 97,58 97,15 88,12 98,38
cd5 94,89 95,31 79,46 97,35
cd6 96,00 96,40 84,29 97,97
cd7 89,25 89,74 53,01 94,24
cd8 88,35 86,80 42,88 92,54
cd9 91,67 91,54 64,06 95,20
cal 93,57 94,25 71,21 96,81
cdl 97,73 97,32 88,77 98,48
cd2 97,37 97,85 91,01 98,78
cd3 97,78 97,37 88,68 98,51
5-NN cd4 97,58 97,15 88,12 98,38
cd5 94,89 95,31 79,46 97,35
cd6 96,00 96,40 84,29 97,97
cd7 89,25 89,74 53,01 94,24
cd8 88,35 86,80 42,88 92,54
cd9 91,67 91,54 64,06 95,20
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Resultados para classificagcio com descritores entropia de Shannon no dominio

tempo/escala com filtro Coif1

Tabela 19 — Resultados com os classificadores DT, SVM e RF - Coifl + Shannon

Coifl
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 falha f1 normal

cal 93,97 94,30 71,74 96,83

cdl 98,59 98,60 93,75 99,21

cd2 98,50 98,95 95,37 99,41

cd3 98,68 98,42 92,89 99,11

DT cd4 98,57 98,68 94,12 99,26
cd5 97,31 97,11 86,13 98,38

cd6 97,76 97,28 87,40 98,48

cd7 93,68 92,94 62,30 96,10

cd8 93,05 91,93 55,34 95,56

cd9 95,15 94,52 73,68 96,94

cal 93,42 93,82 66,82 96,59

cdl 98,68 98,68 94,12 99,26

cd2 98,70 98,64 9391 99,23

cd3 98,74 98,55 93,49 99,19

SVM cd4 98,76 98,51 93,28 99,16
cdS 97,46 97,11 86,13 98,38

cd6 97,80 97,72 89,39 98,72

cd7 93,36 93,82 66,35 96,60

cd8 91,88 92,24 52,55 95,77

cd9 94,76 95,22 76,25 97,34

cal 89,81 90,09 57,36 94,39

cdl 97,37 9798 91,39 98,86

cd2 97,52 97,54 89,59 98,61

cd3 97,67 97,19 88,19 98,41

RF cd4 97,74 97,41 88,89 98,54
cdS 95,17 94,21 75,65 96,71

cd6 96,13 96,18 83,86 97,84

cd7 89,00 89,30 54,98 93,93

cd8 87,22 87,54 47,60 92,93

cd9 91,94 91,14 62,87 94,97
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Tabela 20 — Resultados com o classificador k-NN com I-NN, 3-NN e 5-NN - Coifl + Shannon

Coifl
Classificador Coeficientes Treino Teste f1 falha f1 normal
cal 89,74 90,09 57,36 94,39
cdl 97,35 97,98 91,39 98,86
cd2 97,59 97,54 89,59 98,61
cd3 97,61 97,19 88,19 98,41
1-NN cd4 97,73 97,41 88,89 98,54
cd5 95,21 9421 75,65 96,71
cd6 96,03 96,18 83,86 97,84
cd7 88,82 89,30 54,98 93,93
cd8 87,22 87,54 47,60 92,93
cd9 91,97 91,10 62,89 94,94
cal 92,54 92,81 64,81 95,99
cdl 97,35 97,98 91,39 98,86
cd2 97,59 97,54 89,59 98,61
cd3 97,61 97,19 88,19 98,41
3-NN cd4 97,73 97,41 88,89 98,54
cd5 95,21 9421 75,65 96,71
cd6 96,03 96,18 83,86 97,84
cd7 88,82 89,30 54,98 93,93
cd8 87,22 87,54 47,60 92,93
cd9 91,97 91,10 62,89 94,94
cal 93,55 93,77 68,72 96,54
cdl 97,35 97,98 91,39 98,86
cd2 97,59 97,54 89,59 98,61
cd3 97,61 97,19 88,19 98,41
5-NN cd4 97,73 97,41 88,89 98,54
cd5 95,21 94,21 75,65 96,71
cd6 96,03 96,18 83,86 97,84
cd7 88,82 89,30 54,98 93,93
cd8 87,22 87,54 47,60 92,93
cd9 91,97 91,10 62,89 94,94
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Resultados classificacdo com Rede Neural Convolucional

Tabela 21 — Resultados com otimizador SGDM

N° Filtros Precisao Revocacao fl-score

5 98,74 90,37 94,03
10 97,93 94,83 96,31
20 99,10 93,15 95,87
40 98,42 92,19 95,14
80 97,81 87,01 91,96

Tabela 37 — Resultados com otimizador RMSPROP

N° Filtros Precisao Revocacao fl-score

5 97,09 82,11 88,47
10 100,00 100,00 100,00
20 97,87 99,70 98,76
40 99,95 99,63 99,79
80 100,00 100,00 100,00

Tabela 38 — Resultados com otimizador ADAM

N° Filtros Precisio Revocacdo fl-score

5 95,37 98,96 97,07
10 99,83 98,70 99,26
20 98,04 94,30 96,07
40 91,80 98,68 94,86

80 99,53 96,48 97,94
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ANEXO A - Tipos de Aterramentos em Sistemas Elétricos Industriais

O aterramento pode ser definido como uma estratégia para possibilitar o escoamento de corrente
elétrica para o solo sob condi¢des de opera¢do normal ou de falha no sistema elétrico, garantindo
a seguranga da instalacdo e de pessoas, evitando choque elétrico (ROCA, 2018). Em termos
conceituais, o aterramento consiste na ligacdo intencional de condutores a terra com os objetivos
de:

* Controlar potenciais elétricos de partes metalicas ndo energizadas;

* Possibilitar o escoamento para a terra das correntes resultantes de falhas em isolamentos,

que podem ser causados por sobretensdes transisorias ou descargas atmosféricas;

* Propiciar a atuacdo dos sistemas de protecdo elétrica nas condicdes de circulagdo de

correntes nestes circuitos.

Para a efetiva execucdo do aterramento de sistemas elétricos industriais, trés estratégias podem
ser utilizadas. Os sistemas podem ser solidamente aterrados. Nesse caso, o condutor de terra é
conectado diretamente a malha de aterramento no solo. Outra possibilidade € a utilizacao de
um resistor de aterramento, que pode ser de baixo valor 6hmico, o que caracteriza os sistemas
de aterramento por resistor de baixo, ou de alto valor 6hmico, o que caracteriza os sistemas de

aterramento com resistor de alto valor.

Sistemas Solidamente Aterrados

Este tipo de sistema, que também é conhecido como "eficazmente aterrado”, possui a caracte-
ristica de todos os neutros do sistema elétrico de poténcia estarem conectados diretamente a
terra (ROBERTS et al., 2001). A Figura 1 apresenta o diagrama de um circuito com o neutro

solidamente aterrado, onde € mostrada uma falta a terra na fase "T".

Uma vantagem da aplicacao deste tipo de sistema € a capacidade de controle de sobretensdes
transitorias que possam ocorrer em condicdes de falta elétrica nas fases que estdo em condigdes
normais. A Figura 2 ilustra o deslocamento do neutro em uma mesma condicdo de falha na
fase "T". Pode-se observar que na falta a tensdo da fase que tem o contato com a terra, tem seu
potencial equipotencializado com a mesma ao valor de zero, enquanto as fases normais nao
alteram seu valor. Isto demonstra que ndo hd sobretensdes neste momento que possam causar

danos aos circuitos que sdo alimentados pelas mesmas.
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Figura 1 — Diagrama do sistema solidamente aterrado em condicao de falta a terra na fase "T".
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Figura 2 — Diagrama de tensdes em condi¢cdo normal e de falta a terra na fase "T".
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Fonte: Adaptado de Sato e Freitas (2015)

Em contrapartida, este tipo de esquema favorece o surgimento de altos valores de corrente
em eventuais curto-circuitos fase-terra, o que torna fundamental a atuac@o da protecao elétrica
de forma rapida para a interrup¢do da alimentacdo (SATO; FREITAS, 2015). Essa situagao
pode acarretar problemas ao sistema elétrico, pois como sdo comuns as falhas monofasicas,
um nimero maior de paradas dos equipamentos eventualmente ocorrerd. Este tipo de esquema
de aterramento do neutro ndo ¢ comum em sistemas produtivos criticos, que ndo podem ser
interrompidos contantemente. Para a protecdo de falta a terra nestes sistemas elétricos, os autores

Dunki e Jacobs (1972), afirmam que devem ser considerados os seguintes aspectos:

* Protecao de arco elétrico nos dispositivos de prote¢ao de fase-terra;

* Seletividade do conjunto de dispositivos constituido pelo dispositivo de protecio de falta a

terra e os dispositivos de protecdo a jusante;
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* Protecdo do transformador de alimentacao para faltas passantes fase-terra, e faltas a terra

nos enrolamentos do secundario do transformador.

A possibilidade da existéncia de correntes de falta com valores elevados, e a necessidade de se
assegurar os fatores de protecdo adicionais de forma confidvel, tém limitado a utilizagdo desse

tipo de aterramento em instalacdes industriais.

Sistemas Aterrados por Resistor de Baixo Valor

Sdo considerados sistemas aterrados por resistor de baixo valor, aqueles que possuem reator
ou um resistor conectado entre o neutro e o terra de forma que haja limita¢ao na corrente de
falta fase-terra para valores da ordem de 50A a 600A (BLACKBURN; DOMIN, 2015). Com
1sso ha uma reducdo significativa do nivel de corrente de faltas para a terra, reduzindo custos
de alguns componentes fisicos desses circuitos. A norma IEEE Std 142 de Committee (2007)
cita algumas vantagens no uso de resisténcia de baixo valor (RBV, ou “LGR - Low Grounding

Resistance’) no neutro do sistema elétrico:

Reducao de danos por queima nos equipamentos elétricos (painéis, transformadores, cabos

e maquinas elétricas rotativas);

Redugdo de estresses mecanicos dos condutores no momento da falta;

* Diminuicao do risco de choque elétrico causado por correntes de falta a terra;

Controle de sobretensoes transitorias.

Na Figura 3 € apresentado um diagrama de um circuito com o neutro aterrado por meio de um
RBYV, onde héd uma falta a terra na fase "T". Este tipo de aterramento € mais utilizado em sistemas
de média tensdo. Na baixa tensdo ¢ menos usual em funcdo da necessidade de se equipar todos
os alimentadores com protecao de falta a terra do tipo ground sensor, o que € economicamente
inviavel. Mas esta perspectiva pode ser alterada em fungdo das novas tecnologias que podem
ser utilizadas com conjuntos TCs/ground sensor com bobinas de Rogowski (BERNARDI,
2015).
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Figura 3 — Diagrama do sistema aterrado por RBV em condig¢ao de falta a terra na fase "T".
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ANEXO B - Descri¢ao do sistema elétrico onde foi adquirido o conjunto de dados

Muitos sistemas industriais, com o propdsito de manter a0 maximo o processo produtivo, adotam
a configuracdo de aterramento por resistor de alto valor no neutro dos transformadores de
distribuicdo. Esse resistor limita a corrente que circulard em uma eventual falta a terra, mantendo
em operacdo a carga afetada, ndo impactando, a principio, o processo produtivo. Os dados
utilizados nesse estudo foram obtidos em uma planta de celulose onde é adotado o aterramento
do neutro por RAV. Todas as cargas em baixa tensio siao alimentadas por transformadores de 2
MVA de poténcia, na configuracdo tridngulo-estrela, sendo o primario alimentado por 13.800V e

o secunddrio com uma tensao de 460V. A estrutura do sistema estudado € apresentado na Figura
1, onde pode ser visto o transformador que alimenta um Centro de Distribui¢do de Cargas

(CDC), que por sua vez alimenta o Centro de Controle de Motores (CCM), que € protegido por

um disjuntor de poténcia.

Figura 1 — Equipamentos do Sistema Elétrico Utilizado para a Aquisicao dos Dados.

Transformador

GCM ({74 cargas)

Disjuntor

Fonte: Acervo pessoal

Os barramentos de baixa tensdo saem do transformador e sao conectados diretamente ao CDC,
onde o neutro (centro da estrela secundaria) é ligado a dois resistores de 90 (2 associados em
série, totalizando 180 €2 interligando o neutro a terra (RAV), conforme apresentado na Figura 2.
Neste sistema hd um circuito que supervisiona a tensdo sobre o conjunto resistivo de aterramento
(em destaque na imagem), indicando quando h4 circulag@o de corrente de fuga a terra em alguma

das cargas alimentadas por essa instalacao.

Os resistores que conectam o centro da estrela do transformador ao terra, limitam a corrente de



ANEXO B. Descrigdo do sistema elétrico onde foi adquirido o conjunto de dados 101

Figura 2 — Diagrama Elétrico CDC com sistema de aterramento por RAV e supervisdo de tensao
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falta a terra em no maximo 1,47 A conforme apresentado na Equacdo 1.

VFase—Nerra 265V

Ineutro = = 174 A 1
Neut RNeutro - 18OQ 7 ( )

onde [yeuiro € @ corrente maxima que circulard no neutro, Vg gse— Newtro € @ tensdo de fase do
circuito (tensdo de linha 460 V divido por raiz de 3) e Ryeuo € 0 valor total da resisténcia
que interliga o neutro do sistema ao terra. Essa corrente ird variar, dependendo da impedancia
da falta, por exemplo conforme Figura 3, caso o contato da fase com a terra tenha uma conexao
ruim, com impedancia de 120 2, teremos uma corrente de fuga a terra na ordem de 885 mA. O

célculo desta corrente € apresentado na Equacdo 2.

265V
Inveoutre = ——20 (). 8854 — 885m.A. 2
Neutro = 39000 + 12002 m 2)
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Figura 3 — Exemplo de falta a terra com alta impedancia em sistema com aterramento por RAV.
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Fonte: Autoria Prépria

Essa condi¢do de falta a terra, ¢ uma das condicdes mais dificeis para a localizacao da falta
a terra com a realiza¢do da medicao direta de corrente utilizando amperimetro nos cabos de
saida dos motores, pois, para valores nessa ordem de grandeza, as correntes de fuga podem
ser facilmente confundidas com as correntes capacitivas intrinsecas da instalacdo, conforme

previamente explicado.

Outra caracteristica destas instalacdes € que quando ha a condi¢d@o de fuga a terra, o relé presente
no CDC indica por meio de um led e um contato digital (chave com duas posicdes) que ha
sobretensdo no neutro. Essa sinalizacdo também pode ser visualizada no painel por meio de um
voltimetro presente na instalagdo, conforme Figura 4. O relé € ajustado para identificar tensodes
no resistor do neutro superiores a 150 V. O esquema elétrico deste sistema estd em destaque na

Figura 4.

O CDC deste trabalho alimenta dois CCM’s que acionam 148 motores e caso uma destas cargas
tenha uma fuga a terra, o sistema do CDC indica que hd a presenca da falta elétrica, mas nao é
possivel identificar de imediato qual ou quais destas cargas estdo em falha, pois as gavetas citadas
anteriormente ndo possuem sistema de deteccao de falta a terra individual. Essa configuracao é
comum em sistemas com mais de 15 anos de operacdo. Estes sistemas de identificacdo de fuga a
terra de forma individual € muitas vezes economicamente invidvel, pois os custos de implantagdo

sao elevados.
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Figura 4 — Detalhe do relé de sobretensdo de neutro e voltimetro do CDC na condi¢do de fuga
a terra.

Fonte: Acervo pessoal
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