XXXII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES - SBrT2015, 1-4 DE SETEMBRO DE 2015, JUIZ DE FORA, MG

Estudo de parametros acusticos na analise de falhas
em maquinas elétricas

Alberto Yoshihiro Nakano, Ednei Luiz Miotto e Geovani Bresciani

Resumo— Este trabalho apresenta um estudo da deteccio de
falhas em maquinas elétricas no contexto de reconhecimento de
padroes através de modelos de misturas gaussianas treinadas com
parametros acusticos caracteristicos, LPC, PLP e MFCC. A falha
caracterizada neste trabalho é o rompimento de barras rotoricas
em um motor de inducio trifasico. Os modelos estatisticos criados
com os trés tipos de parametros apresentam bons resultados
na identificaciio ou ndo de falhas, porém, modelos baseados em
MFCC nao apresentaram bom desempenho na identificacao do
tipo de falha.

Palavras-Chave— Processamento acustico,b GMM, LPC, PLP,
MFCC, deteccao de falhas

Abstract— This work presents a fault detection study in elec-
trical machines in pattern recognition context through Gaussian
mixture models trained with LPC, PLP, and MFCC as acoustic
features. The fault considered in this work is the broken rotor
bars in a three-phase induction motor. Good performance in
fault detection was found for any of the three acoustic features,
however MFCC as acoustic feature had poor perfomance in
identifying the type of the fault.

Keywords— Acoustic Processing, GMM, LPC, PLP, MFCC,
fault detection

I. INTRODUCAO

Maigquinas elétricas podem apresentar falhas em partes
distintas da sua estrutura fisica devido as adversidades
térmicas, ambientais e desgastes mecanicos que podem provo-
car interrupgdes ocasionando, por exemplo, perdas financeiras
em processos industriais. Atualmente, o desempenho de um
sistema de mdaquinas elétricas ao longo de sua operagdo pode
ser monitorado por técnicas ndo invasivas, tais como, baseada
em andlise de corrente [1]-[4], em vibracdes na estrutura da
mdaquina [5], [6] e até na atividade sonora produzida pela
maquina [7], [8].

Técnicas ndo invasivas tornaram-se ferramentas importantes
para manutencdo preditiva (atuacdo em equipamento, sistema
ou local de instalag@o realizada com base no conhecimento
da condi¢do de funcionamento ou desempenho operacional,
obtido por meio de pardmetros previamente conhecidos e
determinados [1], [2]). Tais técnicas possibilitam o acompa-
nhamento da vida til e detec¢ao de problemas em dispositivos
elétricos de forma mais econOmica, sem a necessidade de
se interromper o processo produtivo e, principalmente, em
situacdes em que o acesso ao dispositivo € dificil.

Em [7], duas técnicas ndo invasivas para a detec¢do de
barras quebradas em rotor de motor de inducdo trifdsico
(MIT), falha que corresponde a cerca de 10% do total de
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falhas quando comparado a outros tipos mais comuns neste
dispositivo, foram analisadas. O primeiro método consistiu
na Andlise de Assinatura Elétrica (ESA - Electrical Signa-
ture Analysis) [4] e o segundo método consistiu na andlise
acustica tratada no contexto de reconhecimento de padrdes
através de modelos de misturas gaussianas (GMM do inglés
Gaussian Mixture Model) empregando pardmetros acusticos
caracteristicos relacionados com modelos de predi¢do linear
perceptual (PLP do inglés Perceptual Linear Prediction) [9].
No primeiro método, realizado com carga acoplada e cor-
rente nominal, pdde-se verificar a variacdo das amplitudes
das bandas laterais em relagdio a fundamental conforme a
quantidade de barras quebradas era incrementada. No segundo
método, realizado sem carga acoplada, os modelos estatisticos
assimilaram caracteristicas do motor através de amostras de
dudio de cada situagdo possibilitando a identificacdo de falhas.
E importante salientar que o monitoramento das condi¢des
operacionais de um dispositivo elétrico, para acompanhamento
ou detec¢@o de falhas, ndo se d4 simplesmente com a mesmo
operando em condi¢do nominal, pois pode acontecer, por
exemplo, no controle de qualidade de motores novos recém
saidos da linha de producdo, que podem apresentar problemas
nas barras rotdricas durante o processo de fabricagao.

Neste trabalho realiza-se em uma andlise mais detalhada da
abordagem acustica na detec¢do de falhas [7] considerando
coeficientes da andlise de predi¢do linear (LPC - do inglés
Linear Predictive Coding) [10] e coeficientes Mel-cepstrais
(MFCC do inglés Mel-Frequency Cepstral Coefficients) [11].
O intuito desta andlise é verificar se outros parimetros ja
conhecidos e com boa fundamentag@o tedrica podem ser em-
pregados no estudo de deteccdo de falhas. As falhas abordadas
neste trabalho consistem na quebra de um a quatro barras
adjacentes no rotor de um MIT a vazio, ou seja, sem carga
acoplada explorando a mesma configuragio experimental vista
em [7]. Uma comparagdo entre modelos GMM criados com os
trés parametros caracteristicos PLP, LPC e MFCC mostrou que
os mesmos sao eficientes na identificacdo ou ndo da falha, en-
tretanto, os modelos MFCC ndo sdo robustos na identificacdo
do tipo de falha estudado nas condigdes analisadas.

Este trabalho € organizado da seguinte forma: Na Secgdo
IT apresentamos o problema da deteccdo de falhas baseados
em método acustico e a abordagem proposta. Na Secdo
III, apresentamos a modelagem estatistica do problema de
deteccdo de falhas, uma descricdo breve dos pardmetros
acusticos caracteristicos e do decisor empregado. Na Secdo
IV, apresentaremos a configura¢do experimental empregada
na aquisi¢ao e processamento de dados para andlise de falhas.
Finalmente, nas secdes V e VI teremos, respectivamente, a
andlise de resultados e conclusdes.
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II. DETECCAO DE BARRAS QUEBRADAS POR METODO
ACUSTICO

A deteccdo de falhas por método acustico consiste, em sua
maioria, na andlise do espectro em frequéncia do sinal sonoro
gerado pelo equipamento analisado. Em [8] verificou-se que a
presenca ou ndo de problemas altera o espectro em frequéncia
do sinal sonoro, possibilitando a detec¢do de anomalias no
funcionamento do equipamento.

Este trabalho baseia-se no fato de que existem variagdes
perceptiveis aos ouvidos humanos dependendo das condi¢des
de funcionamento de uma mdquina, por exemplo: o som
gerado por um motor a vazio é percebido de forma dife-
rente quando comparado ao mesmo operando com uma carga
acoplada. Quando um motor apresenta sons ndo condizentes
com os apresentados com o motor em perfeito funcionamento,
o motor pode apresentar algum problema. A incorporagio
do processamento acustico empregado em reconhecimento de
fala/locutor na extracdo de pardmetros acusticos dos sinais
gerados pela maquina elétrica pode modelar o efeito actstico
percebido pelo ser humano e ser benéfico no problema de
identificagdo de falhas.

III. MODELAGEM ESTATISTICA DO PROBLEMA

A presenca de falhas é tratada pela modelagem estatistica
de casos, ou seja, coleta-se amostras de dudio de um MIT
em diversas situacdes de funcionamento e criam-se modelos
para cada caso. Os casos tratados englobam o MIT sem barras
quebradas e de um a quatro barras adjacentes rompidas, em
um total de cinco casos [7]. Uma vez que os modelos sdo
criados o problema de detec¢do de falhas resume-se em um
problema de identificacdo de padrdes. Os modelos estatisticos
utilizados neste trabalho sdo andlogos aos baseados em mo-
delos de identificacdo de locutor [12] que sdo modelados por
GMMs. Um GMM € uma soma ponderada de M densidades
componentes e é expressa por

M
P(x|)\) = eibi(x), (1)
i=1

sendo que x é um vetor de dados D-dimensional; A =
{¢i, m;, 2;} expressa o modelo paramétrico GMM com peso
da mistura c;, vetor médio p;, e matriz de covariancia 3;; e

bi(x) = N(x; pi, 2) )

sdo as densidades componentes, para ¢ = 1,..., M. Cada
densidade é uma funcdo gaussiana dependente de x.
O peso da mistura € limitado pela relagdo

M

Se-t. 3

A dimensao do vetor D depende do vetor x e varia com a
quantidade de pardmetros caracteristicos empregados.

A. Pardmetros caracteristicos aclisticos

Os parametros caracteristicos utilizados em reconhecimento
de fala/locutor devem descrever as caracteristicas de um som
produzido pelo trato vocal ou processado pelo sistema auditivo
humano. O LPC leva em consideracio o trato vocal através
da andlise de predicao linear cujos coeficientes modelam as
variacdes existentes no sistema de producdo da fala. O PLP,
além da andlise de predicdo linear, considera o processamento
psicoactstico do sistema auditivo humano através do uso da
escala Bark/Mel de percep¢do, da andlise de bandas criticas e
da conversao intensidade-sonoridade. O MFCC, assim como o
PLP, baseia-se no processamento psicoacustico através do uso
da escala Mel de percep¢do e da representacdo no dominio
log-cepstral [13].

B. Decisor

Seja P(x|A(caso;)) os GMMs criados para cada uma das
condicdes do motor consideradas neste estudo, para um sinal
sonoro de teste caracterizado por um conjunto de parametros
caracteristicos x, assume-se que o modelo que produz a maior
verossimilhanca aponta para o caso mais provavel em que se
encontra 0 motor.

caso escolhido = arg max(P(x|A(caso;))). 4)

IV. AQUISICAO E PROCESSAMENTO DOS DADOS SONOROS

Os dados sonoros foram coletados utilizando-se um grava-
dor digital portatil WS-812 (Olympus) em formato ‘wav’ com
16 bits de resolugdo e com frequéncia de amostragem de 44,1
kHz. Utilizou-se um microfone omnidirecional da fabricante
Le Son. A coleta ocorreu ao longo do eixo (A) afastado d =
5 cm sem carga acoplada, conforme ilustrado na Figura 1.
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Aquisi¢do de sinais sonoros ao longo do eixo de um MIT.

Fig. 1.

Os parametros caracteristicos LPC, PLP e MFCC foram
extraidos utilizando-se o HTK [13], uma ferramenta larga-
mente empregada em reconhecimento de fala/locutor. Os da-
dos originais foram inicialmente sub-amostrados a 16 kHz
e depois processados admitindo-se quadros de 256 amostras,
deslocamento de quadros de 128 amostras e janelamento de
Hamming. Para cada parametro caracteristico estudado 11
coeficientes foram extraidos. Para o PLP foi adicionada a
componente cepstral de ordem zero (10 + Cj) e para o LPC
(10 + E) e MFCC (10 + E) foi adicionada a componente de
energia (E). Do total de dados disponiveis 44% foram usados
para o treinamento dos modelos e 56% para a realizacdo de
testes. Os modelos GMMs foram estimados pelo algoritmo
EM (Expectation-Maximization) com matriz de covariancia
diagonal.

Para cada pardmetro caracteristico estudado cinco modelos
foram treinados: GMM com motor sem barras quebradas
e GMMs com motor com um a quatro barras adjacentes
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quebradas. Para medir o desempenho do método proposto
utiliza-se a taxa de acertos (%) que indica a correspondéncia
entre os dados de teste e os modelos existentes.

V. ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSOES

As Figuras 2, 3 e 4 ilustram a taxa de acertos em fun¢ao do
aumento do nimero de componentes gaussianas nos GMMs
considerando os pardmetros LPC, PLP e MFCC, respectiva-
mente. Observa-se que a identificacdo do motor sem falhas se
da com uma taxa de acerto elevada sendo que o modelo com
parametro PLP se destaca. A identificacdo do tipo de falha se
dd com uma taxa de acerto acima de 80%, para 2 ou mais
componentes gaussianas para os parametros LPC e PLP. Para
o parametro MFCC nota-se um baixo desempenho, abaixo de
60%, na identificacdo do tipo de falha.

Os parametros que envolvem a andlise de predi¢do linear
buscam modelar os efeitos da fonte geradora do sinal assi-
milando suas caracteristicas. No caso da fala, os coeficientes
da andlise de predi¢@o linear modelam as variagdes do trato
vocal e, de modo andlogo, espera-se que em maquinas ocorra
a modelagem das caracteristicas fisicas da mesma. Assume-se
que o rompimento de barras provoca uma variacao na estrutura
do conjunto, rotor e estator, da maquina que € detectado pelos
pardmetros LPC e PLP. No caso do parametro MFCC que
preza pela modelagem psicoacustica, ou seja, o modo que
o sinal € processado pelo sistema auditivo humano, o efeito
da variacdo fisica da estrutura da mdquina é parcialmente
considerada pois o sistema aponta a auséncia ou ndo de barras
rompidas mas tem dificuldades em definir quantas barras estdo
rompidas.

As Tabelas I, IT e III apresentam matrizes de confusdo
considerando 16 componentes gaussianas para cada parametro
analisado. As linhas correspondem aos modelos GMM e as
colunas as amostras de teste obtidas para cada um dos casos
estudados, por exemplo, na Tabela I a matriz mostra que do
total de dados disponiveis para o motor normal (motor sem
barras rotéricas rompidas), 90,4% sdo atribuidos ao modelo
normal, 0,1% ao modelo com 1 barra quebrada, 9,3% ao
modelo com 2 barras quebradas e 0,2% ao modelo com 4
barras quebradas. Para as Tabelas I e II, considerando os
pardmetros LPC e PLP, as taxas de acertos indicam que
mesmo com oS possiveis erros os modelos permitem identificar
corretamente o tipo de falha existente. Para a Tabela III,
considerando o parametro MFCC, nota-se que os erros se
distribuem de forma mais uniforme entre os modelos existentes
e, portanto, hd possibilidade do método falhar como no teste
de 4 barras quebradas que identificaram o modelo de 3 barras
quebradas.

TABELA 1
MATRIZ DE CONFUSAO PARA PARAMETRO CARACTER{sSTICO LPC.

DADOS
Normal 1B 2B 3B 4B
Normal 90,4 % 0,0% 0,6% 0,0% 0,0%
1B 0,1% | 87,1% 2,8% 4,6% | 10,1%
Modelos 2B 9,3% 1,3% | 90,8% 0,5% 2,6%
3B 0,0% 43% 0,2% | 90,8% 3.9%
4B 0,2% 7.3% 5,6% 4,1% | 83,4%
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Fig. 2. Identificacdo de falhas pelo aumento do niimeros de componentes
gaussianas considerando parametro LPC.
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Fig. 3. Identificagdo de falhas pelo aumento do nimeros de componentes
gaussianas considerando parametro PLP.

TABELA 1I
MATRIZ DE CONFUSAO PARA PARAMETRO CARACTER{STICO PLP.

DADOS
Normal 1B 2B 3B 4B
Normal 98,7 % 0,3% 0,4% 0,0% 0,0%
1B 0,4% | 83,7% 10,4% 1,.9% 6,8%
Modelos 2B 0,8% 10,3% | 86,8% 0,4% 2,5%
3B 0,0% 0,5% 0,1% | 89,9% 4.,7%
4B 0,1% 5,2% 2,3% 7.8% | 86,0%




XXXII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES - SBrT2015, 1-4 DE SETEMBRO DE 2015, JUIZ DE FORA, MG

Taxa de Acerto X Componentes Gaussianas
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Fig. 4. Identificagdo de falhas pelo aumento do nimeros de componentes
gaussianas considerando parametro MFCC.

TABELA 111
MATRIZ DE CONFUSAO PARA PARAMETRO CARACTER{STICO MFCC.

DADOS
Normal 1B 2B 3B 4B
Normal 89,6 % 0,0% 15,8% 0,0% 0,1%
1B 0,2% | 32,8% 89% | 258% | 25,7%
Modelos 2B 9,7% 11,2% | 50,3% 7,.9% 15,4%
3B 0,0% | 29,1% 8,0% | 36,1% | 30,0%
4B 0,5% | 26,9% 17,0% | 30,2% | 28,8%

VI. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um estudo da detec¢do de falhas
em maquinas elétricas no contexto de reconhecimento de
padrdes através de modelos de misturas gaussianas treinadas
com parametros acusticos caracteristicos, LPC, PLP e MFCC,
comumente empregados em reconhecimento de fala e locutor.
A identificag@o ou nio de falhas pode ser verificada usando-se
os trés parametros acusticos caracteristicos estudados, porém,
o parametro MFCC ndo apresentou bom desempenho na
identificacdo do tipo de falha, no caso, o nimero de barras
quebradas em um MIT. Acredita-se que o baixo desempenho
do parimetro MFCC deve-se a falta de incorporagdo das
caracteristicas fisicas do motor que seriam modeladas pela
andlise de predicdo linear para os parametros LPC e PLP.
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