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Resumo

Estima-se que existam cerca de 20 milhdes de motores de inducdo trifasicos em operacao,
sendo este o tipo mais utilizado na industria. O motivo é a robustez, versatilidade,
baixo custo e alta eficiéncia. Para garantir um 6timo desempenho e evitar paradas nao
programadas do motor, é necessario realizar o monitoramento regular das suas condicgoes.
Neste contexto, este trabalho busca desenvolver um sistema de monitoramento e deteccao
preditiva de defeitos em motores de indugao trifasicos utilizando uma rede neural perceptron
de multicamadas implementada em um microcontrolador ESP32-S3. Para isso, foi realizada
a coleta de dados para o treinamento e teste da rede neural em uma bancada de testes,
utilizando o acelerometro ADXL335 e um ESP32. As condi¢gdes monitoradas incluem:
operacao normal, desbalanceamento de corrente e defeito no rolamento. Apés a coleta,
foi adicionado ruido Gaussiano e foi realizada a expansao dos dados. A rede neural foi
definida com duas camadas intermediarias "totalmente conectadas', cada uma contendo 8
neuronios e utilizando a funcao de ativacao ReLU, ja a camada de saida possui 3 neur6nios,
correspondentes as classes normal, desbalanceamento e rolamento, e utiliza a funcao de
ativacao Softmax. A rede foi treinada e quantizada, sendo implementada no ESP32-S3. O

modelo obteve uma acuracia de 98%, atendendo aos objetivos propostos.

Palavras-chave: Motor de Induc¢ao Trifasico, Analise de Vibracao, Deteccao de Falhas,
Aprendizado de Maquina, Redes Neurais, ESP32-S3, Sistemas Embarcados.



Abstract

The literature estimates that around 20 million three-phase induction motors are in
operation, making them the most commonly used motor in the industry due to their
robustness, versatility, low cost, and high efficiency. Periodical condition monitoring is
necessary to ensure optimal performance and unplanned motor shutdowns. From this
perspective, this work aims to develop a monitoring and predictive fault detection system
for three-phase induction motors using a multilayer perceptron neural network implemented
on an ESP32-S3 microcontroller. For this purpose, data collection for training and testing
the neural network was conducted on a test bench using the ADXL335 accelerometer and
an ESP32. The monitored conditions include regular operation, current imbalance, and
bearing defect. After data collection, we add Gaussian noise and data augmentation.The
neural network was defined with two fully connected intermediate layers, each containing
8 neurons and using the ReLU activation function. The output layer has 3 neurons,
corresponding to the classes normal, imbalance, and bearing fault, and uses the Softmax
activation function. The neural network was trained and quantized, and implemented on

the ESP32-S3. The model achieved an accuracy of 98%, achieving the proposed objectives.

Keywords: Three-Phase Induction Motor, Vibration Analysis, Fault Detection, Machine
Learning, Neural Networks, ESP32-S3, Embedded Systems.
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1 Introducao

Em 2017, de acordo com dados levantados pela Empresa de Pesquisa Energética
35,7% do consumo de energia elétrica no Brasil foi utilizada pelo setor industrial e 60% desse

consumo foi destinado aos sistemas motrizes. Isso significa que os motores representam
mais de 26% do consumo total de eletricidade no pais (GGCE, 2020).

Neste contexto, o motor de indugao trifasico (MIT) é o mais utilizado na industria
nas tltimas décadas (KOLEHMAINEN, 2017; SANTOS, 2021), estimando-se aproximada-
mente 20 milhdes de unidades em operagao. O motivo é a robustez, versatilidade, baixo
custo e alta eficiéncia. Para garantir um desempenho operacional ideal, maximizar a
produtividade e evitar paradas nao programadas, ¢é essencial realizar o monitoramento
regular das condi¢oes dos motores. Nesse sentido, a manutencao desempenha um papel

crucial.

A manutencao é definida como um conjunto de medidas para garantir a confiabili-
dade e o pleno funcionamento dos equipamentos (KARDEC; NASCIF, 2009). Dentre os
diferentes tipos de manutengao — preventiva, corretiva e preditiva — que se distinguem
pelo tipo de intervencao realizada, a manutencao preditiva tem se destacado nos ultimos

anos, especialmente em sua aplicagdo em motores elétricos.

O motivo do destaque é que nesse tipo de manutencao é possivel predizer as
condigdes operacionais de um equipamento, através do acompanhamento de parametros
diversos, identificando problemas ainda em seu estagio inicial. Isso permite que a intervencao

para corregio seja feita de maneira programada e controlada (KARDEC; NASCIF, 2009).

Considerando isso, observa-se um crescente interesse por sistemas automatizados de
manutenc¢ao preditiva capazes de realizar esse tipo de diagnostico de falhas. Em particular,
tem havido uma ampla discussao sobre sistemas de manutencao preditiva que utilizam

técnicas de Machine Learning.

No cenario de deteccao de falhas em motores utilizando redes neurais, é possivel
citar alguns trabalhos. VITOR et al. (2014) propdem o uso de uma rede RBF para a
deteccao de falhas em motores de inducao. Especificamente, a rede foi utilizada para
identificar falhas de curto-circuito entre as espiras do estator, quebras das barras do rotor,
defeitos nos rolamentos e também para distinguir condi¢oes normais de operacao. Os

autores consideraram que os resultados encontrados foram satisfatorios.

Tavares (2021) desenvolveu uma rede neural com a capacidade de classificar as
condigoes operacionais de maquinas rotativas, visando identificar falhas. Para isso, ele

utilizou dados de vibracao, considerando diferentes condi¢oes de operacgao, velocidades
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de rotacao e niveis de defeito e treinou a rede neural com diversas arquiteturas. O autor

concluiu que a rede apresentou um bom desempenho.

Nesse contexto, a proposta deste trabalho é desenvolver um sistema de monitora-
mento das condigoes de funcionamento de um motor trifasico de inducao com rotor em

gaiola, capaz de detectar e identificar falhas.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema de monitoramento e
deteccao de defeitos em motores de inducgao trifasicos utilizando uma rede neural quantizada
para ser implementada em um microcontrolador ESP32-S3. Para alcangar este objetivo

geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

o Treinamento offline de RINA: Testar diferentes tipos de redes neurais, identifi-
cando suas vantagens e limitacoes com relagdo ao problema de deteccao de defeitos.
Com base nessa analise, treinar um modelo de Rede Neural Artificial (RNA) que

atenda a demanda;

e Quantizacao de RNA para ser embarcada: Realizar a quantizacao da RNA

treinada para implementacao em microcontroladores.

o Implementagdo da RN A no microcontrolador ESP32-S3: Adaptar a RNA

quantizada utilizando TensorFlow Lite e integra-lo ao microcontrolador ESP32-S3.

1.2 Estrutura do Trabalho

A monografia é dividida em 5 capitulos, descritos a seguir:

« Na introducao temos uma contextualizacao do tema, uma visao ampla dos trabalhos

encontrados na literatura e o objetivo da solucao proposta;

o Na fundamentacao concentra-se todo o embasamento técnico e tedrico para o
entendimento do trabalho. Assim, o texto inclui a definicao e funcionamento de um
motor de inducgao trifasico, as principais falhas que acometem esse tipo de motor,
assim como os procedimentos e técnicas para identificar essas falhas. Além disso, é
explorada a definicao de aprendizado de maquina e redes neurais artificiais que sera
a técnica utilizada para identificar falhas no motor. Por fim, é definido o conceito de

sistemas embarcados;

» No desenvolvimento é discutida a metodologia utilizada no trabalho, abrangendo

os dispositivos utilizados, como foi realizada a coleta de dados, os testes e a defini¢ao
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da rede neural e a adaptacao do modelo treinado para implementacao em um

microcontrolador;

» Nos resultados é mostrado os detalhes da construgao da base de dados, o processo
de treinamento da rede, em seguida é feita a analise do desempenho da rede neural.

Por 1ltimo, é feita a discussao dos resultados;

« Na conclusao ¢ retomada a motivacao do trabalho, o que foi feito e as sugestoes

para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao

Neste capitulo, sao reunidos todos os aspectos técnicos necessarios para a com-
preensao do trabalho. Comecando com o entendimento do motor de inducao trifasico,

explicando seu funcionamento e suas principais caracteristicas.

Em seguida, sdo abordadas as falhas mais comuns que afetam esses motores, como
também os procedimentos e técnicas utilizadas para o seu diagnéstico. Direcionando o
foco para a andlise de vibracao utilizando a Transformada Rapida de Fourier (FFT), com
énfase nas falhas que serdo avaliadas no trabalho, levando em consideracao as alteracoes

na vibragao causadas por essas falhas no motor.

Além disso, o capitulo explora o conceito de aprendizado de méquina e redes
neurais artificiais, com o objetivo de realizar a classificacao das falhas do motor. Por fim,
¢é explicado o conceito de sistemas embarcados e uma técnica de otimizagao de ponto

flutuante conhecida como quantizacao.

2.1 Motor de Inducdo Trifasico (MIT)

O motor elétrico é uma méaquina cujo intuito é transformar energia elétrica em
energia mecanica. Um MIT é composto por duas partes principais: o estator e o rotor. O
estator, a parte fixa do motor, é formado por trés componentes, enquanto o rotor, a parte
mével, também possui trés componentes. A Figura 1 exibe um motor com vista em corte

para ilustrar os componentes.

O motor de indugao é caracterizado por ter apenas o estator conectado a rede
de alimentacao. O rotor nao recebe alimentacao externa; as correntes que circulam no
rotor sao induzidas eletromagneticamente pelo estator, o que justifica o nome "motor de
indugao' (WEG, 2024).

O principio de funcionamento do motor de indugao é simples: quando as bobinas
do estator sdo percorridas por uma corrente elétrica, um campo magnético girante é criado
ao redor do estator. Esse campo magnético induz uma corrente nas barras do rotor devido
ao principio da indugao eletromagnética (Lei de Faraday). Como as barras do rotor estao
em curto-circuito pelos anéis de extremidade, a corrente pode circular livremente nelas

(WEG, 2024).

Essa corrente nas barras do rotor gera seu préprio campo magnético, com polaridade
oposta ao campo girante. Campos magnéticos opostos se atraem, e como o campo girante
do estator ¢ rotativo, o rotor busca acompanhar a rotacao desse campo, gerando o torque

necessario para fazé-lo girar (WEG, 2024).
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Figura 1 — Motor elétrico.

TERMINAIS ENROLAMENTO TRIFASICO

NUCLEO DO
ESTATOR
-

NUCLEO DO ROTOR

VENTILADOR

BARRAS E ANEIS DE
CURTO-CIRCUITO

CAIXA DE LIGACAQ TAMPA DEFLETORA

ROLAMENTO
TAMPA CARCAGA

Fonte: Adaptado de WEG (2024).

2.1.1 Principais Falhas dos MITs

Ha diferentes tipos de falhas que podem ocorrer em um MIT e essas falhas normal-
mente sao identificadas conforme sua localizagdo no motor. Segundo Suetake (2012), o
Institute of Eletrical and Electronics Engineers — IEEE e FElectric Power Research Institute
— EPRI realizaram um levantamento para identificar, entre outras coisas, as caracteristicas
operacionais dos MITs. Por meio deste estudo, foi possivel apontar os principais causadores

de falhas nos motores, como pode ser visto na Figura 2.
Figura 2 — Distribuicao percentual dos componentes com maior ocorréncia de falhas.

IEEE EPRI

Outros
Outros 14.0%

22,0%
' Rotor
Rolamento 90%4' Rolamento

Rotor 44.0%
8,0%

Estator
36,0%

Estator

(a) Levantamento IEEE. (b) Levantamento EPRI.

Fonte: Adaptado de Suetake (2012).

Ambas as pesquisas demonstram que o rolamento, o estator e o rotor sao, res-
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pectivamente, os componentes mais propensos a falhas. Quando qualquer uma dessas
pecas apresenta um defeito, independentemente do grupo a que pertenca, o motor exibe
caracteristicas especificas como correntes e tensoes desbalanceadas, aumento da vibracao,

aquecimento excessivo, entre outros (REIS, 2010).

No que tange os motivos para essas falhas, destaco na Tabela 1 as causas relacionadas

aos defeitos de cada componente do motor.

Tabela 1 — Causas das falhas em rolamentos, estatores e rotores de MITs.

Componente Causas Provaveis

Lubrificagao inadequada

Contaminagcao
1 t .

Rolamento Decalinhamo
Carga em excesso
Sobreaquecimento

Estator Curto-circuito

Descargas elétricas
Contaminacao do 6leo por umidade e poeira

Variacoes de torque
Rotor Oscilagoes de velocidade
Vibracoes e mudancas de componentes da frequéncia

Fonte: Adaptado de Reis (2010).

2.2 Procedimento de Diagnéstico de Falhas em MITs

Nesse sentido, de acordo com Reis (2010), o processo de deteccao de falhas em

MITs, utilizando sistemas de monitoramento, pode ser dividido em trés partes:

1. Obter dados relevantes do motor por meio de sensores apropriados para deteccao
de parametros importantes, por exemplo: sensores de tensao, corrente, vibracao,

temperatura, etc;

2. Realizar tratamento do sinal, ajustando-o para uma forma que possa ser mais
facilmente interpretado. Ha diversas técnicas para isso, tais como: Transformada
Répida de Fourrier (FFT), Transformada de Wavelet (WT), Métodos de Elementos
Finitos (FEM), etc;

3. Identificar a falha, determinando o tipo, o impacto e a localizagao das falhas que
possam estar afetando o motor. Os procedimentos para isto sao realizados com
auxilio de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), como por exemplo, redes neurais,

logica fuzzy, entre outros.
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O fluxograma que descreve esse procedimento pode ser visualizado na Figura 3.

Figura 3 — Fluxograma béasico de deteccao de falhas em motores.

Aduisicio de Dados Processamento do Andlise e Diagnéstico
quISIG Sinal de Falhas

Fonte: Adaptado de Reis (2010).

Motor de indugéo

2.3 Técnicas para Deteccao de Falhas em MITs

Para identificar defeitos no motor, existem diversas técnicas, que se diferenciam
pela quantidade e tipos de falhas que sdo capazes de abranger. Dentre elas, Reis (2010)

destaca:

a) Analise de vibracao;

b) Analise da assinatura elétrica;

d) Analise das flutuagoes de velocidade;

)
)
¢) Andlise da temperatura;
)
e) Anadlise por pulso de choque, entre outros.

Dentre os métodos mencionados, destaca-se a analise de vibracao como uma das
principais técnicas relacionadas a manutencao preditiva. Ela é fundamental para detectar
erros de desbalanceamento, excentricidade de eixo, rolamentos com defeito, falhas nas
engrenagens, eixos empenados, cavitagao em bombas e desbalanceamento magnético em
motores elétricos. Para realizar esse tipo de andlise, utiliza-se sensores especificos que

possam capturar os sinais de vibragao, os quais sao posteriormente processados por um
software dedicado (NEPOMUCENO, 1989; PEREIRA, 2021).

2.3.1 Andlise de Vibracao Utilizando FFT

E importante entender que toda maquina rotativa produz vibracoes, elas sdo

conhecidas no projeto e consideradas aceitaveis para o funcionamento adequado.

Quando as vibragoes sdo capturadas em um conjunto no tempo, elas geram formas
de onda com padroes complexos. Para facilitar a compreensao e analise do sinal, pode-

mos decompor essa forma de onda complexa em componentes individuais utilizando a
Transformada Rapida de Fourier (FFT) (HOLANDA, 2016).

Ao realizar a analise com a FFT, é possivel visualizar os sinais no dominio da

frequéncia, onde cada componente do sinal original é claramente separado (HOLANDA,



Capitulo 2. Fundamentacdo 19

2016). Enquanto que no dominio do tempo observamos a soma de diferentes sinais, o que

dificulta a avaliacao, como ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Sinais no dominio do tempo e da frequéncia.

Amplitude

Fonte: Weber (2024).

O espectro "padrao" representa o comportamento esperado do equipamento quando
ele estd em condigdo normal de operagao (HOLANDA, 2016). Logo, quando o padrao
de vibracao aumenta em magnitude ou muda sua distribuicao em frequéncias, pode-se
caracterizar uma mudanga em relacao a condicao de operagao considerada normal. Além
disso, cada tipo de defeito nos motores de inducao gera um padrao distinto no dominio da

frequéncia (TAVARES, 2021).

2.3.1.1 Falhas no Rolamento

Os defeitos em rolamentos possuem uma evolucao lenta e geralmente apresentam
sinais de alerta bem antes da falha ocorrer. A degradacdo de um rolamento pode comecar
na pista interna ou externa, em algum dos elementos rolantes (rolos ou esferas) ou na

gaiola, propagando-se posteriormente para os outros componentes (HOLANDA, 2016).

Naturalmente o rolamento produz um sinal de baixa frequéncia, cuja frequéncia
depende do niimero e do tamanho dos elementos rolantes, do angulo de contato do rolamento
e do diametro de passo do elemento rolante. Se os elementos rolantes encontrarem um
defeito no rolamento, um sinal de alta frequéncia é gerado, resultando em um pico na
amplitude do sinal. A frequéncia desses picos é influenciada pela rotacao, pela posicao do

defeito no rolamento e pela geometria interna do rolamento (SKF, 2012).
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A SKF, empresa especializada no desenvolvimento, projeto e fabricagao de rola-
mentos, dispoe de um programa para o cdlculo das frequéncias associadas a defeitos de
rolamentos, o que possibilita a identificacdo de danos. Na ferramenta, de acordo com
o rolamento escolhido e a rotagao definida sdo apresentadas as frequéncias rotacionais
caracteristicas do rolamento, incluindo: a frequéncia do anel interno (f;), a frequéncia
do anel externo (f.), a frequéncia do conjunto de elementos rolantes e gaiola (f.), e a
frequéncia do elemento rolante em seu eixo (f,). Essas frequéncias representam os valores

nos quais surgem os picos de amplitude durante o funcionamento normal do rolamento.

Além disso, na analise de sobrerolagem, sao consideradas as frequéncias de falha
para: o ponto no anel interno (f;,), o ponto no anel externo (f.,) e o elemento rolante
(frp). Essas frequéncias correspondem aos picos de amplitude gerados quando ocorre um

defeito especifico no rolamento.

Nas Tabela 2 e Tabela 3 temos os valores de frequéncia correspondentes a 1200
e 1800 rotagoes por minuto, respectivamente, para o rolamento 6204-27. Enquanto nas

Tabela 4 e Tabela 5 sdo referentes ao rolamento 6203-27Z.

Tabela 2 — Frequéncia de rotacao e de falhas do rolamento 6204-27 da SKF a 1200 RPM.

fi (Hz)  fe (Hz)  f. (Hz) [, (Hz)
20Hz 0Hz 7,63 39,833

fip (HZ) fep (HZ) frp (HZ)
98,956 61,044 79,665
Fonte: Adaptado de SKF (2024).

Frequéncia rotacional

Frequéncia de sobrerolagem

Tabela 3 — Frequéncia de rotacao e de falhas do rolamento 6204-27 da SKF a 1800 RPM.

fi (Hz)  f. (Hz)  f. (Hz) f. (Hz)
30 Hz 0 Hz 11,446 59,749

fip (HZ) fep (HZ) frp (HZ)
148,435 91,565 119,498
Fonte: Adaptado de SKF (2024).

Frequéncia rotacional

Frequéncia de sobrerolagem

Tabela 4 — Frequéncia de rotacao e de falhas do rolamento 6203-27 da SKF a 1200 RPM.

fi (Hz)  f. (Hz)  f. (Hz) f. (Hz)
20 Hz 0 Hz 7,633 39,874

fip (Hz)  fep (Hz)  fr, (Hz)
98,939 61,061 79,747
Fonte: Adaptado de SKF (2024).

Frequéncia rotacional

Frequéncia de sobrerolagem
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Tabela 5 — Frequéncia de rotacao e de falhas do rolamento 6203-2Z da SKF a 1800 RPM.

fi (Hz)  fo (Hz)  f. (Hz) f, (Hz)
30Hz O0Hz 11,449 59,81

fiw (Hz)  fop (Hz)  fip (Hz)
148,408 91,592 119,621
Fonte: Adaptado de SKF (2024).

Frequéncia rotacional

Frequéncia de sobrerolagem

2.3.1.2 Desbalanceamento Elétrico

Em um sistema equilibrado, as tensoes e correntes devem ter a mesma magnitude
e uma defasagem de 120° entre si. Qualquer desvio desses padroes resulta em desbalancea-
mento, que pode ser causado por cargas assimétricas, onde uma das fases carrega mais
corrente do que as outras (TOYAMA, 2024).

O desbalanceamento de fases, que é um tipo de desbalanceamento elétrico, pode
causar inimeros problemas, incluindo vibragoes excessivas. Como as correntes sao desiguais,
elas exercem forgas desiguais no rotor, resultando em vibragoes mecanicas que aceleram o
desgaste dos rolamentos e de outros componentes mecanicos. Isso aumenta a necessidade
de manutencao e o risco de falhas no sistema (TOYAMA, 2024).

2.4 Classificacao de Falhas Utilizando Aprendizado de Maquina

O Machine Learning (ML), ou Aprendizado de Maquina, é um campo da inteligéncia
artificial que investiga métodos computacionais para adquirir novos conhecimentos e
habilidades (MITCHELL, 1997). As técnicas de ML sao orientadas a dados, isso significa
que o programa ira aprender automaticamente a partir de grandes conjuntos de dados
(LUDERMIR, 2021).

Ha& trés tipos principais de aprendizado de méaquina: Supervisionado, Nao Super-
visionado e Por Reforco, e esses trés grupos podem ser subdivididos em subgrupos. De
maneira geral, o aprendizado supervisionado se caracteriza pelo treinamento do modelo
ser realizado com um conjunto de dados em que as entradas estao associadas a saidas
conhecidas. O objetivo do algoritmo é desenvolver um classificador capaz de identificar
corretamente uma classe de novos exemplos que ainda nao foram rotulados (LUDERMIR,
2021).

Enquanto no aprendizado nao supervisionado, os dados submetidos ao algoritmo
nao possuem rotulos. Nesse treinamento, o algoritmo identifica padroes nos dados e verifica
se eles podem ser agrupados de alguma forma. E no aprendizado por reforco, ao invés de
rotulos para cada dado de entrada, o algoritmo recebe recompensas ou punicoes com base
nas respostas que oferece (LUDERMIR, 2021).
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2.4.1 Redes Neurais Artificiais

Dentre as técnicas de Aprendizado de Maquina mais populares para resolver
diversos tipos de problemas, destacam-se as Redes Neurais Artificiais. Uma rede neural é
um sistema de processamento de informagoes composto por elementos interconectados,
chamados neurdnios artificiais ou unidades de processamento, que possuem a capacidade

de armazenar conhecimento para realizar tarefas especificas (HAYKIN, 2001).

O Perceptron ¢ a forma mais bésica de rede neural, usado para tarefas de clas-
sificacdo e reconhecimento de padrdes. Desenvolvido em 1958 por Frank Rosenblatt, o
Perceptron foi influenciado pelos estudos de Walter Pitts e Warren Sturgis McCulloch.
Essa arquitetura consiste em um tnico neurénio e apresenta um desempenho limitado a
problemas linearmente separaveis (FARIAS; ROSSI, 2021).

A Rede Neural Artificial Perceptron de Multiplas Camadas (PMC ou MLP —
Multi Layer Perceptron) é uma arquitetura de rede que surge para contornar a restri¢ao
do Perceptron. A camada de entrada é composta por neurénios que apenas distribuem
os sinais para a primeira camada oculta. As camadas ocultas (hidden layers), também
chamadas de camadas intermediarias, sao aquelas situadas entre a camada de entrada e a
camada de saida da rede neural, elas possuem seus respectivos pesos e neuronios artificiais,
que transferem os sinais de um neurénio para outro, obedecendo as fun¢oes de ativacao
(transferéncia) de cada neurdnio. O treinamento da MLP consiste em ajustar os pesos
sindpticos para que a resposta gerada pela rede se aproxime da resposta desejada (FARIAS;
ROSSI, 2021). Na Figura 5 temos a representacao de uma MLP.

Figura 5 — Modelo nao-linear de um neurénio.
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Fonte: Haykin (2001).

2.5 Sistemas Embarcados

Sistemas embarcados sdo sistemas computacionais compactos e de baixo custo,
desenvolvidos para atender a necessidades especificas, sendo frequentemente baseados em

microcontroladores. Os microcontroladores, por sua vez, sdo compostos por um tnico
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circuito integrado que retine um nticleo de processador, memoérias volateis e nao volateis,
além de diversos periféricos de entrada e saida de dados. Em resumo, um microcontrolador
é um computador de tamanho reduzido, projetado para executar tarefas especificas de

forma eficiente e com baixo consumo de recursos (IEEE, 2020).

2.6 Quantizacao

Quando um modelo ¢ treinado, ele gera um grande ntimero de parametros, princi-
palmente pesos, dependendo de sua complexidade. Isso pode resultar em altos custos de
armazenamento. Durante a inferéncia, as saidas sao calculadas a partir do produto entre
a entrada e os pesos, o que também pode gerar nimeros grandes (GROOTENDORST,
2024).

Normalmente, um valor é representado como um ntmero de ponto flutuante (ou
floats). Esses valores sao representados por bits e quanto mais bits usamos para representar
um valor, maior é a sua precisao, geralmente (GROOTENDORST, 2024). No entanto,
em sistemas embarcados, é essencial aplicar otimizagoes para garantir que o hardware
utilizado consiga suportar a operacao de maneira eficiente. Nesse contexto, é preciso reduzir
o numero de bits que representam os valores, mantendo a precisao. Para isso, utiliza-se a

quantizacao.

A quantizacdo tem como objetivo reduzir a precisao dos parametros de um modelo,
passando de larguras de bit maiores (como ponto flutuante de 32 bits) para larguras de
bit menores (como inteiros de 8 bits)(GROOTENDORST, 2024). Na Figura 6 temos um

exemplo de quantizacao do valor de 7 de float 32 bits para um inteiro de 8 bits.

Figura 6 — Exemplo de quantizacao de FP32 para INTS.

Sign  Exponent Significand / Mantissa
(1bit) (8 bits) (23 bits)
L=FAI00000000J00000000000000000000000
-3.4¢6%8 o 3.4¢°8
. 0 3.1415927410125732 I
min | e ‘Imax
a a
minl ) {max
-127 03 127
(signed) INT8 (0] (Jolcfalolo0
(1bit) (7 bits)

Fonte: Grootendorst (2024).
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3 Desenvolvimento

A metodologia utilizada no desenvolvimento do projeto estd de acordo com os

seguintes passos:

e Definicado de Hardware: Definir quais hardwares serao utilizados em cada etapa

do desenvolvimento.

o Coleta de Dados: Coletar dados de vibracao do motor em condi¢bes normais e
defeituosas. Os dados coletados serao convertidos para o dominio da Frequéncia
(FFT), adicionando ruido e padronizando-os para preparar a base de dados para o

treinamento do modelo.

o Analise e Desenvolvimento de Modelos de Redes Neurais: Testar diferentes
tipos de redes neurais, identificando suas vantagens e limitacoes com relagao ao
problema de deteccao de defeitos. Com base nessa andlise, desenvolver um modelo

de rede neural quantizado adequado para implementagao em microcontroladores.

o Implementagdao no Microcontrolador ESP32-S3: Adaptar o modelo quantizado

utilizando TensorFlow Lite e integra-lo ao microcontrolador ESP32-S3.

« Eficiéncia do Modelo Quantizado: Garantir que a eficiéncia do modelo quantizado

nao seja muito prejudicada pela quantizacao.

Neste capitulo, sao detalhados os procedimentos de coleta dos dados, incluindo os

dispositivos utilizados e as condigoes especificas do motor que foram monitoradas.

3.1 Definicdo dos Hardwares Utilizados no Desenvolvimento do

Projeto

A bancada de testes utilizada no projeto possui uma interface de controle, equipada
com botoes para ligar e desligar o motor, definir sua velocidade, dentre outras coisas. Essa
interface estda conectada a um motor trifasico de indu¢ao com rotor em gaiola, como pode

ser visto na Figura 7. As principais caracteristicas do motor utilizado estdao na Tabela 6.

A bancada estd localizada no Laboratério de Controle e Acionamento de Sistemas

do Departamento de Engenharia de Computacao da UFRN.

O sensor utilizado para a coleta da vibragao é o acelerémetro ADXL335, cujas

caracteristicas estao detalhadas na Tabela 7. A escolha desse sensor se deu pela sua
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Figura 7 — Bancada de testes.

(a) Interface de controle. (b) Motor Trifdsico de Indugao Gaiola.

Fonte: Autora.

Tabela 6 — Caracteristicas do Motor Trifasico de Inducao WEG Gaiola.

Parametro Valor

Poténcia 1,5 cv

Frequéncia de Operacgao 60 Hz

Tensao Nominal 220/380 V
Corrente Nominal 4,43/2.56 A
Fator de Servigo (FS) 1,15
Ip/IN 7.8

N de Polos 4

Fonte: Autora.

disponibilidade e adequacao ao problema. Uma fotografia do sensor pode ser vista na

Figura 8.

Para a coleta dos dados de vibragdo do motor, foi utilizado um ESP32 ESP-
WROOM-32 DEVKit V1. Na Tabela 8 sao apresentadas as especificacoes técnicas do

ESP32, enquanto a sua imagem pode ser vista na Figura 9.

O hardware utilizado para executar as inferéncias da rede neural e classificar os
defeitos foi 0 ESP32S3-BOX, cujas caracteristicas estao detalhadas na Tabela 9. A escolha
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Tabela 7 — Caracteristicas do acelerometro ADXL335.

Parametro Valor
Faixa de medicao +3g
Sensibilidade 330 mV/g
Corrente de fornecimento 400 pA

Resposta em frequéncia 550 a 1600 Hz

Temperatura de operacao -40 a 485 °C

Precisao +10%
Fonte: Devices (2010)

Figura 8 — Sensor ADXL335.

Fonte: EletronicWings (2017)

Tabela 8 — Caracteristicas do Modulo ESP32-DEVKit-V1.

SoC ESP32

Velocidade da CPU 240 MHz

Memoria flash 4 MB

Memoéria SRAM 520 kB

Memoéria ROM 448 KB

WiFi 802.11 b/g/n/e/i
Bluetooth(R) Bluetooth Low Energy v4.2 (BLE)
Alimentacgao 2,2V a 3,3V DC

GPIOs 34

Fonte: Espressif (2024a)

desse dispositivo se deve ao seu baixo custo aliado a sua alta capacidade de processamento

e armazenamento. Na Figura 10 pode-se visualizar o ESP32S3-BOX.
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Figura 9 — ESP32.

Fonte: Makiyama (2023)

Tabela 9 — Caracteristicas do Hardware - ESP32S3-BOX.

SoC ESP32S3
Velocidade da CPU 240 MHz
Memoéria flash 16 MB

Memoéria SRAM 512 kB

Memoéria PSRAM 8 MB

WiFi IEEE 802.11 b/g/n
Bluetooth(R) LE Bluetooth 5 e Bluetooth mesh
Alimentagao USB-C, 5V - 2A
GPIOs 34

Fonte: Espressif (2024b)

Figura 10 — ESP32-S3-BOX.

Fonte: Espressif (2022)
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3.2 Coleta de Dados

O primeiro passo para realizar a coleta dos dados foi a definicao do posicionamento
do sensoriamento. O ADXL335 foi posicionado no motor conforme ilustrado na Figura 11.
Ele foi instalado em um ponto recomendado pela norma ABNT NBR 10082, que estabelece

— dentre outras diretrizes — os locais mais adequados para a afericao da vibracao.

Figura 11 — Motor com sensor ADXL335.

Fonte: Autora.

Para a coleta dos dados de vibracao do motor, foi utilizado um ESP32 programado
em C utilizando a plataforma Arduino IDE. O cédigo era responsavel por capturar os
sinais de vibracao nos eixos x, y e z. Em seguida, esses dados eram convertidos para o
dominio da frequéncia utilizando FFT diretamente no ESP32. Para salvar os valores, um
script em Python acessava os sinais de FF'T convertidos e os guardava em um arquivo .csv
para uso posterior. O fluxograma que descreve o procedimento para aquisicao de dados é

apresentado na Figura 12.

Figura 12 — Esquema de aquisicao de dados.

Inicializar comunicacao Ler os valores do ADC Converter valores para Calcular FFT para X, Y. Z Enviar dados pela Serial
serial e varidveis (leitura do sensor) unidade de gravidade (G).

L

@4—{ Salvar dados em CSV HReoeber dados no script}

| |
@ python

Fonte: Autora.

A coleta foi realizada em diferentes cenarios operacionais, com o objetivo de capturar
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uma variedade de comportamentos do motor a diferentes rotagoes, abrangendo tanto as

condi¢Oes normais quanto as situacoes de defeito.

3.3 Condicoes Monitoradas

Baseado no percentual dos componentes que mais apresentam falhas e na dis-
ponibilidade de material, foram estabelecidas as condi¢oes para o monitoramento do

motor.

Foram analisadas trés condi¢oes de operagao: condi¢ao normal, falha de rolamento
e desbalanceamento elétrico. Durante os testes, o nimero de rotagdes por minuto (RPM)

do motor variou de 600 a 1800 RPM, com uma variagao de aproximadamente 300 RPM.

Na Tabela 10 sao apresentadas as condicoes monitoradas e as respectivas rotagoes

por minuto (RPM) nas quais as amostras do motor foram coletadas.

Tabela 10 — Condigoes do motor coletadas.

Rotagoes por Minuto
600 900 1200 1500 1800

Operagao Normal v v v v X
Falha de Rolamento X X ve X v
Desbalanceamento Elétrico v e v v X

Fonte: Autora.

Condicao de Operacao

A condicdo de operacao normal foi estabelecida utilizando um motor que néao
apresentava nenhum tipo de problema ou defeito. As medic¢des sob esta condi¢ao foram
utilizadas como referéncia para identificar e comparar os espectros de frequéncia das demais
condicOes operacionais. J& na condigao de falha de rolamento, o rolamento foi substituido
por outro repleto de desgastes e com pouca lubrificagdo. O objetivo era observar de forma
clara a assinatura espectral do defeito. Na Figura 13, temos o rolamento utilizado para

coletar dados do defeito.

Na condicao de desbalanceamento elétrico, foi conectado aos terminais do estator
um banco de resistores com uma carga chmica de 83,5 {2 em série com uma das bobinas
do estator, com o intuito de provocar varia¢oes nas correntes. A distribuicao desigual da
carga elétrica no motor resultard em vibracoes adicionais. Na Figura 14 temos o circuito

utilizado nesta configuracao.

De forma resumida, o fluxograma que descreve o processo de aquisicao de dados
realizado no trabalho é o mostrado na Figura 15. No primeiro bloco, temos a bancada

de teste utilizada para coleta de dados. No segundo bloco, temos o sensor utilizado para
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Figura 13 — Rolamento usado na condi¢ao de operagao falha de rolamento.

Fonte: (

ARAWO et al., 2024).

Figura 14 — Circuito para desbalanceamento elétrico.

Fonte: (

ARAGJO et al., 2024).

medir aceleragdo e o ESP32 usado para coletar os dados do sensor. No tltimo bloco, temos

o arquivo CSV em que os dados sao armazenados.

Figura 15 — Fluxograma de aquisicao de dados.

Bancada de Testes

Aquisi¢do de Dados

Armazenamento de Dados

Motor trifdsico de
indugdo gaiola

29 =

Acelerometro
ADXL335

Placa ESP32

=

Fonte: Autora.
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3.4 Tratamento dos Dados

Considere uma amostra, os dados coletados do sensor ao se acionar o motor durante
um periodo de 1 segundo. Assim, cada amostra contém um conjunto de 256 valores
representando as amplitudes de aceleracao, em unidades de gravidade (g), para cada um
dos eixos (x, y e z). O Dataset que sera utilizado para o treinamento da rede neural é
baseado em um conjunto de amostras capturadas com o motor acionado em diferentes

velocidades de rotagao e em diferentes condigoes de operacao (ver Tabela 10).

Como mencionado anteriormente, os MITs naturalmente vibram e isso pode ser
causado por uma série de fatores, como variagdes na carga ou sua montagem. Nesse
sentido, para possibilitar que o modelo aprenda padroes gerais e evitar que ele se ajuste

excessivamente aos dados de treinamento (overfitting) foi adicionado ruido as amostras.

O ruido adicionado foi o Ruido Branco Gaussiano, que é caracterizado por adicionar
valores aleatérios que sao independentes e igualmente distribuidos. Nesse sentido, a
distribui¢ao dos valores de ruido segue a distribuigdo normal, com média () de zero
e desvio padrao (o) especificado pelo projetista. No caso aqui descrito, sera utilizado

o =1,6-0,0025 para determinar a amplitude dos valores do ruido ao redor de zero.

Um outro fator importante em coleta de dados experimentais é que a construcao de
um conjunto de dados com uma quantidade de dados necessarios para o correto treinamento
da rede pode levar muito tempo e ser muito custoso. Assim, neste trabalho sera utilizada
uma técnica de aumento de dados baseada no embaralhamento dos dados das amostras

coletadas e da injecao de ruido Gaussiano nesses dados.

3.5 Arquitetura da Rede Neural

O ambiente de desenvolvimento escolhido foi o Google Colab, um servigo baseado
no Jupyter Notebook hospedado, que nao exige configuracao para uso e oferece acesso
gratuito a recursos de computagao, como GPUs e TPUs. No Colab, foi utilizada a linguagem
de programacao Python que é amplamente empregada em projetos de aprendizado de

maquina.

O treinamento do modelo foi realizado com o médulo Keras do pacote "tensor-
flow model optimization". Este pacote é utilizado para otimizar modelos treinados no

TensorFlow, permitindo - entre outras coisas - a quantizacao dos modelos.

Para normalizar os dados de entrada da rede, foi utilizada a biblioteca "StandardS-
caler". A normalizagao é realizada em que cada caracteristica (ou coluna) dos dados e o

"StandardScaler" normaliza os dados através de

n = : (3.1)
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em que cada valor normalizado (n) é obtido a partir da subtragao entre cada variavel (v)
do conjunto de dados e o valor médio () dos dados dividido pelo desvio padrao (o) desses
dados, desta forma, ajustando os dados para que apresentem média zero e desvio padrao

igual a um.

Para realizar a normalizacao dos dados testados no ESP32-S3, sera salvo um arquivo

contendo as médias e os desvios padrao calculados no Colab.

A defini¢ao da arquitetura da rede neural envolveu uma série de testes e ajustes
para determinar a configuracao mais adequada. Inicialmente, foi testada uma rede neural
convolucional (CNN). No entanto, dada a simplicidade do problema, observou-se que o
modelo convergia com um nimero muito pequeno de neurdnios, tornando desnecessaria a

complexidade adicional de uma CNN.

Entao foram realizados testes com uma rede perceptron de multicamadas. Para
isso, diferentes configuragoes foram experimentadas, comegando com 32 neurdnios em
cada uma das duas camadas intermediarias, em seguida 16, com 8 e, por ultimo, com 4

neuronios.

Para preparar o modelo para o treinamento, foi utilizada a fungao de perda
"categorical crossentropy" que é empregada em problemas de classificacdo com multiplas
classes. Ela permite medir quanto a previsao do modelo esta distante do rétulo verdadeiro.
O algoritmo otimizador escolhido foi o Adam (Adaptive Moment Estimation), que é
utilizado para ajustar os pesos do modelo durante o treinamento. E a métrica utilizada foi

a acuracia.

A matriz de confusao e a acuracia do modelo, serdao calculadas utilizando func¢oes

)
da biblioteca "scikit-learn". A acuracia corresponde ao percentual de previsdes corretas
em relacdo ao total de previsoes feitas. Enquanto a matriz de confusdo é um recurso
que facilita a interpretagao das saidas da rede, para mostra-la foi utilizada a biblioteca

"Seaborn", que é baseada no "Matplotlib".

Para viabilizar a realizacao de inferéncias no ESP32-S3, foi necesséario realizar a
quantizacao do modelo e converté-lo para TensorFlow Lite. O processo de quantizagao é
feito para reduzir a precisio dos parametros da rede de ponto flutuante de 32 bits para

inteiros de 8 bits.

Para quantizagao o TensorFlow conta com 2 técnicas. Na quantizagao pos-treinamento,
é possivel quantizar apenas os pesos ou tanto os pesos quanto as ativagoes. No entanto,
esse tipo de quantizacao geralmente resulta em uma diminuicao da acuracia do modelo.
Enquanto a quantizacao consciente do treinamento (quantization-aware training) é uma
técnica que simula os efeitos da quantizacao durante o processo de treinamento, o que per-
mite ao modelo ajustar seus parametros minimizando os impactos negativos da quantizacao

na acuracia.
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Resumidamente, na Figura 16, é apresentado o diagrama da rede neural quantizada.

Figura 16 — Arquitetura da rede neural quantizada.
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Fonte: Autora.

Apébs a quantizacao, o modelo é convertido para o formato TensorFlow Lite. O
TensorFlow Lite é uma versao otimizada do TensorFlow, projetada para permitir a execugao
de modelos de aprendizado de maquina em microcontroladores. A conversao é realizada
utilizando o recurso "tf.lite. TFLiteConverter". Apds a conversao, o modelo pode ser salvo

em um arquivo .h, para ser utilizado no ESP32-S3.

Em resumo, o fluxograma da Figura 17 descreve o processo de criacao e implemen-

tagdo da rede neural utilizando o TensorFlow e o TensorFlow Lite.
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Figura 17 — Fluxograma de implementacao da rede com TensorFlowLite.
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4 Resultados

Neste capitulo, sao apresentados os detalhes da construcao da base de dados,
incluindo as etapas de adicao de ruido e expansdao do conjunto de dados, que visam
melhorar a robustez dos dados do treinamento. Em seguida, é descrito o processo de
treinamento da rede e, entao, é realizada a avaliacdo do desempenho da rede neural,

abordando as métricas de acuracia e a analise de seu comportamento com dados de teste.

Por fim, sdo discutidos os resultados, levando em conta os objetivos estabelecidos

no inicio do trabalho e os resultados encontrados.

4.1 Construcao da Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho é composta de dados coletados através
de ensaio em laboratorio e de dados sintéticos criados por técnica de aumento de dados.
As coletas dos dados foram realizadas em dias distintos devido ao acesso limitado ao

laboratoério e a necessidade de ajustes no codigo para a obtencao dos dados.

A Figura 18 ilustra o comportamento do motor sob condi¢gdes normais de operacao.
Enquanto nas Figura 19 e Figura 20, vemos a FFT da vibragdo do motor em diferentes
rotacdes por minuto, com desbalanceamento de corrente e com rolamento defeituoso,

respectivamente. Nessas amostras, o ruido ja foi adicionado.

Apods a coleta das amostras experimentais, foi necesséario realizar o tratamento
e a expansao dos dados. A partir das 30 amostras coletadas para cada rotacao e eixo,
aumentou-se o conjunto de dados de vibragao do motor para 200 amostras para cada
rotacao e eixo. Cada nova amostra foi gerada selecionando aleatoriamente um bloco de 256

amostras dos dados existentes e adicionando ruido branco aos valores dos eixos z, y e z.

Como pode ser visualizado nas Figura 18, Figura 19 e Figura 20, a concentracao
de picos de amplitude ocorre entre 0 e 199 Hz. Portanto, para o treinamento e a validacao,
o sinal foi reduzido de 0 a 255 Hz para o intervalo de 0 a 199 Hz. O objetivo é otimizar o

tamanho da rede e dos dados de inferéncia que serao utilizados no ESP32-S3.

Assim, o conjunto de dados para o treinamento da rede possui 2000 amostras,
totalizando 1.200.000 valores representando as amplitudes de aceleragdo nos eixos (x, y e
z). Esses dados sao divididos em tipo 1 e tipo 2, onde o tipo 1 sera dividido em 80/20
para treinamento e validacao, e o tipo 2 é somente para testes. Das 2000 amostras, o tipo
1 tem 1600, divididas em 1280 para treinamento e 320 para validacao, enquanto o tipo 2

tem 400 amostras para teste.
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Figura 18 — Vibracao do motor em diferentes rotagoes por minuto na condi¢do normal.
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Fonte: Autora.

Figura 19 — Vibracao do motor em diferentes rotagoes por minuto com desbalanceamento

de corrente.
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Figura 20 — Vibracao do motor em diferentes rotagoes por minuto com rolamento defeitu-
0S0.
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Fonte: Autora.

Para garantir a preservacao da estrutura original dos dados, foram mantidas as
copias dos dados originais e adicionados novos blocos de dados com ruido ao conjunto de
dados. Os dados foram divididos em conjuntos de treino (80%) e teste (20%), com r6tulos

adequadamente atribuidos a cada bloco.

4.1.1 Treinamento da Rede Neural

Definiu-se que a rede recebe 600 entradas, correspondentes a 200 valores de x, 200
de y e 200 de z. A sua estrutura consiste em duas camadas intermediarias, cada uma com
8 neurdnios. Essas camadas sdo "totalmente conectadas" (fully connected) e utilizam a
funcao de ativacao "ReLU" (Rectified Linear Unit). . uma camada de dropout com taxa
de 0,50 foi utilizada para prevenir o overfitting. A camada de saida possui 3 neur6nios,
correspondentes as classes: normal, desbalanceamento e rolamento. A func¢ao de ativacao

"'softmax" ¢ utilizada na camada de saida e o modelo foi treinado por 10 épocas.

A Figura 21 mostra o grafico da evolugdo da acuracia de treinamento, evidenciando
uma tendéncia de melhoria continua ao longo das épocas, com a acuracia alcancando 98%
na ultima época, o que indica uma boa performance do modelo durante o processo de

treinamento.

Considerando os beneficios mencionados anteriormente, optou-se pela técnica de
quantizacao consciente do treinamento, que foi implementada utilizando a ferramenta
"tensorflow model optimization". Apds a quantizacao, o modelo foi convertido para o
formato TensorFlow Lite e, em seguida, armazenado em um arquivo .h, para ser integrado

e utilizado no ESP32-S3.
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Figura 21 — Evolucdo da Acurdcia de Treinamento por Epoca.
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Fonte: Autora.

4.1.2 Desempenho da Rede Neural

Apés o treinamento da rede, foram realizados dois testes: um utilizando a divisao
80/20 do conjunto de dados original e outro com um grupo de dados destinado somente
para teste. O grupo 1 é composto por 320 amostras, sendo 128 da classe "normal", 135
da classe "desbalanceamento" e 57 da classe "rolamento", a quantidade foi selecionada
aleatoriamente. J& o grupo 2 contém 400 amostras, distribuidas de forma equilibrada, com

160 amostras de "normal"’, 160 de "desbalanceamento" e 80 de "rolamento".

Para o primeiro conjunto de dados, foram obtidos resultados muito satisfato-
rios, como ilustrado na Figura 22. O modelo apresentou uma perda (Test loss) de
0,07147103548049927, indicando que o erro médio das previsdes do modelo em relacao aos
valores reais é baixo. Além disso, a acuracia (Test accuracy) foi de 0,981249988079071, o
que significa que o modelo acertou aproximadamente 98% das previsoes para este conjunto
de dados. Na matriz de confusao, foi observado que apenas 6 amostras da classe "normal"

foram classificadas incorretamente como "desbalanceamento".

Com o segundo grupo de testes, o resultado foi semelhante, vide a Figura 23. Foi
obtida uma perda de 0,07483244687318802 e uma acuracia de 0,9825000166893005, onde 7

amostras da classe "normal" foram classificadas incorretamente como "desbalanceamento".

Apoés a quantizacao, foi realizado um novo teste com o segundo grupo, e os resultados
mostraram-se equivalentes ao modelo em float de 32 bits, como pode ser visto na Figura 24.
A acurécia do modelo base foi de 98,25%, com uma perda de 0,0748. J4 com o modelo
quantizado, a acurdcia manteve-se em 98,25%, com uma leve variacao na perda, que passou

para 0,0962.

Para fins de comparagao de tamanho dos modelos, como mostrado na Figura 25,
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Figura 22 — Resultados da avaliacao do modelo com grupo 1 de teste.

(a) Perda e acuracia do conjunto 1 de teste.
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print("Test accuracy:", result[1])
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(b) Matriz de confusdo.
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o modelo base convertido para TensorFlow Lite possui 21,7 KB, enquanto o modelo

quantizado corresponde a apenas 7,8 KB.

4.2 Implementacao da Rede Neural no ESP32-S3

Para realizar as inferéncias no ESP32-S3, foi utilizado o framework ESP-IDF. O
processo de embarcar uma rede neural no microcontrolador exige que o cdédigo carregue
o modelo, prepare os dados de entrada (incluindo normalizagdo e quantizacao), execute
a inferéncia e processe os resultados gerados. A inferéncia é realizada por meio de um
interpretador do TensorFlow Lite, que aplica o modelo aos dados de entrada e gera as

saidas correspondentes.

Dessa forma, inicialmente, é necessario incluir no c¢6digo o modelo da rede neural
treinado no formato "h’, além dos dados que serao avaliados e das médias e desvios padrao
obtidos pelo "StandardScaler" para realizar a normalizacdo. Juntamente das bibliotecas

necessarias para o funcionamento do TensorFlow Lite.
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Figura 23 — Resultados da avaliacao do modelo com grupo 2 de teste.
(a) Perda e acuracia do conjunto 2 de teste.
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Figura 24 — Comparacao de acuracia entre o modelo base e o modelo quantizado.

baseline model accuracy = model.evaluate(
X2 test, y2 test, verbose=0)

q_aware_model accuracy = q_aware_model.evaluate(
X2 test, y2 test, verbose=0)

print('Baseline test accuracy:', baseline model accuracy)
print('Quant test accuracy:', q_aware model accuracy)

Baseline test accuracy: [©.87483244687318802, ©.9825000166393605 ]
Quant test accuracy: [0.89619836509227753, ©.98250001668938@5 ]

Fonte: Autora.

No bloco de configuragao, que antecede a execucao das inferéncias, é necessario
carregar o modelo de rede neural e alocar o tamanho da arena de tensores na memoéria
do ESP32-S3 de forma adequada. Se o tamanho da arena for inferior ao necessério, o
programa nao funcionara. Mas, é importante considerar a capacidade de memoria do

dispositivo para nao alocar um espaco maior do que o disponivel.
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Figura 25 — Comparacao do tamanho do modelo base e o modelo quantizado.

(a) Tamanho do modelo original. (b) Tamanho do modelo quantizado.
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Fonte: Autora.

Em seguida, é necessario identificar as operagoes que o intérprete deve suportar
durante a inferéncia do modelo. No caso, sao: FullyConnected, Relu e Softmaz. E o ultimo
passo é criar e configurar o intérprete do modelo, além de alocar os tensores necessarios

para a inferéncia.

Para executar as inferéncias, é preciso normalizar e quantizar os dados de entrada.
A normalizagao é realizada utilizando os parametros de média e desvio padrao. Em seguida,
a quantizacao converte esses dados normalizados para o formato int8, que é o formato
utilizado pelo modelo para inferéncia. O calculo realizado para quantizacao é mostrado na

Equacao 4.1.

Dy (4.1)

S

em que v, € o valor normalizado, vs ¢ a escala e z, ¢ o ponto zero.

Apés a preparagao dos dados, a inferéncia é realizada utilizando o modelo carregado
na memoéria do dispositivo. O intérprete do TensorFlow Lite processa o modelo, aplicando
as operagoes registradas sobre os dados de entrada. A saida do modelo é gerada no formato
int8, e, em seguida, é desquantizada para converter os valores de volta para o formato de

ponto flutuante. O calculo realizado para desquantizacao ¢ mostrado na Equagao 4.2.

(QS - Zp) " Us, (42)
em que ¢, ¢ a pontuacao da quantizacgao.

Apods esse processo, é possivel calcular as probabilidades de a saida pertencer a
cada uma das classes. Assim, a classe predita é determinada com base no maior percentual
entre as classes. Por fim, os resultados sdo impressos, comparando a classe predita com o

rotulo real dos dados de entrada, o que possibilita avaliar a precisao da inferéncia.

Os resultados das inferéncias podem ser visualizados na Figura 26. O objetivo foi
testar o modelo com diversos dados de diferentes classes. No terminal, foram impressos
os valores da saida quantizada, da saida convertida para o formato de ponto flutuante, e
a comparagao entre a classe predita e a classe real, com o intuito de analisar a saida do

modelo e avaliar seu desempenho.
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Figura 26 — Resultados da inferéncia no ESP32-S3.
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Fonte: Autora.

Além disso, na Figura 27 é possivel observar quando a inferéncia faz uma previsao
incorreta, classificando como defeito de desbalanceamento quando, na verdade, trata-se da

condi¢ao normal, seguindo o mesmo padrao observado na Figura 23.

Figura 27 — Resultado da inferéncia fazendo uma previsao incorreta.
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Fonte: Autora.

4.3 Discussao dos Resultados

Com o objetivo de desenvolver um sistema de deteccao de defeitos em MITs

utilizando uma rede neural quantizada para implementagao em um microcontrolador
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ESP32-S3, serao avaliados os resultados obtidos em cada etapa do processo, desde a coleta

de dados até a implementacao e validacao do modelo.

Os resultados da coleta de dados indicaram que a quantidade de amostras era
insuficiente para treinar o modelo de forma adequada, sendo necessério expandir o niimero
de amostras. Além disso, a introducao de ruido Gaussiano foi essencial para simular
condigoes mais semelhantes as reais de operagao e garantir um pouco mais de robustez do
modelo. Para o treinamento, foi decidido que o tamanho da FFT deveria ser limitado de
0 a 199 Hz, em vez de 0 a 255 Hz, a fim de reduzir o tamanho dos dados e melhorar o
desempenho no microcontrolador. A padroniza¢ao dos dados também foi aplicada para
garantir consisténcia nas entradas e melhorar a performance do modelo treinado. Apds os

ajustes, a quantidade de dados foi suficiente para um treinamento satisfatério da rede.

Com base no objetivo de testar diferentes tipos de redes neurais para verificar o mais
adequado, diversas arquiteturas foram avaliadas. As redes neurais convolucionais (CNN)
foram consideradas devido a sua reputacao consolidada em diversos tipos de problemas.
Mas, observou-se que o modelo convergia com um niimero muito pequeno de neurdnios,
tornando desnecessario um modelo dessa complexidade. Em seguida, foi testado um modelo
perceptron multicamadas com diferentes arquiteturas, variando o nimero de neurénios
nas camadas ocultas (4, 8, 16 e 32 neurdnios). Observou-se que, com 8 neur6nios em cada
camada, o modelo ja apresentava uma convergéncia adequada, alcancando uma acurécia
em torno de 98%.

A partir dessa andlise, um modelo foi treinado e quantizado, permitindo sua imple-
mentacao em microcontroladores. A quantizagao resultou em uma reducao significativa
no tamanho do modelo, transformando tanto os pesos quanto as ativagoes em int8, mas
mantendo a mesma acuracia. Manter a mesma eficiéncia do modelo quantizado em relagao

ao modelo base é um resultado positivo.

A implementacao do modelo quantizado utilizando TensorFlow Lite no microcon-
trolador ESP32-S3 cumpriu o objetivo geral de criar um sistema embarcado capaz de
identificar defeitos em MITs. Os resultados mostraram que o processo de integragao foi
bem-sucedido. Os testes de inferéncia realizados no microcontrolador ESP32-S3 demonstra-
ram que o sistema de deteccao de defeitos estava funcionando de acordo com o esperado.
A validacao dos resultados indicou que o modelo foi capaz de identificar defeitos com uma

taxa de precisao superior a 90%.
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5 Conclusoes

Os motores de indugao trifasicos (MITs) tém sido amplamente utilizados na industria
nas ultimas décadas devido a sua robustez, versatilidade, baixo custo e alta eficiéncia. Para
garantir um alto desempenho e evitar paradas nao programadas, é essencial realizar o
monitoramento regular das condigoes desses motores. Neste contexto, o presente trabalho
apresentou um sistema de monitoramento das condi¢oes de motores de indugao trifasicos,
utilizando uma rede neural embarcada em um microcontrolador ESP32-S3 da Espressif,

com o objetivo de detectar defeitos.

Para isso, foi feita a coleta de dados de vibragao para treinamento e teste em
uma bancada de testes. A aquisicao foi feita utilizando o acelerdémetro ADXL335, fixo em
um ponto recomendado pela ABNT NBR 10082. As medic¢oes foram realizadas de 600,
900, 1200, 1500 e 1800 rotacoes por minuto do motor, considerando a operacao normal e
defeitos de desbalanceamento de corrente e falha de rolamento. Foram coletadas amostras
das componentes X, Y e Z em um intervalo de 1 segundo. Os dados coletados no tempo
foram convertidos para o dominio da frequéncia (FFT) e salvos em um arquivo CSV. Esses
dados tiveram ruido adicionado e foram expandidos conforme a necessidade de um Dataset

mais robusto.

A rede neural foi escolhida com base em testes com dois tipos de redes: CNN
e perceptron de multicamadas. A segunda configuracao foi testada com 32, 16, 8 e 4
neurdnios na camada oculta, e a configuracdo com 8 neurénios foi escolhida por apresentar
o desempenho adequado. O modelo treinado obteve uma acurdcia de aproximadamente
98%, considerada satisfatoria para o problema. Apds o treinamento, a rede foi quantizada de
float32 para int8, para viabilizar sua implementacao no ESP32-S3. A quantizagdo manteve
a acuracia do modelo original em FP32. Ao testar o modelo no ESP32-S3, observou-se que

ele funcionou conforme o esperado, com a inferéncia sendo realizada de maneira eficiente.

Diante disso, os resultados indicam que o sistema de monitoramento desenvolvido
pode ser uma solugao eficiente para a manutencao preditiva, contribuindo para a reducao
de paradas nao programadas e contribuindo para a melhoria do desempenho operacional

dos motores na industria.

Para trabalhos futuros, sugerem-se algumas novas abordagens. Seria interessante
realizar medigoes de uma maior variedade de defeitos para aumentar a abrangéncia do
projeto. Além disso, recomenda-se ampliar as medig¢oes para além de vibragdes, incluindo
corrente, tensao e temperatura. Com a adicao dessa complexidade, seria importante testar
novamente o modelo CNN ou explorar outros modelos de inteligéncia artificial para avaliar

se oferecem um desempenho superior.
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