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faltas em geradores sincronos
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Resumo— Geradores sincronos estio entre os principais
ativos do sistema elétrico de poténcia, e a sua indisponibilidade
de operacio pode afetar a confiabilidade de todo o sistema. Por
isso, os investimentos realizados no aprimoramento de técnicas
de manuten¢do preditiva, principalmente nio intrusivas, sio
cada vez maiores. K nesse contexto que se insere o
monitoramento de alteracdes da assinatura do campo magnético
externo a maquina. O estado da arte dessa abordagem permite,
atualmente, a deteccao de faltas. Contudo, a classificacdo das
faltas ainda depende de uma analise de especialistas e, mesmo
assim, ¢ uma tarefa ardua. Assim, este trabalho visa a
implementacio de métodos de machine learning para a
classificacdo de diferentes tipos de faltas em geradores
sincronos, utilizando dados histéricos de campo magnético
externo com o intuito de auxiliar na determinac¢ido do tipo de
defeito presente na maquina. Com isso, em um primeiro
momento, um método de classificagio supervisionado, o
Random-Forest, foi empregado em dados sintéticos,
provenientes de modelos de geradores sincronos, para avaliar o
sucesso dessa abordagem. Observada a possibilidade de se
empregar técnica, o algoritmo é entdo utilizado em dados
coletados de um gerador sincrono instalado no Laboratério de
Maquinas e Acionamentos Elétricos (LABMAQ) da
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC). E importante
ressaltar que métodos desse tipo niio substituem o trabalho de
um especialista, mas podem ser importantes aliados na
classificaciao das faltas.

Palavras-chave— Geradores sincronos, faltas incipientes,
machine-learning, classificagdo de faltas

I. INTRODUCAO

Geradores sincronos (GS) sfo maquinas elétricas
comumente empregadas em usinas hidro e termoelétricas,
sendo responsaveis por grande parte da geragdo de energia no
Brasil e no mundo. Desse modo, paradas ndo programadas,
seja pela ocorréncia de defeitos nesses equipamentos ou pela
execucao de manutengdes, podem reduzir a confiabilidade do
sistema elétrico e acarretar importantes prejuizos, ndo sé
econdmicos, mas também sociais. Por outro lado, a realizago
de manutengdes preventivas, além de custosa, pode ser
inconveniente em momentos de escassez energética, ¢ sua
eficacia ¢ limitada pelos critérios estatisticos utilizados.

Nesse contexto, torna-se imperativo o desenvolvimento de
metodologias preditivas para deteccdo de faltas em seus
estagios iniciais e de maneira ndo-invasiva. O estado da arte
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da detecgdo dessas faltas se utiliza de medi¢des de sinais de
vibragdo, de corrente ¢ de campo magnético. Dessa maneira,
¢ possivel fazer com que as paradas de manutencdo sejam
mais espagadas e realizadas em periodos de maior
conveniéncia sem aumentar o risco de ocorréncia de eventos
catastroficos.

A deteccao de faltas a partir do monitoramento de vibragao
mecanica de geradores sincronos ¢ uma técnica madura
comercialmente, ja fundamentada em normas técnicas [1][2],
¢ baseia o diagnostico realizado por uma séric de
equipamentos comerciais [3][4]. Além disso, outras
grandezas, como temperatura ¢ fluxo magnético no entreferro,
sdo utilizadas para complementar o diagnostico [3][5].
Contudo, a dificuldade envolvida na instalagdo de sensores
representa uma das principais desvantagens destas técnicas,
uma vez que, geralmente, envolve processos invasivos, como
a desmontagem de partes da maquina e a realizagdo de
soldagem ou de perfuracdo de estruturas do gerador para
fixacdo de sensores.

Neste contexto, foi desenvolvido no ambito de um
programa de P&D da ANEEL um sistema [6] ndo invasivo
para deteccdo de faltas incipientes a partir do monitoramento
do campo magnético disperso no entorno do gerador. Dessa
forma, o acesso ao interior da maquina ndo € mais necessario,
pois facilita a instalagdo do equipamento, tornando-a mais
rapida e com menor custo.

No estagio atual, essa abordagem permite a indicagdo da
ocorréncia de possiveis faltas ao acompanhar a evolugao da
magnitude de certas componentes harmdnicas da FFT (Fast
Fourier Transform) do sinal de fluxo magnético [7]. Assim, a
partir do conhecimento da assinatura magnética da maquina
sadia, pode-se inferir o aparecimento de algum defeito ao se
detectar variacdes significativas na amplitude de algumas
harmonicas de interesse. A metodologia de deteccao de faltas
a partir do monitoramento do histérico de amplitudes das
componentes harmoénicas do sinal do campo magnético no
entorno de uma maquina sincrona pode ser consultada em
mais detalhes nas teses de doutorado [8] e [9] e nas
dissertacdes de mestrado [10], [11], [12] e [13].

Apesar de a detecgdo de faltas por meio do monitoramento
do historico de amplitudes do campo magnético externo da
maquina j& apresentar resultados promissores, a classifica¢ao
(indicagdo do tipo e da localizagdo da falta) ainda é um



desafio. Neste contexto, este trabalho visa a implementagdo de
métodos de machine learning para a classificacdo de
diferentes tipos de faltas em geradores sincronos, utilizando
dados historicos de campo magnético externo. Em um
primeiro momento, um método de classificacdo
supervisionado, o Random-Forest [14], foi empregado em
dados sintéticos, provenientes de modelos de geradores
sincronos, para avaliar o sucesso dessa abordagem. Uma vez
observada essa possibilidade, o algoritmo foi entdo utilizado
em dados coletados de um gerador sincrono instalado no
Laboratério de Maquinas e Acionamentos Elétricos
(LABMAQ) da Universidade Federal de Santa Catarina
(UFSQO).

Nesse artigo, a secdo II exibe uma breve introducdo ao
algoritmo Random-Forest. A secdo III, entdo, apresenta a
bancada de ensaios utilizada para adquirir os dados
experimentais e discute o processo de geracdo dos dados
sintéticos utilizados para o treinamento do modelo de
classificagdo. Por fim, a se¢do IV apresenta os resultados
obtidos.

II. RANDOM-FOREST COMO ALGORITMO DE CLASSIFICACAO

O Random-Forest [14] ¢ um método de machine learning
supervisionado baseado em arvores de decisdo, que pode ser
utilizado tanto para problemas de regressdo quanto para
problemas de classificagdo. E importante ressaltar que
métodos supervisionados sdo aqueles que se utilizam de dados
de treinamento bem conhecidos e rotulados para desenvolver
os modelos de regressdo/classificagdo. Na fase de
treinamento, estes modelos sdo determinados a partir de um
conjunto de parametros conhecidos (features) buscando
atingir a variavel alvo.

No caso especifico do Random-Forest, ele cria multiplas
arvores de decisdo (uma ferramenta de apoio a decisdo que
representa um conjunto de escolhas na forma grafica de uma
arvore) independentes durante a fase de treinamento,
formando uma floresta. O resultado de cada arvore de decisdo
criada ¢ usado no resultado final. Em problemas de regressao,
o resultado final é a média dos resultados de cada arvore,
enquanto em problemas de classificagdo, utiliza-se a moda
(resultado que mais se repete) [15]. Essas arvores sdo
formadas escolhendo-se as variaveis (features) que compdem
os ramos de maneira aleatoria. Portanto, o Random-Forest
corrige o0 habito de as arvores de decisdo se ajustarem
excessivamente (overfitting) ao seu conjunto de treinamento
[16]. A Fig. 1 ilustra um esquema de uma arvore de deciso,
enquanto a Fig.2 mostra a representagdo do algoritmo
Random-Forest.

X

A
N

\
y

Fig. 1. Desenho esquematico de uma arvore de decisdo. [17]

Fig. 2. Desenho esquematico de varias arvores de decisdo, formando uma
“floresta”. [17]

Um exemplo da utilizagdo desse método em problemas de
regressdo ¢ a previsao do perfil de consumo de energia elétrica
de uma edificacdo utilizando como features a temperatura
externa, o calendario (dias da semana, més do ano) e o horario
[18][19].

Neste trabalho, contudo, o Random-Forest foi aplicado
como método de classificagdo com o intuito de indicar, com
base nas harmoénicas sensibilizadas, a localizag@o da falta em
geradores sincronos. Ou seja, buscou-se desenvolver um
modelo que indicasse se a falta esta localizada no rotor ou no
estator, utilizando como features as harmonicas sensibilizadas
pela falta.

III. DETERMINACAO DO MODELO DE CLASSIFICACAO

Como mencionado no item anterior, algoritmos de
classificagdo baseados em métodos supervisionados de
machine learning necessitam de dados bem rotulados para o
seu treinamento ¢ a consequente determinagdo do modelo de
previsdo. Nesse contexto, essa secdo tem como objetivo
apresentar a bancada de testes de imposigdo de faltas existente
no Laboratério de Maquinas ¢ Acionamentos Elétricos da
UFSC, de onde os dados experimentais sdo provenientes, bem
como o processo para a geragao de dados sintéticos.

A. A bancada de ensaios

Durante o desenvolvimento da tese de Rigoni [8], foi
projetada uma bancada, instalada no LABMAQ da UFSC, que
possibilitasse a imposi¢do de diferentes tipos de falta em
maquinas sincronas.

Essa bancada ¢ constituida, basicamente, de um motor de
corrente continua (CC), utilizado como acionamento
mecénico para dois geradores sincronos, um com oito e outro
com dois polos, ambos de 10 kVA. Além das diferentes
velocidades sincronas, ¢ importante ressaltar que o gerador de
maior velocidade (dois polos) ¢ de polos lisos, enquanto o
outro é de polos salientes. Neste trabalho, o grupo gerador de
oito polos foi objeto de estudo. A Fig. 3 apresenta uma
fotografia da bancada, enquanto a Tabela I mostra as
especificacdes das maquinas CC e da sincrona de oitos polos.

Gerador sincrono
Polos salientes

Gerador sincrono
Polos lisos

Motor CC
Maquina primaria

Fig. 3. Bancada para imposigdo de faltas em maquinas sincronas.



Tabelal ESPECIFICACOES DOS MOTORES QUE COMPOEM A BANCADA

Motor CC MS 8 polos
Poténcia 10 kW 10 kVA
Velocidade [rpm] 700 a 4000 750 a 900
Corrente de armadura [A] 56 15,2
Tensio de armadura [V] 220 380
Tensao de campo [V] 220 220
Corrente de campo [A] 5,5/1,6 3,5

Devido aos seus aspectos construtivos, a bancada
possibilita a imposicdo das seguintes faltas:

e Curto-circuito no enrolamento de campo

e Curto-circuito no enrolamento de armadura
o Circuito aberto da gaiola de amortecimento
e Curto-circuito entre laminas do nicleo

e Excentricidade estatica

e Desbalanceamento mecanico.

Neste trabalho, as faltas de curto-circuito nos
enrolamentos, tanto do rotor como do estator, sdo objetos de
estudo e podem ser impostas a partir de taps existentes para
tal fim. No caso do rotor, sdo trés faps que permitem o curto-
circuito de 20%, 50% ou 100% das espiras de um polo. Ja para
o0 estator, 0s faps existentes permitem impor o curto-circuito
de 16,7%, 50% ou 100% das espiras de um polo de uma fase.

E importante lembrar que métodos supervisionados de
machine learning se baseiam em dados bem conhecidos para
0 seu treinamento e, consequentemente, para a determinag@o
dos modelos de previsdo. Portanto, é intuitivo pensar que
quanto mais dados houver, e mais diversos eles forem, melhor
sera o desempenho de um modelo de previsdao. Muitas vezes,
sdo usadas milhares de amostras para realizar o treinamento
de um modelo que seja confidvel. Entretanto, ¢ importante
ressaltar que a metodologia de detecgdo de faltas abordada
neste trabalho leva em conta o acompanhamento do historico
de amplitudes de componentes harménicas do campo
magnético.

Por conseguinte, a montagem de um dataset de treino
demanda diversos desses historicos de amplitudes. Vale
lembrar que para a montagem de apenas um historico de
amplitudes, sdo necessarias diversas aquisi¢des do campo
magnético externo. Para cada uma dessas aquisic¢des,
necessita-se realizar a FFT, rastrear as componentes
harmonicas de interesse e extrair as suas amplitudes. Todo
esse processo torna a montagem de um dataset de treino com
dados experimentais, que demandaria pelo menos dezenas
destes histdricos, quase inexequivel.

B. Geracgdo dos dados sintéticos

Uma das maneiras de se contornar esse problema é com a
geracdo de dados sintéticos, provenientes de softwares de
simulacdo de maquinas elétricas. O trabalho de Aurich [20]
propoe um software que simula o funcionamento e a aquisi¢do
de dados de sensores de campo magnético externo a uma
maquina sincrona em operagdo. Nesse mesmo software, ¢
possivel inserir alguns tipos de falta, tanto no rotor quanto no

estator da maquina, com diferentes graus de severidade.
Assim, as faltas de curto-circuito de espiras nos enrolamentos
do rotor e do estator foram escolhidas para serem inseridas,
separadamente, nas simulagdes, uma vez que so as faltas que
podem ser impostas tanto no software quanto na bancada.

Desse modo, foram gerados mais de 300 arquivos, cada
um contendo o histérico de 135 componentes harmonicas do
sinal simulado de campo magnético externo a uma maquina
com caracteristicas construtivas idénticas a maquina de oito
polos existente na bancada descrita no item anterior. Cada um
desses historicos contou com 300 amostras, e a falta foi
imposta a partir do instante 150, de forma a se conhecer o
comportamento da maquina sadia. A Fig.4 apresenta o
exemplo de um dos histdricos gerados de uma falta de curto-
circuito de espiras no estator, mostrando as primeiras 15 (de
135 selecionadas) harmoénicas, enquanto a Tabela II resume as
caracteristicas das faltas impostas nos dados sintéticos.
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Fig. 4. Exemplo que um histérico de amplitudes de componentes

harmonicas com a imposi¢do de uma falta de curto-circuito de espiras
do estator.

Tabela I ESPECIFICACOES DOS MOTORES QUE COMPOEM A BANCADA

Numero
Tipo de Localizacio Severidade [espiras de
falta ¢ de um polo] histéricos
gerados
10% 56
Rotor 50% 51
Curto- 100% 51
circuito no
enrolamento 16,7% de uma fase 50
Estator 50% de uma fase 50
100% de uma fase 50

Um algoritmo de deteccdo de anomalias [21], que detecta
uma possivel falta, € entdo aplicado a cada um dos historicos
gerados, verificando quais sdo as harmonicas alteradas pela
falta imposta. Caso a harmdnica seja sensibilizada, ela recebe
um flag positivo. Como os historicos foram gerados com
diferentes ruidos, mesmo faltas idénticas podem sensibilizar
componentes diferentes. A Fig. 5 apresenta um exemplo dos
dados utilizados para o treinamento do modelo de
classificagdo em forma de uma tabela de dados. Nessa tabela,
as colunas representam as componentes harmonicas (que sdo



15Hz 30Hz 45Hz 60Hz 75Hz 90Hz 105Hz 120Hz 135Hz 150Hz ...

1905Hz 1920Hz 1935Hz 1950Hz 1965Hz 1980Hz 1995Hz 2010Hz 2025Hz vy

0 0 1 0 1 1 0 0 0 0 1
1 1 1 0 1 0 1 0 0 1 0
2 0 1 0 1 1 0 0 0 1 0
3 1 1 0 1 0 1 0 1 1 0
4 1 1 0 1 1 1 1 0 1 0

303 1 o 1 0 0

304 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1
305 1 0 1 1 0 0 1 0 1 1
306 0 1 0 1 0 ] 1 0 0 1
307 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0
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Fig. 5. Exemplo dos dados simulados utilizados para treinamento e teste de um algoritmo de classificagao.

utilizadas como features no modelo) do sinal de campo
magnéticos no entorno da maquina avaliada, com excecéo da
ultima coluna, denominada “y” que indica o tipo de falta, se
no rotor ou no estator (variavel alvo). Em cada linha, esta
representada um historico de amplitudes, sendo que o valor 1,
indica que aquela frequéncia foi sensibilizada pela falta.

IV. CLASSIFICACAO DE FALTAS

Basicamente, um  algoritmo de  classificagdo
supervisionado busca prever qual ¢ a classe de uma amostra
com base nas suas caracteristicas. No caso especifico deste
trabalho, os tipos de falta foram divididos em duas classes,
considerando a sua localizagdo no rotor ou no estator da
maquina.

Desse modo, buscou-se a implementagdo de um algoritmo
que pudesse classificar as faltas com base na sensibilizagéo,
ou ndo, de determinadas frequéncias em relagdo a falta
imposta. Devido a sua facilidade de implementagdo e de
compreensdo, escolheu-se o Random-Forest, ja apresentado
no item 2. Como linguagem de programag@o, utilizou-se o
Python, por ser uma linguagem open-source, com livre acesso
a diversas bibliotecas, no caso do Random-Forest a sklearn,
com fungdes ja previamente implementadas. Dessa forma,
montou-se uma floresta, definindo-se como hiperparametros,
500 arvores, cada uma com profundidade maxima igual ao
numero de variaveis.

Ap0s a selegdo dos hiperparametros, parte-se para a etapa
de treinamento do algoritmo. E praxe que, dos dados
disponiveis, se selecione 80% deles de forma aleatoria para
treinamento, sendo que os 20% restante ficam para teste do
modelo.

A. Dados Sintéticos

Os historicos de amplitudes que compdem os dados de
teste sdo entdo aplicados a todas as arvores geradas, obtendo
como resultado final a classe que mais se repete, considerando
os resultados individuais de cada arvore.

E relevante lembrar que o modelo é determinado a partir
frequéncias das componentes harmonicas sensibilizadas pela
falta. Dessa maneira, é de se esperar que cada componente
tenha um peso distinto no modelo proposto. A Fig. 6 mostra
as dez componentes harmonicas mais determinantes no
modelo de classificagdo utilizado.
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Fig. 6. Dez componentes harménicas mais determinantes no modelo de
classificagao.

Os dados apresentados na figura anterior mostram que,
dentre as frequéncias mais determinantes, as duas que mais
contribuem para o modelo sdo as de 780 Hz ¢ 180 Hz. Por
outro lado, as componentes com menor peso no modelo sdo as
de 2010 Hz e 60 Hz. Isso leva a crer que as componentes de
780 Hz e 180 Hz sdo sensibilizadas de maneira diferente por
cada tipo de falta, enquanto nas de 2010 Hz e 60 Hz nao
haveria uma clara distin¢do entre as faltas de rotor e estator.
Tal comportamento pode ser visualizado na Fig. 7, que
apresenta o flag indicativo de falta em fung¢@o da amostra para
essas quatro frequéncias mencionadas.
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Fig. 7. Amostras sensibilizadas por faltas no rotor e no estator para as
frequéncias de 180 Hz, 780 Hz, 2010 Hz ¢ 60 Hz.



Nessas curvas, as ultimas 150 amostras correspondem a
faltas no estator, enquanto as demais a faltas no rotor. Assim,
nota-se que, para faltas no estator, as frequéncias de 780 Hz e
180 Hz estdo sempre sensibilizadas, o que ndo ocorre para
faltas no rotor. Ja para as frequéncias de 2010 Hz e 60 Hz, ndo
¢ possivel notar diferengas evidentes na sensibilidade destas
frequéncias as diferentes faltas impostas.

Uma das melhores maneiras de visualizar o desempenho
de um algoritmo de classificagdo ¢ a partir da montagem de
uma matriz de confusdo. Ela permite, de maneira grafica,
comparar os resultados esperados (7True label) com os
resultados obtidos pelo algoritmo de classificagdo (Predicted
label). A Fig. 8 mostra a matriz de confusdo montada a partir
dos resultados obtidos.

Rotor 4

True label

Estator

w

T
Rotor Estator

Predicted label

Fig. 8. Matriz de confusio dos dados sintéticos.

Os dados expostos na Fig. 8 indicam que o algoritmo foi
capaz de diferenciar faltas de curto-circuito de espiras do rotor
de curto-circuito de espiras do estator com base nas
frequéncias das componentes harmdnicas sensibilizadas pela
falta. Contudo, ¢ importante lembrar que, embora
promissores, esses resultados foram obtidos a partir de dados
simulados e que demandam ainda uma validagdo com dados
experimentais.

B. Dados de Ensaios

Com o intuito de validar o modelo de classificacdo
determinado, buscou-se emprega-lo a dados experimentais,
obtidos de ensaios previamente realizados na bancada de
testes existente no Laboratdorio de Maquinas ¢ Acionamentos
Elétricosda UFSC, utilizando a maquina de 8 polos
sincronizada a rede de 60 Hz. Nesses ensaios, foram impostas
faltas de curto-circuito de espiras do rotor ¢ de curto-circuito
de espiras do estator, separadamente. Com o intuito de
preservar a maquina, apenas faltas correspondentes ao curto-
circuito de 20% e 50% das espiras de um polo do rotor foram
impostas, enquanto para o estator, impds-se apenas as faltas
que correspondem ao curto-circuito de 16,7% e 50% das
espiras de um polo de uma das fases. Além disso, variou-se o
ponto de operacao, conforme a Tabela I1I

Tabela III PONTOS DE OPERACAO AVALIADOS.

Ponto de Operacio Poténcia Aparente Fator de Poténcia

P1 1

P2 0,8 indutivo
P3 0,5 indutivo
P4 4,5 kVA 0,3 indutivo
P5 0,8 capacitivo
Po6 0,5 capacitivo
P7 0,3 capacitivo
P8 1

P9 0,8 indutivo
P10 0,5 indutivo
P11 3 kVA 0,3 indutivo
P12 0,8 capacitivo

P13 0,5 capacitivo
P14 0,3 capacitivo
P15 1

P16 0,8 indutivo
P17 0,5 indutivo
P18 7 kVA 0,3 indutivo
P19 0,8 capacitivo
P20 0,5 capacitivo
P21 0,3 capacitivo

Considerando os 21 pontos de operacao descritos na tabela
anterior, havia, entfio, 84 historicos de amplitudes a serem
avaliados. Os resultados obtidos com a aplicacdo do modelo
de classificagdo, determinado a partir dos dados sintéticos, aos
dados provenientes de ensaios indicaram uma acuracia de
64,3%. A matriz de confusdo dos resultados obtidos esta
ilustrada na Fig. 9.

Rotor -

True label

Estator

Rotor Estator

Predicted label
Fig. 9. Matriz de confusdo dos dados experimentais.

Apesar do valor relativamente baixo de acuricia, abaixo
de 70%, a analise da utilidade de um modelo de previsdo passa
pela determinacdo da probabilidade de classificar uma
amostra corretamente a partir de um previsor de base. Nesse
caso, uma vez que o conjunto de dados experimentais era
composto por duas classes (falta no rotor e falta no estator) e
pelo mesmo numero de amostras correspondentes a cada
classe (42), um previsor de base poderia ser um que
classificasse todas as amostras como falta no rotor. Esse
previsor de base apresentaria, entdo, uma acuracia de 50%.
Portanto, a utilizagdo do modelo determinado a partir dos
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dados sintéticos foi capaz de aumentar a acuracia em quase
15%, comprovando a sua utilidade.

Além disso, buscou-se, nesse primeiro momento apenas
verificar a possibilidade de utilizacdo de um algoritmo desse
tipo. Espera-se que, com o refinamento do algoritmo de
deteccdo de faltas e com a melhor escolha das features (neste
trabalho foram utilizadas as primeiras 135 harmonicas do sinal
de fluxo magnético no entorno da maquina), o desempenho do
algoritmo de classificagdo seja melhorado.

V. CONCLUSOES

Este trabalho buscou determinar um modelo de
classificagdo capaz de diferenciar faltas incipientes em
geradores sincronos. Para isso, utilizou-se dados de uma
deteccdo prévia de uma falta a partir da analise de dados
histéricos de amplitudes das componentes harménicas do
sinal de campo magnético externo dos geradores. Para a
determinagdo do modelo, foi utilizado um método
supervisionado de machine learning, o Random-Forest.

Contudo, métodos supervisionados necessitam de datasets
rotulados para o seu ftreinamento e a consequente
determinag@o do modelo. Esses datasets, usualmente, t€ém um
grande volume de dados, muitas vezes com centenas, ou até
milhares, de amostras. No caso deste trabalho, foi utilizada
como amostra a sensibilizagdo, ou ndo, de componentes
harmonicas do campo magnético a uma possivel falta. A
sensibiliza¢do de uma componente harmoénica por uma falta é
definida com base na analise de histdricos das amplitudes das
componentes harmdnicas do campo magnético. A geracao de
um desses historicos demanda diversas aquisi¢des de campo
magnético, tantas quanto o nimero de pontos desejados no
histérico. Apds as aquisigdes, ¢ realizada, entdo, a FFT dos
sinais adquiridos, para, em seguida, rastrear as componentes
harmonicas de interesse ¢ obter as amplitudes dessas
componentes, para ai entdo formar o histérico de amplitudes.
Todo esse processo torna a formagdo de historicos a partir de
dados experimentais, com o intuito de utiliza-los como dados
de treinamento, impraticavel. Dessa maneira, optou-se por
utilizar dados provenientes de simula¢des. Assim, foi possivel
utilizar mais de 300 histéricos de amplitudes para formar um
dataset de treinamento e teste do modelo de classificagao.

Utilizando-se, entdo, do dataset formado, foi desenvolvido
um modelo de classifica¢@o de faltas com base no algoritmo
Random-Forest. Os resultados obtidos mostraram que foi
possivel classificar as faltas de curto-circuito entre espiras no
enrolamento do rotor e no do estator com base nas frequéncias
das componentes harmonicas sensibilizadas pela falta. O
mesmo modelo foi entdo aplicado a dados obtido de ensaios
prévios, alcancando uma acuracia de cerca de 65%,
aumentando em 15% a acurdcia de um modelo de
classificagdo de base e comprovando, assim, a sua utilidade.

Contudo, ¢ importante lembrar que esse tipo de algoritmo
deve ser visto como uma ferramenta de auxilio, que visa a
reduzir a carga de trabalho, mas ndo substitui a analise de um
especialista.
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