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Resumo

O uso continuo e demasiado de fontes de energia derivadas do petrdleo resultou em
impactos no ecossistema e um alerta surgiu na comunidade cientifica, gerando discussoes
e pesquisas neste campo. A geracao de energia elétrica, a partir da forca dos ventos,
se destacou nas tultimas trés décadas, sua capacidade de geracao instalada aumentou
significativamente e se tornou uma alternativa viavel. Devido a tendéncia mundial na
geracao de energia elétrica por meio de recursos energéticos renovaveis, especialmente
a partir da energia edlica, a confiabilidade de tais sistemas tornou-se uma prioridade
para empresas e investidores do setor. Por isso, o monitoramento confidavel da condigao
de funcionamento dos aerogeradores por meio de técnicas de aprendizado de maquinas,
devem ser adotado para auxiliar na deteccdo e classificagao de falhas incipientes a esse
tipo de sistema, com o objetivo de evitar potenciais danos aos aerogeradores. Assim
este trabalho objetivou o estudo de geradores elétricos, especificamente na detecgao e
classificacao de falhas, usando fluxo magnético axial adquirido de um gerador de indugao
do tipo gaiola de esquilo. Foram comparados os desempenhos dos classificadores Bayesiano,
Méquina de Vetores de Suporte (SVM), Floresta de Caminhos Otimos (OPF), Perceptron
Multicamadas (MLP) e k-Vizinhos Mais Préximo (KNN) em combinagao com trés métodos
diferentes de extragdo de caracteristicas, sendo eles: Estatistica de Alta Ordem (HOS),
Transformada de Fourier e Matriz de Co-ocorréncia Estrutural (SCM). Apéds concluir a
melhor combinacao de extrator/classificador, o framework foi embarcado e métricas de
tempo de processamento e acuracia foram utilizadas para avaliar qual o sistema embarcado
mais adequado para a deteccao e classificacao de falhas em aerogeradores. Na primeira
etapa do estudo para embarcar a melhor combinacao de extrator-classificador, os resultados
extraidos do banco de dados de fluxo magnético axial demonstraram que o classificador
MLP identificou 80,31% dos casos quando combinado com extrator HOS e 74,80% com
SCM. Os trés melhores extratores e seus melhores classificadores foram selecionados para
o sistema embarcado. Ao inserir os dados no framework desenvolvido, as taxas de acerto
continuaram semelhantes ao teste no computador, comprovanda a robustez do classificador.
O extrator HOS, combinado com MLP, destacou-se com os melhores resultados nas trés
plataformas embarcadas com 80.21% de acertp na Nvidia Jetson AGX Xavier, 80.02%
Jetson TX2 e 72.95% na Raspberry Pi3. Considerando o tempo total de processamento, a
Nvidia Jetson AGX Xavier obteve o melhor desempenho com 11.99 milissegundos. Apds
todas as etapas da pesquisa, definimos que a plataforma indicada para embarcar o sistema

de detecgao e classificacao de falhas em aerogeradores é a Nvidia Jetson AGX Xavier.

Palavras-chaves: Energia Eolica; Falhas em Aerogeradores; Fluxo Magnético Axial;

Aprendizado de Maquinas; Sistemas Embarcados.



Abstract

Continued and overuse of oil-derived energy sources has resulted in impacts on the
ecosystem, and an alert has emerged in the scientific community, generating discussions
and research in this field. Electric power generation, from the strength of the winds, has
stood out in the last three decades, its installed generation capacity increased significantly
and has become a viable alternative. Due to the worldwide trend of increasing electricity
through renewable energy resources, primarily from wind energy, the reliability of such
systems has become a priority for companies and investors in the sector. Therefore, reliable
monitoring of the condition of wind turbines using machine learning techniques should
be adopted to assist in the detection and classification of incipient faults in this type
of system, to avoid potential damages to wind turbines. Thus, this work aimed at the
study of electric generators, specifically in the detection and classification of deflections,
using axial magnetic flux acquired from a squirrel-type induction generator. We compared
the performance of Bayesian classifiers, SVM, OPF, Multislice Perceptron (MLP), and
KNN in combination with three different methods of feature extraction. : High Order
Statistics (HOS), Fourier Transform, and Structural Co-occurrence Matrix (SCM). After
identifying the best combination of extractor/classifier, the framework was shipped with
processing time and accuracy metrics to evaluate the most suitable embedded system for
the detection and classification of failures in wind turbines. In the first stage of the study
to collect the best combination of extractor-classifier, the results extracted from the bank
of axial magnetic flux data showed that the MLP classifier identified 80.31% of the cases
when combined with HOS extractor and 74.80% with SCM. The three best pullers and
their best classifiers were selected for the embedded system. When entering the data into
the framework developed, the hit rates remained similar to the computer test, proving the
robustness of the sorter. The HOS puller, combined with MLP, stood out with the best
results on three Nvidia Jetson hit 80.21% hit platforms. AGX Xavier, 80.02% Jetson TX2
and 72.95% on Raspberry Pi3. Considering the total processing time, NVidia Jetson AGX
Xavier achieved the best performance with 11.99 milliseconds. After the research steps,
we defined that the indicated platform to embark the wind turbine fault detection and

classification system is Nvidia Jetson AGX Xavier.

Key-words: Wind Energy; Failures in Wind Turbines; Axial Magnetic Flux; Machine
Learning; Embedded systems.
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1 Introducao

A disponibilidade de fontes de energia em profusao, historicamente, impulsionou
o desenvolvimento tecnoldgico (KUMAR et al., 2019). Contudo, o uso continuo e incon-
sequente de fontes de energia derivadas de combustiveis fosseis geraram impactos no
ecossistema, resultando discussoes e questionamentos pela sociedade cientifica. Assim,
novos estudos surgiram sobre o uso de energias renovaveis como alternativa em diversas
areas (YUAN; PENG, 2017). O declinio de investimento em combustiveis fésseis por
investidores e a crescente queda nos pregos de geracao de energia edlica e solar criaram
um cenario favoravel na geracdo de energia limpa. Uma pesquisa publicada pela Agéncia
Internacional de Energia analisou dados dos tltimos 40 anos e evidenciou que a utilizagao

de fontes renovédveis para geracdo de energia cresceu 221%, enquanto o uso do petrdleo e
seus derivados reduziu 68% (INTERNATIONAL ENERGY AGENCY, 2017).

Algumas fontes de energia renovavel, como energia edlica, energia solar e biocom-
bustiveis, sdo exemplos de boas alternativas (RAHIMI et al., 2013). O primeiro parque
eblico comercial comecgou a gerar eletricidade em Crotched Mountain no sudoeste de New
Hampshire no final de 1980, apés cerca de 100 anos de pesquisas, desenvolvimento e teste
de protoétipos, e assim a industria edlica moderna surgiu. Desde entao, a industria tem
estado em uma continuo busca de novos mercados. Hoje as operacgoes edlicas comerciais
estao presentes em mais de 90 paises , nove deles com capacidade de geracao acima de
10 GW e 30 pafses com mais de 1 GW, localizados na Europa, Asia, América do Norte,
América Latina e Africa (COUNCIL, 2017).0 mercado global de novas instalacoes de
energia edlica manteve sua capacidade de geracao acima de 50 GW em 2017. O total
da capacidade de geracao acumulada, semelhante aos anos anteriores, bateu recordes de
geracao atingindo 539,123 GW e a previsao do mercado é que em 2022 alcance 840.9 GW.
Um destaque no ultimo relatério do Conselho Global de Energia Edélica, do inglés, Global
Wind Energy Council (GWEC), é o crescimento da capacidade de geracao de energia em
instalagoes off-shore, com um recorde de 4.33 GW de novas instalac¢oes, representando um
aumento de 87% em relacado ao ano de 2016 e atingindo uma geracao global acumulada de
18.81 GW, representando um aumento 30%. Mesmo com niimeros expressivos, a geracao
no segmento off-shore preenche apenas 3.4% da capacidade de geracao acumulada. No
geral, os precos para projetos off-shore, que serao concluidas nos proximos 5 anos ou
mais, custam metade do que eram nos ultimos cinco anos, e esta tendéncia é provavel que
continue (COUNCIL, 2017).

O Brasil é o lider na América Latina e ocupa a 8° colocacao com capacidade de
geragao instalada de 12.3 GW e ntimeros expressivos no cenario mundial, ilustrado na Tabela

1. Porém teve pouco investimento em novas instalagoes, que representaram um pouco mais
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de 2 GW, em 2017. O secretario geral da GWEC, Steve Sawyer, aponta que a fase politica
e a crise econdmica no pais sao as causas da queda das novas instalagoes (COUNCIL, 2017).
Porém o Brasil possui recursos naturais e localizagao geografica privilegiada proporcionando
uma situagao favoravel que gera confianca nos investidores e minimiza os efeitos dessa fase
politica. Além disso, a criacao de linhas de crédito pelo Banco Nacional de Desenvolvimento
Econdémico e Social (BNDES) e o Programa de Incentivo as Fontes Alternativa para
fomentar investimento no setor de energias renovaveis foram atrativos aos investidores.
Assim, a matriz energética brasileira se tornou mais diversificada, criando um sistema
de geracao descentralizado, transmitindo confiabilidade e ampliando a capacidade de
produgao de energia elétrica (XAVIER et al., 2015).

Tabela 1 — Dados da Energia Eolica no Brasil em 2017.Fonte: Adaptado de (COUNCIL,

2017)

Caracteristicas Dados
Capacidade Total Instalada 12.763 MW
Capacidade de Geracao
Aderida em 2017 2.022 MW
Energia Elétrica Produzida
por meio do vento em 2017 42253 GWh
Numero de Turbinas 6.491 unidades
Participagao da Eletricidade
Gerada por meio do vento no Consumo 7.44%
Total de Eletricidade do Brasil
Pessoas empregadas pela
industria edlica em 2017 190.000
Fornecedores lideres de turbinas GE, Siemens
eolicas em 2017 Gamesa, Vestas

O plano de desenvolvimento energético do governo brasileiro prevé que o pals atinja
28,5 GW de capacidade edlica até 2026. Para essa meta ser alcancada, atualmente ja
estdo em andamento projetos que somarao mais de 5 GW (INTERNATIONAL ENERGY
AGENCY, 2017).

Os nameros da energia edlica, no mundo, sao expressivos e a torna uma das
fontes de energia renovaveis e limpa mais rentéveis e esta em fase de ascensao. Porém o
aumento no nimero de novas instalagoes cria algumas incertezas quanto a confiabilidade e a
disponibilidade dos aerogeradores. A confiabilidade pode ser definida como a capacidade de
executar o necessario, sem falha, por um determinado intervalo de tempo sob determinadas
condig¢oes, enquanto a disponibilidade é definida como a capacidade de execug¢ao em um
determinado estado, conforme exigido pelas normas da International Electrotechnical
Commission (IEC) 60050 (OZTURK; FTHENAKIS; FAULSTICH, 2018). A¢oes como
monitorar, detectar e classificar falhas, de acordo com o nivel de dano ao aerogerador, sao

executadas com o propésito de fortalecer a confianga e disponibilidade dos aerogeradores.
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Este estudo comparou o desempenho de trés configuracoes de sistemas embarcados.
Porém, antes de embarcar, foi realizado um estudo e entao definida as melhores técnicas
de extracao e classificacdo no sinal de fluxo axial, aquisitado de um motor de indugao

gaiola esquilo, do inglés, Squirrel Cage Induction Generator (SCIG),

1.1 Justificativa

As estruturas dos aerogeradores, de forma geral, sdo instaladas em locais de dificil
acesso e, em sua maioria, em locais remotos. Esse cenario influéncia no custo de operagao e
manutencao desses sistemas de geracao de energia edlica. Além disso, a baixa confiabilidade
do sistema reduz diretamente a disponibilidade de geracao de energia devido o tempo de
inatividade de operagao (LU et al., 2009).

O custo de manutencao de aerogeradores representa de 20% a 25% do rendimento
total de um sistema edlico (BONNETT; SOUKUP, 1992). Além disso, a reparagao e
manutencao de turbinas edlicas exigem equipamentos de elevacao, por exemplo, que geram
aumento nos custos devido a atrasos causados pela disponibilidade dos equipamentos e

condicoes climaticas ideais para a execucao da manutencao.

O monitoramento das condi¢oes dos aerogeradores é o principal campo de estudos
nos ultimos anos, com o objetivo de aumentar a expectativa de vida 1til dos componentes
e, a0 mesmo tempo, reduzir os custos de operacdo e manutengao (SALAMEH et al., 2018).
A literatura (SALAMEH et al., 2018; DAO et al., 2018; OGIDI; BARENDSE; KHAN,
2016; QIAN; MA; CROSS, 2017) apresenta algumas pesquisas na area de monitoramento,
detecgao e classificacao, por exemplo, (OZTURK; FTHENAKIS; FAULSTICH, 2018),
(TAZI; CHATELET; BOUZIDI, 2017), que serdo detalhados no estado da arte.

Com o desenvolvimento tecnoldgico e o interesse das industrias e pesquisadores, a
geracao de energia edlica esta evoluindo e pesquisas sobre metodologia de monitoramento,
detecgao e classificacao de falhas estao sendo relatadas. Este trabalho se enquadra nesta
linha de pesquisa e propoe uma metodologia para monitorar, detectar e classificar falhas
em aerogeradores e assim tornar o sistema mais confidavel, disponivel por um maior
intervalo de tempo e provido de menores custos para manutencao. Além disso, compartilhar

conhecimento & sociedade cientifica.

1.2 Objetivo

O presente trabalho objetivou a utilizacdo de um sistema embarcado para detectar
e classificar falhas em aerogeradores aplicando técnicas de aprendizado de maquinas no

sinal de fluxo magnético axial do aerogerador.
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1.2.1 Objetivo especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos devem ser atingidos:

Utilizar banco de dados de fluxo magnético axial de um gerador gaiola de esquilo

Analisar qual extrator e classificador apresentam o melhor desempenho

Avaliar plataformas de sistema embarcado mais adequado para o sistema de deteccao

e classificacao de falhas

Embarcar e simular o desempenho da melhor combinagao de extrator/classificador

1.3 Producao

No decorrer do desenvolvimento dessa pesquisa os seguintes trabalhos cientificos

foram produzidos:
Artigos publicados:

Sousa, P. H. F.; Nascimento, N. M. M.; Almeida, J. S.; Reboucas Filho, P. P. and
Albuquerque, V. H. C. (2019) Intelligent Incipient Fault Detection in Wind Turbines based

on Industrial IoT Environment. Journal of Artificial Intelligence and Systems, 1, 1-19.

SANTOS FILHO, E.Q.; SOUSA, P. H. F.; ALMEIDA, J. S.; GURGEL, M. V_;
REBOUCAS FILHO, P. P.; BARRETO, G. A.; ALBUQUERQUE, V. H. C. Recognition
of Quality Leather Goat via Computer Vision. Science Journal of Circuits, Systems and
Signal Processing (CSSP), 2019.

SOUSA, P. H. F.; NASCIMENTO, N. M. M.; REBOUCAS FILHO, P. P.; MEDEI-
ROS, C. M. S. Detection and classification of faults in induction generator applied into

wind turbines through a machine learning approach. International Joint Conference on

Neural Networks (IJCNN), 2018.

1.4 Organizacao do texto

A organizacao do texto obedece a sequéncia cronolégica de desenvolvimento da
pesquisa. Entao o texto esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 sdo expostas
as fundamentacoes tedricas necessarias para o desenvolvimento do trabalho; No Capitulo
3 é explorada a metodologia para execucao dos experimentos e aquisicdo dos dados.
No Capitulo 4 ¢é apresentado e discutido quais combinacdes de extratores de atributos e
classificadores obtiveram os melhores resultados nas simulagoes processadas nas plataformas

de sistemas embarcados e por fim, no Capitulo 5, é exposta a conclusao, baseado nos
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objetivos idealizados, de qual arquitetura embarcada é mais indicada para detectar e

classificar falhas em aerogeradores.
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2 Fundamentacao tedrica

Neste capitulo é abordada a fundamentacao tedrica breve, porém necessaria para o
melhor entendimento do presente estudo. O texto esta organizado da seguinte maneira: na
Secgao 2.1 é apresentado uma explicagao sobre geradores elétricos; na 2.2 apresenta os
extratores de caracteristicas aplicados no estudo, bem como suas especificagoes detalhadas
em Seus respectivos topicos; na Seccao 2.3 sao abordados as técnicas de aprendizagem de
maquinas executadas no trabalho e seus detalhes apresentados em seus respectivos topicos
e, por fim, na Seccao 2.4 o estado da arte é apresentado, onde trabalhos sdo explorados e

auxiliaram no escopo e conhecimento deste trabalho.

2.1 Geradores elétricos

Os geradores elétricos, aplicados na energia edlica, é responsavel por converter a
energia cinética dos ventos, captadas através das pas do rotor, em energia elétrica de forma
controlada e eficiente (YARAMASU et al., 2015). Diferentes tipos de geradores elétricos
sao aplicados em sistemas de aerogeracao. Entre eles, o SCIG se destaca dentre os outros
geradores, como o Gerador de Inducao Duplamente Alimentados, do inglés Doubly Fed
Induction Generator (DFIG), Gerador Sincrono de Ima permanente, do inglés Permanent
Magnet Synchronous Generator (PMSG)e ao Gerador de Indugao de Rotor Bobinado, do
inglés Wound Rotor Induction Generator (WRIG), por possuir um tamanho reduzido,
nao possuir anéis ou escovas e simples implementacao contribuindo com o menor custo de
manutengao e instalacio (MESEMANOLIS; MADEMLIS; KIOSKERIDIS, 2013; ZOU;
ELBULUK; SOZER, 2013). Francisco (2006) afirma que o motor de indugao trifdsico
(MIT) com rotor do tipo gaiola de esquilo é o mais utilizado, por se tratar de uma maquina
robusta e de simples construcao, o que a torna menos onerosa que as demais. Apesar da
versatilidade do SCIG, ele nao é imune a falhas e possui limitagoes. Em termos gerais, as
falhas neste tipo de equipamento estao associadas a diversos fatores em conjunto, dentre
eles: sobreaquecimento, efeitos elétricos, dindmicos e mecanicos (BONNETT; SOUKUP,
1992). Uma compilagao de dados de falhas em motores de inducao na industria quimica
e do petrdleo em um periodo de 40 anos realizada por Bonnett (2010),exibe os tipos de
falhas mais expressivas nesse tipo de maquina. Ha um destaque para falhas em rolamentos,
que representam 51% das falhas nos geradores de inducao, em enrolamentos do estator,

com 16%, enquanto que falhas de barras no rotor representam 5%.

O aumento no tamanho dos aerogeradores mostra um tendéncia natural, pois a
quantidade de energia gerada ¢é proporcional ao quadrado do didmetro do rotor e ao cubo
da velocidade do vento (PAO; JOHNSON, 2011). Com esse aumento, outros componentes
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naturalmente também sofreram alteracoes, por exemplo, em um estudo realizado por
Yaramasu et al. (2015), a dimensao do rotor dos aerogeradores subiu de 15 metros para
126 metros em 30 anos e sua poténcia de geracao elétrica elevou de 50 kW para 7.5
MW no mesmo periodo. Devido ao aumento fisico e maior desenvolvimento nos aparatos
tecnologicos, alguns estudos sobre andlise de falhas em aerogeradores foram propostos
para o desenvolvimento de modelos mais eficientes na deteccao e classificacao de falhas a
fim de se evitar prejuizos com paralisa¢oes ndo programadas e por longo tempo (BELLINIT
et al., 2001).

2.2  Extratores de Caracteristicas

A etapa de pré-processamento de dados e extracao de atributos é uma importante
area de aprendizado de méaquina, pois identifica informacoes presentes no sinal do aeroge-
rador. Essas informagoes, chamadas de atributos, podem ser quaisquer uma que descrevam
quantitativamente ou qualitativamente um problema. As técnicas de extracao de atributos

utilizadas nesse trabalho sdo:

2.2.1 Transformada de Fourier

Penman et al. (1994) estudou a ocorréncia de curtos-circuitos entre espiras do
bobinamento estatéricos de motores e desenvolveu uma modelagem matematica
que relaciona a dispersao de fluxo magnético e as harmonicas mais importantes nos
sinais de corrente. Porem a equagao do modelo proposta depende do escorregamento
do motor, que por sua vez, sua equacao depende da rotagao do motor. Para
aplicacoes com motores de baixa poténcia, essa metodologia ndo é comum porque
o valor do sensor de velocidade pode ultrapassar o valor da maquina elétrica.
Oliveira, Pontes e Medeiros (2013) contornou esse problema em seu trabalho
pressupondo que o motor trabalha com velocidade nominal, sem carga e estima os
componentes de frequéncia da equagdo de (PENMAN et al., 1994), a partir dos
dados fornecidos pelo fabricante da maquina. investigou as harmoénicos no sinal de
corrente elétrica do motor elétrico sob diversas falhas de curto-circuitos e concluiu
que as frequéncias mais importantes sao 0,5f,, 1,0f,, 1,5ff,, 2,5f,, 3,0f,, 5,0f, e 7f,
, em que fn é a frequéncia fundamental do estator. Os valores dessas frequéncias,
normalizados por sua fundamental, serao utilizadas como recursos. O autor obteve
éxito em identificar as falhas utilizando as harmonicas propostas por (PENMAN
et al., 1994), validando a aplicagdo do método para detecgao de curto-circuito
entre espiras do bobinamento estatérico. Os autores Filho et al. (2018a), Sousa et

al. (2017) também usaram esse método em seus trabalhos.
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2.2.2 Estatistica de Alta Ordem (HOS)

Dwyer foi o primeiro a propor o uso da Curtose como ferramenta estatistica para
indicar componentes nao-Gaussianas em um sinal. E depois essa teoria foi reformulada por
Capdevielle, Serviere e Lacoume (1996) sob a base de estatisticas de alta ordem e descrita
a partir do momento estatistico normalizado de quarta ordem, aplicaveis apenas a sinais
estacionarios. Entretanto, proposigdes feitas por Antoni (2006) ja preconizam eficacia do

método e capacidade de caracterizar sinais nao estacionarios.

2.2.3 Matriz de Co-ocorréncia Estrutural

A Matriz de Co-ocorréncia Estrutural (SCM, do inglés Structural Co-occurrence
Matriz) é direcionado para a andlise estrutural de sinais discretos, admitindo conexdes
existentes entre estruturas de baixo nivel de dois sinais discretos em n-dimensoes (RAMA-
LHO et al., 2016). Sua principal caracteristica é introduzir um conhecimento dos sinais
analisados, enfatizando a detec¢ao detalhes. Sua saida é um histograma bidimensional, onde
o SCM fornece as co-ocorréncias entre estruturas dos sinais de entrada (RAMALHO et al.,
2016). O sinal de entrada representado sera comparado com outro sinal, que corresponde &
entrada sinal apos a aplicagao de um filtro pré-selecionado. Depois desta comparagao, uma
matriz com as diferencas estruturais entre os sinais sao gerados. Entao, um histograma
bidimensional, obtém-se uma matriz e, portanto, dos atributos propostos por Ramalho
et al. (2016) sao extraidos. Na literatura, o uso de SCM tem sido relatado apenas em
tarefas de classificagdo de imagens, como em Marinho et al. (2017). Em sinais no dominio
do tempo, nao ha relatorios sobre o uso do SCM como técnica de extragao de recursos.
Ramalho et al. (2016) propuseram nove caracteristicas a serem extraido de qualquer sinal

e seus calculos sao mostrados em sua publicacao.

2.3 Técnicas de aprendizado de maquinas

A capacidade computacional de resolver problemas a partir de um conhecimento
prévio, ou seja, a partir de dados pode ilustrar a definicdo de aprendizado de maquina.
Algumas técnicas de aprendizado de méaquina, do inglés machine learning, sao abordadas

nessa seccao com breve teorias necessarias para o entendimento do trabalho.

2.3.1 Classificador Bayesiano

O classificador Bayesiano é um método de aprendizagem de maquina, considerada
uma técnica estatistica, aplicado na classificacdo de amostras de acordo com a funcao
de densidade de probabilidade de cada uma dessas amostras pertencente a uma deter-

minada classe. Sua aprendizagem é supervisionada e baseada na Teoria da Decisao de
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Bayes (FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997). O classificador bayesiano distribui
as amostras de acordo com o valor da probabilidade posterior, calculado a partir dos
valores das densidades condicionais e das probabilidades anteriores (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2008). O bayesiano usado neste trabalho sera caracterizado como um

discriminante quadratico, com matriz de co-variancia independente para cada classe.

2.3.2  Perceptron Multicamadas

O perceptron multicamadas, do inglés Multi-layer perceptron (MLP) é uma combi-
nacao de perceptron para resolver problemas multi-classe (HAYKIN, 2008). Sua arquitetura
é composta de camadas de neuronios, de modo que cada camada esta totalmente conectada
ao proximo. A MLP tem uma ou mais camadas ocultas, que sao formadas por neurdnios
ocultos. De acordo com (HAYKIN, 2008), os neurdnios ocultos intervém entre as camadas
de entrada e saida, permitindo que a rede extraia estatisticas de alto nivel. Os pesos de
conexao na rede mensuram o grau de correlacao entre os niveis de atividade dos neurénios
que eles conectam. Além disso, um algoritmo de treinamento deve ser aplicado para
ajustar os pesos (AZEVEDO; BRASIL; OLIVEIRA, 2000; HAYKIN, 2008). O algoritmo
de treinamento mais conhecido da MLP, proposto por (MOZER, 1995), é conhecido como
Backpropagation.

2.3.3 Maquina de vetores de suporte

A méquina de vetores de suporte, do inglés Support Vector Machine (SVM) possui
uma teoria matematica bem fundamentada usada para a andlise da classificacdo e de
regressao. Entre as vantagens da SVM estd a indugao de um hiperplano de decisao que
pode ser descrito em termos de uma quantidade relativamente pequena de amostras de
entrada. Em outras palavras, solugoes esparsas sao desenvolvidas. Esses padroes de entrada
sao chamados Vetores de Suporte, em geral, eles permanecem proximos a margem de
separacao. O problema forma dual que surge na formulacdo do SVM ¢é normalmente
resolvido pela programagcao quadratica (VAPNIK, 1998). Outra caracteristica comum na
SVM ¢ a formulagdo que visa resolver um problema binario. Existem formulacées SVM
para problemas multiclasse (CRAMMER et al., 2001), no entanto, devido & sua comple-
xidade, uma combinacao de saida de classificador binario pode ser usada. A abordagem
um-contra-um (DUAN; KEERTHI, 2005), um-contra-todos (DUAN; KEERTHI, 2005),
DAGSVM (PLATT; CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000) e o cédigo de corregao de
erros (DIETTERICH; BAKIRI, 1995) sdo mais as mais comumente usados. O artificio do
kernel é usado para criar versoes nao-lineares, ja que sua versao padrao € linear. Os kernel

utilizados foram o linear, polynomial e o Radial Basis Function(RBF).
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2.3.4 Floresta de caminhos 6timos

O classificador floresta de caminhos 6timos (Optimum Path Forest, OPF) é um
classificador nao paramétrico, multi-classe, de baixo custo computacional, que utiliza
uma abordagem matematica simples e baseia-se na teoria dos grafos (PAPA; FALCAO;
SUZUKI, 2009). A técnica do OPF conecta amostras que sao modelados como um gréfico
completo. Amostras de treinamento sao noés cujos arcos sao ponderados pelas distancias
entre o vetores de recurso dos nés. Os protétipos sao identificados em todas as classes
e a minimizac¢ao da funcao de conectividade para programacao dinamica atribui a cada
amostra de treinamento um caminho de custo minimo do prototipo mais fortemente
conectado. Os prototipos participam de um processo de concorréncia, que tenta oferecer
caminhos de maiores custos para as outras amostras do banco de dados. Na parte final
deste processo é obtido um conjunto particionado de treinamento com uma cole¢ao de
arvores, a uniao dessas arvores é chamada de floresta, que nomeia o classificador (PAPA

et al., 2012). A distancia euclidiana foi usada para o classificador OPF nesta pesquisa.

2.3.5 Algoritmo de k-vizinhos mais préximos

A regra dos k-vizinhos mais préximos K-Nearest Neighbors algorithm (kKNN) é
um dos métodos simples e antigos para o padrao de classificagdo. Esse método classifica
cada amostra nao rotulada de acordo com o rétulo majoritario entre os seus k vizinhos
mais proximos no conjunto de treinamento. Por isso, sua performance esté relacionada a
métrica de distancia utilizada para identificar seus vizinhos mais préximos. Geralmente
produz resultados competitivos, porém quando combinados em certos dominios e com
conhecimento prévio (COVER; HART, 1967). Na auséncia de conhecimento prévio, a
maioria dos classificadores KNN utilizam distancias euclidianas simples para medir as
diferencas entre os exemplos representados como entradas de vetores. Na literatura, alguns
autores, por exemplo, Chopra, Hadsell e LeCun (2005), Goldberger et al. (2005), Shalev-
Shwartz, Singer e Ng (2004) demonstram que o classificador KNN apresenta melhores
resultados quando aprende métricas de distancia a partir de amostras rotuladas. Nesta

pesquisa estas situagoes foram avaliadas, bem como a variacao do nimero de vizinhos.

2.4 Estado da Arte

Nesta Seccao serao apresentados estudos que auxiliaram no desenvolvimento e
escopo desta pesquisa. De maneira a delimitar as dreas de atuacao dos autores, foram criadas
trés subsecgoes com temas distintos. Na subsec¢ao 2.4.1, trabalhos sobre monitoramento e
detecgao de falhas em aerogeradores sao apresentados, na subseccao 2.4.2 autores exploram
técnicas que maximizam a geracao de energia em aerogeradores e por fim, na subse¢ao

2.4.3 pesquisas sobre sistemas embarcados.
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2.4.1 Monitoramento e Deteccao de Falhas em Aerogeradores

Na analise de falhas em maquinas elétricas, hd métodos relevantes como a analise
por assinatura de corrente do motor (ROYO; ARCEGA, 2007; MOORTHY; CHANDRAN;
RISHIDAS, 2011), andlise de vibragdo (CLIMENTE-ALARCON et al., 2013; OGIDI,;
BARENDSE; KHAN, 2016; SOUSA P. H. F.; NASCIMENTO; ALBUQUERQUE, 2019)
e fluxo magnético axial (CEBAN; PUSCA; ROMARY, 2011; MIRIMANT et al., 2012;
MESHGIN-KELK; MILIMONFARED; TOLIYAT, 2004; ASSAF; HENAO; CAPOLINO,
2004; PARK et al., 2018; OGIDI; BARENDSE; KHAN, 2015). Ambos métodos sao aplica-
dos a deteccao de falha em rolamentos de motores de indugao (MARTIN; HONARVAR,
1995; WANG; TAMILSELVAN; HU, 2014; EL-THALJI; JANTUNEN, 2015; CHANDRA;
SEKHAR, 2016), em enrolamentos do estator (ASFANI; PURNOMO; SAWITRI, 2013;
JIN et al., 2015) e outros trabalhos abordam as quebras de barras do circuito do rotor
(KIM et al., 2013; MARTINEZ; BELAHCEN; ARKKIO, 2013). O uso de sinais de vibragao
tem sido largamente empregada para andlise de falhas em maquinas rotativas (GELMAN
et al., 2013a; LIN et al., 2013; GELMAN et al., 2013b), pois hé caracteristicas presentes
nesses sinais que estao associadas as condi¢oes do equipamento, por exemplo, desalinha-
mento, desbalanceamento, lubrificagoes deficientes, sobrecarga e fadiga dos elementos.
Em especifico, para motores de inducao trifasicos do tipo gaiola de esquilo, os estudos

relacionam as analises vibracionais e a quebra de barras do rotor.

Em sua revisdao (LU et al., 2009), listou os sinais dos geradores utilizados para
diagnosticar falhas, entre eles, temperatura, corrente elétrica no estator, emissoes actstica,
analise de 6leo e detritos, torque e vibragao, porém, nao listou a corrente de curto circuito
gerada pelo fluxo axial, o qual consistira o sinal avaliado no presente estudo.Em outro
estudo realizado por Salameh et al. (2018) analisam as condi¢oes da caixa de redugao
em aerogeradores e também apresentam uma revisao sobre diferentes métodos e técnicas
de monitoramento das condi¢oes das caixas de redugao em aerogeradores. Os dados de
vibracao e assinatura da corrente elétrica de um gerador de ima permanente foi abordado
no estudo de Ogidi, Barendse e Khan (2016), nesse aplicou-se técnicas de processamento
de sinal para detectar e discriminar falhas de curto-circuito e excentricidades estaticas,
que segundo ele, sdo as duas falhas mais comuns em geradores de imas permanentes.
No entanto, o autor cita que a capacidade discriminatéria das falha do modelo proposto
¢ ineficaz. Tazi, Chatelet e Bouzidi (2017) analisou o modo de falha e andlise de seus
efeitos integrando os custos para avaliar a criticidade da falha. Os custos oscilam desde a
substituicdo de componentes até os custos das falhas esperados. Um estudo quantitativo e
comparativo também foi realizado com a taxa média das falhas, as principais causas de
falha, custos esperados das falhas e técnicas de deteccao das falhas e, por fim, concluiu
que o desgaste é o principal e mais comum causa de falha em aerogeradores e o ambiente

em que estd instalado é o principal motivo desse desgaste. Esse desgaste causa problemas
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de desalinhamento, vibragao e corrosao, este tultimo citado é o desgaste mais frequente,

segundo o autor.

Tabela 2 — Resumo dos trabalhos do estado da arte

Sinal Tipo de falhas Autores
Curto Circuito (ROYO; ARCEGA, 2007; SALAMEH et al., 2018)
Assinatura da Corrente Elétrica Quebra de barra (ROYO; ARCEGA, 2007; MOORTHY; CHANDRAN; RISHIDAS, 2011)
Excentricidade Estética (ROYO; ARCEGA, 2007; SALAMEH et al., 2018)
Curto Circuito (SOUSA P. H. F.; NASCIMENTO; ALBUQUERQUE, 2019),
' o (OGIDI; BARENDSE; KHAN, 2016; SALAMEH et al., 2018)
Vibragao Quebra de Barra (CLIMENTE-ALARCON et al., 2013)
Excentricidade Estética (SALAMEH et al., 2018)

(CEBAN; PUSCA; ROMARY, 2011)(MIRIMANTI et al, 2012),
(OGIDT; BARENDSE; KHAN, 2016)

(CEBAN; PUSCA; ROMARY, 2011)
(MESHGIN-KELK; MILIMONFARED; TOLIYAT, 2004)
(ASSAT; HENAO; CAPOLINO, 2004)

(OGIDI; BARENDSE; KHAN, 2015)

Falha no Rotor (PARK et al., 2018)

Excentricidade Estatica

Quebra de Barra

Fluxo Magnético Axial Curto Circuito

Assinatura da Corrente Elétrica,
Vibragao, Fluxo Magnético Axial

Desgaste (TAZI; CHATELET; BOUZIDI, 2017)

Estudos existentes sobre o estado de saude das turbinas edlicas tendem a se
concentrar em técnicas de monitoramento (ZHOU et al., 2014), (TCHAKOUA et al.,
2014), (YANG; SUN, 2013), (AMIRAT et al., 2009), (CIANG; LEE; BANG, 2008).
(WYMORE et al., 2015) contextualiza o monitoramento de saide dos aerogeradores e
os desafios enfrentados pela industria e pelos pesquisadores. A pesquisa de (QIAN; MA;
CROSS, 2017) monitora o funcionamento de um aerogerador, por meio do sinal da caixa
de velocidade a partir de um sistema de supervisao e controle de dados (SCADA) e
apresenta um método de treinamento que identifica falhas e estado de saude da caixa de
velocidade com maior rapidez, porém o autor nao apresenta a taxa de acerto e nem uma
matriz confusao dos resultados do seu método, causando assim possiveis falsos positivos e
falso negativos. Em outro estudo, realizado por (SANTOS et al., 2015), foi abordado um
sistema multissensorial para diagnodstico de falhas em turbinas edlicas, combinado com uma
solucdo de mineragao de dados para a classificacao do estado operacional do aerogerador.
O autor usou sinal de vibragao, gerado de um acelerémetro, e sinais elétricos de torque
e velocidade. Para classificar as falhas de desalinhamento e desequilibrio o autor aplica
o classificador SVM nos dados adquiridos de um banco de teste que simula as condi¢oes
reais dos aerogeradores. O autor afirma que o classificador SVM linear teve melhores
resultados, porém o banco de dados é bem restrito quanto ao ntimero de condi¢oes de
cargas e velocidades da maquina emulada. E quanto aos extratores de caracteristicas de

sinais, o autor nao aplica em seus dados.

Uma abordagem emergente para reduzir os custos da energia edlica é tornar os

aerogeradores mais inteligentes. Sensores instalados nos sistemas de aerogera¢ao monitoram
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e coletam dados para serem usados com diversas finalidades a fim de manter o bom
funcionamento do aerogerador. Alguns desses sistemas ja sao realidade e fornecem beneficios,
como monitoramento de integridade online e reducao de custo com paradas desnecessarias.
Outro ponto lavoravel para tais sistemas inteligentes é que os dados fornecidos aos processos
de controle do aerogeradores possam maximizar a eficiéncia de parques edlicos. Por isso,
espera-se que sistemas de monitoramento e coleta de dados desempenhem um papel
importante no futuro da energia edlica (WYMORE et al., 2015). De fato, com o passar
do tempo, o monitoramento da satde dos aerogerador se torna mais importante e mais
atraente. Aerogeradores cresceram rapidamente em tamanho fisico e, consequentemente,
em geracao de energia. Isso significa que cada aerogerador esta se tornando uma fonte
maior de receita e reduzindo seu tempo de inatividade esta se tornando mais critico. Além
disso, componentes maiores sao geralmente mais caros de manter e substituir. Cada vez
mais parques eélicos estao sendo instalados em alto mar, onde o monitoramento remoto é
particularmente util. E, finalmente, a energia edlica estd preenchendo uma parte maior
do portfolio de geragao de energia elétrica do mundo, de modo que os aerogeradores
necessitam cada vez mais de uma operacao consistente. Portanto, é esperado um aumento

do interesse em sistemas para aerogeradores inteligentes.

Para classificar de forma mais clara, os autores abordam o tema relacionando a
uma forma de medida, por exemplo, (RIGONI et al., 2012) utilizaram a temperatura para
deteccao de falhas, vibragao mecanica (RODRfGUEZ et al., 2007), corrente de partida
(SUPANGAT et al., 2005), analise da assinatura da corrente (AHMED; ERTUGRUL; SO-
ONG, 2005). Este estudo utiliza dados de fluxo magnético axial aquisitados de um Gerador
de Indugao Gaiola Esquilo exposto a situagoes de falhas de acordo com (YARAMASU et
al., 2015).

2.4.2 Maximizacao de Geracao

Ao revisar a literatura, diferentes técnicas para maximizar a producgao de energia
em parque edlicos sao apresentadas. Existem métodos que pesquisam otimizacao de layout,
porém, é restrito a parques em fase de projetos, e nao pode ser aplicado a parques ja em
operagao (PARADA et al., 2017; FENG; SHEN, 2017). No entanto, em outra abordagem,
o autor reconhece que para atingir a poténcia maxima em um parque edlico, nao significa,
necessariamente, que todas as turbinas edlicas devem operar em uma taxa nominal,
pois a busca pela maxima poténcia inicia-se desde as interacoes aerodinamicas entre os
aerogeradores do parque edlico. (GONZALEZ et al., 2015).

Afanasyeva et al. (2016) concluiram que entre as incertezas que permeiam a predi¢ao
de energia de aerogerador, a velocidade do vento e a curva de poténcia de uma aerogerador
sao os mais importantes, pois apresentam um alto impacto no projeto. Quando Rolik

(2017) baseou-se na anélise de risco destinadas a investimentos, destacou que ¢é necessario
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entender o comportamento do vento na regiao proposta para instalagao do parque edlico,
através do monitoramento de no minimo um ano. Os autores também sugerem que a

escolha da turbina edlica deve realizada apods a andlise da capacidade edlica da regiao.

2.4.3 Sistema Embarcados

No Reino Unido, foi desenvolvido a Raspberry Pi,por Eben Upton, Rob Mullins,
Jack Lang e Alan Mycroft, com o objetivo de auxiliar no ensino de ciéncias da computagao
para alunos do ensino fundamental (PI, 2013). Existem diversos modelos de Raspberry
Pi, porém neste estudo selecionamos a Raspberry Pi 3 Modelo B+, ilustrado na 1. A
escolha deste modelo foi simples, é a mais atual e ela possui a melhor arquitetura. com
um processador Broadcom BCM2837B0 ARMvS8 quad-core de 1,4 GHz, memoéria RAM
de 1 GB, 4 entradas USB, conexdo Wi-Fi dual band (2,4 GHz e 5 GHz), Ethernet,
Bluetooth 4.2 e HDMI. E seu grande diferencial, considerando projetos futuros, é o
Power over Ethernet, ou seja, permite que o cabo Ethernet possa ser fonte de energia.
Entre o sistemas operacionais mais relevantes(Raspbian, Pidora e RISC OS) escolhemos o
Raspibian devido ao suporte do sistema operacional Linux com licenca livre e por possui
diversas informagoes compartilhadas por comunidades relacionadas. No tltimo més de
junho, a fundacao Raspberry Pi iniciou a venda da Raspberry Pi 4 modelo B, com novo
procesador Broadcom de quatro ntucleos de 1.5 GHz, RAM 4Gb e com exibi¢ao 4K. Devido
seu alto consumo energético, estudos futuros devem ser considerados para avaliar seu

custo/beneficio (RASPBERRY PI FOUNDATION, ).

Em sua pesquisa, (SIEGEL et al., 2018) avaliaram métodos para detectar e intervir
em falhas de arco elétrico com uma placa Raspberry Pi 3 fazendo as leituras do sinal.
Suresh et al. (2014) também utilizou uma Raspberry e propds um sistema para monitorar
e controlar o fluxo de liquido em um sistema industrial, através da internet por meio de
um smartfone ou computador. Tcherniak e Mglgaard (2017) apresentaram um sistema
embarcado, com um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado, para monitorar a saude
estrutural de uma turbina edlica, modelo Vestas V27, identificando defeitos estruturais
nas pas das turbinas edlicas, a partir do sinal de vibragao mecéanica captadas por um
acelerometro. Nesse estudo foi introduzido, artificialmente, um defeito e o sistema conseguiu
detectar as menores quantidade de danos nas pas da turbina edlica e acompanhar uma
abertura de 15 para 45 cm durante o processo da pesquisa. Garcia, Sanz-Bobi e Pico (2006)
propuseram um sistema inteligente para manutengao preditiva (SIMAP), orientada para o
diagnéstico e manutencao de processos industrias. Em seu estudo, Garcia, Sanz-Bobi e Pico
(2006) aplicaram o SIMAP para monitorar as condigoes de funcionamento de uma caixa
de engrenagem de uma turbina edlica. A partir do conjunto de sensores ja existentes na
turbina, informagoes sao analisadas diariamente e o calendario de manutencao é ajustado

de acordo com as necessidades reais e vida 1til da turbina. O processo é realizado de forma
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online, segundo o autor, com diferentes médulos interligados a uma rede de computadores
trocando informagoes atuais e do historico da carga de trabalho, possibilitando assim o
sistema avaliar, a partir de modelos de rede neural baseados no perceptron multicamadas,

o estado de saide da turbina edlica e adaptar diariamente sua rotina de manutencao.

Em um tinel de vento construido para simular condigoes reais, Myrent et al. (2015)
inseriu aerogeradores com trincas nas pas e desenvolveu um algoritmo de deteccao dessas
trincas. O sistema de aquisicao de dados possui uma Raspberry Pi Sound Card 12, para
captar o sinal de entrada e o algoritmo de deteccao é embarcado na Raspberry Pi, que se
comunica remotamente com o computador, através de uma conexao sem fio. Currie et al.
(2015) também utilizaram uma Raspberry Pi 3 para monitorar a integridade estrutural
de fundacoes de concreto de aerogeradores terrestres. Sensores de deslocamento sem fio
foram anexados na parte inferior do aerogerador. O sistema proposto identificou que o
anel embutido apresentou movimentacao vertical expressiva, principalmente em situacoes

de partida, desligamento e em momentos de turbuléncias causadas pela forca do vento.

Uma arquitetura com Raspberry Pi e um Arduino Uno foi proposta por Leon et al.
(2017) como uma estacido meteorologica. A Raspberry é configurada para receber dados
Arduino, via USB, e transmite essas informagoes para uma pagina web. Por meio do
sistema operacional Raspbian, que possui diversas bibliotecas, por exemplo Apache Web
Server, que permitem essa hospedagem na web. Parametros como umidade, temperatura,
velocidade, direcao dos ventos e radiacao solar estao presentes na pagina web, em virtude
das informagoes coletadas pelos shields (placas de hardware) do Arduino. O autor apresenta
uma arquitetura versatil e programavel, permitindo ser aplicada em outros contextos,

inclusive desta pesquisa. Outro aplicacao dessa arquitetura foi proposta para ser um no
Web Sensor para automacdo residencial (VUJOVIC; MAKSIMOVIC, 2015).

Tabela 3 — Comparacao entre as plataformas para sistema embarcado

Caracteristica / Plataforma H

Raspberry

Jetson TX2

AGX Xavier

CPU Broadcom BCM2837B0 ARM | ARM Cortex-A57(quad-core) | 8 core Carmel ARM CPU
Cortex-A53 @1.4GHz @2GHz + NVIDIA Denver2 | @2.26GHz (4x) 2MB L2
(dual-core) @2GHz + 4MB L3
GPU - 256 Core Pascal @1.3GHz 512 Core Volta @1.37GHz
64 Tensor Cores
Meméria 1GB 8GB 128-Bit 58.4 GB/s 16GB 256-bit LPDDR4x
@2133MHz 137 GB/s
Acelerador - - (2x) NVDLA
Armazenamento 1GB 32GB 32GB
Poténcia 2.5W 7.5W / 15W 10W / 15W / 30W
Preco $ 40 $ 399 $ 699.00

Outra importante plataforma para sistemas embarcados, e utilizada neste estudo,
é a Nvidia Jetson Tx 2, com duas CPUs Denver de 64 bits e Complexo Quad-Core A57,
uma GPU NVIDIA Pascal™ de 256 nicleos, 8 GB de meméria LPDDR4 de 128 bits, 32
GB de armazenamento flash eMMC 5.1 e consumo de 7.5W/15W, de acordo com o uso do
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recurso de processamento. Possui um ambiente de desenvolvimento Linux pré instalado.
Suporta bibliotecas de deep learning, visao computacional, processamento por GPU e
outras vantagens que proporciona um desenvolvimento de hardware e software rapido e
robusto (NVIDIA, 2019). O framework desenvolvido também foi executado na Nvidia
Jetson AGX Xavier, com CPU 8-core ARM v8.2 64-bit CPU, 8MB L2 + 4MB L3, GPU
512-core Volta GPU with Tensor Cores, meméria de 16GB 256-Bit LPDDR4x | 137GB/s,
armazenamento de 32GB eMMC 5.1, processador de visao VLIW 7 vias e fornecendo
o recurso da GPU mantém o consumo abaixo de 30W. Mais caracteristica dos kit de
desenvolvimentos da Nvidia podem ser colsultadas em Nvidia (2019) e ambas plataformas

estao ilustradas na Fig. 1.

Figura 1 — Plataformas: Raspberry PI3(esquerda), Nvidia TX2 (centro) e Xavier (direita).
Fonte: Autor

Atualmente, as unidades de processamento grafico(GPU),também presente na
Jetson TX2 e Xavier, aplicada nesta pesquisa, é uma tecnologia que impulsiona aplicagoes
em sistemas embarcadas.(TIJTGAT et al., 2017) avaliou um método para detectar objetos
em tempo real, usando o algoritmo YOLOv2. O algoritmo, baseado em Redes Neurais
Convolucionais, foi embarcado na NVIDIA Jetson TX2 e executada a bordo de um veiculo
aéreo nao tripulado (VANT). A versao anterior, NVIDIA Jetson TX1, foi utilizada por
Lee et al. (2017) para embarcar uma rede neural convolucional chamada AlexNet, para
reconhecer os nimeros das placas de veiculos sem a presenca de uma linha de deteccao.
A Jetson TX1, equipada com uma camera CCTYV, foi instalada em uma estradas e 500
imagens foram aquisitadas. O autor concluiu que o sistema com a Jetson TX1 pode ser

efetivamente aplicada para esse problema.

Em sua pesquisa, Amert et al. (2017) avaliou aspectos do comportamento de
agendamento da GPU da Jetson TX2, aplicados na area de sistemas auténomos e observou
que a ferramenta de agendamento da GPU possui propriedades orientadas do algoritmo
de escalonamento FIFO. Na area da satide Attaran et al. (2018) prop6s um sistema de
monitoramento de estresse utilizando sinais fisiolégicos, por exemplo, frequéncia cardiaca
e comparou métricas de desempenho. Apds concluir que os classificadores KNN e SVM
obtiveram os melhores resultados, 95,8% e 96,7%, respectivamente, o autor embarcou o
framework em diferentes plataformas, entre elas, Raspberry Pi 3, NVIDIA Jetson TX1

e TX2. Um estudo compilou trabalhos que avaliaram e otimizaram aplicacoes com rede
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neural nas plataformas da Nvidia, entre elas a Jetson TX2 e Xavier, e apresentaram o
progresso da capacidade de executar algoritmos de inteligéncia artificial com baixo custo e
consumo energético (MITTAL, 2019).

Os Processadores digitais de sinais, do inglés Digital Signal Processors (DSPs) sao
indicados para solugao especificas com processamento de sinais, tornando assim o custo mais
barato, consumo de energético baixo e suporta sinal com 16 bits. Porém quando aplicada
em sistemas mais complexos que envolve um maior transito de informagoes de diferentes
sensores, sua programacao se torna complexa e a limitada comunidade que compartilha
informacoes é limitada. Além disso, a pequena disposi¢ao de periféricos, comunicacao
bibliotecas e kit de desenvolvimento pago dificulta a utilizacdo dessa plataforma (LEON
et al., 2017).

Outra plataforma disponivel no mercado para sistemas embarcado sao os circuitos
integrados para uma aplicagao especifica, do inglés Application-specific integrated circuit
(ASIC). E um dispositivo (chip) analdgico ou digital, predominantemente digital, desen-
volvido para executar uma tarefa especifica. Sao dispositivos que necessitam de tempo
e muitos recursos para desenvolvimento que deixa seu custo alto. Porém proporciona
um alto desempenho e um baixo consumo de energia. Os circuitos integrados para uma
aplicacao especifica padrao, do inglés Application-specific standard parts (ASSPs) também
sao desenvolvidos para executar uma tarefa especifica e possuem um alto desempenho
como os ASIC, porém os ASSPs podem ser aplicados em diferentes projetos, por exemplo
a interface HDMI utilizada em diversos dispositivos mas que executa apenas uma tarefa
(CHINNERY; KEUTZER, 2008). A matriz de portas légicas programaveis, do inglés Field
Programmable Gate Array (FPGA) possui blocos programéveis ligados por uma conexao
programavel, destacando assim a sua capacidade de configuracao do hardware para execu-
tar variadas combinagoes de fungoes digitais. Essa flexibilidade exemplifica a vantagem
que a FPGA possuem em relagao as ASIC e ASSPs, que sao plataformas rigidas. Porém a
desvantagem é o alto consumo de energia e a menor eficiéncia de desempenho porém essas
desvantagens podem ser solucionados com algoritmos paralelos (FUNK; LUO, 2015). No
presente trabalho serao utilizadas trés arquiteturas de sistema embarcado, Raspberry Pi 3
Modelo B+, Nvidia Jetson TX 2 e Nvidia Jetson AGX Xavier, para executar o framework
de deteccao e classificacao de falhas em aerogeradores. Por serem plataformas com baixo
consumo energético, compactas e de vasta rede de usuarios elas foram escolhidas. Além de

serem as disponiveis para testes, até o momento.

Outra area de pesquisa com sistema embarcados é a otimizacao do seu consumo
energético. A limitada disponibilidade de energia para manter o bom funcionamento
dos dispositivos embarcados é um grande desafio e a captura de energia para sistemas
embarcados, a partir de recursos do meio ambiente, surge como alternativa, evitando assim

o uso de bateria ou supercapacitores que torna o sistema oneroso e até inviavel devido
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ao peso ou tamanho do dispositivo embarcado (LIU et al., 2011). Fonte de energia como
a energia solar é a mais comum, porém deve ser considerado a poténcia de energética
que o dispositivo embarcado consumird (HABIBZADEH et al., 2017a). Na escala de
1 nW - 10 mW, as fontes de energia coletadas do meio ambiente de origem térmica
(ASHRAF; MASOUMI, 2015; RAMADASS; CHANDRAKASAN, 2010), vibragao (ZHU et
al., 2015), radiofrequéncia (RF)(SOYATA; COPELAND; HEINZELMAN, 2016; PINUELA;
MITCHESON; LUCYSZYN, 2013), microbianas (MEEHAN; GAO; LEWANDOWSKI,
2010) e piezoelétricos (KONG; HA, 2011) sao vidveis. Quando o dispositivo necessita de
uma faixa de poténcia entre IW - 10 W, a fonte de energia solar (ALIPPI; GALPERTI,
2008) e edlica (RAMASUR; HANCKE, 2012) sao indicadas, inclusive sistemas hibridos
que utilizam as duas fontes (HABIBZADEH et al., 2017b; HABIBZADEH et al., 2017a).
Apés definir a melhor forma de alimentar o dispositivo, técnicas como Dynamic Power
Management (DPM), e Dynamic Voltage Frequency Scaling (DVFS) podem ser aplicadas
com o objetivo de gerenciar o consumo de energia dos dispositivos, proporcionando maior
vida 1til e robustez ao sistema embarcado. Na execugao deste trabalho nao sera necessario
aplicar técnicas de captacao e gerenciamento de energia, pois o ambiente serda controlado
permitindo que os dispositivos do sistema embarcado possam executar suas tarefas nas
melhores condigoes de funcionamento proporcionando resultados de acuracia e tempo de

processamento assertivos na detecgao e classificagao de falhas em aerogerador.
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Este capitulo apresenta a metodologia seguida neste trabalho. Na Seccao 3.1

detalha-se como é feita a descricdo da base de dados e artigos que também foram usados

na construcao dessa base de dados. Na Secao 3.0.1, é explicada a configuracao do gerador

emulado na pesquisa. Na Secao 3.1.1 o preparo da maquina elétrica e a metodologia

do circuito emulado é explicado, bem como as faixas de estado normal e de falhas do

aerogerador. A forma que o sinal de fluxo axial foi aquisitado é demonstrado na Se¢ao

3.1.2, na Secao 3.2 os parametros dos classificadores, escolhidos apds um estudo prévio, é

apresentado. E por fim, na se¢do 3.3 é apresentado as métodos do sistema embarcado. A

Fig. 3 ilustra, de forma breve, as etapas da metodologia do trabalho que serao explicadas

no decorrer deste capitulo.
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Figura 2 — Diagrama da metodologia proposta.
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3.0.1 Configuracao do gerador

3.1  Descrigao da base de dados

A base de dados utilizado nesta pesquisa foi desenvolvida por (NASCIMENTO,
2018), e pode ser consultada para mais detalhes dos procedimentos experimentais. Outros
estudos como (NASCIMENTO; MEDEIROS; FILHO, 2017) e (SOUSA et al., 2018),
também utilizaram a mesma base de dados para desenvolver suas pesquisa. De forma geral,
o sistema de emulagao de falhas utiliza dois motores de inducao do tipo gaiola esquilo e
seus eixos sao acoplados mecanicamente. Um motor é energizado e simula a forca do vento
e o outro desempenha o papel de gerador, na Segao 3.1.1 esse sistema ¢é descrito. O gerador
sofreu alteracdes para que curtos-circuitos fossem inseridos, na Secao 3.0.1 é detalhado
esse preparo. A configuracao de aquisicdo de dados de fluxo magnético axial é abordada
na Secao 3.1.2. E por fim, na Secdo 3.2 sao detalhados os pardmetros de configuracao para

o treinamento dos classificadores.

Para que se possa inserir curtos-circuitos, emulando diferentes niveis de falhas
no gerador elétrico, e conseguir acompanhar a evolucao dos curtos-circuitos emulados, a
maquina elétrica sofreu um processo de rebobinamento no circuito estatérico executado
por uma empresa especializada. Esse processo permitiu o acesso as ramificagdes das
bobinas através de terminais elétricos. A mesma maquina elétrica também foi utilizado por
(OLIVEIRA; PONTES; MEDEIROS, 2013) e (FILHO et al., 2018b) em suas pesquisas de
deteccao de falhas em motores elétrico, respeitando as mesmas especificagoes de emulacgao
das falhas.

Tabela 4 — Faixas de insercao dos curtos-circuitos no gerador de indugao

Tipos de curto % de espiras Graus de severidade
1.41 1

Al 4.81

9.26

1.41

B1 4.81

9.26

O O =W N

As ramificacoes da bobina na fase R do gerador elétrico preparado, disponibiliza
inserir falhas de curto circuito entre 1.41% (Nivel 1), 4.81% (Nivel 2) e 9.26% (Nivel 3) da
quantidade total de espiras, ilustrada na Tab. 4. Estabelece-se, também, dois tipos de curto
circuito, o curto de baixa impedancia (BI) e alta impedancia (Al), ambos representam
respectivamente o inicio e fim da apari¢do do curto circuito. A corrente de curto circuito é
limitada por uma resisténcia ajustavel ao valor da corrente nominal da maquina elétrica.

Um visao geral do processo de simulacao da falha é exibido na Fig. 3.
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Figura 3 — Detalhe da insercao do curto-circuito entre espiras do bobinamento do estator.
Fonte: Adaptado de Sousa et al. (2018)

3.1.1 Sistema de aquisicao de dados

O aerogerador simulado neste estudo foi baseado na configuracao descrita por
(YARAMASU et al., 2015), que consiste em um gerador de indugao gaiola de esquilo, do
tipo Full-scale e Full-Variable-Speed, ou seja, a maquina elétrica esta apta a gerar energia
elétrica em toda a faixa de operagao de velocidade. Na Fig. 4 é exibido o diagrama do

sistema de emulagao do aerogerador.

Para realizar experimentos, utilizou-se um gerador de inducao do tipo gaiola de
esquilo (SCIG) com as seguinte caracteristicas: 4 polos, poténcia mecanica de 1 CV |
eletricamente ligado em configuracao de delta para tensao de alimentacao de 220 V | com
corrente nominal de 3 A. As bobinas estatéricas sdo alimentadas por um conversor de
frequéncia trifasico com alimentagdo monofasica, CFW-08 da marca WEG. Como Maquina
Primaria (MP), acoplada mecanicamente ao gerador, utilizou-se um motor de indugao

com as mesmas caracteristicas e ligacoes, e acionado por conversor de frequéncia.

O conversor de frequéncia que aciona a MP faz o papel do vento e ird propiciar
velocidade variaveis a MP, lado marcado em azul na Fig. 4. A maquina priméria faz o
papel das pas da turbina edlica, provendo movimento rotativo ao eixo do gerador, que é

marcado pelo lado verde na mesma figura.

O SCIG utilizado no sistema de aerogeracao emulado foi devidamente modificado
para facilitar a insercao de curto-circuito entre as espiras. Os experimentos sao comandados
por um Painel de Teste de Curto-Circuito (PTCC), com a fungao de realizar ligagdes

elétricas emulam o processo de curto-circuito entre espiras do bobinamento estatoérico.

Com a bancada para emulagao finalizada, foi possivel coletar dados de corrente
elétrica, fluxo axial e vibracdo mecanica, utilizando, que respectivamente, sensores de

corrente elétrica, luxo magnético e acelerometro. Uma interface grafica para realizar as
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aquisicoes sera desenvolvida no software LabVIEW®da National Instruments.

Velocidade do Geragao
vento variavel Full-scale
Conv. Freq. Conv. Freq.

220 V]
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+ R PTCC
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M‘_ A "isv) .D. * .... Microcomputador
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d_Ul J H

MP SCIG

Figura 4 — Diagrama do sistema de emulagao do aerogerador. Fonte: Adaptado de (SOUSA
et al., 2018)

Os experimentos foram realizados no sistema exibido na Fig.4. Convencionou-se
como frequéncia de base (Fb) o valor comandado no conversor de frequéncia da maquina
priméria, e como frequéncia do gerador (Fg) o valor atribuido na alimentacao estatérica

do gerador de indugao.

Os ensaios foram realizados da seguinte forma: hé sete estados priméarios de fun-
cionamento, a condi¢cdo normal e as seis de falhas desde o curto circuito de menor até o
de maior intensidade, combinados com sete condi¢oes secundarias de frequéncias de base,
entre 45 e 60 Hz, e derivados em situagoes individuais, por cada Fb, varia-se a frequéncia
do gerador, em passos de 0,02 Hz entre os ensaios, partindo de 210 V no barramento
CC (V) até que: o gerador atinja a corrente nominal ( /;) ou a tensdo do barramento
CC atinja o valor nominal de 380 V', ou ainda que, seja atingida a corrente nominal na
maquina primaria (/,,,). Na Tab. 5 estd resumido esse procedimento, que totalizou 1357
aquisicoes de dados, sendo 248 de condi¢oes normais do gerador e 1109 de condicoes de
falha.

Tabela 5 — Resumo dos passos dos experimentos, contemplando as condi¢oes normais e de
falha, os passos em Fg para cada passo em Fb

Estados Fb Fg

Normal
Falha AI-1 fi(Vee =210V) até
Falha AI-2 452 60 Hz, fn (Vee =380V ou
Falha AI-3 I, =3Aou
Falha BL1 | P25508 de 2,5 Hz Ty = 3 A),
Falha BI-2 com passos de 0,02 Hz
Falha BI-3
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3.1.2  Sinais de funcionamento do gerador

O fluxo axial que percorre uma maquina elétrica é uma caracteristica natural do
equipamento, gerado pelo acoplamento magnético entre o circuito do estator e do rotor
(YARAMASU et al., 2015), devido a imprecisoes fisica normais durante a construgao do
gerador. Contudo, (YARAMASU et al., 2015) exibe matematicamente que esse efeito
pode ser influenciado por assimetrias entre o eixo do rotor e do campo gerado no estator.
Além disso, o fluxo disperso em uma méquina de inducao é um efeito indesejavel, que nao
gera conjugado de trabalho ttil, e (HENAO; DEMIAN; CAPOLINO, 2003) exibe uma
analise no dominio da frequéncia para deteccao de falhas no bobinamento estatoérico de
um motor submetido a curto-circuito entre espiras. O autor afirma que a utilizacdo de um
sensor de fluxo é mais eficiéncia que a abordagem classica pela andlise da assinatura de
corrente do motor (MCSA, do inglés). Os resultados de (HENAO; DEMIAN; CAPOLINO,
2003) exibiram que o espectro de frequéncia de fluxo magnético é tao conclusivo quanto a
corrente elétrica para a detecgao de falhas no motor elétrico. O presente trabalho escolhe
esse método para moni- torar as condi¢oes de funcionamento do gerador. Como proposto
por (SOUSA; SA, 2017), utilizou-se uma bobina constituida de 100 espiras de fio de cobre
24 AWG, posicionada entre o eixo da maquina, como exibido na Fig.5. Pelo fato de a
bobina esta imersa no fluxo magnético produzido pelo gerador havera uma tensao induzida,
de acordo com a segunda lei de Faraday, porém nao havera corrente elétrica circulando

pela mesma, visto que seus terminais permanecerao em aberto.

t;obina de fiuxo axial

J 4l

Figura 5 — Instalacdo da bobina de fluxo axial. Fonte: Adaptado (SOUSA et al., 2018)

Para as aquisicoes de dados do sistema escolheu-se o sistema de aquisicao de dados
NI-USB6009 da National Instruments, com resolucao de 10 bits, a uma taxa de amostragem

de 5 kHz durante 10 segundos de aquisicao.

3.2 Configuracao dos Extratores e Classificadores

A base de dados separada para treinamento possui quantidades de amostras
balanceada por classes, ou seja, a quantidade de amostras é a mesma para todas as
classes, como ilustra a Tab. 6. Em todos os experimentos serao realizados 50 treinamentos

independentes. A partir destes foram gerados valores de acuracia e matrizes de confusao
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média. Os métodos de aplicados foram realizados em um PC Intel i7 rodando a 3.6GHz e

8Gb de memodria RAM com um sistema operacional Linux Ubuntu.

3.2.1 Configuragao dos Extratores

As configuragoes dos extratores sdo: em Fourier as caracteristicas sao encontradas
a partir das hamonicas 0.5 fn, 1.5 fn, 2.5 fn, 3.0 fn, 5.0 fn e 7 fn, onde a frequéncia
fundamental do estator é encontrada. O conjunto de atributos de Fourier é expresso com

o vetor expresso na equacao 3.1.

= _ 0.5fn 1.5fn 2.5fn % % m
xFOR_[ [ Sa S S fn}’ (3.1)

Os caracteristicas extraida em HOS sdo Skewness (s), Kurtosis (k) , Variance (o?)
juntamente com os valores de varidncia e rms (FILHO et al., 2018a), expressos na equagao
3.2.

2

Thos = [ s k o* rms } (3.2)

No SCM a caracteristica calculada a partir da matriz de co-ocorréncia sao Correlagao
(¢), Momento de diferenga inversa (i), Qui-quadrado (cs), Razao de diferenga absoluta
média (m), Entropia (e) e diferenca absoluta absoluta (p) (RAMALHO et al., 2016),
expresso na equacao 3.3.

:?:’SCM:{cicsmep} (3.3)

3.2.2 Configuracao dos Classificadores

Similar aos extratores de caracteristicas, utilizou-se diferentes tipos de classificadores
com o objetivo de encontrar a melhor configuragdo para a tarefa de detectar falhas em
aerogeradores, usando sinal de fluxo axial. Para comparar o desempenho dos classificadores,
todos os experimentos seguem os mesmos procedimentos em comum. A normalizagao
utilizada em todos as bases de dados sera a estatistica. A qual é feita a subtracdo da média
e divisao pelo desvio padrao em cada um dos vetores de atributos; a separagao dos dados
utilizou a técnica hold out, que consiste em utilizar 80% das amostras para criar uma base

de treinamento e 20% para uma base de teste, separadas aleatoriamente.

Os quatro classificadores, combinados com os trés métodos de extragiao de atributos,
sao usados para avaliar o sinal. Nos classificadores, KNN, SVM e MLP é realizado um
tunned antes do desenvolvimento do modelo. Com o objetivo de avaliar as configuragoes
adequadas dos hiperparametros, ¢ usada validacao cruzada com 10 folds com grid search.

O intervalo de busca dos hiperparametros dos classificadores sao:
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Tabela 6 — Distribuicdo dos recurso e amostras aplicados no sinal de fluxo axial.

Sensor N° de atributos N° de amostras
Fourier | HOS | SCM | Fourier | HOS | SCM
8 7 9 1356 1356 | 1356

Fluxo Magnético Axial

e MLP: Cross-Validation com 10 folds; Funcao de ativacao: tanh para camada oculta
e softmax para camada de saida; 79 = 0.001; error tolerance: 1075; Método de
treinamento: Levenberg-Marquardt (BROWN; DENNIS, 1971); Variagdo no ntimero

de neuronios de 2 a 1000; nimero de camadas ocultas: 1 a 2;

o SVM: : [271%,233]; C [27°,2'%]; kernels: Linear, Polinomial e Radial Basis Kernel
(RBF).

e KNN: Métrica de distancia: Euclidiana; Nimero de vizinhos: 1, 3 e 5.

e Naive-Bayes: Gaussian probability density function;

Junto com esses métodos, Filho et al. (2018a) usa trés condigdes operacionais no
geradores. A tensao no barramento CC do conversor de frequéncia no lado do gerador
(Vee), a frequéncia aplicada no estator do gerador (fg) e o valor efetivo de cada corrente

de linha (Irms). No fim, o vetor de atributo x construido esta ilustrado na equagao 3.4.

T = [ x_l:“ Ve fg y f— } : (34)

3.3 Sistema embarcado

O scikit-learn é uma biblioteca de aprendizado de maquina escrita na linguagem
de programacao Python, versao Python3.6, e sua licenca ¢ gratuita. Diversos algoritimos
de classificacdo, clustering e regressao, sao suportadas. Para aplicar o aprendizado de
maquina utilizando o scikit-learn, ou até mesmo outro, é necessario que a base de dados
que foi realizado o treinamento, e gerado o conhecimento, deva ter o mesmo formato e até
nomenclaturas de colunas e linhas iguais a base de teste. Entao ao dividir a base de dados
em um base de treino e teste é necessario aplicar as mesmas transformagoes nas duas.
Entao para facilitar essa tarefa, e evitar problemas na leitura do bando de dados, utilizamos
uma Pipeline, pois o mesmo algoritmo serd reproduzido em trés sistemas embarcados.
Com a pipeline padrao, outro desafio ao embarcar sao as bibliotecas que interoperam com
o scikit-learn, por exemplo, scipy que é uma biblioteca dedicada a computacao e possui
modulos para algebra linear, processamento de sinais e outros. Ja o scipy fundamenta-se
em objetos da matriz numpy, que é um biblioteca de suporte para matrizes. Configurar

todo o ambiente para executar o framework é um grande desafio. Para minimizar esses
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problemas potenciais, foi criada um ambiente com as bibliotecas, modelos e banco de dados
e executado em cada plataforma. Para evitar problemas com as versoes das bibliotecas
ja existentes nos sistemas operacionais das plataformas, foi criado envs dentro da pasta
do nosso ambiente. Nas plataformas da Nvidia nao houve problemas ao gerar os modelos,
treinar e testar, porém na Raspberry Pi 3 a versao do scikit-learn disponivel era a 0.19.2
e a configuragao utilizada necessita da versao 0.21.2. Esse problema foi superado com
ajustes nas versoes das demais bibliotecas. O sistema operacional Linux e o suporte da
comunidade relacionada sao fatores importantes que auxiliaram no desenvolvimento e
na escolha das plataformas Nvidia. Outro ponto que merece destaque é que a biblioteca
scikit-learn nao utiliza recurso de GPU, porém é multi thread, ou seja, permite que cada

processador ou nucleo execute tarefas em paralelo (INRIA, 2019).



37

4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo, os resultados das acoes executadas seguindo a metodologia citada

no Capitulo 3, sdo expostos e discutido.

Na Tab. 7 sao exibidos os resultados gerais apés 50 treinamentos de todas as
combinagoes extrator-classificador, nas bases de treinamento e de teste no sinal de fluxo

axial.

Tabela 7 — Comparacao da taxa de precisao média entre os classificadores considerados.

, Extratores - Acc(%)
Classificador Fourier HOS SCM
Bayes 26,79+0,49 ELCFETRI  30,98+0,15
K1 (k=1) 48,6940,07 [LIOEEL®IA 64,10+0,23
K3 (k=3) 48,0040,49  63,25+£0,21  63,33+0,44
K5 (k=5) 48,0940,54  62,83+0,39  63,09+0,47
M (MLP) 69,89-1,44 74.80£1.63
OB (OPF Bray-Curtis) 25.4840,36  24,88+0,56  30,04+0,53
OC (OPF Canberra) 28,614+0,60  36,17+0,64  35,44+0,43
OCS (Chi-Square) 25,644+0,42  26,25+0,39  26,78+0,52
OE (OPF Euclidean) 28,654+0,50  36,74+0,63  36,89+0,50
OG Gaussian 28,774+0,38  36,56+0,37  37,16+0,63
OMN Manhattan 28,874+0,58  37,38+0,34  36,22+0,59
OCSC Squared Chi Squared | 28,56+0,46 36,36+0,44
OSC Squared Chord 25,2340,51  2558+0,32  24,21+0,58
SL Linear 40,8840,11  63,91£0,51  53,00+0,63
SP Plynomial 41,0840,71  64,7240,51  54,09+0,79
SR Radial Basic Functions | 42,9640.69 55,424 0,52

As melhores acuracias de cada classificador foram destacas em verde e evidenciou
o bom desempenho do extrator HOS. Utilizando as caracteristicas do HOS, o classificador
MLP atingiu o melhor resultado com 80,31% de acuracia. Além do extrator HOS, a MLP
também obteve valores expressivos de acuracia com o extratores Fourier e SCM com 69,89
e 74,80%, respectivamente. De forma geral, o classificador MLP obteve os melhores valores

entre os trés classificadores.

O extrator SCM obteve nimeros proximos e em alguns classificadores foi até superior
ao extrator HOS. Seu melhor desempenho foi quando combinado com o classificador KNN,
porém nao atingiu a acuracia se considerarmos todas as configuracoes. No entanto, o

extrator SCM foi superior ao extrator Fourier em todas as configuragoes dos classificadores.

O extrator Fourier foi um destaque negativo nesta primeira etapa, pois apenas
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quando combinado com MLP atingiu acuracia superior a 60%, nos demais os valores
ficaram abaixo de 50%. Outro destaque negativo foi o classificador OPF e Bayes, pois em
todas as suas configuracoes os valores de acurdcia oscilaram entre 25 e 37%. Assim, nesta
primeira etapa, fica evidente que para esta solugao os classificadores OPF e Bayes nao sao

indicados e nao serao utilizados nas etapas seguintes.

Para explorar e identificar os equivocos na classificagdo do estado de saude da
maquina elétrica, a Tab. 8 foi gerada, ja que a Tab.7 apresenta a média da taxa de acerto
nos 7 estados do aerogerador. Na Tab. 8 é apresentada as matrizes de confusao das melhores
combinacoes de cada extrator, destacadas em verde na Tab.7, e assim evidenciar quais
estados de satde do gerador o classificador se equivocou. Diferente do estudo de Qian, Ma

e Cross (2017) que nao apresentou taxa de acerto e a matriz confusao dos resultados.

Tabela 8 — Matriz de confusido referente aos melhores resultados de cada extratores de
caracteristicas destacados na Tab. 7.

Predigao/Rétulo | AT A2 HOSAI-?? M BL1 B2 BL3
Normal 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0 % 0,81%
ALl 0,0 % 0,99% 0,0% 11,33%  37.93% 0,0 %
AL-2 0,0% 261% FXEERA  0,0% 6,7% 25.7% 0.0%
AL3 L09%  328%  0,0% 0,0% 0,0% 1%
BI-1 1,13%  3503%  2,26% 0,0% 2938% 0,0 %
BI-2 0,0% 22,60%  0,48% 0,48% 0,96% 0,0 %
BI-3 236 % 157 % 0,79 48,03% 0,0% 3,15%
Predicao/Rotulo (g ALL AL2 HOSAI-;)\/I = BI-1 BI2 B3
Normal 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0 % 0,0%
Al-1 0,0 493%  0,49%  1921% 1281 %  0,0%
AL-2 00%  14,53% 0,0% 2.23%  10,06% 0,0%
AL3 0,0% 0,55% 0,0 % 0,0% 0,0% 0,0 %
BI-1 0,0% 18,08%  1,13% 0,0% 9,04% 0,0 %
BI-2 00%  1442%  3.37% 0,0% 6,25% 0,0 %
BI-3 00%  079%  00%  1654%  00% 0,0%
Predigao/Rétulo | A17 A2 HOSAI-?NN BL1 B2 BL3
Normal 0,0 % 0,0% 2,02% 0,0% 0,0% 2,82%
AL-1 0,0 % 7.88% 0,0% 10,34%  10,34% 0,0%
AL-2 1,12%  32,96% 056 %  6,70%  10,61%  0,56%
AL3 164%  383%  3.28% 055%  055% 13,66 %
BI-1 1,13%  2599%  12,43% 56 0% 11,86 %  0,56%
BI-2 00%  21,15% 1154%  00% 14,90 % 000%
BI-3 315%  394%  15T%  3150%  00%  00%

Apés analisar o valor médio de acuracia de cada combinacao na Tab. 7, a matriz
confusao das melhores acuracias dos trés melhores classificadores e apresenta na Tab. 8.

Os valores destacados na diagonal verde é a taxa de acerto de cada estado do gerador. A
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coluna vertical apresenta a predicao e a linha horizontal apresenta o rétulo dos estados do
gerador. Quando ¢é cruzado uma linha imaginaria entre a predicao e rétulo a taxa de acerto
do classificador é encontrada. Analisando o estado normal, a taxa de acerto alcancou 100%
com a combinacao HOS-MLP, 99,19% com HOS-SVM e a menor taxa com HOS-KNN no
valor de 95,16%. Sao acuracias que demostram uma confianca na classificacao do estado
normal de funcionamento do gerador. Quando a andlise parte para os outros estados do
gerador, os seis tipos de falhas, alguns pontos devem ser destacados. Em alguns momentos
o classificador confundiu apenas a impedancia do estado de falha do gerador, por exemplo,
na combinacao HOS-SVM o classificador indicou,em 35,03%, que a falha era BI-1 porém
a falha era AI-1. O mesmo aconteceu no HOS-MLP e HOS-KNN em 18,08% e 25,99%,
respectivamente. Outros valores destacados em vermelho requer uma maior preocupacao,
por exemplo, na combinacao HOS-SVM o classificador indicou falha AI-1, em 37,93%,
porém a falha era BI-2 que é uma falha mais perigosa para o funcionamento do gerador.
O mesmo aconteceu no HOS-KNN, porém o classificador indicou uma falha mais grave
e na verdade era uma falha com estagio de gravidade menor. Em geral, o classificador
apresentou bom desempenho e conseguiu executar a tarefa de detectar e classificar falhas

no gerador e, em alguns casos, com taxa de 100% de acerto.

Na segunda etapa, o framework desenvolvido em python,com a biblioteca scikit-
learn, é embarcada e executada nas plataformas Nvidia Jetson TX2, Nvidia Jetson AGX
Xavier e na Raspberry Pi 3. Com a rede treinada e o conhecimento prévio gerado, foi
executado, em cada arquitetura, o treinamento e teste utilizando as métricas de acuracia e
tempo de processamento. De modo que o passo a passo da execucao do framework seja

igual para todas as plataformas, tornando os resultados validos e confidveis.

Ao embarcar o framework em cada plataforma, as taxas de acerto foram bem
préoximas dos valores executado no computador,exceto na raspberry pi 3 devido suas
configuragoes de hardware, porém isso ja era esperado devido a execucao da mesma
metodologia. Na Tab. 9, sdo apresentados os valores das métricas de acuracia e tempo de

processamento embarcado na Raspberry Pi 3.

O extrator de atributos que se destacou entre os trés foi o HOS, combinado com
o classificador MLP atingiu 72.95% de acerto em 21.98 milissegundos. Diferencas nos
tempos tempos de processamento sao esperadas pois é derivada do formula do célculo do
classificador, por exemplo, o classificador MLP ¢é baseado na multiplicagdo de matrizes, ja
o SVM aplica uma transformada e classifica por meio de hiperplanos, necessitando um
pouco mais de tempo de processamento. O extrator Fourier apresentou o menor valor de
acuracia, com 55.45%, entre os trés, representado na Fig. 6. Outro destaque é o classificador
KNN que ficou 2 unidade acima do classificar MLP e obteve o melhor resultado com as

caracteristicas do extrator SCM.

Por possuir um melhor configuragao de hardware do que a Raspberry, as métri-
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Tabela 9 — Valores de acuricia (acc) e tempo de processamento entre métodos de extracao
e classificacao executados na Raspberry Pi 3

. Fourier
Classif/Extrator Acc(%) Extracao (ms) Classificagdo(ms) — Total(ms)

MLP 55.45+3.85 16.71+0.27 5.3240.14 22.03+0.20

SVM 43.01+3.93 16.91+0.45 50.90£0.87 67.81+0.66
KNN 48.65+3.07 16.83£0.30 11.2040.52 28.03+0.41
Classif/Extrator HOS

Acce(%) Extracao (ms) Classificagdo(ms)  Total(ms)

MLP 72.95+2.17 16.73+0.34 5.25%0.13 21.98+0.22

SVM 63.91+2.69 16.91£0.30 41.88+0.72 58.79+£0.51
KNN 66.02+4.64 16.4440.09 10.06+£0.32 26.05+0.20
, SCM

Classif/Extrator Acc(%) Extracao (ms) Classificagdo(ms)  Total(ms)
MLP 62.60£4.03 16.9540.42 5.1640.09 22.11+0.25
SVM 55.40+£3.38 16.75£0.24 43.49£0.76 60.24+0,55

KNN 64.22+2.21 16.92+0.13 11.02+0.28 27.94+0.23

80 00 AccllDTime

{_

60 |- :

40 - 2

20 | ﬂ r’ .

Fourier-MLP HOS-MLP SCM-KNN

Figura 6 — Representagao grafica da Tab. 8.

cas da Nvidia Jetson TX 2 foram melhores e apresentadas na Tab.10. Em seu melhor
resultado, a combinagao HOS-MLP obteve 80% de acerto, oito unidades a mais que a
Raspberry e o tempo de processamento reduziu 8.38 milissegundos, com tempo total de
13.60 milissegundos. Na Raspberry o extrator SCM obteve seu melhor resultado com o
classificador KNN, porém na Jetson Tx 2 o melhor resultado foi com o classificador MLP,

74.90%. E mais uma vez o extrator Fourier confirma nao ser o mais indicado para esta
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solucao embarcada, como ilustra a Fig. 7.

Tabela 10 — Valores de acuracia e tempo de processamento entre métodos de extragao e
classificagao executados na NVIDIA Jetson TX2

Classif/Extrat Fourier
AsSI/Exrator Ace(%) Extracao (ms) Classificagdo(ms) Total(ms)

MLP 69.57+2.87 11.24+0.22 2.57£0.20 13.81+0.20

SVM 43.024+2.27 11.37+0.41 5.27+0.45 16.64+0.44
KNN 48.56+3.10 11.35+0.35 7.20£0.31 18.55+0.33
Classif/Extrator HOS

Ace(%) Extracao (ms) Classificagdo(ms) Total(ms)

MLP 80.04+£3.22 11.10£0.17 2.50£0.17 13.60+£0.22

SVM 63.821+2.63 11.19+£0.19 4.71+0.19 15,90£0.81
KNN 65.96+4.79 11.2740.31 6.46+0.21 17.73£0.29
. SCM
Classif/Extrator Ace(%) Extracao (ms) Classificagdo(ms) Total(ms)
MLP 74.90£3.11 11.20+0.16 2.53+0.22 13.73+0.29
SVM 55.41+3.25 11.30£0.40 4.891+0.48 16.19+£0.53
KNN 64.33+2.51 11.39+0.31 6.60£0.33 17.99+0.34
 — ‘ —
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Figura 7 — Representacao grafica da Tab. 9.

Os resultados apresentados na Nvidia Jetson AGX Xavier foram ilustrados na
Tab. 10. A combinagao HOS-MLP, novamente destacou-se com as melhores métricas,
de acuracia, 80.21%, e tempo de processamento, 11.99 milissegundos. Ao comparar com
as demais plataforma, a Xavier apresenta o melhor tempo de processamento e acuracia

tecnicamente igual a da Jetson TX2. Outro destaque esta presente no extrator SCM, pois



Capitulo 4. Resultados e Discussies 42

na Raspberry o melhor foi o classificador KNN e nas plataformas Nvidia foi o MLP. E
mais uma vez, o extrator Fourier obteve os menos valores. Um fato deve ser destacado e
motivo para futuras pesquisas desta aplicagdao. No trabalho de Oliveira, Pontes e Medeiros
(2013), a investigacao das frequéncias das harmonicas para extragao de caracteristicas do
sinal com Fourier utilizou um sinal de corrente elétrica da maquina elétrica. Nesta pesquisa
adotamos frequéncias iguais, no entanto aplicamos no sinal de fluxo axial. Entao esse pode
ser motivo do baixo desempenho do extrator de Fourier e trabalhos futuros investigarao

as frequéncia mais importantes para o sinal de fluxo magnético axial da maquina elétrica.

Tabela 11 — Valores de acuracia (acc) e tempo de processamento entre métodos de extragao
e classificacao executados na NVIDIA Jetson AGX Xavier

Classif/Extrat Fourier
asstlj bxtrator Acc(%) Extracao (ms) Classificagdo(ms)  Total(ms)

MLP 70.07+3.55 9.76£1.22 2.20+0.39 11.96+0.80

SVM 42.9943.93 9.2942.55 4.90+0.90 14.1941.72
KNN 48.68+3.07 9.30+1.08 6.20+2.37 15.50+1,75
Classif/Extrator HOS

Ace(%) Extracao (ms) Classificagdo(ms)  Total(ms)

MLP 80.21+3.18 9.29+1.07 2.70£0.31 11.99£0.68

SVM 63.92+£3.93 9.87+1.38 3.901+0.48 13.774£0.93
KNN 66.011+3.07 9.05£1.72 5.20£1.16 14.25+1.44
. SCM

Classif/Extrator Acc(%) Extracao (ms) Classificacdo(ms)  Total(ms)
MLP 9.5441.82 2.38+0.25
SVM 55.40£3.93 9.59+0.97 5.96+0.38 15.55+0.67
KNN 64.244+3.07 9.72+1.20 6.19£2.05 15.92+1.62

Entre as trés melhores combinagoes, destacada na Fig. 8, a combinacado HOS-MLP
atingiu acuracia de 80% e assim configura na melhor solu¢ao para embarcar utilizando a
Nvidia Jetson AGX Xavier.

Apos analise dos resultados de cada plataforma para sistemas embarcados, na tltima
etapa da pesquisa, o ultimo item dos objetivos especificos é alcancado. Sdo selecionadas as
melhores combinagdes extrator/classificados de cada plataforma, ilustrada na Fig. 9. A
Raspberry Pi 3 apresenta as métricas mais baixas das trés arquiteturas, porém vale salientar
que uma acuracia de 72.95% nao é um mau resultado. Se avaliarmos o preco de cada
dispositivo e avaliar outro cenario de aplicagdo a Raspberry pode ser um alternativa mais
indicada. Porém pra nossa aplicagdo de deteccao e classificacao de falhas em aerogeradores,
é necessario uma sistema embarcado de alta performance e que proporcione confianga
e seguranca. Percebe-se que as plataformas Nvidia Jetson possuem desempenhos bem
proximos de acuracia e tempo de processamento. Mas o objetivo desta pesquisa é definir
uma configuracao e a Nvidia Jetson AGX Xavier obteve uma taxa de acerto de 80.21% e
tempo de processamento de 11.99 milissegundo. A Nvidia Jetson TX2 também apresentou

bom desempenho com taxa de acerto tecnicamente igual a Xavier, porém obteve 1.61
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milissecundos a mais. E se analisarmos num contexto com grande volume de dados e

com varios encadeamento de tarefas em paralelo essa diferenca representa um aumento

significativo no tempo de processamento.
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5 Conclusao

Apés utilizar banco de dados de fluxo magnético axial de um gerador gaiola de
esquilo e realizar uma revisao sobre os métodos de extragao de atributos e classificacao,
selecionamos alguns métodos para a primeira etapa de implementagao. Ficou evidente
que o extrator de Fourier nao é o mais adequado para o problema, pois em apenas um
caso atingiu 69% e nos demais ficou abaixo de 50% de acerto. Ao contrario de Fourier, o
extrrator HOS obteve acurdcia superior a 80% e o SCM 74%. Porém, na continuidade da
pesquisa o extrator de Fourier foi mantido, pois 90% de acurédcia é uma valor considerado

bom.

Na segunda etapa da pesquisa, um estudo sobre plataformas para sistemas em-
barcados foi realizado e foram selecionadas Raspberry Pi3, Nvidia Jetson TX2 e AGX
Xavier, de acordo com suas configuracoes de hardware e disponibilidade para o estudo.
Apdbs embarcar o framework em cada plataforma e em condigoes iguais de treino e teste, o
melhor desempenho registrado foi da Nvidia Jetson AGX Xaveir com acuracia de 80.21% e
11.99 milisegundos de tempo de processsamento total com o extrator HOS e o classificador
MLP. A plaforma Nvidia Jetson TX2 também obteve uma acuracia de 80%, porém o
tempo de processamento foi superior, com quase 2 milisegundos. De acordo com volume
de dados e teste de uma aplicagao, essa pequena diferenca de tempo pode ser um grande
diferencial para o sistema embarcado. Apds o estudo, plataforma indicada para embarcar
o sistema de deteccao e classificagdo de falhas em aerogeradores é a Nvidia Jetson AGX
Xavier. Porém alguns fatores devem ser considerados,por exemplo, a forma de alimentacao
do sistema embarcado, local em que o aerogerador estd instalado e se existe algum acesso a
internet, possibilitando assim envio de dados e/ou processamento em nuvem. Esses desafios

presentes em aplicagdes com sistemas embarcados serao abordados em trabalhos futuros.
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