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Abstract. The demand for monitoring industrial motors
has progressively increased as a means to prevent fail-
ures, unplanned downtimes, and to improve maintenance
efficiency. A lack of proper planning regarding these
machines can exacerbate setbacks related to financial
and strategic costs in various industrial sectors. This
study introduces PRIMUS, a Convolutional Neural Net-
work (CNN) based model for PRedictlve Maintenance of
indUstrial induction motorS configured in delta and star
connections, operating in both series and parallel modes.
Audio recordings of the motors were collected under rota-
tional speed variations ranging from 1500 to 1650 rpm.
The motor’s acoustic properties were analyzed using a
three-dimensional circular recording setup, maintaining a
fixed distance of 15 cm relative to the motor’s main axis.

Keywords — machine learning, signal processing, industrial mo-
tor

Resumo. A demandas por monitoramento de motores industriais
estd progressivamente aumentando na busca de previnir falhas,
paradas ndo programadas e manutengdes com maior efetividade.
Assim, a falta de planejamento nessas mdquinas pode agravar
contratempos com relagcdo a custos financeiros e estratégicos em
diversos setores industriais. Este trabalho apresenta o PRIMUS,
um modelo CNN para manuten¢do PReditlva em Motores in-
dUtores industriaiS para fechamentos delta e estrela nos modos
série e paralelo. Realizou-se gravacdes sonoras dos motores com
variagdes de 1500 a 1650 rpm. Analisou-se a propriedade do
motor com o modelo de gravagdo em formato circular tridimen-
sional com distdncia constante de 15 cm relativa ao eixo princi-
pal do motor.

Palavras-chave — aprendizado de maquina, signal processing,
motor industrial

1. Introducao

A quarta revolugdo industrial tem utilizado o uso de aprendizado
de médquina para melhoria de produgdo, capacidade, reducdo de
custos. AcgOes industrais como a qualidade de producdo pelo
processo vibracional do maquindrio, condi¢des térmicas, estado
de componentes e eficiéncia de equipamento, geralmente sdo
monitoradas, porém com baixa ou ineficiente resultados, cau-
sando de forma geral: baixa eficiéncia, manuten¢des ou reparos
ndo-agendados, diminuicao de producdo e aumento de custo en-
ergético [1].

As maquinas elétricas desempenham um papel impre-
scindivel no processo produtivo industrial, pois podem se com-
portar como uma fonte de energizagdo ou como fonte de movi-
mento para elevacdo/declinacdo de cargas. Mediante a isto, aos

fatores econdmicos e aos altos indices de competitividade no
mercado, as industrias estdo buscando cada vez mais confia-
bilidade e disponibilidade de equipamentos para minimizar as
interrupcdes indesejadas nos processos produtivos e os custos nao
programados de manuteng¢ao[2].

Nesse cendrio, hd modelos que analisam os diversos
fatores em mdquinas industrais pelas varidveis de condigdes
fisicas, analisando correlagdes em diversas aplicagdes. No en-
tanto, as abordagens com o uso de aprendizado de maquina ap-
resentam maior eficiéncia para atos ndo possiveis em modelos
fisicos ou estatisticos aplicados em: previsdes, identificagdes ou
classificagdes [3, 4, 5]. Assim, aprendizado de maquina pode ap-
resentar resultados e condi¢des favoraveis a robustes uma vez que
sdo treinados e adaptados a diferentes cendrios e aplicagdes.

Parte-se da premissa de que motores de inducdo sdo
amplamente empregados na industria em razdo de sua robustez
e confiabilidade. No entanto, estdo sujeitos a falhas elétricas
e mecanicas que podem comprometer significativamente sua
operacdo[6]. Nesse contexto, a andlise acustica surge como uma
alternativa promissora para a constru¢ao de modelos diagndsticos
ndo invasivos e de baixo custo, em compara¢do com abordagens
tradicionais baseadas em medi¢des de corrente ou vibragéo.

Este trabalho apresenta o PRIMUS, um modelo CNN
para manuten¢do PReditlva em Motores indUtores industriaiS
para fechamentos delta e estrela nos modos série e paralelo a par-
tir de dados sonoros. Realizou-se gravagdes de dudio dos motores
com variacdes de 1500 a 1650 rpm analisando a propriedade do
motor com o modelo de gravagdo em formato circular tridimen-
sional.

2. Trabalhos relacionados

A seguir, apresenta-se uma sequéncia de trabalhos que abordam
motores de indugdo industrial, com foco no desempenho das
maquinas, bem como em estratégias de controle e manutengio
preventiva.

O trabalho de L. Hardine [7] analisa o impacto do sis-
tema estrela-tridngulo na redugéo do pico de corrente elétrica du-
rante a partida de motores de indugdo trifdsicos. O problema cen-
tral abordado € o alto surto de corrente que ocorre no momento
da partida, o qual pode causar danos aos enrolamentos do mo-
tor e comprometer sua vida util. Durante a operacdo, apés um
intervalo controlado por temporizador, a conexdo € alterada para
a configuracdo tridngulo, permitindo que o motor opere com a
tensdo plena e torque nominal. Essa transi¢do suave reduz nio
apenas o pico de corrente, mas também o torque de partida, min-
imizando impactos mecanicos e elétricos no sistema.

O trabalho de Ali Abdo et. al.[8] investigou métodos
de detecgdo de falhas elétricas em motores de indugdo trifasico
utilizando a andlise acustica. Dessa forma proporam que sinais



acusticos captados durante o funcionamento do motor podem ser
analisados para a identificacdo de padrdes associados a diferentes
tipos de falhas, como curto-circuito nas bobinas ou desequilibro
de fases.

Utilizaram a abordagem envolve a coleta de sinais
acusticos de motores em condigdes operacionais diferentes, ou
seja, em estado normal ou falhas simuladas. Esse sinais foram
convertidos em mel spectrograma para funcionar como entradas
em modelos em redes convolucionais para classificar o tipo de
falha presente no motor. Apresentaram que a abordagem acustica
possui boa eficiéncia para distinguir entre falhas elétricas com
precisdo em ambientes ruidosos.

O trabalho de M. Q. Tran et. al. [9] propde uma abor-
dagem para o diagndstico de falhas em motores de inducio, com-
binando a transformada wavelet para extracido de caracteristicas
com uma rede neural convolucional com mecanismo de atengao.
Essa combinag@o permite capturar informagdes temporais e fre-
quenciais dos sinais de vibragdo e corrente do motor, melhorando
a sensibilidade e precisdo na identificacdo de falhas como defeitos
no rolamento, rotor e estator. A integracdo da andlise wavelet
com a rede convolucional de atencdo possibilita um diagndstico
mais precoce e confidvel, essencial para a manutencdo preditiva
e a reducdo de paradas ndo planejadas em ambientes industri-
ais. No entanto, o uso de transformada wavelet € estremamente
sensivel a varia¢des ruidosas necessitando de pré-processamento
especializado para que o modelo CNN possam efetivamente iden-
tificar o diagndstico especifico de falhas de motores.

O trabalho de O.V. Thorsen e M. Dalva [10] revisa
e analisa diversas técnicas de detec¢do de falhas, incluindo
métodos mecanicos (vibracdes, pulsos de choque, acustica,
flutuacdes de velocidade), eletromecanicos (andlise de correntes,
surtos, descargas parciais, fluxos de fuga), além de monitora-
mento térmico, andlise de particulas de 6leo e gases, e métodos
visuais e de desempenho. Os autores demonstram que diferentes
tipos de falhas geram componentes de frequéncia especificos
em espectros de vibragdo, corrente elétrica, torque e campo
magnético, permitindo a identifica¢@o precisa de problemas como
barras quebradas no rotor e falhas em mancais por meio da anélise
da forma de onda da corrente. Ao final, os autores enfatizam a
importancia de uma abordagem multifacetada para diagnéstico,
combinando dados elétricos, mecénicos e quimicos, e sugere que
avancos futuros devem focar na integragdo de técnicas para au-
mentar a confiabilidade e seguranca operacional desses equipa-
mentos criticos.

O trabalho de [11] trata de um modelo de reconheci-
mento e esquema de correcio em motores indutivos utilizando
IoT com abordagem de aprendizado de maquina profundo. Uti-
liza informacdes de sinais de vibragdo como entrada no modelo
de IA para a identificagdo de possiveis falhas. IoT ¢ utilizado
em grande escala na comunicaciio e informacdo dos motores
para identificar pontualmente qual motor apresenta a possivel
falha ou quais apresentam a maior efetividade de ineficiéncia de
utilizacao.

3. PRIMUS

O PRIMUS ¢ um modelo de identificacdo de motores indu-
tivos industriais com relacdo aos fechamentos delta e estrela nas
configuracdes série e paralelo. Além disso, o PRIMUS identifica
a possivel necessidade de manutengdo ou perfeito uso do motor
indutivo industrial. Inicialmente, coletou-se os sinais de dudio
para em seguida a confecgdo da arquitetura do modelo PRIMUS
e por fim, a realizacdo do treino, validagdo e teste. Vale ressaltar

que este projeto foi desenhado em estrutura piloto de bancada de
testes no laboratdério de miquinas industriais.

3.1. Motores de inducao

Os motores de inducio trifdsicos representam uma das principais
fontes de acionamento em ambientes industriais, devido a sua ro-
bustez, simplicidade construtiva, baixo custo de manutengio e
elevada confiabilidade operacional. Eles sdao amplamente utiliza-
dos em aplica¢des que demandam torque constante ou varidvel,
como em compressores, bombas, ventiladores, transportadores e
sistemas de automacdo em geral. Sua popularidade também se
deve a compatibilidade com redes elétricas trifdsicas e a capaci-
dade de operar de forma eficiente sob diferentes condi¢des de
carga [12].

No contexto de acionamento e partida desses motores,
as configuragdes de ligagdo dos enrolamentos do estator notada-
mente nas conexdes estrela e delta desempenham um papel fun-
damental no controle das variaveis elétricas durante a operagao.
A escolha da configuracio adequada estd diretamente relacionada
a tensdo de alimentag¢do da rede e ao desempenho esperado do
motor em regimes distintos, como partida e regime permanente.

Para garantir o funcionamento seguro e eficiente do
motor, torna-se essencial o correto ajuste da ligacdo estrela ou
delta conforme as caracteristicas nominais do equipamento e as
especificagdes da rede elétrica disponivel. Por exemplo, motores
com placas de identificacdo 220/380 V devem ser ligados em
estrela em redes de 380 V e em delta para redes de 220 V. A
aplica¢@o incorreta dessas configuragdes pode resultar em proble-
mas como subalimentagdo, sobrecorrente, perda de torque, aque-
cimento excessivo e até falha completa do equipamento.

a) 220 V b) 440 V
R R
S
T T
c) 380V d) 760 V
R R
S
S T
T

Figure 1: Configuragcdoes dos motores indutores
com as variagoes do estatores.

A figura 1 apresenta os tipos de configuragdes dos mo-
tores indutores industriais. As bobinas desempenham papéis vari-
ados, como a geracdo de campos magnéticos (bobinas de campo)
ou a producdo de energia elétrica (bobinas de armadura). A forma
como essas bobinas estdo conectadas e dispostas € crucial para o
desempenho das méquinas, essas diferentes maneiras de conexao
afetam diretamente o desempenho das maquinas, determinando
caracteristicas como torque, tensdo, corrente e eficiéncia.

As nomenclaturas dos terminais dos motor-geradores
de energia elétrica variam de acordo com o tipo de gerador,
na configuracdio elétrica trifdsica, o padrdo de ligacdo (estrela,



triangulo, etc.), em conformidade com as normas como NBR,
IEC e préticas industriais estdo as mais comuns utilizadas em sis-
temas de geradores trifdsicos sdo:

1. Ul, VI, W1 : Inicios dos enrolamentos das fases A, B
e C (respectivamente)

2. U2, V2, W2 : Finais dos enrolamentos das fases A, B
eC

3. Em ligag@o estrela: os terminais U2, V2, W2 sdo in-
terligados no ponto neutro.

4. Em ligacdo triangulo: os finais de uma fase se ligam
aos inicios da préxima: U2-V1, V2-W1, W2-U1.

3.2. Coleta de sinais de audio

Utilizou-se um microfone condensador para captacdo dos sinais
de 4udio motor por 10s conforme a figura 2. Assim, como
neste projeto nio se obteve recursos para a utilizacdo de varios
microfones, o eixo tridimensional do motor foi captado com a
movimenta¢do do microfone ao longo do seu eixo. Captou-se 0s
dudios dos motores em um ambiente de trabalho, ou seja, com
nivel de ruido abaixo de 60 dB simulando condi¢des normais de
trabalho industrial.

n segundos

Figure 2: Estratégia de gravacédo sonora do motor
indutor.

Assim, para cada tipo de fechamento hd 8 gravacdes
de 10 segundos. E ainda, considerando que o teste de bancada
foi realizado em modo que o motor possui o estado ideal de fun-
cionamento e de manutencdo, hd 8 possiveis possibilidades de
gravacdes do motor: delta-serie-ideal, delta-serie-manutencio,
delta-paralelo-ideal, delta-paralelo-manutencdo, estrela-série-
ideial, estrela-série-manutengdo, estrela-paralelo-ideal e estrela-
paralelo-manutencio. Dessa forma, hé o total de 64 gravacdes (8
identificadores x 8 gravacdes).

3.3. Modelo CNN

A partir dos dudios coletados, extraiu-se o mel espectrograma
sendo a entrada do modelo convolucional. A figura 3, apresenta o
modelo CNN composto pela entrada mel espectrograma do dudio
de dimensdo 224 mels por 672 amostragens para a saida das 8
possibilidades citadas acima. Utilizou-se fft, windows e hop de
2048, 1728, 656, respectivamente. Aplicou-se normaliza¢do do
mel espectrograma entre 0 a 512. Dessa forma, o dataset criou-se

Otimizador Acuracia
Adam 80.25%
Adamax 79.28%
Adamw 76.27%
Ftrl 65.67%
Nadam 69.31%
Rmsprop 81.25%

Table 1: Acuracia de treinamento do PRIMUS.

um dataset contendo anotacdes de tipo de motor-configura¢des-
condicdo de uso e mel espectrograma. Com base utilizou-se a
abordagem de 50% para treino-validagdo e 50% de testes.

O modelo da figura 3, foi o mais indicado dentre vérias
possibilidades. Dessa forma, analisou-se a melhoria pela acuracia
variando o otimizador. Utilizou-se a biblioteca do LibRosa para
exportar os sinais de dudio em mel espectrograma, e o Tensorflow
para a cria¢do do modelo convolucional.

A tabela 1 apresenta os resultados de treinamento com
base nos otimizadores adam, adamax, adamw, ftrl, nadam, rm-
sprop. Percebe-se que o melhor resultado de treinamento foi
de 81.25% com o otimizador rmsprop. O Rmsprop obteve mel-
hores resultados comparados aos demais por ter maior estabili-
dade com sensibilidade a ruidos, desempenho melhor com pou-
cas entradas. Os otimizadores Adam, Adamax, Adamw e Nadam
apresentam possiveis convergéncias para overtit ¢ ndo possuem
boa parametriza¢do com poucas amostras e ainda com oscilagdes
com ruidos.

DropOut
DropOut

<)
«n

o
w
Classification

F(256)
K(5,5)

Figure 3: Arquitetura do modelo PRIMUS.

A figura 4 apresenta a matriz de confusdo dos testes
realizados com o modelo PRIMUS. De modo geral, os erros de
identificagdo aconteceram entre motor em perfeito estado e motor
em estado de manuteng@o. Nao houve problemas na identificagdo
do motor nas configuracdes base, ou seja, o modelo acerta o
fechamento delta-estrela na configuracdo série-paralelo.

4. Conclusao

Apresentou-se o PRIMUS, um modelo de identificacao de mo-
tores indutivos industriais com relacido aos fechamentos delta e
estrela nas configuragdes série e paralelo considerando condic¢des
ideiais ou de manuten¢@o dos motores. Como trabalhos futuros,
ampliar o conjunto de dados adicionando varidveis ao experi-
mento contendo condi¢des mais préximas do ambiente de tra-
balho industrial. Além disso, pretende-se combinar a¢des com
diferentes fontes de dados (actstica, corrente, vibragdo) para ap-
rimorar a robustez e a confiabilidade dos sistemas de diagndstico
dos motores. Dessa forma, a técnica pode ser integrada a sistemas
automatizados de monitoramento, contribuindo para a redugéo de
paradas ndo programadas e custos de manutencao.
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Figure 4: Matriz de confusao de testes.
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