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Abstract—Os motores de inducao sao utilizados em diversas
aplicacoes industriais devido a sua alta eficiéncia. Além disso,
o custo por interrupcio de operacio nao plenejada dessas
maquinas costuma ser elevado. Por essa razao, ha um interesse da
industria e da comunidade cientifica em desenvolver solugcoes para
detectar antecipadamente falhas nesses motores. Muitos métodos
de deteccio de padroes tém sido propostos a partir de diferentes
sinais extraidos do motor e usando diferentes combinacées de
extratores de caracteristicas com algoritmos de classificacdo;
alguns com elevado sucesso, como a combinacdo GLCM (Gray-
Level Co-occurrence Matrix) e SVM (Support vector machine).
Este trabalho propde uma abordagem nova para utilizacdo do
GLCM em sinais no tempo, mas evitando a criacdo de uma
imagem intermediaria para representacio do sinal de entrada.
A técnica proposta é avaliada em estacdo de trabalho e em
plataforma embarcada, com resultados de taxa de acerto, tempo
de computagio e uso de memoria.

Palavras-chave—GLCM, Motores de inducdo, aprendizado de
magquina, Sistemas embarcados, extrator de caracteristica.

I. INTRODUCAO

Os motores de indugdo (MI) sdo utilizados em diversas
aplicagcdes industriais para conversdo de energia elétrica em
mecanica, devido a sua alta eficiéncia, robustez, confiabili-
dade e baixo custo de manutencdo. Os motores de inducio
apresentam falhas, devido a vdrios motivos como envelheci-
mento, condi¢des de instalacdo, aplicagdes inadequadas, falta
de manutenc@o preventiva e esfor¢os mecanicos ou elétricos
[1]. Dentre as falhas mais comuns, conforme lista em [2],
estd o curto-circuito entre as espiras do enrolamento, que é
a segunda mais importante.

Nesse cendrio, ha uma tendéncia da inddstria € da comu-
nidade de pesquisa em buscar solucdes para detectar falhas
em motores de inducdo conforme indicado em revisdes como
[2] e [3]. Além disso, com o impacto dos conversores de
frequéncia, surge a possibilidade de diagndsticos preventivos
por técnicas ndo invasivas através de monitoramento online
constante. Algumas pesquisas indicam que esse diagndstico
pode ser feito usando algoritmos de inteligéncia artificial,
conforme visto em trabalhos como [4], [5].

Uma forma de uso de algoritmos de aprendizagem de
maquina usando sinais como entrada que vem sendo explorada
recentemente, € a utilizacdo de uma transformacgdo do sinal em
imagem, como mostrado no trabalho [6] que utiliza diferentes
técnicas para este fim. Com a imagem gerada € realizada uma
andlise na textura da imagem, visando a extracdo de caracter-
isticas usando GLCM. Embora apresente bons resultados em
taxas de acerto, esta transformag@o do sinal em uma imagem
pode causar um gasto de recursos para armazenamento da
imagem gerada.

Nesse contexto, este trabalho descreve uma abordagem para
utilizagcdo do extrator de caracteristicas GLCM em sinais no
tempo, de forma que nao haja a transformac@o do sinal de
entrada, tanto em imagens como em outros dominios.

II. TECNICA PROPOSTA SLCM (SIGNAL LEVEL
CO-OCURRENCE MATRIX).

As técnicas de reconhecimento de padrdes em sinais tipi-
camente utilizam um modelo onde o sinal passa por algum
tipo de extrator de caracteristicas, antes de ser entregue ao
algoritmo classificador. Um extrator de caracteristicas muito
utilizado na literatura é o GLCM [7] onde, dada uma imagem
2D, ¢é gerada uma matriz de co-ocorréncia e desta matriz sdo
extraidos atributos estatisticos que evidenciam a mudanca de
textura na imagem.

A técnica aqui proposta visa a extracdo de caracteristicas
de sinais no dominio do tempo, gerando uma matriz de co-
ocorréncia. Para isso, o sinal no tempo passa pelas seguintes
etapas:

1) Digitalizacao: Conversao analdgico para digital, geral-

mente entregue em 12 bits pelo ADC.

2) Discretizacao: Consiste em diminuir a quantidade de
bits usada para representar os valores. Os nimeros dig-
italizados em 12 bits sdo convertidos conforme alguma
poténcia de 2, levando a uma redu¢@o no tamanho da
matriz de co-ocorrencia.

3) Criacdo da Matriz de co-ocorréncia: A estrutura
final dessa matriz é a mesma do GLCM [7], mas o
método de geracdo € diferente, jd que a entrada serd
um vetor de 1D. Na expressao 1, um sinal S, d4 origem



a uma matriz de co-ocorréncia C'M, que € inicializada
com zeros. Em um determinado passo ¢, se incrementa
o valor do elemento de C'M localizado na linha de
valor S(t) e coluna S(t + 1). Para um exemplo de um
sinal discretizado em 8 bits, a matriz terd 256 x 256
elementos. A figura 1 mostra um exemplo de geracao
de uma matriz de co-ocorréncia de 2 bits.

4) Calculo de estatisticas: Um conjunto de estatisticas
para se aplicar sobre a matriz de co-ocorréncia é ap-
resentado e descrito em [7]. Outras expressdes foram
adicionadas em [8] e [9] chegando a um total de
24. Esses valores calculados sdo usados como carac-
teristicas, entregues ao algoritmo de classificacdo.

CMIS(t), S(t + 1)) = CM[S(t), S(t+ 1) +1 (1)

O motor elétrico sob observagdo foi instrumentado com um
sensor de fluxo magnético. O sinal obtido ¢ digitalizado por
um microcontrolador, encarregado de executar os algoritimos
de extracdo de caracteristicas (SLCM) e de classificagdo.
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Fig. 1: Exemplo de geracdo de uma matriz de co-ocorréncia
de 2 bits.

III. CONJUNTO DE DADOS

Esta secdo apresenta o conjunto de dados usado para avaliar
o extrator de caracteristicas. Trata-se de uma aplicacdo de
deteccdo de falhas em motores de indugao trifasicos, que utiliza
sinais de fluxo magnético extraidos em diferentes condigoes
de operacio, dividas em 7 classes. As classes foram dispostas
por ordem de severidade, onde a classe 1 representa sem falha
e classe 7 a falha mais grave. Cada classe é composta por
cerca de 350 amostras e cada amostra possui um sinal com
100.000 pontos [10]. Os mesmos sinais de fluxo magnético sio
usados pra gerar os diversos experimentos. As secdes seguintes
mostram como cada um deles € gerado.

IV. TECNICAS SIMILARES

O método de extragdo de atributos aqui proposto, o SLCM,
produz uma matriz de coocorréncia, a exemplo do GLCM [7]-
[9], que é comumente usado para extrair atributos de imagens.
Por essa razdo, outros métodos que trazem técnicas de extracao
usadas em imagens (duas dimensdes) para aplicagdes que usam
sinais de uma dimensdo sdo usadas para comparagao.

A figura 2 apresenta um esbogo dos experimentos realizados
neste trabalho. No conjunto de dados obtido, uma exploragdo é
feita buscando diminuir o tamanho das amostras sem compro-
meter a taxa de acerto do classificador. Essa avaliagdo ¢ feita

na secdo V. Técnicas de geracdo de atributos que podem ser
comparadas com a técnica proposta sdo STFT [6], Geracdo de
grafico no tempo [11] e geracdo de imagem chao-teto. Devido
ao custo computacional elevado, somente a técnica de geracdo
de imagem chdo-teto sera utilizada na plataforma embarcada.
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Fig. 2: Experimentos de exploracdo realizados.

DISCRETIZACAO

A. Geragdo de imagem chdo-teto.

Esta técnica consiste na geragdo de uma imagem 2D em
escala de cinza através da conversdo de um sinal 1D, podendo
servir de entrada para um GLCM [12], [13].

Para melhor comparagdo, o sinal é discretizado, a exemplo
do que ocorre com o SLCM.

Um sinal S com N pontos no tempo permite gerar uma
imagem de dimensdes M x M. Para M = [v/N], a coordenada
do pixel correspondente ao i-€simo valor da amostra é dada
pela expressao:
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Desta forma, para cada valor do sinal .S existe um Pixel na
imagem que representa este valor. Com isso a imagem gerada
é equivalente a uma imagem em escala de cinza, servindo
entdo como entrada para qualquer extrator de caracteristicas
de imagens.

Neste trabalho, esta técnica serd utilizada em conjunto com
o extrator de caracteristicas GLCM.

V. EXPLORACAO DO ESPACO DE PROJETO - REDUQAO NO
TAMANHO DA AMOSTRA.

Com o objetivo de reduzir o tamanho da amostra sem perda
significativa de qualidade do sinal na etapa de classificacdo,
algumas técnicas para redu¢do da amostra foram aplicadas.
Posteriormente seus resultados serdo analisados e evidenciados
os ganhos de cada técnica.

Nesse procedimento sdo criados novos conjuntos de dados,
reduzindo taxa de amostragem e tamanho da amostra. Para
cada conjunto novo de amostras, se repete o processo de treina-
mento do classificador. Isso permite avaliar a influéncia das
reducdes nas taxas de acerto do sistema extrator-classficador.
Ao ser aplicada em diferentes métodos de extragdo de carac-
teristicas, € possivel avaliar o quanto cada método € imune a es-
sas redugdes. Do ponto de vista do classificador, essas reducdes
podem significar a também a reducdo nas informagdes (carac-
terisicas) que lhe permitem distinguir melhor entre as classes
do problema.



A. Reducgdo na taxa de amostragem

Esta exploracdo visa a avaliar os impactos da redugao da fre-
quencia de amostragem nas taxas de acerto do sistema extrator-
classificador. Os beneficios de reduzir a taxa de amostragem
sa0: (1) menor uso de memdria para armazenamento do vetor
de pontos obtido do sensor, ¢ o (2) uso de um conversor
analé6gico-digital de menor custo.

O processo ocorre com a geragdo de amostras em frequen-
cias de amostragem cada vez menores, respeitando o teorema
de Nyquist, reduzindo a quantidade de pontos. O sinal original
foi amostrado com uma F's de 10kHz. na primeira rodada, as
frequéncias acima de 2,5kHz sio filtradas e F's assume o valor
de 5Khz. Com isso a quantidade de pontos € reduzida a metade
totalizando 50.000 pontos. Em seguida o processo é repetido
para obter um segundo corte.

Fe= % — (F's x 0.06) 3)

Foram gerados ao todo seis novos conjuntos de amostras,
com frequencias de amostragem de S5kHz, 2,5kHz, 1,25kHz,
625Hz, 312Hz, 156Hz, nomeados de M1 a M6 respec-
tivamente. Juntamente com o conjunto com frequéncia de
amostragem original de 10kHz, totalizam sete conjuntos de
amostras. Na Tabela ??, F's € a frequencia de amostragem e NV
¢ o nimero de pontos de cada amostra do conjunto resultante.

B. Redugdo no tempo de amostragem

Esta exploracdo visa a avaliar os impactos da reducdo no
tamanho da amostra nas taxas de acerto do sistema extrator-
classificador. Os beneficios de reduzir o tamanho da amostra
sd0: (1) menor uso de memdria para armazenamento do vetor
de pontos obtido do sensor, e (2) menor tempo de obtencdo da
amostra, que leva a possibilidade de emitir maior quantidade
de diagndsticos por unidade de tempo, ou ainda a possibildiade
de economizar energia, desligando o sistema por mais tempo
de ociosidade.

Esta técnica realiza tdo somente um corte no sinal no
tamanho desejado, descartando o restante dos pontos do sinal.
Para o processo de exploracdo, a cada corte o sinal € dividido
ao meio e somente a primeira metade do sinal é tomada. Esta
técnica permitiria um aumento no nimero de amostras para o
treinamento do classificador. Entretanto, os dados excendentes
nao serdo usados a fim de mantar a comparacdo justa entre os
diferentes tamanhos de amostra.

Os 7 conjuntos resultantes, possuem cada um amostras de
tamanho variando de 50.000 a 1.562 pontos, reduzindo em
potencias de 2, além do original, que possui amostras de
100.000 pontos.

VI. AVALIACAO DOS EXTRATORES DE CARACTERISTICAS

Para todas as técnicas mostradas nas se¢des a seguir, o extra-
tor de caracteristicas estd baseado na matriz de co-ocorréncia
de [7] e no conjunto de 24 atributos estatisticos [8] [9]. Todos
os experimentos utilizam como classificador um SVM [14]
com kernel RBF. O SVM ¢ utilizado por ser um algoritmo
estado da arte, com bons resultados em aplicacdes similares e
por ser viavel sua implantagdo em microcontroladores.

Para avaliagdo das taxas de acerto, o conjunto de dados
foi dividido tomando 80% das amostras de cada classe para
treinamento e 20% para testes. Para ajuste dos parametros do
SVM ¢ usada uma busca em grade com validacdo cruzada
(k= 2).

Apbs este processo, um modelo é gerado e validado usando
o conjunto de testes com os parametros encontrados, sendo
este processo corresponde a uma rodada do experimento.
Posteriormente, o conjunto € aleatoriamente dividido em treino
e teste para uma nova rodada. Ao todo foram executadas 50
rodadas em cada técnica investigada e os resultados refletem
a média dessas 50 rodadas.

A. Experimento usando a técnica SLCM

Neste experimento € aplicada a técnica de SLCM para
geracdo da matriz de co-ocorréncia do sinal. Esta matriz é
utilizada para o processo de geracdo das caracteristicas, sem
ser necessdria a conversao do sinal em uma imagem 2D.

Ao gerar os 24 atributos do GLCM, os valores passam por
um processo de padronizacdo de cada amostra, que consiste
em subtrair o valor da média e dividir pelo valor do desvio
padrao.

NORMAL | HI-1 HI-2 | HI-3 | LI-1 LI-2 | LI-3
NORMAL | 96.8 0.4 1.9 0.3 0.6 0.0 0.0
HI-1 1.6 85.7 0.0 0.0 124 | 03 0.0
HI-2 1.9 0.4 95.3 1.2 0.8 0.4 0.0
HI-3 0.2 0.1 1.1 98.6 0.1 0.0 0.0
LI-1 0.1 10.8 0.1 0.3 88.7 | 0.0 0.0
LI-2 0.1 0.1 0.2 0.0 0.0 994 | 0.3
LI-3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 99.7

TABELA I: Matriz de confusdo ao usar a técnica SLCM (secdo
II) e todos os 24 atributos GLCM.

A Tabela I mostra a matriz de confusdo dos resulta-
dos obtidos neste experimento usando todos os 24 atributos
disponiveis. Em [15] é apresentado um conjunto de 10 atribu-
tos escolhidos com base nos gastos de memoria e tempo, com
resultados de acurdcia similares ao uso de todos os 24 atributos
e uma reducgdo significativa nos recursos utilizados. Aplicando
estes atributos a este problema a matriz confusido resultante
pode ser vista na tabela II.

NORMAL | HI-1 HI-2 | HI-3 | LI-1 LI-2 | LI-3
NORMAL | 95.6 1.4 2.0 0.5 0.2 0.0 0.3
HI-1 2.3 76.5 0.5 0.5 20.3 0.0 0.0
HI-2 2.9 0.8 94.0 1.4 0.2 0.8 0.0
HI-3 0.9 0.4 1.1 97.2 0.2 0.2 0.0
LI-1 0.4 23.3 0.4 0.4 75.5 0.0 0.0
LI-2 0.1 0.5 0.9 0.1 0.2 982 | 0.0
LI-3 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.4 99.1

TABELA II: Matriz de confusio ao usar a técnica SLCM
(secao II) e 10 atributos GLCM.

B. Experimento usando a técnica de chdo-teto
Neste experimento € aplicada a técnica de chao-teto (se¢@o

IV-A). A imagem gerada passa pelo processo completo do ex-
trator de caracteristicas GLCM. Para fins de comparacido com



outras técnicas, os parametros para GLCM sdo: vizinhanca 1
e 6§ = 0°. Os 24 atributos apds extraidos passam pelo mesmo
processo de padronizacio.

NORMAL | HI-1 HI-2 | HI-3 | LI-1 LI-2 | LI-3
NORMAL | 97.1 0.3 2.1 0.2 0.3 0.0 0.0
HI-1 0.5 90.4 0.6 0.1 8.1 0.2 0.0
HI-2 2.2 0.6 94.6 1.4 0.8 0.4 0.0
HI-3 1.1 0.0 0.8 98.1 0.0 0.0 0.0
LI-1 0.3 9.9 0.2 0.5 89.0 | 0.0 0.0
LI-2 0.0 0.0 0.4 0.0 0.0 99.5 0.1
LI-3 0.0 0.0 0.0 0.0. 0.0 0.5 99.5

TABELA III: Matriz de confusdo ao usar a técnica de chao-teto
(secdo IV-A) e todos os 24 atributos GLCM.

A Tabela III mostra a matriz de confusdo dos resulta-
dos obtidos neste experimento usando todos os 24 atributos
disponiveis. J4 a Tabela IV mostra os resultados obtidos usando
os atributos sugeridos em [15].

NORMAL | HI-1 HI-2 | HI-3 | LI-I LI-2 | LI-3
NORMAL | 959 0.5 2.6 0.7 0.1 0.3 0.0
HI-1 1.4 78.3 0.9 0.0 194 | 0.0 0.0
HI-2 3.6 0.7 92.5 1.9 0.6 0.7 0.0
HI-3 1.2 0.1 1.2 97.5 0.0 0.1 0.0
LI-1 0.7 23.3 0.7 0.1 75.1 0.0 0.0
LI-2 0.1 0.1 1.1 0.2 0.0 98.6 | 0.0
LI-3 0.0 0.0 0.5 0.0. 0.0 0.3 99.2

TABELA 1IV: Matriz de confusdo ao usar a técnica de chéo-
teto (secdo IV-A) e 10 atributos GLCM.

C. Andlise de resultados

A matriz de confusdo da tabela I em comparacdo com
a tabela II apresenta uma reducdo pouco significativa de
acerto, quando consideradas as classes Normal vs Falhas (seis
classes restantes), mas uma redugdo significativa de custo
computacional devido a retirada de atributos [15]. O mesmo
ocorre nas tabelas III e IV.

Devido a este comportamento nas duas técnicas observadas,
todas as proximas andlises apresentadas neste trabalho uti-
lizardo somente os 10 atributos sugeridos em [15], devido a
seu custo computacional reduzido.

VII. AVALIACAO DA REDUCAO NO TAMANHO DA
AMOSTRA

Como mostrado na figura 2, essa etapa ocorre antes da
extracdo de caracteristicas e, por isso, a exploragdo ¢é feita
para os dois modos de extragdo. A partir desses resultados
serd escolhida a configuragdo a ser aplicada na plataforma
embarcada.

A. Usando redugdo na taxa de amostragem

Nesse experimento sdo aplicados os métodos descritos na
secdo V-A para geracdo dos conjuntos de dados com taxa
de amostragem reduzida, seguindo o fluxo da figura 2. As
caracteristicas sdo extraidas usando as duas técnicas sob

avaliacdo, chdo-teto (secdo IV-A) e SLCM (secao II). As
caracteristicas das amostras sdo entregues ao classificador,
seguindo o processo de treinamento e teste ja descrito na secio
VL

A tabela V apresenta os resultados obtidos para os dois
métodos de extragdo. Os valores de Acuricia e de F1-Score
do classificador SVM sdo a média de 50 rodadas de execucdo
do experimento. S3o usados somente os 10 atributos GLCM
sugeridos em [15], devido a seu custo computacional reduzido.

SLCM Chao-teto
Experimento | Acurdcia | Fl-Score | Acurdcia | FI-Score
Original 90.88 90.83 91.04 90.99
M1 67.80 67.79 67.92 67.87
M2 56.82 56.34 56.65 56.15
M3 62.42 62.05 62.48 62.06
M4 71.97 71.83 72.12 71.94
M5 69.78 69.52 69.33 69.10
M6 57.95 57.27 58.34 57.60

TABELA V: Resultados do experimento variando o tamanho
da amostra pela reducdo da taxa de amostragem.

B. Usando redugdo do tempo de amostragem

Nesse experimento sdo aplicados os métodos descritos na
secdo V-B para geracdo dos conjuntos de dados com corte
bindrio do tamanho do sinal, seguindo o fluxo da figura 2.
As caracteristicas sdo extraidas usando as duas técnicas sob
avaliacdo, chdo-teto (secdo IV-A) e SLCM (secao II). As
caracteristicas das amostras sdo entregues ao classificador,
seguindo o processo de treinamento e teste ja descrito na secao
VL

A tabela VI apresenta os resultados obtidos para os dois
métodos de extragdo. Os valores de Acuricia e de F1-Score
do classificador SVM sao a média de 50 rodadas de execucdo
do experimento. Sdo usados somente os 10 atributos GLCM
sugeridos em [15], devido a seu custo computacional reduzido.

SLCM Chao-teto
Experimento | Acurdcia | F1-Score | Acurdcia | FI-Score
Original 90.88 90.83 91.04 90.99
M1 89.14 89.05 89.40 89.31
M2 88.94 88.79 88.38 88.26
M3 87.10 86.98 85.45 85.33
M4 84.71 84.54 82.21 82.09
M5 78.35 78.25 76.43 76.38
M6 72.82 7277 69.47 69.44

TABELA VI: Resultados do experimento variando o tamanho
da amostra pela técnica de corte bindrio.

C. Andlise de resultados

Observando os resultados da tabela V nota-se perdas sig-
nificativas no desempenho do classificador ao reduzir a taxa
de amostragem. Portanto, essa abordagem de reducio ndo serd
utilizada na versdo embarcada.

Ja o resultado mostrado na tabela VI, indica que o classi-
ficador tolera bem as reducdes no tamanho da amostra, sug-
erindo que essa técnica pode ser usada sem perda significativa



da sua capacidade de generalizacdo. Os resultados do M3
(amostras de 12500 pontos) apresentam acuracia acima de 85%
e serdo usados para avaliacdo na plataforma embarcada.

VIII. AVALIACAO NA PLATAFORMA EMBARCADA

A plataforma escolhida consiste em uma STM32F429ZI
[16]. O trabalho [15] demonstra que ao utilizar o extrator de
caractéristicas GLCM sua matriz de co-ocorréncia pode ser
reduzida sem perda de generalidade do classificador. Nesse
momento do trabalho € utilizada uma matriz de co-ocorréncia
com 7 bits, reduzindo o consumo de memoria desta matriz em
75%.

As taxas de acerto encontradas em estacao de trabalho foram
de 88,05% para o método SLCM e 85,98% para o método de
chdo e teto, resultados similares ao encontrado na Tabela VI
que utiliza uma matriz de co-ocorréncia de 8bits.

Na plataforma embarcada em conjunto com a técnica pro-
posta foi analisada a técnica de geracdo de atributos de chdo e
teto. Devido a caracteristica do SLCM de recebimento do sinal
e montagem da matriz de co-ocorréncia simultaneamente, foi
proposta uma implementacdo chamada de SLCM-Otimizado.
Nesta implementagdo somente os valores anterior e atual do
sinal sdo armazenada na memoria de dados, juntamente com
um contador, quando o ndmero maximo de pontos € atingido
o processo de captura do sinal e montagem da matriz de co-
ocorréncia é encerrado. A viabilidade dessa abordagem decorre
do SLCM se basear somente na vizinhanca de dados para a
sua computacao inicial, dispensando a presenca de todo o sinal
na memoria. Esta otimizagdo faz um melhor uso da memdria
de dados e serd utilizado para comparagao nas seg¢des a seguir.

A. Andlise de uso de memdoria

A analise da memoria de dados, foi divida em 5 blocos a
fim de evidenciar o ganho em cada tecnica:

1) Sinal: Consiste na memoria utilizada para armazena-
mento do sinal. O sinal é armazenado em inteiro de 8
bits, através da digitalizacdo para entrada do calculo da
matriz de co-ocorrencia.

2) Imagem: Espago reservado para aloca¢do da imagem
gerada. Os algoritmos cldssicos, como o chao e teto,
transformam o sinal em imagem, mas o SLCM ndo.

3) Matriz de co-ocorréncia: Espaco reservado para a ma-
triz de co-ocorréncia. Esta matriz quadrada de tamanho
128, é de tamanho fixo para todos os métodos com-
parados. O valor maximo assumido pelos elementos
dessa matriz estd associado a resolugdo da imagem.
Considerando uma amostra de n X m pixels, esse valor
estd limitado a n x (m — 1). Nessa implementacéo esse
valor seria 12432, que requer uma inteiro de 16 bits
para sua representacao.

4) Atributos: Espago para armazenamento dos 10 atribu-
tos extraidos da matriz de co-ocorréncia. Armazenados
em variaveis de ponto flutuante 32 bits.

5) Outras variaveis: Outras variavéis para controle de
fluxo de cédigo e outras atividades ndo relevantes para
a comparagio dos métodos.

Memoria RAM (BYTES) chao-teto SLCM SLCM-Otimizado
Sinal 12500 12500 2
Imagem 12544 0 0
Matriz de co-ocorréncia 65536 65536 65536
Atributos 40 40 40
Outras varidveis 2152 2156 2158
TOTAL 92772 80232 67736

TABELA VII: Resultados de uso de memoria de dados(RAM)
na plataforma embarcada.

Os resultados para a memoria de dados podem ser vistos na
tabela VII. Os métodos chio e teto e SLCM armazenam o sinal
integralmente na memoria, apds a digitalizacdo feita pelo con-
versor analdgico-digital (ADC). Entretanto, o chdo e teto cria
uma imagem a partir do sinal, enquanto o método de SLCM
converte o sinal diretamente na matriz de co-ocorréncia, nao
utilizando memdria para esse armazenamento intermedidrio.
Utilizando o SLCM-otimizado o armazenamento do sinal é
reduzido somente a dois valores, o anterior € o atual. A
comparacgdo € realizada a cada novo dado vindo do ADC e in-
troduzida a contagem diretamente na matriz de co-ocorréncia.
As trés técnicas geram matrizes de co-ocorréncia do mesmo
tamanho.

Memoria FLASH (BYTES) | chao-teto | SLCM | SLCM-Otimizado
Fungdes de decisao 50232 64344 64344
Vetores Suporte 48800 51160 51160
Outras varidveis/Cédigo 23856 24168 23696
TOTAL 122888 139672 139200

TABELA VIII: Resultados de uso de memoria de programa
na plataforma embarcada.

A andlise de memoéria de programa foi dividida em trés
blocos, onde a maior parte das alteragdes de consumo ocorrem,
sendo eles:

1) Funcoes de decisao: Estas funcdes fazem parte da
tomada de decis@o do classificador SVM do tipo One-
vs-One. Para todas as técnicas, o classificador SVM
utiliza um total de 21 fungdes de decis@do com difer-
entes quantidades de vetores suporte em cada, causando
alteracdo no consumo de memodria, dependendo do
modelo treinado para cada caso.

2) Vetores Suporte: Estes vetores suporte compdem 0s
hiperplanos do classificador SVM. O total de vetores
suporte depende do niimero de vetores necessdrios em
cada funcdo de decisdo, e a essa quantidade depende
do modelo treinado.

3) Outras variaveis/Codigo: Outras variavéis de sistema
para ativacdo de periféricos e suporte ao programa
compilado.

No microcontrolador, a meméria de programa também pode
ser utilizada para todas as constantes em tempo de execugdo.
A tabela VIII apresenta os resultados obtidos nas diferentes
técnicas aplicadas. Os métodos que utilizam SLCM como base
possuem o mesmo modelo importado para o classificador SVM
causando um consumo muito similar de memdoria de programa.
O modelo de classifica¢do da técnica chao-teto utiliza ao todo



1220 vetores suporte, contra um total de 1279 no modelo usado
pelo SLCM. Isto explica o consumo superior de memoria de
programa.

B. Andlise de desempenho do processo de classificacdo

A andlise de desempenho em tempo de computacdo foi
divida em 3 medigdes. O objetivo € evidenciar a influéncia
da técnica de extragdo de caracteristicas e o modelo do
classificador. Sendo elas:

1) Discretizacdo e criacio da CM (matriz de co-
ocorréncia): Tempo para varredura da imagem gerada
e discretizagdo para geracdo da matriz de co-ocorrencia.

2) Extracao de atributos: Tempo para extracido de atrib-
utos através das estatisticas do GLCM.

3) Classificacio SVM: Tempo para realizar a classificagio
dos atributos extraidos.

Desempenho (ms) chao-teto SLCM SLCM-Otimizado
Criagdo da CM 5,0994 4,9401 4,9399
Extragdo de atributos 387,7249 389,2843 389,7671
Classificagio SVM 40,9979 43,2133 43,2138
TOTAL 433,8222 437,4377 437,9208

TABELA IX: Resultados de desempenho do processo de
classificacdo na plataforma embarcada.

A Tabela IX mostra na etapa de Criacdo da CM que
o método de chao-teto apresenta um valor um pouco mais
elevado quando comparado com a técnica proposta, o SLCM.

Na etapa de Classificacdo SVM a diferenca de tempo é
resultante da quantidade de vetores suporte entre os modelos
gerados em cada técnica.

IX. CONCLUSAO

Este artigo propde uma nova abordagem para utilizacdo do
GLCM em sinais no tempo. O objetivo € evitar a criacdo
de uma imagem intermedidria para representacdo do sinal
de entrada. A abordagem é avaliada usando um conjunto de
dados para detec¢do de falhas em motores de inducdo, em
comparagdo com diferentes técnicas similares encontradas na
literatura. Duas abordagens para reduzir a quantidade de recur-
s0os computacionais no processo de aquisi¢do sdo discutidas.

Apés a validacdo dos experimentos, as alteracdes no con-
junto de dados original resultaram em uma reducio de 87,5%
(100.000 para 12.500) no ndmero de pontos de aquisi¢io
necessarios para gerar um resultado de classificacdo. Depois
de validar essas explora¢des de conjunto de dados em uma
estacdo de trabalho, o classificador com melhor precisdo em
cada técnica foi embarcado em um microcontrolador e o tempo
de execucdo e o uso de memoria foram avaliados.

A técnica proposta ndo apresenta uma diferenga significativa
em relacdo a tempo de computacdo. Entretanto, apresenta uma
reducdo importante no custo de memoria volatil que pode
chegar a 27% (92.772 para 67.736 bytes) quando comparado
a outras técnicas na literatura, sem que estas mudancgas afetam
a capacidade de diagndstico do classificador.

Para trabalhos futuros, novos conjuntos de dados serdo
pesquisados para avaliar a técnica proposta em diferentes prob-
lemas. A avaliacdo da técnica proposta usando um classificador
embarcado conectado a um motor real estd em andamento.
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