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Resumo

Técnicas de extragdo de atributos de imagem vém sendo utilizadas em diversos trabalhos
para extragdo de atributos de sinais, dentre os principais, o GLCM. Devido a serem
algoritmos desenvolvidos para imagens, a principal abordagem utilizada por estes trabalhos
é a conversao do sinal em imagem. Esta etapa de conversdo acarreta consumo de meméria
para guardar a matriz da imagem. Tendo em vista este problema, este trabalho descreve
uma abordagem para utilizagdo dos cédlculos estatisticos do GLCM em sinais no tempo,
sem que haja a necessidade de transformacao do sinal de entrada em imagem, reduzindo
consumo de memoria. Denominamos esta técnica como SLCM, Signal Level Co-ocurrence
Matrix. Os experimentos foram embarcados na plataforma STM32F42971, que utiliza um
microcontrolador Arm Cortex-M4. Os resultados obtidos demonstram redugao de 46% no
consumo de memoéria volatil quando comparado a outras técnicas na literatura, sem que

estas mudangas afetem significativamente a capacidade de diagnéstico do classificador.

Palavras-chave:GLCM, SLCM, Motores de indugdo, aprendizado de maquina, Sistemas

embarcados, extrator de caracteristica.
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1 Introducao

Um sistema embarcado é qualquer dispositivo que inclui um computador programa-
vel, mas nao se destina a ser um computador de propésito geral. Os sistemas computacionais

embarcados estao presentes em praticamente todas as atividades humanas (WOLF, 2012).

Exemplos de tais sistemas sdo os telefones celulares com maquina fotografica e
agenda, o sistema de controle dos carros e dénibus, os computadores portateis palm-top, os
fornos de micro-ondas com controle de temperatura inteligente, as maquinas de lavar e

outros eletrodomésticos.

Os sistemas embarcados também sao incorporados na automagao industrial com
a finalidade de auxiliar em seus processos. Um exemplo é sua utilizagdo no controle de
motores de indugao (MI). Motores de indugao sao utilizados em aplicagoes industriais
para conversao de energia elétrica em mecanica, devido a sua alta eficiéncia, robustez,
confiabilidade e baixo custo de manutencao. Os MI s@o amplamente utilizados na industria,
chegando a consumir entre 40% a 50% de toda a capacidade energética gerada em um
pais industrializado (THOMSON; FENGER, 2001).

Os motores de indugao apresentam falhas devido a varios motivos como envelheci-
mento, condi¢oes de instalacdo, aplicacoes inadequadas, falta de manutencao preventiva
e esforgos mecanicos ou elétricos (GHATE; DUDUL, 2010; NANDI; TOLIYAT, 1999).
As falhas mais comuns, conforme listadas em Nandi e Toliyat (1999), Nandi, Toliyat e
Li (2005), ocorrem no enrolamento do estator, na isolagdo do estator ou rotor, através
das barras de abertura, anéis de trinca ou excentricidade dindmica e estatica. Conforme
indicado em Group et al. (1985), Albrecht et al. (1986), o curto-circuito entre as espiras
do enrolamento é a segunda causa mais comum de falha em motores de inducao, sendo a

primeira a falha no enrolamento do estator.

Quando os motores de indugao sdo acionados por conversor de frequéncia (inversor),
a situacao tende a ser ainda pior devido ao estresse imposto pelas rapidas transicoes
de tensao, impostas pelos transistores do inversor, o que contribui ainda mais para o
rompimento do isolamento (PANDEY; ZOPE; SURALKAR, 2012). Em Kaufhold et al.
(2002) é indicado que o estresse no enrolamento ¢ dez vezes maior em maquinas alimentadas

por inversores, quando comparados com maquinas alimentadas em linha.

Nesse cenario, ha uma tendéncia da industria e da comunidade de pesquisa em
buscar solucoes para detectar falhas em motores de indugao conforme indicado em revisoes
como Nandi e Toliyat (1999), Pandey, Zope e Suralkar (2012). Além disso, com o impacto
dos conversores de frequéncia, surge a possibilidade de diagnésticos preventivos por técnicas

nao invasivas através de monitoramento online constante. Se um algoritmo para diagnosticar
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a condicao do motor for desenvolvido para ser embarcado em um microcontrolador, por
exemplo, é possivel embutir esse algoritmo no controlador do conversor de frequéncia,

aproveitando o hardware presente na maioria desses equipamentos.

Algumas pesquisas indicam que esse diagndstico pode ser feito usando algoritmos
de inteligéncia artificial, conforme visto em trabalhos como Morsalin et al. (2014), Bouzid
e Champenois (2013), Lashkari e Poshtan (2015) e trabalhos publicados pelos autores
Lashkari e Poshtan (2015), Coelho e Medeiros (2013), Coelho et al. (2014), Oliveira, Pontes
e Medeiros (2013), Vieira, Medeiros e Silva (2016). No entanto, é comum desenvolver
solugoes inteligentes para problemas praticos em estagoes de trabalho onde nao ha limi-
tagoes de recursos computacionais. Isso pode levar a problemas de recursos ao mover a
implementagao final para a plataforma de destino. Consequentemente, essas plataformas
embarcadas, geralmente com restrigoes de recursos, como espago de memoria reduzidos e

baixo desempenho da CPU, podem néo atender aos requisitos do algoritmo.

Uma forma de detecgao de falhas em MIs é analisando o fluxo de vazamento axial
como mostrado nos trabalhos de Cunha (2019), Vieira, Medeiros e Silva (2016) , esse valor
idealmente deve ser zero. No entanto, na pratica existem assimetrias na geometria do
enrolamento e uniformidade do material. Dessa forma, ha um pequeno, mas mensuravel
fluxo de vazamento axial em maquinas reais. Este sinal de fluxo de vazamento axial é

medido ao longo do tempo gerando um sinal elétrico.

Este trabalho usa como conjunto de dados o problema de motores de inducao

baseado no sinal de fluxo de vazamento axial usado no trabalho de Cunha (2019).

Uma forma de uso de algoritmos de aprendizagem de maquina usando sinais como
entrada que vem sendo explorada recentemente é a utilizacdo de uma transformacao do
sinal em imagem, como mostrado nos trabalhos Abdeldayem e Bourlai (2018), Sousa et
al. (2019), Islam, Uddin e Kim (2018), Jang, Kang e Kim (2014), Uddin, Van e Kim
(2015), Azad, Khaled e Pavel (2019) que utilizam diferentes técnicas para este fim. Com
a imagem gerada é realizada uma analise na textura da imagem, visando a extracio de
caracteristicas. Os trabalhos citados apresentam resultados acima de 90% em taxas de
acerto, sendo consideradas boas taxas de acerto, porém esta transformacao do sinal em
uma imagem pode causar um gasto de recursos para armazenamento da imagem gerada

ao utilizar uma plataforma embarcada de mais baixo custo, porém com recursos limitados.

A Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM) é uma técnica que tém
sido utilizada em muitos trabalhos para capturar a textura de imagens desde que foi
proposta por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973). Este método utiliza como entrada
uma imagem em escala de cinza. A partir desta imagem é produzida uma matriz de
co-ocorréncia, em seguida sao extraidos atributos estatisticos desta matriz que serdo

utilizados para treinamento e predi¢do em algoritmos de aprendizagem de maquina.
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Resumidamente, o processo para extrair atributos de um sinal se d4 atraves das

seguintes etapas:

1. Transformacao do sinal: O sinal é convertido em imagem em escala de cinza.

2. Conversao de imagem em matriz: A imagem é convertida para uma matriz de

co-ocorréncia.

3. Extracao de atributos: Sao aplicados calculos estatisticos na matriz de co-ocorréncia

que sdo utilizados como atributos para algoritmos de classificacao.

Nesse contexto, este trabalho descreve uma abordagem para utilizacao dos calculos
estatisticos do GLCM em sinais no tempo, sem que haja a necessidade de transformacéao
do sinal de entrada em imagem. A abordagem proposta realiza a geracao de uma matriz
de co-ocorréncia diretamente do sinal, apresentando um ganho de recursos como memoria

e tempo de CPU, sem perda significativa de generalizacao do algoritmo.

1.1 Motivacao

Este trabalho propoe um método para embarcar um extrator de caracateristicas
de sinais no tempo. E utilizada anélises de textura baseada em métricas do GLCM, sem a

necessidade de consumir recursos para armazenamento da imagem.

Aplicacoes embarcadas tém sido incorporadas na automacio industrial, com o
objetivo de melhorar a qualidade e seguranca dos processos. Tais sistemas envolvem
classificadores de padroes para funcoes especificas, que muitas vezes apresentam elevado

custo de memoéria e tempo de processamento.

Uma forma de uso de algoritmos de classificacao de padrdes usando sinais como
entrada que vem sendo explorada recentemente, é a utilizacdo de uma transformacao do
sinal em imagem, como mostrado nos trabalhos Abdeldayem e Bourlai (2018), Sousa et al.
(2019), Islam, Uddin e Kim (2018), Jang, Kang e Kim (2014), Uddin, Van e Kim (2015),
Azad, Khaled e Pavel (2019) que utilizam diferentes técnicas para este fim. Com a imagem
gerada é realizada uma analise na textura da imagem, visando a extragdo de caracteristicas
usando GLCM. Embora apresente bons resultados em taxas de acerto, esta transformagao
do sinal em uma imagem pode causar um gasto de recursos para armazenamento da

imagem gerada.

Este trabalho faz um estudo da viabilidade de embarcar os métodos aqui demons-
trados, propondo uma nova abordagem que leva em consideragio as restri¢des de meméria
e tempo, comparando com métodos conhecidos da literatura de transformacio de sinais

para imagens ou outros dominios.
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1.2 Descricao do problema

Abordagens para classificagdo de padrdes usando sinais como entrada vem sendo
exploradas na comunidade cientifica. Sendo que algumas destas abordagens utilizam
transformacao do sinal em imagem ou trasferéncia de dominios do sinal. Na geracao de
imagens é realizada uma extracao de caracteristicas baseada em texturas com extratores
como GLCM e LBP. Na transferéncia de dominio, sdo realizadas transformadas como
SFFT, FFT ou Wavelet para aplicacao de estatisticas que geram atributos para uma

classificacao.

Embora apresente bons resultados em taxas de acerto, estas transformacoes de
sinais em imagens podem causar gastos de recursos para armazenamento da imagem
gerada, assim como tranformacgoes de dominio necessitam de calculos que podem consumir
tempo de CPU.

Este trabalho tem como objetivo propor um extrator de caracteristicas para sinais
no tempo, de forma que nao haja a transformacao do sinal de entrada, tanto em imagens
como em outros dominios. Apresentando ganhos em recursos como meméria e tempo de

CPU sem perda significativa de generalizagdao do algoritmo.

1.3 Objetivos Geral e Especificos

O objetivo geral deste trabalho é propor uma técnica de extragdo de caracteristicas

usando métricas de analise de textura para classificacdo de sinais elétricos.
Os objetivos especificos sao:

¢ Propor um método de extracdo de caracteristicas baseadas em textura para
sindis elétricos.

e Avaliar o desempenho da técnica proposta quanto a seu acerto levando em
consideracao os recursos reduzidos.

e Avaliar o desempenho da técnica proposta quanto a sua tolerancia a perda de
informacao reduzindo o tamanho da entrada.

o Avaliar os resultados obtidos em uma plataforma embarcada.

1.4 Producao cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientificos foram aceitos e

publicados, a saber:

e L. da Silva, E. Silva Jr, and I. Costa. "Um novo extrator de caracte-
risticas para aplicacoes embarcadas de deteccao de falhas em mo-

tores elétricos", in Anais Estendidos do X Simpdsio Brasileiro de Enge-
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nharia de Sistemas Computacionais, Evento Online, 2020, pp. 192-197, doi:
https://doi.org/10.5753 /sbesc estendido.2020.13112.

1.5 Estrutura da Dissertacao

O texto esta organizado da seguinte forma. No capitulo 2 é apresentado uma expli-
cagao sobre as técnicas envolvidas no trabalho, assim como alguns conceitos importantes

para entendimento da métodologia a ser implementada.

No capitulo 3 sao apresentados os procedimentos realizados para comparar e avaliar
as técnicas existentes na literatura. Neste capitulo também sdo analisadas os resultados
dos procedimentos com o objetivo de encontrar uma combinac¢do de parametros e técnicas

que podem ser utilizados na plataforma embarcada.

Por fim o capitulo 4 apresenta os resultados obtidos tanto em maquinas de propo-
sito geral como na plataforma embarcada, suas conclusoes e trabalhos futuros para dar

continuidade ao estudo.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Deteccado de falhas em motores elétricos

Existem dois tipos de motores de inducgao polifasica: rotor enrolado e gaiola de
esquilo. O segundo tipo é o mais comum e sera o abordado neste trabalho. Assim, apenas
este tipo sera discutido. A principal razdo de sua popularidade é a simplicidade e robustez
do design (FITZGERALD et al., 2003). A corrente do rotor interno é dependente da
tensao induzida e de sua impedancia (AUTOMATION, 1996). A imagem de um motor de

indugao em gaiola de esquilo é apresentada na Figura 1.

Enrolamento
do estator

Rotor

Figura 1 — Motor trifasico de gaiola de esquilo. Adaptado de Automation (1996)

O circuito do estator é composto por trés bobinas, que devem ser alimentadas por
tensoes trifasicas defasadas por angulos elétricos de 120 graus entre si. A corrente alternada
é fornecida diretamente ao estator, magnetizando-o e gerando um campo rotativo que gira
com velocidade sincrona ng (AUTOMATION, 1996), determinada pelo niimero de pdlos
do estator e a frequéncia aplicada f. (FITZGERALD et al., 2003).

A interagao entre o fluxo magnético gerado pelo enrolamento do estator e as
barras do rotor induz uma corrente no rotor, semelhante a operacao de um transformador
(FITZGERALD et al., 2003). O rotor tenta girar na mesma velocidade do campo rotativo,
mas nunca o atinge. Por isso é denominado motor assincrono. A diferenga entre a velocidade
sincrona e a velocidade do rotor é chamada de slip s. E positivo quando a maquina esta

funcionando como motor e negativo, como gerador.

A perda de isolamento no enrolamento do estator é uma das falhas mais comuns
em motores de inducdo. E responsavel por cerca de 21% a 40% de todas as falhas em

maquinas elétricas, dependendo do tipo e tamanho. Falhas no enrolamento geralmente estao
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associadas ao envelhecimento lento e continuo da isolagio (RIERA-GUASP; ANTONINO-
DAVIU; CAPOLINO, 2014). Quando o isolamento é envelhecido, as falhas locais podem
iniciar devido a pequenos estresses, como superaquecimento, vibragao ou tensoes transientes
(BONNETT; SOUKUP, 1992). Esse estresse provoca um curto-circuito entre espiras e
a corrente ird circular pelas espiras em curto, gerando calor e aumentando o dano ao

isolamento.

A evolucao da falha pode levar a curto-circuito fase-terra e fase-fase, com consequén-
cias castastoficas (RIERA-GUASP; ANTONINO-DAVIU; CAPOLINO, 2014). A evolugao
desta falha pode ser muito rapida, apenas alguns segundos, o que requer monitoramento
online e constante (CABANAS et al., 2013).

Para ser de interesse pratico, os métodos de deteccdo de curto-circuito entre espiras
devem ser capazes de detectar a falta muito rapidamente, e em estagios incipientes,
quando a corrente de falta ainda é baixa e antes que sistemas de protecao convencionais
como relés de sobrecorrente e diferenciais atuem (RIERA-GUASP; ANTONINO-DAVIU;
CAPOLINO, 2014). Outro aspecto que aumenta a importancia da detecgao de curto-
circuito no enrolamento do estator é a predominancia de conversores de frequéncia para
acionamento dos motores de inducao. Estudos mostram que eles aumentam o estresse no

enrolamento por causa dos transientes de tensao (BONNETT, 1996).

Considerando os efeitos dos conversores de tensao nos isoladores de maquinas
elétricas, foi criada uma norma internacional, a IEC 60034-18-41. Ela descreve testes de
qualificacdo e controle de qualidade para a aprovacao de sistemas de isolamento elétrico
para uso em maquinas elétricas rotativas classificadas a 700 V,.,,s ou menos, acionados
por conversores de tensdo. A existéncia de tal padrao enfatiza o impacto negativo dos

conversores de tensao no isolamento do motor.

Normalmente é usada a andlise de frequéncia para diagnostico baseado em dados.
Esta analise nao requer conhecimento dos pardmetros e modelos da maquina. Ele combina
processamento de sinal e técnicas de agrupamento. Os dados sdo adquiridos da maquina e
processados para extrair atributos que podem ser usados para classifica-los. Nesse tipo de
diagnostico, técnicas de TA e de reconhecimento de padrdes sdo amplamente utilizadas
(BELLINI et al., 2008).

Estudos realizados por Tavner (2008) e Thomson (1984) provaram que as ondas de
fluxo rotativo em motores defeituosos induzem componentes de frequéncia correspondentes
na corrente do estator. No entanto, um problema raramente abordado é que o uso de FFT
convencionais para detectar componentes de falha, implica em resolucao de alta frequéncia,
o que requer longos periodos de amostragem, que podem ser mais longos do que o tempo
para a falha incipiente se tornar catastréfica (RIERA-GUASP; ANTONINO-DAVIU;
CAPOLINO, 2014).
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Uma outra forma de uso de algoritmos de aprendizagem de méaquina usando sinais
como entrada que vem sendo explorada recentemente, é a utilizacdo de uma transformacao
do sinal em imagem, como mostrado nos trabalhos Abdeldayem e Bourlai (2018), Sousa et
al. (2019), Islam, Uddin e Kim (2018), Jang, Kang e Kim (2014), Uddin, Van e Kim (2015),
Azad, Khaled e Pavel (2019) que utilizam diferentes técnicas para este fim. Com a imagem
gerada é realizada uma analise na textura da imagem, visando a extragdo de caracteristicas
usando representagoes em escala de cinza. Embora apresente bons resultados em taxas de
acerto, esta transformagao do sinal em uma imagem pode causar um gasto de recursos

para armazenamento da imagem gerada.

2.2 Técnicas de geracao de atributos através de mudanca de do-

minio do sinal

2.2.1 Transformada Wavelet combinada com estatisticas de alta ordem

A andlise Wavelet é uma técnica de transformagao para o dominio do tempo-
frequencia. Da mesma forma que a transformada de Fourier, ela decompoe os sinais em
formas de onda oscilatérias, revelando as propriedades do sinal. No entanto, a diferenca entre
eles é que a transformada de Fourier representa qualquer funcao de energia infinita como
uma soma de ondas senoidais, com operadores lineares invariantes no tempo, para sinais
uniformemente regulares. Enquanto isso, uma base de wavelet define uma representacao
esparsa de sinais regulares por partes, que podem incluir transientes e singularidades
(MALLAT, 1999).

Em investigagoes anteriores, todos os componentes de frequéncia presentes no
sinal influenciaram os valores da caracteristica e, consequentemente, os resultados da
classificagdo. Com a Transformada Discreta de Wavelet é possivel analisar um sinal em
diferentes faixas de frequéncia com diferentes resolucgoes, fixando uma funcao chamada

Mother Wavel e decompondo o sinal em versoes deslocadas e dimensionadas desses sinais.

A analise de multiresolucao usando a transformada wavelet é descrita por Mallat
(1989). Consiste em uma representagao multinivel de um sinal, representado por uma soma
de aproximacoes e detalhes. Em cada nivel subsequente, as aproximacoes sao divididas
em aproximacoes e detalhes sucessivos. Portanto, é possivel calcular as caracteristicas
estatisticas para cada sub-banda de frequéncia. Ele aumenta a dimensionalidade do espaco
de amostragem e permite a remocao de alguns componentes da faixa de frequéncia que

podem estar afetando negativamente a classificacao.

No trabalho de Cunha (2019), ap6s a decomposi¢ao de multiresolugao do sinal
usando a transformada discreta de Wavelet, as medidas estatisticas de assimetria, curtose,

desvio absoluto da média e desvio absoluto da mediana foram aplicadas aos coeficientes



28 Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica

de aproximacao e detalhe de cada nivel de decomposicao. Além disso, outro recurso foi
adicionado, a relative wavelet energy (RWE), que representa a porcentagem de energia

contida naquela banda de frequéncia em relagao ao sinal original (GARG et al., 2011).

2.3 Técnicas de geracao de imagens através de sinais

Nessa se¢ao serao apresentadas as técnicas de geracao de atributos (extracao de
caracteristicas) que geram imagens como representacoes intermediarias de um sinal, para
entdo, gerar os atributos baseados em algum extrator de caracteristicas, como por exemplo
o GLCM (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973; SOH; TSATSOULIS, 1999;

WANG et al., 2010), que é comumente usado na literatura para este fim.

2.3.1 Geracdo de imagem usando STFT.

Esta técnica consiste na transformacado do sinal para o espectro da frequéncia
usando STFT(Short-time Fourier transform) gerando uma imagem 2D do sinal 1D pelos

eixos de tempo x frequéncia.

Essa transformagdo obtém os coeficientes de Fourier para cada segmento do sinal.
Isso é controlado por uma janela deslizante que se move através do sinal de tempo com
uma porcentagem de sobreposicao entre janelas sucessivas (ABDELDAYEM; BOURLAI,
2018). Assim, um espectro variavel no tempo pode ser alcangado. A férmula mateméatica
para obter o STF'T é mostrada na expressao 2.1, onde z[m] é o sinal e w[n] é a janela
deslizante. Isto produzird uma imagem, na qual um dos eixos representa o tempo e o outro
as frequéncias. No final é obtida uma imagem 2D convertida em escala de cinza, podendo

ser utilizada normalmente em qualquer extrator de caracteristicas de imagens.

STFT{z[m|}(n,w) = i z[m]w[n — m]e’*" (2.1)

m=—o0

2.3.2 Geracdo de imagem ch3o-teto.

Esta técnica consiste na geragao de uma imagem 2D em escala de cinza através da
conversao de um sinal 1D, podendo servir de entrada para um GLCM. Como mostrado
nos trabalhos de Islam, Uddin e Kim (2018), Jang, Kang e Kim (2014), Uddin, Van e Kim
(2015), Azad, Khaled e Pavel (2019) que utilizam essa abordagem para conversao de sinal

em imagem.

Um sinal S com N pontos no tempo permite gerar uma imagem quadrada de

dimensées MxM. Para encontrar a dimensao da imagem (M), temos que M = [V N],
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onde N é o numero total de amostras do sinal.

. - l i
P k) = SO = L) k=[] (22)
Dado o i-ésimo valor do sinal, S(i), existe um pizel p na imagem resultante que
pode ser encontrado na coordenada (7, k). O valor da coordenada (j, k) pode ser encontrado
através do calculo de chao de ﬁ e teto de ﬁ', respectivamente, com isso temos a expressao

mostrada na equagao 2.2.
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Figura 2 — Exemplo de geragao de uma matriz de co-ocorréncia com o método de chao e

teto.

Desta forma, para cada valor do sinal S existe um pixel na imagem que representa
este valor, ver Figura 2. 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.
A Figura 3 mostra dois exemplos de imagens geradas para problemas que envolvem falhas

em motores de inducao.

Normal .
(NO) anng I'nlt (B)

Figura 3 — Representacao das imagens de uma classe normal e uma classe de falha.

Neste trabalho, esta técnica sera utilizada em conjunto com o extrator de caracte-
risticas GLCM.
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2.3.3 Geracdo de imagem através do grafico do sinal no tempo.

Esta técnica utiliza como base o desenho do sinal como capturado na etapa de
aquisicao (SOUSA et al., 2019). O sinal é exposto através de um grafico amplitude por
tempo, com o auxilio de alguma biblioteca grafica, sendo gerada uma imagem a partir desse
grafico. Esta imagem ¢é utilizada como entrada para métodos de extracao de caracteristicas

de imagens.

Esta técnica é comumente a primeira escolha em representacoes de sinais em

imagens por ser de simples implementacao.

2.4 Matriz de co-ocorrencia de niveis de cinza - GLCM

A Matriz de Coocorréncia de Niveis de Cinza (GLCM) é uma técnica que tém sido
utilizada em muitos trabalhos para medir a textura de imagens desde que foi proposta
por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973). Na GLCM, cada entrada (i, j) na Matriz de
Coocorréncia (MC) corresponde ao nimero de ocorréncias do par de niveis de cinza i e j
que estdo a uma distancia D e dire¢do € na imagem original. A MC ¢é definida na equacao

2.3, onde R é uma constante para padronizacdo que representa o total de vizinhangas
encontradas (7, 7) (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973).

p(i,j, D,0) = P(i,5,D,0)/R (2.3)

A Figura 4a apresenta as caracteristicas da GLCM. A orientagdo 6 pode ser
representada em quatro diregoes: horizontal, diagonal, vertical e anti-diagonal (0°, 45°,
90° 135°).

Glem

&N
flojo|w|=

o
o
o|lo|lo|o|o|o|o|ne----

o|lo|lo|a|o|o|e|e

o|lo|s|o|o|o|o|e

o|lo|lo|o|o|e|=|e
o|lo|lo|o|o|o|o|e
s |olo|o|alalala
o|lo|lo|nv|o|o|o|e

(a) Relagdes  espaciais  dos (b) Calculo da GLCM
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Figura 4 — Representacao da GLCM

Uma MC descreve a quantidade de combinagoes de niveis de cinza em uma imagem
com uma determinada dire¢do e distdncia entre o pixels vizinhos. O ntimero de linhas e
colunas dessa matriz é igual ao niimero de niveis de cinza, Ng, na imagem. Neste trabalho
inicialmente foi adotado Ng = 256. A Figura 4b mostra um exemplo para o calculo dos

valores da MC de uma imagem I 4 x 5 pixels com 6 = 0°. O elemento (1, 1) na MC contém
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o valor 1 porque s6 existe uma instancia na imagem onde dois pixels, horizontalmente
adjacentes, tém os valores 1 e 1. O elemento (1, 2) contém o valor 2 porque existem duas

instancias na imagem onde dois pixels, horizontalmente adjacentes, tém os valores 1 e 2.

O trabalhos de Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), Soh e Tsatsoulis (1999),
Wang et al. (2010) juntos disponibilizam um conjunto de 24 medidas estatisticas a partir
de uma MC que podem ser usadas para representar caracteristicas presentes em texturas,

extraidas de uma tnica imagem.

2.5 Signal Level Co-ocurrence Matrix (SLCM)

As técnicas de reconhecimento de padroes em sinais tipicamente 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(HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973) onde, dada uma
imagem 2D, é gerada uma matriz de co-ocorréncia e desta matriz sdo extraidos atributos

estatisticos que evidenciam a mudanga 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. Digitalizagao: Conversao analégico para digital, geralmente entregue em 12 bits
pelo ADC.

2. Reducao: Consiste em diminuir a quantidade de bits usada para representar os
valores. Os numeros digitalizados em 12 bits sao convertidos conforme alguma

poténcia de 2, levando a uma reducao no tamanho da matriz de co-ocorrencia.

3. Criacao da Matriz de co-ocorréncia: A estrutura final dessa matriz é a mesma do
GLCM(HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973), mas o método de geragao
é diferente, ja que a entrada serd um vetor de 1D. Na matriz de co-ocorréncia, uma
dada coordenada (x,y) contém o niimero de vezes que aquela sequéncia (x - y) ocorre
no sinal. Na expressao 2.4, um sinal S, d4 origem a uma matriz de co-ocorréncia
MC', que é inicializada com zeros. Em um determinado passo t, se incrementa o
valor do elemento de M C' localizado na linha de valor S(t) e coluna S(t + 1). Para
um exemplo de um sinal discretizado em 256 ntimeros inteiros, ou 8 bits, a matriz
tera 256 x 256 elementos. A figura 5 mostra um exemplo de geragao de uma matriz

de co-ocorréncia de 2 bits, onde os valores variam de 0 a 3.

4. Calculo de estatisticas: Um conjunto de estatisticas para se aplicar sobre a matriz

de co-ocorréncia é apresentado e descrito em Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973).
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Outras expressoes foram adicionadas em Soh e Tsatsoulis (1999), Wang et al. (2010)
chegando a um total de 24. Esses valores calculados s@o usados como caracteristicas,

entregues ao algoritmo de classificagao.

MC[S(t), 8(t + 1)] = MC[S(t), S(t + 1)] + 1 (2.4)

O modelo de aplicagdo embarcada proposto estd apresentado na figura 6. O motor
elétrico sob observacao foi instrumentado com um sensor de fluxo magnético. O sinal
obtido ¢ digitalizado por um microcontrolador, encarregado de executar os algoritimos de

extragao de caracteristicas (SLCM) e de classificagao.
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Figura 5 — Exemplo de geracao de uma matriz de co-ocorréncia de 2 bits.
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Figura 6 — Fluxo de informagcao para deteccao de falhas.

2.6 Técnicas de selecao de atributos

2.6.1 Selecdo de atributos baseado em correlacdo (CFS)

O CFS, proposto por Hall (1998), é um algoritmo que avalia o valor de um
subconjunto de atributos considerando a capacidade preditiva individual de cada atributo
juntamente com o grau de redundancia entre os mesmos. Neste trabalho o CFS foi utilizado
para selecionar quais os atributos que mais contribuem na predicao correta do classificador
com a expectativa de reduzir o vetor de caracteristicas usado no processo de aprendizagem
do classificador. Vale ressaltar que o conjunto resultante contendo os atributos selecionados
pelo CFS ¢é inerente ao problema aplicado. Ou seja, o CFS pode selecionar atributos

diferentes em aplicacoes distintas.

A Figura 7 exemplifica o funcionamento do algoritmo CFS. A partir de uma matriz
de dados, composta pelos vetores de caracteristicas associados a classe que cada imagem

pertence, o CFS retorna um vetor contendo um subconjunto de atributos que apresenta
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um bom grau de distingao entre as classes. O tamanho do vetor resultante, dependendo

da correlacdo dos dados, pode ser menor ou igual ao tamanho do vetor de caracteristicas.

caracteristicas classe

ixp | xi1 x2 e XIm : W1
' : Atributos selecionados

iX2 [ x21  x22 - xom = Y2 - . .
. . . . _@H " - ~ ‘ ™

Vetor resultante

© Xn | Xn1 Xn2 Xam : Yn

Matriz de dados

Figura 7 — Ilustragao da utilizagdo do algoritmo CFS. Fonte: SAMPAIO (2017)

2.7 Maquinas de Vetores suporte

A Méquina de Vetores Suporte (Support Vector Machine - SVM) é cada vez mais
utilizada na solucdo de diversos tipos de problemas, pois tém apresentado resultados
equivalentes a outros algoritmos de Aprendizagem de Maquinas, como as Redes Neurais
Artificias (RNAs) (LORENA; CARVALHO, 2007). A SVM ¢é uma técnica embasada
na Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE), que consiste em estabelecer condigoes
matematicas que permitem escolher um classificador, com bom desempenho, para o

conjunto de dados disponiveis para treinamento e teste (VAPNIK, 1995).

O processo de inducgao de classificadores usado em SVM ¢é supervisionado. Desta
forma, o processo de aprendizagem é realizado com base nos diversos pares de entrada e
saida pertencentes a base de dados de exemplos (NETO, 2011).

A SVM, busca a construcao de um hiperplano como superficie de decisdo, de tal
forma que a separacao entre os exemplos seja maxima. Isso com padroes linearmente

separaveis .

Para os padroes nao-linearmente separaveis, busca-se uma funcao de mapeamento
(Kernel) apropriada para tornar o conjunto mapeado linearmente separavel. Desta forma,
pode-se trabalhar indiretamente em espaco de elevada dimenséo, desde que as computagoes
sejam realizadas em um outro espago, denominado Espago Kernel (Kernel Space) (NETO,
2011). Com isso, a SVM nao-linear realiza uma mudanga de dimensionalidade, caindo

entdo em um problema de classificacao linear, com a opcao de fazer uso do hiperplano
6timo 2 (GONCALVES, 2015).

1 Os padrdes devem estar suficientemente separados entre si para assegurar que a superficie de decisdo

consista de um hiperplano (KUBAT, 1999)

2 Hiperplano de separacio com maior margem. Entende-se como margem, a menor distancia entre os
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As SVM possuem diferentes kernels que caracterizam seu modo de reconhecimento
dos padroes. De acordo com NETO (2011) os mais comumente utilizados sao o linear,
polinomial e gaussiano (RBF). Assim, seus respectivos parametros provocam alteragoes

nos resultados fornecidos por uma SVM.

Sendo assim, algumas escolhas devem ser feitas para obtencao de uma SVM, como a
funcao Kernel, os parametros da func¢ao, além da definicdo do algoritmo para determinacao

do hiperplano 6timo.

A base tedrica das SVM é bem estabelecida dentro da Matemaética e Estatistica.
Um estudo mais aprofundado pode ser observado em Smola et al. (2000), Friedman et al.
(2001), NETO (2011).

2.8 Projeto de Sistema Embarcado

Um Sistema Embarcado é qualquer dispositivo que inclui um computador programa-
vel, mas nao se destina a ser um computador de proposito geral. Os sistemas computacionais
embarcados estao presentes em praticamente todas as atividades humanas (WOLF, 2012).
Para Marwedel (2006) Sistemas Embarcados sao sistemas de processamento de informa-
¢Oes que sao incorporados em um produto maior e que normalmente sao transparentes
para o usuario. Exemplos de sistemas embarcados incluem sistemas de processamento de
informacao em equipamentos de telecomunicagoes, sistemas de transporte, equipamentos

de fabricacdo e eletronicos de consumo.

Segundo Wolf (2012) os projetistas devem ser capazes de identificar onde os micro-
processadores podem ser usados, projetar uma plataforma de hardware com dispositivos
de entrada e saida que possa suportar as tarefas requeridas, e implementar um software

que execute os processos requeridos.

Dois dos principais desafios para um projeto de sistemas embarcados sdo saber
quanto de hardware seri necessario e como minimizar o consumo de energia. No hard-
ware pode-se selecionar o tipo de microprocessador usado, a quantidade de memoria, os

dispositivos periféricos, entre outros(WOLF, 2012).

Para a aplicacao deste trabalho, busca-se o menor hardware combinado com um
software que resolva todo o processo de classificacdo. Neste caso, sera observado no fluxo
dos dados (segmentacao, extragao de atributos e classifica¢ao) onde estd o maior consumo

de recursos (tempo de computagdo e memoria) e como otimiza-los.

exemplos do conjunto de treinamento e o hiperplano utilizado para separagio destas classes (LORENA;

CARVALHO, 2007)



35

3 Procedimentos e Resultados

Este capitulo apresenta os procedimentos utilizados para encontrar uma melhor
combinacao de parametros a fim de embarcar o processo de deteccao de falhas em motores
eletricos em uma plataforma embarcada, com quantidade limitada de recursos de capacidade

de processamento e memoria.

O capitulo esta dividido em cinco se¢oes. A se¢ao 3.1 apresenta uma breve descri¢ao
do conjunto de dados a ser utilizado nos experimentos, assim como sua forma de captura

e tipos de falhas contemplados.

A secdo 3.2 apresenta a metodologia utilizada para medir o acerto de diferentes
técnicas para extracao de atributos em um mesmo dataset, assim como uma comparagao
com a técnica proposta SLCM, as ténicas sdo submetidas a um mesmo processo e seus
acertos comparados, com isto, sdo definidas as técnicas que serdo utilizadas e os atributos

em cada técnica.

A secdo 3.3 descreve ténicas que apresentam um ganho na redugao do nimero de
pontos, necessarios para a deteccdo de eventual falha no motor, com o niimero de pontos
reduzido é esperado um menor consumo de memoria e recursos de CPU para a plataforma

embarcada final.

A secao 3.4, aplica as estratégias de redu¢ao de nimero de pontos estudadas na
secdo 3.3, nas técnicas encontradas na se¢ido 3.2 para medir atraves da taxa de acerto,
qual a tolerancia de cada técnica a perda de informacao, assim como apresentar se ha

possibilidade de reducao de consumo para a plataforma embarcada.

Por fim, a secao 3.5, aplica os resultados obtidos nas se¢des anteriores e os avalia
quanto ao consumo de memoéria e tempo de CPU em uma plataforma embarcada com

recursos limitados.

3.1 Conjunto de dados

Esta secao apresenta o conjunto de dados usado para avaliar o extrator de caracte-
risticas. Trata-se de uma aplicacao de deteccao de falhas em motores de inducao trifasicos,
que utiliza sinais de fluxo magnético extraidos em diferentes condigoes de operagao, dividas

em 7 classes, sendo elas:

1. Sem falhas (NORMAL): Representa o estado o equipamento nao apresenta falhas.

2. Alta Impedancia (HI): Representa o estdgio inicial da falha, no qual o isolador

elétrico estd comegando a se degradar e um caminho de corrente paralelo aparece;
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3. Baixa impedancia (LI): Representa um curto-circuito completo. A corrente flui

no novo caminho e uma tensio é induzida na bobina em curto.

Para todas as falhas simuladas diferentes niveis de intensidade também sao emulados,
dependendo da quantidade de curvas em curto. Trés niveis sao considerados: 1,41%, 4,81%
e 9,26% do enrolamento do estator. Combinando o tipo e a intensidade dos defeitos existem,
respectivamente, HI-1, HI-2 e HI-3, para alta impedancia, e LI-1, LI-2 e LI-3, para falhas

de baixa impedancia.

As classes foram dispostas por ordem de severidade, onde a classe 1 (NORMAL)

representa sem falha e classe 7 (LI-3) a falha mais grave.

Cada classe é composta por cerca de 350 amostras e cada amostra possui um sinal
com 100.000 pontos (CUNHA; SILVA JR.; MEDEIROS, 2021). Os mesmos sinais de fluxo
magnético sao usados pra gerar os diversos experimentos. As se¢oes seguintes mostram

como cada um deles é gerado.

3.2 Avaliacdo dos extratores de caracteristicas

Para todas as técnicas mostradas nas se¢oes a seguir, o extrator de caracteristicas
estd baseado na matriz de coocorréncia de Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) e no
conjunto de 24 atributos estatisticos (SOH; TSATSOULIS, 1999; WANG et al., 2010),
apés extraidos, 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. Todos os
experimentos utilizam como classificador um SVM(CORTES; VAPNIK, 1995) com kernel
RBF. O SVM seré utilizado por ser um algoritmo estado da arte, com bons resultados em
aplicagoes similares como mostrado nos trabalhos de Cunha (2019), Sampaio et al. (2018)

podendo ser utilizado em plataformas embarcadas.

Um estudo sobre a influencia do classificador utilizado podera ser realizado para
reduzir os custos da classificacdo, caso necessario. Este trabalho tem como foco demonstrar
a eficacia do extrator de caracteristicas, com isto o estudo terd como finalidade a fase
de extracdo de caracteristicas, realizando experimentos que utilizam somente SVM como

classificador.

3.2.1 Processo de extracao de metricas de avaliacao

Para avaliar as técnicas e extratores presentes neste trabalho, uma metodologia de
extracao de metricas para comparacoes foi estipulada. A métrica a ser utilizada sera a
taxa de acerto (Acurdcia) para avaliar a forma multiclasse (normal e 6 tipos de falhas) e

binaria (normal vs falhas) dos algoritmos.



3.2. Awaliagdo dos extratores de caracteristicas 37

Para avaliacdo 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 ¢é usada uma busca em grade com validacao cruzada (k = 2).

Apés a aplicacao da validagdo cruzada e busca em grade, um modelo é gerado
e a seguir validado usando o conjunto de testes com os parametros encontrados, sendo
este processo corresponde a uma rodada do experimento. Posteriormente, o conjunto é
aleatoriamente dividido em treino e teste para uma nova rodada. Ao todo foram executadas
50 rodadas em cada condi¢ao ou técnica investigada e os resultados refletem a média

dessas 50 rodadas.

Para gerar o resultado de taxa de acerto binaria, nao serao executadas novamente

as rodadas, somente a reducao das matrizes confusao para duas classes foi realizado.

3.2.2 Experimento usando a técnica SLCM

Neste experimento é aplicada a técnica de SLCM para geragao da matriz de
coocorréncia do sinal. Esta matriz é utilizada para o processo de geracio das caracteristicas,

sem ser necessaria a conversao do sinal em uma imagem 2D.

NORMAL | OI-1 | HI-2 | HI-3 | LI-1 | LI-2 | LI-3
NORMAL | 96,5 19 |[1,7 |08 |02 [00 |00
A1 13 633 (05 |01 [393]03 |00
HI-2 1.6 0,1 966 |04 |00 |08 |00
Hi-3 0,3 0,1 |04 |981 07 |00 |00
LI-1 0,1 294 (0,6 |04 [59.7]00 |00
L2 0,0 0,1 |01 |01 |00 98704
L3 0,1 0,0 (00 |00 |00 |05 |99.6

Tabela 1 — Matriz de confusao média ao usar a técnica SLCM e os 24 atributos.

A Tabela 1 mostra a matriz de confusao dos resultados obtidos neste experimento
usando todos os 24 atributos disponiveis. Em Silva Jr et al. (2020) é apresentado um
conjunto de 10 atributos escolhidos com base na ocupacao de meméria e tempo de CPU,
com resultados de acurdcia similares ao uso de todos os 24 atributos e uma reducao
significativa nos recursos utilizados. Aplicando estes atributos a este problema a matriz

confusdo resultante pode ser vista na tabela 2.

O resultados de acuracia média, assim como os resultados da classe normal contra
falhas (acurdcia bindria) foram respectivamente 87,91% e 98,86% para 24 atributos e
92,33% e 99,07% para os 10 atributos.
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NORMAL | -1 | H-2 | HI-3 | L1 | LI-2 | L1-3
NORMAL | 97.3 15 |14 |08 |02 |00 |00
HI-1 0,8 784 |05 |01 |200]03 |00
HI-2 1.2 0,1 |964 05 |01 |1,1 |03
HI-3 0,3 0,1 |06 |984 |05 |01 |00
L1 0,1 199 0,3 (02 |79200 |00
LI-2 0,2 0,1 |08 |01 |00 |984]04
L3 0,0 0,0 (00 |00 |00 |04 |993

Tabela 2 — Matriz de confusao ao média ao usar a técnica SLCM e 10 atributos.

3.2.3 Experimento usando a técnica de chdo-teto

Neste experimento é aplicada a técnica de chao-teto para geracdo de uma imagem 2D
do sinal de fluxo. Esta imagem passa pelo processo completo do extrator de caracteristicas
GLCM. Para fins de comparacdo com outras técnicas, os parametros para GLCM sao:
Distancia D=1 e 8 = 0°. Os 24 atributos apés extraidos passam pelo mesmo processo de

padronizagao aplicado na técnica SLCM.

NORMAL | OI-1 | HI-2 | O3 | LI-1 | LI-2 | LI-3
NORMAL | 97,6 18 |1l [16 |03 |00 |00
HI-1 0,8 660 |04 |01 |393 |00 |00
HI-2 1,0 0,0 [973]05 |00 |08 |00
HL-3 0,4 0,1 |05 |975 102 |01 |00
LI-1 0,4 310 (04 |02 |5997]00 |00
L2 0,0 0,0 (01 |0, |00 |988]03
L3 0,0 00 |02 |01, |02 |04 |99,7

Tabela 3 — Matriz de confusao média ao usar a técnica de chao-teto e 24 atributos.

A Tabela 3 mostra a matriz de confusao dos resultados obtidos neste experimento
usando todos os 24 atributos disponiveis. J4 a Tabela 4 mostra os resultados obtidos

usando os atributos sugeridos em (Silva Jr et al., 2020).

NORMAL | 0I-1 | H-2 | O3 | L1 | LI-2 | L1-3
NORMAL | 95,9 05 |26 |07 |01 [03 |00
HI-1 1.4 783 (09 |00 |194]00 |00
HI-2 3.6 0,7 925 |19 |06 |07 |00
-3 1.2 0,1 |12 |975]00 |01 |00
L1 0,7 233 (0,7 | 0,1 | 75100 |00
L2 0,1 0,1 |11 |02 |00 |986]00
L3 0,0 0,0 |05 |00, |00 |03 |992

Tabela 4 — Matriz de confusdo média ao usar a técnica de chao-teto (segao 2.3.2) e 10
atributos.

O resultados de acuracia média e acuracia binaria foram de 88,05% e 98,93% para

24 atributos e 92,93% e 99,04% para os 10 atributos respectivamente. Ambas as abordagens
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apresentam um resultado interessante, que a falha mais severa (LI-3) é pouco confundida

com a classe NORMAL, que é uma caracteristica que deve ser observada no problema.

3.2.4 Experimento usando a técnica de grafico do sinal no tempo

Neste experimento é aplicada a técnica de geracdo de imagem através do gréafico do
sinal no tempo como explicado na secao 2.3.3. A imagem gerada por sua vez, passa pelo
processo de extracao de caracteristicas do GLCM. Para fins de comparacao os parametros
do GLCM séao os mesmos das técnicas anteriores, Distancia D=1 e § = 0°. Os atributos

apds extragao passam pelo mesmo processo de padronizagao aplicado na técnica SLCM.

NORMAL | 01 | HI-2 | I3 | LI-1 | LI-2 | LI-3
NORMAL | 51,0 70 | 112189 |63 [1,3 |00
HI-1 10,4 373 | 124 | 16,0 | 31,6 | 0,8 | 0,0
HI-2 16,0 89 [553 |52 |108]3,1 |0,0
Hi-3 122 184 | 6,6 |527 169 1,1 |00
LI-1 85 27,6 | 11,6 | 15,8 | 334 [ 1,0 | 0,0
LI-2 2.0 08 |30 |1,3 109 [920]10
LL3 0,0 0,0 (00 |01 |00 |08 |99,0

Tabela 5 — Matriz de confusdo média ao usar a técnica de grafico do sinal no tempo e 24
atributos.

A tabela 5 mostra a matriz de confusdao dos resultados obtidos neste experimento
usando todos os 24 atributos disponiveis. J4 a Tabela 6 mostra os resultados obtidos

usando os atributos sugeridos em Silva Jr et al. (2020).

NORMAL | 01 | HI-2 | 013 | LI-1 | L2 | L3
NORMAL | 59,0 124 | 16,4 | 18,0 | 10,5 | 2,0 | 0,0
A1 6,7 359 | 12,5 | 16,2 | 32,0 |04 0,0
HI-2 12,9 74 533 31 |11,311,7 109
Hi-3 123 21,6 16,3 50,2 | 195 12,0 |0,0
LI-1 58 219 | 7.8 | 11,0 252103 |0,0
LI-2 2.7 06 |28 |15 |05 |825 7.4
LL3 0,5 0,1 |08 |00 |00 |11,2]916

Tabela 6 — Matriz de confusao ao usar a técnica de grafico do sinal no tempo e 10 atributos
GLCM.

O resultados de acuracia média e acurdcia bindria foram de 59.,45% e 88,18% para

24 atributos e 56,35% e 85,73% para os 10 atributos respectivamente.

3.2.5 Analise de resultados

Os resultados de acuracia multiclasse e acuracia binaria para cada técnica foram

resumidos na tabela 7. Analisando os resultados da técnica SLCM, é apresentado um
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aumento pouco significativo de acerto, quando consideradas as classes Normal vs Falhas
(seis classes restantes), assim como um aumento na acuracia multiclasse, junto com uma
redugdo significativa de custo computacional devido a retirada de atributos (Silva Jr et al.,
2020).

24 atributos 10 atributos

Acc multiclasse | Acc binaria | Acc multiclasse | Acc binaria
SLCM 87,9£4,91 98,941,38 | 92,3+1,57 99,1£0,05
Chao-teto 88,0+2,86 98,940,05 92,941,42 99,0+0,44
Grafico no tempo | 59,4+0,39 88,2+0,14 | 56,3+0,19 85,7+0,15

Tabela 7 — Resumo dos resultados de acuracia das técnicas estudadas.

De forma similar, analisando os resultados da técnica Chao-teto, é observado o
mesmo comportamento encontrado na técnica de SLCM, um aumento na taxa de acerto

multiclasse, assim como um aumento na acuricia binaria.

A técnica de Gréfico no tempo, nao apresenta resultados satisfatérios quando
comparada a outras técnicas apresentadas, com acuracias muito abaixo do aceitavel.
Devido a isto, neste trabalho nao iremos prosseguir com essa técnica para comparagoes
com as ténicas de SLCM e Chao-teto.

Com o aumento na acuracia multiclasse e binaria nas técnicas apresentadas, todas as
proximas andlises apresentadas neste trabalho utilizardo somente os 10 atributos sugeridos

por Silva Jr et al. (2020), devido a seu custo computacional reduzido.

3.3 Metodologias para reducao no tamanho da amostra.

O Conjunto de dados de falhas de motores de indugao, apresenta amostras com
um total de 100.000 pontos. Estes pontos foram capturados a uma frequéncia de 10kHz,
totalizando um tempo de captura de 10 segundos. Desta forma, é necessario um estudo para
definir quanto destes pontos sdo necessarios para a classifica¢do, por que para uma aplicacao
embarcada 100.000 pontos ocupam grande quantidade de meméria para armazenamento e

tempo para captura dos dados.

Dito isto, esta secao tem o objetivo de reduzir o tamanho da amostra sem perda
significativa de qualidade do sinal na etapa de classificagdo, algumas técnicas para reducao
da amostra foram aplicadas. Posteriormente seus resultados serdo analisados e evidenciados

os ganhos de cada técnica.

Nesse procedimento sao criados novos conjuntos de dados, reduzindo o tamanho
da amostra. Para cada conjunto novo de amostras, se repete o processo de treinamento do
classificador. Isso permite avaliar a influéncia das reducgoes nas taxas de acerto do sistema

extrator-classficador. Ao ser aplicada em diferentes métodos de extracao de caracteristicas,
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é possivel avaliar o quanto cada método é imune a essas reducoes. Do ponto de vista
do classificador, essas redugdes podem significar a também a redugdo nas informagoes

(caracterisicas) que lhe permitem distinguir melhor entre as classes do problema.

3.3.1 Reducdo na taxa de amostragem

Esta exploracao visa a avaliar os impactos da reducao da frequéncia de amostragem
nas taxas de acerto do sistema extrator-classificador. Os beneficios de reduzir a taxa de
amostragem sao: (1) menor uso de meméria para armazenamento do vetor de pontos

obtido do sensor, e o (2) uso de um conversor analégico-digital de menor custo.

O processo ocorre com a geracao de amostras em frequéncias de amostragem cada

vez menores, respeitando o teorema de Nyquist, reduzindo a quantidade de pontos.

O sinal original foi amostrado com uma Frequéncia de amostragem (F's) de 10kHz.
Um filtro Butterworth de quinta ordem foi aplicado com a frequéncia de corte (Fc)
mostrada na equacgao 3.1. Na primeira rodada, as frequéncias acima de 2,5kHz sao filtradas
e F's assume o valor de 5Khz. Com isso a quantidade de pontos é reduzida a metade

totalizando 50.000 pontos. Em seguida o processo é repetido para obter um segundo corte.

F
Fe= 7‘9 — (Fs x 0,06) (3.1)

Foram gerados ao todo seis novos conjuntos de amostras, com frequéncias de
amostragem de 5kHz, 2.5kHz, 1,25kHz, 625Hz, 312Hz, 156Hz, nomeados de M1 a M6
respectivamente. Juntamente com o conjunto com frequéncia de amostragem original
de 10kHz, totalizam sete conjuntos de amostras. Na Tabela 8, F's é a frequéncia de

amostragem e N é o nimero de pontos de cada amostra do conjunto resultante.

Fs (kHz) | N

Original | 10 100000
M1 5 50000
M2 2.5 25000
M3 1.25 12500
M4 0.625 6250
M5 0.312 3125
M6 0.156 1562

Tabela 8 — Reducgao da frequéncia de amostragem.

3.3.2 Reducdo no tempo de amostragem

Esta exploracao visa a avaliar os impactos da reducao no tamanho da amostra nas

taxas de acerto do sistema extrator-classificador. Os beneficios de reduzir o tamanho da
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amostra sao: (1) menor uso de meméria para armazenamento do vetor de pontos obtido do
sensor, e (2) menor tempo de captura da amostra, que leva a possibilidade de emitir maior
quantidade de diagnésticos 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 exploracao, a cada corte o sinal é
dividido ao meio e somente a primeira metade do sinal é tomada. Esta técnica permitiria
um aumento no numero de amostras para o treinamento do classificador. Entretanto, os
dados excendentes nao serao usados a fim de mantar a comparacdo justa entre os diferentes

tamanhos de amostra.

Na tabela 9 sao mostrados os dados dos 7 conjuntos resultantes, cada um com
amostras de tamanho variando de 50.000 a 1.562 pontos, além do original, que possui

amostras de 100.000 pontos. N é o nimero de pontos de cada amostra.

N

Original | 100.000
Q1 50.000
Q2 25.000
Q3 12.500
Q4 6.250
Q5 3.125
Q6 1.562

Tabela 9 — Aplicacdo de corte nas amostras

3.4 Avaliacao da reducdo no tamanho da amostra

Nessa secao sao apresentados os resultados apds aplicadas as técnicas de reducao
das amostras, conforme sec¢oes 3.3.1 e 3.3.2. Essa etapa ocorre antes da extragao de
caracteristicas e, por isso, a exploracao é feita para os dois modos de extracao. A partir
desses resultados serd escolhida a configuragdo a ser aplicada na plataforma embarcada,

seguindo o modelo da figura 6.

3.4.1 Usando reducao na taxa de amostragem

Nesse experimento sao aplicados os métodos descritos na se¢do 3.3.1 para geracao
dos conjuntos de dados com taxa de amostragem reduzida. As caracteristicas sdo extraidas
usando as duas técnicas sob avaliagdo, chao-teto (se¢ao 2.3.2) e SLCM. As caracteristicas
das amostras sdo entregues ao classificador, seguindo o processo de treinamento e teste ja

descrito na secao 3.2.



3.4. Awaliag¢io da redug¢do no tamanho da amostra 43

A tabela 10 apresenta os resultados obtidos para os dois métodos de extracdo. Os
valores de Acuracia e de F1-Score do classificador SVM sdo a média de 50 rodadas de
execugao do experimento. Sao usados somente os 10 atributos GLCM sugeridos em (Silva

Jr et al., 2020), devido a seu custo computacional reduzido e um melhor resultado de taxa

de acerto.

SLCM Chao-teto

Acuréacia | F1-Score | Acuracia | F1-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 10 — Resultados do experimento variando o tamanho da amostra pela redugao da
taxa de amostragem.

3.4.2 Usando reducao do tempo de amostragem

Nesse experimento sdo aplicados os métodos descritos na se¢do 3.3.2 para geragao
dos conjuntos de dados com corte no tamanho e tempo de captura do sinal. As carac-
teristicas sao extraidas usando as duas técnicas sob avaliacao, chao-teto (secao 2.3.2) e
SLCM. As caracteristicas das amostras sao entregues ao classificador, seguindo o processo

de treinamento e teste ja descrito na segao 3.2.

A tabela 11 apresenta os resultados obtidos para os dois métodos de extracdo. Os
valores de Acuracia e de F1-Score do classificador SVM sdo a média de 50 rodadas de
execugao do experimento. Sao usados somente os 10 atributos GLCM sugeridos em (Silva

Jr et al., 2020), devido a seu custo computacional reduzido e melhor resultado de taxa de

acerto.

SLCM Chao-teto

Acuréacia | F1-Score | Acuracia | F1-Score
Original | 90,88 90,83 91,04 90,99
Q1 89,14 89,05 89,40 89,31
Q2 88,94 88,79 88,38 88,26
Q3 87,10 86,98 85,45 85,33
Q4 84,71 84,54 82,21 82,09
Q5 78,35 78,25 76,43 76,38
Q6 72,82 72,77 69,47 69,44

Tabela 11 — Resultados do experimento variando o tamanho da amostra pela técnica de
corte binario.
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3.4.3 Analise de resultados

Observando os resultados da tabela 10 comparando o conjunto Original e a variacao
no valor de M, nota-se perdas significativas no desempenho do classificador ao reduzir a
taxa de amostragem em relacdo ao conjunto Original. Devido a esta perda de generalidade

do algoritmo essa abordagem de redugao nao sera utilizada na versao embarcada.

O resultado mostrado na tabela 11, indica que o classificador tolera bem as reducoes
no tamanho da amostra, sugerindo que essa técnica pode ser usada sem perda significativa
da sua capacidade de generalizagao. Os resultados do @3 (amostras de 12.500 pontos)
apresentam acuracia acima de 85% em ambas as técnicas e serdo usados para avaliacao na

plataforma embarcada.

3.5 Avaliacdo na plataforma embarcada

Esta secdo descreve a implementacao do classificador em uma plataforma embarcada.

As medidas de desempenho e memoria sdo apresentadas e discutidas.

A plataforma escolhida consiste em uma STM32F4297Z1, que utiliza um micro-
controlador Arm Cortex-M4. O STM32F429ZI opera a 180mHz de frequéncia de clock e
possui 2mB de memdéria flash e 256kB de memoria RAM.

Conforme descrito na secao 3.4 os experimentos realizados nesta se¢do usarao os

seguintes parametros:

1. Técnica de reducao de niimero de amostras: Reducdo no tempo de amostragem

com @3 conforme tabela 11.
2. Niimero de pontos do sinal de entrada: 12500, conforme tabela 9.

3. Técnicas para extragdo/geragao de atributos: Chao e teto, SLCM e uma
comparagao com os resultados obtidos no trabalho de Cunha (2019) com a utilizagao

do mesmo conjunto de dados e a técnica de transfomada wavelet.

A Figura 8 apresenta as etapas para o processo de classificacao de falhas de motores

de indugao necessarios para uso em uma plataforma embarcada. Sendo elas:

1. Captura de dados pelo ADC: Nesta etapa os dados de fluxo magnético vindos
do ADC sao capturados e armazenados na memoria RAM da plataforma embarcada.
Nos testes realizados neste trabalho utilizamos o dado ja armazenado em memoria,

nao fazendo o uso de um ADC real.

2. Conversao dos dados para escala de cinza: Nesta etapa os dados sdo convertidos

para escala de cinza com n bits de representacao. Neste trabalho utilizamos n = 7.
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3. Geracao de imagem: Nesta etapa os dados armazenados de fluxo magnético sao

transformado em uma imagem. Esta etapa ndo é necessaria na técnica proposta

(SLCM).

4. Geragao de matriz de coocorréncia (n x n): Neste ponto a matriz de coocoréncia
dos valores armazenados em escala de cinza é gerada. A matriz possui tamanho
relativo a escala de cinza escolhida, sendo geralmente de 8 bits. O trabalho Silva
Jr et al. (2020) demonstra que ao utilizar o extrator de caracteristicas GLCM, a
matriz de coocorréncia pode ser reduzida sem perda de generalidade do classificador.
Baseado neste trabalho, os experimentos realizados nesta secao utilizam uma matriz

de coocorréncia com 7 bits, valores de 0 a 127.

5. Extracao de atributos: Nesta etapa é aplicada a extragdo de atributos utilizando
as estatisticas do GLCM. O Trabalho de SAMPAIO (2017) apresenta um estudo
profundo sobre a selecao de atributos, resultando em um conjunto de 10 atributos
que apresentam um custo reduzido de recursos de meméria e tempo de CPU. Neste

trabalho utilizaremos estes 10 atributos.

6. Classificagao: Por fim, nesta estapa os atributos sdo apresentados ao classificador

SVM, com modelo previamente treinado em estac¢ao de trabalho.

Conversdo dos dados
para escala de cinza
(n bits)

Captura de dados
pelo ADC

Sinal de entrada

Nao

Geracdo de imagem

SLCM? 3

A

Sim Geracdo de matriz de
A 3| coocorréncia (n x n)
Normal |
HI-1 6 5 4

HI-2
HI-3 Classificacdo Exiracdo de atributos [«
LI-1
Li-2

Li-3

Figura 8 — Etapas do processo de classificacdo de falhas na plataforma embarcada.

Com a reducao da matriz de coocorréncia para 7 bits, um estudo foi realizado em
estacdo de trabalho para avaliar a taxa de acerto deste conjunto de parametros. As taxas
de acerto encontradas foram de 88,05%=+1,42 para o método SLCM e 85,98%+1,57 para o

método de chao e teto. Estes resultados sao similares aos encontrados na Tabela 11, que
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utiliza uma matriz de coocorréncia de 8 bits (valores de 0-255). Esses valores comprovam a
viabilidade da reducdo da matriz sem perda de generalidade do classificador a ser inserido

na plataforma embarcada.

Na plataforma embarcada foi analisada a técnica proposta SLCM e a técnica de
geracao de imagem de chao e teto. Como o SLCM nao gera imagens a partir do sinal, o
sinal serve como entrada direta para a montagem da matriz de coocorrencia. Devido a

esta caracteristica foi proposta uma implementacao chamada de Opt-SLCM.

O Opt-SLCM se trata de uma otimizacao aplicada ao uso do SLCM como extrator
de atributos. Como mostrado no diagrama da figura 9a, para as técnicas SLCM e Chao e
teto, o sinal deve ser completamente capturado e armazenado antes de ser gerada a matriz

de coocorréncia, consumindo recursos de memoria de dados.

Contudo, o Opt-SLCM, mostrado no diagrama 9b, tem como principal diferenca
o fato de somente o valor anterior e atual do sinal serem armazenados na meméria de
dados. Estes valores sdao contabilizados e ja inseridos na matriz de coocorréncia como uma
vizinhanca. Neste momento é incrementado um contador e o processo de captura de dados
pelo ADC continua. Quando o niimero méaximo de pontos é atingido o processo de captura
do sinal e montagem da matriz de coocorréncia é encerrado e pode seguir para a etapa de
extracdo de atributos. Esta otimizacdo consome menos recursos de memoria de dados e

serd utilizada para comparacao nas se¢des a seguir.

Captura de dados -
pelo ADC }—*Conversao para 7 bits
Captura de dados -
T Nao pelo ADC Convers3o para 7 bits

Armazenamento
do valor

A

Nao

Armazenamento
do valor

Nao ; Geracdo de 4L
imagem Contabiliza
16\\ vizinhanca na matriz
Sim .
L

de coocorréncia
Geracdo Geracdo /6\‘
de atributos de atributos -

(a) Técnica SLCM ou Chéo e teto (b) Técnica Opt-SLCM

Geracdo da
matriz de
coocorréncia

Figura 9 — Processo para gerar matriz de coocorréncia.

3.5.1 Analise de uso de memodria

Nesta secao sera apresentado o consumo de memoéria de dados e memoria de

programa.
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A analise da memoria de dados, foi divida em 5 blocos a fim de evidenciar o ganho

em cada técnica. Os resultados para a memoria de dados podem ser vistos na tabela 12.

1. Sinal: Consiste na memoéria utilizada para armazenamento do sinal a ser recebido
em tempo de execucao. O sinal capturado pelo ADC geralmente é representado por
nimeros inteiros de 10 a 12 bits. No entanto, é realizado o processo de conversao
para nimeros inteiros de 7 bits. O valor convertido é utilizado como entrada para a

geracao de matriz de coocorréncia.

2. Imagem: Espaco reservado para alocacao da imagem gerada a partir do sinal de
entrada. Os algoritmos classicos, como o chéo e teto, transformam o sinal em imagem,
mas o SLCM nao.

3. Matriz de coocorréncia: Espaco reservado para a matriz de coocorréncia. Esta
matriz quadrada de tamanho 128, devido ao uso de 7 bits de resolugédo, é de tamanho
fixo para todos os métodos comparados. O valor maximo assumido pelos elementos
dessa matriz estd associado a resolugao da imagem. Considerando uma amostra de
n X m pixels, esse valor esta limitado a n x (m — 1). Nessa implementacao esse valor

seria 12.432, que requer uma inteiro de 16 bits para sua representacao.

4. Atributos: Espaco para armazenamento dos 10 atributos extraidos da matriz de
coocorréncia obtidos pelas estatisticas do GLCM. Armazenados em variaveis de

ponto flutuante 32 bits.

5. Outras variaveis: Outras variavéis para controle de fluxo de cédigo e outras

atividades nao relevantes para a comparacao dos métodos.

RAM (BYTES) chao-teto | SLCM | Opt-SLCM | Wavelet
Sinal 12.500 12.500 2 60.000
Imagem 12.544 0 0 -
Matriz de coocorréncia 65.536 65.536 65.536 -
Atributos 40 40 40 56
Outras variaveis 2.152 2.156 2.158 65.384
TOTAL 92.772 80.232 67.736 125.440

Tabela 12 — Resultados de uso de meméria de dados(RAM) na plataforma embarcada.

Ambos 0s métodos armazenam o sinal integralmente na memoria apés a digitalizacao
feita pelo conversor analdgico-digital (ADC). Entretanto, os métodos de chao e teto, STFT
e grafico do sinal no tempo criam uma imagem a partir do sinal, enquanto o método de
SLCM converte o sinal diretamente na matriz de coocorréncia, ndo usando meméria para

esse armazenamento intermediario.
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Utilizando o Opt-SLCM o armazenamento do sinal é reduzido somente a dois
valores, o anterior e o atual. A comparacgao é realizada a cada novo dado vindo do ADC e
introduzida a contagem diretamente na matriz de coocorréncia. As trés técnicas geram
matrizes de coocorréncia do mesmo tamanho. Para fins de comparacao o trabalho de
Cunha (2019) apresenta os resultados em uma plataforma embarcada do mesmo conjunto
de dados, fazendo uso do mesmo classificador para a técnica de transformacao de dominio,
wavelet. Devido ao uso de uma técnica diferente os valores de Matrix de co-ocoorencia e
Imagem nao sao gerados, os valores que nao podem ser comparados foram agrupados na

linha "Outras Variaveis".

FLASH (BYTES) | chao-teto | SLCM | Opt-SLCM | Wavelet
Funcoes de decisao 50.232 64.344 64.344 17.392
Vetores Suporte 48.800 51.160 51.160 40.320
Outras varidveis/Codigo 23.856 24.168 23.696 15.649
TOTAL 122.888 | 139.672 139.200 73.361

Tabela 13 — Resultados de uso de memoria de programa(FLASH) na plataforma embar-
cada.

A andlise de memoria de programa foi dividida em trés blocos, onde a maior parte

das alteragoes de consumo ocorrem, sendo eles:

1. Funcgées de decisao: Estas funcoes fazem parte da tomada de decisao do classifi-
cador SVM do tipo One-vs-One, onde cada fung¢ao possui uma quantidade diferente
de Vetores suporte a serem utilizados. Para um problema de 7 classes o classificador
SVM utiliza um total de 21 func¢des de decisdao com diferentes tamanhos de vetores
suporte em cada, causando alteracdo no consumo de memoéria dependendo do modelo

treinado para cada caso.

2. Vetores Suporte: Estes vetores suporte compoem os hiperplanos do classificador
SVM. O total de vetores suporte depende do nimero de vetores necessarios em cada

funcao de decisao, e a essa quantidade depende do modelo treinado.

3. Outras variaveis/Cddigo: Outras variavéis de sistema para ativagao de periféricos

e suporte ao programa compilado.

A tabela 13 apresenta os resultados obtidos nas diferentes técnicas aplicadas quanto
a esse consumo de memoria. Os métodos que utilizam SLCM como base possuem o mesmo
modelo importado para o classificador SVM causando um consumo muito similar de
memoria de programa. O modelo de classificacao da técnica chao-teto utiliza ao todo 1.220
vetores suporte, contra um total de 1.279 no modelo usado pelo SLCM. Isto explica o

consumo superior de memoria de programa.
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O modelo apresentado no trabalho de Cunha (2019) possui um total de 720 vetores
suporte e algumas otimizacoes para o reuso de variaveis que nao foram reproduzidas em
nossos experimentos, devido a isso, o consumo de memoéria de programa deste método é
menor que as outras técnicas apresentadas. Estas técnicas de reducao de uso de memoria de
programa apresentada na técnica wavelet nao foram aplicadas nas outras técnicas, devido
ao fato que dos microcontroladores terem uma grande capacidade de armazenmanto em
memoria FLASH, e o ponto critico de aplicagoes deste tipo é a reducao do uso de meméria
RAM.

3.5.2 Analise de desempenho do processo de classificacdo

A anélise de desempenho em tempo de computacao foi divida em 3 medigoes. O
objetivo é evidenciar a influéncia da técnica de extragao de caracteristicas e o modelo do

classificador. Sendo elas:

1. Discretizagao e criacdo da CM (matriz de coocorréncia): Tempo para var-
redura da imagem gerada e discretizacao para geracao da matriz de coocorréncia.
Como na técnica Wavelet nao ha geracdo de CM, iremos considerar a etapa de

Decomposicao Wavelet como primeira etapa.

2. Extracao de atributos: Tempo para extracao de atributos através das estatisticas
do GLCM.

3. Classificagdo SVM: Tempo para realizar a classificagdo dos atributos extraidos.

Desempenho (ms) | chao-teto | SLCM | Opt-SLCM | Wavelet
Criagao da CM 5,0994 4,9401 4,9399 -
Decomposicao Wavelet - - - 116,256
Extracao de atributos 387,7249 | 389,2843 389,7671 56,3201
(Classificagao SVM 40,9979 43,2133 43,2138 37,016

TOTAL 433,8222 | 4374377 437,9208 209,5921

Tabela 14 — Resultados de desempenho do processo de classificacdo na plataforma embar-
cada.

A etapa de geragao da imagem e o tempo para capturar o sinal do ADC nao serdo
considerados nesta etapa do estudo, pois os vetores ja estdo armazenados em memoria em
formato de matriz para imagens e vetor para o sinal. A Tabela 14 apresenta as medidas
de tempo de execugao de cada método para cada etapa do processo. Os resultados do
método wavelet foram extraidos do trabalho de Cunha (2019). Devido aos experimentos
terem sido realizados em um microcontrolador com clock de 168mHz, os tempos foram
normalizados pela frequéncia de 180mHz, para justa comparacio. Outra diferenca, é que
no trabalho de Cunha (2019) sao utilizadas otimizacoes de hardware (FPU, DSP) para
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diminuir o tempo de execucao nos calculos de multiplicagoes de matrizes. Devido a estas
diferencas, é complexa a comparacao entre Wavelet e as outras técnicas em cada etapa e
por isso nao serdao descritas nos paragrafos a seguir. No entanto, o tempo total de execucao
é uma métrica importante para comparacao entre solucoes para o problema de falha de

motores de inducao.

Na primeira etapa o método de chao-teto apresenta um valor 3% maior quando
comparado com a técnica proposta, o SLCM. Esse valor pode ser explicado devido ser
necessario dois lagos para percorrer a imagem nas duas dimensoes. O método SLCM possui
somente um laco e, por essa implementacao, mesmo percorrendo a mesma quantidade de

pontos acarreta reducao de tempo.

Na segunda etapa (Extragao de atributos), é esperado que na extragao de atributos
nao haja diferengas no tempo entre os métodos, pois as estatisticas nao dependem do
método. Porém, existe uma divergéncia e ela pode ser explicada devido a uma das
estatisticas ser o maior valor presente na matriz de coocorréncia. Para obter este valor é
necessaria uma logica condicional que resulta em um aumento ou redugao de tempo de

computacao dependendo dos valores da matriz de coocorréncia gerada.

Por fim, a técnica chao-teto possui menor quantidade de vetores suporte (1.220
vetores) quando comparada com a técnica proposta SLCM (1.279 vetores). Devido a isto,
na ultima etapa (Classificacio SVM) a diferenca de tempo é resultante da quantidade de

vetores suporte entre os modelos gerados em cada técnica.

O tempo de classificacao de uma amostra da técnica wavelet é 47% menor quando
comparada a técnica SLCM. Porém, o trabalho de Cunha (2019) utiliza uma técnica de
reducdo de frequéncia de amostragem para 5kHz, que resulta em 15.000 pontos capturados
durante 3 segundos. J4 a técnica SLCM necessita de 1,25 segundos (frequéncia de 10Khz e
12.500 pontos) para captura de uma amostra. Portanto, a técnica wavelet precisa de 3,02
segundos para captura e classificacao, contra o tempo de 1,69 segundos para a técnica

SLCM, resultando em um tempo 56% menor.

O tempo total da técnica chéo e teto, nao é significativamente diferente do tempo

da técnica SLCM, podendo ser considerado igual neste problema.
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3.6 Avaliacdo Geral

Este artigo propde uma nova abordagem para utilizagdo das estatisticas do GLCM
em sinais no tempo. O GLCM ¢é uma técnica que tém sido utilizada em muitos trabalhos
para capturar a textura de imagens desde que foi proposta por Haralick, Shanmugam
e Dinstein (1973). O objetivo é evitar a criacio de uma imagem intermedidria para
representacao do sinal de entrada. A abordagem é avaliada usando um conjunto de dados
para deteccao de falhas em motores de inducdo, em comparacao com diferentes técnicas
similares encontradas na literatura. Duas abordagens para reduzir a quantidade de recursos

computacionais no processo de aquisi¢ao sao discutidas.

Apés a validagao dos experimentos, as alteragoes no conjunto de dados original
resultaram em uma redugao de 87,5% (100.000 para 12.500) no nimero de pontos de
aquisicdo necessarios para gerar um resultado de classificacdo. Depois de validar essas
exploragdes de conjunto de dados em uma estacio de trabalho, o classificador com melhor
precisdo em cada técnica foi embarcado em um microcontrolador e o tempo de execucio e

o uso de memoria foram avaliados.

A técnica proposta nao apresenta uma diferenca significativa em relagdo a tempo de
computacdo. Entretanto, apresenta uma reducao importante no custo de memoria volatil
que pode chegar a 46% (125.440 para 67.736 bytes) quando comparado a outras técnicas
na literatura, sem que estas mudangas afetem significativamente (reducao de 90,88% para

87,10%) a capacidade de diagndstico do classificador.
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4 Conclusao

O objetivo geral deste trabalho é propor uma técnica de extragdo de caracteristicas
usando métricas de analise de textura para classificacdo de sinais elétricos. Para atingir este
objetivo foi analisado o uso de uma modificagdo na extragdo da matriz de co-ocorréncia
do GLCM para ter como entrada um sinal em um dimensao sem ser necessaria sua
tranformagao para imagem ou outro domininio 2D. Este método modificado foi nomeado

como Signal level concurrence Matriz (SLCM).

Para avaliar o desempenho da técnica proposta quanto a sua taxa de acerto, foram
efetuados experimentos com técnicas ja existentes na literatura que utilizam a tranformagao
do sinal em imagens. As técnicas utilizadas para comparagao foram as técnicas de chao e
teto e geracdo de imagem através do grafico do sinal no tempo. Nesta etapa tambem foi
analisada a selecao de quais atributos seriam extraidos da matriz de co-ocorréncia. Como
resultado deste experimento foi detectado que a técnica proposta nao apresenta perda
de generalidade quando comparada com as melhores técnicas da literatura, provando ser

eficaz na classificacado de sinais elétricos com métricas de analise de textura.

Em seguida, a tolerancia da técnica proposta a redugdes no tamanho da entrada foi
avaliada. Esta reducdo é importante para reduzir o tempo de captura do sinal possibilitando
retorno mais rapido sobre o resultado da classificacdo, assim como, possibilita o uso de
microntroladores com bem menos recursos para armazenamento do sinal e tempo de céalculo
dos atributos. A técnica proposta apresenta uma boa tolerancia a reducido do tamanho da
entrada, sendo reduzido de 100,000 para 12,500 pontos o tamanho da entrada e sem perda
significativa de generalidade. Com isto, a técnica proposta pode ser utilizada com sinais

menores e com um tempo de captura reduzido.

Por fim, os melhores parametros de tamanho da entrada, melhores atributos e
tamanho da matriz de co-ocorréncia foram sintetizados e levados para estudo do comporta-
mento da técnica quando utilizada uma plataforma embarcada com limitacoes de recursos
computacionais. A avaliacdo na plataforma embarcada em comparacdo com técnicas de
geracao de imagens e transferéncia de dominio de trabalhos similares que também foram
embarcados, apresenta um resultado bastante satisfatorio chegando a reduzir o consumo

de memoéra em 46% e o tempo total para classificacao e captura de um sinal em 56%.

Além de economizar memoria, a técnica proposta contribuiu para diminuir o tempo
de aquisicao, conseguindo tempos de resposta bem menores. Conciliando com uma taxa de
acerto acima de 90% e sem confundir as classes com severidades mais altas com a classe

normal, reduzindo o niimero de falsos negativos da aplicagao final.
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4.1 Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, novos conjuntos de dados serdo pesquisados para avaliar a
técnica proposta em diferentes problemas. A avaliacdo da técnica proposta usando um
classificador embarcado conectado a um motor real estd em andamento. Assim como
otimizacoes dos algoritmos para uso de hardware dedicado para as operagoes de ponto

flutuante.
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APENDICE A - Estudo da complexidade na
extracao dos atributos - GLCM

A GLCM disponibiliza um conjunto de 24 medidas estatisticas, que podem ser

extraidas de uma tinica imagem os atributos sao descritos na tabela 15.

Fonte

#

Atributos

Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973) | 14

ASM, Contraste, Correlagao,

Soma dos Quadrados, IDM, Média da Soma I,
Variancia da Soma, Entropia da Soma, Entropia,
Variancia da Diferenca,

Entropia da Diferenca,

IMC I, IMC II, MCC.

Homogeneidade, Autocorrelagao,
Dissimilaridade, Tons de agrupamento,

Soh e Tsatsoulis (1999) 6 oA
Proeminéncia do agrupamento,
Probabilidade Maxima.
Média da soma II, Tendéncia de Agrupamento,
Wang et al. (2010) 4 Média da diferenca, Inércia.
24 | -

Tabela 15 — Relagao das 24 medidas estatisticas da GLCM. (SAMPAIO, 2017)

Neste estudo foi utilizada a notagao assintotica © para descrever os tempos de

execucao dos algoritmos de céalculo de todos os 24 atributos GLCM inspecionando os

desempenhos no pior caso.O tamanho da entrada n do algoritmo para calcular os atributos

é o valor da dimensao da Matriz de Coocorréncia MC. Sendo que sempre é preciso percorrer

toda a matriz para extrair um atributo.

Custo Temporal | Atributos
CustoASM, Contraste, IDM, Entropia,Homogeneidade,
O(n?) Média da soma II, Probabilidade maxima, Dissimilaridade,
Média da diferenca, Autocorrelacao.
O(n*+n) Correlation, Inertia.
O(n? + 2n) llélédia fia somta I, Entropia da soma, Variancia da diferenca,
ntropia da diferenca
O(n?+4n —2) | Sum Variance
Variancia, IMC LLIMC II, MCC,
O(2n?) Tendéncia de agrupamento, Tons de agrupamento,
Proeminéncia do agrupamento

Tabela 16 — Relagao das 24 medidas estatisticas da GLCM. (SAMPAIO, 2017)
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Na tabela 16 sdo apresentados todos os 24 atributos de acordo com a complexidade
do tempo de execucao, baseado nas equagoes de Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973),
Soh e Tsatsoulis (1999), Wang et al. (2010). Analisando todos valores para os calculos dos
atributos, a menor complexidade de tempo de execucio encontrada foi ©(n?), que consiste

no custo de percorrer a matriz de co-ocorréncia somemente uma vez.

Custo Espacial | Atributos

ASM, Contraste, Variancia, IDM, Entropia,

o) Homogeneidade, Média da Soma II, Probabilidade méxima, Tendéncia de
agrupamento, Tons de agrupamento, Proeminéncia do agrupamento,
Dissimilaridade, Média da diferenca, Autocorrelacao, Inércia .

O(n) Variancia da diferenca, Entropia da diferenca.

O(2n —1) Média da Soma I, Entropia da Soma.
O(2n) Correlagao, Variancia da Soma , IMC I, IMC II, MCC.

Tabela 17 — Relagao das 24 medidas estatisticas da GLCM. (SAMPAIO, 2017)

Com essa mesma abordagem, foi realizado um novo estudo de complexidade baseado
no consumo de memoria. Novamente, n representa a dimensao da matriz de coocorréncia e
cada elemento da matriz consiste em um valor de ponto flutuante. A Tabela 17 apresenta
o estudo de complexidade espacial na obtencao de cada atributo, agrupados de forma

crescente.

Os atributos do grupo que apresentam uma complexidade espacial ©(1), consumem
apenas um espago de memoria equivalente ao tamanho da matriz de co-ocorréncia. Constata-
se que o grupo que contém os atributos com complexidade temporal ©(n?) estd incluido
no conjunto de atributos com complexidade espacial ©(1). Assim, os 10 atributos com

menor tempo de computacao também apresentam a menor complexidade espacial.

Conforme apontado nos trabalhos de SAMPAIO (2017), Sampaio et al. (2018),
Silva Jr et al. (2020) que utilizam estes 10 atributos em comparagao com os 24 do GLCM
em diferentes conjuntos de dados, em todos os casos o acerto com 10 atributos foi igual ou
superior aos originais, e com uma reducao de uso de CPU e consumo de meméria acima
de 80%.



