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Resumo. Na Quarta Revolucéo Industrial, é crescente o emprego de tecnologias digitais para o monitoramento continuo
de equipamentos industriais, com o objetivo de antecipar falhas, prevenir paradas ndo programadas e aumentar a eficiéncia
na execu¢do de manutengdes. Porém, os métodos tradicionais de monitoramento frequentemente se mostram insuficientes
para evitar a ocorréncia de falhas elétricas ou mecanicas, resultando em prejuizos financeiros e estratégicos significativos
para grandes industrias. Motores de indugdo trifasicos sdo de extrema importancia em inimeros processos industriais,
sendo responsdveis pela conversdo de energia elétrica em movimento mecénico em esteiras transportadoras, sistemas de
ventilacdo, bombas e compressores. Sua robustez, simplicidade construtiva e baixo custo de manutenc¢do consolidaram sua
presenca massiva no parque industrial global. Contudo, a operag@o continua sob condi¢des varidveis de carga e ambiente
os torna suscetiveis a falhas progressivas, como desgaste de rolamentos, desalinhamento, desequilibrio elétrico e curto-
circuitos nos enrolamentos. A detecc¢do precoce dessas anomalias é um desafio critico para a garantia da confiabilidade
operacional. Neste contexto, este trabalho apresenta o PRIMUS (PRedictive maintenance for Induction Motors Using
Sound), um modelo baseado em uma Rede Neural Convolucional Profunda (CNN) projetado para manuten¢do preditiva
em motores de inducéo industriais. O sistema € capaz de monitorar o funcionamento do equipamento em diferentes
arquiteturas de partida e operacdo, especificamente nas ligacdes delta e estrela, configuradas tanto em série quanto em
paralelo, utilizando exclusivamente sinais acusticos como fonte de diagndstico. As gravacdes de dudio que compdem a
base de dados foram realizadas em um formato circular tridimensional, com o microfone posicionado a uma distancia
constante de 15 centimetros do eixo do motor, garantindo padroniza¢do na captura dos sinais sonoros caracteristicos de
cada condig¢do operacional. A principal contribui¢@o desta pesquisa € o desenvolvimento de um método de monitoramento
para motores de inducdo industriais que, em comparacdo com as técnicas tradicionais, ndo necessita de sensores intrusivos
ou de muiltiplas fontes de dados para seu funcionamento. O sistema proposto utiliza uma tnica fonte de informacao, os
sinais acusticos do motor, aliada a métodos avancados de aprendizagem profunda. Essa abordagem resulta em uma solugao
de baixo custo, tanto para implementag¢do quanto para manutencio operacional, oferecendo uma alternativa pratica e
escaldvel para a manuten¢do preditiva na Inddstria 4.0.

Abstract. In the Fourth Industrial Revolution, there is a growing use of digital technologies for the continuous monitoring of
industrial equipment, aiming to anticipate failures, prevent unplanned shutdowns, and increase the efficiency of maintenance
execution. However, traditional monitoring methods often prove insufficient to prevent the occurrence of electrical or
mechanical failures, resulting in significant financial and strategic losses for large industries. Three-phase induction motors
are extremely important in numerous industrial processes, being responsible for converting electrical energy into mechanical
motion in conveyor belts, ventilation systems, pumps, and compressors. Their robustness, constructive simplicity, and low
maintenance cost have consolidated their massive presence in the global industrial landscape. Nevertheless, continuous
operation under variable load and environmental conditions makes them susceptible to progressive failures, such as bearing
wear, misalignment, electrical imbalance, and winding short-circuits. The early detection of these anomalies is a critical
challenge for ensuring operational reliability. In this context, this work presents PRIMUS (PRedictive maintenance for
Induction Motors Using Sound), a model based on a Deep Convolutional Neural Network (CNN) designed for predictive
maintenance in industrial induction motors. The system is capable of monitoring the equipment’s operation in different
starting and operating architectures, specifically in delta and star connections, configured in both series and parallel, using
exclusively acoustic signals as a diagnostic source. The audio recordings that compose the database were performed in a
three-dimensional circular format, with the microphone positioned at a constant distance of 15 centimeters from the motor
shaft, ensuring standardization in the capture of characteristic sound signals for each operational condition. The main
contribution of this research is the development of a monitoring method for industrial induction motors that, compared to
traditional techniques, does not require intrusive sensors or multiple data sources for its operation. The proposed system
uses a single source of information, the motor’s acoustic signals, combined with advanced deep machine learning methods.
This approach results in a low-cost solution, both for implementation and operational maintenance, offering a practical and
scalable alternative for predictive maintenance in Industry 4.0.
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PRIMUS: um modelo convolucional para manutengdo preditiva de motores indutivos

1 Introducao

A Industria 4.0, também conhecida como a Quarta Revolucao
Industrial € fundamentada na integracao de tecnologias de
internet com objetos inteligentes, como sensores, em maqui-
narios industriais Lasi et al. [2014]. Nesse contexto, Quarta
Revolucdo Industrial tem empregado técnicas de aprendizado
de mdquina para otimizar processos produtivos, aumentando
a capacidade operacional e reduzindo custos. Pardmetros in-
dustriais criticos, como a qualidade do produto, condicdes
térmicas, estado dos componentes e eficiéncia energética dos
equipamentos, sdo frequentemente supervisionados por meio
de métodos tradicionais, como a medicao de vibracdo e tem-
peratura. No entanto, esse monitoramento costuma gerar re-
sultados limitados ou pouco eficazes, resultando em baixa efi-
ciéncia operacional, manutencdes corretivas ndo planejadas,
redugdo da capacidade de producgdo e aumento do consumo
energético Thirugnanam [2023].

As méaquinas elétricas desempenham um papel funda-
mental nos processos produtivos industriais, atuando tanto
como fontes de energia quanto como sistemas de acionamento
para movimentagdo de cargas. Considerando a importancia
econdmica desses equipamentos e a crescente competitivi-
dade do mercado, as industrias buscam cada vez maior confi-
abilidade e disponibilidade operacional, visando minimizar
interrupgdes nao programadas nos processos produtivos e 0s
custos associados a manutenc¢des emergenciais Biot-Monterde
et al. [2022].

Nesse contexto, diversos modelos analiticos tém sido de-
senvolvidos para avaliar o estado de maquinas industriais por
meio de varidveis fisicas mensuraveis, estabelecendo correla-
¢oes para diferentes aplica¢des. Porém, as abordagens basea-
das em aprendizado de maquina demonstram superioridade
na andlise de padrdes complexos e nio lineares, apresentando
maior eficicia em tarefas de previsdo, identificacdo de ano-
malias e classifica¢@o de estados operacionais quando compa-
radas a modelos puramente fisicos ou estatisticos tradicionais
Aggogeri et al. [2021]; Merizalde et al. [2017]; Sheikh et al.
[2022]. Dessa forma, os sistemas baseados em aprendizado
de médquina podem oferecer solu¢des robustas e adaptaveis, ja
que sdo capazes de aprender com dados histéricos e se ajustar
a diferentes cendrios operacionais.

Partindo da premissa de que os motores de indugdo sdo
amplamente utilizados na industria devido a sua robustez e
confiabilidade, € de conhecimento que esses equipamentos
estdo sujeitos a falhas tanto de natureza elétrica quanto meca-
nica, podendo comprometer significativamente sua operacao
e disponibilidade Borré ef al. [2023]. Nesse cendrio, a and-
lise acustica surge como uma abordagem promissora para o
desenvolvimento de sistemas de diagndstico, apresentando
vantagens comparativas em relagao as técnicas tradicionais
baseadas em medicOes de corrente elétrica ou vibracdo. Esse
sistema é mais econdmico por utilizar hardwares mais acessi-
veis, diferente do tradicional que necessita de equipamentos
mais sofisticados. Além de ser capaz de detectar falhas espe-
cificas, através das técnicas de inteligéncia artificial, como
curto circuito e desbalanceamento Abdo ef al. [2020].

Este trabalho apresenta o PRIMUS (PRedictive mainte-
nance for Induction Motors Using Sound), um modelo base-
ado em Redes Neurais Convolucionais (CNN) para manuten-
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¢do preditiva em motores de inducdo trifdsicos. O sistema foi
desenvolvido para diagnosticar condi¢des operacionais em
configuragdes estrela e delta, tanto em ligagdes série quanto
paralela, utilizando exclusivamente dados actsticos. Para a
constru¢do do conjunto de dados, realizaram-se gravagdes de
dudio em formato circular tridimensional em motores ope-
rando em faixas de rotacdo entre 1500 e 1650 RPM.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: A segfo
2 apresenta uma revisdo de trabalhos semelhantes. A secdo
3 descreve a coleta dos dados, extragdo de caracteristicas e
modelo de aprendizado de mdquina utilizado. Os resulta-
dos obtidos sdo discutidos na secdo 4 e A secdo 5 trata das
conclusoes.

2 Trabalhos relacionados

Esta se¢do apresenta uma revisio dos trabalhos que embasam
a proposta, abordando desde técnicas cldssicas de partida e
diagnéstico até as abordagens mais modernas baseadas em
aprendizado de maquina e sensoriamento avancado.

O trabalho de Hardine et al. [2022] analisa o impacto do
sistema de partida estrela-tridangulo na atenuagdo do pico de
corrente durante a partida de motores de inducao trifasicos.
O problema central abordado ¢é o elevado surto de corrente
inicial (inrush current), que pode causar danos térmicos e
mecanicos aos enrolamentos do motor, comprometendo sua
vida ttil. O sistema inicia na configuracio estrela, que possui
apenas um ter¢o (1/3) da potencia maxima do motor. Ap6s
um intervalo controlado por um temporizador, a conexao é
alterada para a configuragao tridngulo, permitindo que o mo-
tor opere com tensdo plena e torque nominal. Essa transi¢ao
suave reduz ndo apenas o pico de corrente, mas também o tor-
que de partida, minimizando impactos mecanicos e elétricos
no sistema.

Os autores de Thorsen and Dalva [2002] revisam e ana-
lisam diversas técnicas de detec¢do de falhas, incluindo méto-
dos mecénicos (andlise de vibragdes, pulsos de choque, acus-
tica e flutuagdes de velocidade), eletromecanicos (andlise de
correntes, surtos, descargas parciais e fluxos de fuga), além de
monitoramento térmico, andlise de particulas em 6leo e gases,
e métodos visuais e de desempenho. Os autores demonstram
que diferentes tipos de falhas geram componentes de frequén-
cia especificos nos espectros de vibragdo, corrente elétrica,
torque e campo magnético, permitindo a identificacdo precisa
de problemas como barras quebradas no rotor e falhas em
mancais por meio da andlise da forma de onda da corrente.
Ao final, enfatizam a importancia de uma abordagem mul-
tifacetada para o diagnéstico, combinando dados elétricos,
mecénicos e quimicos, e sugerem que avangos futuros devem
focar na integrag@o de técnicas para aumentar a confiabilidade
e a seguranca operacional desses equipamentos criticos.

O trabalho de Abdo et al. [2020] investigou métodos de
detecgdo de falhas elétricas em motores de indugdo trifasi-
cos utilizando andlise acustica. Os autores propuseram que
sinais acusticos captados durante o funcionamento do motor
podem ser analisados para identificar padrdes associados a
diferentes tipos de falhas, como curto-circuito nas bobinas
ou desequilibrio de fases. A coleta dos sinais de dudio foi
realizada com o microfone interno de um iPhone X, posici-
onado a uma distincia constante do eixo do motor. Foram
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coletados 40 trechos de dudio de 4 segundos com e sem ru-
ido, sendo 20 referentes a um motor sauddvel em operacgdo e
outros 20 a um motor com uma falha simulada por meio do
desligamento de uma das fases. Como caracteristicas para
andlise, utilizaram o Root Mean Square (RMS) no dominio
do tempo e a poté€ncia média do espectro obtido pela Trans-
formada Rdpida de Fourier (FFT) no dominio da frequéncia.
Para validacio estatistica dos resultados, os autores aplicaram
o teste de hipétese ¢ de Student (t-Test). O estudo demonstrou
que a andlise acustica apresenta boa eficiéncia para distinguir
entre condigdes sauddveis e com falha elétrica com precisdo,
mesmo em ambientes ruidosos.

Tran et al. [2021] propdem uma abordagem para o di-
agnoéstico de falhas em motores de indu¢do, combinando a
transformada wavelet para extracdo de caracteristicas com
uma rede neural convolucional dotada de um mecanismo de
atencdo. Essa combinag@o permite capturar informagdes tem-
porais e frequenciais dos sinais de vibragdo e corrente do
motor, aprimorando a sensibilidade e a precisdo na identifica-
¢ao de falhas, como defeitos em rolamentos, rotor e estator.
A integracdo da andlise wavelet com a rede convolucional de
aten¢do possibilita um diagndstico mais precoce e confidvel,
essencial para manutengdo preditiva e reducdo de paradas
ndo planejadas em ambientes industriais. No entanto, o uso
da transformada wavelet é extremamente sensivel a ruidos,
exigindo um pré-processamento especializado para que o mo-
delo de rede neural convolucional possa efetivamente realizar
o diagndstico especifico de falhas.

A abordagem de Tran et al. [2023] implementa um sis-
tema de reconhecimento e correcdo de falhas em motores de
indugdo, integrando conceitos da Internet das Coisas (IoT)
com técnicas de aprendizagem profunda. Sensores instalados
no motor coletam dados de vibracdo do equipamento, armaze-
nados no formato de séries temporais. O modelo de inteligén-
cia artificial empregado é uma CNN com camada de entrada
unidimensional (1D), apropriada para processar sequéncias
de dados. O principal diferencial do sistema proposto é um
esquema de verificacdo de integridade projetado para detec-
tar possiveis injecdes de dados falsos (false data injection)
que poderiam manipular o diagnéstico. Essa verificagdo é
realizada pela comparagdo dos dados de entrada com padrdes
conhecidos de sinais de falha e operacdo normal. Caso o
resultado esteja fora do padrdo esperado, o sistema executa
técnicas de reconstrug@o de dados para corrigir a anomalia an-
tes de emitir um alerta ao operador. Este modelo foi capaz de
detectar falhas com alta precisdo e assertividade, alcangando
acurdcia acima de 99% tanto no caso de funcionamento real
quanto no caso de injecao de dados. A infraestrutura de IoT é
empregada para a comunicagdo e o monitoramento em larga
escala dos motores, permitindo identificar pontualmente qual
unidade apresenta uma possivel falha ou possui os maiores
indices de ineficiéncia operacional.

Em contraste com os métodos tradicionais e estatisticos
de detecgdo de falhas, o PRIMUS introduz uma abordagem
mais abrangente e sofisticada. O sistema ndo se limita a
identificac@o de defeitos, mas € capaz de diagnosticar tam-
bém a configuracdo operacional do motor (Delta/Estrela, Sé-
rie/Paralelo). Para isso, emprega uma técnica inovadora de
captura de sinais acusticos em um esquema tridimensional
circular, que se demonstra mais eficaz na aquisicdo das nuan-
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ces espaciais do som do motor do que métodos estdticos de
gravagao convencionais.

3 PRIMUS

O PRIMUS ¢ um modelo de inteligéncia artificial baseado
em redes neurais profundas desenvolvido para a identificagcdo
do estado operacional de motores de inducao industriais, com
foco nas configuragdes de ligacao delta e estrela, tanto em
arranjos série quanto paralelo. O sistema tem como finalidade
diagnosticar a condi¢do do motor, identificando a necessidade
de manutengdo preditiva ou atestando seu funcionamento
dentro dos pardmetros ideais.

Inicialmente foi realizado a captacdo dos sinais acusticos,
realizado em ambiente controlado. Em seguida a arquitetura
da rede neural foi projetada e implementada. Por fim, o mo-
delo foi submetido as etapas de aprendizagem de maquina
de treinamento, validacdo para ajustes de hiperparametros e
testes para avaliacdo em dados ndo conhecidos.

A coleta dos sinais de dudio foi realizada em labora-
tério de miquinas industriais, o que permitiu um controle
preciso das varidveis operacionais e a simulacao de diferentes
condicdes de funcionamento nos equipamentos monitorados.

34 Motores indutivos

Os motores de indugdo trifdsicos representam uma das prin-
cipais fontes de acionamento em ambientes industriais, de-
vido a sua robustez, simplicidade construtiva, baixo custo
de manutencdo e elevada confiabilidade operacional. Sao
amplamente utilizados em sistemas que demandam torque
constante ou variavel, como em compressores, bombas, ven-
tiladores, transportadores e sistemas de automagao em geral.
Sua popularidade também se deve & compatibilidade com
redes elétricas trifdsicas e a capacidade de operar de forma
eficiente sob diferentes condi¢des de carga Chapman [2013].

No contexto de acionamento e partida desses motores, as
configuracgdes de ligacdo dos enrolamentos do estator, notada-
mente as conexoes estrela e tridngulo (delta), desempenham
um papel fundamental no controle das varidveis elétricas du-
rante a operagdo. A escolha da configuracdo adequada esta
diretamente relacionada a tensao de alimentacdo da rede e ao
desempenho esperado do motor em regimes distintos, como
partida e regime permanente.

Para garantir o funcionamento seguro e eficiente do mo-
tor, torna-se essencial o correto ajuste da ligacdo estrela ou tri-
angulo conforme as caracteristicas nominais do equipamento
e as especificacdes da rede elétrica disponivel. Por exemplo,
motores com placas de identificagdo 220/380 V devem ser li-
gados em estrela em redes de 380 V e em tridngulo para redes
de 220 V. A aplicacdo incorreta dessas configuracdes pode
resultar em problemas como subalimentaco, sobrecorrente,
perda de torque, aquecimento excessivo e até falha completa
do equipamento.

A Figura 1 ilustra as configuragdes de ligagao estrela e
tridngulo para os enrolamentos do estator de um motor de
indugao trifasico tanto na configuracdo em série quanto na pa-
ralela. A forma como esses enrolamentos estdo conectados é
crucial para o desempenho da maquina, afetando diretamente
caracteristicas como torque, tensdo, corrente e eficiéncia.

As nomenclaturas dos terminais dos motores de inducao
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a) 220 vV b) 440 V
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S
T
c) 380 V d) 760 V
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T

Figura 1. Configuracdes tipicas de ligacdo (estrela e tridngulo) para os
enrolamentos do estator de um motor de indugio trifésico.

trifdsicos seguem convengdes padronizadas. Em conformi-
dade com normas como a NBR e a IEC, as designagdes mais
comuns para os enrolamentos do estator sdo:

1. Ul, V1, W1: inicios dos enrolamentos das fases A, B e
C, respectivamente;

2. U2, V2, W2: finais dos enrolamentos das fases A, B e
C, respectivamente.

Para realizar as ligacdes:

* Ligacao estrela (Y): os terminais U2, V2 e W2 sédo
interligados para formar o ponto neutro (comum), en-
quanto U1, V1 e W1 sdo conectados as fases da rede de
alimentacdo.

 Ligacao tridngulo (A): os finais de um enrolamento
sdo conectados ao inicio do préximo, ou seja: U2 com
V1, V2 com W1 e W2 com Ul. Os pontos de juncdo
(U1, V1, W1) sdo entdo conectados as trés fases da rede.

3.2 Coleta de sinais de audio e extracao

de caracteristicas
A aquisi¢do de sinais acusticos tem como objetivo identi-
ficar, através de padrdes sonoros caracteristicos, diferentes
condicdes de operacdo e falhas em motores de indug@o trifési-
cos, servindo como base para um sistema de monitoramento
preditivo baseado em dudio.

Para a coleta dos sinais de dudio foi usado um microfone
condensador pois ele possui alta sensibilidade, baixo ruido
e consegue manter uma fidelidade sonora, que € o ideal para
esse tipo de captacdo. A tabela 1 descreve as especificacdes
do microfone utilizado.

Tabela 1. Especificacdes do sistema de aquisicdo actstica

Parametro Especificacao
Modelo do microfone Fifine A2
Sensibilidade -40dB + 2dB
Faixa de frequéncia 60Hz - 18kHz
Taxa de amostragem  44.1kHz
Resolucio 16 bits

Essa tarefa foi realizada movendo manualmente o mi-
crofone em uma trajetdria circular em volta do motor, para
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se obter uma gravagao tridimensional do funcionamento do
equipamento e conseguir capturar possiveis padrdes sons de
diferentes partes do motor. Cada gravagao foi realizada com
a duragdo de dez segundos em maquinas em pleno funciona-
mento, para simular um ambiente real de trabalho industrial.

Para a coleta dos sinais de dudio foi utilizado um mi-
crofone condensador devido a sua alta sensibilidade, baixo
ruido intrinseco e capacidade de manter a fidelidade sonora,
caracteristicas ideais para esta aplicacdo. As gravac¢des foram
realizadas em ambiente industrial controlado com ruido de
fundo inferior a 60 dB(A).

A estratégia de captacdo envolveu a movimentacdo do
microfone em trajetdria circular a uma distancia fixa de aproxi-
madamente 15 cm do eixo principal do motor, realizando uma
volta completa durante os dez segundos de gravagdo. Este
procedimento permitiu obter uma amostragem acustica tri-
dimensional do funcionamento do equipamento, capturando
padrdes sonoros provenientes de diferentes partes do motor
(estator, rotor, ventilacdo e mancais). Cada gravacao foi re-
alizada com as maquinas em pleno funcionamento nominal
para simular condicdes reais de operacdo industrial.

n segundos

Figura 2. Estratégia de gravagdo do sinal acustico.

A coleta dos sinais actsticos foi sistematicamente reali-
zada para todas as combinagdes possiveis entre configuragdes
de ligacdo e estados de funcionamento do motor. Foram con-
siderados dois pardmetros de configuracdo elétrica: (1) a
ligagdo do estator (estrela - Y ou triingulo - A) e (2) o tipo de
conexao (série ou paralelo). Adicionalmente, foram avaliados
dois estados operacionais: “ideal” (funcionamento pleno e
correto) e “manutencdo” (condicao de falha simulada).

As oito combinagdes avaliadas estdo demonstradas na
Tabela 2:

Como ilustrado na Figura 2, para cada uma das oito con-
figuracdes listadas na Tabela 2, foram captadas oito amostras
independentes, totalizando 64 gravacdes na base de dados (8
configuracdes X 8 repeticdes).

Para transformar os sinais de dudio temporais em repre-
sentagdes espectrais adequadas para andlise e classificacdo,
realizou-se a extragdo de mel espectrogramas utilizando a bi-
blioteca 1ibrosa McFee et al. [2015]. O processo consistiu
nas seguintes etapas:
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Tabela 2. Configuragdes elétricas e estados operacionais testados
para coleta de sinais acusticos.

Ligacao Conexdao Estado
Tridngulo (A)  Série Ideal
Tridngulo (A)  Série Manutencio
Tridngulo (A) Paralelo  Ideal
Tridngulo (A) Paralelo Manutengio
Estrela (Y) Série Ideal
Estrela (Y) Série Manutencio
Estrela (Y) Paralelo  Ideal
Estrela (Y) Paralelo  Manutencdo

1. Transformada de Fourier de Curto Termo (STFT):
Aplicou-se a STFT com os seguintes paradmetros:

o n_fft: 2048
e win_length: 1728
* hop_length: 656

2. Conversao para escala Mel: Os espectrogramas de
magnitude foram convertidos para a escala Mel utili-
zando 224 bandas de frequéncia Mel, que mapeia a fre-
quéncia linear para uma escala perceptual baseada na
resposta do ouvido humano.

3. Normalizac¢io: O mel espectrograma resultante foi nor-
malizado para o intervalo dindmico de 0 a 512, conforme
a equagao.

O processo resultou em representacdes espectrais de
dimensdo 224 x 672, onde 224 corresponde ao nimero de
bandas Mel e 672 ao nimero de frames temporais. Esta re-
presentacdo bidimensional captura tanto as caracteristicas
espectrais quanto temporais dos sinais de dudio, sendo ade-
quada para andlise através de redes neurais convolucionais.

3.3 Rede Neural Convolucional

As CNNs s@o uma classe de arquiteturas de aprendizagem
profunda especialmente projetadas para processar dados com
estrutura de matriz, como imagens. Sua eficdcia deriva da
utilizacdo de camadas convolucionais que aplicam filtros
locais para extrair caracteristicas hierarquicas espaciais ou
espectro-temporais, seguida de camadas de pooling que re-
duzem dimensionalidade mantendo informagdes essenciais
Géron [2019].

A entrada do modelo proposto consiste nos espectro-
gramas extraidos com dimensdes de 224 bandas Mel x 672
[frames temporais.

A arquitetura detalhada da CNN é composta pelas se-
guintes camadas sequenciais:

1. Camada de Entrada: Tensor de dimensdes 224 x 672 x
1 (escala de cinza)

2. Camada Convolucional 1: 256 filtros com kernel 5 x 5,

stride 2 x 2, ativacdo ReLU

Camada de MaxPooling 1: Pool size 2 X 2

4. Camada Convolucional 2: 256 filtros com kernel 5 x 5,

ativacdo ReLU

Camada de Dropout 1: Taxa de 0.5

6. Camada Convolucional 3: 128 filtros com kernel 5 x 5,
ativacdo ReLU

7. Camada de MaxPooling 2: Pool size 2 x 2

8. Camada Dense 1: 128 neurdnios, ativacdo ReLLU

»

e

Ribeiro et al. 2025

9. Camada de Dropout 2: Taxa de 0.3
10. Camada Dense 2: 8 neurdnios, ativagdo softmax (saida)

Max
Pool-
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Size
F(128) 2,2
K(5,5) ) L

& DropOut
& DropOut
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G

S
=
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—
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Figura 3. Arquitetura detalhada do modelo PRIMUS para classificagdo de
estados de motores a partir de espectrogramas Mel.

A arquitetura foi implementada utilizando a biblioteca
TensorFlow Abadi et al. [2015] e otimizada através de um
processo de selecdo empirica que avaliou diferentes configura-
¢oes de hiperparametros. A escolha dos parametros especifi-
cos resultou do compromisso entre capacidade de modelagem
e prevengdo de sobreajuste, considerando o tamanho limitado
do conjunto de dados.

Para o treinamento do modelo, o conjunto de dados foi
dividido em dois subconjuntos: 50% para treinamento e 50%
para teste. Durante o desenvolvimento, diversos otimizadores
foram avaliados para maximizar a acurdcia de classificacdo. A
Tabela 3 apresenta os resultados comparativos dos principais
otimizadores testados:

Otimizador Acuracia
Adam 80.25%
Adamax 79.28%
AdamW 76.27%
FTRL 65.67%
Nadam 69.31%
RMSprop 81.25%

Tabela 3. Desempenho comparativo de otimizadores no conjunto
de validacdo para o modelo PRIMUS.

O otimizador RMSprop demonstrou superioridade com
acuracia de 81.25%, atribuida a sua estabilidade em cendrios
com dados limitados e sensibilidade equilibrada a ruidos Ti-
eleman and Hinton [2012]. Em contraste, otimizadores da
familia Adam (Adam, Adamax, AdamW, Nadam) apresenta-
ram maior propensao a sobreajuste (overfitting) e oscilagdes
durante o treinamento, possivelmente devido a adaptacao ex-
cessiva de taxas de aprendizagem individuais em um conjunto
de dados de tamanho moderado Wilson et al. [2017].

4 Resultados

A Figura 4 apresenta a matriz de confusdo resultante da avali-
acdo do modelo PRIMUS no conjunto de teste, utilizando o
otimizador RMSprop, que obteve o melhor resultado durante
a fase.

A andlise da matriz de confusdo revela que a maioria dos
erros de classificacdo ocorre entre estados operacionais da
mesma configuragao elétrica mas com diferentes condi¢des
de funcionamento do motor. Observa-se que nio hd erros cru-
zados significativos entre diferentes configuracdes de ligagao,
indicando que o modelo aprendeu caracteristicas distintivas
robustas para estas classes. As principais confusdes ocorrem
entre condi¢gdes “ideal” e “manutencdo” dentro da mesma
configuracgdo elétrica. A melhor acurdcia no conjunto de teste
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Figura 4. Matriz de confusdo do modelo PRIMUS no conjunto de teste. As
classes correspondem as oito configuragdes operacionais dos motores.

foi de 81.25% com o otimizador RMSprop, indicando boa
generalizagdo do modelo.

5 Conclusao

Este trabalho apresentou o PRIMUS, um modelo de rede neu-
ral convolucional para identificacdo automadtica de falhas em
motores de indugio trifdsicos com relacao aos fechamentos
delta e estrela nas configuracdes série e paralelo. A aborda-
gem proposta demonstrou ser vidvel para classificagcdo base-
ada em andlise acustica, atingindo acurdcia de 81.25% com o
otimizador RMSprop no conjunto de teste.

Os resultados indicam que o modelo € particularmente
eficaz na disting@o entre diferentes configuracdes de ligacio
(estrela vs. tridngulo) e tipos de conexdo (série vs. paralelo),
apresentando alta confiabilidade nestas categoriza¢des. No
entanto, observou-se maior desafio na discriminagdo entre
condicdes “ideal” e “manuten¢ao” dentro da mesma configu-
racdo elétrica, sugerindo que as assinaturas actsticas desses
estados s3o mais sutis e requerem caracteristicas mais refina-
das para sua disting¢do precisa.

Como trabalhos futuros, ampliar o conjunto de dados
implementando técnicas de aumento de dados (data augmen-
tation) para espectrogramas, como varia¢des de pitch, adi-
¢a0 de ruido controlado e distor¢des temporais; incorporar
mais varidveis experimentais que aproximem as condicdes
de laboratério das encontradas em ambientes industriais re-
ais; Investigar a combinacdo de miltiplas fontes de dados
(actstica, corrente elétrica, vibracdo e temperatura) em abor-
dagens multimodais, que podem proporcionar diagnésticos
mais abrangentes; Estender a andlise para outros tipos de fa-
lhas comuns em motores, como desalinhamento mecanico,
danos em rolamentos, e desbalanceamento rotérico.

A arquitetura proposta demonstra potencial como compo-
nente fundamental para sistemas automatizados de monitora-
mento preditivo em ambientes industriais. A integracdo desta
técnica a sistemas de gestdo de manutencao pode contribuir
significativamente para a reducdo de paradas ndo programa-
das, otimizagdo de custos operacionais e aumento da vida util
dos equipamentos, representando um avanco em direcdo a
Indistria 4.0 e manutencao baseada em condicao.
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