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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento de projetos inovadores, como a manutencdo preditiva de motores
elétricos com inteligéncia artificial, exige um profundo entendimento do estado da arte. Um
estudo significativo nesta area é o artigo "Estimating Electric Motor Temperatures With Deep
Residual Machine Learning — IEEE July 2021", que utiliza redes neurais artificiais (RNAS)
para prever temperaturas de componentes de motores. Este trabalho reproduziu e otimizou 0s
métodos utilizados, incorporando a analise de Shapley para entender a importancia de cada
variavel de entrada no modelo de machine learning.

2. METODOLOGIA

O projeto foi dividido em duas principais frentes sendo elas a modelagem matematica

e a implementacéo pratica.

Na modelagem matematica desenvolveu-se uma equacdo matematica para estimar a
perda de vida 0til de um motor elétrico com base na temperatura de operacdo. Cada
extrapolacéo de 10°C fora da faixa ideal reduz aproximadamente metade da vida util restante
do motor. Focou-se nas temperaturas dos enrolamentos do motor, por serem as mais altas e
criticas para a analise. Dessa forma, um tempo de vida util € definido no inicio do processo, 0
decréscimo natural é estimado e, quando ocorrem falhas, o0 modelo matemaético estima qual o
tempo de vida perdido (excedente). Como pode ser visto de maneira resumida na imagem a

sequir.

FIGURA 1- Temperatura do motor.
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Fonte : Os autores

Na implementacdo pratica utilizou-se microcontroladores e um Raspberry Pi para
coletar e enviar dados para a nuvem, onde um modelo de machine learning treinado

previamente faz a previsao das temperaturas.

A segunda figura mostra os resultados da rede neural de previsdo de temperatura. A
esquerda, temos as curvas de treinamento e avaliacdo para duas métricas de erro, ou seja, 0

erro médio absoluto e o erro quadratico médio, com as métricas finais exibidas no canto

superior direito.

FIGURA 2- Resultados da rede neural
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Fonte : Os autores

Este sistema oferece diversas vantagens, como capacidade de processamento e
armazenamento ilimitados, manutencdo simplificada e escalabilidade. Contudo, enfrenta

desafios como dependéncia de conexdo a internet, laténcia e custo.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados da rede neural na previsdo de temperaturas mostraram-se satisfatorios,
com baixos erros médios absoluto (MAE) e quadratico (MSE), e uma eficiéncia de 98,5%. A
analise de Shapley foi crucial para reduzir as variaveis de entrada de 135 para 10, sem
impactar significativamente o desempenho do modelo. O impacto da temperatura na vida util
do motor foi evidente, com uma reducéo de 50.000 para cerca de 45.000 horas ap6s 180 horas

de operagdo fora da faixa ideal.
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4, CONSIDERA(}GES FINAIS

Os avancos neste projeto sdo promissores, mas ha um longo caminho até alcancar um
modelo robusto para prever falhas. Os proximos passos incluem testes praticos, avaliacdo de
processamento, aperfeicoamento de RNAs e melhorias na modelagem matematica. Os testes
praticos podem ser melhorados com a implementac&o de um modelo fisico com 0s sensores
adequados. A avaliacdo de processamento pode evoluir através da comparacdo de diferentes
ferramentas para processamento de dados. O aperfeicoamento de RNAs com o estudo de
outras arquiteturas como LSTM Bidirecional e Computacdo de Reservatdrio, além de ajustes
do RNA atual. Além disso, melhorias na modelagem matematica podem ocorrer por meio de
consideragdes de variaveis além da temperatura e melhorias nas regras de definicéo de falhas.

Com essas melhorias, sera possivel prever com maior precisdo a vida Gtil restante dos
motores, permitindo a geracdo de alertas e 0 agendamento de manutengdes de forma mais

eficaz.
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