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RESUMO

Os motores de indução são utilizados nos mais diversos seto-
res industriais. Entretanto, a seleção de um motor de indução
em determinada aplicação é imprecisa nos casos em que não
há conhecimento do comportamento da carga que está aco-
plada ao eixo do motor. A proposta deste trabalho é forne-
cer uma ferramenta alternativa aos métodos tradicionais de
identificação usando as redes neurais artificiais. O potencial
desta proposta está em sua facilidade de implementação em
hardware, tendo em vista que a metodologia não necessita de
sensores de torque, assim como não requer alto poder com-
putacional. Resultados de simulação são apresentados para
validar a proposta.
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ABSTRACT

Induction motors are widely used in several industrial sec-
tors. However, the selection of induction motors is often
inaccurate because, in most cases, the load behavior in the
shaft is completely unknown. The proposal of this paper is
to use artificial neural networks as a tool for dimensioning
induction motors rather than conventional methods, which
use classical identification techniques and mechanical load
modeling. The potential of this approach is the simple hard-
ware implementation since the methodology does not require
torque sensor nor powerful computational processors. Simu-
lation results are also presented to validate the proposed ap-
proach.

KEYWORDS: Induction motors, load modeling, neural net-
works, parameter estimation, system identification.

1 INTRODUÇÃO

Motores de Indução Trifásicos (MIT) são usados em mui-
tos setores industriais nos quais a conversão de energia elé-
trica em mecânica motriz se faz necessária. O uso extensivo
deste motor está frequentemente associado com suas carac-
terísticas construtivas robustas, fácil manutenção, adaptação
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a diversas situações de cargas e operação econômica quando
bem dimensionado. Entretanto, quando o comportamento da
carga é desconhecido, a seleção do MIT apropriado a uma
determinada atividade torna-se uma tarefa difícil, uma vez
que a prática usual é experimentar um motor na aplicação
específica. Se numa experimentação em particular o motor
apresenta medidas de corrente com valor acima do nomi-
nal e velocidade abaixo do valor admissível, a escolha deste
motor mostra-se inadequada. O próximo passo, nesta siste-
mática, é a substituição deste motor por outro, normalmente
com maior potência em relação ao primeiro.

Demonstrações matemáticas e práticas comprovam que um
MIT, o qual trabalha de forma superdimensionada apresenta
redução do seu fator de potência e diminuição de sua efi-
ciência (Fitzgerald et. al., 1975; Kosov, 1972). Por outro
lado, quando o MIT estiver trabalhando de forma subdimen-
sionada o mesmo apresenta sobreaquecimento e uma drástica
redução em sua vida útil (Kosov, 1972).

Uma pesquisa feita pela CEMIG (Companhia Energética de
Minas Gerais) com 3425 motores de indução trifásicos, em
diversos setores industriais, mostrou que 28,7% destes moto-
res trabalhavam de forma superdimensionada enquanto 5,9%
estavam operando de forma subdimensionada. Um outro es-
tudo, realizado pela COPEL (Companhia Energética do Es-
tado do Paraná) com 6108 motores de indução trifásicos,
mostrou que 37,75% estavam trabalhando de forma super-
dimensionada (Marach, 2001).

A estimativa de conjugado de carga de motores de indução
tem três objetivos principais. O primeiro, e mais importante,
é prover informações sobre a carga contribuindo para o cor-
reto dimensionamento do motor em determinada aplicação.
O segundo objetivo é prover dados relativos ao comporta-
mento da carga no eixo de forma a determinar a eficiência e
performance da conversão de energia (El-Ibiary, 2003). Em
terceiro lugar, a estimativa de conjugado aplicada nos eixos
dos motores de indução é de fundamental importância para o
desenvolvimento de técnicas eficientes de controle do motor
de indução no regime transitório e permanente (Vas, 1998;
Vas, 1999).

Conforme Marino et. al. (2004) o controle dos motores de
indução são difíceis por diversas razões: a dinâmica é intrín-
secamente não linear e multivariável, não são todas as va-
riáveis de estado nem todas as saídas que estão disponíveis
para retro-alimentação onde há parâmetros críticos como re-
sistências e conjugado de carga os quais mudam durante a
operação.

No trabalho de Murat et. al. (2004), o qual aborda a téc-
nica de Controle Direto de Torque (CDT), menciona que a
falta de informação relativa ao conjugado de carga e incer-
tezas relativas as resistências de rotor e estator constituem o

grande desafio para o desempenho destes sistemas. Ainda,
os autores mencionam que no Controle Vetorial (CV) de alto
desempenho para o motor de indução o qual utiliza técni-
cas sensorless, é essencial conhecer a temperatura, varição
de resistências de rotor e estator e sua dependência com a
frequência de chaveamento além do conjugado de carga.

O artigo de Boulter (2004) aborda a escolha de um sistema de
acionamento adequado para uma aplicação onde o conjugado
exigido pela carga é crítico. Neste trabalho é apresentado
um exemplo onde o mapeamento das características torque
versus velocidade é feito por um sistema de acionamento e
controle (driver). O autor sugere a realimentação do sinal
de conjugado através de células de carga para superar (e me-
lhorar) o desempenho do driver devido as não linearidades
presentes no mapeamento de torque versus velocidade. Este
artigo pode contribuir com o trabalho de Boulter (2004), uma
vez que substitui o uso de sensores por um estimador baseado
em redes neurais artificiais.

Neste sentido, este trabalho contribui com os trabalhos de
Marino et. al. (2004), Murat et. al. (2004) e Boulter (2004),
entre outros, os quais abordam o controle do motor de in-
dução, pois estima o conjugado de carga, do transitório ao
regime permanente.

Os métodos convencionais para determinação do conjugado
de carga, do transitório ao regime permanente, são baseados
em técnicas diretas e indiretas. As técnicas diretas consis-
tem no uso de medidores de torque girantes (torquímetros)
acoplados entre o motor e a carga. De acordo com Britto
(1994), o uso destes dispositivos de medida exigem deslo-
camento longitudinal entre o motor e a carga. A desvanta-
gem associada ao uso de torquímetros girantes reside no fato
de algumas cargas exigirem alto conjugado de partida, im-
plicando num superdimensionamento do elemento sensor e
reduzindo assim sua sensibilidade. Além disso, os torquíme-
tros devem ser alinhados de forma cuidadosa com o objetivo
de evitar flexões no eixo e conseqüente redução de sua vida
útil, agregando desta forma alto custo ao procedimento de
instalação.

As técnicas indiretas para determinação do conjugado de
carga, por sua vez, são baseadas em modelos matemáticos
que representam a dinâmica eletromagnética do motor em
relação a carga (Chen e Sheu, 2002; Sheu e Chen, 1999).
O uso destas técnicas permite a estimativa do conjugado, do
transitório ao regime permanente, através da solução de sis-
temas de equações diferenciais. A resolução destas equações
depende do conhecimento de diversos parâmetros elétricos e
mecânicos do motor, tais como a resitência do rotor e esta-
tor, as indutâncias de magnetização, entre outros. Entretanto,
a obtenção destes parâmetros num ambiente industrial pode
ser uma tarefa árdua e complicada. Além disso, os algorit-

Revista Controle & Automação/Vol.17 no.3/Julho, Agosto e Setembro 2006 365



mos para implementação de tais modelos exigem altas taxas
de processamento para aplicações de tempo real (Huang et.
al., 1999).

Com o objetivo de superar estas dificuldades, alguns métodos
para estimativa de conjugado baseados em modelos dinâmi-
cos linearizados foram desenvolvidos (Ong, 1997; Fitzgerald
et. al., 1975; Kosov, 1972; El-Ibiary, 2003). Entretanto, es-
tes modelos estimam o conjugado de carga apenas no regime
permanente. A dificuldade de implementação destes mode-
los em hardware, a falta de precisão devido a linearização
do modelo e a falta de parâmetros elétricos e mecânicos do
motor pode fazer com que a implementação em aplicações
de tempo-real seja uma tarefa difícil. Outros métodos para
estimativa de conjugado, tais como os baseados em obser-
vadores de estado e observadores de modo deslizante, foram
desenvolvidos particularmente para aplicações de controle e
não com o objetivo de dimensionamento de motores (Krze-
minski, 1999; Proca et. al., 2003).

Recentemente, diversos trabalhos usando redes neurais artifi-
ciais têm mostrado resultados promissores na solução de pro-
blemas envolvendo o controle dos motores de indução (Chen
e Sheu, 2002; Lin e Way, 2002; Huang et. al., 1999; Sheu e
Chen, 1999; Bharadwaj et. al., 2004). Este trabalho, diferen-
temente dos citados acima, propõe uma estimativa eficiente
para conjugado baseada em redes neurais artificiais. A pre-
sente proposta, em contraste com os métodos baseados em
modelos dinâmicos linearizados, tem a capacidade de esti-
mar o conjugado do transitório ao regime permanente.

A maior vantagem das Redes Neurais Artificiais (RNA) está
baseada na habilidade em aproximar relações não-lineares
(Haykin, 1999). Quando as RNA são implementadas para
estimar conjugado de carga a resolução de complexas equa-
ções não lineares, a modelagem matemática rigorosa e os
erros de modelagem são evitados. As não linearidades en-
volvidas com a estimativa de conjugado estão implícitas nos
pesos sinápticos da rede. Desta forma, as RNA podem ser
vistas como um método para identificação não linear adapta-
tivo, através da identificação de padrões no processo de es-
timativa do conjugado. Conforme Narendra e Parthasarathy
(1990) o uso das redes neurais é factível para identificação e
controle de sistemas dinâmicos não lineares.

As potenciais contribuições da proposta apresentada neste
trabalho são: i) uso de sensores relativamente simples de im-
plementar como tensão, corrente e velocidade os quais são as
entradas do sistema, ii) reduzido poder de processamento ne-
cessário para estimativa de conjugado, uma vez que as RNA
(após treinadas) se reduzem a simples cálculo matricial e iii)
a metodologia proposta não necessita de resolução de siste-
mas de equações diferenciais e nem dos parâmetros elétricos
da máquina na aplicação no campo.

Desta forma, este trabalho propõe o uso de redes neurais arti-
ficiais como um método eficiente na estimativa do conjugado
em motores de indução, com o objetivo de melhorar o dimen-
sionamento para essa classe de motores e auxiliar na otimi-
zação dos sistemas de controle, cuja variável de interesse é o
conjugado, além da predição de falhas mecânicas nos siste-
mas envolvidos. Ressalta-se ainda que o método proposto re-
aliza estimações estáticas do torque, considerando que é co-
nhecido o momento de inércia e o tipo da carga. A proposta
tem também grande potencial para aplicação industrial, uma
vez que verifica o dimensionamento do motor e auxilia na
determinação da melhor estratégia de acionamento da carga
frente a uma aplicação em particular.

2 ASPECTOS DA MODELAGEM MATE-
MÁTICA DO MOTOR DE INDUÇÃO

O primeiro passo envolvido no ajuste dos pesos sinápticos de
uma RNA consiste em compilar um conjunto de dados que
relacionam as entradas e saídas do sistema em questão. Este
procedimento é também conhecido como processo de treina-
mento e deve ser assegurado que a estrutura neural é exposta
à seqüência de padrões que representam o comportamento do
sistema analisado.

No sentido de gerar padrões de treinamento para a estima-
tiva de conjugado foi desenvolvido o modelo matemático
do motor de indução baseado na ferramenta computacional
Matlab/Simulink R©(Ong, 1997). Este modelo é aceito como
representativo da realidade física do motor por diversos pes-
quisadores (Lixin e Rahman, 2001; Soares e Branco, 2001;
Skibinski et. al., 1998; Pankau et. al., 1999) o qual leva
em consideração vários aspectos envolvidos com a dinâmica
eletromecânica do motor, permitindo a análise do compor-
tamento do regime transitório ao regime permanente. Cabe
salientar que a modelagem do MIT apresentado em Fitzge-
rald (1975), por exemplo, o qual é apresentado em diversos
cursos de graduação, trata o modelo do MIT como um cir-
cuito equivalente válido para o regime permanente.

As principais não linearidades consideradas nas simulações
foram o efeito pelicular (skin effect) e saturação. O efeito
skin é maximizado durante o transitório e a saturação mag-
nética tem relação direta com a corrente (Goedtel, 2003).
Quando a corrente apresenta valores superiores à corrente
nominal a curva de magnetização passa de uma região li-
near para uma região saturada (Ong, 1997; Goedtel, 2003).
Devido ao curto espaço de tempo da simulação o efeito da
temperatura não foi considerado nas simulações.

O diagrama esquemático representando as entradas e saídas
do modelo são apresentados na figura 1. Os parâmetros da
máquina, tais como tensão, parâmetros elétricos do rotor e
estator, inércia da carga e do rotor, são as entradas do modelo.
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Tabela 1: Parâmetros do MIT.

MIT IV Pólos – 60Hz – 220/380V
Potência (1 cv) 745,69 (W)
Resistência do Estator na Partida 10,17 (Ω)

Resistência do Estator no Regime 12,40 (Ω)

Resistência do Rotor na Partida 5,80 (Ω)

Resistência do Rotor no Regime 6,95 (Ω)

Indutância do Estator na Partida 1,77x10−2 (H)
Indutância do Estator no Regime 2,05x10−2 (H)
Indutância do Rotor na Partida 1,10x10−2 (H)
Indutância do Rotor no Regime 4,84x10−2 (H)
Indutância de Magnetização
na Partida

0,606 (H)

Indutância de Magnetização
no Regime

0,546 (H)

Momento de Inércia do Rotor 2,71x10−3(kg.m2)

Velocidade Síncrona Mecânica 188,49 rad/s
Conjugado Nominal 4,1 Nm
Conjugado Máximo 11,89 Nm
Conjugado de Partida 10,25 Nm

Figura 1: Diagrama esquemático da configuração entrada-
saída do modelo matemático do MIT.

A corrente elétrica, o torque eletromagnético e velocidade do
rotor são as saídas do modelo do MIT. Estas variáveis serão
usadas no processo de treinamento da rede neural.

O diagrama esquemático apresentado na figura 1, usado para
obtenção dos padrões de treinamento, é aplicado a todos os
motores de indução trifásicos. Uma análise detalhada e apro-
fundada de todos procedimentos envolvidos com a modela-
gem e metodologia utilizada para geração dos vetores de da-
dos de entrada/saída é apresentada em Goedtel (2003), sendo
os mesmos capazes de gerar dados de forma precisa do re-

gime transitório ao regime permanente. As não-linearidades
expressas no conjunto de equações implementadas exigem
longas simulações numa plataforma computacional baseada
em PC, sendo que este fato inviabiliza a implementação em
sistemas de tempo real.

A Tabela 1 mostra os parâmetros usados na simulação do
MIT. Estes dados foram inseridos no algoritmo computacio-
nal representado através do diagrama em blocos da figura 1,
gerando dados suficientes para o treinamento das redes neu-
rais.

3 IDENTIFICAÇÃO ATRAVÉS DE REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

A identificação de sistemas através das redes neurais artifici-
ais tem mostrado resultados promissores na área de sistemas
de potência. Mais especificamente, o uso de RNA tem ofere-
cido esquemas alternativos ao tratamento de problemas rela-
cionados às máquinas elétricas (Campbell e Summer, 2002;
Kolla e Varatharasa, 2000; Kukolj et. al., 2000; Orille e
Sowilam, 1999; Goedtel et. al., 2004b, Bharadwaj et. al.,
2004). No presente trabalho, as RNA foram usadas para es-
timativa do conjugado da carga aplicada ao eixo do motor de
indução.

Para a especificação correta de um motor de indução são ne-
cessárias informações da carga e da instalação, tais como:
tensão de alimentação, rotação, altitude, regime de opera-
ção, conjugado de carga, entre outros, conforme descrito na
NBR7094:1996. Destes parâmetros, o conjugado de carga
é a variável que na maioria dos casos é desconhecida. A
falta desta informação é compensada pelo seguinte procedi-
mento: um motor é escolhido para determinada aplicação e,
após o acionamento, mede-se a corrente e a velocidade. Se
estas variáveis estiverem fora da faixa de operação nominal
do motor este será substituído por outro, normalmente, de
maior potência. Na maioria dos casos, do acompanhamento
prático em diversos setores produtivos, apenas a corrente é
medida uma vez que esta pode ser efetuada com um alicate
amperométrico de baixo custo.

O objetivo primal deste trabalho é a estimativa de conjugado
de carga aplicado ao eixo do motor de indução. Neste tra-
balho usou-se uma rede Perceptron multicamada com treina-
mento supervisionado. O algoritmo de treinamento tem dois
passos básicos: o primeiro, chamado propagação, aplica va-
lores às entradas da RNA e verifica a resposta. O valor da
camada de saída é comparado com o valor desejado na saída.
O segundo passo ocorre no sentido inverso, ou seja, da ca-
mada de saída para a entrada. O erro produzido na saída da
rede é usado no processo de ajuste dos seus parâmetros in-
ternos (pesos e limiares), conforme demonstrado em Haykin
(1999). O elemento básico de uma RNA é o neurônio arti-
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Figura 2: Representação do neurônio artificial.

ficial, também conhecido como elemento de processamento
(Figura 2).

O modelo do neurônio artificial ilustrado na figura 2 pode ser
equacionado da seguinte forma:

vj(k) =

n∑

i=1

Xi.wi + b (1)

yj(k) = ϕj(vj(k)) (2)

onde:

n é o número de sinais de entrada do neurônio.

Xi é oi-ésimo sinal de entrada do neurônio.

wi é o peso associado com o i-ésimo sinal de entrada.

b é o limiar de cada neurônio.

vj(k) é a resposta ponderada do j-ésimo neurônio em rela-
ção ao instante k.

ϕj (.) é a função de ativação do j-ésimo neurônio.

yj(k) é o sinal de saída do j-ésimo neurônio em relação ao
instante k.

Cada neurônio artificial é capaz de computar os sinais de en-
trada e a respectiva saída. A função de ativação usada para
calcular o sinal de saída é tipicamente não-linear. As RNA
que processam dados analógicos, que estão envolvidas nesta
aplicação, têm como função de ativação a sigmóide ou a tan-
gente hiperbólica. O processo de ajuste dos pesos da rede wj

associados ao j-ésimo neurônio de saída é feito pelo cálculo
do sinal de erro em relação à k-ésima iteração ou ao k-ésimo
vetor de entrada. Este sinal de erro é calculado pela seguinte
equação:

ej(k) = dj(k)− yj(k) (3)

onde dj(k) é a resposta desejada do j-ésimo neurônio de
saída. Somando todos os erros quadráticos produzidos pe-
los neurônios de saída da rede em relação à k-ésima iteração,
tem-se:

E(k) =
1

2

p∑

j=1

e2
j (k) (4)

onde p é o número de neurônios da saída. Para uma confi-
guração de pesos ótima, E(k) é minimizado pelo ajuste dos
pesos sinápticos wji. Os pesos associados à camada de saída
da rede são recalculados usando a seguinte expressão:

wji(k)← wji(k)− η
∂E(k)

∂wji(k)
(5)

onde wjié o peso conectando o j-ésimo neurônio da camada
de saída ao i-ésimo neurônio da camada anterior e η é a cons-
tante que determina a taxa de aprendizado do algoritmo de
retro-propagação. O ajuste dos pesos pertencentes às cama-
das escondidas é feito de forma análoga. Os passos para o
ajuste destes pesos são detalhados em Haykin (1999).

4 METODOLOGIA E SIMULAÇÃO

As pesquisas da CEMIG e COPEL, mencionadas na introdu-
ção, mostram o problema do dimensionamento dos motores
nas regiões de atuação dessas empresas. Os procedimentos
empíricos no projeto de uma máquina, a falta de uma fun-
ção de transferência que modele a relação entre os diversos
componentes, principalmente a energia de entrada e saída do
processo, são alguns dos fatores que tornam a escolha de um
motor elétrico um processo de tentativa e erro. O erro na es-
colha do motor mais adequado implica em redução da vida
útil do mesmo - no caso subdimensionado - ou perdas de
energia elétrica nos casos de superdimensionamento. Forne-
cer uma ferramenta alternativa para a escolha do motor elé-
trico mais adequado através da estimativa de conjugado de
carga é a principal motivação desse trabalho. A figura 3 ilus-
tra a metodologia aplicada na forma de diagrama em blocos.

As cargas industriais são classificadas, conforme Dias e Lo-
bosco (1988) em seis grandes grupos e são descritas nas sub-
seções a seguir. Para o estudo aqui desenvolvido serão con-
siderados apenas quatro tipos de cargas que são as mais en-
contradas em aplicações industriais, ou sejam, a carga qua-
drática, a linear, a inversa e a constante. A Tabela 2 descreve
estas cargas como funções matemáticas.
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Figura 3: Diagrama em blocos da metodologia.

Tabela 2: Funções matemáticas para cargas industriais.

Tipo de Carga Função Matemática

Quadrática f(ω) = T (ω) = K + aω2

Linear f(ω) = T (ω) = K + aω

Constante f(ω) = T (ω) = K

Inversa f(ω) = T (ω) = aε−bω + K

Para cargas lineares e quadráticas, a constante K está rela-
cionada com o conjugado inicial em ωt=0+. Em relação à
carga constante o valor de K permanece inalterado durante
a simulação. Para cargas inversas o valor de K representa o
conjugado em regime permanente, ou seja ωt=∞.

À medida que aumenta a velocidade, as cargas quadrática
e linear oferecem um maior conjugado de carga ao motor
em todo o período transitório. Quando o conjugado de carga
T (ω) somado ao conjugado de perdas (por exemplo, atrito
e ventilação) se iguala ao conjugado fornecido pelo motor –
conjugado eletromagnético – o motor entra em regime per-
manente. A carga inversa, por sua vez, produz um efeito
oposto às cargas linear e quadrática, pois com o incremento
de velocidade, no regime transitório, T (ω) diminui seu va-
lor. A carga constante apresenta T (ω) constante no regime
transitório e no regime permanente.

Desta forma, a abordagem deste trabalho pode contribuir
para sistemas de controle de alto desempenho, uma vez que
leva em consideração o conjugado de carga no regime transi-
tório e no regime permanente conforme as equações defini-
das na Tabela 2. De acordo com os trabalhos de Marino et.
al. (2004) e Murat et. al. (2004), o conhecimento do con-
jugado de carga é uma necessidade dos controles de alto de-
sempenho, onde a aplicação da metodologia proposta neste
trabalho para fins de controle é uma perspectiva promissora
de pesquisa em trabalhos futuros.

O conjugado de aceleração é aquele calculado pela diferença
entre o conjugado oferecido pelo motor e os conjugados que
se opõem ao conjugado motor. Para que o acionamento seja
estável a taxa de variação do conjugado motor em relação à
velocidade deve ser superior à taxa de variação do conjugado
resistente em relação à velocidade do motor (Dias e Lobosco,
1988; pp. 34-37). Conhecendo-se então o comportamento do
conjugado de carga, o qual é a maior parcela do conjugado
resistente, é possível determinar o melhor método de partida
para um determinado motor.

O momento de inércia é a segunda variável mecânica de
suma importância para o dimensionamento do motor elé-
trico. Da mesma forma que o conjugado, o dado relativo
a esta variável raramente é fornecido ao projetista da parte
elétrica de máquinas e equipamentos.

O valor máximo de momento de inércia admitido em car-
gas acionadas por MIT é normalizado pela NBR 7094:1996
(Seção 6 e Tabela 3). Nas notas explicativas da seção é de-
finida uma equação para valores de potências intermediárias
de motores que não se encontram tabelados. Calculando-se
o momento de inércia através da Equação (6) para alguns va-
lores amostrais tabelados, obtém-se como resultado valores
próximos dos apresentados na norma, subtraídos pequenos
arredondamentos.

J = 0, 04P 0,9
n p2,5 (6)

onde:

J é o momento de inércia medido em kgm2.

Pn é a potência nominal do motor em kW.

p é o número de pares de pólos.

Conforme mencionado acima em Dias e Lobosco (1988), o
desconhecimento do momento de inércia da carga é um dos
fatores que leva ao incorreto dimensionamento do motor elé-
trico.

Nesse trabalho o momento de inércia será considerado no
modelo matemático do motor de indução e nas várias simu-
lações que serão descritas. Optou-se por fazer um escalo-
namento linear do momento de inércia de um valor mínimo
ao valor máximo (permitido pela norma) conforme o conju-
gado exigido pela carga, uma vez que não foram encontradas
referências na literatura pesquisada no que tange o escalona-
mento do momento de inércia em simulações matemáticas.
Desta forma, este trabalho também contribui para o estudo
da modelagem e simulação do motor de indução.

O valor mínimo do momento de inércia, associado ao mo-
tor girando praticamente a vazio, é o valor do momento de
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Figura 4: Estrutura de treinamento da rede perceptron.

Figura 5: Curva de conjugado para carga linear.

inércia do rotor fornecido pelo fabricante do motor. Já o va-
lor máximo de momento de inércia é calculado pela Equação
(6), ou pela consulta à NBR7094:1996 (Tabela 3 e Seção 6),
e está relacionado com o conjugado máximo exigido no eixo
do motor.

A simulação do modelo do MIT descrito na Seção 2 produziu
os dados necessários ao treinamento da RNA. Os dados de
entrada da rede perceptron multicamada são a velocidade do
motor, a corrente e a tensão de alimentação eficaz. A saída é
o conjugado de carga conforme descrito na figura 4.

A figura 5 mostra, a título de exemplificação, a simulação de
uma carga linear. Na simulação da carga quadrática, a qual é
muito parecida com a carga linear, substituem-se às retas por
parábolas. Na região limitada pelas curvas C1 a C26 a RNA
faz a estimativa de conjugado.

A figura 6 mostra a simulação de uma carga constante limi-
tada pelas curvas C1 a C26. A carga inversa tem a mesma
região mapeada nas curvas, que neste caso, são exponenci-
ais.

É importante notar que o mapeamento produz valores dife-
rentes de conjugado (partida e regime permanente) para cada
curva, dependendo do valor de tensão usado na alimentação
do motor, conforme interseção das curvas de mapeamento e
conjugado do motor (Fitzgerald et. al., 1975; Kosov, 1972;

Figura 6: Curva de conjugado para carga constante.

Goedtel, 2003).

Com a pesquisa à norma NBR7094:1996 e NBR5410:1999
optou-se, nesse trabalho, pela variação de tensão de –10%
a +10% da tensão nominal conforme NBR7094:1996. Con-
siderando a alimentação do motor em 220V, a faixa de ten-
são abordada na simulação compreende 198V a 242V. É de
fundamental importância considerar esta variação na alimen-
tação, pois o conjugado entregue a carga tem uma relação
quadrática com a tensão de alimentação, conforme citado em
Fitzgerald et. al. (1975), ou seja, “O conjugado interno de-
senvolvido por um motor é proporcional ao quadrado da ten-
são aplicada a seus terminais primários”.

Utilizando a variação de tensão de alimentação no intervalo
de -10% a +10% do valor nominal com passos de 2% para
cada faixa obtém-se 11 zonas discretas para mapeamento do
conjugado. O número total de simulações para cada carga
é o produto do número de zonas pelo número de curvas, ou
seja, para cada faixa de tensão foram gerados 26 conjuntos
de dados, totalizando 286 simulações para cada carga.

4.1 Treinamento das Redes Perceptron
Considerando Diferenças de Carga e
Tensão de Alimentação

O treinamento da rede perceptron foi dividido conforme a
característica de carga e por faixa de tensão dentro de cada
conjunto de carga. A figura 7 ilustra essa divisão no formato
de diagrama em blocos proposta por Goedtel (2003).

Um exemplo ilustrativo, no caso da carga quadrática e uma
faixa de tensão (198V,...,242V), 26 curvas de simulação fo-
ram geradas. Estas curvas simularam o conjugado de carga
de 5% a 250% do conjugado nominal, onde 13 curvas fo-
ram usadas para o treinamento da rede e 13 curvas diferentes
usadas no processo de validação da rede. Cada conjunto de
treinamento, composto por 13 curvas, é constituído por um
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Figura 7: Diagrama em blocos do procedimento de treina-
mento.

conjunto de 100 dados de entradas-saída, os quais são arran-
jados de forma matricial. Cada faixa de tensão e tipo de carga
possui uma rede neural específica descrito na figura 7 como
Rede 1 à Rede 11.

Após o processo de treinamento, a rede é capaz de estimar o
conjugado de carga a partir de valores seqüenciais de tensão,
corrente e velocidade. O procedimento de validação baseou-
se no uso de padrões de dados não utilizados no treinamento.

Para as cargas linear, quadrática e inversa houve resultados
de generalização satisfatórios com a estrutura neural tendo
5 neurônios na primeira camada oculta, 25 neurônios na se-
gunda camada oculta e um neurônio na camada de saída. A
estrutura neural para a carga constante obteve resultados de
generalização como uma estrutura neural menor que as ante-
riores, sendo composta por 5 neurônios na primeira camada
oculta, 15 neurônios na segunda camada e um neurônio na
saída. As funções de ativação em todos os casos foram a tan-
gente hiperbólica nas camadas ocultas e linear para a saída.

O método utilizado para determinar a melhor topologia de
rede para cada uma das cargas foi aquele baseado na técnica
cross-validation (Haykin, 1999), a qual permite identificar
de forma apropriada o número de camadas e o número de
neurônios (por camada) a serem utilizados em cada estrutura
neural.

5 RESULTADOS DE SIMULAÇÃO

Esta seção apresenta as diversas simulações desenvolvidas
neste trabalho. Cabe salientar que os dados mostrados à rede
não fizeram parte do treinamento delas. Demonstra-se dessa

forma a capacidade de generalização das redes neurais artifi-
ciais. Em todas as simulações apresentadas nesse capítulo o
período de simulação é de 5 segundos e o período de amos-
tragem de 1.10−1s.

Na apresentação dos resultados a seguir há duas curvas em
cada gráfico. Uma curva é a do conjugado de carga apre-
sentado ao MIT (Tabela 2) através da simulação das funções
matemáticas e, a outra curva, é a produzida pela saída da rede
neural artificial com dados de tensão, corrente e velocidade
gerados também pela simulação do modelo do MIT. A dife-
rença entre as duas curvas, conjugado desejado e conjugado
estimado, gera o erro descrito nas Tabelas 3 a 6.

Deve ser salientado que as análises sobre dimensionamento
levam em consideração o conjugado exigido pela carga no
eixo do motor de 1 hp, o qual tem conjugado nominal de 4,1
Nm.

5.1 Carga Quadrática

No treinamento da carga quadrática foram utilizadas 26 cur-
vas que simularam da partida ao regime permanente o com-
portamento de um MIT submetido a esse tipo de carga, para
cada faixa de tensão. Dessas curvas 13 foram usadas no trei-
namento e as outras 13 usadas no teste de validação da rede.
Gera-se, desta forma, uma RNA para cada faixa de tensão.

A figura 8 mostra o resultado de generalização para a carga
quadrática com conjugado inicial em 0,5 Nm e regime per-
manente em 150% do conjugado nominal. Esse motor opera
subdimensionado e sua vida útil é comprometida.

A figura 9 mostra os resultados da simulação do MIT subme-
tido ao conjugado quadrático alimentado em 215V. No caso
da verificação do dimensionamento do MIT, apesar do erro
entre as duas curvas ser da ordem de 5%, pode-se dizer que
o motor submetido a este ensaio está bem dimensionado.

A figura 10 mostra o ensaio hipotético de um motor, sub-
metido ao mesmo tipo de carga – quadrático – mas que em
regime permanente exige 2,5 Nm. Neste caso, analisando
apenas o conjugado de carga, é sugerida a troca desse mo-
tor de 1 cv por outro de 0,75 cv cujo conjugado nominal é
de 3,1 Nm conforme o catálogo de motores de um fabricante
nacional. A figura 11 representa o ensaio de um motor que
exige 5% do conjugado nominal com grandes perdas de ren-
dimento e aumento do fator de potência.

A Tabela 3 mostra o erro relativo médio e desvio padrão das
curvas utilizadas na validação da rede perceptron para a ten-
são de 220V.

A décima terceira curva apresenta erro bem acima das de-
mais. Este erro está relacionado com a curva da figura 11,
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Figura 8: MIT submetido a conjugado resistente quadrático
alimentado com 198V.

Figura 9: MIT submetido a conjugado resistente quadrático
alimentado com 215V.

onde o conjugado exigido no eixo é de 5% do valor nominal
do motor. Pode-se inferir que a rede possui boa capacidade
de generalização (erro < 10%) com valores de conjugado
acima de 10% do conjugado nominal até 250% do mesmo.
Se comparado a um torquímetro, pode-se fazer uma analogia
com a sensibilidade mínima do instrumento, ou seja, o menor
valor a ser medido dentro da faixa de erro esperada.

Para os propósitos desse trabalho, apesar da pouca precisão

Figura 10: MIT submetido a conjugado resistente quadrático
alimentado com 220V.

Figura 11: MIT submetido a conjugado resistente quadrático
alimentado com 220V.

nessa última medida, pode-se julgar que o motor ensaiado
está superdimensionado.

5.2 Carga Linear

No treinamento da carga linear, da mesma forma que a carga
anterior, foram utilizadas 26 curvas que simulam da partida
ao regime permanente o comportamento de um MIT subme-
tido a esse tipo de carga para cada faixa de tensão. Dessas
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Tabela 3: Erro médio e desvio padrão para carga quadrática
em 220V.

Curva
Erro Médio

(%)
Desvio Padrão

(%)
1 1,99 6,98
2 3,30 8,57
3 4,69 9,94
4 4,18 9,89
5 4,94 9,65
6 5,14 8,82
7 4,69 6,95
8 9,60 9,17
9 5,80 10,31

10 3,91 4,18
11 5,08 7,16
12 9,17 13,07
13 71,61 141,46

Figura 12: MIT submetido a conjugado resistente linear ali-
mentado com 220V.

curvas 13 foram usadas no treinamento e as outras 13 usadas
no teste de validação da rede, uma para cada faixa de tensão.

A figura 12 mostra os resultados da simulação de uma carga
linear que, em regime permanente, atinge 180% do conju-
gado nominal do motor. Nesse caso sugere-se a troca do mo-
tor por outro de 2 cv cujo conjugado nominal é de 8,3 Nm
conforme tabela de fabricante nacional.

A figura 13 mostra os ensaios de um motor alimentado
com 215V submetido a um conjugado linear de aproxima-

Figura 13: MIT submetido a conjugado resistente linear ali-
mentado com 215V.

Figura 14: MIT submetido a conjugado resistente linear ali-
mentado com 242V.

damente 85% de seu conjugado nominal em regime perma-
nente. Considera-se esse motor, sob o ponto de vista do con-
jugado exigido, bem dimensionado.

A figura 14 mostra um motor alimentado com sobretensão de
242V e com conjugado em regime permanente de aproxima-
damente 40% do conjugado nominal do motor. Sugere-se,
nesse caso simulado, a troca do motor por outro de 4 pólos e
0,5 cv cujo conjugado nominal é de 2,07 Nm.
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Figura 15: MIT submetido a conjugado resistente linear ali-
mentado com 198V.

Figura 16: Conjugado em regime permanente para duas cur-
vas de carga quando o MIT está submetido auma faixa de
tensão.

A figura 15 mostra a simulação de um motor alimentado com
198V e conjugado em regime permanente de aproximada-
mente 4 Nm. Entretanto, pela subtensão aplicada na alimen-
tação, pode-se trabalhar de forma subdimensionada ou su-
perdimensionada. A exemplificação é ilustrada na figura 16.

Considerando as curvas C1 e C2 que representam a simu-
lação de duas cargas lineares, a carga C1 mostra que está
bem dimensionada mesmo com subtensão já que as curvas
de conjugado do motor para as várias tensões são as mesmas
na região de interseção com C1 (ponto Crp1). Ao contrá-

rio, a curva C2 apresenta três pontos de interseção, uma para
cada tensão. O ponto Crp2, originário da interseção da curva
em 198V, se analisado apenas sob a ótica do conjugado em
regime permanente, poder-se-ia dizer que o motor está bem
dimensionado.

Essa afirmação está incorreta para a curva C2 já que a velo-
cidade em regime seria de aproximadamente 20% do valor
síncrono e as correntes num valor próximo ao valor de par-
tida. Para a mesma curva em questão, a análise dos pontos
Crp3 e Crp4 demonstra que o motor está subdimensionado.
Dessa forma deve-se ter cuidado nas afirmações quando uma
subtensão é aplicada numa análise que considera apenas o
conjugado em regime permanente. Nesse caso a análise do
valor da corrente em regime seria “a prova real” para a ques-
tão.

Da mesma forma que na carga quadrática, o maior erro da
carga linear é para valores de conjugado de carga inferio-
res a 10% do conjugado nominal do motor (curvas 12 e 13).
Mesmo com esse erro é possível inferir que o motor de 1 cv
encontra-se superdimensionado e sua troca tornar-se-á ne-
cessária. Perde-se credibilidade nessa faixa de 0 a 10% do
conjugado nominal pelo erro apresentado, pois não é possí-
vel estimar o conjugado da carga dentro de uma faixa de erro
aceitável. Ainda assim, prediz-se o problema de dimensio-
namento.

Nesse caso, após essa análise preliminar se pode substituir o
motor na aplicação por outro, refazer o ensaio e apresentar-se
o novo conjunto de dados a outra rede, treinada para o novo
motor que por sua vez é de menor potência, e que respon-
deria de forma adequada. É um processo interativo quando o
conjugado exigido no eixo, nesse primeiro motor, fica abaixo
dos valores esperados de 10% do conjugado nominal.

A Tabela 4 mostra os valores do erro relativo médio e desvio
padrão para as simulações das cargas lineares.

5.3 Carga Constante

No treinamento da carga constante foram utilizadas 20 cur-
vas que simulam da partida ao regime permanente o compor-
tamento de um MIT submetido à carga constante para cada
faixa de tensão. Destas curvas 10 foram usadas no treina-
mento e as outras 10 usadas no teste de validação da rede. O
procedimento foi repetido para cada faixa de tensão.

As simulações com as funções matemáticas que exigiam
maior conjugado quando submetidas às tensões abaixo da
nominal apresentaram problemas de partida. Dessa forma
o conjunto de treinamento foi reduzido. As simulações vari-
aram de 5% do conjugado nominal a 150%.

A carga constante, por sua vez, apresentou problemas de con-

374 Revista Controle & Automação/Vol.17 no.3/Julho, Agosto e Setembro 2006



Tabela 4: Erro relativo médio e desvio padrão para carga Li-
near em 220V.

Curva
Erro Médio

(%)
Desvio Padrão

(%)
1 1,93 6,77
2 2,71 7,55
3 3,24 9,16
4 2.94 8,71
5 3,18 8,21
6 2,78 7,26
7 2,20 5,38
8 6,91 7,56
9 3,98 8,88

10 4,19 14,09
11 6,44 18,48
12 12,77 22,74
13 45,26 103,30

vergência no algoritmo de treinamento. De uma forma geral
as RNAs apresentam esses problemas quando as entradas ou
saídas são associadas a valores constantes.

De forma simplificada a rede “não entende” como há varia-
ção nas entradas ou saídas enquanto um dos valores perma-
nece constante. A primeira abordagem leva ao descarte desta
variável, pois o sistema apresenta-se independente dela. En-
tretanto, no caso desse trabalho, a saída é o valor que a rede
deve estimar. Há mudança nas três variáveis de entrada, quais
sejam: tensão, corrente e velocidade enquanto a saída perma-
nece inalterada.

A solução encontrada para essa questão foi somar um sinal
senoidal à variável de saída da rede, antes do treinamento,
de frequência 1 rad/s e amplitude menor que 5% do valor do
conjugado. O problema de convergência numérica do algo-
ritmo foi prontamente eliminado. Quando o teste de genera-
lização foi realizado, mostrando à rede sinais de entrada dife-
rentes daqueles do treinamento, há na saída o sinal senoidal
introduzido no treinamento. Nesse ponto existem duas op-
ções: i) sendo o sinal introduzido no treinamento de freqüên-
cia conhecida é possível introduzir um filtro para retirada do
sinal do resultado de generalização, e ii) deixar o sinal cuja
amplitude não ultrapassa o valor de 5% do valor constante
esperado e levar este fato em consideração na análise dos
dados. Nesse trabalho optou-se pela segunda alternativa, dei-
xando o valor periódico como poderá ser visto nos resultados
da próxima seção.

Esse procedimento é similar à técnica de multiplexação por
divisão em frequência utilizada em telecomunicações. Nessa
técnica vários sinais são somados, com frequências diferen-
tes, e transmitidos num canal comum de comunicação. Na

Figura 17: MIT submetido a conjugado resistente constante
alimentado com 198V.

saída aplica-se um filtro para cada frequência utilizada na
transmissão (Gibson, 1993). Entretanto, o uso desta metodo-
logia foi modificada e utilizada em Goedtel (2003) no treina-
mento das RNA e o aprofundamento matemático apresentado
em Goedtel et. al. (2004a).

Conforme descrito em Goedtel (2003), soma-se um sinal pe-
riódico a outro constante (de freqüência nula) no treinamento
da rede. Dessa forma o sinal periódico aparece nos testes de
generalização e pode ser filtrado. A amplitude do sinal perió-
dico utilizado foi de 5% do conjugado de carga e a freqüência
do sinal periódico foi de 1 rad/s.

O procedimento empregado traduz em uma contribuição à
solução de problemas de convergência numérica encontrados
em redes neurais artificiais. Foram utilizados cinco neurô-
nios na primeira camada oculta, quinze na segunda camada
oculta e um na saída. A estrutura é ligeiramente diferente
das redes anteriores, mas o erro objetivado no treinamento
(5.10−3), bem como o número máximo de épocas de treina-
mento, permanecem inalterados.

A figura 17 mostra o resultado de simulação para um motor
de 1 cv alimentado com 198V e conjugado constante de 6,5
Nm. Esse motor apresenta-se subdimensionado e sugere-se a
troca do mesmo por outro de 1,5 cv cujo conjugado nominal
é de 6,3 Nm.

A figura 18 mostra a simulação de um motor alimentado com
211V e conjugado constante de 95% do conjugado nominal.

A figura 19 apresenta o resultado de generalização de uma
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Figura 18: MIT submetido a conjugado resistente constante
alimentado com 211V.

Figura 19: MIT submetido a conjugado resistente constante
alimentado com 220V.

carga constante acoplada a um MIT de 1cv e alimentado com
220V.

A figura 20 ilustra um motor com problema de dimensiona-
mento, pois a estimativa mostrou um valor entre 0,3 Nm e
0,4 Nm, bem abaixo da capacidade nominal do motor.

O sinal de erro quase periódico é resultado da inserção de
um sinal senoidal de amplitude de 5% do conjugado de trei-

Figura 20: MIT submetido a conjugado resistente constante
alimentado com 242V.

namento e frequência de 1 rad/s. Convém lembrar que os da-
dos usados nos testes aqui não foram usados no treinamento,
reforçando assim a idéia de que a rede “aprendeu” o padrão
apresentado.

A Tabela 5 mostra os valores do erro médio e desvio padrão
para as simulações da carga constante.

Seguindo o padrão de erro das cargas anteriores o pior re-
sultado é encontrado na faixa de até 10% do conjugado no-
minal. A figura 20 mostra-se um bom exemplo. Pela análise
qualitativa da curva é possível determinar a natureza da carga
acionada (praticamente constante), bem como o mau dimen-
sionamento do motor. Cabe salientar que a décima primeira
curva de teste foi usada no treinamento.

5.4 Carga Inversa

No treinamento da carga inversa foram utilizadas 14 curvas
que simulam da partida ao regime permanente o comporta-
mento de um MIT submetido à carga inversa para cada faixa
de tensão. Destas curvas 7 foram usadas no treinamento e
as outras 7 usadas no teste de validação da rede. O procedi-
mento foi reptido para cada faixa de tensão.

Da mesma forma que na carga constante a simulação dessa
carga apresentou problemas de partida com o menor valor
de tensão, ou seja, 198V. Seguindo o mesmo procedimento
da carga constante escolheu-se iniciar a simulação em 150%
do conjugado nominal para ωt= 0+, quando alimentado com
tensão inferior à nominal. Seguindo o procedimento das car-
gas anteriores, os resultados de simulação foram usados para
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Tabela 5: Erro médio e desvio padrão para carga constante
em 220V.

Curva
Erro Médio

(%)
Desvio Padrão

(%)
1 1,42 0,63
2 1,59 0,73
3 1,57 0,72
4 1,47 0,72
5 1,40 0,87
6 1,68 1,14
7 1,75 1,37
8 2,09 1,97
9 3,01 3,19

10 14,10 15,26
11 74,12 38,43

treinar a rede perceptron. Outras simulações, com outros pa-
râmetros na função matemática que descreve a carga, foram
usadas para testar a generalização da rede como descrito nas
figuras 21 a 23.

A figura 21 mostra uma carga com 140% do conjugado no-
minal na partida e reduzindo seu valor à medida que há o
incremento de velocidade. A partir deste gráfico observa-se
que essa carga tende assintoticamente a 2,0 Nm.

A figura 22 mostra a simulação de um motor alimentado em
220V com conjugado de partida de 170% do conjugado no-
minal e em regime a um valor muito próximo do conjugado
nominal. Pode-se considerar igualmente bem dimensionado
o motor. Apenas uma ressalva deve ser feita, ou seja, no caso
de haver subtensão na rede de alimentação esta máquina po-
derá apresentar problemas de partida. Nesses casos, o motor
é normalmente substituído por outro de potência superior.

A figura 23 mostra um caso típico de superdimensionamento.
O conjugado de partida exigido é de aproximadamente 4,6
Nm estimado e de 4,8 Nm simulado. Em regime permanente
o conjugado exigido é de 1,5 Nm. Para análise desse caso,
levando em consideração apenas o conjugado de partida e
regime, sugere-se a substituição do motor de 1 cv por outro
de 0,5 cv cujo conjugado nominal é de 2,1 Nm e a relação
entre conjugado de partida pelo nominal é de 2,7 vezes (5,7
Nm).

A figura 24, seguindo o padrão das outras simulações, tem o
maior erro no valor de conjugado em regime permanente, o
qual estima o conjugado do MIT na faixa de 5% do nominal.

A Tabela 6 mostra os valores do erro relativo médio e desvio
padrão para as simulações da carga inversa para a faixa de
tensão de 220 V.

Figura 21: MIT submetido a conjugado resistente inverso ali-
mentado com 198V.

Figura 22: MIT submetido a conjugado resistente inverso ali-
mentado com 220V.

Confirmando o padrão das demais simulações, a faixa de
conjugado, em regime permanente, inferior a 10% do con-
jugado nominal apresenta o maior erro. Como em um ins-
trumento de medida, a rede neural também apresenta suas
limitações no mapeamento de conjugado. Ainda assim, é
possível atestar o dimensionamento do motor e, para a dimi-
nuição do erro, sugere-se um processo interativo, qual seja,
substituir o motor por outro de menor potência no processo
(ou máquina) e coletar os dados mostrando-os a outra rede,
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Figura 23: MIT submetido a conjugado resistente inverso ali-
mentado com 220V.

Figura 24: MIT submetido a conjugado resistente inverso ali-
mentado com 220V.

treinada para o novo motor.

6 CONCLUSÃO

Os resultados de simulação confirmam que é possível estimar
o conjugado exigido no eixo de um motor de indução trifá-
sico usando redes neurais artificiais. As entradas do sistema
são medidas de tensão, corrente e velocidade com a capa-
cidade de estimar o conjugado exigido no eixo do MIT. A

Tabela 6: Erro médio e desvio padrão para carga inversa em
220V.

Curva
Erro Médio

(%)
Desvio Padrão

(%)
1 0,23 0,21
2 0,26 0,24
3 0,39 0,45
4 0,51 0,71
5 0,81 1,11
6 1,19 1,47
7 3,14 3,27
8 13,51 17,02

estimativa abrange a faixa de 10% do conjugado nominal do
motor até 150% do conjugado nominal (nos casos de conju-
gado inicial maior que zero) e estima-se até 250% de conju-
gado em regime permanente para conjugado inicial próximo
de zero (em torno de 5% do valor nominal). A metodolo-
gia usada neste trabalho pode ser aplicada em outras cargas
e tipos de motores.

O método desenvolvido neste estudo pode ser usado como
uma ferramenta alternativa na identificação do comporta-
mento da carga acoplada ao eixo do motor de indução e au-
xiliar o projetista na tarefa de escolha do melhor motor para
uma aplicação específica.

Outra vantagem deste método é a ausência de parâmetros elé-
tricos e mecânicos do motor após o treinamento da rede, uma
vez que os referidos parâmetros são implícitos nos pesos da
rede.

As principais justificativas para o uso destas técnicas são as
seguintes: i) a estimativa de conjugado é feita diretamente
por uma rede neural artificial, ii) o método pode ser usado
como uma ferramenta auxiliar no dimensionamento e con-
trole do motor de indução, iii) o método avalia se um motor
está subdimensionado ou superdimensionado em uma aplica-
ção específica, iv) a proposta apresentada exige apenas me-
didas de variáveis primárias na máquinas, tais como tensão,
corrente e velocidade, v) a implementação desta metodologia
pode ser feita através de hardware ou software.

Deve ser destacado que a metodologia desenvolvida neste
trabalho se aplicada a diversos setores produtivos, pode con-
tribuir de forma significativa para a redução das perdas de
energia elétrica, as quais são pertinentes ao mau dimensiona-
mento do motor de indução.

A medida de velocidade é uma das variáveis de entrada do
sistema proposto neste trabalho. Há métodos de estimado-
res que podem substituir a medida direta desta variável. As
principais metodologias de estimadores de velocidade em-
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pregadas originam-se em estimadores de malha aberta com
monitoramento de corrente e tensão do estator, observadores
de estado, sistemas de referência com modelos adaptativos
e estimadores baseados em inteligência artificial. As técni-
cas de inteligência artificial advêm principalmente das redes
neurais artificiais e lógica fuzzy (Vas, 1998). Estimadores de
velocidade baseados em redes neurais artificiais foram pros-
postas também por Goedtel et. al. (2004b), onde o aperfei-
çoamento destes modelos de estimadores é objeto de estudos
futuros.

Finalmente, em aplicações industriais envolvendo processos
de tempo real, a metodologia proposta tem excelente poten-
cial para implementação em hardware usando processadores
de DSP (Digital Signal Processing) ou FPGAs (Field Pro-
gramable Gate Arrays), os quais podem ser integrados aos
eficientes métodos de controle dos motores de indução nos
regimes transitório e permanente.
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