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RESUMO

Os motores de inducdo sdo utilizados nos mais diversos seto-
res industriais. Entretanto, a selecdo de um motor de inducéo
em determinada aplicagdo é imprecisa nos casos em que ndo
ha conhecimento do comportamento da carga que esta aco-
plada ao eixo do motor. A proposta deste trabalho é forne-
cer uma ferramenta alternativa aos métodos tradicionais de
identificacdo usando as redes neurais artificiais. O potencial
desta proposta esta em sua facilidade de implementacdo em
hardware, tendo em vista que a metodologia ndo necessita de
sensores de torque, assim como ndo requer alto poder com-
putacional. Resultados de simulacdo sdo 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 INTRODUCAO

Motores de Inducdo Trifasicos (MIT) sdo usados em mui-
tos setores industriais nos quais a conversdo de energia elé-
trica em mecanica motriz se faz necessaria. O uso extensivo
deste motor est4 frequentemente associado com suas carac-
teristicas construtivas robustas, facil manutencédo, adaptacéo
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a diversas situacOes de cargas e operacdo econdmica quando
bem dimensionado. Entretanto, quando o comportamento da
carga é desconhecido, a selegdo do MIT apropriado a uma
determinada atividade torna-se uma tarefa dificil, uma vez
que a pratica usual é experimentar um motor na aplicagdo
especifica. Se numa experimentacdo em particular o motor
apresenta medidas de corrente com valor acima do nomi-
nal e velocidade abaixo do valor admissivel, a escolha deste
motor mostra-se inadequada. O préximo passo, nesta siste-
matica, é a substituicdo deste motor por outro, normalmente
com maior poténcia em relagéo ao primeiro.

Demonstragdes matematicas e praticas comprovam que um
MIT, o qual trabalha de forma superdimensionada apresenta
reducdo do seu fator de poténcia e diminuicdo de sua efi-
ciéncia (Fitzgerald et. al., 1975; Kosov, 1972). Por outro
lado, quando o MIT estiver trabalhando de forma subdimen-
sionada 0 mesmo apresenta sobreaquecimento e uma drastica
reducdo em sua vida util (Kosov, 1972).

Uma pesquisa feita pela CEMIG (Companhia Energética de
Minas Gerais) com 3425 motores de inducéo trifasicos, 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 Parand) com 6108 motores de inducdo trifasicos,
mostrou que 37,75% estavam trabalhando de forma super-
dimensionada (Marach, 2001).

A estimativa de conjugado de carga de motores de inducdo
tem trés objetivos principais. O primeiro, e mais importante,
é prover informacdes sobre a carga contribuindo para o cor-
reto dimensionamento do motor em determinada aplicacéo.
O segundo objetivo é prover dados relativos ao comporta-
mento da carga no eixo de forma a determinar a eficiéncia e
performance da conversdo de energia (El-Ibiary, 2003). Em
terceiro lugar, a estimativa de conjugado aplicada nos eixos
dos motores de indugdo é de fundamental importancia para o
desenvolvimento de técnicas eficientes de controle do motor
de inducéo no regime transitério e permanente (Vas, 1998;
Vas, 1999).

Conforme Marino et. al. (2004) o controle dos motores de
inducéo sdo dificeis por diversas razdes: a dindmica é intrin-
secamente ndo linear e multivariavel, ndo sdo todas as va-
ridveis de estado nem todas as saidas que estdo disponiveis
para retro-alimentac&o onde ha parametros criticos como re-
sisténcias e conjugado de carga os quais mudam durante a
operagao.

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

grande desafio para o desempenho destes sistemas. Ainda,
0s autores mencionam que no Controle Vetorial (CV) de alto
desempenho para o motor de inducdo o qual utiliza técni-
cas sensorless, é essencial conhecer a temperatura, vari¢do
de resisténcias de rotor e estator e sua dependéncia com a
frequéncia de chaveamento além do conjugado de carga.

O artigo de Boulter (2004) aborda a escolha de um sistema de
acionamento adequado para uma aplicagcdo onde o conjugado
exigido pela carga é critico. Neste trabalho é apresentado
um exemplo onde o mapeamento das caracteristicas torque
versus velocidade é feito por um sistema de acionamento e
controle (driver). O autor sugere a realimentagdo do sinal
de conjugado através de células de carga para superar (e me-
Ihorar) o desempenho do driver devido as ndo 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, 0s quais abordam o controle do motor de in-
ducdo, pois estima o conjugado de carga, do transitorio ao
regime permanente.

Os métodos convencionais para determinacdo do conjugado
de carga, do transitorio ao regime permanente, sdo baseados
em técnicas diretas e indiretas. As técnicas diretas consis-
tem no uso de medidores de torque girantes (torquimetros)
acoplados entre o motor e a carga. De acordo com Britto
(1994), o uso destes dispositivos de medida exigem deslo-
camento longitudinal entre 0 motor e a carga. A desvanta-
gem associada ao uso de torquimetros 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 torquime-
tros devem ser alinhados de forma cuidadosa com o objetivo
de evitar flexdes no eixo e conseqiiente reducéo de sua vida
atil, agregando desta forma alto custo ao procedimento de
instalacdo.

As técnicas indiretas para determinacdo do conjugado de
carga, por sua vez, sdo baseadas em modelos matematicos
que representam a dindmica eletromagnética do motor em
relagdo a carga (Chen e Sheu, 2002; Sheu e Chen, 1999).
O uso destas técnicas permite a estimativa do conjugado, do
transitorio ao regime permanente, através da solugdo de sis-
temas de equacdes diferenciais. A resolugéo destas equacbes
depende do conhecimento de diversos parametros elétricos e
mecénicos do motor, tais como a resiténcia do rotor e esta-
tor, as indutancias de magnetizacg&o, entre outros. Entretanto,
a obtencdo destes pardmetros num ambiente industrial pode
ser uma tarefa ardua e complicada. Além disso, os algorit-
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mos para implementacdo de tais modelos exigem altas taxas
de processamento para aplicacfes de tempo real (Huang et.
al., 1999).

Com o objetivo de superar estas dificuldades, alguns métodos
para estimativa de conjugado baseados em modelos dinami-
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 implementacdo destes mode-
los em hardware, a falta de precisdo devido a linearizacdo
do modelo e a falta de parametros elétricos e mecanicos do
motor pode fazer com que a implementacdo em aplicacBes
de tempo-real seja uma tarefa dificil. Outros métodos para
estimativa de conjugado, tais como os baseados em obser-
vadores de estado e observadores de modo deslizante, foram
desenvolvidos particularmente para aplicacBes de controle e
ndo com o objetivo de dimensionamento de motores (Krze-
minski, 1999; Proca et. al., 2003).

Recentemente, diversos trabalhos usando redes neurais artifi-
ciais tém mostrado resultados promissores ha solu¢éo de pro-
blemas envolvendo o controle dos motores de inducéo (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, prop6e uma estimativa eficiente
para conjugado baseada em redes neurais artificiais. A pre-
sente proposta, em contraste com os métodos baseados em
modelos dindmicos linearizados, tem a capacidade de esti-
mar o conjugado do transitério ao regime permanente.

A maior vantagem das Redes Neurais Artificiais (RNA) esta
baseada na habilidade em aproximar relagdes ndo-lineares
(Haykin, 1999). Quando as RNA séo implementadas para
estimar conjugado de carga a resolucdo de complexas equa-
¢bes ndo lineares, a modelagem matematica rigorosa e 0s
erros de modelagem séo evitados. As ndo linearidades en-
volvidas com a estimativa de conjugado estdo implicitas nos
pesos sinapticos da rede. Desta forma, as RNA podem ser
vistas como um método para identificagdo ndo linear adapta-
tivo, através da identificacdo de padrdes no processo de es-
timativa do conjugado. Conforme Narendra e Parthasarathy
(1990) o uso das redes neurais é factivel para identificacéo e
controle de sistemas dindmicos ndo lineares.

As potenciais contribuigdes da proposta apresentada neste
trabalho sdo: i) uso de sensores relativamente simples de im-
plementar como tenséo, corrente e velocidade os quais sdo as
entradas do sistema, ii) reduzido poder de processamento ne-
cessario para estimativa de conjugado, uma vez que as RNA
(ap6s treinadas) se reduzem a simples célculo matricial e iii)
a metodologia proposta ndo necessita de resolucéo de siste-
mas de equac0es diferenciais e nem dos parametros elétricos
da maquina na aplicacéo no campo.

Desta forma, este trabalho propde o uso de redes neurais arti-
ficiais como um método eficiente na estimativa do conjugado
em motores de inducdo, com o objetivo de melhorar o dimen-
sionamento para essa classe de motores e auxiliar na otimi-
zacdo dos sistemas de controle, cuja variavel de interesse é o
conjugado, além da predicdo de falhas mecénicas nos siste-
mas envolvidos. Ressalta-se ainda que 0 método proposto re-
aliza estimac@es estaticas do torque, considerando que é co-
nhecido 0 momento de inércia e o tipo da carga. A proposta
tem também grande potencial para aplicacéo industrial, uma
vez que verifica o dimensionamento do motor e auxilia na
determinacdo da melhor estratégia de acionamento da carga
frente a uma aplicagdo em particular.

2 ASPECTOS DA MODELAGEM MATE-
MATICA DO MOTOR DE INDUCAO

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

No sentido de gerar padrBes de treinamento para a estima-
tiva de conjugado foi desenvolvido o modelo matematico
do motor de indugdo baseado na ferramenta computacional
Matlab/Simulink'® (Ong, 1997). Este modelo é aceito como
representativo da realidade fisica 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 consideragdo varios aspectos envolvidos com a dindmica
eletromecénica do motor, permitindo a anélise do compor-
tamento do regime transitério 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 graduacdo, trata 0 modelo do MIT como um cir-
cuito equivalente valido para o regime permanente.

As principais ndo linearidades consideradas nas simulacGes
foram o efeito pelicular (skin effect) e saturacdo. O efeito
skin é maximizado durante o transitério e a saturacdo mag-
nética tem relacdo direta com a corrente (Goedtel, 2003).
Quando a corrente apresenta valores superiores a corrente
nominal a curva de magnetizacdo passa de uma regido li-
near para uma regido saturada (Ong, 1997; Goedtel, 2003).
Devido ao curto espaco de tempo da simulacdo o efeito da
temperatura ndo foi considerado nas simulag6es.

O diagrama esquematico representando as entradas e saidas
do modelo séo apresentados na figura 1. Os parametros da
maquina, tais como tensdo, parametros elétricos do rotor e
estator, inércia da carga e do rotor, sdo as entradas do modelo.
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Tabela 1: Parametros do MIT.
MIT 1V Pélos — 60Hz — 220/380V

Poténcia (1 cv) 745,69 (W)
Resisténcia do Estator na Partida 10,17 ()
Resisténcia do Estator no Regime 12,40 ()
Resisténcia do Rotor na Partida 5,80 (©2)
Resisténcia do Rotor no Regime 6,95 (©2)

Indutancia do Estator na Partida
Induténcia do Estator no Regime
Indutancia do Rotor na Partida
Indutancia do Rotor no Regime
Indutancia de Magnetizacdo

1,77x10~2 (H)
2,05x10~2 (H)
1,10x10~2 (H)
4,84x10~2 (H)

na Partida 0,606 (H)
Indutan_ua de Magnetizacdo 0,546 (H)
no Regime
Momento de Inércia do Rotor 2,71x1073(kg.m?)
Velocidade Sincrona Mecénica 188,49 rad/s
Conjugado Nominal 4,1 Nm
Conjugado Méximo 11,89 Nm
Conjugado de Partida 10,25 Nm

TENSAO o, MODELO - CORRENTE

3 DO
RESISTENCIA
MOTOR CONJUGADO

INDUTANCIAS - => ELETROMAGNETICO

INERCIA =  VELOCIDADE
CONJUGADO
DE CARGA

t

Figura 1. Diagrama esquematico da configuracdo entrada-
saida do modelo matemaético do MIT.

A corrente elétrica, o torque eletromagnético e velocidade do
rotor sdo as saidas do modelo do MIT. Estas variaveis serdo
usadas no processo de treinamento da rede neural.

O diagrama esquematico apresentado na figura 1, usado para
obtencdo dos padrfes de treinamento, é aplicado a todos 0s
motores de inducdo trifasicos. Uma analise detalhada e apro-
fundada de todos procedimentos envolvidos com a modela-
gem e metodologia utilizada para geragéo dos vetores de da-
dos de entrada/saida € apresentada em Goedtel (2003), sendo
0s mesmos capazes de gerar dados de forma precisa do re-

gime transitdrio ao regime permanente. As ndo-linearidades
expressas no conjunto de equagdes implementadas exigem
longas simula¢Bes numa plataforma computacional baseada
em PC, sendo que este fato inviabiliza a implementacdo em
sistemas de tempo real.

A Tabela 1 mostra os pardmetros usados na simulagdo 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 IDENTIFICACAO ATRAVES DE REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

A identificacdo de sistemas através das redes neurais artifici-
ais tem mostrado resultados promissores na area de sistemas
de poténcia. Mais especificamente, o0 uso de RNA tem ofere-
cido esquemas alternativos ao tratamento de problemas rela-
cionados as maquinas 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
inducéo.

Para a especificacdo correta de um motor de indugdo sao ne-
cessarias informacdes da carga e da instalagdo, tais como:
tensdo de alimentacdo, rotacdo, altitude, regime de opera-
¢do, conjugado de carga, entre outros, conforme descrito na
NBR7094:1996. Destes pardmetros, o conjugado de carga
¢ a variavel que na maioria dos casos é desconhecida. A
falta desta informacédo é compensada pelo seguinte procedi-
mento: um motor é escolhido para determinada aplicacéo e,
apos o acionamento, mede-se a corrente e a velocidade. Se
estas variaveis estiverem fora da faixa de operacdo nominal
do motor este sera substituido por outro, normalmente, de
maior poténcia. Na maioria dos casos, do acompanhamento
pratico em diversos setores produtivos, apenas a corrente é
medida uma vez que esta pode ser efetuada com um alicate
amperomeétrico de baixo custo.

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

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

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

Vj (k) = i X, w; + b (l)
y;(k) = ¢;(v;(k)) 2

onde:

n € 0 nimero de sinais de entrada do neur6nio.

X, é oi-ésimo sinal de entrada do neurdnio.

w; € 0 peso associado com o i-ésimo sinal de entrada.
b é o limiar de cada neurdnio.

v;(k) € aresposta ponderada do j-ésimo neurdnio em rela-
¢do ao instante k.

©;(.) éafuncéo de ativacéo do j-ésimo neurdnio.

y; (k) éosinal de saida do j-ésimo neur6nio em relagdo ao
instante k.

Cada neur6nio artificial é capaz de computar os sinais de en-
trada e a respectiva saida. A funcdo de ativacdo usada para
calcular o sinal de saida é tipicamente ndo-linear. As RNA
que processam dados analégicos, que estao envolvidas nesta
aplicacdo, tém como funcéo de ativagdo a sigmdide ou a tan-
gente hiperbolica. O processo de ajuste dos pesos da rede w;
associados ao j-ésimo neurdnio de saida € feito pelo céalculo
do sinal de erro em relagdo a k-ésima iteragdo ou ao k-ésimo
vetor de entrada. Este sinal de erro é calculado pela seguinte
equagcéo:

ej(k) = d;j(k) — y;(k) ®3)

onde d;(k) é a resposta desejada do j-ésimo neurbnio de
saida. Somando todos os erros quadraticos produzidos pe-
los neurénios de saida da rede em relacdo a k-ésima iteracéo,
tem-se:

E(k) =

N~

p
> eik) @)
j=1

onde p é o nimero de neurdnios da saida. Para uma confi-
guracdo de pesos 6tima, E(k) € minimizado pelo ajuste dos
pesos sinapticos w;;. Os pesos associados a camada de saida
da rede séo recalculados usando a seguinte expressdo:

wji (k) «— wji(k) — W% ®)

onde w;;€ 0 peso conectando o j-ésimo neurdnio da camada
de saida ao i-ésimo neurdnio da camada anterior e 7 € a cons-
tante que determina a taxa de aprendizado do algoritmo de
retro-propagacgdo. O ajuste dos pesos pertencentes as cama-
das escondidas é feito de forma analoga. Os passos para 0
ajuste destes pesos sdo detalhados em Haykin (1999).

4 METODOLOGIA E SIMULACAO

As pesquisas da CEMIG e COPEL, mencionadas na introdu-
¢do, mostram o problema do dimensionamento dos motores
nas regides de atuacdo dessas empresas. Os procedimentos
empiricos no projeto de uma maquina, a falta de uma fun-
cao de transferéncia que modele a relacdo entre os diversos
componentes, principalmente a energia de entrada e saida do
processo, sdo 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 reducéo da vida
atil 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 € a principal motivacdo desse trabalho. A figura 3 ilus-
tra a metodologia aplicada na forma de diagrama em blocos.

As cargas industriais sdo classificadas, conforme Dias e Lo-
bosco (1988) em seis grandes grupos e sdo descritas nas sub-
secOes a seguir. Para o estudo aqui desenvolvido serdo con-
siderados apenas quatro tipos de cargas que sdo as mais en-
contradas em aplicag¢Ges industriais, ou sejam, a carga qua-
drética, a linear, a inversa e a constante. A Tabela 2 descreve
estas cargas como fungdes matematicas.
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SIMULACAO DO MODELO MIT
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¥ v
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TREIﬁ\gENTO - VALIDACAO
DA RNA

Figura 3: Diagrama em blocos da metodologia.

Tabela 2: Fungdes matematicas para cargas industriais.

Tipo de Carga Fungdo Matematica
Quadrética fw) =T(w) =K + aw?
Linear flw)=Tw)=K + aw
Constante flw)=Tw)=K
Inversa fW)=Tw)=a""+K

Para cargas lineares e quadraticas, a constante K esté rela-
cionada com o conjugado inicial em w;—g,. Em relacdo a
carga constante o valor de K permanece inalterado durante
a simulag8o. Para cargas inversas o valor de K representa o
conjugado em regime permanente, OU Seja wi—qo-

A medida que aumenta a velocidade, as cargas quadratica
e linear oferecem um maior conjugado de carga a0 motor
em todo o periodo transitério. Quando o conjugado de carga
T'(w) somado ao conjugado de perdas (por exemplo, atrito
e ventilacdo) se iguala ao conjugado fornecido pelo motor —
conjugado eletromagnético — 0 motor entra em regime per-
manente. A carga inversa, por sua vez, produz um efeito
oposto as cargas linear e quadratica, pois com o incremento
de velocidade, no regime transitério, T'(w) diminui seu va-
lor. A carga constante apresenta 7'(w) constante no regime
transitorio e no regime permanente.

Desta forma, a abordagem deste trabalho pode contribuir
para sistemas de controle de alto desempenho, uma vez que
leva em consideracdo o conjugado de carga no regime transi-
torio e no regime permanente conforme as equagdes 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 aplicacdo da metodologia proposta neste
trabalho para fins de controle é uma perspectiva promissora
de pesquisa em trabalhos futuros.

O conjugado de aceleragdo é aquele calculado pela diferenca
entre o conjugado oferecido pelo motor e os conjugados que
se opBem ao conjugado motor. Para que 0 acionamento seja
estavel a taxa de variagdo do conjugado motor em relagdo a
velocidade deve ser superior a taxa de variagdo do conjugado
resistente em relacdo a velocidade do motor (Dias e Lobosco,
1988; pp. 34-37). Conhecendo-se entdo o comportamento do
conjugado de carga, o qual é a maior parcela do conjugado
resistente, é possivel determinar o melhor método de partida
para um determinado motor.

O momento de inércia é a segunda variavel mecanica de
suma importancia para o dimensionamento do motor elé-
trico. Da mesma forma que o conjugado, o dado relativo
a esta varidvel raramente é fornecido ao projetista da parte
elétrica de maquinas e equipamentos.

O valor maximo de momento de inércia admitido em car-
gas acionadas por MIT é normalizado pela NBR 7094:1996
(Secdo 6 e Tabela 3). Nas notas explicativas da secéo é de-
finida uma equacdo para valores de poténcias intermediarias
de motores que ndo se encontram tabelados. Calculando-se
0 momento de inércia através da Equacéo (6) para alguns va-
lores amostrais tabelados, obtém-se como resultado valores
préximos dos apresentados na norma, subtraidos pequenos
arredondamentos.

J =0,04P% %5 (6)
onde:

J € 0o momento de inércia medido em kgm?.
P,, é apoténcia nominal do motor em kW.

p € 0 namero de pares de polos.

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 serd considerado no
modelo matematico do motor de inducédo e nas varias simu-
lagdes que serdo descritas. Optou-se por fazer um escalo-
namento linear do momento de inércia de um valor minimo
ao valor maximo (permitido pela norma) conforme o conju-
gado exigido pela carga, uma vez que ndo foram encontradas
referéncias na literatura pesquisada no que tange o escalona-
mento do momento de inércia em simulagdes matemaéticas.
Desta forma, este trabalho também contribui para o estudo
da modelagem e simulagdo do motor de indug&o.

O valor minimo 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.

C p

Cn

c4zv)
C20V)

C(198v)

Figura 5: Curva de conjugado para carga linear.

inércia do rotor fornecido pelo fabricante do motor. Ja o va-
lor maximo de momento de inércia é calculado pela Equacao
(6), ou pela consulta a NBR7094:1996 (Tabela 3 e Secéo 6),
e esta relacionado com o conjugado maximo exigido no eixo
do motor.

A simulacdo do modelo do MIT descrito na Secédo 2 produziu
0s dados necessérios ao treinamento da RNA. Os dados de
entrada da rede perceptron multicamada s&o a velocidade do
motor, a corrente e a tensdo de alimentacao eficaz. A saida é
0 conjugado de carga conforme descrito na figura 4.

A figura 5 mostra, a titulo de exemplificacdo, a simulagéo de
uma carga linear. Na simulagao da carga quadratica, a qual é
muito parecida com a carga linear, substituem-se as retas por
parabolas. Na regido limitada pelas curvas C; a Cog a RNA
faz a estimativa de conjugado.

A figura 6 mostra a simulagdo de uma carga constante limi-
tada pelas curvas C; a Co6. A carga inversa tem a mesma
regido mapeada nas curvas, que neste caso, Sd0 exponenci-
ais.

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

C 4
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Figura 6: Curva de conjugado para carga constante.

Goedtel, 2003).

Com a pesquisa a norma NBR7094:1996 e NBR5410:1999
optou-se, nesse trabalho, pela variagdo de tensdo de —10%
a +10% da tensdo nominal conforme NBR7094:1996. Con-
siderando a alimentagdo do motor em 220V, a faixa de ten-
s&o abordada na simulagio compreende 198V a 242V. E de
fundamental importancia considerar esta variacdo na alimen-
tacdo, pois o0 conjugado entregue a carga tem uma relagéo
quadratica com a tensdo de alimentagdo, conforme citado em
Fitzgerald et. al. (1975), ou seja, “O conjugado interno de-
senvolvido por um motor é proporcional ao quadrado da ten-
sdo aplicada a seus terminais primarios”.

Utilizando a variacdo de tensdo de alimentacéo 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 namero total de simula¢fes para cada carga
é 0 produto do nimero de zonas pelo nimero de curvas, ou
seja, para cada faixa de tensdo foram gerados 26 conjuntos
de dados, totalizando 286 simulac¢des para cada carga.

4.1 Treinamento das Redes Perceptron
Considerando Diferencas de Carga e
Tensao de Alimentacéao

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

Um exemplo ilustrativo, no caso da carga quadratica e uma
faixa de tensdo (198V,...,242V), 26 curvas de simulacédo 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 validagdo da rede. Cada conjunto de
treinamento, composto por 13 curvas, é constituido por um
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Figura 7: Diagrama em blocos do procedimento de treina-
mento.

conjunto de 100 dados de entradas-saida, os quais sao arran-
jados de forma matricial. Cada faixa de tenséao e tipo de carga
possui uma rede neural especifica descrito na figura 7 como
Rede 1 & Rede 11.

Apds o processo de treinamento, a rede é capaz de estimar o
conjugado de carga a partir de valores sequienciais de tenséo,
corrente e velocidade. O procedimento de validacdo baseou-
se no uso de padrdes de dados ndo utilizados no treinamento.

Para as cargas linear, quadratica e inversa houve resultados
de generalizagdo satisfatérios com a estrutura neural tendo
5 neurdnios na primeira camada oculta, 25 neur6nios na se-
gunda camada oculta e um neurbnio na camada de saida. A
estrutura neural para a carga constante obteve resultados de
generalizacdo como uma estrutura neural menor que as ante-
riores, sendo composta por 5 neurnios na primeira camada
oculta, 15 neurbnios na segunda camada e um neurdnio na
saida. As funcgdes de ativagcdo em todos os casos foram a tan-
gente hiperbdlica nas camadas ocultas e linear para a saida.

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 0 ndmero de camadas e 0 ndmero de
neurdnios (por camada) a serem utilizados em cada estrutura
neural.

5 RESULTADOS DE SIMULACAO

Esta secdo apresenta as diversas simulacdes desenvolvidas
neste trabalho. Cabe salientar que os dados mostrados a rede
ndo fizeram parte do treinamento delas. Demonstra-se dessa

forma a capacidade de generalizacdo das redes neurais artifi-
ciais. Em todas as simulac¢des apresentadas nesse capitulo o
periodo de simulagao é de 5 segundos e o periodo de amos-
tragem de 1.10~!s.

Na apresentacdo dos resultados a seguir ha duas curvas em
cada grafico. Uma curva é a do conjugado de carga apre-
sentado ao MIT (Tabela 2) através da simulagdo das funcbes
matematicas e, a outra curva, é a produzida pela saida da rede
neural artificial com dados de tensdo, corrente e velocidade
gerados também pela simulagdo do modelo do MIT. A dife-
rencga entre as duas curvas, conjugado desejado e conjugado
estimado, gera o erro descrito nas Tabelas 3 a 6.

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

5.1 Carga Quadrética

No treinamento da carga quadratica 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 tensdo. Dessas curvas 13 foram usadas no trei-
namento e as outras 13 usadas no teste de validacao da rede.
Gera-se, desta forma, uma RNA para cada faixa de tensdo.

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

A figura 9 mostra os resultados da simulacéo do MIT subme-
tido ao conjugado quadratico alimentado em 215V. No caso
da verificagdo do dimensionamento do MIT, apesar do erro
entre as duas curvas ser da ordem de 5%, pode-se dizer que
0 motor submetido a este ensaio est4 bem dimensionado.

A figura 10 mostra o ensaio hipotético de um motor, sub-
metido a0 mesmo tipo de carga — quadratico — mas que em
regime permanente exige 2,5 Nm. Neste caso, analisando
apenas o0 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 catalogo 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 poténcia.

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

A décima terceira curva apresenta erro bem acima das de-
mais. Este erro esta relacionado com a curva da figura 11,
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Figura 8: MIT submetido a conjugado resistente quadratico
alimentado com 198V.
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Figura 9: MIT submetido a conjugado resistente quadratico
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 generalizagdo (erro < 10%) com valores de conjugado
acima de 10% do conjugado nominal até 250% do mesmo.
Se comparado a um torquimetro, pode-se fazer uma analogia
com a sensibilidade minima do instrumento, ou seja, 0 menor
valor a ser medido dentro da faixa de erro esperada.

Para os propositos desse trabalho, apesar da pouca precisdo
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Figura 10: MIT submetido a conjugado resistente quadratico
alimentado com 220V.
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Figura 11: MIT submetido a conjugado resistente quadratico
alimentado com 220V.

nessa Ultima medida, pode-se julgar que o motor ensaiado
esta 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 tensdo. Dessas
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Tabela 3: Erro médio e desvio padrdo para carga quadratica
em 220V.

Curva Erro Médio Desvio Padréo
(%) (%0)
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

COMJUGADO LINEAR: 220

COMJUGADO (M.m)

— Conjugado Desejado
— Conjugado Estimado - RNA

40 4 a0
TEMPO (AMOSTRAS)

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 validag8o da rede, uma para cada faixa de tenséo.

A figura 12 mostra os resultados da simulac¢do 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-
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Figura 13: MIT submetido a conjugado resistente linear ali
mentado com 215V.
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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 sobretenséo 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 polos e
0,5 cv cujo conjugado nominal é de 2,07 Nm.

Revista Controle & Automag&o/Vol.17 no.3/Julho, Agosto e Setembro 2006 373



CONJUGADD LINEAR: 138Y
45 T T

CONJUGADO (M.m)

05 =

— Canjugade Desejads
—+ Conjugado Estimado - RNA

0 | 1 1 1 1 | |

TEMPO (AMOSTRAS)

Figura 15: MIT submetido a conjugado resistente linear ali-
mentado com 198V.
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Figura 16: Conjugado em regime permanente para duas cur-
vas de carga quando o MIT esta submetido auma faixa de
tensdo.

A figura 15 mostra a simulacdo de um motor alimentado com
198V e conjugado em regime permanente de aproximada-
mente 4 Nm. Entretanto, pela subtensdo aplicada na alimen-
tacdo, pode-se trabalhar de forma subdimensionada ou su-
perdimensionada. A exemplificacéo € ilustrada na figura 16.

Considerando as curvas C; e Co que representam a simu-
lacdo de duas cargas lineares, a carga C; mostra que esta
bem dimensionada mesmo com subtensdo ja que as curvas
de conjugado do motor para as varias tensfes sao as mesmas
na regido de interse¢do com C; (ponto C,p1). Ao contra-

rio, a curva C,, apresenta trés pontos de interse¢do, uma para
cada tenséo. O ponto C,.,2, originario da intersec¢éo da curva
em 198V, se analisado apenas sob a 6tica do conjugado em
regime permanente, poder-se-ia dizer que o motor esta bem
dimensionado.

Essa afirmagao esta incorreta para a curva Cs ja que a velo-
cidade em regime seria de aproximadamente 20% do valor
sincrono e as correntes num valor préximo ao valor de par-
tida. Para a mesma curva em questdo, a analise dos pontos
C,p3 € C,pa demonstra que o motor esta subdimensionado.
Dessa forma deve-se ter cuidado nas afirmac6es quando uma
subtensédo é aplicada numa analise que considera apenas o
conjugado em regime permanente. Nesse caso a andlise do
valor da corrente em regime seria “a prova real” para a ques-
téo.

Da mesma forma que na carga quadratica, o0 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 possivel inferir que o0 motor de 1 cv
encontra-se superdimensionado e sua troca tornar-se-4 ne-
cessaria. Perde-se credibilidade nessa faixa de 0 a 10% do
conjugado nominal pelo erro apresentado, pois nao é possi-
vel estimar o conjugado da carga dentro de uma faixa de erro
aceitavel. Ainda assim, prediz-se o problema de dimensio-
namento.

Nesse caso, apds essa analise preliminar se pode substituir o
motor na aplicacdo por outro, refazer o ensaio e apresentar-se
0 novo conjunto de dados a outra rede, treinada para 0 novo
motor que por sua vez é de menor poténcia, e que respon-
deria de forma adequada. E 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
padrdo para as simulacgdes 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 a carga constante para cada
faixa de tensdo. Destas curvas 10 foram usadas no treina-
mento e as outras 10 usadas no teste de validacdo da rede. O
procedimento foi repetido para cada faixa de tenséo.

As simulagfes com as fungBes matematicas que exigiam
maior conjugado quando submetidas as tensdes abaixo da
nominal apresentaram problemas de partida. Dessa forma
0 conjunto de treinamento foi reduzido. As simulaces vari-
aram de 5% do conjugado nominal a 150%.

A carga constante, por sua vez, apresentou problemas de con-
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Tabela 4: Erro relativo médio e desvio padrdo para carga Li-
near em 220V.

Curva Erro Médio Desvio Padréo
(%) (%0)
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

vergéncia no algoritmo de treinamento. De uma forma geral
as RNAs apresentam esses problemas quando as entradas ou
saidas sdo associadas a valores constantes.

De forma simplificada a rede “ndo entende” como ha varia-
¢ao nas entradas ou saidas enquanto um dos valores perma-
nece constante. A primeira abordagem leva ao descarte desta
variavel, pois o sistema apresenta-se independente dela. En-
tretanto, no caso desse trabalho, a saida é o valor que a rede
deve estimar. H4 mudanca nas trés variaveis de entrada, quais
sejam: tensdo, corrente e velocidade enquanto a saida perma-
nece inalterada.

A solugdo encontrada para essa questdo foi somar um sinal
senoidal a variavel de saida da rede, antes do treinamento,
de frequéncia 1 rad/s e amplitude menor que 5% do valor do
conjugado. O problema de convergéncia numérica do algo-
ritmo foi prontamente eliminado. Quando o teste de genera-
lizagdo foi realizado, mostrando a rede sinais de entrada dife-
rentes daqueles do treinamento, ha na saida o sinal senoidal
introduzido no treinamento. Nesse ponto existem duas op-
¢Bes: i) sendo o sinal introduzido no treinamento de freqiién-
cia conhecida é possivel introduzir um filtro para retirada do
sinal do resultado de generalizag&o, e ii) deixar o sinal cuja
amplitude ndo ultrapassa o valor de 5% do valor constante
esperado e levar este fato em consideragdo na analise dos
dados. Nesse trabalho optou-se pela segunda alternativa, dei-
xando o valor periédico como poderd ser visto nos resultados
da proxima secao.

Esse procedimento é similar a técnica de multiplexagéo por
divisdo em frequéncia utilizada em telecomunicagdes. Nessa
técnica varios sinais sdo somados, com frequéncias diferen-
tes, e transmitidos num canal comum de comunicacdo. Na
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Figura 17: MIT submetido a conjugado resistente constante
alimentado com 198V.

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

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

O procedimento empregado traduz em uma contribuicao a
solucdo de problemas de convergéncia numérica encontrados
em redes neurais artificiais. Foram utilizados cinco neuré-
nios na primeira camada oculta, quinze na segunda camada
oculta e um na saida. A estrutura é ligeiramente diferente
das redes anteriores, mas o erro objetivado no treinamento
(5.10~3), bem como o nimero maximo de épocas de treina-
mento, permanecem inalterados.

A figura 17 mostra o resultado de simula¢do 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
€ de 6,3 Nm.

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

A figura 19 apresenta o resultado de generalizagdo de uma
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Figura 18: MIT submetido a conjugado resistente constante
alimentado com 211V.
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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 periddico é resultado da insercdo de
um sinal senoidal de amplitude de 5% do conjugado de trei-

CONJUGADO CONSTANTE: 242
T T T

COMJUGADO (M.m)
T
I

01 =

0 1 L L L | L L

TEMPO (AMOSTRAS)

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

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

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

Seguindo o padrdo 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 analise
qualitativa da curva é possivel 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 a carga inversa para cada faixa
de tensdo. Destas curvas 7 foram usadas no treinamento e
as outras 7 usadas no teste de validacdo da rede. O procedi-
mento foi reptido para cada faixa de tenséo.

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

Curva Erro Médio Desvio Padréo

(%) (%0)
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 simula¢@es, com outros pa-
rametros na funcdo matematica que descreve a carga, foram
usadas para testar a generalizacdo 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 a medida que ha o
incremento de velocidade. A partir deste grafico observa-se
que essa carga tende assintoticamente a 2,0 Nm.

A figura 22 mostra a simulagdo de um motor alimentado em
220V com conjugado de partida de 170% do conjugado no-
minal e em regime a um valor muito proximo do conjugado
nominal. Pode-se considerar igualmente bem dimensionado
0 motor. Apenas uma ressalva deve ser feita, ou seja, no caso
de haver subtensdo na rede de alimentacédo esta maquina po-
dera apresentar problemas de partida. Nesses casos, 0 motor
é normalmente substituido por outro de poténcia superior.

A figura 23 mostra um caso tipico de superdimensionamento.
O conjugado de partida exigido é de aproximadamente 4,6
Nm estimado e de 4,8 Nm simulado. Em regime permanente
o0 conjugado exigido é de 1,5 Nm. Para analise desse caso,
levando em consideracdo apenas o conjugado de partida e
regime, sugere-se a substituicdo do motor de 1 cv por outro
de 0,5 cv cujo conjugado nominal é de 2,1 Nm e a relagdo
entre conjugado de partida pelo nominal é de 2,7 vezes (5,7
Nm).

A figura 24, seguindo o padrédo das outras simula¢es, 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
padrdo para as simula¢des da carga inversa para a faixa de
tensdo de 220 V.

CONJUGADO INVERSO: 198Y
58 T T T

CONJUGADO (M.m)

TEMPO (AMOSTRAS)

Figura21: MIT submetido a conjugado resistente inverso ali
mentado com 198V.

CONJUGADD INVERSO: 220
7 T T T

COMJUGADO (M.m)

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

Confirmando o padrdo das demais simulacGes, 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
limitagbes no mapeamento de conjugado. Ainda assim, é
possivel atestar o dimensionamento do motor e, para a dimi-
nuicdo do erro, sugere-se um processo interativo, qual seja,
substituir o motor por outro de menor poténcia no processo
(ou maquina) e coletar os dados mostrando-os a outra rede,
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CONJUGADO INVERSO: 220
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Figura 23: MIT submetido a conjugado resistente inverso ali-
mentado com 220V.
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Figura 24: MIT submetido a conjugado resistente inverso ali-
mentado com 220V.

treinada para o novo motor.

6 CONCLUSAO

Os resultados de simulagdo confirmam que € possivel estimar
0 conjugado exigido no eixo de um motor de inducdo trifa-
sico usando redes neurais artificiais. As entradas do sistema
sdo medidas de tensdo, corrente e velocidade com a capa-
cidade de estimar o conjugado exigido no eixo do MIT. A

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

Curva Erro Médio Desvio Padréo

(%0) (%0)
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 proximo
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 identificacdo do comporta-
mento da carga acoplada ao eixo do motor de inducéo e au-
xiliar o projetista na tarefa de escolha do melhor motor para
uma aplicagdo especifica.

Outra vantagem deste método é a auséncia de parametros elé-
tricos e mecanicos do motor apds o treinamento da rede, uma
vez que os referidos parametros sdo implicitos nos pesos da
rede.

As principais justificativas para o uso destas técnicas sao as
seguintes: i) a estimativa de conjugado ¢ 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 indugdo, iii) 0 método avalia se um motor
esta subdimensionado ou superdimensionado em uma aplica-
cao especifica, iv) a proposta apresentada exige apenas me-
didas de variaveis primérias na maquinas, tais como tenséo,
corrente e velocidade, v) aimplementacdo 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 redugdo das perdas de
energia elétrica, as quais sdo pertinentes ao mau dimensiona-
mento do motor de inducéo.

A medida de velocidade é uma das variaveis de entrada do
sistema proposto neste trabalho. H& métodos de estimado-
res que podem substituir a medida direta desta varidvel. 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 tenséo do estator, observadores
de estado, sistemas de referéncia com modelos adaptativos
e estimadores baseados em inteligéncia artificial. As técni-
cas de inteligéncia artificial advém principalmente das redes
neurais artificiais e logica fuzzy (Vas, 1998). Estimadores de
velocidade baseados em redes neurais artificiais foram pros-
postas também por Goedtel et. al. (2004b), onde o aperfei-
coamento destes modelos de estimadores é objeto de estudos
futuros.

Finalmente, em aplica¢des industriais envolvendo processos
de tempo real, a metodologia proposta tem excelente poten-
cial para implementagdo em hardware usando processadores
de DSP (Digital Signal Processing) ou FPGAs (Field Pro-
gramable Gate Arrays), 0s quais podem ser integrados aos
eficientes métodos de controle dos motores de indugéo nos
regimes transitorio e permanente.
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