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Abstract— This paper propose the development of an intelligent system applied to estimate induction motor
speed connected directly on the power supply. The work is a comparative study between two artificial neural
networks to estimate the motor speed at steady state by using a Multilayer Perceptron and also Radial Basis
Functions. Data was obtained through computer simulations and also experimental tests performed on a test
bench.
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Resumo— Este artigo propoe o desenvolvimento de um sistema inteligente aplicado na estimativa de veloci-
dade do motor de indugao trifasico ligado diretamente a rede elétrica. O trabalho faz um estudo comparativo
entre duas redes neurais artificiais para estimar a velocidade de um motor de inducdo em regime permanente,
uma rede Perceptron Multicamadas e uma rede de Fungbes de Base Radial. A base de dados utilizada para
o desenvolvimento do trabalho serd obtida através de simulacGes computacionais e experimentos realizados em

uma bancada de teste.
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1 Introdugao

O Motor de Indugao Trifdsico (MIT) é a maquina
mais utilizada no setor industrial, pois o mesmo
possui diversas vantagens sobre os demais tipos de
motores, tais como o baixo custo de aquisicao, a
facilidade de transporte e comando, a construgao
simples, a versatilidade e a robustez.

Devido a sua ampla utilizacao no setor indus-
trial, o motor de inducao tem uma relevancia con-
sideravel no panorama energético, tornando-o as-
sim um elemento importante para estudo. Pesqui-
sas recentes estao relacionadas a melhoria da efici-
éncia energética, dimensionamento adequado, téc-
nicas de controle preciso, manutencao preditiva e
qualidade de energia (Suetake, 2008).Em Lu et al.
(2008) a velocidade do eixo do motor é necesséria
para determinar a eficiéncia do conjunto motor-
carga.

Os motores de indugao podem ser acionados
de duas maneiras: a primeira quando o motor é
conectado diretamente a rede elétrica e a segunda
quando o motor é acionado através de inversores
de fréquencia. Para ambos os grupos, nas diver-
sas aplicacoes dos setores produtivos, ha a neces-
sidade de conhecer a velocidade no eixo da ma-
quina, seja na forma de medida direta ou estimada
(Santos et al., 2011).

A medida da velocidade nos eixos dos moto-
res de indugao é normalmente realizada através de
dispositivos eletromecéanicos como encoders 6pti-

cos, resolvers eletromagnéticos ou tacogeradores.
Entretanto, o uso destes dispositivos apresenta
certas limitacoes em suas aplicacoes, tais como o
aumento do custo do dispositivo de partida, re-
ducgao da robustez mecanica, baixa imunidade ao
ruido, alteracao do momento de inércia da ma-
quina, além de exigir especial atencao em ambien-
tes hostis (Vas, 1998).

Visto as limitagoes encontradas na utilizacao
de sensores de velocidade, tém aumentado as pes-
quisas para encontrar técnicas para estimar a ve-
locidade do eixo de motores utilizando apenas me-
dida de grandezas elétricas. Essas técnicas chama-
das de sensorless destacam-se pela utilizacao do
modelo matematico do motor, através da resolu-
¢ao de equacoes diferenciais, além das técnicas que
utilizam Sistemas Inteligentes (SI), como as Redes
Neurais Artificiais (RNA) e da légica nebulosa.

Em Yang et al. (2007) um método para es-
timativa de velocidade para motores conectados
diretamente a rede elétrica é proposto utilizando
uma rede neural recorrente que utiliza a corrente
eficaz do motor como entrada.

A utilizagao de légica nebulosa ou Fuzzy para
essa mesma finalidade pode ser encontrada em
Minotti (2008) onde resultados de simulagdo sao
apresentados e comparados com outras técnicas
inteligentes.

Este trabalho tem como objetivo comparar
duas topologias de redes neurais artificiais, uma
PMC e uma RBF as quais sao aplicadas na es-



timativa de velocidade em regime permanente do
rotor de um motor de inducao trifasico ligado di-
retamente a rede elétrica. Diferentes condigoes
de torque de carga foram abordadas para treina-
mento e validagao das redes.

A organizagao do trabalho segue da seguinte
forma: Na Secao 2 os aspectos da modelagem ma-
tematica do motor de indugao sao abordados. Na
Secao 3 sao apresentados os principios relaciona-
dos as RNA. Na Secdo 4 os aspectos referentes
a metodologia utilizada para o desenvolvemento
das estruturas neurais é descrita os resultados de
simulagao e experimentais sao mostrados. Final-
mente na Secdo 5 sao apresentadas as conclusoes
deste trabalho.

2 Motor de Indugao Trifasico

A modelagem matematica do motor de indugao
trifasico utilizado nas simulagbes é apresentada
conforme o equacionamento visto em Ong (1998).
As varidveis referentes ao estator sao seguidas do
indice s e as referentes ao rotor sdo seguidas do
indice 7.
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onde:

Vs, Vos,Ves 880 as tensoes trifasicas do estator em
Volts;

Tas,lbs,les SA0 as correntes trifasicas do estator em
Ampeére;

Aas,AbssAcs 880 0s fluxos trifasicos do estator em
Weber;

rs € a resistencia do estator em Ohms;

Da mesma forma as equagoes sao utilizadas
para descrever o comportamento do rotor.
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As equagoes de fluxo concatenado entre os en-
rolamentos de rotor e estator sao representadas na
forma matricial como segue:
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onde:
A% ¢ o fluxo concatenado do estator em Weber;
Aabe ¢ o fluxo concatenado do rotor em Weber;

-abc

12°¢ é a corrente do estator em Ampére;

i%¢ ¢ a corrente do rotor em Ampére;

As matrizes de indutancia mutua e de indu-
tancia propria sao descritas pelas seguintes equa-
goes:

Lis + Lgss Lsm Lsm
ngc = Lsm Lis + Lss Lsm (8)
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er L'r‘m Ll'r + L'r’r‘
cos(6,.) cos(0y, + 2mw)  cos(0, — 2m)
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T
L = [£54] (1)
onde:
L;s é a indutancia de dispersao do estator em
Henry;

L;-é a indutancia de dispersao do rotor em Henry;
Lss é a indutancia propria do estator em Henry;
L. é a indutancia prépria do rotor em Henry;
L., é a indutancia mitua do estator em Henry;
L., € a indutancia matua do rotor em Henry;
L, é a indutancia mutua entre estator e rotor em
Henry;

N é o ntimero de espiras do estator;

N,. é o numero de espiras do rotor;

0, é a posigao angular do rotor;

Desconsiderando as perdas no ferro, pode-se
expressar estas indutancias em termo do nimero
de espiras do rotor e estator e a permeancia do gap
de ar existente no entreferro. As relagoes entre as
indutancias sdo expressas por:

Lys=NZ2-P, (12)

Lgy = N2 - P, - cos (2;-) (13)
Le = Ng- N, - N, (14)
L., =N?-P, (15)

onde Pg é a permeancia magnética.



A transformacao de coordenadas é utilizada
para referenciar as varidveis do modelo descrito
no sistema original para outro sistema de coorde-
nadas de referéncia. Para facilitar o calculo tran-
sitério as transformadas de Park (“¢qd0”) e Clark
(“ap0”) sao utilizadas transformando equagoes di-
ferenciais variantes no tempo em equagoes de in-
duténcia constante. Esse processo é baseado no
principio da similaridade eletromagnética. O fluxo
magnético produzido pelo entreferro, as correntes
de estator e rotor obtidas com o sistema adotado
como de referéncia, tém o mesmo comportamento
que para o sistema original de coordenadas. En-
tao o torque eletromagnético expresso em termos
de fluxo concatenado e correntes nos eixos d e q é
descrito na equacgao 16.

_3p

Tem - 55 ()\qsids - )\dsiqs) (16)

onde:

Tem € o torque eletromagnético em N.m;

p é o nimero de par de pdlos;

Ags € 0 fluxo concatenado do estator no eixo ¢ em
Webber;

Ads € o fluxo concatenado do estator no eixo d em
Webber;

igs € a corrente do estator no eixo ¢ em Ampere;

7

i4s ¢ a corrente do estator no eixo d em Ampere;

O fluxo concatenado Ags e Ags s@o obtidos
através das equagoes 17 e 18.

)\ds = (Lls + Lm)ids + Lmidr/ (17)

Ags = (Lis + Lin)igs + Liniq (18)

As correntes ig,." € 4.’ sao as correntes de ro-
tor referenciadas ao lado do estator, como visto
nas equacgoes 19 e 20.

Ny .
Zd'r‘/ = Ezdr (19)
. N, .
qu/ = Ezqr (20)

onde:
igr € a corrente de rotor no eixo ¢ em Ampere;
iqr € a corrente de rotor no eixo d em Ampere;

A velocidade no eixo do motor de indu¢éo con-
sidera a diferenca entre o torque eletromagnético e
o torque de carga. Esta diferencga é definida como
o torque de aceleragao.

dw,
dt

=T — 1) (21)

onde:
J é o momento de inércia em kg/m?;
wy é a velocidade do rotor em rad/s;

T; é o torque de carga no eixo do motor em N.m;

Apbs o equacionamento do motor e utilizando
0s parametros para uma mdquina de 1 cv utili-
zados em Goedtel (2007) (Tabela 1), tem-se os
subsidios necessario para proceder a simulagao do
modelo em ambiente computacional.

Tabela 1: Parametros do MIT
Linha Standard — IV Pdlos — 60Hz — 220/380V

Poténcia 1 CV

Resisténcia do Estator 7,32 Q
Resisténcia do Rotor 2,78 Q
Indutancia de Dispersao do Estator 8,95 mH
Indutancia de Dispersao do Rotor 5,44 mH
Indutancia de Magnetizagao 1,41 mH
Corrente Nominal do Estator 3,02 A

Momento de Inércia do Rotor 2,72.1073 lcg‘m2
Velocidade Sincrona 188,49 rad/s
Escorregamento Nominal 3,8 %

Torque Nominal 4,11 N.m

3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificias (RNA) sdo modelos
computacionais inspirados no sistema nervoso dos
seres vivos, tendo a capacidade de aquisicao e ma-
nutengao do conhecimento. Elas podem ser defi-
nidas como um conjunto de unidades de proces-
samento, os quais sao interligados por um grande
ntmero de interconexoes chamadas de sinapses ar-
tificiais (Silva et al., 2010).

As aplicagbes que envolvem redes neurais se
destacam pois mostram-se capazes de realizar a
predicao sobre o comportamento de um processo,
classificacao de padroes, controle de processos,
aproximador universal de func¢bes entre outras.

A unidade bésica de processamento de uma
rede neural artificial é chamada de neurdnio arti-
ficial. Este neuronio é associado a uma ou mais
entradas (z;, Tg... ) e umasaida (y). Cada uma
das entradas fica associado um peso (w;, wa...wy,)
que pondera de forma quantitativa cada entrada
em relagao a saida. O produto da entrada pelos
pesos determina a primeira operagao matematica
de um neurdnio artificial, na sequéncia somam-se
todos estes produtos juntamente com um limiar
de ativacdo do neurénio (b). O resultado desta
soma (v) passa uma fungio de ativagéo (g(.)) que
faz a correspondéncia do somatdério anterior com a
saida (y) limitando a amplitude do sinal de saida.

A equacao matemaética que descreve o funcio-
namento de um neurdnio é expressa por:

n
ye(i) =g Zwi.xi—kbk (22)

i=1

onde:

n é o numero de entradas do neurénio;

w; € 0 peso associado com a i-ésima entrada;

br € o limiar associado ao k-ésimo neuronio;

w; é a i-ésima entrada do neurénio;

g(.) é a fungao de ativac¢ao do neurénio;



yx (i) é a saida do neurénio do k-ésimo neurdnio
em relagao a amostra i;

3.1 Rede Perceptron Multicamadas

As redes do tipo Perceptron de Miultiplas Cama-
das (PMC) sao caracterizadas por possuir no mi-
nimo uma camada intermedidria, sendo ela situ-
ada entre a camada de entrada e a camada de
saida. As aplicagoes das redes PMC sao encon-
tradas em diversas areas do conhecimento, sendo
uma das arquiteturas mais versateis quanto a apli-
cabilidade.

O fluxo de informacoes na estrutura de uma
PMC se inicia na camada de entrada, percorre as
camadas intermedidrias existentes e é entao finali-
zado na camada neural de saida. Uma ilustragao
de uma rede do tipo PMC é mostrada na Figura
1.

Camada
Neural de

Camada de Suida

Entrada 1* Camada
Neural Escondida

2" Camada
Neural Escondida

Figura 1: Ilustracao de uma PMC

O treinamento de uma PMC ¢ a fase em que
seus pesos sindpticos sao ajustados. O algoritmo
de treinamento utilizado é o de retropropagagao
do erro (backpropagation) e é aplicado para o
ajuste dos pesos, conhecido também como regra
Delta generalizada.

Esse algoritmo ¢é realizado em duas fases: a
primeira chamada de forward, onde os sinais de
uma amostra de treinamento sao inseridos na rede
e propagados por cada camada produzindo suas
respectivas saidas e em seguida comparados com
as respectivas respostas desejadas para o calculo
do erro. Na segunda fase, também chamada de
backward ou propagacao reversa, os ajustes dos
pesos sinapticos e dos limiares de cada neurdénio
da rede sao executados.

O erro utilizado para ajuste dos pesos é cal-
culado através da saida yx (i) conforme a equagao
23, e comparada com a saida desejada.

ex (i) = di(7) — yr(7) (23)

di (i) é a saida desejada do k-ésimo neurdnio em
relagao a amostra 1.

e (i) é erro calculado do k-ésimo neurénio em re-
lagao a amostra 1.

A funcédo de erro quadrético é utilizada para
medir o desempenho local da rede e é mostrada
na equagao 24.

—_

m
Bi) =5 > (ex(i)? (24)
k=1

m é o nimero de neurdnios da rede .

E(i) é o erro quadratico obtido para a amostra .
Assumindo um conjunto de treinamento de p

amostras, a evolugao do desempenho global do al-

goritmo backpropagation é feita através da avali-

acao do “erro quadratico médio”, conforme visto

em (Silva et al., 2010).

Ey = 1 > EB(i) (25)
p k=1

O objetivo do processo de aprendizagem, uti-
lizando o algoritmo backpropagation, consiste em
ajustar as matrizes de pesos referentes a primeira
e segunda camada da rede a fim de minimizar a
funcao Ejy.

3.2 Rede de Fungoes de Base Radial

As redes RBF podem ser utilizadas em pratica-
mente todos os problemas que uma PMC é capaz
de resolver, tanto como aproximador de fungoes
quanto classificador de padroes (Silva et al., 2010).
A estrutura de uma RBF difere pelo fato delas
possuirem apenas uma camada intermedidria, en-
quanto as PMC podem ser compostas por diversas
camadas escondidas. Uma ilustragao da estrutura
tipica de uma RBF é mostrada na Figura 2.
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Figura 2: Ilustragao de uma RBF

As funcoes de ativacdo da camada interme-
didria de uma RBF sao necessariamente do tipo
gaussiana, enquanto na camada de saida sao do
tipo linear.

O funcionamento das redes RBF é bem simi-
lar a uma PMC, a arquitetura é feedforward de
camadas multiplas e o treinamento é feito da ma-
neira supervisionada. Porém o treinamento de
uma RBF é constituido de duas fases bem dis-
tintas entre si.



O primeiro estdgio, onde é feito o ajuste
de pesos da camada intermedidria, adota um
método de aprendizagem auto-organizado (nao-
supervisionado). Neste estagio é feito as aloca-
¢oes das funcgoes de base radial, sendo dependente
apenas das caracteristicas dos dados de entrada.

O segundo estagio consiste no ajuste dos pesos
da camada de saida, sendo utilizado a regra delta
generalizada. Esta é similar ao critério de aprendi-
zagem utilizado no ajuste dos pesos de uma PMC
(Silva et al., 2010).

Em comparagdo, uma rede PMC requer um
nimero menor de parametros que uma rede RBF
para obter um mesmo grau de precisao para um
mapeamente de entrada-saida nao-linear (Haykin,
2001).

3.8 Rede de Entradas Atrasdas no Tempo

Nas aplicagoes de redes neurais em problemas en-
volvendo sistemas dinamicos, duas configuragoes
de RNA surgem como alternativas para a aplica-
¢ao deste trabalho. As topologias sao as redes com
entradas atrasadas no tempo (TDNN - time delay
neural network) e as redes com safdas recorrentes
as entradas.

As redes de entradas atrasadas no tempo sao
enquadradas dentro da arquitetura feedforward,
inexistindo qualquer realimentagao das saidas de
neurénios de camadas posteriores em direcao a
primeira camada.

Neste trabalho serao consideradas também
topologias de redes com entradas atrasadas no
tempo, no caso, uma PMC e um RBF, cada uma
com uma entrada em tempo real e uma outra com
atraso.

4 Estimador Neural de Velocidade

Para o desenvolvimento dos estimadores propos-
tos neste trabalho foram utilizados dados obtidos
através de simulagoes computacionais e dados ex-
perimentais obtidos através de uma bancada de
ensaios de maquinas elétricas.

Na etapa de simulacao foi utilizado o modelo
desenvolvido no Matlab/Simulink para proporci-
onar os dados das correntes de estator e veloci-
dade. Nos ensaios o MIT, cujo parametros estao
mostrados na Tabela 1, foi alimentado com ten-
soes equilibradas e nominal, para varias faixas de
torque de carga que foram de 1 a 6 N.m. A Figura
3 mostra um diagrama de blocos que exemplifica
a simulacao do modelo.

Modelo p+[ Grrenes |
Torque de Carga (MlT) > Velocidade

Figura 3: Modelo do motor de indugao

Os dados simulados foram utilizados no trei-
namento das quatro estruturas diferentes de RNA,
todas necessitando de apenas uma entrada de cor-
rente para estimar a velocidade do MIT. Foram
utilizadas uma PMC, uma PMC com uma entrada
atrasada de uma amostra, uma RBF e uma RBF
com uma entrada atrasada também de uma amos-
tra. Todas as estruturas neurais contém uma ca-
mada escondida com 5 neurdnios e um neurénio na
camada de saida. Nas PMC a funcao de ativagao
na camada intermedidria foi a tangente hiperbéd-
lica e a linear na camada de saida.

Outras quatro topologias idénticas de RNA
foram estudadas, sendo a principal diferenca em
relagao as anteriores, o uso de dados experimentais
obtidos na bancada de ensaios mostrado na Figura
4.

Tacogerador

(Torquimetro )

Figura 4: Bancada de ensaio de maquinas

O funcionamento da bancada de testes con-
siste em acoplar o motor de indugao trifasico a
um Gerador de Corrente Continua (GCC). A va-
riagao da tensao de campo do GCC, através de
uma fonte de corrente continua, possibilita a vari-
acao no torque de carga do MIT em operacao. A
energia gerada pelo GCC no processo é dissipada
em uma carga resistiva ligada a armadura da méa-
quina. Um tacogerador é responsavel por medir a
velocidade do MIT e o torquimetro mensura o tor-
que no eixo. As correntes e tensoes sao medidas
através de sensores de efeito Hall.

Para o treinamento das redes, tanto com da-
dos de simulacao e tanto com dados experimen-
tais, foram utilizados 75% dos dados no treina-
mento e 25% dos dados na validagao das topolo-
gias.

Os resultados envolvendo as redes PMC,
RBF, PMC com uma entrada atrasada e RBF com
uma entrada atrasada e treinadas com os dados
obtidos em simulagao sao mostrados na Figura 5.

Para as quatro redes o erro relativo médio
(ERM) obtido foi realtivamente baixo para os da-
dos simulados. As redes PMC tiveram um me-
lhor desempenho que as RBF, sendo um ERM de
0,0465% para a rede PMC, e de 0,0619% para a
rede RBF. Comparando as redes com uma entrada
atrasada, a PMC também teve ERM menor, sendo
de 0,0247% para a PMC com uma entrada atra-
sada, e um ERM de 0,0463% para a RBF com
uma entrada atrasada. E possivel perceber que as
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Figura 5: Resultados com dados de Simulacao.

redes que utilizaram uma entrada atrasada obti-
veram melhor desempenho.

Os resultados obtidos com as quatro redes
treinadas com valores experimentais sao mostra-
dos na Figura 6. Da mesma forma que para os
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Figura 6: Resultados com dados Experimentais.

resultados obtidos com simulacao as redes PMC
obtiveram melhor resposta que as RBF, conside-
rando as topologias sem entrada atrasada,o ERM
para a rede PMC foi de 0,076% e para RBF foi de
0,0849%. Para as redes com uma entrada atrasada
o ERM foi de 0,0733% para a PMC e de 0,0846%
para a RBF.

5 Conclusoes

Este trabalho apresentou diferentes topologias
neurais para estimar a velocidade de um motor
de indugao trifasico conectado diretamente a rede,
utilizando apenas um sensor de corrente.

As RNA demonstraram um bom desempenho
para o dominio na qual foram treinadas. As redes
PMC obtivem um ERM menor que as redes RBF.
Em comparacgao as diferentes arquiteturas utiliza-
das, a redes com uma entrada atrasada obtiveram
um erro mais baixo em relagao as demais.

O estudo mostra a possibilidade de se usar
uma RNA com apenas uma entrada de corrente
para estimar a velocidade do MIT, com resulta-
dos satisfatério, mesmo com diferentes torques de

carga aplicados e com o motor alimentado equili-
bradamente.
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