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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 propõe o desenvolvimento de um sistema inteligente aplicado na estimativa de veloci-
dade do motor de indução trifásico ligado diretamente a rede elétrica. O trabalho faz um estudo comparativo
entre duas redes neurais artificiais para estimar a velocidade de um motor de indução em regime permanente,
uma rede Perceptron Multicamadas e uma rede de Funções de Base Radial. A base de dados utilizada para
o desenvolvimento do trabalho será obtida através de simulações computacionais e experimentos realizados em
uma bancada de teste.

Palavras-chave— Redes Neurais Artificiais, Motores de Indução Trifásicos, Estimador de Velocidade, Per-
ceptron Multicamadas, Funções de Base Radial

1 Introdução

O Motor de Indução Trifásico (MIT) é a máquina
mais utilizada no setor industrial, pois o mesmo
possui diversas vantagens sobre os demais tipos de
motores, tais como o baixo custo de aquisição, a
facilidade de transporte e comando, a construção
simples, a versatilidade e a robustez.

Devido a sua ampla utilização no setor indus-
trial, o motor de indução tem uma relevância con-
sideravel no panorama energético, tornando-o as-
sim um elemento importante para estudo. Pesqui-
sas recentes estão relacionadas a melhoria da efici-
ência energética, dimensionamento adequado, téc-
nicas de controle preciso, manutenção preditiva e
qualidade de energia (Suetake, 2008).Em Lu et al.
(2008) a velocidade do eixo do motor é necessária
para determinar a eficiência do conjunto motor-
carga.

Os motores de indução 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 frêquencia. Para ambos os grupos, nas diver-
sas aplicações dos setores produtivos, há a neces-
sidade de conhecer a velocidade no eixo da má-
quina, seja na forma de medida direta ou estimada
(Santos et al., 2011).

A medida da velocidade nos eixos dos moto-
res de indução é normalmente realizada através de
dispositivos eletromecânicos como encoders ópti-

cos, resolvers eletromagnéticos ou tacogeradores.
Entretanto, o uso destes dispositivos apresenta
certas limitações em suas aplicações, tais como o
aumento do custo do dispositivo de partida, re-
dução da robustez mecânica, baixa imunidade ao
rúıdo, alteração do momento de inércia da má-
quina, além de exigir especial atenção em ambien-
tes hostis (Vas, 1998).

Visto as limitações encontradas na utilização
de sensores de velocidade, têm 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 utilização do
modelo matemático do motor, através da resolu-
ção de equações diferenciais, além das técnicas que
utilizam Sistemas Inteligentes (SI), como as Redes
Neurais Artificiais (RNA) e da lógica 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 utilização de lógica nebulosa ou Fuzzy para
essa mesma finalidade pode ser encontrada em
Minotti (2008) onde resultados de simulação são
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 são aplicadas na es-



timativa de velocidade em regime permanente do
rotor de um motor de indução trifásico ligado di-
retamente a rede elétrica. Diferentes condições
de torque de carga foram abordadas para treina-
mento e validação das redes.

A organização do trabalho segue da seguinte
forma: Na Seção 2 os aspectos da modelagem ma-
temática do motor de indução são abordados. Na
Seção 3 são apresentados os prinćıpios relaciona-
dos às RNA. Na Seção 4 os aspectos referentes
a metodologia utilizada para o desenvolvemento
das estruturas neurais é descrita os resultados de
simulação e experimentais são mostrados. Final-
mente na Seção 5 são apresentadas as conclusões
deste trabalho.

2 Motor de Indução Trifásico

A modelagem matemática do motor de indução
trifásico utilizado nas simulações é apresentada
conforme o equacionamento visto em Ong (1998).
As variáveis referentes ao estator são seguidas do
ı́ndice s e as referentes ao rotor são seguidas do
ı́ndice r.

Vas = iasrs +
dλas
dt

(1)

Vbs = ibsrs +
dλbs
dt

(2)

Vcs = icsrs +
dλcs
dt

(3)

onde:
Vas,Vbs,Vcs são as tensões trifásicas do estator em
Volts;
ias,ibs,ics são as correntes trifásicas do estator em
Ampère;
λas,λbs,λcs são os fluxos trifásicos do estator em
Weber ;
rs é a resistencia do estator em Ohms;

Da mesma forma as equações são utilizadas
para descrever o comportamento do rotor.

Var = iarrr +
dλar
dt

(4)

Vbr = ibrrr +
dλbr
dt

(5)

Vcr = icrrr +
dλcr
dt

(6)

As equações de fluxo concatenado entre os en-
rolamentos de rotor e estator são representadas na
forma matricial como segue:

[
λabcs
λabcr

]
=

[
Labcss
Labcrs

Labcsr
Labcrr

]
·
[
iabcs
iabcr

]
(7)

onde:
λabcs é o fluxo concatenado do estator em Weber ;
λabcr é o fluxo concatenado do rotor em Weber ;
iabcs é a corrente do estator em Ampère;
iabcr é a corrente do rotor em Ampère;

As matrizes de indutância mútua e de indu-
tância própria são descritas pelas seguintes equa-
ções:

Labc
ss =

 Lls + Lss Lsm Lsm

Lsm Lls + Lss Lsm

Lsm Lsm Lls + Lss

 (8)

Labc
rr =

 Llr + Lrr Lrm Lrm

Lrm Llr + Lrr Lrm

Lrm Lrm Llr + Lrr

 (9)

L
abc
rs =

 cos(θr) cos(θr + 2π) cos(θr − 2π)
cos(θr − 2π) cos(θr) cos(θr + 2π)
cos(θr + 2π) cos(θr − 2π) cos(θr)


(10)

Labcsr =
[
Labcrs

]T
(11)

onde:
Lls é a indutância de dispersão do estator em
Henry ;
Llr é a indutância de dispersão do rotor em Henry ;
Lss é a indutância própria do estator em Henry ;
Lrr é a indutância própria do rotor em Henry ;
Lsm é a indutância mútua do estator em Henry ;
Lrm é a indutância mútua do rotor em Henry ;
Lsr é a indutância mútua entre estator e rotor em
Henry ;
Ns é o número de espiras do estator;
Nr é o número de espiras do rotor;
θr é a posição angular do rotor;

Desconsiderando as perdas no ferro, pode-se
expressar estas indutâncias em termo do número
de espiras do rotor e estator e a permeância do gap
de ar existente no entreferro. As relações entre as
indutâncias são expressas por:

Lss = N2
s · Pg (12)

Lsm = N2
s · Pg · cos

(
2π

3

)
(13)

Lsr = Ns ·Nr ·Ng (14)

Lrr = N2
r · Pg (15)

onde Pg é a permeância magnética.



A transformação de coordenadas é utilizada
para referenciar as variáveis do modelo descrito
no sistema original para outro sistema de coorde-
nadas de referência. Para facilitar o cálculo tran-
sitório as transformadas de Park (“qd0”) e Clark
(“αβ0”) são utilizadas transformando equações di-
ferenciais variantes no tempo em equações de in-
dutância constante. Esse processo é baseado no
prinćıpio da similaridade eletromagnética. O fluxo
magnético produzido pelo entreferro, as correntes
de estator e rotor obtidas com o sistema adotado
como de referência, têm o mesmo comportamento
que para o sistema original de coordenadas. En-
tão o torque eletromagnético expresso em termos
de fluxo concatenado e correntes nos eixos d e q é
descrito na equação 16.

Tem =
3

2

p

2
(λqsids − λdsiqs) (16)

onde:
Tem é o torque eletromagnético em N.m;
p é o número de par de pólos;
λqs é o fluxo concatenado do estator no eixo q em
Webber;
λds é o fluxo concatenado do estator no eixo d em
Webber;
iqs é a corrente do estator no eixo q em Ampère;
ids é a corrente do estator no eixo d em Ampère;

O fluxo concatenado λds e λqs são obtidos
através das equações 17 e 18.

λds = (Lls + Lm)ids + Lmidr
′ (17)

λqs = (Lls + Lm)iqs + Lmiqr
′ (18)

As correntes idr
′ e iqr

′ são as correntes de ro-
tor referenciadas ao lado do estator, como visto
nas equações 19 e 20.

idr
′ =

Nr
Ns

idr (19)

iqr
′ =

Nr
Ns

iqr (20)

onde:
iqr é a corrente de rotor no eixo q em Ampère;
idr é a corrente de rotor no eixo d em Ampère;

A velocidade no eixo do motor de indução con-
sidera a diferença entre o torque eletromagnético e
o torque de carga. Esta diferença é definida como
o torque de aceleração.

J
dωr
dt

= Tem − Tl (21)

onde:
J é o momento de inércia em kg/m2;
ωr é a velocidade do rotor em rad/s;

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

Após o equacionamento do motor e utilizando
os parâmetros para uma máquina de 1 cv utili-
zados em Goedtel (2007) (Tabela 1), tem-se os
subśıdios necessário para proceder a simulação do
modelo em ambiente computacional.

Tabela 1: Parâmetros do MIT
Linha Standard − IV Pólos − 60Hz − 220/380V

Potência 1 CV
Resistência do Estator 7, 32 Ω
Resistência do Rotor 2, 78 Ω
Indutância de Dispersão do Estator 8, 95 mH
Indutância de Dispersão do Rotor 5, 44 mH
Indutância de Magnetização 1, 41 mH
Corrente Nominal do Estator 3, 02 A

Momento de Inércia do Rotor 2, 72.10−3 kg.m2

Velocidade Śıncrona 188, 49 rad/s
Escorregamento Nominal 3, 8 %
Torque Nominal 4, 11 N.m

3 Redes Neurais Artificiais

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

As aplicações que envolvem redes neurais se
destacam pois mostram-se capazes de realizar a
predição sobre o comportamento de um processo,
classificação de padrões, controle de processos,
aproximador universal de funções entre outras.

A unidade básica de processamento de uma
rede neural artificial é chamada de neurônio arti-
ficial. Este neurônio é associado a uma ou mais
entradas (x1, x2... xn) e uma sáıda (y). Cada uma
das entradas fica associado um peso (w1, w2...wn)
que pondera de forma quantitativa cada entrada
em relação à sáıda. O produto da entrada pelos
pesos determina a primeira operação matemática
de um neurônio artificial, na sequência somam-se
todos estes produtos juntamente com um limiar
de ativação do neurônio (b). O resultado desta
soma (v) passa uma função de ativação (g(.)) que
faz a correspondência do somatório anterior com a
sáıda (y) limitando a amplitude do sinal de sáıda.

A equação matemática que descreve o funcio-
namento de um neurônio é expressa por:

yk(i) = g

(
n∑
i=1

wi.xi+bk

)
(22)

onde:
n é o número de entradas do neurônio;
wi é o peso associado com a i -ésima entrada;
bk é o limiar associado ao k -ésimo neurônio;
wi é a i -ésima entrada do neurônio;
g(.) é a função de ativação do neurônio;



yk(i) é a sáıda do neurônio do k-ésimo neurônio
em relação à amostra i;

3.1 Rede Perceptron Multicamadas

As redes do tipo Perceptron de Múltiplas Cama-
das (PMC) são caracterizadas por possuir no mı́-
nimo uma camada intermediária, sendo ela situ-
ada entre a camada de entrada e a camada de
sáıda. As aplicações das redes PMC são encon-
tradas em diversas áreas do conhecimento, sendo
uma das arquiteturas mais versáteis quanto à apli-
cabilidade.

O fluxo de informações na estrutura de uma
PMC se inicia na camada de entrada, percorre as
camadas intermediárias existentes e é então finali-
zado na camada neural de sáıda. Uma ilustração
de uma rede do tipo PMC é mostrada na Figura
1.

Figura 1: Ilustração de uma PMC

O treinamento de uma PMC é a fase em que
seus pesos sinápticos são ajustados. O algoritmo
de treinamento utilizado é o de retropropagação
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 são inseridos na rede
e propagados por cada camada produzindo suas
respectivas sáıdas e em seguida comparados com
as respectivas respostas desejadas para o cálculo
do erro. Na segunda fase, também chamada de
backward ou propagação reversa, os ajustes dos
pesos sinápticos e dos limiares de cada neurônio
da rede são executados.

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

ek(i) = dk(i) − yk(i) (23)

dk(i) é a sáıda desejada do k -ésimo neurônio em
relação à amostra i.
ek(i) é erro calculado do k -ésimo neurônio em re-
lação à amostra i.

A função de erro quadrático é utilizada para
medir o desempenho local da rede e é mostrada
na equação 24.

E(i) =
1

2

m∑
k=1

(ek(i))
2

(24)

m é o número de neurônios da rede .
E(i) é o erro quadrático obtido para a amostra i.

Assumindo um conjunto de treinamento de p
amostras, a evolução do desempenho global do al-
goritmo backpropagation é feita através da avali-
ação do “erro quadrático médio”, conforme visto
em (Silva et al., 2010).

EM =
1

p

p∑
k=1

E(i) (25)

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
função EM .

3.2 Rede de Funções 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 funções
quanto classificador de padrões (Silva et al., 2010).

A estrutura de uma RBF difere pelo fato delas
possuirem apenas uma camada intermediária, en-
quanto as PMC podem ser compostas por diversas
camadas escondidas. Uma ilustração da estrutura
t́ıpica de uma RBF é mostrada na Figura 2.

Figura 2: Ilustração de uma RBF

As funções de ativação da camada interme-
diária de uma RBF são necessáriamente do tipo
gaussiana, enquanto na camada de sáıda são do
tipo linear.

O funcionamento das redes RBF é bem simi-
lar a uma PMC, a arquitetura é feedforward de
camadas múltiplas 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 estágio, onde é feito o ajuste
de pesos da camada intermediária, adota um
método de aprendizagem auto-organizado (não-
supervisionado). Neste estágio é feito as aloca-
ções das funções de base radial, sendo dependente
apenas das caracteristicas dos dados de entrada.

O segundo estágio consiste no ajuste dos pesos
da camada de sáıda, 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 comparação, uma rede PMC requer um
número menor de parâmetros que uma rede RBF
para obter um mesmo grau de precisão para um
mapeamente de entrada-sáıda não-linear (Haykin,
2001).

3.3 Rede de Entradas Atrasdas no Tempo

Nas aplicações de redes neurais em problemas en-
volvendo sistemas dinâmicos, duas configurações
de RNA surgem como alternativas para a aplica-
ção deste trabalho. As topologias são as redes com
entradas atrasadas no tempo (TDNN - time delay
neural network) e as redes com sáıdas recorrentes
às entradas.

As redes de entradas atrasadas no tempo são
enquadradas dentro da arquitetura feedforward,
inexistindo qualquer realimentação das sáıdas de
neurônios de camadas posteriores em direção a
primeira camada.

Neste trabalho serão 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 simulações computacionais e dados ex-
perimentais obtidos através de uma bancada de
ensaios de máquinas elétricas.

Na etapa de simulação 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 parâmetros estão
mostrados na Tabela 1, foi alimentado com ten-
sões equilibradas e nominal, para várias faixas de
torque de carga que foram de 1 a 6 N.m. A Figura
3 mostra um diagrama de blocos que exemplifica
a simulação do modelo.

Figura 3: Modelo do motor de indução

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 neurônios e um neurônio na
camada de sáıda. Nas PMC a função de ativação
na camada intermediária foi a tangente hiperbó-
lica e a linear na camada de sáıda.

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

Figura 4: Bancada de ensaio de máquinas

O funcionamento da bancada de testes con-
siste em acoplar o motor de indução trifásico a
um Gerador de Corrente Cont́ınua (GCC). A va-
riação da tensão de campo do GCC, através de
uma fonte de corrente cont́ınua, possibilita a vari-
ação no torque de carga do MIT em operação. A
energia gerada pelo GCC no processo é dissipada
em uma carga resistiva ligada a armadura da má-
quina. Um tacogerador é responsável por medir a
velocidade do MIT e o torquimetro mensura o tor-
que no eixo. As correntes e tensões são medidas
através de sensores de efeito Hall.

Para o treinamento das redes, tanto com da-
dos de simulação e tanto com dados experimen-
tais, foram utilizados 75% dos dados no treina-
mento e 25% dos dados na validação 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 simulação são 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. É possivel perceber que as



Figura 5: Resultados com dados de Simulação.

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

Os resultados obtidos com as quatro redes
treinadas com valores experimentais são mostra-
dos na Figura 6. Da mesma forma que para os

Figura 6: Resultados com dados Experimentais.

resultados obtidos com simulação 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 Conclusões

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

As RNA demonstraram um bom desempenho
para o domı́nio na qual foram treinadas. As redes
PMC obtivem um ERM menor que as redes RBF.
Em comparação as diferentes arquiteturas utiliza-
das, a redes com uma entrada atrasada obtiveram
um erro mais baixo em relação 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 satisfatório, mesmo com diferentes torques de

carga aplicados e com o motor alimentado equili-
bradamente.
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