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Abstract— This work proposes an artificial neural network approach to estimate the induction motor speed
applied in a slip-control. The induction motor speed is the important quantity in an industrial process. However,
the direct measurement of speed compromises the driver system and control, besides increasing the implemen-
tation cost. The proposed strategy estimates the induction motor speed when it is driven by inverter with
scalar-control. Simulation results are presented to validate the performance of the proposed method under motor
load torque and speed reference point variations.

Keywords— Artificial Neural Network, Three-Phase Induction Motor, Speed Estimator, Intelligent Systems,
Slip Control

Resumo— Este trabalho propõe uma abordagem baseada em redes neurais artificiais para estimar a velocidade
do motor de indução aplicado em um controle escalar. A medida de velocidade de motores de indução têm grande
importância nos mais diversos setores industriais. Contudo, a medida direta da velocidade diminui a robustez
comprometendo o sistema de acionamento e controle bem como o aumento do custo de implementação. A
proposta deste trabalho consiste em apresentar uma metodologia para estimar a velocidade a velocidade do
motor de indução acionado por um inversor fonte de tensão com modulação vetorial-espacial aplicado ao controle
escalar da máquina com controle escalar. Resultados de simulação são apresentados para validar o método
proposto com o motor submetido a variações de velocidade e torque de carga.

Palavras-chave— Redes Neurais Artificiais, Motores de Indução Trifásicos, Estimador de Velocidade, Siste-
mas Inteligentes, Controle Escalar

1 Introdução

Motores de Indução Trifásicos (MIT) são usados
em muitos setores industriais, sendo o principal
elemento de conversão de energia elétrica em me-
cânica motriz. As estratégias de controle em ma-
lha fechada destas máquinas necessitam de acio-
namento baseado na medida direta ou estimada
da velociadade.

A velocidade no eixo do motor de indução é
comumente medida com encoders ópticos, resol-
vers eletromagnéticos ou tacogeradores. Entre-
tanto, o uso destes dispositivos apresentam cer-
tas limitações em suas aplicações, tais como o au-
mento do custo do dispositivo de acionamento, re-
dução da robustez mecânica, baixa imunidade ao
rúıdo, alteração do momento de inércia da má-
quina, além de exigir cuidados especiais em ambi-
entes hostis (Vas, 1998).

O uso destas metodologias é encontrado prin-
cipalmente em acionamentos de alto desempenho
como no Controle Vetorial (CV) e Controle Di-
reto de Torque (CDT). As principais estratégias
de controle sensorless têm como base os estima-
dores de malha aberta com monitoramento de cor-
rente e tensão do estator, observadores de estado,
sistemas de referência com modelos adaptativos
e estimadores baseados em sistemas inteligentes,

os quais advêm principalmente das Redes Neurais
Artificiais (RNA) e lógica fuzzy (Vas, 1998).

A maioria dos estimadores de velocidade tem
origem no modelo matemático do motor de indu-
ção, onde é necessário o conhecimento preciso dos
parâmetros elétricos e mecânicos do motor (Vasic
et al., 2003).

Os estimadores de velocidade baseados em
Observadores de Estado (OE) necessitam do va-
lor preciso dos parâmetros da máquina para a cor-
reta operação do dispositivo sensorless nas regiões
de baixa velocidade do MIT (Bose, 2002). Este
método requer um esforço computacional maior,
desde que o algoritmo que estima a velocidade ne-
cessita a resolução de equações diferenciais.

Recentemente, alguns trabalhos têm utilizado
as RNAs como um método alternativo de esti-
mação de parâmetros e velocidade de máquinas
(Marei et al., 2009; Yuksel and Mehmet, 2011; Je-
vremovic et al., 2010; Gadoue et al., 2009). Em
Marei et al. (2009) um estimador neural, tendo
como sáıda a velocidade e a resistência rotórica de
um MIT, utilizando uma rede ADALINE é apre-
sentado. Nesta proposta a corrente e a tensão do
estator da máquina são medidas no eixo de coor-
denadas estacionária trifásica.

Após a transformação do eixo abc para o eixo
de coordenadas estacionária bifásica αβ0, os sinais



são utilizados para estimar a corrente, o fluxo e a
derivada do fluxo do rotor, sendo essas as variáveis
de entrada da RNA. Para a validação do estimador
neural de velocidade, aplica-se este em diversas
estratégias de controle do MIT, como o controle
escalar e o controle vetorial.

Um preditor neural de velocidade de um MIT
utilizando uma rede Perceptron de Múltiplas Ca-
madas (PMC) é apresentado em Yuksel and Meh-
met (2011). As entradas desse estimador utilizam
os dados de corrente e tensão do estator no eixo
de coordenadas śıncrona trifásica dq0. O conjunto
de dados de treinamento e validação são adquiri-
dos com a máquina de 2 pólos, 50Hz, operando em
regime permanente e com variação de velocidade
entre 500 a 1000 Revoluções Por Minuto (RPM).

Em Jevremovic et al. (2010) um modelo de
referência adaptativo é utilizado para estimar a
velocidade do MIT. O ajuste dos parâmetros do
modelo de referência é realizado visando o cance-
lamento do erro entre a potência reativa de mag-
netização no rotor e a estimada pelo modelo ada-
pitativo.

A aplicação de uma RNA na estimação do
fluxo magnético do entreferro de um MIT pela
aquisição da tensão e corrente do estator é apre-
sentada em Gadoue et al. (2009). Neste trabalho,
a RNA é treinada para operar com um observador
do fluxo magnético do rotor, onde este é usado
como referência para correção de um Modelo de
Referência de Sistema Adaptativo (MRSA). O
erro gerado entre o fluxo do rotor de referência
dado pela RNA e o MRSA é processado por um
controlador Proporcional Integral (PI), que por
sua vez, tem como sáıda a ação de controle a velo-
cidade estimada, usada para adaptação do MRSA.

A proposta deste trabalho consiste no desen-
volvimento de um estimador neural de velocidade
aplicado ao controle por escorregamento do MIT.
É utilizado um inversor fonte de tensão com mo-
dulação vetorial-espacial aplicado a estratégia de
controle escalar com realimentação de velocidade.
Uma RNA é utilizada para estimar a velocidade
em todo domı́nio. Os dados de entrada do esti-
mador, como corrente e tensão são utilizados no
treinamento e validação da RNA. Os dados de
treinamento são gerados através de simulação ma-
tématica do modelo do MIT. A modulação utili-
zada para acionamento do inversor é a modulação
por largura de pulsos por vetores espaciais (Space
Vector Pulse Width Modulation (SVPWM )) e a
RNA é treinada de maneira offline através dos
dados obtidos em simulação. Para a validação da
proposta, resultados de simulação são comparados
entre o estimador proposto e a velocidade medida
diretamente pelo modelo.

Este trabalho está organizado da seguinte
forma: Seção 2 apresenta aspéctos relativos a mo-
delagem matemática do motor de indução com
controle escalar aplicado. Na Seção 3 a metodolo-

gia de tratamento de dados é apresentada. Seção
4 prinćıpios associados as RNA são apresentados.
Seção 5 mostra os resultados de simulação e vali-
dação computacional da estrutura e na Seção 6 as
conclusões deste trabalho são apresentadas.

2 Aspectos de Modelagem, Acionamento
e Controle do Motor de Indução

Trifásico

O primeiro passo para o treinamento supervisio-
nado de uma RNA é elaborar o banco de dados de
entrada, os quais são utilizados para o ajuste dos
parâmetros internos da rede. Neste procedimento,
a RNA deve ser exposta a um conjunto de dados
que descreve satisfatóriamente o comportamento
do sistema (Goedtel et al., 2010).

Para geração dos dados de treinamento do
motor de indução, diversas simulações foram exe-
cutadas utilizando o software Matlab/Simulink
em diferentes velocidades de operação. A Figura
1 mostra o diagrama de blocos que descreve o mo-
delo utilizado para obter as entradas e sáıdas. O
MIT é acionado por um inversor com modulação
(SVPWM). A estratégia de controle adotada é ba-
seada no controle escalar (V/f).

Figura 1: Diagrama de blocos do modelo.

2.1 Aspectos do modelo do MIT

O modelo do motor de indução utilizado nas simu-
lações foi desenvolvido em Ong (1998) e Krause
et al. (2002) e os parâmetros da máquinas são ob-
tidos através do fabricante do motor (WEG), com
4 pólos, 220/380V, IP55, 1cv, 3,02 A, Rs = 7, 32
Ω, Rr = 2, 78 Ω, Ls = 8, 95 mH, Lr = 5, 44 mH,
Lm = 0, 41 H, J = 2, 72.10−3 kg.m2, Tl = 4, 1
Nm.

A tensão, corrente e a velocidade de rotor são
as grandezas utilizadas pelas RNA no processo de
treinamento. Neste trabalho, cargas lineares, as
quais são principalmente encontradas em venti-
ladores, laminadores, bombas e serras, são aco-
pladas ao eixo do motor para validação da pro-
posta. Estas cargas são caracterizadas por apre-
sentar uma relação linear entre torque de carga e
velocidade (Goedtel et al., 2007).

2.2 Acionamento do MIT

O SVPWM tem sido amplamente utilizada em aci-
onamento de inversores. Esta técnica possui algu-
mas vantagens , tais como redução no número de



comutações, menor conteúdo harmônico, e maior
ı́ndice de modulação (Pinheiro et al., 2002). Neste
trabalho, o estudo do SVPWM é baseado no mo-
delo descrito em Broeck et al. (1988).

2.3 Controle por escorregamento

O método proposto para controle de velocidade
do MIT consiste em manter a tensão-frequencia
(V/f ) constante, mantendo assim um valor cons-
tante de fluxo no entreferro que garante o funcio-
namento do motor. Caso a tensão não tenha uma
relação apropriada com a frequência, a máquina
pode operar na região de saturação ou enfraque-
cimento de campo (Suetake et al., 2011). A velo-
cidade śıncrona é dada pela equação 1.

ωs =
ωe

Pp
(1)

onde ωs é a velocidade angular śıncrona do campo
girante (rad/s), ωe é a velocidade angular da fmm
(rad/s) e Pp é o número de par de pólos.

O controle escalar é aplicado para alterar a ve-
locidade de operação do MIT através da variação
da amplitude da tensão e da frequência de alimen-
tação, de forma a manter o torque constante em
regime permanente. Assim, o fluxo eletromagné-
tico do MIT é mantido constante.

O fluxo produzido pode ser calculado através
da relação entre a tensão e a frequência, dada pela
equação 2.

Φm
∼=
Vp
f

∼= Kv (2)

onde o Φm é o máximo fluxo do entreferro (We-
ber), Kv é a constante de proporcionalidade entre
a tensão de pico por fase Vp e a frequência da ten-
são f .

A constante Kv calculada na equação 2 não
leva em consideração a ondulação da tensão do
barramento cc e as perdas no cobre do estator.
Entretanto, em baixa velocidade de operação, es-
sas perdas tem efeito relevante no desempenho
do controle, reduzindo o torque eletromagnético
da máquina (Krishnan, 2002). Para minimizar a
queda de tensão na resistência estatórica Rs, uma
tensão é adicionada na relação (V/f ) , denomi-
nada Vboost e dada em na equação 3.

Vboost = Rs · is V (3)

onde is é a corrente nominal do estator. Ressalta-
se que a variação de temperatura não é conside-
rada neste equacionamento.

Aplicando os parâmetros da máquina, Vboost
é calculado através da equação 4.

Vboost = 7.32 · 3.02 = 22.1 V (4)

Então, o novo ganho Kv é determinado pela
equação 5.

Kv =
Vp − Vboost

f
=

180 − 22.1

60
= 2.63 (5)

O diagrama em blocos do controle escalar com
regulação de escorregamento está mostrado na Fi-
gura 2. Neste caso, o erro calculado entre a veloci-
dade de comando (f∗) e a velocidade medida (fr)
gera o sinal de comando de velocidade de escor-
regamento (fs∗) através de um controlador PI. A
velocidade de escorregamento é somada à veloci-
dade atual, que por sua vez, resulta na velocidade
de comando para (fe∗) o controle escalar, que por
sua vez, calcula os sinas de referência V ∗ e θ∗ e
para a algoritmo de modulação (Bose, 2002).

Neste método de controle, a velocidade de es-
corregamento, a tensão Vboost e a referência de
velocidade são variáveis, que são calculados de
acordo com as caracteŕısticas do MIT.

Figura 2: Diagrama de blocos do controle em ma-
lha fechada.

3 Processamento dos dados

Em aplicações onde é necessário o controle de ve-
locidade, o MIT é normalmente acionado através
de um inversor de tensão trifásico.

Após a aquisição dos dados, existe a necessi-
dade de processamento dos sinais, afim de obter
caracteristica de velocidade do MIT em função da
corrente e tensão.

As tensões fornecidas pelo inversor possuem
um alto ńıvel de rúıdo devido ao chaveamento.
Para contornar esse efeito utilizou-se um filtro
passa-baixas (FPB) com frequência de corte de
600 HZ antes de ser processada por um sistema
Phase Locked Loop (PLL).

Para se obter os padrões de entrada em fun-
ção da velocidade do rotor, os sinais de tensão e
corrente são transformados para o eixo de coor-
denadas śıncrona dq0. O diagrama de blocos da
Figura 3 apresenta o esquema de tratamento dos
sinais de tensão e corrente.

O sistema PLL utilizado neste trabalho é ba-
seado no algoritmo p-PLL monofásico descrito em
Silva et al. (2009).



Figura 3: Diagrama de blocos do processamento
de sinais.

4 Estimador Neural de Velocidade

O elemento base de uma rede neural é o neurónio
artificial, o qual também é conhecido como ele-
mento principal de processamento, como é mos-
trado na Figura 4.

Figura 4: Representação do neurônio artificial.

O modelo do neurónio artificial ilustrado na
Figura 4 pode ser modelado matematicamente pe-
las equações 6 e 7.

vj(k) =

n∑
i=1

Xi.wi + b (6)

yj(k) = ϕj(vj(k)) (7)

onde:

n é o número de entradas do neurônio;

Xi é a i-ésima entrada do neurônio;

wi é o peso associado com a i-esima entrada;

b é o limiar associado ao neurônio;

ϕj é a função de ativação do neurônio;

yj(k) é a sáıda do neurônio.

Cada neurônio artificial computa os sinais de
entrada à sáıda. As funções de ativação não line-
ares são normalmente usadas, tais como a função
loǵıstica e a tangente hiperbólica. O erro produ-
zido pelo k-ésimo neurônio de sáıda quando a ele
é apresentado o i-ésimo vetor de entrada relaci-
onado com os pesos (wk) do k-ésimo neurônio é
usado para o ajuste dos pesos sinápticos. Este
erro é calculado pela equação 8.

ej(k) = dj(k) − yj(k) (8)

onde dk(i) é a sáıda desejada do k-ésimo neurônio
de sáıda.

Com a soma de todos os erros quadráticos pro-
duzidos por todos os neurônios de sáıda da rede
em relação à i-ésima iteração, tem-se a equação 9.

E(k) =
1

2

p∑
j=1

e2
j (k) (9)

onde p é o número de neurônios de sáıda.
Para uma configuração ótima dos pesos sináp-

ticos, E(i) é minimizado pelo ajuste dos pesos
wkj. Os pesos associados à camada de sáıda da
rede são ajustados conforme a equação 10.

Em =
1

N

N∑
k=1

E(k) (10)

O objetivo do algoritmo de retro-propagação
é minimizar E(k) e Em através do ajuste de wi e
b.

Este trabalho tem o proposito de estimar a
velocidade do motor de indução através do con-
trole escalar utilizando um RNA para estimar a
velocidade. O propósito é utilizar uma RNA com
aproximador universal de funções.

A Perceptron Multicamadas (PMC) possui
arquitetura feedforward, com treinamento super-
visionado. Então, a rede têm seus pesos ajustados
para uma aplicação espećıfica.

Neste trabalho uma rede perceptron multi-
camdas com atraso nas entradas (TDNN) como
mostrada em Haykin (2001). Para cada entradas
foram usadas quatro amostras atrasadas no for-
mato x(t), x(t− 1), x(t− 2), x(t− 3), x(t− 4).

A TDNN é treinada da forma offline, utili-
zando dados gerados em simulação e tratados na
sequência. O dados tratados utilizados foram ge-
rados com sistema operando com controle escalar
em laço-aberto. O estimador proposto neste tra-
balho tem uma estrutura mostrada na Figura 5 e
os parâmetros da RNA mostrados na Tabela 1.

Para otmizar o treinamento da RNA, um trei-
namento por reforço foi aplicado em regiões de
baixa velocidade.

Figura 5: Estrutura de treinamento da RNA.

5 Resultados de Generalização

A RNA foi treinada com dados de simulação com-
putacional para um MIT operando com controle
escalar em vários pontos de operação.



Tabela 1: Parâmetros da RNA
Arquitetura TDNN PMC
Ordem do Atraso 4
Tipo de Treinamento Supervisionado
Número de Camadas 3
Neurônios da 1a camada 6
Neurônios da 2a camada 21
Algoritmo de Treinamento Levenberg-Marquardt

Taxa de Aprendizagem 5.10−2

Épocas 3000

ERM objetivo 1.10−2

F. ativação da camada escondida Tangente Hiperbólica
F. ativação da camada de sáıda Linear

O processo de validação foi desenvolvido afim
de utizar a velocidade estimada (wr) na realimen-
tação do controle em malha-fechada. As maiores
e menores frequências de escorregamento foram li-
mitadas em 10 Hz e -10 Hz respectivamente.

Pelo fato da dinâmica mecânica do motor pre-
dominar perante a dinâmica elétrica, apenas as
equações mecânicas foram levadas em conside-
ração para o ajuste dos controlador PI (Broeck
et al., 1988). A dinâmica do sistema contorlado,
para uma entrada de tensão/frequência é descrita
em Liaw and Lin (1994), e os ganhos do PI fo-
ram ajustados usando uma magem de fase de 90◦

e uma frequência de corte de 3 kHz. Contudo,
o ajuste fino dos ganhos foram obtidos empiraca-
mente através de testes.

A Tabela 2 mostras os três pontos de simula-
ção com torque e velocidade variável.

Tabela 2: Parâmetros do MIT
Freqência (Hz) Torque de carga (Nm)

N◦ Simulação Inicial Final Inicial Final
1 37 4,4 2,4
2 10 25 1,1 2,7
3 52 20 4,4 1,7

Para as simulações foram consideradas torque
de carga linear como na equação 11.

Tl = kt + α · ωr (11)

Na equação 11, Tl é o torque de carga, kt é a
constante de torque de carga inicial em N.m, α é
a constante de relação torque/velocidade dada por
N.m/rad/s e ωr é a velocidade do MIT. Em todas
as simulações, é considerado um kt, com valor de
0,1 Nm e uma carga com momento de inércia de
5, 42.10−3 kg.m2.

A Figura 6 mostra os resultados de simulação
1, com realimentação através do estimador.

Considerando degrau de torque de carga, o
comportamento do sistema com a velocidade do
ponto de operação aplicado na simulação 2 e 3 é
mostrado. Os resultados são mostrados nas Figu-
ras 7 e 8 com estimador de velocidade na reali-
mentação.

A Tabela 3 mostra o erro relativo médio
(ERM) entre velocidade estimada e real e o erro
em regime do controle de velocidade.Os resultados

Figura 6: Estimador de Velocidade na realimen-
tação para simulação 1.

Figura 7: Estimador de Velocidade na realimen-
tação para simulação 2.

Figura 8: Estimador de Velocidade na realimen-
tação para simulação 3.

de simulação demonstram a abilidade da RNA de
estimar a velocidade do MIT do transitório ao re-
gime permanente com controle escalar mesmo em
regiões de baixa velocidade.

Tabela 3: ERM para o estimador de velocidade
N◦ Simulação ERM Estimador ERM Controle

1 0,67 % 0,47 %
2 2,17 % 0,73 %
3 4,21 % 1,59 %



6 Conclusão

Este trabalho propõe uma metodologia alternativa
para estimar a velocidade do motor de indução
mesmo acionado por um inversor com controle de
velocidade por escoregamento, baseado em uma
rede TDNN com treinamento supervisionado.

A metodologia foi aplicada para estimar a ve-
locidade do motor durante transitório e regime
permanete, compreendendo varios pontos de ope-
ração com controle de escoregamento. Em cada
simulação foi aplicado diferentes torques de carga
com o MIT operando em regime e com diferen-
tes referências de velocidade de operação para de-
monstrar a robustez do método proposto. Os
resultados de simulação apresentados possuem
baixo erro relativo médio para os vários pontos
de operação. Todavia, a proposta pode ser apli-
cada a outros métodos de controle ou com outros
tipos de motores utilizando o método proposto.
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