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RESUMO

Neste artigo, a estimacdo do comportamento do torque de um motor de indugéo
trifasico(MIT) é obtida. utilizou-se uma rede neural artificial tipo Perceptron, disposta em
multicamadas, que devidamente treinada por retropropagagdo, a partir do modelo do
circuito elétrico, variacao de escorregamento e valor eficaz da corrente de estator forneceu
na saida o torque desejado. A fonte de dados empregada no estudo dispe de um vetor de
caracteristicas simuladas a partir do modelo cléssico do motor de inducdo parémetros
obtidos por meio de testes experimentais de rotor travado e sem carga acoplada. 0
treinamento da rede utilizou o algoritmo Levenberg Marquardt , o que contribuiu para uma
convergéncia do erro médio quadratico na ordem de 107, em cerca de pouco mais de 4
minutos e 595 interagdes. Com a rede neural treinada, um vetor de dados simulados foi
aplicado a entrada desta, resultando valores estimados de torque eletromecanico na saida. 0s
resultados obtidos, com a metodologia proposta, revelaram uma alternativa no estudo e
identificacdo de motores trifasicos, visto que, comparando se os valores simulados e 0s
valores estimados pela rede, o erro médio observado ficou dentro da faixa de valores
esperada.

Palavras-chaves: estimacio de torque; motor de inducio; redes neurais artificiais.
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ABSTRACT

In this paper, the estimation of the three phase induction machines torque behavior is
obtained. The methodology used an artifcial neural network type Perceptron, arranged in
multilayers, that properly trained by backpropagation, from the electrical circuit model, slip
variation and effective value ofthe stator current supplied in output the desired torque. The
source of data used in the study arranged a simulated feature vector from the classic model
parameters induction motor obtained through experimental testing with locked rotor and no
load. The network training used the Levenberg Marquardt algorithm, which contributed to a
convergence of the mean square error in the order of 10~°, at about just over 4 minutes and
595 interactions. With the trained neural network, a simulated data vector was applied to the
input of this resulting estimate of electromechanical torque on output. The results obtained
with the proposed methodology, revealed an alternative in the study and identifcation of three
phase inductions machines, since comparing the simulated values and the values estimated by
the network, the observed average error was within the expected value range.

Keywords: torque estimation; induction machines; artifcial neural networks.

1LINTRODUCAO

Os motores de indugdo trifasicos sdo equipamentos eletromecanicos com grande aplicagio em
processos industriais que necessitam de movimentagio e transporte de cargas e produtos. Por
meio do fenémeno fisico da indugdo eletromagnética, estes equipamentos podem converter
energia elétrica em mecanica com robustez, simplicidade e custo, relativamente baixo,
comparado com outros equipamentos industrias.

A busca pelo uso eficiente da energia elétrica tem provocado estudos sobre a melhoria dos
processos industrias. Neste contexto os motores de indugdo trifasicos representam um dos
objetos de estudo. No caso particular dos motores, o estudo envolve a analise das equagdes do
modelo dindmico, mais precisamente a determinagfo de pardmetros como corrente por fase,
resisténcia de estator e torque eletromagnético [1].

No estudo de técnicas de identificacdo dos pardmetros do motores elétricos de indugio tipo
gaiola de esquilo, [2] apresenta uma proposta baseada no modelo de estado estacionario da
corrente de fase e poténcia de entrada, em funcgfo do escorregamento, utilizando um algoritmo
nfo linear de identificagfio. Tratando especificamente do torque, [3] apresenta uma abordagem
de identifica¢do baseada em sistemas fuzzy. A proposta deste trabalho consistiu na utilizagio
de sistemas fuzzy como uma alternativa aos métodos tradicionais para levantamento do
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comportamento de carga e, em processos de controle, onde ha a necessidade de conhecimento
do comportamento do conjugado aplicado ao eixo do motor.

O torque € uma grandeza fisica associada ao movimento de rotacfio que, no caso de motores,
esta relacionada ao rotor, em razio da forca eletromagnética provocada pela interagdo deste
com o estator [4]. Ja as redes neurais artificiais (RNAs) sfo estruturas matematicas, na
maioria da vezes concebidas por meio de algoritmos computacionais, que encontram
aplicagbes no reconhecimento e classificagio de padrdes, geralmente nio lineares [5].
Conforme comenta [6], a modelagem matematica ou identificagdo utilizando RNAs & uma
linha de pesquisa que tem provocado entusiasmo entre os pesquisadores. Contudo, grande
parte dos estudos envolvendo RNAs e o torque eletromecanico dedicam-se ao reconhecimento
de padrdes de operacéio e classificagdo falhas, conforme pode ser observado no trabalho de
[1]. Diante disso, este trabalho apresenta uma alternativa no estudo do torque eletromecanico
de motores de indugdo triasico, utilizando RNAs como elemento de identificagdo deste
torque, a partir da caracteristica de escorregamento e da corrente eficaz do estator do motor,
obtido por meio do modelo dinamico do motor.

2. Modelo Dinamico do Motor

O estudo do funcionamento, em regime permanente, do motor de indugfo triasico, tipo gaiola
de esquilo, pode ser realizado com o auxilio do circuito equivalente apresentado na Figura 1.
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Figura 1. Circuito equivalente do motor

Neste circuito as grandezas sfo apresentadas na forma de fasores nos quais as magnitudes
representam os valores eficazes das seguintes grandezas:
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*V, -tenséo eficaz por fase aplicada no estator;
*jX, -reatancia de dispersdo do es-tador;
*R, - resisténcia elétrica do estator;
*l, - corrente elétrica no rolamento do estator;
*E, - tensfo de excitagdio do motor;
ele - corrente de excita¢do do motor;
*Im - corrente de magnetizagdo do motor;
*Rp - resisténcia de perdas no ferro do motor;
*Ip - corrente de perdas no ferro no motor;
*Xm- reatdncia de magnetizacio;
+]2 - corrente no rotor referida ao estator;
*X2'- reatancia de dispersdo do rotor referente ao estator;
+R2'- resisténcia do rotor referida ao estator;

*S- escorregamento do motor.

Para o circuito equivalente ilustrado na Figura 1 é comum colocar uma resisténcia em paralelo
com a reatdncia de magnetizacdo com a finalidade de representar as perdas no ferro da
maquina. Essas perdas sfo relativas ao fluxo magnético principal da maquina, que produz a
forca eletromotriz do estator [4]. A partir do circuito equivalente € possivel obter relagdes
matematicas que podem determinar o comportamento do motor em diferentes condi¢des de
operagdio. Duas dessas relagdes sdo representadas pelas equagdes da corrente do rotor e o

torque eletromagnético expressas a seguir como sugere [2]:
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E possivel observar que as equagdes (1) e (2) dependem do escorregamento do motor. O
escorregamento representa a diferenca entre a velocidade de rotagdo do rotor e a velocidade
sincrona da maquina, e pode variar de 1 até zero, indicando desde o estado do rotor trancado
até o estado do rotor operado sem carga na velocidade nominal. A equagdo (2) em especial
apresenta uma dependéncia da relagdo entre a quantidade de polos " p" do motor e a
velocidade angular " @@ " do rotor. Contudo as fung¢des apresentadas envolvem relagdes de ndo
linearidade na descri¢do do estado de regime permanente do motor de indugéo.

3. ESTIMADOR DE TORQUE NEURAL

O elemento basico de processamento do estimador € o neurdnio artificial que € apresentado na
Figura 2:

Y Figura 2. Modelo de Neurdnio Artificial
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A fungdo matematica de saida desse elemento basico pode ser expressa por:

7 =olv, (k) )
Na qual:
vj(k):Zn:xiwi +b (8)

E os seus pardmetros sdo descritos por:

*n - numero de entradas do neurénio artificial;
+X;- é ai-ésima entrada do neurdnio;

*w, - peso associado ai-ésima entrada;

*b - € o bias associado ao neur6nio;
* @;- ¢ a fungo de ativagdo do neurdnio;
*yj - ¢ asaida do neurdnio.

Dessa forma, cada neurénio processa informagdes presentes em sua entrada e, por meio da
funcio de ativagdo, fornece um sinal de saida. As fun¢Ges de ativacfio sdo nio lineares como
as fungio tangente hiperbolica e sigmoide mas podem ser usadas a fungéo linear ou a linear
com saturagcdo. A associagdo de neur6énios de forma que a informagio de saida de um
alimente as entradas dos demais, constitui a rede neural artificial. O erro produzido na saida
do enésimo neurdnio artificial, provocado pelo enésimo vetor de entrada, e utilizado para
ajustar os pelos sinapticos da rede. o erro pode ser calculado pela seguinte equagéo:

Ej: yj(n)_ yestJ (n) ©

Na qual y; (n) representa o valor desejado na saida da rede e y . (n) e o valor estimado

obtido na saida da rede. A soma de todos os erros quadraticos, produzidos por cada neurénio
de saida, produz uma fungéo de erro que deve ser minimizada por meio do ajuste dos pesos da
rede em cada interagdo. Nesse sentido [7] sugeriram a elaboragdo do algoritmo de
retropropagacdo para minimizagio do erro pelo ajuste dos pesos da rede. Neste trabalho foi
concebida uma RNA para a estimacgfio do torque do motor de indugéo, a partir do valor eficaz
da corrente no estator e a variagdo do escorregamento.
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4-MATERIAIS E METODOS

A rede utilizada foi do tipo Perceptron Multicamada, (uma camada de entrada com dois
neurdnios, duas camadas intermediarias com 33 neurdnios cada uma e uma camada de saida
com um neurdnio), com arquitetura feedforward. os neurénios das camadas intermediarias
possuiam fungio de ativacdo do tipo tangente sigmoide; ja o neurdnio de saida possuia fung¢éo
de ativagdio tipo linear. A escolha do numero de camadas da RNA, bem como a quantidade de
neurénios que fizeram parte de sua composiclo, foi feita de forma empirica. Contudo,
elementos como tipo de algoritmo de treinamento e funcgdes de ativacdo do neurdnios
seguiram recomendagdes presentes na literatura como em [5].

A RNA foi implementada em um algoritmo desenvolvido no MATLAB(@. Nesse algoritmo
foram utilizados dados de testes experimentais de rotor travado e sem carga acoplada, de um
motor trifasico 220VAC, 60Hz e 1,5k apresentados em [2]. Esses dados podem ser
observados na Tabela 1 a seguir:

Tabela 1. Tabela de dados

Pardmetros do Motor(Q)
Rr 3.84
Xr 6,789
Xs 1,658
Rs 1,93
Xm | 387

Com as informagdes apresentadas na Tabela 1 e com as equagdes (1) e (2) foram gerados 123
dados de corrente e torque eletromagnético, respectivamente, a partir da variagdo do
escorregamento desde a condi¢do do rotor girando sem carga acoplada, até a condigio de
rotor travado. Do total de dados citados, 103 foram aplicados ao treinamento da RNA e 20
aplicados a simulagdo.

5. RESULTADOS E SIMULACOES
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O desempenho da RNA pode ser apreciado na Figura 3 a seguir:

A Neural Network Training (nntraintool) o =] £5]
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Figura 3. Treinamento da RNA

Conforme ¢ ilustrado na Figura 3, o treinamento da RNA ocorreu durante 4 minutos e vinte
segundos, totalizando 595 interagdes. Durante as interagdes,

. o algoritmo de retropropagacdo de treinamento, chamado de Levenberg Marquardt,
buscava minimizar o erro entre o valor da saida esperada e o valor da saida estimada, por cada
neurénio da rede.

. o erro médio quadratico durante o treinamento chegou ao valor de 9, 88x10 > ; e o
gradiente alcangado foi de 0,0402 com um momento de 0.00100. Na Figura 4 € possivel
verificar o comportamento do treinamento a partir da relacdo entre o erro quadratico médio e
o numero de interacgdes.
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Figura 4. Comportamento do treinamento

Apbs a etapa de treinamento a RNA foi submetida a um conjunto de vinte dados para
simulagfo apresentados na Tabela 2 apresentada a seguir:

Tabela 2. Dados para simulagio de rede treinada

Corrente | Escorregamento | Torque

““ (Rxm)
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54625 ]0,0181 2.6883
72240 | 0,0667 10,9946
7.6630 | 0,0991 14,2943
94946 | 0,1558 22,1279
11,8717 | 0.1882 25,7802
12,7171 | 0,2206 28,3722
113,9955 | 02611 29,5791
15,7211 | 0,3421 32,1177
16,3823 | 03178 30,8945
17,4287 | 0,3502 32,6818
18,2484 | 0,4069 33,0481
19,0431 | 0,4555 33,9831
20,0178 | 0,4393 34,4865
21,5610 | 0,5770 34,4677
223830 | 0,6742 31,4161
23.6255 | 0,7552 29,7345
244352 | 0.8362 29,2934
247510 | 0,9739 26.3467
25,0342 | 0,9334 25,6813
252285 | 0,9982 25,7751

A aplicagfio dos dados de escorregamento e corrente, observados na Tabela 2, RNA treinada
resultou em um vetor de saida, cujos elementos foram comparados com os valores do vetor de
torque utilizado para simulagdo de desempenho da rede. Calculando-se o erro médio

quadratico o numero encontrado foi 23, 166 x 10> .

6. CONCLUSOES

A partir do modelo do circuito elétrico do motor de indugéo trifasico e de pardmetros obtidos
por meio dos testes de rotor trancado e sem carga acoplada, a rede neural artificial,
desenvolvida e treinada em um algoritmo no MATLAB (@ , foi capaz estimar o valor do
torque eletromagnético de um motor depois de ser submetida a uma amostra de valores de
escorregamento e corrente de estator. Durante a fase de elaboracfio e treinamento da RNA,
observou-se que o aumento do nimero de neurdnio nas camadas intermediarias interfere no
tempo de processamento da rede: quanto mais neurénios maior o tempo de processamento. Ja
a convergéncia da rede tem relacdo com a correta modelagem do sistema adotado para estudo,
e por conseguinte, com os dados fornecidos a rede para treinamento e simulagdo. Apesar do
erro quadratico médio, tanto na etapa de treinamento como na etapa de simulagdo, tender para

valores na ordem de 10 > abaixo do esperado que foi 10 *, foi observada divergéncia entre
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os valores absolutos encontrados. Este fato ocorreu porque 4 valores estimados pela rede

apresentaram erro superior a 10 ~* o que comprometeu o erro quadratico médio calculado.

Em linhas gerais, os resultados obtidos, com a metodologia proposta, revelam uma
alternativa no estudo e identificacdo de motores trifasicos.
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