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RESUMO

O desequilibrio de tensédo nos sistemas elétricos pode provocar problemas
indesejaveis na operacao de equipamentos, principalmente nos motores de indugao
trifasicos, devido a importancia destes motores em ambientes industriais. A
utilizacdo de modelos convencionais para a modelagem destes motores operando
com tensdes desequilibradas impde resultados imprecisos e a obtencdo de modelos
adequados apresenta grande complexidade em funcdo das assimetrias e nao
linearidades. Neste contexto, a utilizagdo de ferramentas inteligentes, mais
especificamente, redes neurais artificiais (RNA), reduz substancialmente a tarefa de
modelagem, permitindo sua utilizagdo sob condicdes de assimetrias e néo
linearidades. Assim, uma bancada de testes foi montada para a aquisicdo de dados
experimentais de um motor de inducao trifasico de 1CV, 4 polos, 220V/380V, tipo
gaiola de esquilo. Os dados coletados foram usados para o treinamento e validagao
de uma RNA que modela a relagdo entre as tensées, correntes e a poténcia no eixo.
Os resultados experimentais foram comparados com os obtidos com a RNA e com o
modelo dindmico, e constatou-se que a modelagem por meio de RNA é adequada
para descrever matematicamente o comportamento de motores de inducéo trifasicos

operando com tensdes desequilibradas.

Palavras-chave: Motor de Inducdo; modelamento de motores; tensdes

desequilibradas; redes neurais artificiais.
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ABSTRACT

Unbalanced voltages in electrical systems can deteriorate the performance of
equipments and cause potential safety hazards and be harmful for the respective
applications, especially in the three-phase induction motors, the most common
energy receivers in industrial. The analysis of three phase induction motors under
supply voltage unbalance conditions using the well-known symmetrical components
analysis provide inaccurate results, and correct models are laborious, due to the
complex nature of voltage unbalance factor like asymmetries and nonlinearities. In
this context, the use of intelligent tools, specifically artificial neural networks (ANN),
significantly reduces the modeling task and allowing the use under conditions of
asymmetries and nonlinearities. Thus, a workbench tests was built for testing of the 4
pole, 220V/380V, 1CV squirrel-cage induction motor. Experimental set up for testing
were used to ANN’s training and validation. The ANN’s model showed the
relationship between the voltages, currents and shaft power. The results of
experimental investigations and computer calculations (ANN and dynamic model)
were compared and the results indicate that the ANN is adequate model that makes
it possible to mathematically describe an induction motors operating with unbalanced

voltage.

Keywords: Induction motor; motor modeling; voltage unbalance; artificial

neural networks.



1. INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E RELEVANCIA DO TRABALHO

Em um sistema elétrico trifasico, os valores associados as grandezas de
tensdo ou corrente elétrica, podem ser alterados em funcdo de muitos fatores.
Dentro deste contexto, destacam-se quatro tipos de perturbacées que séao

produzidas nos sinais de tensao ou corrente elétricas:
e A perturbagao na amplitude da tenséo;
e A perturbacao na freqiiéncia do sinal;
e A distor¢do na forma de onda do sinal;

e O desequilibrio de tensao ou corrente elétrica em sistemas trifasicos.

O desequilibrio de tensdo em um sistema elétrico trifasico € uma condicéao

onde as tensdes entre as fases apresentam amplitudes diferentes entre si, ou



defasagem angular diferentes de 120° elétricos ou, ainda, as duas condi¢cdes
simultaneamente. Destas, apenas a primeira é freqientemente evidenciada no
sistema elétrico (OLESKOVICZ, 2007).

Desequilibrio de tensdo é muitas vezes definido como o desvio maximo dos
valores médios das tensdes ou correntes trifasicas, dividido pela média dos mesmos
valores, expresso em percentagem. O desequilibrio também pode ser definido
usando-se a teoria de componentes simétricos. A razao entre os componentes ou de
seqliéncia negativo ou zero, com o0 componente de seqliéncia positivo pode ser

usado para especificar a percentagem do desequilibrio (OLESKOVICZ, 2007).

Uma das causas de desequilibrio de tenséo é a presenca de cargas trifasicas
desequilibradas, como fornos de indugdo e a arco, conectadas a um sistema
trifasico, uma vez que as correntes absorvidas nas trés fases ndao sao simétricas,
isto €, ndo sao iguais em amplitude nem tao pouco defasadas de 120° (DUGAN,
2003).

Outro fator que causa o aparecimento do desequilibrio de tensdo é a
existéncia, nos sistemas de distribuicdo, de cargas monofasicas distribuidas
inadequadamente, ou consumidores alimentados de forma trifasica que possuem
uma ma distribuicdo de carga em seus circuitos internos. Isto gera correntes
elétricas desequilibradas no circuito, fazendo surgir tensdes também desequilibradas
(OLESKOQVICZ, 2007).

O desequilibrio de tensdo também pode surgir devido a existéncia de linhas
de transmissdao mal transpostas, onde as caracteristicas elétricas destas linhas,
como a impedéancia, ndo sao uniformes no seu percurso, ou também por

transformadores com enrolamentos ndo simétricos.

Assim, o desequilibrio de tensdo pode provocar problemas indesejaveis na
operacdo de equipamentos, dentre os quais podemos destacar os motores de
inducéao trifasicos (MIT), em funcdo da importancia destas cargas em ambientes

industriais.



Os MIT sdo usados em diversos setores industriais, sendo o principal
elemento de conversdo de energia elétrica em mecéanica motriz. Sua popularidade
se deve ao baixo custo e robustez (GOEDTEL, 2003).

O setor industrial brasileiro é responsadvel por cerca de 47% do consumo de
energia elétrica do pais. Sabe-se, ainda, que o consumo de energia nos
sistemas motrizes corresponde a 62% do total da energia elétrica
consumida na industria, o que corresponde a 28,5% do consumo total deste
insumo no pais. O elevado consumo apresentado pelos sistemas motrizes,
maior até que os demais segmentos individualmente, torna esses sistemas,

o principal foco de atuagdo de programas de eficiéncia energética voltados

ao setor industrial(ELETROBRAS, 2010).

O MIT é o tipo de motor elétrico mais utilizado e difundido, tanto para
motorizacao de sistemas, quanto para processos industriais. Sua principal vantagem
€ a eliminacao de contatos elétricos deslizantes e uma construcao bastante simples,
possibilitando um custo mais baixo, sendo fabricadas para uma grande variedade de
aplicac6es (CAD, 2000).

Motores de indugédo trifasicos aplicam um simples, mas inteligente e
eficiente sistema de conversédo eletromecédnica de energia. No MIT com
rotor em gaiola de esquilo, o qual constitui a vasta maioria das maquinas de
inducdo, o rotor é inacessivel. Nenhum contato moével é necessario, tais
como o comutador e as escovas das maquinas de corrente continua ou
anéis deslizantes e as escovas nos motores e geradores sincronos. Este
arranjo eleva consideravelmente a confiabilidade dos motores de indugdo e
elimina os riscos de centelhas, permitindo aos motores deste tipo serem
utilizados com seguranga em ambientes muito agressivos ou em dreas
classificadas contendo atmosfera potencialmente explosivas. Um grau
adicional de robustez é provido pela auséncia de fiagdo no rotor, cujos
enrolamentos consistem de barras de metal ndo isoladas formando uma
gaiola de esquilo a qual da nome a este tipo de motor. Este robusto rotor

pode girar em elevadas rotagbes e suportar grandes sobrecargas

mecénicas e elétricas (BULGARELLI, 2006).



Para as analises dos efeitos de tensdes desequilibradas aplicadas a um motor
de inducgdo, consideram-se os efeitos produzidos pelas tensdes de sequéncia
negativa, que somados aos da tensdao de sequéncia positiva, resultam, num
conjugado pulsante no eixo da maquina (OLESKOVICZ, 2007).

O torque pulsante aumenta a vibracdo da maquina com consequente
aumento na geragado de ruido. Além disso, em motores de eixo curto e pequeno
entreferro, as vibracdes podem provocar leve contato entre rotor e estator elevando

a temperatura nos pontos de atrito (LEE, 1998).

Além disto, as correntes de seqUéncia negativa causam um
sobreaquecimento no MIT. Como conseqiéncia direta desta elevacdao de
temperatura, tem-se a reducao da expectativa de vida util dos motores, visto que o
material isolante sofre uma deterioracdo mais acentuada na presenca de elevadas
temperaturas nos enrolamentos (OLESKOVICZ, 2007).

A margem de elevagdo de temperatura permissivel, em maquinas elétricas
de fabricacdo atual, é de 40°C acima da temperatura ambiente. Estudos
empiricos mostram que, para cada acréscimo de 10 C na temperatura de

funcionamento do motor em relacdo ao limite recomendado, a vida do

enrolamento é reduzida pela metade (KOSOV, 1972).

Sob tensbes desequilibradas, o torque médio € igual a soma algébrica do
torque produzido pela componente de sequéncia positiva mais o torque produzido
pela componente de sequUéncia negativa (KRAUSE, 2002). Portanto sob estas
condicdes o torque eletromagnético produzido € menor que o torque desenvolvido
em condicbes ideais. Do ponto de vista de rendimento, verifica-se uma reducao
deste, devido a dois fatores principais: ao aumento das perdas no cobre do estator e

do rotor, € ao crescimento nas perdas no ferro (MACHADO, 2008).

Outro aspecto a ser considerado na operacdo do MIT com tensdes
desequilibradas é a grande variacao que a corrente solicitada em cada fase do

motor pode apresentar. Esta variacdo nao possui um comportamento linear.



Na Figura 1.1 sdo apresentados alguns exemplos de correntes em cada fase
de um MIT operando com diversas combinagdes de desequilibrio de tensdo, obtidos
experimentalmente. Os valores das tensdes e cargas no eixo do MIT, que geraram
estas correntes sdo mostrados no Apéndice A.

Mla-Real mIb-Real ®lc-Real

Corrente de fase (A)
N

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Combinagdes de desequilibrio de tensdo

FIGURA 1.1 — Corrente eficaz em cada fase de um MIT operando com tensées
desequilibradas.

Como o valor das correntes solicitadas pelo MIT tanto na partida como em
regime sdo fundamentais no dimensionamento dos dispositivos de protegdo e
controle, esta variagdo da corrente provocada pelas tensdes desequilibradas implica
em grande incerteza, tanto para a vida util do MIT e dos demais elementos do

sistema, quanto para o funcionamento adequado dos elementos de controle e
seguranga.

Observa-se também que um desequilibrio de corrente torna dificil a correta
selecdo do dispositivo de protecdo e atuacdo do mesmo (MACHADO,
2008).

As maiores dificuldades do controle eficiente do MIT consistem no tratamento

das nao linearidades e complexidade analitica do motor. Na pratica, tais fatores se



agravam devido ao efeito da curva de magnetizacdo do fluxo eletromagnético, ao
efeito pelicular, a alimentacdo desequilibrada, ao efeito das harménicas, as
variagdes paramétricas do motor em funcdo do aumento de temperatura e a
assimetria do motor, tornando o sistema altamente néo linear e, consequentemente,
de dificil solugdo matematica (SUETAKE, 2008).

Os métodos tradicionais de modelamento matematico do MIT fazem uma
transformacao linear do comportamento do motor, com o objetivo de simplificacdo
matematica. Isto provoca uma imprecisdo nos resultados das simulacdes
computacionais que usam tais métodos de modelamento do MIT, quando os valores
das tensdes, em cada fase, deixam de ser iguais.

Os modelos convencionais de maquinas — ou processos — acionados por
motores elétricos apresentam resultados satisfatorios em determinadas
situacées, mas normalmente sdo bastante particularizados ou falhos quando
lidam com o comportamento ndo-linear dos componentes envolvidos em tais
sistemas. Um modelo empregando redes neurais artificiais para mapear o
comportamento dessas maquinas pode lidar satisfatoriamente com esses

problemas caracterizados pelas ndo-linearidades das varidveis envolvidas

no processo (GOEDTEL, 2003).

Na tentativa de contornar tais problemas, as técnicas baseadas em sistemas
inteligentes para a analise e controle do MIT de tornam atraentes em virtude da sua
habilidade de lidar com sistemas n&o lineares e variantes no tempo e de nao
necessitar de um modelo matematico preciso, além de apresentar uma grande
facilidade de integracdo computacional com as técnicas convencionais. Dentre as
diversas técnicas de sistemas inteligentes, as principais e mais populares consistem
nas Redes Neurais Artificiais (RNA), nos Sistemas Fuzzy e nos Algoritmos
Genéticos (SUETAKE, 2008).

Neste contexto, uma alternativa para a determinacdo das correntes
resultantes da operacao do MIT com tensGes desequilibradas é o uso da RNA. As
RNA sado modelos computacionais que utilizam técnicas de processamento



inerentemente paralelas e adaptativas através de um grande numero de unidades

simples de processamento (HAYKIN, 1999).

Alguns trabalhos ja empregam a RNA como uma ferramenta alternativa na
analise de nao-linearidades do MIT, como por exemplo, os trabalhos de GOEDTEL
(2003 e 2007) onde o primeiro estima o conjugado de carga, e o segundo, a
velocidade do MIT utilizando RNA.

As aplicagbes com redes neurais tém aumentado a cada dia, fornecendo
uma nova visdo e alternativa ao tratamento de sistemas complexos. Essa
metodologia esta sendo utilizada em varias aplicagbes devido ao aumento
do poder computacional dos microprocessadores. Varios estudos tém
mostrado alternativas ao tratamento das nao-linearidades que envolvem um

sistema dindmico cujo equacionamento convencional é um tanto quanto

falho pelas suas aproximagbes aos sistemas lineares (GOEDTEL,

2003).

1.2 PROPOSTA E JUSTIFICATIVA DA DISSERTACAO

A necessidade crescente de busca por processos mais econdmicos, € na
utilizacado racional e eficiente da energia elétrica, tem implicado na realizacdo de
estudos detalhados para a otimizagédo de todo o processo industrial. Desta forma, os
motores elétricos se tornaram elementos indispensaveis na maioria dos processos
dos setores produtivos, pois 0s mesmos se destacam como 0s principais elementos

de conversao de energia elétrica em mecanica (SILVA, 2007).

As industrias se esforcam para otimizar o tempo de operagdo dos processos
produtivos. Uma vez que os motores elétricos representam cerca de 90% dos
acionamentos das maquinas associadas a estes processos, a identificacdo e a
correcdo de problemas de manutencao elétricos e mecanicos destes motores sao
fundamentais para a elevacdo dos niveis de confiabilidade do sistema e para o
aumento dos lucros operacionais (BULGARELLI, 2006).



Em processos industriais, todos os aspectos de producdo necessitam serem
analisados de forma a possibilitar a produgdo com qualidade, seguranga e a
custos desejados. Os custos de investimento e de consumo de energia
podem ser otimizados pela rigida coordenacdo entre o motor e a carga
acionada, uma vez que a menor poténcia possivel para o motor deve ser
especificada, de forma a operar no valor de eficiéncia mais alto possivel, o
que ndo ocorreria se o motor tivesse sido sobre-dimensionado. A selecao e

a aplicacdo adequada dos dispositivos de protecdo do motor contribuem
para minimizar os custos operacionais da industria (BULGARELLI,

2006).

Os custos de manutencdo podem ser mantidos em valores minimos pela
deteccao antecipada e preditiva de indices que possam levar a ocorréncia de falhas
em motores. Nestes casos, podem ser executados servicos de manutencao
preventiva com menores custos, quando comparados aos elevados custos das
manutencdes corretivas, onde normalmente sao exigidos reparos ou substituicoes

de equipamentos ou componentes danificados (BULGARELLI, 2006).

Com o aumento de fatores que causam o desequilibrio de tensdo nos
sistemas trifasicos de distribuicdo, a operacdo dos MIT com tensao desequilibrada
passa a ser uma situagado real, tornando-se uma variavel instavel nos métodos

tradicionais de protecao do MIT.

Portanto, existe a necessidade de uma ferramenta ou metodologia simples
que seja capaz de descrever de forma satisfatéria o comportamento do MIT
operando com desequilibrio de tensado, observando-se que tal aspecto tem se

tornado fator limitante nos sistemas de proteg¢do e acionamento.

Em geral, as abordagens inteligentes tém sido aplicadas cada vez mais em
sistemas complexos, onde o equacionamento convencional é um tanto falho
para processos ndo-lineares que envolvam um sistema dindmico, pois 0s
mesmos em certos casos acabam sendo aproximados por sistemas
lineares. Além disso, tais abordagens inteligentes estdo, também, sendo

cada vez mais utilizadas em varias aplicacbes devido ao incremento do

poder computacional dos microprocessadores (SILVA, 2007).



Neste contexto, este trabalho propbée a utilizacdo de uma RNA no
modelamento do MIT, para estimar os valores das correntes no motor, por fase,

operando em condicoes de equilibrio ou de desequilibrio de tensao.

Assim, a estimativa das correntes do MIT operando com tensdes equilibradas
ou nao, pode contribuir para trés finalidades principais:

e A primeira finalidade é prover informagdes sobre os valores de
sobrecorrentes que serdo exigidas pelo motor, em fungdo do
desequilibrio de tensbes, onde sera possivel determinar o fator de
reducdo de poténcia do motor (derating), contribuindo para o correto

dimensionamento do mesmo em condi¢des de desequilibrio.

¢ A segunda finalidade é prover dados relativos ao sistema de protecao do
motor, onde serd possivel determinar uma faixa de atuacdo dos
dispositivos de protecao, dentro de limites pré-estabelecidos, evitando
desligamentos desnecessarios e mantendo a confiabilidade do sistema.

e A terceira finalidade é prover informacdes para o sistema de
acionamento e controle do motor, onde os dispositivos serdo
dimensionados de acordo com a faixa de valores de tensao e corrente,

evitando o mau funcionamento ou a queima destes dispositivos.

Assim, por meio de uma RNA, serdo determinadas as correntes elétricas
exigidas por um MIT de 1CV, a partir dos valores das tensbes aplicadas,

equilibradas ou ndo, e do valor da carga no seu eixo.

Para tal desenvolvimento, uma bancada de ensaios foi montada para o
levantamento dos dados experimentais, necessarios para o treinamento e validagéao
da RNA.

Por fim, com a utilizacdo de uma RNA, a relacdo entre as tensdes de
alimentacdo e as correntes em cada fase é estabelecida e o resultado desta

modelagem é comparado aos resultados de simula¢cdées de um modelo dindmico.
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1.3 TRABALHOS PUBLICADOS EM EVENTOS CIENTIFICOS

A seguir tem-se o artigo publicado em congresso relativo a divulgacdo dos
resultados desta dissertacao:

OLIVEIRA, J. E. A., SERNI, P. J. A, ULSON, J. A. C., ANDREOLI, A. L.,
AGUIAR, P. R. e GOEDTEL, A., Modelagem de um Motor de Indugcdo Trifasico
Acionado com Tensbes Desequilibradas por meio de Redes Neurais Artificiais. In:
Conferéncia Internacional de Aplicagdes Industriais — IX INDUSCON, Sao Paulo,
2010.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA E ESTADO DA ARTE

21 MOTOR DE INDUCAO OPERANDO COM TENSOES
DESEQUILIBRADAS

Em 1936, REED e KOOPMAN realizaram um dos primeiros estudos do motor
de inducdo operando com tensdo desequilibrada. O método utilizado foi o das
componentes simétricas, e eles concluiram que a eficiéncia do motor diminui sob
tensdes desequilibradas devido a divergéncia dos torques gerados pelas tensbes de

sequéncia positiva e negativa.

WILLIAMS (1954) realizou uma avaliacdo quantitativa das perdas num motor
sob varios niveis de tensées desequilibradas utilizando o método de componentes

simétricas. O processo é dividido em cinco etapas:

e Determinacdo das componentes de seqiéncia positiva e negativa das

tensdes, utilizando método grafico;
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Célculo das impedancias de seqliéncia positiva e negativa do motor;

Determinacdo das componentes de seqléncia positiva e negativa das

correntes,;

Avaliacdo das trés correntes de linha das componentes;

Determinacao das perdas no motor.

A partir destas avaliagdes, foi definida uma expressdao para o célculo das

perdas no motor provocadas pelas componentes de seqliéncia negativa:

2
V. _ _
Perdas = 3{%} .[(Z .c0s07).(2—s5)—(1— s).RI] (2.1)
V a0 = tensdo de seqii€éncia negativa [V] § = escorregamento
Z = impedancia de seqiiéncia negativa [Q] R; = Resisténcia do estator [Q]

cos@ " = fator de poténcia de seqiiéncia negativa

As conclusodes finais do trabalho de WILLIAMS (1954) foram que a carga no
eixo do motor nao interfere nas perdas devido ao desequilibrio das tensbes; que
pequenos desequilibrios nas tensdes provocam elevados desequilibrios nas
correntes de linha.

No trabalho de GAFFORD (1959) foi realizada uma pesquisa sobre o
comportamento da temperatura em um motor operando com tensbes
desequilibradas, onde foram realizados testes em um motor de inducéo trifasico de
10HP, 220V, 6 pdlos, ligado em triangulo. Sua conclusdo foi que quanto maior o
desequilibrio de tensdo, maior era 0 aumento de temperatura no motor de inducao
trifasico e que este aquecimento era devido principalmente as perdas no cobre dos

enrolamentos do motor.

BERNDT (1963) realizou testes com motores de indugéo trifasicos, operando
com tensdes desequilibradas, com o objetivo de definir uma expresséo para calcular

a poténcia reduzida do motor, nestas condigdes, denominado em inglés como
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derating. Os testes foram realizados com trés motores de 5HP, 220V, 1800rpm,
ligados em Y, onde foi determinada a taxa de elevacao de temperatura dos motores,
com as temperaturas sendo medidas pela variagao da resisténcia do enrolamento e

com termopares.

A expressao definida foi:

p= {(1',1 )2.1’%1-[1 - Sﬂ - {(1',2 )?R',z.[ o ﬂ 22)
Ky 2—5

I’,; = corrente no rotor de seqii€ncia positiva [A] R’,» = resisténcia do rotor de
seqiiéncia negativa [Q]

I’;» = corrente no rotor de seqiiéncia negativa [A]

, C A A " s = escorregamento
R’,; = resisténcia do rotor de seqii€ncia positiva [Q] g

Além da expressdo para o calculo da poténcia reduzida, o trabalho de
BERNDT (1963) destacou a necessidade de revisdo das normas para definir valores
de desequilibrios permitidos, e que, se o desequilibrio das tensdes existir e nao

puder ser evitado, uma alternativa é superestimar a poténcia do motor.

A pesquisa de WOLL (1975) demonstrou que os efeitos prejudiciais da tenséo
desequilibrada na operacdao do motor de inducao polifasico podem ser obtidos a
partir da decomposicdo das componentes de seqiiéncia positiva e negativa. A
medida que o desequilibrio de tensdo aumenta, a tensdo de sequéncia positiva
diminui e a de sequiéncia negativa, aumenta. Ambas as variagdes sao prejudiciais ao

bom funcionamento do motor.

Foi mostrada também uma curva com o comportamento das perdas no motor
e do aquecimento em fung¢do do desequilibrio da tensao (Figura 2.1), e outra curva
onde foi mostrado o comportamento da vida do isolamento dos enrolamentos do
motor em funcdo do desequilibrio da tensao, para cada duas classes de isolagao e
dois fatores de servigo diferentes (Figura 2.2).
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FIGURA 2.1 — Comportamento do aquecimento e das perdas no motor em fun¢do do

desequilibrio de tensoes.

FONTE: Woll, 1975.

LEE (1997) investigou os efeitos de diferentes tensdes desequilibradas com o

mesmo fator de desequilibrio de tensdo (VUF — Voltage Unbalanced Factor) no

desempenho de um motor trifasico, e seus efeitos no sistema de alimentagéo. Para

isto, foi realizado um teste de carga para medir o desempenho de um motor de

inducéo trifasico sob oito condi¢cdes diferentes de desequilibrio de tensdes:

Desequilibrio de subtensao numa unica fase (1®-UV);
Desequilibrio de subtensdo em duas fases (29-UV);
Desequilibrio de subtensao em trés fases (3®-UV);
Desequilibrio de sobretensdo numa unica fase (19-OV);
Desequilibrio de sobretensdo em duas fases (20-0OV);
Desequilibrio de sobretensdo em trés fases (3®-OV);
Desequilibrio no &ngulo de fase numa unica fase (1®-A);

Desequilibrio no angulo de fase em duas fases (20-A);
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Um dos resultados do trabalho de LEE (1997) foi que para um mesmo fator de
desequilibrio, o aumento da tensdo de sequéncia positiva provoca um aumento no
rendimento e uma diminuicao do fator de poténcia do motor. Outra conclusao foi que
o comportamento do aumento de temperatura no motor era diferente para cada
condicao de desequilibrio de tensdes, sendo que os casos de desequilibrio com sub-
tensGes provocavam os maiores aumentos de temperatura. Além disto, o autor
verificou que o desequilibrio de tensées no motor ndo sé provoca a perda de
poténcia, como também o aumento no consumo de energia, provocando

instabilidade de sistema de alimentagéo.

O trabalho de EGUILUZ (1999) verificou que o motor de inducdo operando
com desequilibrio de tensdes, tinha seu fator de poténcia alterado, provocando o
aumento da quantidade de energia reativa exigida, o que aumentava os valores de

correntes do circuito.

Em 1999, LEE realizou outra investigacdo do comportamento do motor de
inducdo operando com tensdes desequilibradas, onde novas condigbes foram
estabelecidas:

e Mesmo fator de desequilibrio de tensao (VUF) com diferentes valores de

tensoes;
e Uma Unica tensao desequilibrada, com diferentes graus de desequilibrio;

e Mesma tensdao de seqléncia positiva, com diferentes tensdes de

seqliéncia negativa.

As conclusdes do autor foram que para uma correta analise os efeitos do
desequilibrio de tensdo nos motores, tanto as tensédo de sequéncia positiva, quanto
as de sequéncia negativa devem ser consideradas, e que as tensdes
desequilibradas provocam um aumento excessivo de temperatura no motor e

diminuem a vida util do mesmo.

Nas pesquisas de DYMOND e STRANGES (2005) foram realizados testes em
um motor de inducgéo trifasico de 1500HP, 4 polos, sob trés diferentes niveis de



16

desequilibrio de tensdo, com o objetivo de apresentar o resultado do aquecimento
no estator e no rotor, velocidade-torque e o desempenho com rotor bloqueado.

Os resultados foram apresentados em um grafico, onde se mostrou o
comportamento do aumento da temperatura no motor, em varios pontos, em fungéao

do desequilibrio de tenséo (Figura 2.2).

Uma das conclusées de DYMOND e STRANGES (2005) foi que a estrutura
fisica do rotor “gaiola de esquilo” influencia no comportamento do aumento de
temperatura do motor, em condicées de desequilibrio. Outro resultado deste artigo
foi que o desequilibrio de tenséo afeta as perdas no cobre, 0 aquecimento, o ruido, a

vibragdo, a pulsagéo no torque, o escorregamento e o torque de partida do motor.

Barramento do rotor

Enrolamento do estator

Anel final

Nucleo

AUMENTO DE TEMPERATURA (°C)

DESEQUILIBRIO DE TENSAO (%)

FIGURA 2.2 — Comportamento do aumento da temperatura no motor, em varios pontos, em
funcdo do desequilibrio de tensées.

FONTE: Dymond e Stranges, 2005.

O trabalho de FAIZ e EBRAHIMPOUR (2006) propbe que, sob condi¢cdes de
desequilibrio de tenséo, a carga do motor deve ser reduzida de acordo com o fator
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de reducdo de poténcia do motor (derating), melhorando o seu rendimento e
garantindo a sua operagao segura.

SERNI (2006) realizou uma investigacdo sobre os efeitos do desequilibrio de
tensdes em cargas industriais trifasicas, onde verificou que o torque eletromagnético
de um motor de inducao trifasico, alimentado com tensdes desequilibradas, em
regime permanente, oscila proximo do valor do torque de carga e que esta oscilagéo
indica a existéncia de uma componente de 120Hz no torque eletromagnético. Esta
componente pode ser atribuida a existéncia das componentes de sequéncia inversa
presentes nas tensdes desequilibradas.

Em 2008, MACHADO desenvolveu um estudo sobre o impacto de tensdes
desequilibradas no desempenho dos motores de indugao trifasicos, utilizando o
modelamento classico, por meio do programa Matlab/Simulink, e também propondo
um modelamento, onde foi utilizado um circuito equivalente que levava em

consideracao as perdas no ferro do estator.

O artigo conclui que na presenca de componentes de seqliiéncia negativa, a
corrente de estator sofre um aumento significativo, que eleva as perdas por efeito
Joule no rotor e no estator. Outro efeito secundario deste fendbmeno é reducao da

vida (til do isolamento da maquina.

Também foi constatado que quando submetido a tensdes desequilibradas, o
torque eletromagnético do motor torna-se pulsante, aumentando assim a vibragéao e

geracao de ruido.

O autor conclui também que, operando sob desequilibrio de tensdo, o
rendimento do motor tem uma reducao de aproximadamente 9%. Esta reducao é de
aproximadamente 12,84%, quando se considera as perdas no ferro do rotor.
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2.2 MODELAMENTO MATEMATICO DO MOTOR DE INDUCAO

Em 1918, FORTESCUE publicou seu classico artigo sobre o método das
componentes simétricas. Este meétodo de transformagdo encontrou imediata

aplicacao na analise da operacéo desequilibrada de maquinas de inducao.

No final dos anos 20, PARK (1929) revolucionou a andlise de maquinas
elétricas, quando formulou um sistema de transformacao linear, que transformava as
variaveis girantes do rotor de uma maquina sincrona, em varidveis pseudo-
estacionarias. Nesta transformacdo, o referencial bifasico é convertido para um
sistema de 2 vetores ortogonais e que giram em sincronismo com a freqiéncia da

rede.

Em 1938, STANLEY apresentou uma mudanca de varidveis que
transformavam as variaveis girantes do rotor de uma maquina de indu¢dao, em um

sistema de coordenadas estacionarias.

Em 1943, CLARKE apresentou um método para transformar o sistema
trifasico variavel num sistema de 2 vetores ortogonais e estacionarios, como uma

maquina C.C.

KRON (1951) introduziu uma mudanga de varidveis na qual transformava as
variaveis do estator e do rotor de uma maquina de inducdo simétrica para

coordenadas rotativas em sincronismo com 0 campo girante.

BARBI (1985) apresentou um estudo dos principios basicos dos fendmenos
associados a conversdo eletromecanica de energia que seriam empregados no

modelamento da maquina de inducao.

KRAUSE (1995) apresentou uma andlise de maquinas elétricas utilizando a
teoria do sistema de coordenadas arbitrarias. Sua técnica de modelamento do motor
de inducéo trifasico € o método usado no software Matlab/Simulink, que foi utilizado

neste trabalho.
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ONG (1997) apresentou técnicas de modelamento e simulacdo de maquinas
elétricas utilizando o software Matlab/Simulink.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Em 1943, o neurofisiologista McCulloch e o matematico Walter Pitts,
realizaram um trabalho que fazia uma analogia entre células vivas e o processo
eletrénico, simulando o comportamento do neurbnio natural, onde o neurbnio
possuia apenas uma saida, que era uma funcéo do valor de suas diversas entradas.
Dai surgiu o modelo do neurénio artificial (LOURENCO, 2010).

Em 1949, o psicologo Donald Hebb demonstrou que a capacidade da
aprendizagem em redes neurais biolégicas vem da alteracdo da eficiéncia sinaptica,
isto €, a conexdo somente é reforcada se tanto as células pré-sinapticas quanto as
pds-sinapticas estiverem excitadas. Hebb foi o primeiro a propor uma lei de

aprendizagem especifica para as sinapses dos neurénios (LOURENCO, 2010).

Em 1951, aconteceu a construcdo do primeiro neuro-computador,
denominado Snark, por Mavin Minsky. O Snark operava ajustando seus pesos
sinapticos automaticamente (LOURENCO, 2010).

Ashby (1952) publicou o livro “Design for a Brain: The Origin of Adaptive
Behavior’. O livro mostra que o comportamento adaptativo ndo é inato, mas sim
aprendido, e que através da aprendizagem o comportamento de um sistema muda
para melhor. Isto definiu os conceitos de adaptabilidade dos seres vivos, onde a vida
e a inteligéncia podem desenvolver-se em qualquer sistema fisico se forem
cumpridos determinados limites fisiologicos (LOURENCO, 2010).

Em 1954, Minsky escreveu uma tese intitulada “Theory of Neural-Analog

Reinforcement System and Its Application to The Brain-Model Problem”, sendo o
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primeiro a usar o termo redes neurais. Também em 1954, Garbor propbs os
conceitos de filtros adaptativos néo lineares (ULSON, 2002).

Em 1956, Taylor iniciou o trabalho sobre memorias associativas neurais, que
sao modelos do fendbmeno biolégico que permite o armazenamento de padrdes e a
recordacdo destes apds a apresentacdo de uma versao ruidosa ou incompleta de
um padrao armazenado (ULSON, 2002).

Rosemblatt (1958) mostrou em seu livro “Principles of Neurodynamics” o
modelo dos "Perceptrons”. Nele, os neurbnios (Perceptron) eram organizados em
camada de entrada e saida, onde os pesos das conexdes eram adaptados a fim de
se atingir a eficiéncia sinaptica usada no reconhecimento de caracteres
(LOURENGCO, 2010).

Em 1960 surgiu a rede ADALINE (ADAptative Linear NEtwork) e o
MADALINE (Many ADALINE), proposto por Widrow e Hoff. O ADALINE/MADALINE

utilizou saidas analdgicas em uma arquitetura de trés camadas (ULSON, 2002).

Em 1969, Minsky e Papert publicaram um livro que constata que um neurénio
do tipo Perceptron s6 é capaz de resolver problemas com dados de classes
linearmente separaveis, salientando as limitagdes quanto a computadores e
estacdes de trabalhos para conduzir experimentos nesta area. Ap6s a publicacao
deste livro, e também, por ndo haver suporte financeiro para conduzir projetos nesta
area, as pesquisas com RNA ficaram esquecidas até o inicio de 1980 (LOURENCO,
2010).

Em 1974, Werbos descreveu o algoritmo de propagacao do erro
(Backpropagation), que se baseia na heuristica do aprendizado por correcéo de erro,
onde este é retro-propagado da camada de saida para as camadas intermediarias
da RNA. Este algoritmo s6 foi redescoberto em 1986 (ULSON, 2002).
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Em 1980, Grossberg estabelece a teoria da ressonancia adaptativa (ART),
que envolvia uma camada de reconhecimento e uma camada de generalizacao,

onde se aplicava um principio de auto-organizagdo (LOURENCO, 2010).

Em 1982, foram publicados os trabalhos do fisico e biélogo Hopfield relatando
a utilizacdo de redes simétricas para otimizacdo, através de um algoritmo de
aprendizagem que estabilizava uma rede binaria simétrica com realimentacao. Esta
particular classe de redes neuronais com realimentagdo atraiu grande atengao nos
anos 80, tornando-se conhecida como redes de Hopfield (LOURENGCO, 2010).

Rumelhart, Hinton e Williams (1986) introduziram o poderoso método de
treinamento denominado “Backpropagation”. Neste mesmo ano, Rumelhart e
McClelland escreveram o livro “Processamento Paralelo Distribuido: Exploracdes na
Microestrutura do Conhecimento” (LOURENCO, 2010).

Broomhead e Lowe (1988) descreveram um procedimento para o projeto de
uma rede neural (feedforward) usando funcdes de base radial (Radial Basis Function
- RBF), que proporcionou um Perceptron alternativo. Eles aplicaram as RNA na area
de andlise numérica e de filtros adaptativos lineares. Um trabalho suplementar
apareceu em 1990 com Poggio e Girosi, que enriqueceram a teoria de redes RBF
aplicando a teoria da regularizacéo de Tikhonov (ULSON, 2002).
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3. MODELAMENTO MATEMATICO DO MOTOR DE
INDUCAO TRIFASICO

3.1 INTRODUCAO

Para que se possa representar matematicamente a maquina em estudo,
serao feitas algumas hipdteses simplificativas, sem as quais as expressoes seriam

extremamente complexas (BARBI, 1985):
¢ Os enrolamentos do estator sdo todos iguais;
¢ Os enrolamentos do rotor sao todos iguais;

e Os angulos elétricos entre os enrolamentos sao iguais, tanto no estator

quanto no rotor;
e O entreferro é considerado constante;
e QO circuito magnético é considerado ideal. A saturagdo nao existe;

¢ A densidade de fluxo magnético no entreferro é radial e senoidal;
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e A maquina sera considerada bipolar;

¢ Nao serao consideradas as perdas magnéticas.

Na Figura 3.1 tem-se a representacao de uma maquina de inducéao trifasica
simétrica com dois pélos e seus enrolamentos conectados em estrela, onde as, bs e
cs sao o0s eixos de coordenadas com referencial estatorico e ar, br e cr sdo os eixos

de coordenadas com referencial rotérico (KRAUSE, 1995).

bs axis

br axis

wy

ar axis —‘TS( -
b a,

| T

as axis

FIGURA 3.1 — Representacdo de uma maquina de inducéo trifasica de 2 polos em estrela.
FONTE: Krause, 1995.
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Ns = Nomero de espiras do enrolamento do estator;

N, = Numero de espiras do enrolamento do rotor;

rs = Resisténcia elétrica do enrolamento do estator [Q];

r-= Resisténcia elétrica do enrolamento do rotor [Q].

Sendo o estator alimentado por uma fonte de tenséo trifasica equilibrada e os

enrolamentos do rotor curto-circuitados, tém-se correntes equilibradas percorrendo

os enrolamentos do estator. Tais correntes irdo gerar uma forga magneto motriz

(FMM) girante no entreferro, com velocidade sincrona (ns).

Considerando o rotor girando em uma velocidade constante (n) no mesmo

sentido do campo girante do estator. A diferenca entre a velocidade sincrona (ng) € a

velocidade do rotor é denominada escorregamento (s). O escorregamento €

normalmente expresso como uma relacdo com a velocidade sincrona, podendo ser

determinado, como:

s = escorregamento
§=— ng = velocidade sincrona [RPM] (3.1)
§ n = velocidade do rotor [RPM]

Com a diferenca de velocidade entre 0 campo girante do estator a rotacao do

rotor, serdo induzidas correntes equilibradas nos enrolamentos curto-circuitados do

rotor. A frequéncia das correntes no rotor sera a diferenca entre as velocidades,

podendo ser determinada em funcao do escorregamento.

[, = frequéncia no rotor [Hz]
f.=s.f, § = escorregamento (3.2)

f. = frequéncia no estator [Hz]
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Assim, as correntes induzidas no rotor irdo criar uma FMM que gira na
velocidade determinada pela frequéncia das correntes no rotor. A interacao entre a
FMM no estator com a FMM no rotor ir4 produzir um torque constante que mantém a
rotacdo do motor. Este torque é denominado torque assincrono, e existe em
qualquer velocidade do rotor diferente da velocidade sincrona (FITZGERALD, 2006).

As indutancias préprias de todos os enrolamentos sdo consideradas
constantes, desta forma, nao existira o torque de relutancia. Sendo os enrolamentos

do estator iguais, suas indutancias proprias também serao iguais. Assim tém-se:

Lasas = Lbsbs = Lcscs (33)

Sendo:

L;; = indutancia de dispersdo do estator [H]
L. =L +L_ (3.4)

s L,,s = indutincia de magnetizacdo do estator [H]

onde:

N, = nimero de espiras do enrolamento do estator

Mo = permeabilidade no ar livre

N Y 7url
L = ( s ) . o r = raio médio do entreferro (3.5)
ms 2 g

[ = comprimento axial do entreferro

g = distancia uniforme do entreferro

Da mesma forma, todas as indutancias mutuas do estator serdo iguais,
sendo:
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O mesmo acontece no rotor, onde:

Larar = Lr + Lmr (37)
2
L. :(NrJ .”ﬂ(’rl (3.8)
2 g
1
Larbr = ELmr (3 9)

As indutancias mutuas entre os enrolamentos do estator e do rotor podem ser
determinadas por:

Lasar = Lbsbr = Lcscr = Lsr Cos gr (310)
2
Lasbr = Lbscr = Lcsar - Lsr COS £0r + Tﬂ.j (31 1)
2
Lascr - Lbsar = Lcsbr = Lsr Cos(er - Tﬂ.j (312)
onde:
N N \ mu,rl
L, =|— ( j Hor (3.13)
2 2 g

Assim, as equacgdes de tensao podem ser definidas como:

. dﬂas
Vas = las’rs + (3-14)
dt
— dﬂbs
Vs = Lpg T + 7 (3.15)
. dﬂ‘cs
v, =1, + (3.16)

cs dl_
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— dﬂar
v, =i,.I + 7 (3.17)

: dﬂbr
v, =i, .r +—22= (3.18)

dt

— dﬂcr

v, =i, .r + 7 (3.19)
onde:

ﬂ’as = Lusas las + Lasbs ‘ibs + Lascs ‘ics + Lasar 'iar + Lasbr ‘ibr + Lascr 'icr (320)

Com as equacoes de tensdes definidas, as equacdes de fluxo concatenado

no estator e no rotor, no formato matricial, serao:

ﬂ’ abcs L s L sr labcs
= T | . (3.21)
ﬂ’abcr (L sr ) L r labcr
Sendo:
A abes — [ﬂ,as ﬂbs ﬂ,m ]T = fluxo concatenado estatdrico por fase
ﬂ’ab o = [ﬂ ar ﬂ'br ﬂcr ]T = fluxo concatenado rotdrico por fase
T (3.22)

pes = [ias i, ] = vetor corrente de estator por fase
Lper = [i PR SR ]T = vetor corrente de rotor por fase

As submatrizes de indutancias estator-estator e rotor-rotor (indutdncias

préprias) e estator-rotor (indutancia matua) podem ser representadas por:



L, = indutancia de dispersao estatérica [H]
L, = indutancia de dispersao rotérica [H]
L, = indutancia prépria do estator [H]

L, = indutancia prépria do rotor [H]
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1
A Lms - l Lms
2 2
1
L, +L_  —=L_ (3.23)
2
1
- 5 Lms Lls + Lms
1 -
A Lmr - l Lmr
2 2
1
Llr + Lmr A Lmr (324)
2
1
- E Lmr Llr + Lmr
cos (6’, + 2—”) cos (Gr + 2—”)
cos 6, Ccos (Or + 277[) (3.25)
oS (0, - 277[) cos 6,

L, = indutancia mutua estatorica [H]
L,,» = indutancia mutua rotérica [H]

L, = indutincia mmitua rotérica/estatérica [H]

Desprezando-se as perdas de entreferro e magnéticas, podemos representar

as indutancias mostradas anteriormente, em fungcdo do numero de espiras do

enrolamento do estator (N;), do enrolamento do rotor (N,), e da permeéancia do

entreferro (P,), com as seguintes relagées (MINOTTI, 2008):
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L, =N]P, (3.26)
) 2
Lms = s .Pg.COS (Tj (327)
L, =N_N,.P, (3.28)
L =N]P, (3.29)
L = Nf.Pg.cos£2—7zj (3.30)
3

Pode-se verificar a maquina idealizada é descrita por seis equacoes
diferenciais de 12 ordem, uma para cada fase do enrolamento do estator e do rotor.
Estas equacdes diferenciais sdo acopladas uma a outra através das indutancias
mutuas existentes entre o0s enrolamentos, particularmente nos termos de
acoplamento estator-rotor, que sdo funcado da posicao rotérica. Assim, quando o
rotor gira, estes termos que acoplam as equacdes variam em funcdo do tempo
(ONG, 1997).

As transformacdes matematicas como gd0 ou a0 serdo usadas para facilitar
a resolucao tornando as equacoes diferenciais com coeficientes variaveis no tempo

em equagoes diferenciais com coeficientes constantes (MINOTTI, 2008).

Estas transformagdes tém a finalidade de estabelecer modelos mais simples a
partir do modelo original para estudo do comportamento da maquina (BARBI, 1995).

3.2 TRANSFORMAGAO ap0

A primeira transformacdo com o objetivo de se obter modelos mais

adequados e simples para a analise da maquina de inducao é a transformacéao af0.
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Fisicamente, a maquina simétrica trifasica é convertida em uma maquina
simétrica bifasica, de mesma poténcia mecanica, torque, velocidade e numero de
pblos. Assim, é conhecida também como transformagéao trifasica-bifasica (BARBI,
1985).

Desta forma, o MIT sera visto como se fosse constituido apenas por duas
bobinas ficticias defasadas espacialmente de 90°, nos enrolamentos estatérico e

rotérico ao invés do sistema original, de 3 eixos defasados de 120° entre si.

Ss A
I
F, D
— g Fs %nz
1
66— C .o
ig Is F.,
1 n, g ) <
00—
ISai n, i

FIGURA 3.2 — Representagdo de um sistema trifasico simétrico e sua respectiva
representacdo num sistema bifasico simétrico.

FONTE: Barbi, 1985.

Entretanto, a transformacdo aB0 sera apenas uma das etapas para a
transformacao qdo, que sera a base do modelamento matematico do MIT.
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3.3 TRANSFORMACAO qd0

A transformada de Park (qd0) transforma a maquina bifasica com

enrolamentos estatdricos fixos e enrolamentos rotdricos girantes, em

enrolamentos estatéricos fixos e rotoricos pseudo-estacionarios (BARBI,

1985).

As correntes dos enrolamentos fixos terdo frequéncias diferentes das
correntes de enrolamentos girantes. O sistema de coordenadas qd0 é
tradicionalmente escolhido em virtude da sua conveniéncia para a representacao de
outros elementos. Assim, para se analisar o MIT, serdo utilizados os referenciais
sincrono e estacionario. Deste modo, para andlise de transitérios, € melhor o
referencial fixo; j& para regime permanente o referencial sincrono tem melhores
atributos (ONG, 1997).

O sistema de coordenadas arbitrarias é formado pelo eixo g (quadratura), pelo
eixo d (direto) e zero. Aqui, salienta-se a inclusdo da componente de sequéncia
zero, importante para a analise de sistemas assimétricos ou desbalanceados
(MINOTTI, 2008).

Matematicamente, a componente de seqliéncia zero vem de uma condi¢ao da

inversao da matriz de transformacao.

Estabelecendo uma variavel que faca a correspondéncia biunivoca entre os
sistemas de coordenadas abc e qd0 (GOEDTEL, 2003), tem-se:

f K f K = relacéo entre as varidveis de ambos
qd 0s s *"abes os sistemas de coordenadas (3:31)
onde:

(fqd Os )T = [qu fd‘v fOs ] (332)

(t..) =lf. f. f.] (3.33)
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A matriz de transformacéao Ks € definida por:

cos @ cos(é’ - 2—”} cos(é’ + 2—”)
3 3
K, :z sen @ sen(@—z—EJ sen(0+2—”j (3.34)
-3 3 3
1 1 1
| 2 2 2 ]

E a sua matriz inversa sera:

cos @ sen @ 1
(K.)' = cos(e—%”j sen(e—%’”j 1 (3.35)
cos[9+27ﬂ-j sen(6+27”j 1

A Figura 3.3 representa a relagao entre os dois sistemas de coordenadas.

w

fbs

qu -~

\/ L

fas.
f.
¢ fas
FIGURA 3.3 — Relacao entre as coordenadas abc e qd0.
FONTE: Krause, 1995.
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A poténcia total instantanea pode ser expressa nas variaveis abc como:

P, =v, i, +tv, i +Vv_ .. (3.36)

abcs as 'las

Ja a poténcia total instantdnea pode ser expressa nas variaveis qdo,
substituindo a expresséo (3.31) em (3.36):

3 ( : 4oy ) 3.37
qd0s — A vqs 'lqs + Vs Las + Vos-los ( : )
2

Todas as variaveis do rotor referenciadas ao estator serdo:

. _ N
Vowber = N_rvubcr (3.38)
N,
Uaber = NS Laber (3.39)
1 Nv
aber N ﬁ'abcr (340)

As indutancias muatuas e de magnetizacao poderao ser definidas como:

1 1

L'lr +Lms A Lms A Lms
, 2 2
1 1

L‘r = NS Lr - - _Lms L‘lr +Lms - _Lms (341)
N, 2 2
1 | ,
__Lms __Lms L lr+Lms
L 2 2 |




cos 6, cos(é’r + 2—”) cos(é’r -—
3 3
L' = N, L,=L, =|cos|é, _2T cos 6, cos(@r + —
N, 3 3
cos(@r + 277[) cos(ﬁr —ZT”J cos 68,

As equagdes de fluxo concatenado podem ser expressas como:
)\’ abcs L s L ‘sr iabcs
;\’ ‘abcr - (L ‘sr )T L r . i'abcr

E as equacdes das tensdes serao:

Vabcs _ rs + va pL'sr iabcs
V'abcr - p(L'sr )T r‘r+pL‘r . i‘abcr

onde:

A equacéo do torque eletromagnético pode ser expressa como:

P),. o . 1
Tmec = (_j(l abcs )T [L sr ]l aber

2 90,
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(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)

(3.46)



35

O torque eletromagnético e a velocidade do rotor podem ser relacionados em:

T ec = torque eletromagnético [N.m]
T} = torque de carga [N.m]
T.=J ng po +T, J = momento de inércia do rotor [kg.m’]  (3.47)
P P = nimero de p6los

w, = velocidade angular do rotor [rad/s]

3.4 EQUACOES DE TRANSFORMACAO DO ROTOR

Estabelecendo as mesmas relagdes para a mudanca de variaveis do rotor,

tem-se:
f'qur = Kr'f'abcr (348)
onde:
(f'qur)T = [f'qr f'dr f'or] (349)
(.. ) =l f. .l (3.50)
I 27 7))
cos 8 COS('B_TJ COS('B+TJ
Krzg sen sen(ﬁ—%) sen(ﬁ+277[j
1 1 1 (3.51)
2 2 2

p=60-6 (3.52)
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A sua matriz inversa sera:

cos sen 3 1
K,)' = cos(ﬂ—%) sen(ﬁ—z—” 1 (3.53)

)
_Cos(ﬁ +27”j sen(ﬁ+277[j 1

A Figura 3.4 representa a relacao entre os dois sistemas de coordenadas nas

variaveis do rotor.

for w

P fir
FIGURA 3.4 — Relac&o das variaveis do rotor nas coordenadas abc e qd0.

FONTE: Krause, 1995.

As equacgdes de tensdo no sistema de coordenadas qd0, podem ser

representadas por:
quOs = rs ‘iquS + w;\’dqs + p;\’quS (354)

V‘qur = l"r'i'anOr—'_(aj - wr );\"dqr +p;\"qd0r (355)



onde:

onde:

)\'qus
A
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(3.56)

As equacdes de fluxo concatenado nas coordenadas qd0 podem ser
expressas como:

qd Or

K L'

s
K, (L,)(K,)

)

KVL'}" (Kr)_l

1

lqus

qdOr

|

(3.57)

(3.58)

(3.59)

(3.60)

(3.61)
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Como normalmente os parametros do sistema sdo expressos em unidades de
impedancia, é conveniente substituir as indutancias por suas respectivas reatancias,
nas equacgdes. Assim, as equacdes de tensdo no sistema de coordenadas qdo,

podem ser representadas por:

. aj p
quOs = rs‘lquS +_qus +_\I’qd0s (362)
b a)b
' 1o w—w [ V4 '
qum:l’r.l qd0r+(a)—erT dqr+a)_bT qd Or (3.63)

Onde o fluxo concatenado por segundo, com unidade em volt, € definido
como:
— o . .‘
quOs - Xls ‘lquS + XM '(lqu +1 qdr)

(3.64)
‘P‘quS = X ‘lr 'i'qur+XM '(iqu + i'qdr)

Na forma matricial, o fluxo concatenado por segundo pode ser definido como:

¥, X, 0 o0 Xx, o0 o0]fi,
¥ o X, 0 0 X, 01i,
P, o 0 Xx, 0 0 0|,
= o ) (3.65)
¥l |x, 0 o Xx'. 0 o[,
g o x, 0 o0 Xx'. 0|,
¢, L0 0o 0o 0o 0 X,]|li]
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onde:
X, =X,+X, (3.66)
X' =X +X, (3.67)
N 2
X', = wb(Ni ] L, (3.68)

Finalmente, o torque eletromagnético pode ser determinado por:

3 P 1 ' ] ' .1
TmeC = (Ej(?j[a)_j(‘y ar 1 dr_\P dr ! qr) (3.69)
b

Com as equacbes mostradas neste desenvolvimento é possivel simular o

comportamento elétrico e mecanico do MIT.

Um dos objetivos deste trabalho € simular o comportamento do MIT, em
regime permanente, alimentado com tensdes senoidais desequilibradas, numa
frequéncia de 60Hz, utilizando o programa Matlab/Simulink, que tem como base, o

modelamento matematico visto neste capitulo.
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4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1 INTRODUCAO

A reproducao de inteligéncia em maquinas construidas pelo homem é um dos
objetivos mais desejados pelos pesquisadores e cientistas. Assim, a inteligéncia
artificial recebeu inUmeras defini¢cdes, dentre elas destacam-se (ULSON, 2002):

¢ “Inteligéncia artificial € o estudo das faculdades mentais através do uso
de modelos Computacionais” (Charniak e McDermott, 1985);

e “Inteligéncia artificial é o estudo de como fazer os computadores
realizarem tarefas que, no momento, sdo feitas por pessoas” (Rich,
1983);

¢ “Inteligéncia artificial € o estudo das idéias que permitem habilitar os
computadores a fazerem coisas que tornam as pessoas inteligentes”
(Winston, 1977);
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¢ “Inteligéncia artificial € o campo de conhecimentos onde se estudam
sistemas capazes de reproduzir algumas das atividades mentais
humanas” (Nilsson, 1986).

O conceito de inteligéncia artificial passou a atuar nos niveis mais elevados
de inteligéncia, como o raciocinio l6gico e o conhecimento. Os niveis mais basicos
da inteligéncia, como a percepcao, o reconhecimento de padrbes e a aprendizagem,

receberam outra denominacgéao: Inteligéncia Computacional.

Assim, a inteligéncia computacional busca, através de técnicas inspiradas na
natureza, o desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem aspectos basicos
do comportamento humano, tais como: aprendizado, percepcao, evolugdo e

adaptacao.

A inteligéncia computacional € composta por diversas linhas de

desenvolvimento, tais como:

e Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks);

Légica Nebulosa (Fuzzy Logic);

Computacao Evolucionaria:

Algoritmo Genético;

e Programacao Genética;

Aprendizado de Maquina (Machine Learning);

Sistemas Hibridos.

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados no
cérebro humano e que possuem a capacidade de aquisicdo, manutencdo e
generalizagdo do conhecimento. Do ponto de vista estrutural, as RNA podem ser
definidas como um conjunto de unidades processadoras (neurdnios) que sao

interligados por um grande nimero de interconexdes (sinapses).
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As RNA sao ferramentas de inteligéncia computacional que possuem um
modelo matematico inspirado no comportamento, na estrutura cerebral e na maneira
como o cérebro humano realiza suas tarefas (HAYKIN, 1999). Fazendo uma
analogia de RNA com o cérebro humano, as RNA possuem caracteristicas de
armazenar e aplicar o conhecimento, assim como adaptacao e generalizacdo, com a

capacidade de aprender e tomar decisdes baseadas na aprendizagem.

RNA sao processadores macicamente paralelos constituidos por unidades
basicas de processamento, chamados de neurbnios. A conexao existente entre os
neurénios é chamada de sinapse, onde sao atribuidos os valores, que séao
chamados de pesos sinapticos. Os pesos sinapticos sao utilizados para armazenar o
conhecimento (OSORIO e BITTENCOURT, 2000). No processo de aprendizagem
das RNA, ocorrem diversas modificacdes significantes nas sinapses, que acontecem

de acordo com os ajustes dos neurdnios.

Fornecendo uma nova visdo e alternativa ao controle convencional, essa
metodologia se tornou atraente com o aumento do poder computacional dos
microprocessadores. Varios estudos tém mostrado alternativas ao tratamento das
nao-linearidades que envolvem um sistema dindmico, cujo equacionamento
convencional € passivel de falhas devido as suas aproximacbes aos sistemas
lineares (GOEDTEL, 2003).

4.2 NEURONIO BIOLOGICO

O cérebro humano precisa de uma enorme rede de circuitos neurais
conectando suas principais areas sensoriais, isto €, neurdnios capazes de
armazenar, interpretar e emitir respostas eficientes a qualquer estimulo. Existem
aproximadamente quinze bilhées de neurbnios no cérebro humano, responsaveis

por todas as fungdes do sistema (HAYKIN, 1999).
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A estrutura basica do neurénio é composta por: corpo celular, axénio (fibra
nervosa) e dendritos. O corpo celular € o centro do processo metabdlico da célula. A
partir do corpo celular projetam-se extensdes filamentares, os ax6nios e o0s
dendritos. O axbnio é um dispositivo de saida que transmite o sinal do corpo celular
para suas extremidades. Os dendritos sao dispositivos de entrada que conduzem os

sinais das extremidades para o corpo celular (KOVACS, 1996).

O neurbnio biolégico é um dispositivo elementar do sistema nervoso, que
possui multiplas entradas e somente uma saida. As entradas sdo dadas através das
sinapses, que fazem a conexdo entre os dendritos e os axo6nios. Os axbnios
transmitem sinais que sao pulsos elétricos também conhecidos como impulsos
nervosos, que sao responsaveis pela informacao que o neurbnio processa, com 0
objetivo de produzir como saida o impulso nervoso nesse axbénio (LOURENCO,
2010).
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A\ )
T N . S

celular, 1
—%'/J 7 \ Axonio Ramificagdes % :

y terminais do 5
' axénio g{
N A
MRS

Sentido do impulso nervoso

e
f\

FIGURA 4.1 — Representagdo de um neurdénio natural.

FONTE: www.profrobertabiologia.blogspot.com

4.3 NEURONIO ARTIFICIAL

O modelo l6gico-matematico desenvolvido por McCulloch e Walter Pitts
propde simular a forma, o comportamento e as fungdes de um neurénio bioldgico. A
estrutura basica do neurdnio artificial € composta por: peso, funcdo somatério e
funcéo de transferéncia (KOVACS, 1996).



44

Os pesos sao coeficientes que se adaptam no interior da rede determinando a
intensidade do sinal de entrada. Tais intensidades podem ser alteradas de acordo
com as regras de aprendizado e a topologia da rede. A funcdo somatéria é o produto
dos pesos pelas entradas, fundamental no processamento dos elementos. A funcao
de transferéncia € um processo algoritmico que transforma o resultado da funcao
somatério em saida funcional (LOURENGCO, 2010).

Em uma analogia com o neur6nio biolégico, os dendritos sdo equivalentes as
entradas, cujas ligacdes com o corpo celular artificial sdo realizadas através de
elementos chamados de peso (simulando as sinapses). Os estimulos captados pelas
entradas sao processados pela funcdo de soma, e o limiar de ativacao do neurdnio
biolégico seréa substituido pela funcao de transferéncia. O resultado sera um modelo
com inumeras entradas, que representam os dendritos e apenas uma Unica saida,
que representa o axénio (LOURENCO, 2010).

Assim, o neurbnio artificial é a unidade basica de processamento de uma
RNA, e esta associado a uma estrutura matricial, que possui uma ou mais entradas
(xn) € uma saida (yn). A cada entrada fica associado um peso sinaptico (wy) que
pondera de forma quantitativa cada entrada em relacdo a saida. O produto da
entrada pelos pesos determina a primeira operacdo matematica de um neurdnio
artificial (P5).

Limiar de
Pesos ativagao
sindpticos o
X1 o— Wi o
Funcdo de
X: o > W2 ativagao ,
Entradas "
X2 O—» W3 gl) ——s
. ’ Saida
X, - Combinador
N O v linear
g ) N %

P, P,

FIGURA 4.2 — Representacao de um neurénio artificial.
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Em seguida, no combinador linear, somam-se todos estes produtos
juntamente com um limiar de ativacao do neurénio (6). O resultado desta soma (un)
€ a variavel independente de uma fungdo de ativagcdo (g(.)) que faz a
correspondéncia do somatério anterior com a saida (yn), atuando de forma a limitar a

amplitude do sinal de saida (Py).

O funcionamento de um neurbnio artificial pode ser representado

matematicamente, por:

y = sinal de saida do neur6nio artificial

— .) = fungdo de ativacio
y=gu) g(.) ¢do de ativag
w,, = peso sindptico de cada entrada
< . (4.1)
u= Z WX, — (2 X, = sinais de entrada
i=1 n = nimero de entradas do neur6nio artificial

6 = limiar de ativacdo do neuronio artificial

O limiar de ativagcdo do neur6nio, denominado como ‘bias”, tem o efeito de
aumentar ou diminuir os valores resultantes de soma dos produtos de todos os
vetores de entrada pelos seus respectivos pesos, dependendo se ele é positivo ou

negativo, respectivamente.

As funcdes de ativacdo sado escolhidas em funcdo do problema que a RNA
esteja tratando. Do ponto de vista funcional, a funcdo de ativacdo processa o
conjunto de entradas recebidas e o transforma em estado de ativagéao.

Normalmente, o estado de ativacdo do neurbnio pode assumir 0s seguintes

valores:
e Binarios (0 e 1)
¢ Bipolares (-1 e 1)

e Reais
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As fungdes normalmente usadas como funcao de ativacdo sdo mostradas na
Tabela 4.1 (ULSON, 2002):

TABELA 4.1 — Funcgdes de Ativacao para RNA.

TIPO EQUACAO FUNCAO
g(u)
5 (u) l>u=20 +1
ra =
egrau 8 0—-u<0
% » 1

Degrau Bipolar

Ag(u)
l>uz=a Ny
Rampa gw)=u—-a<u<a a L
+a
—-1>u<a i
(u)
1 +.’T g_l/_t__
Sigméide glu)= —
1+ e .
0 u
18(u)
— - +“ — —
Tangente _ =€
Hiperbdlica g ()= tanh(u) = 110" g
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4.4 TOPOLOGIAS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

De modo abrangente, as RNA sdo subdivididas em funcdo de como sao
dispostos o0s neurbnios nas camadas e as conexdes entre as mesmas. As redes
podem ter uma ou mais camadas, podem ser ndo-recursivas ou recursivas, e ainda

podem ser totalmente conectadas ou parcialmente conectadas. (ASSEF, 1999).

4.41 REDES NAO-RECURSIVAS

As redes nao-recursivas, também denominadas de redes progressivas, ou do
inglés, feedforward, sdo aquelas cuja configuragdo nao tem realimentagdo. Sao
frequentemente representadas em camadas e, neste caso sdo chamadas redes em
camadas. O fluxo de dados flui somente na direcdo da entrada para saida,
propagando-se de forma unidirecional (AZEVEDO, 2000).

4.4.1.1 Redes Nio-recursivas com Camada Unica

Nesta topologia, a rede possui uma camada de entrada e uma Unica camada
de neurbnios que é a propria camada de saida (Figura 4.3). Suas principais

aplicac6es sdo em memoria associativas e no reconhecimento de padrdes.

()

X1

Y1

Entradas

FIGURA 4.3 — RNA ndo-recursiva com Camada Unica.

FONTE: Ulson, 2002.
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4.4.1.2 Redes Nao-recursivas com Multiplas Camadas

Nesta topologia, cuja denominagdo em inglés é “Feedforward Multilayer”, a
rede possui uma ou mais camadas entre as unidades de entrada e a camada de
saida. Essas camadas recebem o nome de camadas escondidas (ou ocultas) e sao
0s principais pontos na distincao desta topologia de redes. A funcao das camadas
escondidas é intervir entre a entrada externa e a saida da rede, adicionando-se uma
ou mais camadas escondidas, tornando a rede capaz de extrair estatisticas de
ordem elevada. A habilidade dos neurénios ocultos, de extrair estatisticas de ordem
elevada, é particularmente valiosa quando o tamanho da camada de entrada é
grande (HAYKIN, 1999).

Suas principais aplicagdes sdao em reconhecimento de padrdes, aproximador
universal de funcées e em controle. Na Figura 4.4, tém-se uma RNA progressiva

com duas camadas escondidas.

Camadas escondidas

Saidas

FIGURA 4.4 — RNA Progressiva com Multiplas Camadas.

FONTE: Ulson, 2002.

4.4.2 REDES RECURSIVAS

As redes recursivas, também denominadas como redes de retropropagacao,
se distinguem das redes nado-recursivas por possuirem pelo menos um lagco de

realimentacdo, ou seja, a informacao que o neurbnio da rede recursiva processa é
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utilizada por ele posteriormente. A presenca dos lagos de realimentacao influencia
na capacidade de aprendizagem da rede e no seu desempenho.

Em determinadas configuracées, as redes de retropropagacdo, -cuja
denominacdo em inglés é “backpropagation”, tem suas saidas determinadas pela
entrada corrente e pela saida anterior, ou seja, direcionam a saida anterior de volta

para as entradas.

Na fase de treinamento, o erro é calculado com a diferenca entre a saida
gerada pela rede e o resultado esperado. Normalmente, o erro dos neurbnios
artificiais € entdo propagado para tras, para uma camada anterior. Assim, este valor
retropropagado é multiplicado por cada um dos pesos das conexdes de chegada

para modifica-los antes do préximo ciclo de aprendizagem.

Camadas escondidas

A Fluxo do sinal de entrada

R —_ Fluxo dos sinais dos erros

Entradas Saidas

i \j "\_f -
FIGURA 4.5 — RNA com retropropagacéao - Backpropagation.

FONTE: Ulson, 2002.

4.4.3 REDES TOTALMENTE CONECTADAS E PARCIALMENTE CONECTADAS

Nas redes parcialmente conectadas ficam faltando algumas conexdes, ou
seja, nem todos os neurdnios se conectam a todos simultaneamente. Em uma rede
totalmente conectada cada neurénio de uma camada é conectado a todos 0s outros
neurdnios (AZEVEDO, 2000).
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4.5 APRENDIZADO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O processo de ajuste dos pesos sinapticos de uma RNA, onde séao
estabelecidas as relacdes entre entradas e saida é denominado aprendizagem ou

treinamento.

Ele é um processo gradual e iterado onde os pesos sdo modificados e
ajustados varias vezes, aos poucos, de acordo com uma regra de aprendizado que
possibilita a rede se auto-organizar e adquirir 0 conhecimento especifico para
solucionar um determinado problema (OSORIO e BITTENCOURT, 2000).

O treinamento de uma RNA acontece quando, a aplicacdo de um conjunto de
entradas resultara em um conjunto desejado de saidas. As entradas e saidas sao
referenciadas como sendo vetores diferentes. O treinamento é obtido através de
aplicacdo sucessiva de vetores na entrada enquanto se ajustam os pesos das

sinapses de acordo com o procedimento pré-estabelecido.

As principais formas de treinamento s&o: o treinamento supervisionado e o

treinamento ndo-supervisionado.

4.5.1 TREINAMENTO SUPERVISIONADO

Nesse método de aprendizado, pares de entrada e saida sdo apresentados a
RNA, e, através dos pesos associados as diversas camadas, o valor de saida é
calculado. Essa resposta € comparada com o sinal de saida desejado, e caso sejam
diferentes, a RNA gera um sinal de erro que sera usado para calcular o ajuste que
deve ser feito nos pesos sindpticos da rede e o erro é minimizado. Este processo se
repete até que a diferenca entre a saida da rede e o valor desejado fique dentro de

uma margem de erro aceitavel.

Neste modelo, o algoritmo usado nos calculos para minimizacdo do erro é

uma poderosa ferramenta matematica derivada de técnicas de otimizacdo. Outro
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ponto importante € o processo de modelagem dos sinais de entrada, que em sua
codificacdo determina o sucesso do treinamento nas RNA. Geralmente, os dados
apresentados as entradas sao valores numéricos, que sao convertidos, em valores
quantificaveis, a partir de estimulos oriundos do mundo real, 0 que é extremamente

necessario, para que os dados possam ser trabalhados pelas RNA.

4.5.2 TREINAMENTO NAO-SUPERVISIONADO

Este tipo de aprendizado também é conhecido como aprendizado auto-
supervisionado, e classifica os padrdes similares sem utilizar pares (entrada - saida),
isto €, ao contrario do aprendizado supervisionado, neste tipo ndo ha uma saida
desejada. O treinamento € realizado somente com um conjunto de vetores de
entrada. A rede trabalha essas entradas e se organiza de modo a classifica-las
mediante algum critério de semelhanca. Esse tipo de rede utiliza os neurénios como
classificadores, e os dados de entrada como elementos de classificacao.

4.6 REDE PERCEPTRON MULTICAMADA

O Perceptron é a forma mais simples de RNA empregada na classificacdo de
padrdes linearmente separaveis. E composta basicamente de um Gnico neurdnio

com pesos sindpticos ajustaveis e uma polarizagao (bias).

O algoritmo usado para ajustar os parametros livres desta RNA foi
apresentado pela primeira vez no procedimento de aprendizagem desenvolvido por
Rosenblatt, onde ficou provado que se os padrdes (vetores) usados para treinar o
Perceptron sao retirados de duas classes linearmente separaveis, entdo este
algoritmo converge e posiciona a superficie de decisdo na forma de um hiperplano
entre as duas classes. A prova de convergéncia do algoritmo € conhecida como
Teorema de Convergéncia do Perceptron.
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O Perceptron de um unico neurénio se limita classificar padrdes com apenas
duas classes. Aumentando-se a camada de saida do Perceptron para incluir mais do
que um neurdnio, & possivel classificar mais do que duas classes. Entretanto, as
classes tém que ser linearmente separaveis para que o Perceptron tenha um

desempenho adequado.

O Perceptron com neurdnio Unico também forma a base de um filtro
adaptativo, um bloco funcional que é basico nas aplicacbes concernentes a
processamento de sinais. Seu desenvolvimento aconteceu com o surgimento do

algoritmo Least-Mean-Square (LMS), também conhecido como a Regra Delta.

Uma generalizacdo do Perceptron de um unico neurbnio sdo as redes
Perceptron Multicamadas (PMC). As PMC tém sido aplicadas com sucesso em uma
variedade de areas, desempenhando tarefas tais como:

e Classificacado de padrbes (reconhecimento);
e Previsdo de séries temporais;
e Aproximador universal de fungdes;

e |dentificacao e controle.

Uma RNA do tipo PMC é constituida por um conjunto de nés fonte, os quais
formam a camada de entrada da rede, uma ou mais camadas escondidas e uma
camada de saida. Com excecdo da camada de entrada, todas as outras camadas

sao constituidas por neurénios e, portanto, apresentam capacidade computacional.

As redes PMC possuem duas caracteristicas muito importantes:

¢ A rede PMC é uma rede progressiva, ou seja, as saidas dos neurbnios
em qualquer particular camada se conectam unicamente as entradas dos
neurénios da camada seguinte, sem a presenca de lagos de
realimentacdo. Assim, o sinal de entrada se propaga através da rede,

camada a camada, em um sentido progressivo.
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¢ A rede pode ser completamente conectada, ou seja, cada n6 em uma
camada €& conectado a todos os outros ndés da camada adjacente. De
forma alternativa, uma rede PMC pode ser parcialmente conectada, caso
em que algumas sinapses poderao estar faltando.

O nuamero de nés na camada de entrada da rede € determinado pela
dimensionalidade do espaco de observacao, que é responsavel pela geracdo dos
sinais de entrada. O numero de neur6nios na camada de saida é determinado pela
dimensionalidade requerida da resposta desejada (CASTRO e CASTRO, 2001).

Assim, o projeto de uma rede PMC necessita de quatro especificacdes basicas:
¢ A determinacdo do numero de camadas escondidas;

e A determinagcdo do numero de neurbnios em cada uma das camadas

escondidas;

e A especificacdo dos pesos sindpticos que interconectam os neurbnios
nas diferentes camadas da rede;

¢ A especificacdo das funcdes de ativacéao.

As duas primeiras especificagdes determinam a complexidade do modelo de
RNA escolhido e ndo existem regras determinadas para tal especificacao.

A funcdo das camadas escondidas em uma RNA é a de influir na relacao
entrada-saida da rede de uma forma ampla. Uma RNA com uma ou mais
camadas escondidas é apta a extrair as estatisticas de ordem superior de
algum desconhecido processo aleatdrio subjacente, responsadvel pelo
"comportamento” dos dados de entrada, processo sobre o qual a rede esta
tentando adquirir conhecimento. A RNA adquire uma perspectiva global do
processo aleatdrio, apesar de sua conectividade local, em virtude do

conjunto adicional de pesos sindpticos e da dimensdo adicional de
interagbes neurais proporcionada pelas camadas escondidas (CASTRO e

CASTRO, 2001).

A terceira especificagdo envolve a utilizacao de algoritmos de treinamento
supervisionados. As redes PMC tém sido aplicadas na solucdo de diversos
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problemas através da utilizacdo de tais algoritmos. O algoritmo de treinamento
usado na maioria das redes PMC é o algoritmo Backpropagation.

4.7 ALGORITMO BACKPROPAGATION

O algoritmo Backpropagation, também conhecido como Regra Delta
Generalizada, possui 0 seguinte principio de funcionamento: apds serem
apresentadas as variaveis de entrada, o valor final sera gerado ap6s a propagacao
das saidas por todas as camadas.

Esse valor € comparado com o valor desejado (treinamento supervisionado) e
caso exista erro, estes sdo transmitidos para as camadas anteriores, fazendo um
movimento contrario. Os pesos sinapticos sao ajustados em todas as camadas e
isso sera feito de um modo recursivo até que a rede obtenha uma resposta

satisfatoria.

Portanto, durante o treinamento com o algoritmo Backpropagation, a rede

opera em uma sequéncia de duas etapas (ULSON, 2002):

e Propagacao: Um padrao de treinamento é apresentado a camada de
entrada da rede. Realiza-se a computacédo, camada por camada, até que

a resposta seja produzida pela camada de saida.

e Retropropagacao: A saida obtida € comparada a saida desejada para
esse padrao particular. Se essa nao estiver correta, o erro é calculado. O
erro é entao retro-propagado a partir da camada de saida até a camada
de entrada, e os pesos das conexbes das unidades das camadas
internas vao sendo modificados conforme o erro € retro-propagado
(HAYKIN, 1999). Esse processo é repetido para todos os vetores de
entrada da rede até que o erro quadratico médio das saidas alcance um

valor aceitavel.
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A derivacao do algoritmo Backpropagation, para redes Perceptron com uma

Unica camada escondida € realizada conforme a notacao apresentada na Figura 4.6.

Camada de Camada Camada
entrada escondida de saida

2
7

Xp .

X2

AN

wi N1 w2j

'L i i

[‘f_j' ‘Yjuj '{2,# “.2J'

FIGURA 4.6 — Diagrama esquematico da rede PMC.

FONTE: Ulson, 2002.

A partir da Figura 4.6, adota-se a seguinte convengéo:

e N = numero de variaveis que constitui cada vetor de entrada;

N1 = quantidade de neurdnios utilizados na camada neural escondida;

N2 = especifica 0 numero de variaveis que constitui cada vetor de saida,
e também indica a quantidade de neurbnios utilizados na camada neural

de saida;

X = [X1, Xz,..., Xn]" = vetor de entrada da rede;

y=1[y1, Yo,..rs yN]T = vetor de saida da rede;

w1 = valor do peso singptico conectando o j-ésimo neurénio da camada

(1) ao i-ésimo neurbnio da camada (7-17);
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e /1; = valor correspondente a entrada ponderada do j-ésimo neurénio da

camada (1), ou seja:
N

I, => wl,x;j=1..,NI (4.2)
i=0

N
12,=>w2,yl;;j=1.,N2 (4.3)

i=0

e y1,=valor correspondente a saida do j-ésimo neur6nio da camada (), ou

seja:
yl;=gU1);j=1.., N2 (4.4)

¥2,=8(I2,); j=1,, N2 (4.5)

As funcdes erro quadratico E(k) e erro quadratico médio Ey, as quais sao
utilizadas como critérios de desempenho e parada do processo de treinamento, sao

definidas por:

4.7.1 ERRO QUADRATICO

Fornece o valor instantdneo da soma dos erros quadraticos (em relacado ao k-
ésimo padrao de treinamento) de todos os neurdnios da camada de saida da rede,

ou seja:

1 X2 ) dj(k) = valor de saida desejado no
E(k) = EZ [d,- (k)— }’2,- (k)] neurdnio j em relagdo ao k-ésimo (4.6)
j=1

padrdo de entrada
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4.7.2 ERRO QUADRATICO MEDIO

O erro quadratico médio ou energia média do erro quadratico médio é obtido
a partir da soma dos erros quadraticos relativos a todos os padrdes de entrada

utilizados no conjunto de treinamento da rede, ou seja:

1 & p = ntmero de padroes de
E, =— Z E(k) treinamento ou a quantidade de (4.7)
P k=1 vetores de entrada

Para um dado conjunto de treinamento, Ey representa a funcdo de custo
como uma medida de desempenho do aprendizado. Assim, o objetivo do processo
de aprendizagem, utilizando o algoritmo Backpropagation, consiste em ajustar as
matrizes de pesos w1 e w2 da rede a fim de minimizar a funcdo de custo Ey
(ULSON, 2002).

O processo de ajuste dos pesos é feito retropropangando-se os sinais de erro
através da rede. Para uma rede Perceptron com uma Unica camada escondida, o

processo pode ser dividido em duas fases:

4.7.2.1 FASE 1: Ajuste dos pesos dos neurdnios da camada de saida

O ajuste dos pesos dos neurbnios da camada de saida é feita a partir da
minimizac¢do da fungdo erro quadratico em relagéo aos pesos w2;.

Utilizando a regra de diferenciacdo em cadeia, tem-se:

Vg L OE _ 0E 0y2, 312, 4.8
(w2i) aw2ﬁ ayzj .8121 .awzﬁ -

onde:

o2,
aw2ﬁ_

yl; (4.9)
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dy2

J_ g'(12 ; ) g'(.) = derivada dEAl fpngﬁo de ativagdo (4.10)
ol 2]. associada ao neurdnio
oE
A2 = _(dj - y2j ) d;j = resposta desejada para o neurénioj  (4.11)
j

A derivada parcial JE/ow2 representa um “fator de sensibilidade”,

determinando a direg&o de busca no espaco de pesos, para o peso sinaptico wz;.

Substituindo as expressodes (4.9), (4.10) e (4.11) em (4.8), obtém-se:

oE
ow2

=—(d,-y2,)e'@2,).1, (4.12)

O ajuste devera ser feito na direcao oposta ao gradiente a fim de minimizar a

funcéo erro quadratico, ou seja:

szﬁ — oE _ —77.52,--y1i n = taxa de aprendizagem (4.13)
ow2 02 = gradiente local
Ou ainda:
w2, (t+1D)=w2,(1)+1n.02,.y1, (4.14)

A taxa de aprendizagem (77) é uma constante que determina o tamanho do
passo em direcado ao ponto de minimo da funcao erro quadratico, no algoritmo
Backpropagation. O gradiente local (d2) aponta para as modificagdes necessérias

nos pesos sinapticos, sendo definido por:

62,=d,-y2,)g'(2) (4.15)
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4.7.2.2 FASE 2: Ajuste dos pesos dos neurdnios da camada intermediaria

O ajuste dos pesos dos neurbnios da camada intermediaria (12 camada
neural) é feito normalmente a partir da fungéo erro quadratico em relacao aos pesos
wi;. Utilizando a regra de diferenciagdo em cadeia, tem-se:

VE 0E _ JE dyl; dIl,

wip) — = . . (4.16)
9wl dyl; dIl; owl,
onde:
oIl
=X, 4.17
owl, i (4.17)
oyl
=o'(]1. 4.18
a1, g'(I1;) (4.18)
N2
0 w2,..yl.
OE 42 9E A12, 2 O (kzl i ,j (4.19)
oyl k:1812k.8y1j ~oI2, oyl

Inserindo o resultado da multiplicacdo das expressdes (4.10) e (4.11) na
expressao (4.19), tem-se:

aE N2
m:—z 52k‘W2kj (420)

k=1

Substituindo as expressodes (4.17), (4.18) e (4.20) em (4.16), tem-se:

aE N2
m:(_Zazk.wzkj}g'(llj).xi (4.21)
j k=1
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Como na Fase 1, o ajuste deve ser feito na direcdo oposta ao gradiente.
Dessa forma, a expressao (4.21) torna-se:

oE
Awl = —-n.——=-n.01 .x,
wi n owl n.ol;x (4.22)
Ou ainda:
wl, (t+1)=wl,(1)+7.01,.x, (4.23)

onde o gradiente local (07)) é definido por:

N2
51, = .g'(11j).(z 52k.w2kjj (4.24)
k=1

Portanto, aplicam-se as Fases 1 e 2 sequencialmente até que o erro
quadratico médio da rede atinja um valor aceitavel que é estipulado em funcao de
cada aplicagao especifica.

4.7.3 ALGORITMO DE LEVENBERG-MARQUARDT

Como ja visto, o algoritmo Backpropagation ajusta os valores das matrizes de
pesos w1 e w2 em relagdo a direcdo oposta do gradiente da funcéo erro quadratico.
Entretanto, na pratica, este algoritmo tende a convergir muito lentamente, exigindo

assim um elevado esforgo computacional.

Para minimizar este problema, varias técnicas de otimizacdao tém sido
incorporadas ao algoritmo Backpropagation, onde se destaca o algoritmo de
Levenberg-Marquardt (HAGAN e MENHAJ, 1994).
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Este algoritmo utiliza uma técnica baseada no método dos minimos
quadrados para modelos nao-lineares que pode ser incorporada ao algoritmo
Backpropagation a fim de aumentar a eficiéncia do processo de treinamento.

No algoritmo de Levenberg-Marquardt, as fungbes erro quadratico e erro
quadratico médio, fornecidas respectivamente nas equacodes (4.6) e (4.7) podem ser

expressas co nj untamente por:

1 p
vy

2pia =

N2

2 1 L T
la, (k)= y2,(0)] :EZ [d (k)= y2(0)] [d (k) — y2(k)]

—_

1 )4
V=— T(k).e(k) 4.25
zp;e e (4.25)

Onde o termo e(k) = d(k) — y2(k) representa o vetor erro em relacao ao k-

ésimo padrao de treinamento. Para um padrao k especifico o erro é dado por:

V= %eT (k).e(k) (4.26)

Dessa forma, enquanto o algoritmo Backpropagation € um método de descida
no gradiente da funcao erro quadratico, o algoritmo de Levenberg-Marquardt € uma
aproximacao do Método de Newton (ULSON, 2002).

Nesse método a minimizagdo de uma funcédo V(z) em relagdo a um vetor

paramétrico z é dada por:

vi=-|[V*V@) ' VV@) (4.27)

Onde V*V(z) representa a matriz Hessiana e VV(z)a matriz Jacobiana de

V(z). Assumindo-se que V(z) é uma funcdo que executa a soma de funcdes
quadraticas da forma:
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V(z)=) el(2) (4.28)

Assim, a partir da equacao (4.28), pode-se demonstrar que:

VV@) =J"(z).e(2) (4.29)
\Y% 2V(z) =J° (z).J(2z) + S(2) (4.30)

Onde J(z) é a matriz Jacobiana definida por:

[de,(z) de,(z)  De,(z)
= 3 .
de, (z) de,(z)  de,(2)
J()=| Jdz;, Oz, 0z, (4.31)

de,, (2) de, (2) N de,, (2)
| 9z, 0z, 9z,

E S(z) é uma funcao dada por:

S(z)=e,(2)V?,(2) (4.32)

Inserindo-se as expressdes (4.29) e (4.30) na expressao (4.27), obtém-se a

equacao iterativa do método de Newton:

Vz="@J@ + S| I @.e(2) (4.33)
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No algoritmo de Levenberg-Marquardt a equacédo (4.33) € modificada da

seguinte forma:

I = matriz identidade

-1
Vz = [J ! (z).J(z) + ,UI] JT (z).e(z) 4 = parametro de ajuste da taxa de (4.34)
convergéncia do algoritmo de LM.

Portanto, este algoritmo tem como caracteristica principal a computacédo da
matriz Jacobiana. Assim, para o processo de treinamento das RNA do tipo PMC,
mostrada na Figura 4.6, a matriz Jacobiana (4.31) passa a ser re-escrita em fungéo

dos pesos sinapticos da rede, ou seja:

J(w) = [J(Wl) 1 J(w2) ](p)x(N.N1+N1.N2) (4.39)
onde:
B Cpowhyewl o wlyowly s wlywly !
W—[WIIWZ]—
W2 w2 w2, w2, s W20 w2 R L
[ Qe(l)  de(l) de(l)  de(l) de(1) de(l) |
owl, | ”.awth owl | "'awlw owly,, mawlNl’N
de(2) de(2) de(2)  de(2) de(2) de(2)
JWD = 9wl “owl,,  owl,, owl,,  owly,  owly, (4.37)
de(p) de(p) de(p) de(p) de(p) de(p)
Lowl,,  owl,, owl,,  dwl, owly,, awlNl,N_(p)x(N.Nl)
[ Oe(1)  de(l)  de(l)  de(l) de(1) de(l) |
aWQ’I,I aWQLN a‘/‘)21,1 aWQLN aWQNZ,I aWZNZ,NI
de(2) de(2) 0e(2)  de(2) de(2) de(2)
JOW2)=| aw2,, Tow2,, w2, w2,y 2, w2, (4.38)
de(p) delp) Je(p) dep)  de(p)  de(p)
_awzl,l a""21,1\/ awzz,l awzz,zv aW2Nz,1 aWZNZ,Nl_(p)X(NLNZ)
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A partir da expressao (4.36), a equacao iterativa do método de Levenberg-
Marquardt, para o ajuste dos pesos da rede, passa a ser definida por:

vz =[1"w).Jow) + 11| I (w).e(w) (4.39)

Onde e(w)=[el(w).ez(w)...ep(w)](Tp)x(Ué o vetor erro (em relagdo a matriz w)

referente aos p padrdes de treinamento.

Finalmente os elementos das matrizes J(w1) e J(w2) sido obtidos
sequencialmente a partir das Fases 1 e 2 do algoritmo Backpropagation
anteriormente apresentado. Com essas modificacdes comprova-se que o algoritmo
de Levenberg-Marquardt torna-se de 10 a 100 vezes mais rapido que o algoritmo
Backpropagation convencional (ULSON, 2002).

4.7.4 ALGORITMO DE LEVENBERG REGULARIZADO

Overfitting é a denominagdo de um problema que pode ocorrer durante o
treinamento de redes PMC, e ele acontece quando o erro quadratico médio dos
padroes de treinamento é muito pequeno, mas quando novos padrées sao
apresentados a rede, o erro relativo torna-se muito grande. Isto ocorre porque a rede
memorizou apenas os padroes de treinamento, mas nao conseguiu generalizar
novas situacées (ULSON, 2002).

Na Figura 4.7 tem-se um exemplo do fenébmeno. A curva representa o
mapeamento nado linear de entrada-saida resultante da aprendizagem dos pontos
indicados como “dados de treinamento”. O ponto marcado como “generalizagdo” é
visto como resultado da interpolacao realizada pela rede.
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Safda Safda A

dados de dados de
treinamento treinamento

C\ @

generalizacio

- -
-

Entrada Entrada

generalizacao

a) b)

FIGURA 4.7 — (a) Dados ajustados adequadamente (boa generalizacdo); (b) Fenémeno do
“overfitting” (generalizagdo pobre).

FONTE: Ulson, 2002.

A generalizacao é influenciada por quatro fatores:
¢ a disponibilidade de dados para treinamento da rede;
¢ 0 nivel de representatividade do processo pelos dados de treinamento;
e a arquitetura da rede neural;

e a complexidade do problema em questéo.

Observa-se que nao se tem controle sobre o ultimo fator. Os outros trés
fatores sdo controlaveis desse que se tenha acesso a aquisicdo dos dados e
concepcgao da rede neural.

O problema do overfitting geralmente acontece quando a disponibilidade de
dados no treinamento da rede é pequena. Um dos métodos para melhorar a
generalizacdo é o algoritmo de Levenberg regularizado, que consiste em modificar a

funcéo erro quadratico médio da rede (ULSON, 2002).
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A generalizacdo € melhorada se incluir na expressao (4.25) o erro quadratico
médio dos pesos (Vpeso) que compde a rede. Entdo a nova funcdo erro quadratico

regularizado (Vgeg) € definida por:

Viee =W + (1= 7)Vpeso y = taxa de desempenho (4.40)
O termo Vpeso € definido por:
1 wj; = pesos sindpticos da rede
Vpesn = z Wji ! (441)
q ¢ = quantidade de pesos sindpticos da rede

Portanto, a utilizacdo da equacéao (4.40) implica que os pesos da rede serao
menores, e essa caracteristica impde a resposta da rede um comportamento mais
suave e menos propenso ao fenémeno do overfitting (ULSON, 2002).
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5. MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO OPERANDO COM
TENSOES DESEQUILIBRADAS

5.1 INTRODUCAO

O MIT alimentado com tensdes desequilibradas apresenta uma operagao com
torque pulsante no seu eixo, conseqiéncia da existéncia das tensdes de sequéncia
negativa. Outro aspecto degradante na sua operagdo é o sobreaquecimento nos
enrolamentos do estator, em funcdo do desequilibrio entre as corrente circulantes
em cada fase do MIT. Como conseqliéncia direta desta elevacao de temperatura,
tem-se a reducao da expectativa de vida 0til dos motores, visto que o material
isolante sofre uma deterioragdo mais acentuada na presenca de elevadas

temperaturas nos enrolamentos.

A avaliagcdo do comportamento dindmico do MIT através de modelos
matematicos é usualmente empregada e apresenta resultados satisfatérios quando

estes operam com tensdes equilibradas, mas normalmente apresentam resultados
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falhos quando lidam com o comportamento ndo-linear da operacdo com tensdes
desequilibradas (GOEDTEL, 2003).

O modelamento do MIT com RNA é uma alternativa muito promissora na
andlise das nao-linearidades do MIT operando com tensdes desequilibradas.

Assim, com o objetivo de analisar os resultados obtidos com o modelamento
classico de um MIT e com o modelamento por meio de RNA, realizou-se uma série
de levantamentos do comportamento de um MIT utilizando-se trés métodos
diferentes:

e Método Computacional Classico (Simulador): Neste método,
utilizando-se o programa Matlab/Simulink, desenvolveu-se um ambiente
para simulagcbes dindmicas de um MIT operando com tensdes

desequilibradas;

e Método Experimental (Real): Neste método, em uma bancada de
testes, realizaram-se as medicoes das tensdes, correntes, poténcias e
velocidades do MIT. Os dados obtidos foram utilizados como referéncia

para uma analise comparativa com os outros métodos;

e Método Computacional por meio de RNA (RNA): Neste método,
desenvolveu-se uma RNA, treinada e validada com os dados obtidos no
método experimental, capaz de determinar os valores das correntes em
cada fase do MIT a partir dos valores das tensdes aplicadas no estator
(equilibradas ou desequilibradas) e da poténcia medida na saida de uma
maquina CC atuando como carga.

As caracteristicas do motor de inducdo usado em todos os métodos sao
mostradas Tabela 5.1 (GOEDTEL, 2007).
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TABELA 5.1 — Parametros do MIT usado nos trés métodos.

MODELO: Linha Standard — IV Pélos — 60Hz — 220/380V

PARAMETRO REPRESENTAGAO VALOR
Poténcia P 1CV
Resisténcia do Enrolamento do Estator Rs 7,32Q
Resisténcia do Enrolamento do Rotor R, 2,78Q
Lnodétigf[:(i)arl de Dispersao do Enrolamento L 8.95mH
:jnod%t?trg;ia de Disperséo do Enrolamento L 5.44mH
Induténcia de Magnetizacao L 141mH
Momento de Inércia J 2,71x103kgm?
Velocidade Sincrona Ws 188,49rad/s
Escorregamento Nominal s 3,8%
Torque Nominal T 4,1Nm

5.2 METODO COMPUTACIONAL CLASSICO

FONTE: Goedtel, 2007.

Para uma andlise comparativa sobre o comportamento do MIT operando em

condicbes de desequilibrio de tensbes, desenvolveu-se um ambiente para

simulacbes dindmicas utilizando-se o programa Matlab/Simulink. A Figura 5.1

apresenta um diagrama do circuito implementado, com as respectivas medicdes

para cada fase das correntes, tensdes, poténcias e velocidade no eixo do MIT.
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FIGURA 5.1 — Circuito desenvolvido no programa Matlab/Simulink usado nas simulagées.
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A estrutura béasica do circuito é composta por trés fontes ideais de tenséo
alternada ligadas em estrela, representando uma rede trifasica, alimentando um MIT

com carga constante. Os parametros do MIT sdo apresentados na Tabela 5.1.

Para a obtencdo das grandezas do circuito, inseriram-se, em cada fase,
medidores de valor instantdneo de corrente (Current Measurement Block) e de
tensao (Voltage Measurement Block).

Através do produto dos valores instantdneos da corrente e tensado e
utilizando-se blocos multiplicadores, obteve-se a poténcia instantdnea em cada fase.
Entao, determinou-se a poténcia média em cada fase através do valor médio (Mean
Value Block) da poténcia instantanea.

Com a aplicacao dos valores instantaneos das correntes e tensées aos blocos
que determinam o valor RMS (Discrete RMS Value Block), obtiveram-se os valores

eficazes das correntes e tensdes em cada fase.

Para a analise de algumas grandezas no dominio da freqiéncia (FFT Tools),
utilizou-se no circuito o bloco Powergui.

Corrente (Arms)

FIGURA 5.2 — Correntes eficazes do MIT operando com tensées equilibradas.
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Nas Figuras 5.2, 5.3 e 5.4, sdo apresentados os comportamentos das

correntes eficazes, velocidade e torque eletromagnético, para um torque de carga

(T.) de 2,82Nm e tensdes equilibradas de alimentacéo, onde V,= V, = V,

em 60Hz.
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FIGURA 5.3 — Comportamento da velocidade no eixo do MIT com tensées equilibradas.
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FIGURA 5.4 — Comportamento do torque eletromagnético do MIT com tensées equilibradas.
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Na Figura 5.4 pode-se notar que o torque eletromagnético do MIT, em regime
permanente, entra em equilibrio com o torque de carga (T7.), alcancando um valor
préximo de 2,82Nm.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados da simulagdo com tensdes equilibradas.
A poténcia de saida foi estimada através do produto do torque de carga (T;) pela
velocidade no eixo. Este valor foi utilizado para o calculo do rendimento aproximado,

que é a relacao entre a poténcia ativa de entrada e a poténcia de saida.

TABELA 5.2 — Valores obtidos na simulacao do MIT com tensdes equilibradas.

CORRENTE DE FASE  POTENCIA DE ENTRADA FATORDE RENDIMENTO R,?J é%(%o
(Armc) (W) POTENCIA (%)
(RPM)
IA IB Ic PA PB Pc FP n N
265 265 265 2286 228,6 228,6 0,6792 74,2 1723

onde:

O fator de poténcia é determinado através de: FP =P/ S;

A poténcia aparente (S) = lims. Vims (VA);

O rendimento (n) = P/ Psajga;

Poténcia de saida aproximada (Psas) = Ti.Weixo (W);

* T, (Nm) é o torque de carga;

Weixo (rad/s) é a velocidade angular do eixo.

As formas de ondas das correntes instantaneas do rotor e do estator para
uma das fases, com tensdes equilibradas sao apresentadas na Figura 5.5.
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FIGURA 5.5 — Formas de onda das correntes instantaneas no rotor [ir(t)] e no estator [is(t)],
para a fase A, com o MIT operando com tensées equilibradas.

Na Figura 5.5, pode-se notar o transitério de partida do MIT e que em regime
permanente, a freqiéncia da corrente no rotor € bastante baixa. Uma investigacéao
sobre a frequéncia da corrente no rotor pode ser realizada com a analise de Fourier
desta corrente. Se considerarmos que através da simulagédo a velocidade no eixo é
de 1723rpm, entao o escorregamento () sera:

5= (1800 -1723) _ 0,042778 (5.1)
1800
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Com uma freqiéncia no rotor de:

£ =0,042778 .60 = 2,5667 Hz (5.2)

Na Figura 5.6, tém-se a andlise da corrente do rotor no dominio da
frequéncia, por meio da ferramenta FFT Tools, do Powergui. Pode-se constatar a

obtencéo da frequéncia fundamental calculada na expresséo (5.2).

Powergui : FFT Tools == =]
File Edit ‘iew Insert Tools Desktop “Window Help k]
FFT window: 6 of 7.7 cycles of selected signal Structure ©
4 ' ' I I |ir_is j

Irnpowit

|=R0t0r current ir_a (A)= j

Signal number:

K -
Start time (2 ns
_4 L L L 1
0.5 1 15 2 25 )
Tz (S} Mumber of cycles: |g
Fundamental (2.5667Hz) = 2.33 , THD= 0.74% |Dis | i j
IF T T T T T T T 3
Fundamertal frequency (HZ):
= 25 1 |2 5667
% 2 i [, E2F3
2 [160
T 15 g Frequency axis:
g 1 | |Her‘tz j
= Dizplay style
= 05} T |Elar (relative to Fund. or DC) j
0 : 1.0
0 20 40 60 0 100 120 140 160
Frequency (Hz) Display | Clase |

FIGURA 5.6 — Andalise FFT da corrente do rotor [ir(t)], para a fase A, com o MIT operando
com tensées equilibradas.

Utilizando-se o mesmo circuito da Figura 5.1, repetiu-se a analise do
comportamento das correntes eficazes, velocidade e torque eletromagnético para
um torque de carga T;= 2,82Nm, com tensdes desequilibradas de alimentagéo, onde
Va=111,51Vins, Vb= 136,71Vims € Vo= 125,13V s, €m 60Hz.
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FIGURA 5.7 — Correntes eficazes do MIT operando com tensées desequilibradas.
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FIGURA 5.8 — Comportamento da velocidade no eixo do MIT operando com tensées

desequilibradas.
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FIGURA 5.9 — Comportamento do torque eletromagnético do MIT operando com tensées
desequilibradas.

Na Figura 5.9 pode-se notar que o torque eletromagnético do MIT, em regime
permanente, oscila em torno do valor do Torque de Carga (T, = 2,82Nm). A analise
de Fourier da regiao de oscilacao indica a existéncia de uma componente de 120Hz
no torque eletromagnético conforme a Figura 5.10. Esta componente de 120Hz pode
ser atribuida a existéncia das componentes de sequéncia inversa presentes nas
tens6es desequilibradas de alimentagéo do MIT. (SERNI, 2006).

Na analise FFT existe uma componente de valor médio (DC component) igual

ao torque de carga (T;) de 2,82Nm.

A Tabela 5.3 apresenta os resultados da simulagcdo com tensbes

desequilibradas:

TABELA 5.3 — Simulagao do MIT com tensdes desequilibradas.

CORRENTE DE FASE POTENCIA DE ENTRADA ROTAQAO NO
(Arms) (w) EIXO (RPM)
Ia Is Ic Pa Pg Pc N

1,951 3,178 2,939 163,6 349,9 187,1 1714
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FIGURA 5.10 — Analise FFT do torque eletromagnético, com o MIT operando com tensées
desequilibradas.

Nestas condi¢cdes havera um calculo de fator de poténcia (FP) para cada fase,
conforme a Tabela 5.4, pois V,;# V, # V..

TABELA 5.4 — FP do MIT com tensdes desequilibradas.

TENSAO DE FASE(Vrms) FATOR DE POTENCIA REND(LZ')ENTO
Va Ve Ve FP, FPg FP¢ n
111,51 136,71 12513 0,752 0805  0,5087 72,25

As formas de ondas das correntes instantdneas do rotor e do estator com
tensdes desequilibradas sdo apresentadas na Figura 5.11.
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FIGURA 5.11 — Formas de onda das correntes instantdneas no rotor [ir(t)] e no estator [is(t)],
para a fase A, com o MIT operando com tensées desequilibradas.

Pode-se notar que em regime a freqiéncia da corrente no rotor € bastante
baixa e apresenta uma oscilacdo em uma freqiéncia mais elevada. De forma
analoga, considerando-se que através da simulacdo a velocidade no eixo & de

1714rpm, entdo o escorregamento sera:

. (1800-1714)

=0,04778 (5.3)
1800




Com uma freqiéncia no rotor de:

f. =0,04778 .60 = 2,8668 Hz

80

(5.4)

Na Figura 5.12, tém-se a analise da corrente do rotor no dominio da

frequéncia, por meio da ferramenta FFT Tools, do Powergui. Pode-se constatar a

obtencéo da frequéncia fundamental calculada na expresséo (5.5).

Powergui: FFT Tools

File  Edit View Insert Tools Desktop Window  Help

FFT window: 10 of 28 67 cycles of selected signal

1 1.5 2 25 3

Time (s)

Fundamental (2.8668Hz) = 1.295 , THD= 17.26%

70}
60
50+
40
30r
20F

Mag (% of Fundamental)

A

0 20 40 60 80 100
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[E=EEoH )
k-

Structure
|ir_is j
Inpoat
| <Retor currert ir_a (8- |
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|Display FFT window j
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|2 8668

Max Freg

[160
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Display style
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Display |

FIGURA 5.12 — Analise FFT da corrente do rotor [ir(t)], para a fase A, com o MIT operando

com tensbes desequilibradas.

Pode-se notar que além da componente fundamental de baixa freqiéncia da

corrente no rotor,

existe uma componente de aproximadamente

120Hz

caracterizando também a influéncia das componentes de seqiéncia inversa das

tensdes de alimentagdo do MIT.
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5.3.1 ANALISE POR MEIO DO CIRCUITO ELETRICO EQUIVALENTE

Uma analise em regime permanente do MIT pode ser realizada com base no

circuito elétrico equivalente (CEE) por fase, referido ao estator. O CEE de seqtiéncia

direta é apresentado na Figura 5.13.

2s Ls

VS]

Rr/s

FIGURA 5.13 — Circuito elétrico equivalente de sequéncia direta por fase do MIT.

onde:

Rs
Ls (
o R
L (

e [, (H) é aindutancia de magnetizacao;

Vs1 (V) é a tensdo no estator de sequéncia direta;

H) é a indutancia dos enrolamentos do estator;

H) é a indutancia dos enrolamentos do rotor;

¢ /1 (A) é a corrente de sequéncia direta do rotor.

No caso do MIT alimentado com

(Q) é a resisténcia elétrica dos enrolamentos do estator;

Q) é a resisténcia elétrica dos enrolamentos do rotor;

tensées equilibradas o torque

eletromagnético de sequéncia direta pode ser determinado através de:

P

gl

_ 3.} R,

R, = resisténcia do rotor [Q]

P, = poténcia que atravessa o entreferro [W]

(5.5)
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A poténcia mecanica sera:

P

mec1

=P ¢l (1 — S) P nec1 = poténcia mecanica [W] (5.6)

E o torque eletromagnético de sequéncia direta:

2
T — P mecl _ P gl _ 3.1 rl 'Rr Thec1 = torque eletromagnético de (5.7)
mecl @ @ S.Q) sequéncia direta [Nm] '
r s s

Sendo a tensdo de alimentacdo do CEE (Vs/) igual a 127Vins no caso de

alimentacao com tensdes equilibradas, tem-se V= Vp = Vo = 127V ms.

Caso o MIT venha a ser alimentado por tensdes desequilibradas deve-se
levar em conta a existéncia das componentes de sequiéncia inversa da tensdo. A
estas componentes associa-se um campo girante de mesma freqiéncia, porém de

rotacao inversa em relacao aquele de seqliiéncia direta.

Se, por exemplo, a velocidade do rotor em regime permanente do MIT de 4
polos operando em 60Hz for de N, = 1710 rpm, sendo s = 0,05 e N5 = 1800 rpm, 0
escorregamento de sequiéncia inversa sera determinado através de:
_(-N,-N,) (-1800-1710)

TN 1800 (5.8)

Entédo, pode-se escrever que:

S, =2—35 (5.9)

Ou seja, o rotor estara sujeito a um escorregamento de sequiéncia inversa de,
aproximadamente, igual a 2, dando origem a freqiiéncias induzidas no rotor de,
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aproximadamente, 120Hz, para um campo girante de seqiéncia direta de freqiéncia
igual a 60Hz.

Portanto, o torque eletromagnético associado as componentes de seqliéncia

inversa é de frenagem em relacao ao torque de seqiiéncia direta.

Assim, o efeito da atuagdo das componentes de sequiéncia inversa é uma
diminuicdo no torque eletromagnético de sequéncia direta do MIT, sempre que o

mesmo receber uma alimentagdo com tensdes desequilibradas.

2 Ls Lr
a f\M AR A A A

II"2 :
§ Rr/(2-s)

Vs, g Lm

FIGURA 5.14 — Circuito elétrico equivalente de sequéncia inversa por fase do MIT.

onde:
e V.o (V) é atensdo no estator de sequéncia inversa;

e /2 (A) é a corrente de sequéncia inversa do rotor.

Este torque eletromagnético reverso (Tmecz) associado as componentes de
seqUéncia inversa pode ser determinado com o auxilio do circuito elétrico
equivalente mostrado na Figura 5.14 (ANDERSON, 1995).

2
— 3.1 r2 'Rr Tinec2 = torque eletromagnético de

mec2 (2 _ S). o, sequéncia inversa [Nm] (5.10)
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A tensdo de alimentacdo do CEE (Vs) sera aquela determinada através do
célculo das componentes de seqiéncia inversa no caso de alimentagdo com

tensdes desequilibradas.

Assim o torque eletromagnético resultante da operacdao do MIT com tensdes

desequilibradas sera determinado através de:

3R [ 1

r =T — = (56.11)
mec mecl mec 2 :
o, s (2-5%)
onde:
s = escorregamento de sequéncia direta [Nm]
(a) - ) w, = velocidade angular sincrona de sequéncia
S = T direta [rad/s] (5.12)

o, = velocidade angular do rotor de sequéncia
direta [rad/s]

Para a determinacao das tensbes Vs; e Vo dos circuitos elétricos equivalentes
utiliza-se o Teorema de Fortescue (KINDERMANN, 1997) aplicado ao sistema

trifasico desequilibrado de alimentagéo do MIT.

Assim, por exemplo, um sistema trifdsico desequilibrado ou assimétrico, onde:
Va=90Vms, Vb= 110Vims € Vo = 130V s, pode ser representado por trés sistemas

trifasico equilibrados denominados de seqliéncia direta, inversa e nula (ou zero),

onde:
. 1 /. . o o
Vsl = g( . T Cl.Vb +a .VC ) Vi1 = componente de sequéncia direta  (5.13)
. 1 /. o . _ A
Vsz _ 5 (Va 4l -Vb n Cl.VC ) i‘r/lsjezszomponente de sequéncia (5.14)

. 1 /. . . Voo = o
- s0 = componente de sequéncia nula
Vi = 3 W, +v,+v.) (ou 2610) (5.15)
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Sendo o operador de deslocamento:

a=-0,5+ j0,866 (5.16)

Entdo para as tensdes desequilibradas V; = 90Vims, Vb = 110Vims € V¢ =
130V s, tem-se:

v, =110V

rms

vV, =12V _ (5.17)

O comportamento do torque eletromagnético da equacéo (5.12) para o MIT de
1CV determinado através dos circuitos das Figuras 5.13 e 5.14, € apresentado na

Figura 5.15, para um torque de carga (T;) constante, igual a 3,2Nm.

Tmec (N.m)

| | |

| | |

| | |

| | |

| | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Velocidade no eixo (rpm)

FIGURA 5.15 — Torque eletromagnético em funcdo da velocidade no eixo do motor: Curva
A = CEE com tensé&o equilibrada (Vs,; = 127V); Curva B = CEE com tensées
desequilibradas (Vs; = 110V e Vs, = 12V).
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A curva A reproduz a operagcdo do motor alimentado com tensdes
equilibradas sendo: V; = V, = V; = 127Vs € a curva B representa a operacao do
motor com tensdes desequilibradas onde: V; =90V ms; Vb =110Vips € Ve = 130Vime.

Na Figura 5.15 pode-se notar que para o mesmo torque de carga o MIT
alimentado com tensdes desequilibradas (curva B) sofre uma reducao na velocidade.
Portanto é interessante estabelecer-se um Fator de Reduc¢édo no torque de carga

quando um MIT operar com tensdes desequilibradas.

5.4 METODO EXPERIMENTAL

Para a validagdo e analise dos resultados obtidos nos métodos
computacionais, utilizou-se uma bancada de ensaios do MIT. Nesta bancada
instalou-se um MIT com as caracteristicas mostradas na Tabela 5.1, um torquimetro
(Tr1) e uma maquina de corrente continua (maquina CC) de 1,8kW; todos acoplados

ao eixo do MIT. Nas Figuras 5.16 e 5.17 é apresentada a bancada de ensaios.

=Wy 2 k. T
3 X ‘ 4 HonH 3 — e

P

Maquina CC funcionando
como carga

FIGURA 5.16 — Bancada experimental utilizada nos ensaios.
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Na bancada de ensaios, a maquina CC, opera como um gerador, atuando

como uma carga ajustavel no eixo do MIT.

5 ™~
Instrumentacao

FIGURA 5.17 - Bancada experimental com instrumentagdo ao fundo.

Na Figura 5.18 é apresentado o diagrama elétrico correspondente a
interligagdo dos equipamentos e instrumentos de medicdo utilizados nos ensaios

com o MIT.

e
[

vrl J,

V2 J/

V3 J’ MIT1

U
a’sjja el Bl

FIGURA 5.18 — Diagrama elétrico dos ensaios realizados com o MIT.
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A fonte de tensdo alternada trifasica utilizada nos ensaios foi a rede de
energia elétrica da concessionaria, aplicada a entrada de trés variacs monofasicos
(Vr1, Vr2 e Vr3), ligados em estrela. Utilizou-se, entédo, a tenséo ajustavel de saida
dos variacs para a alimentacdo do MIT. Na interligacdo dos variacs com o motor
instalou-se o0s seguintes instrumentos de medicao: trés amperimetros CA (A1, A2 e
A3), para medir a corrente em cada fase; trés voltimetros CA (V1, V2 e V3), para
medir a tensao por fase e trés wattimetros (W1, W2 e W3).

Para a configuragdo da maquina CC como gerador, utilizou-se uma fonte de
tensdo CC variavel (Vcc) para a alimentacéo do enrolamento de campo da maquina,
um amperimetro (A5) e um voltimetro (V5) para o controle da tensédo e da corrente.
Na armadura da maquina CC conectou-se um banco resistivo (RL) para atuar como
carga para o gerador, além de um amperimetro (A4) e um voltimetro (V4) para o
controle da tenséo e da corrente na carga.

Na Figura 5.19 sédo apresentados os Variacs, os amperimetros, os voltimetros

e os wattimetros utilizados nos ensaios.

FIGURA 5.19 — Instrumentagé&o utilizada nos ensaios do MIT.
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Uma descrigdo detalhada de todos os elementos utilizados nos ensaios €
mostrada no Apéndice B.

Convém observar-se que o torquimetro nao apresentou uma resposta
dindmica adequada, portanto, optou-se por ensaios utilizando-se a poténcia de saida
da maquina CC, operando como gerador e elemento de avaliacdo da carga no eixo
do MIT.

Para a realizacdo dos ensaios gerou-se aleatoriamente, 100 combinacdes de
tensdes de fase, com valores entre 111V,ns a 143Vms. Escolheu-se esta faixa de
valores, considerando-se a variagao das tensdes de saida dos Variacs utilizados nos

ensaios.

Para a obtencdo destes valores aleatérios de tensdes desequilibradas,
utilizou-se a funcdo do Matlab: RAND (uniformly distributed pseudorandom
numbers). Esta funcao gera numeros pseudo-aleatérios uniformemente distribuidos,

dentro de uma faixa determinada, seguido a seguinte sintaxe:

a = valor minimo da faixa de valores

b = valor maximo da faixa de valores
r=a+(b-a)*rand (c,d), (5.18)

¢ = quantidade de linhas da matriz

d = quantidade de colunas da matriz

Para a obtencéo dos valores para os ensaios, utilizou-se:

r=111+ (143 —111).* rand (100,3); (5.19)

Para cada dez combinacdes de desequilibrio, foi introduzida uma combinacgao
com tensao equilibrada, chegando a um total de 110 combinacdes de tensdes.

Assim, os procedimentos adotados para os ensaios foram os seguintes:
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e As 110 combinacdes (vetores de treinamento) foram divididas em 10
grupos também de forma aleatéria;

e Para cada grupo, a maquina CC foi ajustada com uma poténcia de saida
diferente, variando-se da operacao “em vazio” a uma poténcia de saida
de 500W. Assim, cada valor de poténcia de saida da maquina CC

correspondeu a um torque de carga aplicado ao MIT ensaiado;

e Para cada vetor de treinamento, ajustavam-se, através dos Variacs, os
respectivos valores das tensdes V,, V, e V. e a poténcia na maquina CC
era ajustada de acordo com seu respectivo grupo de valores;

e Apbs os ajustes, realizavam-se as leituras das correntes por fase, da
poténcia consumida pelo MIT e do valor da rotagao no seu eixo.

Entdo, registravam-se todos os pardmetros ajustados e medidos em uma
planilha para uma posterior utilizaco.

5.4.1 AVALIACAO DA TEMPERATURA DOS ENROLAMENTOS DO ESTATOR

Durante os ensaios, realizou-se uma avaliacdo da temperatura dos
enrolamentos do estator do motor. Esta avaliacao considerou apenas duas situacdes
distintas de alimentag&o do MIT:

¢ () com tensdes equilibradas, sendo V= Vp = V=127V ns;

e (Il) com tens6es desequilibradas, onde V; = 138Viys, Vb= 141Vins e V. =
113Vims.

Nas duas situagcbes a maquina CC trabalhou com uma poténcia de saida
constante (P¢c) de 512,5W.
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Na situacédo (/), com o MIT alimentado com tensdes equilibradas, inicialmente
anotou-se a temperatura ambiente e os valores das resisténcias do estator para

cada fase, entdo, obteve-se os seguintes valores:
e Temperatura inicial do ambiente: t; = 22,6 C

¢ Resisténcia do enrolamento do estator: Ry = 7,83Q (valor médio entre as

fases).

Apés estas leituras, o MIT foi energizado com tensdes equilibradas de fase,
SendO Va = Vb = Vc = 127Vrms.

Depois de 20 minutos de funcionamento, o MIT foi desligado, e efetuou-se

nova medigao na resisténcia do enrolamento do estator, obtendo-se:

e Resisténcia do enrolamento do estator apdés 20 minutos de

funcionamento: Ry = 8,427Q (valor médio entre as fases).

Com o auxilio da equacao (5.20), que considera linear a variacdo da
resisténcia elétrica de um metal puro com a temperatura na faixa entre 0 e 100°C
(GRAY, 1964), tem-se:

A Resisténcia Q)

-T, 0 t; t, 100 Tem?eratura °C)

FIGURA 5.20 — Variagao da resisténcia elétrica de um metal puro em fungao da
temperatura.
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-Ty = temperatura cuja resisténcia do metal é
nula (cobre = -234,5°C)

12 _ TO +1 2 R;; = resisténcia elétrica do cobre na (5.20)
R X To + tl temperatura #;[Q] ’
t
R, = resisténcia elétrica do cobre na
temperatura £,[Q]
Assim:

8,427  234.5+1,
7.83  234,5+22,6

=1,=42,2 (5.21)

Nestas condi¢des obteve-se: t, = 42,2°C, ou seja, houve uma elevacéo de:

A =t,—t =42,2-22,6=19,6 (5.22)

Portanto, em 20 minutos de operacdo do MIT com tensdes equilibradas os

enrolamentos do estator sofreram uma elevacédo de temperatura de quase 20°C.

Agora, na situagao (/l), tem-se:
e Temperatura inicial do ambiente: t,; = 22,6 C

¢ Resisténcia do enrolamento do estator: Ry = 7,837Q (valor médio entre

as fases).

Entdo o MIT foi energizado com tensdes desequilibradas de fase, sendo onde
Va = 138Vrms, Vb = 141 Vrms e VC = 1 13Vrms.

Depois de 20 minutos de funcionamento, o MIT foi desligado, e efetuou-se
nova medigao na resisténcia do enrolamento do estator, obtendo-se:
e Resisténcia do enrolamento do estator apdés 20 minutos de

funcionamento: Ry = 9,67Q (valor médio entre as fases).
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Assim, tem-se:

9,67  234,5+1,

7837  234,5+22.6

— 1, =82,73 (5.23)

Nestas condicdes obteve-se: t, = 82,73 C, ou seja, houve uma elevagéo de:

A =t,—t =82,73-22,6 =60,13 (5.24)

Em 20 minutos de operacdo do MIT com tensbdes desequilibradas os

enrolamentos do estator sofreram uma elevacdo de temperatura de 60 C.

Portanto, em funcao da grande elevagédo de temperatura, ficou evidente, toda
a degradacao da isolacao e reducao da vida util a que esta sujeito o MIT quando da
operacao com tensdes desequilibradas.

5.42 COMPARAGAO DOS RESULTADOS

Uma comparagdo entre valores obtidos pela simulagdo e na bancada

experimental sdo apresentados na Tabela 5.5 para um torque de carga de 2,82Nm.

TABELA 5.5 — Comparativo entre os valores de correntes experimentais e 0s

obtidos na simulagéo.

TENSAO DE FASE (Vims) CORRET;:\:))E rASE R?;Sﬁfo

Va Vs Ve Ia Ig Ic N
Simulacao 111,5 136,7 1251 1,95 3,18 2,94 1755
Experimental 111,5 136,7 125,1 1,80 3,75 2,90 1757

Nota: carga constante de 2,82Nm.
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Na Tabela 5.6 sdo apresentados valores da poténcia de entrada e de saida. A

poténcia de saida foi obtida na maquina de CC operando como gerador.

TABELA 5.6 — Comparativo entre os valores da poténcia de entrada pelo

modo experimental e pela simulagéo.

TENSAO DE FASE (V,rno) POTENCIA DE ENTRADA ROTACAO

(W) (RPM)
Va Ve Ve Pa Ps Pc N
Simulagao 111,5 136,7 1251 163,6 349,99 1871 1755
Experimental 111,5 136,7 125,1 175,0  393,8 125,0 1757

Nota: a poténcia de saida na maquina CC (Pcc) € de 437W.

Através destes resultados preliminares, significativas diferencas entre os
resultados das simulacdes e os valores das correntes e das poténcias de entrada

obtidas na bancada experimental (Tabelas 5.5 e 5.6) podem ser observadas.

Na Tabela 5.7 tém-se a comparacao das correntes reais, com aquelas obtidas
na simulacdo do modelo dindmico do MIT, de 22 vetores de treinamento. Tais
vetores fazem parte do conjunto de validacdo da RNA, a ser utilizado

posteriormente.

A Tabela completa, com todos os valores medidos e calculados, de todos os

vetores de treinamento, é apresentada no Apéndice A.
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TABELA 5.7 — Comparativo entre as correntes obtidas experimentalmente e

as obtidas na simulacao do MIT.

CORRENTE REAL

CORRENTE DA

ERRO RELATIVO

vy ce (A) SIMULACAO (A) (%)
W) I Is Ic Ia Is Ic E(la) E(ls) E(lc)
1 0 2,12 2,45 1,30 2,71 2,18 2,09 27,83 11,02 60,77
2 0 2,00 340 160 2,04 266 190 200 21,76 1875
3 0 2,28 1,98 2,34 1,79 3,05 2,19 21,49 54,04 6,41
4 0 1,55 1,92 2,36 2,21 2,21 2,21 4258 15,10 6,36
5 0 2,98 1,72 2,12 2,04 1,84 2,51 31,54 6,98 18,40
6 500 315 235 310 290 331 231 7,94 4085 2548
7 50 2,15 2,15 2,00 2,69 2,54 3,22 25,12 18,14 61,00
8 50 1,75 2,30 3,00 2,82 2,31 1,74 61,14 0,43 42,00
9 50 1,80 1,80 1,70 2,10 2,09 2,97 16,67 16,11 74,71
10 50 2,30 2,05 1,95 2,74 2,36 1,72 19,13 15,12 11,79
11 240 2,35 3,45 1,70 3,15 1,69 2,57 34,04 51,01 51,18
12 240 155 315 255 280 165 263 80,65 47,62 3,14
13 375 2,35 2,70 2,75 2,23 2,24 2,35 511 17,04 14,55
14 375 250 335 1,95 242 238 276 320 2896 4154
15 140 1,75 2,95 2,35 2,25 2,25 2,25 28,57 23,73 4,26
16 140 1,75 2,05 2,25 1,97 2,43 2,62 12,57 1854 16,44
17 140 315 215 185 286 233 184 921 837 0,54
18 437 1,75 360 3,00 201 306 297 1486 1500 1,00
19 190 1,90 2,40 2,70 2,13 2,22 2,68 12,11 7,50 0,74
20 190 1,80 2,90 1,85 1,74 2,64 2,27 3,33 8,97 22,70
21 304 2,00 305 29 213 262 282 650 1410 276
22 304 2,65 240 190 250 243 206 566 1,25 842
ERRO RELATIVO MEDIO (%) 21,38 20,08 22,40

Nota: V.V. é a sigla de Vetores de Validag&o.
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Nas Figuras 5.21, 5.22 e 5.23, pode-se comparar os valores de corrente, em

cada fase, obtidos pelo método experimental e pelo método computacional,

utilizando-se o0 modelamento classico. Pode-se perceber o erro médio acima de

20%, entre os valores reais e 0s obtidos com o modelamento.

3,5

2,5

1,5

Corrente de fase (A)

0,5

=@=|a - Real =fll=Ia-Simulador

" f‘?ﬁf\

1 2 3 45 6 7 8 9 10111213 14 1516 17 18 19 20 21 22

Vetores de Validagdo

FIGURA 5.21 — Comparativo entre os valores de corrente da fase A: Real x Simulador.

3,5

2,5

1,5

Corrente de fase (A)
N

0,5

=@=|b - Real =fi#=Ib - Simulador

a

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Vetores de Validagao

FIGURA 5.22 — Comparativo entre os valores de corrente da fase B: Real x Simulador.
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=@=Ic - Real =fill=Ic-Simulador

Corrente de fase (A)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

Vetores de Validagao

FIGURA 5.23 — Comparativo entre os valores de corrente da fase C: Real x Simulador.

5.5 METODO COMPUTACIONAL POR REDES NEURAIS

De acordo com o desenvolvimento apresentado no item 1.4, no método
experimental realizaram-se os ensaios com o MIT de 1CV operando com 110
combinacdes de tensdes de fase, numa faixa de valores entre 111 Ving € 143 Vips.
Para cada uma das combinacgdes, realizaram-se medi¢cdes: das correntes de cada

fase, da poténcia consumida pelo motor e da rotacao no eixo do motor.

As 110 combinacbes de tensdo, com suas respectivas medicdes, foram
separadas, de forma aleatéria, em dois grupos:

e 80% (88 vetores) - formaram os vetores de treinamento, necessarios
para o ftreinamento da RNA que sera usada para modelar o
comportamento do MIT sob quaisquer condi¢cdes de tenséo;
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* 20% (22 vetores) - formaram os vetores de validagdo da RNA, utilizados

para confirmar se a rede convergiu.

A configuracao da RNA utilizada para modelar as relacdes entre as tensdes e
as correntes do motor, foi uma RNA do tipo Perceptron Multicamadas (PMC) com as

caracteristicas especificadas na Tabela 5.8.

TABELA 5.8 — Arquitetura da RNA e suas caracteristicas.

PARAMETRO CARACTERISTICA
Numero de redes 01
Numero de entradas 04 (Va, Vb, Vo€ Pco)
Numero de saidas 03 (I, Ine 1)
Camadas escondidas 01
Numero de neurénios 11
Funcao de ativacdo da camada escondida Tangente hiperbdlica
Funcao de ativagdo da camada de saida Linear
Algoritmo de treinamento Levenberg e Marquardt
Erro quadratico médio desejado 1x10™

Nota: as tensbées e correntes sdo representadas por valores eficazes.

O critério de parada utilizado foi o0 do menor erro quadratico médio da
validacdo ao longo do treinamento. A evolugdo do treinamento e da validagdo da
RNA e mostrada na Figura 5.24.
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FIGURA 5.24 — Evolugdo do treinamento e validagdo da RNA.

Na Tabela 5.9 as correntes obtidas pelo método experimental (correntes
reais) em cada uma das fases foram comparadas com aquelas obtidas na

modelagem por meio de redes neurais artificiais.

Nas Figuras 5.25, 5.26 e 5.27, pode-se comparar os valores das correntes por
fase, obtidos pelo método experimental e pelo método computacional utilizando o
modelamento por RNA.

Pode-se verificar que os resultados obtidos com a RNA se aproximam muito
dos valores reais. Isto se deve ao erro médio absoluto menor que 3%, mostrado na
Tabela 5.9.
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TABELA 5.9 — Comparativo entre correntes obtidas experimentalmente e as
obtidas pela RNA.

CORRENTE REAL

CORRENTE - RNA

ERRO RELATIVO

vy ¢ (A) (A) (%)
(W)

Ia Is Ic Ia Is Ic E(la) E(ls) E(lc)
1 0 2,12 2,45 1,30 2,10 2,53 1,39 1,09 3,15 6,90
2 0 2,00 3,40 1,60 2,03 3,17 1,45 1,38 6,80 9,52
3 0 2,28 1,98 2,34 2,32 2,02 2,40 1,57 2,19 2,42
4 0 1,55 1,92 2,36 1,54 1,83 2,35 0,48 4,50 0,24
5 0 2,98 1,72 2,12 3,07 1,79 2,11 3,16 3,99 0,51
6 500 3,15 2,35 3,10 2,97 2,40 3,01 5,77 2,11 2,92
7 50 2,15 2,15 2,00 2,09 2,13 1,99 2,56 1,04 0,45
8 50 1,75 2,30 3,00 1,62 2,34 3,06 7,55 1,54 1,99
9 50 1,80 1,80 1,70 1,81 1,96 1,70 0,38 8,71 0,00
10 50 2,30 2,05 1,95 2,26 2,04 1,96 1,64 0,58 0,31
11 240 2,35 3,45 1,70 2,40 3,40 1,66 2,10 1,48 2,53
12 240 1,55 3,15 2,55 1,50 3,08 2,50 2,95 2,10 1,79
13 375 2,35 2,70 2,75 2,46 2,77 2,74 4,70 2,58 0,53
14 375 2,50 3,35 1,95 2,55 3,36 1,99 2,17 0,35 1,92
15 140 1,75 2,95 2,35 1,75 2,92 2,37 0,21 1,14 0,84
16 140 1,75 2,05 2,25 1,79 2,09 2,20 2,48 1,91 2,35
17 140 3,15 2,15 1,85 3,22 2,13 1,82 2,23 1,10 1,70
18 437 1,75 3,60 3,00 1,79 3,65 2,94 2,44 1,34 1,99
19 190 1,90 2,40 2,70 1,91 2,53 2,72 0,31 5,25 0,92
20 190 1,80 2,90 1,85 1,84 2,93 1,96 2,12 0,92 5,96
21 304 2,00 3,05 2,90 2,11 2,99 2,90 5,65 2,03 0,03
22 304 2,65 2,40 1,90 2,74 2,49 2,02 3,31 3,87 6,42
ERRO RELATIVO MEDIO (%) 2,56 2,67 2,37

Nota: V.V. é a sigla de Vetores de Validag&o.
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FIGURA 5.25 — Comparativo entre os valores de corrente da fase A: Real x RNA.
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FIGURA 5.26 — Comparativo entre os valores de corrente da fase B: Real x RNA.
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FIGURA 5.27 — Comparativo entre os valores de corrente da fase C: Real x RNA.

Na Figura 5.28, tém-se o comportamento da corrente em cada fase do MIT,
em funcdo da tensdo e da poténcia da maquina CC, obtidos através do
modelamento com RNA. Nesta figura, pode-se verificar o comportamento nao linear

da corrente com a variacdo de tensdo e carga no eixo (poténcia de saida na
maquina CC).

FIGURA 5.28 — Correlagbes entre corrente, tensdo e poténcia, obtidas através da RNA.
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Para uma melhor analise, na Figura 5.29, tém-se os resultados obtidos na
fase B, com alguns pontos em destaque.

Corrente na fase B (Arms)

D

Poténcia Mag-CC (W) Tens&o da fase B (Vrms)

FIGURA 5.29 — Comportamento da corrente, da fase B, em fungdo da tensdo e da poténcia
na maquina CC.

O ponto 1 na Figura 5.29, corresponde ao vetor de validacdo 06 da Tabela
5.9, onde se tém:

e Pcc = 500 W > valor maximo da poténcia aplicada na maquina CC, o
que corresponde a carga maxima aplicada no eixo do MIT, durante os

ensaios.

e Vp,=114,7 Vins 2 10% abaixo da tensdo nominal do MIT (préximo do

valor minimo da tensao aplicada nos ensaios).

o =24 Ams 2 21% abaixo da corrente nominal do MIT.

O ponto 2 corresponde ao vetor de validagéo 02, onde se tém:

e Pcc = 0 W - valor minimo de poténcia na maquina CC, o que nos
ensaios corresponde ao MIT operando a vazio.
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e V=142 Vs 2 12% acima da tensao nominal do MIT (préximo do valor

maximo da tensao aplicada nos ensaios).

e |p=3,2 Amms = préoximo da corrente nominal do MIT.

O ponto 3 corresponde ao vetor de validagdo 08, onde se tém:

e Pcc =50 W > 10% da poténcia maxima na maquina CC, aplicada nos

ensaios.
e V,=134,5 Vins 2 6% acima da tensdo nominal do MIT.

e |, =2,34 Ams 2 23% abaixo da corrente nominal do MIT.

Com estes trés pontos em destaque, tém-se um exemplo do comportamento
nao linear do MIT, quando alimentado com tensdes desequilibradas, conforme as
caracteristicas apresentadas na Figura 5.29. Portanto, pode-se concluir que ndo ha
uma correspondéncia linear entre a variacdo destas trés grandezas: poténcia de

operacao da maquina CC, tensao de fase e corrente de fase.

5.6 ANALISE DOS RESULTADOS

Nas simulagdes, utilizando-se o modelo dindmico, quando o MIT foi
alimentado com tensdes equilibradas, obteve-se, em regime permanente, uma
corrente no rotor com frequéncia (f) de 2,6Hz. Com tensdes desequilibradas, esta
frequéncia passou para 2,9Hz.

Nas simulagdes, utilizando-se o modelo dindmico, quando o MIT foi
alimentado com tensdes desequilibradas, obteve-se para o torque eletromagnético
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uma pulsacdo em regime permanente (Figura 5.9). Tal pulsacéo oscila em torno do
valor do torque de carga.

Em outra analise, contatou-se que a oscilagao do torque eletromagnético tem
uma freqiéncia de 120Hz, determinada pelas componentes de seqiéncia inversa
presentes nas tensdes desequilibradas do estator (Figura 5.10).

Na andlise do MIT em regime permanente com base no circuito elétrico
equivalente, o comportamento do torque eletromagnético (Tmec), apresentado na
Figura 5.15, possibilita uma informacéao preliminar do comportamento do motor
guando alimentado através de tensdes desequilibradas. A curva B demonstra que o
torque de carga é vencido, porém com uma diminuicdo na velocidade do eixo
(aproximadamente 1660 rpm), comparativamente com a operacdo com tensao
equilibrada obtida na curva A (1710 rpm). Este comportamento também foi

reproduzido nos resultados experimentais.

Uma preocupante constatacao relativa ao comportamento da temperatura dos
enrolamentos do estator foi verificada quando da operagdo com tensdes
desequilibradas. Em 20 minutos de operacado do MIT com tensbes equilibradas, com
uma carga constante (Pcc = 512,5W), obteve-se um aumento de temperatura no
motor de aproximadamente 20°C. No mesmo intervalo de tempo e com a mesma
carga constante, o aumento de temperatura foi de aproximadamente 60°C. Assim,
pode-se concluir que com tensdes desequilibradas, 0 aumento de temperatura no

motor foi trés vezes maior comparado a operacao com tensdes equilibradas.

Nos ensaios optou-se por uma analise, decorridos apenas 20 minutos, com o

objetivo de preservar os enrolamentos do motor.

Devido ao comportamento da temperatura dos enrolamentos do estator,
quando operando com tensdes desequilibradas, numa situacdo como esta é
fundamental a atuacdao do dispositivo de protecdo para o desligamento da
alimentacao do motor ou de sondas térmicas localizadas préximas aos enrolamentos

do estator.
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Uma das grandes dificuldades enfrentadas nas modelagens, quando o MIT
opera com tensdes desequilibradas, esta relacionada com a obtencéo das correntes
de cada fase nas simulagdes, o que pode ser constatado através dos resultados
apresentados na Tabela 5.5.

Operando com tensdes desequilibradas, o modelamento matematico do MIT
com RNA obteve um resultado muito préximo dos valores reais (Tabela 5.9). O
mesmo nao ocorreu com o modelamento classico, que divergiu muito dos valores
reais (Tabela 5.7).

Uma ultima andlise pode ser realizada com os resultados obtidos no
modelamento com RNA. Pode-se verificar nas Figuras 5.29 e 5.30, o comportamento
nao linear das correntes no MIT em funcéo dos valores de tensédo e carga no motor,

quando operando com tensdes desequilibradas.
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6. CONCLUSOES

Em virtude da importancia dos MIT nos ambientes industriais, dos efeitos
nocivos que o desequilibrio de tensdao provoca no seu funcionamento, e da
imprecisao dos resultados do modelamento classico na operacdo com desequilibrio
de tensao, este trabalho propde a utilizacdo de uma RNA no modelamento do MIT,
para estimar os valores das correntes no motor, por fase, operando em condi¢cdes de
desequilibrio de tensao.

Nas simulagées do MIT utilizando-se 0 modelo dinamico obteve-se para o
torque eletromagnético uma pulsacdo em regime permanente como pode ser
observado na Figura 5.9, sempre que o motor foi alimentado com tensdes
desequilibradas. Em outras analises constatou-se que esta oscilagdo do torque tem
uma frequéncia de 120 Hz, determinada pelas componentes de seqliiéncia inversa
presentes nas tensdes desequilibradas do estator (Figura 5.10).



108

Na andlise do MIT em regime permanente, operando com tensdes
desequilibradas, com base no circuito elétrico equivalente, o torque de carga é
vencido pelo torque eletromagnético, com uma diminuigdo na velocidade do eixo,

comparado com a operagao com tensdo equilibrada (Figura 5.15).

Na analise do comportamento da temperatura dos enrolamentos do estator foi
verificado que, com tensdes desequilibradas, 0 aumento de temperatura no motor foi
trés vezes maior comparado a operagdao com tensdes equilibradas. Assim, numa
situacdo de desequilibrio de tensao, é fundamental a atuacdo do dispositivo de
protecdo para o desligamento da alimentagdo do motor ou de inserir sondas

térmicas préximas aos enrolamentos do estator.

A modelagem matematica do MIT, operando com tensdes desequilibradas,
utilizando RNA, obteve um resultado com erro menor para as correntes das fases
comparado com o obtido através do modelo dindmico, conforme os resultados

apresentados nas Tabelas 5.7 e 5.9, 0 que motivou o investimento nesta ferramenta.

A possibilidade de mapeamento das correntes em funcdo da poténcia de
saida da maquina de corrente continua entre outros resultados, ampliam as

possibilidades da exploracdao das RNA.

Com o conjunto de dados experimentais obtidos na bancada testes, outras
analises, como do rendimento e do fator de poténcia do motor, também foram
possiveis com o modelo dindmico e com o modelamento por meio de RNA,
aumentando as possibilidades de aplicacao desta ferramenta, principalmente devido
a sua grande importancia na implementacdo de sistemas de controle por meio de

microprocessadores.
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6.1 FUTURAS LINHAS DE PESQUISAS

Seguindo as analises e conclusdes obtidas neste trabalho, as sugestdes para
trabalhos futuros sédo as seguintes:

e Aprimoramento do modelamento cldssico do MIT de modo a que o
mesmo contemple a simulacdo do comportamento néo linear em uma

operacao com tensdes desequilibradas;

e Desenvolvimento de um modelo matematico para o comportamento

térmico do MIT alimentado com tensdes desequilibradas;

e Estudo do incremento da aplicacdo da RNA na modelagem do MIT, para
outros parametros de entrada e de saida da rede, operando com tensdes

diferentes da nominal equilibradas ou nao, e

e Desenvolvimento da aplicacgdo da RNA na modelagem do MIT para
outros valores de poténcia nominal, operando com tensdes equilibradas

Oou nao.
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8. APENDICE A

Neste apéndice é mostrada a planilha obtida nos ensaios com a bancada de
testes, com os 110 vetores (treinamento e validacdo), e todas as grandezas

envolvidas nos testes.
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9. APENDICE B

Relacdo dos equipamentos utilizados na etapa experimental, mostrada no
Capitulo 5, com suas respectivas especificagdes técnicas:

VARIAC — TRANSFORMADOR VARIADOR DE TENSAO

Especificacoes

) e Marca: SP

e Modelo: ATV-215-M - Monofasico
e Tensao de entrada: 220V ms

e Tensao de saida: 0 a 240V ms

e Frequéncia: 60Hz

e Corrente maxima: 6,3Ams

e Poténcia maxima: 1,5kVA
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MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO

Especificacoes

e Marca: WEG

e Modelo: W21 — 3~80

¢ Rotor: Gaiola de esquilo
e Poténcia: 1CV

e NUmero de Polos: 04

e Tensdo Nominal: 220 / 380V ms

e Corrente Nominal: 3,02 / 1,75Ams

e Corrente de Partida: 21,7 / 12,6 Ams
¢ Rotacdo Nominal: 1720RPM

e Frequéncia: 60Hz

e Categoria: N

e Grau de protecao: IP55

e Fator de Servico: 1,15

e Fator de Poténcia: 0,82

¢ Rendimento: 79,5%

TORQUIMETRO

Especificacoes

Marca: Sodmex

Modelo: MT-103

Faixa de medicdo 0 a 50Nm

Sensibilidade: 2,090mV/V




123

MAQUINA C.C.

Especificacoes

e Motor CC:

o Marca: Varimot

o Modelo: BN 100L

o Excitagédo Independente
o Poténcia: 1,8kW

o Rotacao: 1800RPM

o Momento de Inércia: 0,0083kgm?

e Excitacao (MIT):

o Marca: Eberle

o Modelo: B63A2

o Poténcia: 1/3CV

o Rotagao: 3360RPM

BANCO RESISTIVO

Especificacoes

e Numero de resisténcias usadas: 04
e Poténcia individual: 400W

e Tensao individual: 127V

¢ Resisténcia individual: 40,32Q

e Interligagdo: Cada par ligado em

série; os pares ligados em paralelo
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MULTIMETRO DIGITAL

Especificacoes

e Marca: Agilent
e Modelo: U1252A

e Display duplo com resolugdo de 50000
contagens

e Medidas True RMS (CA, CA+CC)
e Data Logging manual e automatico
¢ Precisdo CC: 0,025%

e Tensao maxima: 1000V ms

e Corrente maxima: 10Amms
e Frequéncia: 1MHz

¢ Resisténcia maxima: 500MQ

AMPERIMETRO/VOLTIMETRO ANALOGICO

Especificacoes

Marca: YEW — Yokogawa Electric Works

Modelo: 2014 — Alternado

Faixa de Tensao CA: 30 a 750V ms

Faixa de Corrente CA: 0,15 a 30A/ms

e Frequéncia: 60Hz
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WATTIMETRO ANALOGICO

Especificacoes

Marca: Ferrari Strum. Eletr.

Modelo: WC15-5 - Monofasico

Faixa de Poténcia: 1,25 a 6000W

Corrente maxima: 10A/ms

Tensao maxima: 600V ms

TACOMETRO OPTICO DIGITAL

Especificacoes

e Marca: Instrutherm

e Modelo: TD-705

e Display LCD 5 digitos 10mm

e Escala de teste: 5 a 100000RPM

e Resolucédo: 0,1RPM (0,5 a 999,9RPM);
1RPM (acima de 1000RPM)

e Precisdo: £ (0,5 + 1digito)
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