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Resumo — Motores de inducéo trifasicos (MIT) tém grande
peso na carga dos sistemas elétricos em todo o mundo. A
modelagem destes equipamentos mostra-se fundamental para o
planejamento das suas aplica¢fes. A temperatura de operacgéo
desta maquina € uma grandeza cuja analise torna-se importante
nos estudos de qualidade da energia, uma vez que ela possui
influéncia direta na vida Util desses equipamentos. Este trabalho
compara os resultados das temperaturas medidas em um MIT
submetido em laboratério a diversas condi¢fes de desequilibrio
de tenséo, aqueles oriundos da utilizagéo i) de um modelo térmico
simplificado e ii) de uma Rede Neural Artificial. Com isso, é
possivel identificar qual a estratégia mais eficaz para simulagdes
envolvendo desequilibrio de tensdo.

Palavras-chaves — Motor de Indugdo Trifasico, Modelo
Térmico, RNA, Desequilibrio de Tensdo, Qualidade da Energia.

I. INTRODUCAO

A modelagem de motores de inducéo trifasico (MIT) é uma
guestdo importante no estudo desse tipo de maquina. Além dos
requisitos elétricos e mecanicos a serem satisfeitos, é
necessario verificar se o motor suportard a elevagdo de
temperatura a que ele estara sujeito. Cabe ressaltar que, devido
ao seu regime de funcionamento e a sua alimentagdo,
frequentemente no sistema elétrico, este tipo de equipamento
estd sujeito a disturbios de qualidade da energia (QEE) [1].

Dos problemas associados a uma rede cuja alimentacdo
possui QEE comprometida, pode-se citar o desequilibrio de
tensdo. Trata-se de um fenémeno caracterizado pela alteragéo
no padréo trifasico do sistema de distribui¢do e transmisséo,
que é dado por um sistema equilibrado, constituido por tensfes
iguais em modulo e defasadas entre si de 120° elétricos. Esse
distarbio pode ser causado por diversos fatores, entre eles:
distribuicdo irregular das cargas entre as fases; impedancias
distintas entre os enrolamentos do transformador; transposi¢ao
incompleta de linhas de transmissdo; falhas em bancos de
capacitores; desigualdade nas impedancias das linhas de
transmissao; niveis divergentes de distorcdo harmdnica nas
fases do sistema elétrico; e fendmenos como interrupgdes,
subtensdes, sobretens@es e afundamentos [2].

O desequilibrio de tensdo pode provocar problemas
indesejaveis na operacdo dos motores de indugdo trifasicos,
com significativas consequéncias devido a importancia desses
equipamentos em ambientes industriais. Por esta razdo, fazem-
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se necessarias simulagdes computacionais capazes de permitir
a avaliacdo do desempenho dos motores antes mesmo deles
serem instalados [3].

Este trabalho apresenta uma analise comparativa entre 0s
resultados da aplicacdo de um modelo térmico simplificado e
de uma Rede Neural Artificial (RNA) para a representacéo do
comportamento da temperatura de um MIT submetido a
inimeras condic¢Bes de desequilibrios de tensdo. Para tanto,
realiza-se ensaios laboratoriais executados para a identificacdo
de qual estratégia se mostra mais eficiente.

Inicialmente é descrita uma fundamentagéo teérica acerca
dos modelos computacionais empregados neste trabalho. Nas
secOes subsequentes, séo realizadas as descri¢des dos métodos
e procedimentos utilizados para a obtengéo dos resultados e a
apresentacdo da metodologia desenvolvida. Em seguida, esses
resultados sdo apresentados e analisados. Ao final, as
conclusGes resultantes deste estudo se fazem presente.

Il. FUNDAMENTAGAO TEORICA
A. Modelo térmico

Quando em funcionamento, o MIT e 0 ambiente em sua volta
podem ser interpretados como um sistema térmico constituido
por diversos elementos que, devido as diferengas de
temperaturas, trocam calor entre si. Em razdo do inevitavel
processo de perdas na conversao de energia, algumas de suas
partes atuam como fonte de calor, tais como os enrolamentos
do estator, as barras do rotor e o nicleo magnético. Entretanto,
outros elementos atuam como dissipador de calor, como o ar
de refrigeracdo que circula pelo entreferro e externamente a
carcaca do MIT.

Para simplificar as analises, & conveniente admitir que o
sistema térmico possa ser representado por um modelo a
pardmetros concentrados, ou seja, 0 motor pode ser dividido
em regibes de interesse onde a temperatura resultante de cada
uma delas corresponde a um valor médio da parte em questdo
[4]-[7].

A condicdo de carregamento e a presenca de desequilibrio
nas tensdes do motor interferem sobremaneira em seu
comportamento térmico, pois as temperaturas estdo
diretamente atreladas as correntes que circulam pela maquina,



fazendo com que o calor seja distribuido de maneira
desuniforme entre as fases [5].

Do ponto de vista fisico, 0 MIT comporta-se obedecendo a
primeira e segunda lei da termodinamica. Desta forma, tem-se
que: i) pelo balanco energético, o acimulo de energia no motor
é igual ao calor gerado internamente, menos o calor transferido
ao meio ambiente; e ii) um gradiente de temperatura acarreta
na transferéncia de calor, por convencéo, o sentido do fluxo de
energia se da da regido mais quente para a regido mais fria.

Em maquinas elétricas e na natureza, o calor gerado pode ser
transferido entre regifes adjacentes por conducdo, convecgdo
e radiago. Por conveniéncia, neste estudo considera-se apenas
troca de calor por conducao, que € regido pela lei de Fourier
[4]. Se a transferéncia de calor se da em superficie condutora
uniforme de comprimento L, e a distribuicdo espacial das
temperaturas no objeto condutor ndo se altera, o fluxo é dado
por:
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Onde: q é taxa de transferéncia de calor por conducéo (W); A
é condutividade térmica do material (W/m°C); S € a se¢do de
area perpendicular a direcdo de q (m?); e T corresponde a
temperatura em Kelvin ou graus Celsius.

O termo L/AS representa a resisténcia térmica que a
superficie condutora oferece ao fluxo de calor, sendo que a
condutividade térmica € dada pelo seu inverso.

B. Rede Neural Artificial

A rede neural artificial pode, assim como o modelo térmico,
ser aplicada com o intuito de se identificar as temperaturas do
MIT por meio das correntes elétricas. Uma Rede Neural
Artificial (RNA) pode ser definida como sendo uma estrutura
de processamento (rede) passivel de implementacdo em
dispositivos eletrénicos, composta por um nimero de unidades
interconectadas (neurdnios artificiais), sendo que cada unidade
apresenta um comportamento especifico de entrada ou saida
(computacdo local), determinado pela sua funcdo de
transferéncia, pelas interconexdes com outras unidades, dentro
de um raio de vizinhanga, e possivelmente pelas entradas
externas [8].

Neste trabalho, adotou-se uma RNA do tipo Feed-Foward
Backpropagation cuja topologia ndo tem caminhos fechados.
Seus nos de entrada sdo aqueles sem arcos para eles, e seus nos
de saida néo tém arcos afastados deles. Todos os outros nos
sd0 nés ocultos. Quando os estados de todos os nds de entrada
sdo configurados, todos 0s outros nds na rede também podem
definir seus estados a medida que os valores se propagam
através da rede [9].

C. Métodos de Otimizagdo — Minimos Quadrados

A solucdo de problemas de minimizacdo tem um enorme
gama de aplicacGes diretas, incluindo o ajuste de curvas pelo
método dos minimos quadrados, problemas de interpolagao e
solucédo de sistemas de equacdes lineares. Este trabalho usara
0 método dos minimos quadrados para minimizar o erro na
obtencdo dos pardmetros da funcdo do modelo térmico
simplificado do MIT.

O método de Minimos Quadrados é utilizado para resolver
sistemas superdeterminados (ou impossiveis), isto é, aqueles
em que existem mais restricdes que variaveis desconhecidas.
Apesar de ndo ser possivel encontrar uma solucdo que respeite
todas as restricBes simultaneamente, é possivel calcular uma
aproximacdo. O método de Minimos Quadrados busca uma
solucdo que minimize a soma dos quadrados das diferencas
entre o valor predito pelo modelo e o valor desejado.

Idealmente, o modelo g(x;; 8) seria flexivel o suficiente
para representar a transformacéo desejada. Na préatica, porém,
0 modelo g(xj; 0) pode somente aproximar o valor correto y;
a partir de x;. Desta forma, podemos definir o erro de
aproximagcao do par (x;, y;) como:

r(0) = g(x;;0) — y; 2)

E minimizar a funcéo objetivo:
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Ao minimizar f(8) encontramos o vetor de pardmetros 8 que
melhor ajusta o modelo g(x;; 6) aos dados (x;,y;). Neste
caso, o termo “melhor” é definido como o vetor 8 que
minimiza a soma do quadrado dos erros. Por isto 0 nome de
método de Minimos Quadrados.

I1l. METODOS E PROCEDIMENTOS
A. Infraestrutura Laboratorial

Para a etapa experimental deste trabalho, emprega-se um
MIT de 1,5 kW acoplado a um gerador DC de 4 kW, utilizado
como carga. O MIT possui sensores de temperatura do tipo PT-
100 em cada enrolamento do estator e sua corrente nominal é
de 3,56 A para conexdo em estrela. A temperatura medida
experimentalmente nos enrolamentos do estator para a
condicdo equilibrada, carga nominal e temperatura ambiente
de25°Céiguala8l,6°C.

Com o objetivo de aplicar numerosas condi¢bes de
desequilibrio no MIT, foi desenvolvido em laboratério um
sistema onde as amplitudes e angulos das tensdes sdo gerados
e lidos automaticamente. O esquema de ligacbes e os
equipamentos dessa infraestrutura se encontra ilustrado na
Fig. 1.
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Fig. 1. Sistema de controle e registro das grandezas do motor.
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O sistema da Fig. 1 permite que o controle das tensdes de
entrada e o registro dos valores de todas as grandezas
envolvidas no processo sejam realizados de forma
automatizada. O gerador C.C. opera como uma carga linear.
Sua bobina de campo é alimentada por um regulador de tensdo
C.C., em série com um resistor varidvel, enquanto sua
armadura é ligada a uma carga resistiva variavel. Os valores
escolhidos para cada um dos dois resistores, que sdo mantidos
inalterados, correspondem aqueles em que o motor apresenta
os valores nominais de corrente e de poténcia quando a
maquina é submetida as condi¢fes nominais de tenso.

Na infraestrutura laboratorial, além dos ja mencionados, se
fazem presentes: um medidor de grandezas elétricas de
classe A, uma fonte de tensdo programavel, que consiste em
trés mddulos 5001iX California Instruments, uma placa de
aquisicéo de dados NIPCI-6251 da National Instruments, um
encoder incremental para medir a velocidade de rotagdo do
motor, um sensor de torque, um sensor de temperatura
ambiente e um computador com um software desenvolvido
para controlar todo o processo.

B. Bancos de Dados

Buscando-se abarcar a maior quantidade e diversidade de
combinacfes de tensdes desequilibradas possiveis, gerou-se
nesse trabalho, um banco de dados (BD) com condigbes de
desequilibrio de tensdo que foram aplicadas ao MIT para
identificar e validar os parametros do modelo térmico e os
pesos sinapticos da RNA.

O BD ¢ constituido pela sele¢cdo randémica de 1379
condicBes de desequilibrio de tensdo com as tens@es limitadas
entre 201 e 231 V, faixa de valores estabelecida como aceitavel
pelo PRODIST (2017) [10].

C. Metodologia Empregada para a Obtencdo dos
Coeficientes do Modelo Térmico e dos Pesos Sinapticos
da RNA

Apresentam-se neste topico as metodologias e o0s
procedimentos empregados para a elaboracdo do modelo
térmico e da rede neural artificial, os quais sdo utilizados para
representar as temperaturas do MIT submetido a desequilibrios
de tensdo.

Para a estimacdo dos coeficientes do modelo térmico,
inicialmente, atribuem-se valores aleatorios para cada um
deles, ou seja, para ky, kg, k¢, kag, kgc: kcas Ray Rg € Re. EM
seguida, aplica-se a funcdo de otimizacdo para se determinar
um conjunto de coeficientes, através de aproximagdes
matematicas que utilizam como entradas valores de correntes
e temperaturas ambientes, e como saidas, suas respectivas
temperaturas medidas em laboratdrio. A Tabela | mostra as
grandezas empregadas nas regressdes ndo lineares para a
estimacao dos coeficientes do modelo térmico.

TABELA |. GRANDEZAS EMPREGADAS NAS REGRESSOES NAO LINEARES PARA
A OBTENGAO DOS COEFICIENTES DO MODELO TERMICO DO MIT.

Grandezas Variaveis
Coeficientes ko kg kc; kag: kgci kcas Ra; Rg; Re
Entradas L I Ics Tamp
Saida Ty, Tp: T

Por fim, para se confirmar que os valores dos coeficientes
definidos pela funcéo de otimizacdo tornam o modelo capaz
de representar com hoa precisdo os valores reais, efetua-se a
comparacdo de uma nova série de valores de entrada aplicados
ao MIT em laboratdrio e ndo utilizados para a obtencédo desses
parametros, de forma que se possa verificar se os resultados
apresentados pelo modelo sdo condizentes com aqueles
medidos experimentalmente.

As mesmas condi¢des de entrada sdo aplicadas a um
processo de Rede Neural Artificial, com o objetivo de se
verificar a modelagem que esta metodologia é capaz de
produzir para a temperatura do motor. Utilizando-se a RNA,
aplicam-se as condicGes de entrada de corrente e temperatura
ambiente previamente utilizadas no modelo térmico com o
objetivo de se obter valores para a temperatura nos
enrolamentos como dados de saida da funcdo. Para tanto, a
Tabela Il mostra a configuragdo computacional utilizada.

TABELA Il. CARACTERISTICAS DA REDE NEURAL ARTIFICIAL EMPREGADA

NESTE TRABALHO.
ltem Descricdo
Tipo da RNA: Feed-Foward Backpropagation
NUmero de épocas: 5000
Gradiente minimo: 10-10

Nudmero maximo de falhas: 30
Camadas: Verificar qual o melhor
Neurdnios por camada: Verificar qual o melhor
Variaveis de entrada: L Ig; Ic; Tagmp
Variaveis de saida: Ty T T

Da Tabela Il, nota-se que as quantidades de camadas e de
neurénios ndo foram especificadas, pois estes valores séo
selecionados com base na verificacdo de resultados que séo
obtidos, conforme o seguinte procedimento: selecionam-se
aleatoriamente diversas combinacdes de camadas e de
neurdnios por camadas. Em seguida, para cada uma das
escolhas, verifica-se o0 erro médio entre as temperaturas
medidas e estimadas. A selecdo da quantidade de camadas e
neurénios por camadas que serdo empregados pela RNA é
efetuada respeitando-se a existéncia de um erro que, além de
estar entre 0s menores, corresponda a uma combinagdo que
ndo exija um grande esforgo computacional.

Na realizac@o da andlise comparativa entre os resultados do
modelo térmico e da RNA, as etapas do processo seguem
critérios similares em ambas as metodologias computacionais.
Para tanto, as seguintes agdes se fazem necessdrias: i)
estimacdo dos coeficientes e dos pesos sindpticos; ii) avaliagao
da capacidade de generalizago de ambas as ferramentas; e iii)
verificar se 0 nimero de amostras do BD sdo adequados para
a correta estimacdo das temperaturas nos enrolamentos do
MIT.

D. Estimag&o dos coeficientes do modelo térmico e dos pesos
sinapticos da RNA

Para a estimacdo dos coeficientes do modelo térmico,
inicialmente, atribuem-se valores aleatérios a cada um deles.
Em seguida, aplica-se a fungdo de otimizacéo para se estimar
um conjunto de coeficientes empregando-se a totalidade das
leituras do BD. Este procedimento (de sele¢do aleatoria dos
coeficientes inicias e de sua otimizagdo) é repetido outras 49
vezes. Ao final, obtém-se um conjunto de 50 coeficientes
oriundos de todas as otimizacdes.



De forma analoga, para a estimacao dos pesos sinapticos da
RNA, sdo realizados 50 treinamentos com escolhas aleatérias
dos pesos iniciais dos neurbnios. Para cada escolha,
empregando-se a totalidade do BD, aplica-se o algoritmo
Feed-Foward Backpropagation.

Apobs estes passos, utilizando-se as correntes elétricas das
1379 condicbes do BD como entrada nos métodos
computacionais, é possivel identificar os respectivos 1379
valores de temperaturas para cada uma das fases do MIT.

Com as temperaturas adquiridas em laboratério, quando da
aplicagdo sobre o MIT das mesmas 1379 condi¢des do BD, é
possivel calcular o erro médio de cada uma das 50
combinagdes de pardmetros do modelo térmico e de pesos
sinapticos. Considerando-se os 50 valores de erros médios
obtidos com o procedimento ora descrito, seleciona-se aquele
gue apresenta o menor valor para 0 uso no modelo final.

E. Avaliacdo da capacidade de generalizagdo do modelo
térmico e da RNA

Nesta etapa, para a avaliacdo da capacidade de generalizacéo
do modelo térmico e da RNA, inicialmente, selecionam-se
aleatoriamente 80% das condigBes de desequilibrio (1103
conjuntos de tensdes desequilibradas) que constituem o BD.
Em seguida, utiliza-se a funcéo de otimizagdo para se estimar
um conjunto de coeficientes do modelo térmico e pesos
sinapticos da RNA, empregando-se os 80% das amostras
selecionadas do BD. De posse dos coeficientes do modelo
térmico e pesos sinapticos da RNA, os 20% remanescentes
(276 conjuntos de tensbes desequilibradas) dessa escolha
aleatoria sdo empregados para se identificar as discrepancias
entre os valores de temperaturas encontrados nos ensaios em
laboratério e aqueles oriundos do modelo térmico e da RNA.
Com isso, ao final dessa etapa, tem-se para cada fase, em cada
metodologia, 276 valores de erros.

Em seguida, as acdes relacionadas a sele¢do aleat6ria de 80%
das grandezas de entrada e a utilizagdo dos 20%
remanescentes, sdo repetidas mais 2999 vezes. ApOs as
mencionadas etapas, para cada fase do MIT, tém-se 276 x 3000
= 828000 valores de erros. De posse desses 828000 resultados
para a temperatura de cada fase, calcula-se o erro médio, o erro
maximo, e o desvio padrao.

F. Avaliacdo da adequacdo do numero de amostras do
banco de dados

Inicialmente, para a avaliacdo da adequagdo do nimero de
amostras do banco de dados do modelo térmico e da RNA,
realizam-se as seguintes etapas:

1) Para cada etapa desta analise, selecionam-se aleatoriamente
X% das condi¢des do BD. Ao todo, sdo escolhidos 26
porcentagens de X, que variam de 0,5% até 100% do BD;

2) Para a identificagdo dos coeficientes do modelo térmico e
dos pesos sindpticos da RNA, emprega-se X% de amostras.
Este procedimento é repetido 26 vezes, ou seja, ao final desta
etapa, tém-se 26 conjuntos de coeficientes em cada
metodologia, uma para cada valor de X;

3) Com os coeficientes e pesos sinapticos estimados em cada
etapa dos 26 casos descritos no item 2, realizam-se 1379
estimacOes das temperaturas aplicando-se como entradas no
modelo térmico e na RNA, as correntes elétricas e as
temperaturas ambientes de todo o BD;

4) De posse dos 1379 resultados de temperaturas, calculam-se
1379 valores de erros para cada um dos 26 casos em cada
metodologia.

5) Os procedimentos de 2 a 4 sdo entdo repetidos por mais 499
vezes. Em cada uma dessas situagdes, as amostras do BD para
cada um dos 26 valores de X, séo escolhidas aleatoriamente.
Portanto, ao final desta etapa, tém-se 1379 x 500 = 689500
valores de erros.

Finalmente, de posse dos 689500 valores de erros para cada
fase dos 26 casos, calculam-se o erro médio, o erro maximo, e
0 desvio padrdo. Portanto, fazendo-se uso desses trés
resultados, € possivel verificar, qudo pior seriam as estimagdes
caso fossem empregadas quantidades menores de amostras do
banco de dados. Pelas tendéncias encontradas, é possivel
prever se o acréscimo de novas amostras traria ou nao
melhoras significativas na estimacdo das temperaturas nas
metodologias computacionais empregadas.

IV. DESENVOLVIMENTO
A. Modelo Térmico do MIT

Neste estudo, o MIT é representado pelo modelo térmico
ilustrado da Fig. 2, onde assume-se que: i) o MIT encontra-se
em regime permanente; ii) todas as trocas de calor ocorrem
através do processo de conducdo; e iii) existem trés fontes de
calor, uma para cada fase do enrolamento do estator.
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Fig. 2. Circuito térmico equivalente do MIT

Onde: Q é o calor transferido entre os elementos do circuito
em watts; T é a temperatura em graus Celsius; k é a
condutividade térmica em W/°C; e R é a resisténcia elétrica do
estator em Ohms. Os indices A, B e C que acompanham 0s
elementos do circuito indicam as fases dos enrolamentos do
estator, e Amb refere-se as grandezas relacionadas ao ar do
ambiente.

Nota-se que pelo circuito da Fig. 2, que o motor é
representado por um ndmero reduzido de elementos se
comparado a outros disponiveis na literatura [4]-[7]. No
entanto, o uso de uma funcdo de otimizacdo garante um alto
nivel de precisdo na estimacdo dos parametros que melhor
aproximam as temperaturas de opera¢do do motor quando o
mesmo é submetido a desequilibrios de tensdes.

Aplicando a técnica de analise nodal no circuito térmico,
obtém-se o sistema de equagdes descrito em “(4)”. A resolugdo
deste sistema resulta nas temperaturas T,, Tz e T¢
representadas em “(5)” a “(7)”, que tém os termos presentes
calculados de acordo com “(8)” a “(19)”.



kAB'TA—(kAB+k3c+k3)'TB+ch'Tc+kB'TAmb+QB=0 (4)

{_(kAB+kCA+kA)‘TA+kAB'TB+kCA'Tc+kA'TAmb+QA:0
ko Ty+kpe T — (kg +kca+ ko) Te+ ke Tamy +Qc =0

Xy + Xo + X
Ty = Tamp + X, +X, X, ®)
Xs + X + Xo + X1y
Tg = Tpmp + X, + X, + X, (6)
Xy + Xy + X1 + X1z
Te = Tymp + X, + X, + X, )
X1 = kealkap (kg + kg + k¢) + kg (kg + k) ®)
+ ky(kpe + kp) + kgk]
Xy = kaplkpc(kp + k¢) + ka(kpe + ke) + kgke] )
X3 = kalkpc (kg + k) + kgkc] (10)
Xy = keal(kyp + kpc)Qp + (kap + kpc + kp)Qc] (11)
Xs = keal(kap + kpe + ka + kc)Qp + (kap + kpc)Qc] (12)
Xo = kapl[(kpc + kc)Qp + kpcQc] (13)
X7 = kaplkpcQp + (kge + ky + kp)Qc] (14)
Xg = Qalkap(kpc + ke) + kge(kp + k¢) (15)
+ kca(kap + kpc + kg) + kgkc]

Xo = kal(kge + kc)Qp + kpcQcl (16)
X10 = kalkpcQp + (kpc + kp)Qc] (17)
X11 = Qalkap(kpc + k¢) + kcalkap + kpc)l (18)
X2 = Qa4 [kCA (kap + kpc +kg) + kABkBC] 19)

Os parametros do modelo térmico sdo obtidos por meio de
uma ferramenta de otimizagcdo que emprega o método dos
minimos quadrados. De fato, 0 modelo térmico do MIT pode
ser representado por uma expressdo matematica ou por uma
funcéo algoritmica contendo uma sequéncia de instrugdes. As
matrizes ou vetores de entrada e saida podem possuir tantas
variaveis quanto se desejar, o que é uma condi¢do fundamental
para a representacdo das expressoes “(5)” a “(7)” previamente
descritas.

B. Rede Neural Artificial

A rede neural artificial pode, assim como o0 modelo térmico,
ser aplicada com o intuito de se identificar as temperaturas do
MIT por meio das correntes elétricas. Para tanto, é preciso
obter os pesos sindpticos que melhor se adequem aos valores
reais medidos experimentalmente. A RNA empregada neste
trabalho é configurada como mostra a Fig. 3.
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Fig. 3. Configurag8o da rede neural artificial.

Onde: Pesosl é a matriz 20x4 contendo 0s pesos sinapticos
da camada de entrada; b1 é o vetor de 20 elementos contendo
as polarizaces (bias) da camada de entrada; Pesos2 é a matriz
20x3 contendo 0s pesos sinapticos da Gltima camada; e b2 é o
vetor de 3 elementos contendo as polarizagdes (bias) da Gltima
camada.

As funcBes empregadas na camada de entrada (de 1 a 20)
correspondem a tangente hiperbdlica. Na camada de saida sdo
empregadas trés funcdes lineares. As varidveis de entrada da
RNA correspondem as correntes elétricas nos trés
enrolamentos e & temperatura ambiente, tendo como saida as
suas respectivas temperaturas de operagdo em regime
permanente.

V. RESULTADOS

Com base nos procedimentos descritos na secdo anterior,
apresenta-se a seguir uma andlise individual com relagéo a
capacidade do modelo térmico e da RNA em representar as
temperaturas do MIT.

Os resultados obtidos, relativos a capacidade de
generalizacdo e de aproximacgéo, quando do emprego de ambas
as técnicas, sdo resumidos nas Tabelas Il e IV,
respectivamente. Nestas tabelas, tanto os resultados do modelo
térmico, quanto da RNA, sdo comparados com 0s respectivos
valores resultantes dos ensaios laboratoriais envolvendo um
MIT submetido a tens6es desequilibradas.

TABELA Ill. RESULTADOS ESTATISTICOS PARA SE VERIFICAR A CAPACIDADE
DE GENERALIZAGAO - CAPACIDADE DE 80% DAS AMOSTRAS DO BD EM
REPRESENTAR 0OS 20% REMANESCENTES.

Andlise Modelo Térmico (°C) RNA (°C)
Erro médio 0,806 0,698
Maximo erro 3,637 33,764
Desvio padrdo 0,564 0,550

TABELA IV - DIFERENGAS ENTRE OS VALORES DAS TEMPERATURAS LIDAS E
APROXIMADAS EMPREGANDO-SE 100% DO BD.
Modelo Térmico

Anélise °C) RNA (°C)
Erro médio de T, 0,784 0,580
Erro médio de Tg 0,788 0,590
Erro médio de T, 0,793 0,604
Erro médio conjunto de Ty, Tgze T, 0,788 0,591
Erro médio de Ty, 5 0,835 0,604
Desvio padrao de T, 0,564 0,484
Desvio padrao de Ty 0,578 0,489
Desvio padréo de T, 0,578 0,490
Desvio padréo conjunto de T, Tge T¢ 0,573 0,489
Desvio padréo conjunto de Ty 4x 0,603 0,498

Considerando os valores apresentados nas Tabelas 11l e 1V,
é possivel verificar que o modelo térmico e a RNA
apresentaram desempenhos semelhantes em relacdo a
capacidade de aproximar as temperaturas aos valores lidos,
sendo os resultados da RNA ligeiramente melhores.

Na segunda linha da Tabela Ill, observa-se que 0 maximo
erro proporcionado pela RNA foi elevado (33,764 °C). Este
comportamento se deve a alta sensibilidade da RNA a escolha
dos pesos sinapticos iniciais, que sdo aleatoriamente inseridos
em ambas as metodologias computacionais aqui comparadas.
Como os valores apresentados sdo inerentes a resultados
estatisticos, uma Unica aproximacao malsucedida fara com que
0 erro maximo seja elevado na RNA.

A fim de se comparar o desempenho entre 0 modelo térmico
e a RNA em um caso pratico, tem-se na Fig.4 a apresentacéo



de uma simulagdo de correntes elétricas geradas pelo MIT. Na
Fig. 5, encontram-se as respectivas temperaturas estimadas por
ambas as técnicas. Em ambos os graficos, o eixo das abcissas
representa de forma unitaria a sequéncia de condicdes de
entrada, chamadas leituras, enquanto o eixo das ordenadas
representa a temperatura do enrolamento da respectiva fase
para aquela condicdo de entrada individual. Neste caso,
considera-se a temperatura ambiente constante em 25 °C.
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Fig. 4 - Exemplo simulado de correntes nos enrolamentos do estator do MIT.
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Fig. 5 - Estimagéo das temperaturas pelo modelo térmico e pela RNA em
funcdo das correntes simuladas.

E possivel notar pela Fig. 5 que o modelo térmico apresenta
aproximacdes mais condizentes com as curvas dos valores das
correntes elétricas, uma vez que as temperaturas indicadas pela
RNA mostram oscila¢@es. Essas oscilacbes sdo decorrentes da
capacidade da RNA de capturar a esséncia dos valores do
treinamento, inclusive suas perturbacfes. Como o modelo
térmico é regido por expressfes matematicas, as perturbagdes
nas correntes utilizadas para a estimacdo dos coeficientes tém
impacto pouco significativo nos valores de temperatura
calculados.

Portanto, para a avaliacdo da influéncia da presenca de
desequilibrio de tensdo sobre as temperaturas de operacdo do
MIT, o emprego tanto do modelo térmico quanto das RNAs se
mostra bastante eficaz, afinal, ambas as metodologias
apresentam erros médios relativamente baixos (abaixo de
0,9%). Porém, verifica-se que 0 modelo térmico simplificado
do motor é mais eficiente como técnica de estimacgdo das
temperaturas, ja que ele é menos sensivel aos seus parametros
iniciais, o que resulta em menores oscila¢des das saidas em
relagdo aos valores de entrada.

VI. CONCLUSOES

Os procedimentos de identificacdo e validacdo dos
parametros do modelo térmico e da RNA conduziram a
resultados que caracterizam esses dois métodos como
excelentes formas de se obter, com base em simulac6es
computacionais, os valores das temperaturas de um MIT
submetido a desequilibrios de tensdo. Os erros médios entre as
temperaturas estimadas e as medidas em laboratério, tanto na

utilizagdo do modelo térmico como da RNA, néo
ultrapassaram 0,9% do valor nominal da temperatura do MIT.

Da avaliacdo comparativa entre estes dois métodos, o
modelo térmico se mostrou mais eficiente para a estimacdo das
temperaturas nos enrolamentos do estator do MIT operando
em condicdes de desequilibrio de tenséo.

Embora 0 modelo térmico tenha se mostrado menos preciso
do que a RNA, ele demonstrou ser menos sensivel a escolha
dos coeficientes iniciais (quando da aplicacdo das regressfes
ndo lineares), resultando em melhores aproximacgdes dos
valores  simulados em relagdo  aqueles  obtidos
experimentalmente e tornando-o o modelo mais apropriado a
representacdo do motor sob essas condices.
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