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Resumo

Este trabalho apresenta um sistema de diagndstico de falhas (rotor, estator e conta-
mina¢do) do motor de indugdo trifdsico através dos parametros do circuito equivalente e
utilizando técnicas de reconhecimento de padrdes. A tecnologia de detec¢do de falhas em
motores estd evoluindo e tornando cada vez mais importante na drea de maquinas elétri-
cas. As redes neurais possuem a habilidade de classificar relacdes ndo lineares entre sinais
através da identificacio de padrdes dos sinais relacionados. Sao realizados simulagdes do
motor de indug@o através do programa Matlab®) & Simulink(®) e produzido alguns tipos
de falhas no conjunto a partir de modificacdes nos pardmetros do circuito equivalente. E
implementado um sistema com multiplos classificadores neurais para receber estes resul-

tados e, ap0ds o treinamento, realizar a identificacdo dos padrdes de falhas.

Palavras-chave: Motor de Indu¢do, Reconhecimento de Padrdes, Redes Neurais Ar-

tificiais, Circuito Equivalente.



Abstract

This work presents a diagnosis faults system (rotor, stator, and contamination) of
three-phase induction motor through equivalent circuit parameters and using techniques
patterns recognition. The technology fault diagnostics in engines are evolving and be-
coming increasingly important in the field of electrical machinery. The neural networks
have the ability to classify non-linear relationships between signals through the patterns
identification of signals related. It is carried out induction motor’s simulations through
the program Matlab®R) & Simulink(g), and produced some faults from modifications in
the equivalent circuit parameters. A system is implemented with multiples classifying
neural network two neural networks to receive these results and, after well-trained, to

accomplish the identification of fault’s pattern.

Keywords: Induction Motor, Patterns Recognition, Artificial Neural Networks, Equi-

valent Circuit.
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Capitulo 1

Introducao

Os motores elétricos sdo maquinas capazes de promover uma transformacgao de ener-
gia elétrica em energia mecanica com algumas perdas de energia. O motor de indugao
€ o tipo de méquina elétrica mais difundida e utilizada em processos industriais. Essa
maquina elétrica apresenta um principio de funcionamento simples, uma constru¢@o ro-
busta, facilidade na manutengdo, baixo custo, simplicidade no controle e boa confiabili-
dade [Guedes 1994].

Os motores de indugdo trifasicos sdo fabricados para uma grande variedade de aplica-
coes, como: acionamentos de bombas, compressores, manuseio de cargas, entre outros.
A partir de questdes como o periodo de operagdo do sistema, a confiabilidade e o custo
efetivo de operagdo, monitoramento e os requisitos de preven¢do e manutencao, os siste-
mas de deteccdo de falhas e diagndsticos s@o temas de preocupacdes e necessidades para
as aplicacodes industriais [Chow 1992].

Os pontos relevantes para o funcionamento adequado do motor sdo a sua alta quali-
dade, o conhecimento detalhado da aplicacdo, a escolha apropriada do motor para uma
aplicacao especifica e a manuteng¢do correta do motor. Entretanto, a utilizagdo de motores
na inddstria € extensa e esses motores podem ser expostos a uma série de diferentes ambi-
entes hostis, desgastes em operacoes e defeitos de fabricacao provocando falhas internas
ou externas ao conjunto [Chow 1997].

Os motores de indugdo sao muito empregados em diversas industrias sendo, muitas
vezes, elementos centrais no processo industrial. O progndstico antecipado de falha deste
componente ¢ muito importante para garantir condi¢des operacionais seguras, uma ma-
nuten¢do programada, minimizar os custos operacionais € aumentar a confiabilidade da
operacao.

Existem diversas situacdes onde € possivel monitorar a condi¢ao do motor através de
sensores especificos no estator e rotor. Entretanto, todas estas técnicas disponiveis reque-

rem usudrio com alguma experi€ncia para distinguir uma condi¢do de operacdo normal
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de um estado em potencial de falha [Rodriguez 2007].

Em geral, a descoberta de falhas é realizada através de quatro etapas: deteccdo das
falhas, extracdo de sinais, processamento da informagdo e diagnoéstico das falhas. As ori-
gens das causas de falhas nos motores geralmente estao associadas a trés componentes da
maquina: rotor, estator e rolamento. A extracdo dos sinais, ou seja, a obtencdo de dados
associado ao comportamento da mdquina € realizada através de varidveis do motor, como:
vibragdo, tensdo, corrente, fluxo magnético, entre outros. O processamento da informa-
¢do consiste em técnicas aplicadas aos sinais medidos para produzir caracteristicas ou
parametros sensiveis a presenca ou auséncia de falhas. Por fim, o diagndstico de falhas
€ responsdvel por examinar estes parametros e caracteristicas gerados e decidir se uma
falha existe neste motor e, caso positivo, qual o tipo de falha.

Nos tltimos anos, as técnicas de detecc¢do de falhas em maquinas elétricas se estende-
ram as técnicas de inteligéncia artificial. Uma primeira diferenga existente desta técnica
€ observada junto ao usudrio do método. A deteccdo e o diagndstico da falha ndo pre-
cisam ser acompanhados por um usudrio experiente. Neste trabalho, é explorada uma
destas técnicas de inteligéncia artificial: as redes neurais baseadas em reconhecimento de
padrdes.

Uma Rede neural consiste de bilhdes de neurdnios conectados uns aos outros através
de conexdes sindpticas, proporcionando todas as fun¢gdes e movimentos do organismo.
Esta grande rede fornece uma capacidade de processamento e armazenamento de infor-

macao imensa [Haykin 2001].

1.1 Objetivo da Dissertacao

O objetivo principal desta dissertagdo € investigar e aplicar um sistema de detec¢do e
diagnostico de falhas em motores de indugdo trifasicos através da variagdo de parametros
do circuito equivalente e utilizando redes neurais artificiais. Durante o desenvolvimento
deste tema, outros objetivos, ndo menos importantes, sao atingidos. Dentre esses, estdo:
a modelagem de um motor de indugdo trifasico, explorag¢do da validade da utilizacao dos
circuitos equivalentes, estudo de falhas em motores de inducgao e selecdo de alguns destes
para monitoramento, estudo de estratégias de classificadores e identificacdo das falhas.

Um diagndstico de falhas sempre inicia com a compreensao do problema. Muitas ve-
zes, o motor de indugdo apresenta suspeitas de falhas através de sinais e comportamentos.
Caso sejam ignorados, uma sequéncia de eventos tende a evoluir o estado da méquina,
causando aumento de danos a propria mdquina e destruindo evidéncias da origem da fa-

lha. Outro objetivo deste trabalho a ser atingido € analisar a evolu¢do do comportamento
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da maquina antes propriamente da falha em questao.

O éxito deste trabalho foi atingido a partir das seguintes etapas:

1. Problema: Diagnosticar falhas em motores de indugao trifasicos.

2. Dados de entrada: Padrdes de sinais elétricos e mecanicos abrangendo tanto con-
dicdes normais, bem como condi¢des na presenca de falhas;

3. Objetivo: Investigar os diferentes comportamentos do motor mediante diversas

configuracdes dos pardmetros de modelagem do motor.

1.2 Organizacao da Dissertacao

A presente dissertagdo se desenvolve em 5 capitulos, organizados conforme descrito.

No capitulo dois sdo apresentados os aspectos da detec¢do e do diagnodstico de fa-
lhas em motores de inducao trifasico, abordando os seguintes pontos: os tipos de falhas
comuns, algumas técnicas de detec¢do de falhas, um fluxograma de deteccdo de falhas,
os tipos de diagndsticos de falha e, por fim, caracteristicas e vantagens do diagndstico
utilizando redes neurais.

No capitulo trés, tém-se uma descri¢ao dos aspectos da modelagem do motor de indu-
¢do. E exposta tanto a modelagem matematica utilizada quanto a anélise de circuito equi-
valente necessdria para modelagem desta mdquina. Ainda neste capitulo, € apresentado o
ambiente de desenvolvimento e a simulagdo do modelo proposto no referido capitulo.

No capitulo quatro, mostra-se a metodologia proposta para investigar as falhas elétri-
cas e mecanicas no motor de inducao trifasico. Além disto, € apresentado a estrutura e os
procedimentos de redes neurais utilizados neste trabalho e comentdrios iniciais quanto a
estes resultados.

Por fim, no capitulo cinco, as conclusdes gerais sdo abordadas focando os pontos
positivos e as dificuldades existentes. Finalizando, sdo apresentadas as propostas para

trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Deteccao e Diagnostico de Falhas

Atualmente existem diversos métodos de deteccao e diagndstico de falhas em motores.
A detec¢do de falha determina se o funcionamento do sistema estd incorreto ou inaceitavel
em algum aspecto. O diagnostico de falhas determina o tipo, o tamanho, a localizagao
e o tempo de detec¢do de falha, de acordo com os sintomas observados, incluindo o
isolamento e a identificacdo da falha. Muitas vezes, a deteccdo e o diagndstico de falha

se sobrepdoem em um mesmo efeito, outras vezes, sdo avaliados separadamente.

2.1 Introducao

O histérico de deteccdo e protecdo de falhas € tdo antigo quanto as préprias maqui-
nas elétricas. Inicialmente, os fabricantes e usudrios dessas mdquinas utilizavam simples
protecdes a fim de assegurar uma operacao segura e confidvel. Com o passar do tempo,
desenvolveram-se tanto as funcdes desempenhadas pela maquinas quanto a deteccdo de
falhas. Atualmente, a deteccdo e o diagndstico de falhas sdo itens significativos para evitar
paradas inesperadas e altos custos operacionais [Subhasis Nandi & Li 2005].

A detecgdo de falhas antecipada permite que a manutengdo preventiva seja realizada
durante a parada programada das maquinas. Este procedimento evita um periodo de pa-
rada longo devido a uma falha comum no motor, aumentando a disponibilidade do sis-
tema. A partir de métodos de monitoramento e detec¢@o de falhas, o custo de manutengao
dos motores pode ser bastante reduzido e a sua disponibilidade significadamente melho-
rada [Brito 2002].

A ocorréncia de falhas em motores € comum. Em principio, antes de ser analisada
propriamente a falha detectada na maquina, deve-se analisar a causa principal daquela
falha. Um eventual defeito no material do componente, na fabricagc@o, na instalacdo ou
um equipamento utilizado inadequadamente podem ser identificados a partir desta andlise.

Este procedimento possibilita visualizar melhor o sistema, corrigir erros e evitar futuras
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falhas.

Entretanto, nem sempre € possivel determinar se a causa da falha foi um defeito,
desgaste, deterioracdo, sobrecarga, mau uso ou qualquer outra causa. Mas uma anélise
das condi¢des e dos sintomas da mdquina permitird determinar as falhas da méquina.
Em geral, os modos de falhas podem ser: térmico, elétrico, eletromagnético, mecanico,
ambiental e dinamico.

A maioria das condicdes de falhas nos motores sdo manifestadas na forma de vibracao
ou temperatura elevada. A falha é causada por uma combinacgado de acdes que agem sobre

varios componentes da maquina.

2.2 Falhas comuns em Maquinas Elétricas

O defeito de um componente em uma maquina elétrica significa um indicio de capa-
cidade reduzida para atender aos requisitos minimos especificados. Caso este defeito ndo
seja identificado, ou caso seja permitido o prosseguimento da operagdo, isto pode condu-
zir a uma falha. Logo, essas falhas, e ndo o defeito de um componente, sdo registradas
como causa que conduziram a um colapso ou a uma parada ndo planejada da méaquina
[Thorsen & Dalva 1999].

Existem diferentes tipos de falhas que podem ocorrer em um motor de indugdo. As
falhas s@o geralmente classificadas de acordo com a localizag@o delas no motor. As falhas
mais comuns sao: falha no estator, falha no rotor, falha no enrolamento e falha de excentri-
cidade. Estas falhas sdo mecanicas por natureza, entretanto elas apresentam uma variagao
de comportamento nas varidveis elétricas do motor. De acordo com [Subhasis Nandi &

Li 2005], as falhas mais comuns podem ser classificadas também como:

e Falhas estatdricas resultando na abertura ou curto-circuito de um ou mais enrola-
mentos de fases do estator;

e Conex0des dos enrolamentos do estator anormais;

e Quebra de barras ou rachaduras nos anéis terminais do rotor;

e Folgas irregulares estaticas e/ou dinamicas no entreferro;

e Eixo desalinhado que pode resultar num atrito entre o estator e o rotor;

e Curto na bobina do rotor;

e Falhas de engrenagens ou mancais.

Em geral, independentemente do grupo de falha ao qual pertenca, as falhas em méqui-

nas elétricas ainda produzem algumas caracteristicas, alguns sintomas, como: correntes
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e tensdes desbalanceadas, aumento da vibragdo, decréscimo da média do torque, aqueci-
mento excessivo, reducdo de eficiéncia, entre outros. Assim, as falhas e/ou esses sintomas
poderao ser detectados através de muitos métodos de diagndsticos.

O Institute of Electrical and Electronics Engineers - IEEE e o Electric Power Rese-
arch Institute - EPRI conduziram algumas pesquisas estatisticas para avaliar a confiabi-
lidade dos motores e identificar caracteristicas operacionais. Uma parte destes estudos

especificaram as razdes das falhas dos motores. A Tabela[2.1]ilustra esta estatistica.

Tabela 2.1: Percentual de falha de componentes do motor

Falhasno rolamento  Falhasno estator  Falhasnorotor  Qutros
EPRI 40% 38% 10% 12%
IEEE 42% 28% 8% 22%

A Tabela 2.1 demonstra que o rolamento, o estator e o rotor sdo 0s componentes mais
suscetiveis a falhas, respectivamente. Estes trés componentes concentram a maioria dos
defeitos e falhas constatados nos motores. Essas falhas podem ocorrer devido a situacdes
externas, como erros na producdo e montagem ou devido ao funcionamento incorreto.
Muitas vezes, as falhas ocorrem devido a vérios fatores. Por exemplo, geralmente as
falhas do motor sdo internas, como um defeito no enrolamento ou na bobina, porém o
motivo pode ser externo, como um sobreaquecimento provocado por sujeira excessiva.

A seguir apresenta-se uma descri¢do das falhas mais comuns.

2.2.1 Falhas nos rolamentos

A maioria das mdquinas elétricas utilizam rolamentos esféricos ou deslizantes (man-
cais). Cada rolamento possui: dois anéis, um interno € um externo, € um conjunto de
elementos girantes, localizado entre estes anéis. O rompimento ou quebra de rolamentos
podem ocorrer quando pequenos pedagcos comegam a soltar-se dentro dos rolamentos, por
causa de fadigas, aumentando o atrito até rompé-los.

A seguir contém as causas mais comuns de falha em rolamento:

Lubrificacdo excessiva ou inadequada;

Contaminagao;

Carga €m €XCeSSsO,

Vibragao;

Desalinhamento;
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e Defeitos nos componentes da maquina;
e Aplicacdes improprias;

e Danos durante o transporte ou instalagao;

Estas falhas sdo melhores detectadas por monitoramento de vibragdes e emissoes

acusticas.

2.2.2 Falhas estatoricas

Cerca de 30% a 40% das falhas em motores elétricos estdo relacionadas a este com-
ponente. Tais falhas produzem instabilidade no estator, bem como altera¢des nos fluxos
harmonicos da corrente € do entreferro. Os resultados disto, normalmente, sdo curto-
circuito entre espiras, entre bobinas, entre fases e fase-terra.

A seguir contém as causas mais comuns de falha estatdricas:

e Sobreaquecimento;

e Erros de projeto;

e Folga de conexdo dos enrolamentos;

e Contaminagao do 6leo por umidade e poeira;
e Curto-circuito e exigéncias de partida;

e Defeitos nos componentes da maquina;

e Descargas elétricas;

A detecgdo destas falhas na origem do problema é complicada devido a pequena va-
riacdo que ocorre na corrente de alimentacdo. Assim, uma alternativa € detectar os fluxos
trasmitidos que fornecem uma indica¢ao confidvel de instabilidades minimas nos circuitos

elétricos e magnéticos.

2.2.3 Falhas rotoricas

Dentre as falhas listadas, as falhas rotdricas ocorrem em menor frequéncia, cerca de
10%. O projeto de fabricacdo do rotor tem sido aperfeicoado com pequenas mudancas
nos ultimos anos. As falhas relacionadas a este componente estdo em menor porcentagem
devido a robustez desta peca, [Hamid A. Toliyat 2004]. A maioria destas falhas sdo cau-
sadas principalmente pela quebra nas articulagdes das barras e anéis. O resultado disto
¢ um aumento da corrente nas barras remanescentes e, consequentemente, um aumento
dos riscos de amplos danos. As falhas no rotor causam normalmente variagdes de torque,

oscilacdes de velocidade, vibragdes e mudangas de componentes da frequéncia. Além
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disto, ruidos, sobreaquecimentos, laminacdes e centelhamento no rotor estio combinadas

aos comportamentos citados.

2.3 Fluxograma de Deteccao de Falhas

Segundo [Iserman 2006], a deteccdo e o diagndstico de falhas sdo métodos avan-
cados fundamentais de supervisdo e gerenciamento de falhas. Sistemas como esses sao
baseados em varidveis obtidas por instrumentos e requerem avaliagdes e conhecimento
heuristico. O processo de deteccao de falhas em motores pode ser divido em trés etapas.
A primeira etapa consiste na obtencio de dados relevantes do motor através, por exemplo,
de sensores de tensdo e corrente que utilizam filtros, conversores analégico digital, etc.
A segunda etapa € responsavel por realizar um condicionamento do sinal, transformando
o sinal oriundo do primeiro bloco. Este sinal serd processado para encontrar assinaturas
que permitam conhecer a condi¢do do motor. A técnica tradicional para esta finalidade
¢ baseada na Transformada Répida de Fourrier (FFT). Outras técnicas também sdo uti-
lizadas, como Transformada de Wavelet (WT), Métodos de Elementos Finitos (FEM) e
abordagem da transformada de Park. A ultima etapa do processo € responsdvel por iden-
tificar a falha. A tarefa do diagndstico de falhas consiste em determinar o tipo, o impacto
e a localizacdo das mais provdveis falhas. Os procedimentos para isto sdo realizados
com auxilio de técnicas de inteligéncia artificial, como por exemplo, redes neurais, 16-
gica ""fuzzy'’, algoritmos genéticos, entre outros. O fluxograma genérico de deteccdo de

falhas em motores pode ser visualizado na figura[2.1]

”

Aquisicao deSinais

Condicionamento e
Analise do Sinal

Motar deIndugdo

Diagnastio de
Trifasico

Falhas

Figura 2.1: Fluxograma genérico de detec¢do de falhas em motores.
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2.4 Técnicas para Analise de Falhas em Motores Elétri-

COS

Atualmente, existem diversos métodos disponiveis para detectar falhas em motores.
Cada método possui suas particularidades, diferindo uns dos outros pelas quantidades e

tipos de falhas capazes de detectarem. Alguns destes métodos sao:

e Monitoramento por Andlise de Vibragoes;

e Monitoramento da Emissao Actustica;

e Monitoramento por pulso de choque;

e Monitoramento de flutuacdes de velocidade;
e Monitoramento da temperatura;

e Monitoramento do campo magnético;

e Andlise quimica;

e Monitoramento da assinatura elétrica;

e Monitoramento de emissao de rddio-frequéncia;

As técnicas de monitoramento de falhas em méquinas elétricas sdo divididas em dois
grandes grupos: as técnicas invasivas e as técnicas nao invasivas. As técnicas ndo inva-
sivas sdo aquelas baseadas em medi¢cdes que nao necessitam interromper € desmontar o
motor para a coleta de informacdes. As técnicas invasivas precisam ter acesso ao motor
para coletar os dados necessdrios a analise. Assim, a viabilidade de técnicas ndo invasivas
¢ promissora, em virtude, principalmente, da facilidade e baixo custo de implementacao.

A presenga de qualquer tipo de falha em uma maquina de indugao provoca mudangas
de interacdo de fluxo entre o estator e o rotor. Isto resulta em mudangas na corrente do
estator, nas tensdes, no campo magnético e na vibragdo da maquina. Estes sinais sdo
responsdveis por auxiliar o monitoramento da miquina e, consequentemente, detectar e
diagnosticar a falha.

Dentre as técnicas de monitoramento listadas anteriormente, o0 monitoramento da as-
sinatura elétrica destaca-se. A Analise da Assinatura Elétrica (ESA) constitui de um con-
junto de técnicas de monitoramento de maquinas elétricas através da andlise de sinais elé-
tricos. Dentre este conjunto de técnicas, vale ressaltar: CSA (Current Signature Analysis),
VSA( Voltage Signature Analysis), EPVA( Extended Park’s Vector Approach), IPSA( Ins-
tantaneous Power Signature Analysis), MCSA(Motor Current Signature Analysis), entre
outros.

Tradicionalmente, a MCSA tem sido utilizada para detec¢@o de falhas elétricas e me-

canicas dos motores de indu¢do. Por muitos anos, esta andlise tem sido implementada
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utilizando ferramentas matemadticas e capacidade computacional limitada. Os trabalhos
mais recentes tem desenvolvido técnicas de monitoramento da corrente do motor em re-
gime transitorio, ou seja, na partida do motor. As altas correntes durante este curto periodo
removem a necessidade de colocar o motor em carga e resulta em vantagens significati-

vas [Ematsu 2008]. A seguir, alguns conceitos a mais sobre esta técnica.

2.4.1 Analise de Assinatura da Corrente do Motor

A andlise do espectro de corrente consiste no procedimento de acompanhar as corren-
tes, tensdes e as subsequentes andlises espectrais de um motor elétrico com a finalidade
de definir a presenca de defeitos elétricos e mecanicos do motor.

A andlise da assinatura da corrente do motor foi desenvolvida pelo Oak Ridge National
Laboratory - ORNL. Em 1989 foi utilizado para monitorar uma variedade de motores elé-
tricos em uma companhia na Philadelphia para detectar a degradagdo no envelhecimento
dos equipamentos da planta da esta¢do. Desde entdo, a tecnologia foi se desenvolvendo e

tém apresentado notdveis virtudes, como [P.Pillay & z .xu 1996]:

e Capacidade de fornecer um acompanhamento numa localizacao distante do equipa-
mento;

e Fornecer informacdes de diagnésticos e degradagcdes compardveis a equipamentos
especificos;

e Oferecer uma elevada sensibilidade a uma variedade de condi¢des operacionais;

e Oferecer uma maneira de diferenciar um transtorno de outro;

e Possibilidade de execugdo rpida e executado por qualquer usudrio;

e Aplicabilidade em motores de maiores e menores poténcias, bem como motores

sincronos e assincronos, além dos motores DC.

Quando ocorre uma falha, o espectro da corrente adquire um formato diferente do
espectro normal. As caracteristicas espectrais de cada falha sdo singulares, muito bem
conhecidas e descritas por muitos autores. Por exemplo, a deteccdo de barras quebradas
pelo espectro de corrente pode ser realizada observando duas componentes ao redor da
componente fundamental. Quando as barras quebradas estdo presentes, o espectro da
corrente apresenta duas componentes igualmente espacadas da frequéncia fundamental
conforme pode ser visto na Figura

Esta técnica € baseada na decomposicio espectral da corrente do estator que pode
ser adquirida a partir de simples equipamentos de medi¢des e durante o funcionamento

da maquina. Isto representa uma enorme vantagem quando comparado a outras técnicas
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ndo invasivas. Geralmente, os métodos ndo invasivos, como a andlise de vibracdo e a
andlise de temperatura, necessitam instalar algum tipo de sensor adicional na méaquina

para efetuar a aquisi¢do de dados [Pereira et al. 2005].

Frequency Frequency

Figura 2.2: Espectro de corrente de um motor sauddvel e com barras quebradas.

Ao acompanhar a corrente de um motor em funcionamento, durante um curto intervalo
de tempo, e realizando uma andlise espectral destes dados recebidos, é possivel estabe-
lecer a presenca dos seguintes defeitos nos motores: defeitos no rotor, curto circuito nos
enrolamentos do estator, rotor travado, desalinhamento do eixo do motor e da sua carga

mecanica, aumento da excentricidade do rotor, dentre tantos outros.

E possivel observar alguns principios fisicos analisando o espectro de um sinal de
corrente ou tensdo. Primeiramente, qualquer perturbacdo da parte mecanica ou elétrica
do motor ou nos componentes mecanicos conectados a ele, conduz a alteragdes no campo
magnético da maquina e, como consequéncia, enfraquece a modulacdo da corrente do
motor. O segundo principio revela que a comparagdo de harmodnicos de corrente e tensdo
nos permite distinguir harmonicos originados da tensdo de alimentacdo e harmonicos ca-
racteristicos de funcionamento inadequado do equipamento. O ultimo principio constata
que os harmonicos do espectro de corrente corresponde a varios tipos de falhas sendo um
diferente do outro [Han et al. 2006]. Assim, a detec¢do de harmonicos especificos no
espectro de corrente, nos permite identificar, de modo inequivoco, a presenca de danos na

maéaquina.
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2.5 Diagnoéstico de Falhas em Motores de Inducao

O processo de monitoramento de falhas em mdaquinas elétricas tem como ultima e
decisiva etapa examinar os sinais e as caracteristicas exploradas nas etapas anteriores e
determinar a presencga e o tipo de falha. Muitas vezes, esta tarefa é realizada baseada
no conhecimento e experiéncia de um usudrio. A automacio deste processo utilizando
técnicas de classificacao € o foco de diversas pesquisas.

O grande desafio desta etapa estd na sensibilidade para avaliar os parametros de falha
obtidos da maquina. Para ocorrer uma classificacdo/deteccao de falha confidvel, € neces-
sario um grande volume de dados com referéncias de estado "normal"e de estado "falho".
A precisdo final de diagndstico de falha do algoritmo estd claramente relacionada com o
tamanho, a qualidade e a propor¢ao dos dados utilizados para desenvolvé-lo.

O objetivo do diagnédstico de falhas consiste na determinagao do tipo de falha com
o maximo de detalhes possiveis, tais como: localiza¢do e tempo de deteccdo [Iserman
2006]. Existem, basicamente, dois grandes grupos de métodos de diagndsticos de falhas:
os métodos de classificagdo e os métodos de inferéncia. O primeiro grupo € utilizado
quando ndo hd informacgdo disponivel sobre os sintomas, quando ndo existe uma base
de conhecimentos estruturados. Exemplos deste método sdo: aproximacdo polinomial,
métodos de inteligéncia artificial, métodos de classificacdo estatistica, reconhecimento de
padrdes, etc. O segundo grupo destina-se a situacdes em que os sintomas, os historicos,
as estatisticas e o relacionamento entre falhas estdo expressos em regras condicionais.

Geralmente, ndo existem modelos matemdticos dos sistemas e processos diagnosti-
cados. Muitas vezes, a complexidade do sistema € imensa e a sua modelagem torna-se
dificil. Os modelos analiticos n@o apresentam resultados satisfatorios, tornando-os restri-
tos a sistemas simples descritos por modelos lineares. Nestes casos, os modelos baseados
em dados como redes neurais e conjunto fuzzy podem ser utilizados.

As técnicas de inteligéncia artificial sdo comparadas a capacidade extraordindria da
mente humana de raciocinio e aprendizado em circunstancias de incertezas e imprecisao.
As Redes neurais, a 16gica fuzzy e os algoritmos genéticos sdo as técnicas relevantes deste
método computacional. Estas técnicas ganharam forca por serem eficazes na descoberta

de semelhangas em um grande volume de dados [Gao. & Ovaska 2001].

2.5.1 Diagnostico Neural de Falhas

As redes neurais podem ser aplicadas a uma grande variedade de problemas, tais como

reconhecimento de padrdes, classificagao de modelos, fazendo um mapeamento entre pa-
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drdes de entrada para padroes de saida e dividindo em grupos os padrdes semelhantes.

As redes neurais artificiais vem sendo utilizadas sucessivamente para realizar deteccao
de falhas e controle de diferentes sistemas, tais como motores e sistemas de distribui¢ao
elétrica. E esperado que a procura pelo uso das redes neurais para solucionar problemas
de engenharia continue aumentando nos préoximos anos, devido aos vérios avangos na drea
e também por causa das limitagdes das técnicas convencionais de resolucdo de problemas
de engenharia [Chow 1997].

As técnicas de monitoramento para o diagndstico de falhas em motores de inducdo
precisam ser aperfeicoadas para detectar, o mais rdpido possivel, os diferentes tipos de
falhas que podem ocorrer no motor. As redes neurais identificam a presenca ou auséncia
de falhas no motor, mediante configuracdes da rede. E necessério selecionar apropria-
damente as entradas e saidas da rede, a estrutura da rede e os dados convenientes para
treinamento.

Existem diversas op¢des de sinais de entrada para este tipo de rede neural, como o
torque, a velocidade, a tensdo no estator, a corrente estatdrica, entre outros. A selecio
de entradas da rede e a quantidade de neur6nios de saida permite discriminar as falhas
propostas a detectar.

A arquitetura da rede especifica como as conexdes estdo arranjadas, bem como seus ti-
pos caracterizados por uma fungdo de ativagdo. O algoritmo de processamento determina
como o neurdnio calcula o vetor de saida para todas as entradas e pelos pesos. O algo-
ritmo de treinamento especifica como a rede adapta esses pesos para todas as entradas. E
deste modo que a rede adquire conhecimento pelo algoritmo de treinamento e armazena
informacdes através dos pesos.

Neste trabalho é considerada um rede multicamadas feedforward com duas camadas
ocultas e treinadas a partir do algoritmo backpropagation. O treinamento da rede com
o backpropagation envolve trés estigios: a fase forward de treinamento dos padrdes de

entrada, a fase backward (retropopagacdo) do erro associado e o ajustamento dos pesos.

2.5.2 Vantagens das Redes Neurais

Muitos sistemas elétricos apresentam situacdes com um conjunto de caracteristicas
que os fazem candidatos de tratamento por redes neurais. O motor de indu¢ido é um
destes. Apesar das diferencas de equipamentos, estratégias e condi¢des operacionais e
preocupacdes com seguranca dos sistemas, existem muitos trabalhos utilizando solugdes
com redes neurais para motor [El-Sharkawi 1997].

Algumas caracteristicas importantes sdo comuns a todos os motores: as técnicas con-
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vencionais de deteccdo e diagndstico possuem um custo computacional intenso e uma len-
tiddo de processamento, o modelo matematico pode ndo ser facilmente obtido ou devido
a complexidade ou devido a falta de informacdes disponiveis do problema e as condicdes
operacionais provavelmente sao ruidosas.

As redes neurais oferecem algumas vantagens que podem lidar com as dificuldades
citadas acima. E possivel com as redes neurais aprender e construir um complexo mape-
amento néo linear devido a sua capacidade de aprender a partir de exemplos. E possivel,
facilmente, ajustar a configuragdo do problema a partir da inser¢do ou remocdo de va-
ridveis de entradas. Além disto, as redes neurais possuem a capacidade de rejeicao de
ruidos, que podem auxiliar nas incertezas do problema, e sdo executadas em curto espaco

de tempo.

2.5.3 Modelagem de uma Rede Neural

O desenvolvimento de aplicagdes que utilizem redes neurais envolve algumas etapas,

simplificadamente, listadas a seguir:

Coleta de dados;
Configuracdo da rede;

Treinamento;

Teste;

Integracdo.

O primeiro passo para a modelagem de RNA’s € a coleta de dados relativos ao pro-
cesso. Os dados selecionados devem ser significativos e diversificados, atendendo todas
as situacdes que o problema possui. O proximo passo consiste na defini¢cdo da configu-
racdo da rede. Essa etapa abrange a selecdo do paradigma neural aplicado a aplicagdo, a
determinacdo da topologia da rede (niimero de camadas, nimeros de nds em cada camada,
etc) e a determinacao da fungdo de ativagcdo e os parametros do algoritmo de treinamento.
Essa etapa € crucial e determinante no desempenho do sistema.

O terceiro passo € o treinamento da rede neural. Durante esta etapa, a rede ajusta os
pesos das conexdes entre os elementos de processamento, segundo uma determinada lei
de aprendizagem, até que o erro entre os padrdes de saida gerados pela rede alcance um
valor minimo desejado. E importante considerar, nesta fase, alguns aspectos tais como
a inicializag¢do da rede, o modo e o tempo de treinamento. O treinamento ¢ finalizado
quando a rede obtiver uma boa capacidade de generalizacdo e quando a taxa de erro

atingir as especificacdes de projeto.
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O quarto passo sao os testes da rede. O desempenho da rede, medida nesta fase, € uma
boa indicacdo de seu desempenho real. A dltima etapa € a integracdo: a medida que a rede
estd treinada e avaliada, ocorre uma integracdo em um sistema do ambiente operacional

da aplicagdo.

2.6 Conclusao

Este capitulo apresentou as falhas mais comuns relacionadas a um motor elétrico tri-
fasico: falhas nos enrolamentos, falhas estatéricas e falhas rotéricas. Além disto, este
capitulo expds alguns métodos de andlise de falhas em motores elétricos e algumas téc-
nicas de inteligéncia artificial utilizadas no diagnéstico de falhas em motores de inducao.
No capitulo seguinte serdo discutidos a modelagem do motor de indugdo trifasico e as

analises dos circuitos € das falhas associados aos mesmos.



Capitulo 3

Modelagem do Motor de Inducao
Trifasico

As méaquinas elétricas de corrente alternada, em particular, as mdquinas de indugdo,
foram inventadas no século XIX e seu desenvolvimento foi bastante acelerado. Rapida-
mente as maquinas de indugdo se tornaram o principal tipo de conversor eletromecanico.
Estes tipos de motores sdo relativamente baratos, altamente confidveis, robustos cons-
trutivamente e apresentam elevado rendimento. Estes fatores contribuem a sua imensa

popularidade e ampla aplicacdo [Fitzgerald et al. 2003].

A capacidade de um modelo representar convenientemente um comportamento real é
funcao principalmente da complexidade do sistema real e da teoria corrente que descreve
tal fendmeno. As equagdes de Maxwell s@o as ferramentas bdsicas na descri¢ao e andlise
de um sistema elétrico, embora no caso de maquinas elétricas, as leis de Newton também

sd0 necessdrias para descrever os fendomenos eletromecanicos.

Neste trabalho, € relevante realizar a modelagem de um motor de indugdo trifasico
com o intuito de fornecer dados para posteriores andlises de detec¢do de falhas. Um
motor de inducao trifasico apresenta certo grau de complexidade em seu funcionamento.

Assim, para simplificar este problema, processos de modelagem sdo utilizados.

Nos motores de indugdo trifdsicos uma corrente elétrica trifasica balanceada € for-
necida diretamente aos enrolamentos do estator e por acdo de uma magnetizacao, outra
corrente elétrica trifasica € induzida nos enrolamentos do rotor. Portanto, existe um aco-
plamento entre as fases do estator e do rotor que varia de acordo com a posicao do rotor,
implicando em um aumento de complexidade na descricdo do comportamento dindmico
do motor de indugdo, que passa a ser baseado em equacdes diferenciais com coeficientes

variantes no tempo [Bordon 2004].
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3.1 Modelo do Motor de Inducao Trifasico

Um motor de inducdo pode ser representado através de um sistema de equagdes di-
ferenciais nao-lineares. Este sistema de equacgdes é utilizado devido ao efeito de acopla-
mento entre as fases do estator e do rotor, uma vez que este depende da posicao angular do
rotor em relacdo ao estator. Este efeito de acoplamento torna os coeficientes das equagdes
diferenciais variaveis.

Existem diversos procedimentos para modelagem de uma maquina de indugdo. Estes
modelos diferem pela notacdo matematica aplicada a cada um deles, ou seja, a maneira
como ocorrem as simplificacdes aplicadas a estrutura construtiva ou de andlises do motor

de indugdo. Destaca-se as seguintes formas de modelagem:

e Notacao Matricial Trifésica;
e Notacdo Vetorial dq;
e Notacgdo Matricial Ortogonal - o0

A modelagem matemadtica € realizada para obter um comportamento das grandezas
internas da maquina, ou seja, o comportamento dindmico do motor de indugdo trifdsico é

obtido através das equagdes de:

e Tensdo;
e Corrente;
e Fluxo concatenado;

e Conjugado eletromagnético.

O comportamento dindmico € obtido baseado no conhecimento da estrutura cons-
trutiva do motor. Assim, é possivel representd-lo através de um circuito equivalente, e
também, dos fendmenos eletromagnéticos € mecanicos envolvidos.

Para simplificar matematicamente esta maquina, sdo adotadas algumas hipéteses e
consideracdes, de maneira que a simulacdo seja viabilizada, pois, sem elas, essa mode-
lagem seria bastante complexa. Cabe salientar que estas hip6teses e consideragdes siao

facilmente encontradas na literatura [da Silva 2007].

e Os trés enrolamentos estatricos/rotdricos sdo iguais entre si;

Os angulos entre os enrolamentos sdo iguais, tanto no estator como no rotor;

Efeito pelicular e perdas no entreferro sdo desconsiderados;

O circuito magnético € considerado ideal;

A distribui¢do da densidade de fluxo magnético no entreferro € radial e senoidal;

e N3ao serdo consideradas as perdas magnéticas;
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A partir das suposigdes citadas, a Figura [3.1] ilustra uma representa¢do simbdlica da
estrutura de enrolamentos do estator e do rotor de forma esquematica. As indutancias mu-
tuas entre os enrolamentos estatdricos e rotdricos sao fungdes senoidais do deslocamento

angular 6.

’, g o E: Estator
E: R: Rotor

Figura 3.1: Representagdo dos enrolamentos do estator e do rotor.

3.1.1 Notacao Matricial Trifasica - Modelo ABC
Equacoes do sistema elétrico

Neste trabalho, processos de modelagem sao utilizados para simplificar certo grau de
complexidade presente. No modelo utilizado, assume-se que as bobinas estda ingual-
mente distribuidas no espago e os circuitos estdo acoplados magneticmanete conforme
a figura Figura [3.2] A partir desta figura, sido descritas as equagdes elétricas de tensdo
do circuito estatdrico e rotdrico acoplado magneticamente. Nesta representacao, existem
seis equagdes de tensdo que descrevem o comportamento das grandezas por fase, tanto
do estator como do rotor e, também, das relacdes entre elas. Os duplos indices presentes
nas Equacgoes [3.1]e [3.2] representam, respectivamente, as grandezas de fluxo e corrente de

estator referida ao estator e de rotor referida ao rotor [Ong. 1997].
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X O,

eixo estatorico

r: rotdrico
e: eslaldrico

Figura 3.2: Circuito idealizado para modelagem de um M.L.T. (Ong 1997)

. d A
Vis = ryigs + dtas
. d\p
Vs = rsipg + dl‘s (31)
v o d Acs
=r
cs s Les dr
v o d har
=r
ar r lar dr
. d\y
Vir = rrip + a’tr (3.2)
v . d Ay
cr = Vrler
dt

em que V,,: Tensdo do estator na fase a; Vj: Tensdo do estator na fase b; V. Tensdo
do estator na fase c; V,,: Tensdo do rotor na fase a; Vj,: Tensdo do rotor na fase b; V-
Tensao do rotor na fase c; r,: resisténcia do estator; r,: resisténcia do rotor; i,s: Corrente
do estator na fase a; ip;: Corrente do estator na fase b; i.,: Corrente do estator na fase c;
iqr. Corrente do rotor na fase a; ip,: Corrente do rotor na fase b; i.,: Corrente do rotor na
fase c; A4 Fluxo magnético do estator na fase a; A;y: Fluxo magnético do estator na fase
b; Acs: Fluxo magnético do estator na fase c¢; A,,: Fluxo magnético do rotor na fase a; Az,

Fluxo magnético do rotor na fase b; A.,: Fluxo magnético do rotor na fase c.



3.1. MODELO DO MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO 21

Equacoes de fluxo concatenado

Nas Equacoes [3.1] e [3.2] estdo presentes os termos de fluxo que representam o fluxo
total concatenado por fase. Este fluxo total € constituido pelas contribui¢des de trés fluxos,
representados pelas indutancias proprias do estator e do rotor, as indutancias de dispersao
do estator e do rotor e as indutancias mutuas entre fases do enrolamento do estator e do

rotor.

A partir das consideragdes que os enrolamentos do estator e rotor sdo iguais por fase,
tém-se que as indutincias proprias do estator e do rotor sdo iguais. Deste mesmo funda-
mento, conclui-se que as indutincias mutuas do estator e rotor também sdo constantes.

Assim, as indutancias proprias do motor e as indutancias mutuas sao dadas por:

Ls = Lsa = st = Ly

Lr - Lra - Lrb — ch (33)

Lsm = Lsmab = Lsmac = Lsmbe

Lim = Lymab = Lrmac = Lymbe
sendo que L e L, representam, respectivamente, as indutancias proprias do estator e do
rotor e Ly, e L, representam, respectivamente, as indutancias mutuas entre as fases do
estator e do rotor.Além das indutancias préprias e mutuas do estator e rotor, t€ém-se as
indutancias entre as fases do estator e as do rotor. Estas indutincias sao dependentes da
posi¢do do rotor, ou seja, do angulo rotérico 0,. Assim, para essas indutincias, tém-se em

notac¢do matricial a equagdo [3.4}

1 cos 6, cos (8, + 23—n) cos (8, — %")
L?fc — [L?fc] = Ly = | cos ( r— 23_7t) cos 9, cos (er + 2?75) (3.4)
cos (8, +F) cos (6, — ) cos 0,

sendo que L° representa as indutincias mituas das fases do estator em relacio ao rotor

e L9 representa as do rotor em relaciio ao estator.

Definindo as indutancias proprias dos enrolamentos do rotor e do estator em represen-

tacdo matricial, tém-se as submatrizes mostradas nas equagdes e

Lls + Lss Lsm Lsm
LY = | L Lyg+Ls L (3.5)
Lsm Lsm Lls + Lss
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Ll rt er er er
L = Lim Ly+Lr Ly (3.6)
Ly Ly, Lyy+ Ly,

em que L% representa a submatriz de indutancia do enrolamento do estator e L%¢ do

rotor.

Desta forma, os fluxos concatenados totais dos enrolamentos do estator € do rotor
estdo descritos, em notagdo matricial, na Equacdo [3.7] onde as correntes e os fluxos sao

dados conforme as Equagdes [3.8]

abc abc abc :abc
agbe || L 12 if 37)
kabc T Labc Labc iabc :

r rs rr r

t

t

}"?bc = [}"as }\'bs 7\fcs

]
}\'?bc = p\far }\fbr }\fcr]

. ]t
]

b (3.8)
.abc . .

Iy = [las lps  lcs

.ab . . .ot

l? ¢ = [lar br  ler

em que A%’°: Fluxo magnético concatenado total do estator; A%’“: Fluxo magnético con-

catenado total do rotor; i*°: Corrente total do estator; i*°: Corrente total do rotor.

A méquina idealizada é descrita por seis equagdes diferenciais de primeira ordem, uma
para cada enrolamento. Estas equacdes diferenciais sdo acopladas uma a outra através
de indutancias mutuas entre os enrolamentos. Em particular, os termos de acoplamento
estator-rotor sdo dependentes da posi¢do rotdrica; assim, quando o rotor gira, estes termos

de acoplamento variam com o tempo.

Equacoes do Sistema Mecanico

Finalizando a modelagem trifdsica do comportamento dindmico do motor de inducdo

trifisico, t€ém-se a equacdo diferencial que representa a parte mecanica e é dada pela
Equagdo[3.9]
dm

T =Ten=Tc=1p (3.9)

em que J: Momento de inércia; ®: velocidade angular do rotor; 7.: Torque da carga

aplicada; T,,,: Torque eletromagnético; Tp:Torque de inércia total.
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Principais Tipos de Cargas Acopladas ao Motor de Induciao

Uma caracteristica fundamental de um motor de induc¢do € o comportamento do con-
jugado versus rotacdo. A plena carga, o motor de indugio sempre ird girar a um escor-
regamento que assegure o equilibrio entre o torque eletromagnético desenvolvido pelo
motor e o torque resistente da carga.

De acordo com [Fitzgerald et al. 2003] uma carga mecanica requer uma determinada
poténcia. Ou seja, quando o motor de induc¢io aciona uma carga torna-se necessario que
a caracteristica mecanica do motor esteja adaptada as necessidades da carga mecanica.
Para um sistema dotado de movimento de rotagcdo tem-se: P=C ®, onde P é a poténcia
desenvolvida, C € o conjugado desenvolvido e ® € a velocidade angular do movimento.

Segundo [Hamid A. Toliyat 2004], as cargas mecanicas podem ser dividas em seis

grandes grupos de acordo com suas caracteristicas de conjugado versus velocidade:

e Carga constante;

Carga linear;

Carga quadrética;

Carga inversa;

Cargas que ndo solicitam conjugado;

Carga nao uniforme.

A Tabela[3.1]descreve, através de fungdes matemdticas, as cargas mais encontradas em
aplicacoes industrias. Estas cargas sao representadas por curvas que mostram a variagao
entre o conjugado externo mecanico aplicado ao eixo do motor e a velocidade do eixo
mecanico. A constante K, presente em todas as fun¢des matemadticas, estd relacionada
com o conjugado da carga e os valores a e b sdo nimero inteiros positivos. Para cargas
lineares e quadréticas, a constante K estd relacionada com o conjugado inicial, para carga
constante, o valor de K permanece inalterado durante a simulacao e, para cargas inversas,
a constante K representa o conjugado em regime permanente. A carga inversa produz
um efeito oposto as cargas linear e quadratica, pois com o incremento de velocidade, no
regime transitdrio, T(w) diminui seu valor devido a componente exponencial negativa.

Neste trabalho, ¢ adotado um modelo de carga quadratica, onde o conjugado varia
com o quadrado da rotacéo e a poténcia com o cubo da rota¢do. Logo: P=(C n)+ (0) n3).
Este tipo de carga € encontrado em aplicacdes como ventiladores, exaustores, compres-
sores, bombas centrifugas, etc. O comportamento deste tipo de carga pode ser ilustrado
de acordo com a Figura [3.3] onde C representa o conjugado de carga e P representa a

poténcia.
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Tabela 3.1: Funcdes matemadticas para cargas.

Tipo de Carga Funciao Matematica
Quadrdtica fl®) =T (o) =K +aw’
Linear flo)=T(0) =K+aw
Constante flo)=T(w) =K
Inversa fl®) =T(w)=ae®+K
CP &
|
|
|
|
|
>

Figura 3.3: Conjugado de carga quadratica.

3.2 Circuito Equivalente

O motor de indu¢do pode ser estudado através do seu circuito equivalente. Existem
diversos métodos para representar o circuito equivalente da miquina, dentre estes vale res-
saltar: Cochran’s Deep Bar Method, Willis” SSFR Method, Rogers’ Double Cage Method
e 0 Método padrao [Morgan L. Barnes 1995]. Neste trabalho é considerada a represen-
tacdo de circuito equivalente padrdo originada do conceito de transformadores. Devido
a inducdo magnética mutua entre estator e rotor, o motor de inducio € considerado um
sistema magneticamente acoplado como no caso dos enrolamentos do transformador pri-
madrio e secunddrio. Dessa forma, o circuito equivalente do motor de indugdo € bastante
semelhante ao de um transformador elétrico.

O motor de inducdo possui dois circuitos magneticamente acoplados: o estator e o
rotor. Normalmente, os enrolamentos do rotor encontram-se curto-circuitados. Ambos,
o estator e o rotor, possuem enrolamentos com resisténcia e indutancia de dispersdo. Es-
ses enrolamentos sdo representados por resisténcia e indutincia em série. A seguir, a
Figura(3.4|ilustra a forma geral deste circuito equivalente por fase do motor de inducao.

O transformador presente na Figura [3.4] representa o acoplamento magnético entre os

dois circuitos. O estator produz um campo magnético que induz tensdo em ambos 0s en-
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XBS,:mSyLeS‘ R I Xo=0 L R,
o—Y Y Y\ AN/

- I
, 1 . x
\ R X ¥ est \Y =gV
P < m rot = rot_s
®

Estator Rotor

Figura 3.4: Circuito equivalente por fase do motor de indugao

rolamentos. A reatancia magnética X, e a resisténcia conectada em paralelo representam
o campo magnético gerado. Essa reatdncia magnética € responsavel por gerar um fluxo
que conecta o estator e o rotor e induzir tensdo em ambos os circuitos.

E possivel simplificar o circuito equivalente da Figura [3.4| referindo a impedancia do
rotor para o lado do estator. Assim, elimina-se a presenca do transformador. Além disto,
outra modificacao a realizar no circuito equivalente é a separacdo da resisténcia do rotor
em duas partes, conforme a Equagao [3.10]

R 1—
" =Ryt + . s : Rior (3.10)

s

A resisténcia total do rotor € inversamente proporcional ao escorregamento. Para o ba-
lanco de poténcias na maquina € conveniente separar a resisténcia do rotor em duas partes,
uma que representa as perdas térmicas nos condutores do rotor e outra que representa a
poténcia mecanica interna da maquina.

Esta simplificacdo do circuito equivalente € possivel através da implementacdo da
Equacao a qual € obtida a partir dos seguintes passos:

No circuito da Figura [3.4] a reatincia magnética cria um fluxo que une o estator e
o rotor e induz um tens@do em ambos os circuitos. Este fluxo magnético gira com uma
amplitude constante e uma velocidade sincrona.

O valor rms da tensdo induzida no estator é:

Nest Prnax Wy

V2

onde . representa o nimero de espira dos enrolamentos do estator ®,,,, representa o

Vest = (3-11)

fluxo magnético maximo e m;, representa a velocidade angular sincrona da maquina.
O fluxo gira com uma velocidade sincrona e o rotor com a velocidade do motor. As-

sim, o fluxo varia na propor¢cdo da diferenca entre as velocidades do fluxo girante e do
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rotor.

A diferenca de velocidade € calculada utilizando a equacdo de escorregamento:

(msy_(’)rot) = WS (3.12)

Logo, a tensdo induzida do rotor é:

Nrot Prnax ((Osy_mm) . Nrot Prnax (ON

V., = = (3.13
rot \/E \/E )
Assim, dividindo a tensdo induzida do rotor pela do estator, t€m-se:
N,
Vit = s Vest § = Vior 8 (3.14)
Nest
A reatancia de dispersdo do rotor é dada por:
Xrot = Lyot Wsy s = Xyor § (3.15)

A relacdo entre a corrente do rotor e a tensdo induzida no rotor € calculada pela equa-
¢do:

Vit = Vier s = Loy (Rrot + J Xror S) (3.16)

Relacionando esta equagdo com o escorregamento, obtém-se a Equacao que pos-

sibilita simplificar o circuito equivalente

R .
Vrot_s - Irot( ;Ot +]Xr0t) (317)

O resultado de toda essa simplificacdo pode ser visto na Figura

X Est Est XI‘OT RI‘OI S
o— Y Y Y ANN Y Y Y\ AN ——
—= = m—
‘/.7 IESI ‘/7 Il'(]t
sup Rc Est
&
Estator Rotor
Entreferro

Figura 3.5: Circuito equivalente simplificado
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Os parametros do circuito equivalente da figura [3.5]sao:

e V. - Tensdo de fase no estator;

e Vi - Tensdo gerada pelo fluxo resultante no entreferro;

e [, - Corrente elétrica de enrolamento do estator;

e X, - Reatincia de dispersao do estator;

e R. - Resisténcia elétrica de perda;

e X,, - Reatancia de magnetizac¢ao;

e [,,; - Corrente elétrica de enrolamento do rotor referida ao lado do estator;
e X, - Reatancia de dispersdo do enrolamento do rotor referida ao estator;
e R,,; - Resisténcia elétrica do enrolamento do rotor referida ao estator;

e s - Escorregamento do motor.

Existem varias versdes simplificativas do circuito equivalente na literatura sobre ma-
quinas elétricas. Nao existe um consenso generalizado em como tratar o ramo paralelo
que representa a magnetizacao do nucleo, ou seja, o R. € 0 Xjy,.

Neste trabalho, € utilizado o circuito equivalente recomendado pelo IEEE. O IEEE
recomenda que a reatancia de magnetizacao ndo seja deslocada junto a fonte e se conserve
no seu lugar conforme a Figura Entretanto, a resisténcia R, é omitida do circuito em
virtude das perdas no ferro estar reunidas nas perdas por atritos mecanicos e ventilagao.
Esta simplificacao € mais bem designada em situacdes onde a forca eletromotriz induzida
nos enrolamentos possa variar de forma significativa em relag@o a tensdo de entrada.

Ap6s todas estas simplificacdes e modificagdes, a Figura[3.6ilustra o circuito equiva-

lente final utilizado neste trabalho.

X*x - U]s:{ L wst }{.".ll = mu\: Lur_ R

Tot

Figura 3.6: Circuito equivalente simplificado final

3.2.1 Definicao dos parametros do circuito equivalente

Os parametros do circuito equivalente do motor de indugdo, resisténcias e reatancias,

sdo determinados a partir de ensaios do motor. Este circuito € um modelo matemético
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simples utilizado para a determinacdo das grandezas associadas ao motor em regime per-

manente diante de aplicacdo de carga.

Realizar o ensaio em vazio, com rotor bloqueado ou travado e medir a resisténcia
elétrica em corrente continua por fase do enrolamento de estator sdo as maneiras usuais
de determinar os parametros, Ry, Ry, X1, X2 € X;,. A realizacdo destes ensaios deve
seguir metodologias e procedimentos presentes nas normas técnicas para obter resultados

confiaveis.

O ensaio em vazio de um motor de indugdo fornece a informagdo sobre a corrente
de excitacdo. Este teste € efetuado aplicando um sistema trifasico equilibrado de tensdes
aos enrolamentos do estator a frequéncia nominal. O rotor € mantido livre de qualquer
carga mecanica. A pequena perda da poténcia que ocorre na maquina € devida as perdas
magnéticas, as perdas por atritos mecanicos e ventilacao e ainda perdas nos enrolamentos
por efeito Joule [Gill. 2009].

O ensaio do rotor bloqueado fornece a informacdo sobre as impedancias devido aos
fluxos de fugas. Neste ensaio, bloqueia-se o rotor de modo que o motor ndo possa rodar.
Assim, aplica-se um sistema polifdsico equilibrado de tensdes aos terminais do estator. O
teste deve ser efetuado sob as mesmas condicdes de corrente e frequéncia em que o motor
trabalha normalmente [Gill. 2009].

A resisténcia elétrica por fase do enrolamento de estator é determinada através da
medic¢ao da corrente elétrica originada com a aplicacdo de uma tensdo continua entre
os dois terminais da maquina. A medi¢ao é feita em corrente continua para inibir a in-
duc¢do no enrolamento de rotor e evitar a medicao conjunta da reatincia do circuito de
estator [Carcasi 2005].

3.2.2 Analise do circuito equivalente do motor de inducao

A partir do circuito equivalente do motor de indugdo mostrado na Figura [3.6] é pos-
sivel relacionar as diversas grandezas fisicas com os parametros do circuito elétrico e
estabelecer um conjunto de expressdes que caracterizam a variagdo das grandezas fisicas
principais durante o funcionamento do motor trifasico. Conjugado em fun¢do da veloci-
dade, fluxo de poténcia, perdas no rotor, eficiéncia da maquina e torque desenvolvido sdao
exemplos de caracteristicas de funcionamento possiveis de tracar com o circuito equiva-

lente do motor de inducdo.
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Torque no Motor de Inducao

De acordo com a Figura [3.6] € possivel calcular o torque desenvolvido no motor de
indugdo sobre condicdes de operagdo em regime permanente. O torque eletromagnético
do motor de indu¢d@o pode ser calculado a partir do quociente da diferenca da poténcia
de entrada e das poténcias perdidas causada nas resisténcias do rotor e do estator pela
a velocidade mecanica do rotor [Trzynadlowski 2001]. O conjugado eletromagnético é

dado por:

(3.18)

A poténcia de saida pode ser determinada pelo circuito equivalente utilizado o con-
ceito de resisténcia equivalente de carga, R;. Assim, a poténcia consumida no rotor cons-

titui a poténcia transferida para a carga. Logo:

Pour = 3R} (3.19)
© 2
Ryl
T, = 3Rl (3.20)
®

As correntes do estator e do rotor necessdria para o célculo do torque sdo determinadas

a partir da equacao em notagdo matricial:

V. R.+X, X I,
s | ST P 2 (3.21)
0 X RriXx, A

que descreve o circuito equivalente da Figura[3.6] A reatincia de magnetizagdo é muito
maior que ambas as resisténcias e as reatancias de dispersﬁﬂ Assim, movendo a reatan-
cia magnética para os terminais do estator no circuito equivalente, ndo altera-se signifi-
cativamente a distribui¢do de correntes no circuito. Logo, o valor rms, /,, da corrente do
rotor pode ser calculado por:

I — Vs (3.22)

2
J(rrt )

onde X; = X;+X, representa a reatancia de dispersao total.

'Exceto para frequéncias de alimentacdo muito baixa.
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Substituindo a equagdo [3.22]na equagio [3.20]e utilizando equacdes simples de escor-

regamento, o torque em regime permanente pode ser expresso por:

15p B
Ty = — 7”\/3 - (3.23)
(Rs+% ) +X?

Assim € possivel estabelecer a relagdo torque-escorregamento para diversos valores
da resisténcia do rotor. Esta relacdo pode ser visualizada na Figura A partir da
equagdo [3.23] obtém-se as equagdes de torque inicial e de torque maximo que auxiliam

na andlise do gréfico torque versus escorregamento.

Figura 3.7: Torque versus escorregamento para diferentes valores da resisténcia do rotor.

3.3 Influéncia das falhas nos parametros do circuito equi-

valente

A simulacdo do comportamento do motor de inducao e suas falhas sdo implementa-
das a partir das equacdes matemadticas e dos circuitos equivalentes explicados nas secoes
anteriores. Para o desenvolvimento do trabalho e uma melhor compreensdo do comporta-
mento da maquina, é necessdrio investigar o comportamento dos parametros do circuito
equivalente na presenca de falhas.

Muitas falhas mecanicas e elétricas, principalmente nos estagios iniciais, ndo alteram
os valores de tensdo e corrente no dominio do tempo, sendo entdo necessdrio investigar

estas falhas em outro dominio, como por exemplo, o dominio da frequéncia. Em virtude
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desta facilidade de deteccdo e andlise de falhas no espectro da frequéncia, poucos estudos
sdo realizados no intuito de identificar a presencga de falhas somente no dominio do tempo.
Sendo assim, nesta secdo € abordado o efeito nos parametros do circuito equivalente

devido a presenca de falhas no motor.

3.3.1 Falhas rotoricas

Existem diversas falhas mecanicas e elétricas que afetam o funcionamento do rotor. A
presenca destas falhas na maquina provoca um distdrbio nos valores da resisténcia e da in-
dutancia rotérica desta maquina. Algumas falhas resultam em um aumento destes valores,
bem como outras falhas tornam estes valores inferiores ao valor padrao da médquina.

As falhas relacionadas a resisténcia rotdrica sdo geralmente obtidas de acordo com
a teoria do campo girante, a qual considera a contribui¢do de cada campo magnético
produzido pelos enrolamentos do estator e do rotor. Esta teoria afirma que uma falha
ou uma assimetria rotérica provoca uma superposi¢ao de dois campos contra-rotacionais,
que corresponde a reacao rotdrica para o campo girante estatorico de frequéncia f, gerando
componentes de frequéncia £sf [Filippetti 2000].

A magnitude da influéncia de barras defeituosas no motor pode ser obtida conside-
rando que o rotor € trifdsico e composto por N barras e que a resisténcia de uma barra é

representada por 7, logo:

ro o % (3.24)
3

Assim, o incremento do valor da resisténcia rotorica € dado por:
AR=3r,—"— (3.25)
=3r .
"N—3n
Portanto, € possivel determinar a presenca de barras quebradas a medida que AR apre-

sentar percentuais entre 10% e 30% da resisténcia r, [Filippetti 2000].

3.3.2 Falhas Estatoricas

A influéncia de falhas sobre os valores da resisténcia e indutancia estatérica ocorre de
maneira similar ao que ocorre no rotor, ou seja, a presenga de falhas no motor de indugao
modifica os valores destas varidveis, aumentando ou diminuindo e, consequentemente,
a maquina vai apresentar graficos atestando um funcionamento inadequado [Kliman &
Hoeweler 1996].
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No caso de falhas estatéricas, ocorre uma reducao tanto na resisténcia como na indu-

tancia do circuito que compde a miquina conforme a equagao:

Al
Ar=p— 3.26
r=p4 (3.26)
© Al
Al=—2 (3.27)
M-Ap
sendo

e p: resistividade do material da bobina;

Al: o comprimento do fio;

A: Area da secio transversal do fio;

Aly: variacdo do tamanho da bobina;

e u: permeabilidade do material do entreferro;

Ap: érea de secdo da bobina.

Assim, uma varia¢ao no nimero de espiras da bobina provoca uma reducio na resis-

téncia e indutancia na mesma magnitude.

3.3.3 Falhas de contaminacao

Contaminagdo constitui-se em um problema presente no motor originado a partir de
elementos externos. Qualquer corpo estranho que for inserido no motor pode causar con-
taminacdo, como por exemplo por 6leo, poeira, umidade, entre outros. Todos estes con-
taminantes afetam a isolac¢do do estator, alguns reduzindo a capacidade de dissipag¢do do
calor, outros causando o colapso da isolacdo [Gill. 2009].

As falhas em contaminag@o causam efeito diretamente na indutancia de magnetizagao,
reduzindo o seu efeito. Além disto, esta falha prossegue causando efeito nos demais
parametros da mdquina, influenciando, também em redugdo, as resisténcias do rotor e do

estator e as indutincias do estator e do rotor.

3.4 Simulacao do Motor de Inducao

Nesta secdo serdo mostrados os resultados obtidos da modelagem de um motor de in-
ducgdo trifasico. Foi utilizado um modelo cldssico no dominio do tempo - modelo trifasico

ou ABC - no qual as equacdes foram apresentadas na se¢ao
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Todos os componentes referente a parte elétrica e a parte mecanica foram modela-
dos utilizando o aplicativo Simulink®) do MATLABR) R2008B. O ambiente simulink ¢
composto de um conjunto de bibliotecas com blocos que representam elementos de um
sistema dindmico, com dados de entrada e saidas, cujo comportamento € simulado a partir
de modelos que envolvem a integragdo numérica dos sinais ao longo do tempo. O simu-
link oferece um conjunto de métodos numéricos para resolucao de equacdes diferenciais.
O método de integracao mais eficiente € o ode23tb, baseado no método Runge-Kutta, com
passo varidvel [Dabney 1998].

A simulagdo do modelo matematico equacionado na se¢do [3.1] necessita dos para-
metros elétricos e mecanicos do motor que servirdo de base para a entrada de dados do
sistema. Neste trabalho foram utilizados os dados mostrados na Tabela [3.2] os quais fo-
ram fornecidos por um fabricante de motores elétricos (WEG - Catdlogo Geral de Motores

Elétricos).

Variavel Valor

Poténcia 50HP
Resisténcia do Estator 0.123Q
Resisténcia do Rotor 0.0958Q

Indutancia de Dispersao do Estator | 0.00285H
Indutancia de Dispersao do Rotor | 0.00285H
Indutancia de Magnetizag¢ao 0.04376H

Frequéncia 60Hz
Numero de Polos 2
Momento de Inércia 0.142kgm?
Coeficiente de fric¢ao 0.01
Tensao 460 V
Velocidade 3500 rpm
Ligacao Estrela

Tabela 3.2: Pardmetros do motor de indugdo trifasico

Para o desenvolvimento deste trabalho, optou-se por utilizar um motor de 2 pdlos
alimentado com 460 V, devido a uma aplicacdo industrial especifica - método de eleva-
cdo artificial de Bombeio Centrifugo Submerso (BCS) - que utiliza motores com estas
caracteristicas em virtude do comportamento da carga em questdo: cargas quadraticas.

Entretanto, nesta sec¢do serdo apresentados tanto o comportamento da maquina em
simulacao submetido a uma carga quadratica, como também o comportamento mediante

uma carga constante com diferentes valores de amplitude.
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3.4.1 Torque Mecanico

E apresentado nas Figuras e o gréfico do torque x tempo em diferentes situa-
coes de carga. Em todos os gréficos de torque x tempo sdo apresentados duas varidveis:
torque mecanico e torque da carga. Em termos de simulagdo, a implementacao do tor-
que da carga com a velocidade do eixo do motor ¢é simples. A Figura [3.§] considera a
situacdo de uma carga quadratica, onde o torque da carga é proporcional ao quadrado da

velocidade angular do motor (®):
T = ko’ (3.28)

O torque da carga do motor pode ser obtido pela férmula:

P
T =— 3.29
° (3.29)

sendo:

T - Torque mecanico [N.m]

P, - Poténcia mecanica [W]

o - Velocidade angular do rotor [rad/s]

k - constante de proporcionalidade
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Figura 3.8: Torque versus tempo com uma carga quadrética.

E considerado que a velocidade do rotor € muito préoxima da velocidade sincrona do
campo girante do estator. Esta velocidade sincrona € estabelecida a partir do nimero de

polos, neste exemplo, um motor de 2 pélos possui velocidade sincrona de 3600 rpm ou
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376,99 rad/s. Assim, com base nas equacdes [3.28] ¢ [3.29] obtém-se o torque e a constante
de proporcionalidade que modela esta expressdo matemdtica agregando um torque da
carga a cada passo.

Ja a Figura[3.9| considera a condi¢do de uma carga constante. Nesta situacdo, é apre-
sentado o comportamento do torque mecinico submetido a uma carga constante. No
instante de tempo ¢ = 1 segundo, o valor desta carga € reduzida em 70%, permanecendo
constante durante um segundo. No instante de tempo ¢ = 2 segundos, a carga constante ¢

restabelecida para o valor inicial.
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T ' ! ! T
SSNUUNON SO ST SO torque elstromagnético | |
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s : ]
[ : AT )
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1 1 | 1
1 1.4 2 245 3
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Figura 3.9: Torque versus tempo com um pulso de carga constante.

E importante ressaltar que as simulagdes do motor de inducdo trifdsicas consideradas
ao decorrer deste trabalho nio consideram o inicio do funcionamento da mdquina. A Fi-
gura[3.10ilustra o comportamento desta mesma maquina considerando desde o principio
de seu funcionamento em vazio, ou seja, sem carga. E apresentado o comportamento da

mdquina em regime permanente.

3.4.2 Velocidade

Nesta subsecdo € apresentado o comportamento dindmico da velocidade nas mesmas
situagdes de carga consideradas na subsegdo anterior. As Figuras [3.11] e [3.12] ilustram
estes gréaficos de velocidade. Em ambos os graficos de velocidade sdo apresentadas duas
varidveis: a velocidade sincrona e a velocidade do motor.

A Figura [3.T1|apresenta o comportamento da velocidade do motor em regime subme-

tido por uma carga quadrética. Inicialmente, apds estabilizar, observa-se a velocidade do
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Torgue vs Tempo
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Figura 3.10: Torque versus tempo sem carga.

motor em 3500 rpm, um pouco abaixo da velocidade sincrona da maquina. No instante
t = 1 segundo, € retirada a carga, ou seja, o motor passa a funcionar em vazio e a velo-
cidade do motor, apds estabilizar, permanece ligeiramente abaixo da velocidade sincrona
da méquina. No instante ¢t = 2 segundos, a carga inicial € restabelecida e a velocidade do
motor regressa a 3500 rpm.
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Figura 3.11: Velocidade versus tempo com carga quadratica.

A Figura apresenta o comportamento da velocidade do motor em regime sub-
metido por uma carga constante. Nesta simulagdo, a carga inicial é constante. No instante
t = 1 segundo, esta carga constante € reduzida e, consequentemente, a velocidade do mo-
tor aumentada. No instante t = 2 segundos, a carga constante inicial é restabelecida e a

velocidade do motor regressa a 3590 rpm.
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Figura 3.12: Velocidade versus tempo com carga constante.
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3.4.3 Correntes no Estator e no Rotor

Nesta subsecdo sdao mostradas as correntes no estator € no rotor mediante as duas
situacdes ja descritas nas subsecdes anteriores, ou seja, submetido a uma carga quadra-
tica e submetido a uma carga constante. As figuras [3.13] [3.14], 3.15] e [3.16] ilustram este

comportamento.

Nas Figuras [3.13|e [3.14] é vizualizado o comportamento das correntes rotdricas e
estatoricas sob carga quadratica e sob carga em vazio. Assim como nos graficos de torque
e de velocidade, nos instantes t = 1 segundo e ¢ = 2 segundos, as cargas sdo alteradas.
Observa-se nestes graficos de corrente a rapida estabilizacdo e as grandes amplitudes pico

a pico desta carga.
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Figura 3.13: Corrente rotdrica versus tempo com carga quadrética.
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Figura 3.14: Corrente estatérica versus tempo com carga quadrética.
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Nas Figuras [3.15]e [3.16] ¢ vizualizado o comportamento das correntes rotdricas e
estatdricas sob cargas constantes. Bem como nos graficos de torque e de velocidade , nos
insantes ¢ = 1 segundo e t = 2 segundos, a carga constante € reduzida e restabelecida,
respectivamente. As variagdes sao menos sensiveis nestes graficos em virtude da propria

carga ser constante e baixa.

CORRENTES ROTORICAS
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Figura 3.15: Corrente rotdrica versus tempo com carga constante.

CORRENTES ESTATORICAS
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Figura 3.16: Corrente estatdrica versus tempo com carga constante.

3.5 Conclusao

Este capitulo apresentou a modelagem e a simulacdo do motor de indugdo trifdsico

utilizada neste trabalho. E exposto no capitulo a nota¢io matricial trifdsica definida para
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a maquina, uma defini¢cdo e uma andlise do circuito elétrico equivalente do motor de in-
ducdo, a influéncia de falhas do motor nos pardmetros do circuito equivalente e, por fim,
a simulag@o desta maquina com a apresentacdo dos gréificos de torque mecénico, veloci-
dade e correntes. No capitulo subsequente serdo discutidos e apresentados a proposta e

os resultados desta dissertacao.



Capitulo 4

Proposta e Resultados

O objetivo principal deste trabalho € utilizar as redes neurais artificiais para analisar e
classificar alguns padrdes de falhas em motores de inducao trifasicos, baseado em altera-
¢des no comportamento mecanico e elétrico da maquina, como por exemplo, corrente e
torque. Outro objetivo, ndo menos importante, € investigar e relacionar o comportamento
dindmico do motor de indug¢do a partir da alteracdo dos parametros do circuito equivalente
deste motor.

A abrangéncia desta proposta pretende ser atingida a partir do desenvolvimento das

seguintes etapas:

1. Gerar um conjunto de curvas (dados) referente ao motor trifasico, refletindo tanto
condic¢des operacionais em equilibrio como condicdes operacionais de falha.

2. Adequar e classificar esta base de dados de acordo com os critérios de falhas esta-
belecidos.

3. Definir a estratégia de reconhecimento de padrio, estruturar a arquitetura da rede
neural e realizar o processo de treinamento e validagdo da rede.

4. Realizacao de testes e avaliacdes dos resultados.

4.1 Analises do Conjunto de dados

A partir da modelagem matemadtica, do circuito equivalente e da simulagdo do motor
de inducdo realizados, respectivamente, nas se¢oes e foi criado um conjunto
de dados representativo da maquina elétrica.

A simulac¢do do motor de indugdo trifdsico desenvolvida neste trabalho permite ana-
lisar o seu desempenho através da alteracdo dos parametros do circuito equivalente. A
alteracdo dos valores destes pardmetros pode ser realizada tanto antes da partida do mo-

tor, como também durante a simulacdo, de acordo com o objetivo desejado. Assim, uma
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série de mudangas nos parametros sdo realizadas a fim de observar o comportamento di-

namico do motor de indugdo.

Anadlise com a mudanc¢a de um parametro

Primeiramente, sao alterados, unicamente, um dos cincos parametros do circuito equi-
valente: R,, L,, R, Ly e L,,. Cada alteracdo é realizada percentualmente a partir do valor
original do parametro, ou seja, por exemplo, para o parametro R, = 0.00958€2 € obser-
vado outros seis valores percentuais: 30%, 55%, 95%,125%,175% e 300%. Para cada
parametro foi realizado diversas vezes este mesmo procedimento com diferentes valores
percentuais.

Nas Figuras M.2] A4 e .3 tém-se o grifico do torque versus velocidade para
diferentes valores da resisténcia do rotor, da resisténcia do estator, da indutancia do rotor
e da indutancia do estator, respectivamente.

A Figura ilustra o comportamento do torque versus velocidade com diferentes
valores de resisténcia rotérica. E possivel verificar que a medida que aumenta o valor
desta resisténcia rotdrica, o torque inicial tem seu valor aumentado e o valor de pico é
atingido em uma velocidade menor. Caso seja menor o valor desta resisténcia, observa-se
um torque inicial menor, um menor valor maximo do torque e o seu valor de pico atingido

em uma velocidade maior.
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Figura 4.1: Torque x Velocidade sob diversos valores de R,
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A Figura [4.2] ilustra o comportamento do torque versus velocidade com diferentes
valores de resisténcia estatdrica. Observa-se que a influéncia deste parametro é menor
quando comparado com a influéncia que a resisténcia rotérica proporciona. E possivel
analisar que a alteracdo deste parametro propicia uma modificacdo significativa da curva
somente na regido do torque miximo. Um aumento da resisténcia estatérica diminui o
ponto de torque maximo enquanto que uma reducio desse parametro aumenta este ponto

de torque maximo.
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Figura 4.2: Torque x Velocidade sob diversos valores de Rj

A Figura [4.3] ilustra o comportamento do torque versus velocidade com diferentes
valores de indutincia estatérica. E possivel verificar que a mudanca deste parimetro al-
tera toda a curva do torque desde o ponto inicial até o seu ponto maximo. O aumento
da indutncia estatorica provoca uma redugdo da curva proporcionalmente ao valor deste
acréscimo. Por exemplo, temos o valor original deste parametro em 0.00285H, aumen-
tando este valor para 0.0043H e 0.0071H, observa-se um recuo maior da curva referente
ao valor de indutincia maior. O raciocinio € similar a influéncia do parametro para valo-
res menores, ou seja, a medida que o valor original do parametro é decrementado, a curva

amplia seus valores.
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Influéncia da Indutdncia Estatarica
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Figura 4.3: Torque x Velocidade sob diversos valores de L

A figura apresenta o comportamento do torque versus velocidade com diferentes
valores de indutancia rotdrica. Observa-se neste grafico uma interpretagao similar a rea-
lizada na figura 4.3 ou seja, uma modificacdo neste pardmetro produz uma alteragdo ao
longo de toda a curva. Esse resultado era esperado em virtude das suposi¢des conside-

radas na segdo 3.1} onde os enrolamentos estatdricos e rotdricos sdo iguais e igualmente

espacados.
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Figura 4.4: Torque x Velocidade sob diversos valores de L,
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Esta mesma andlise de alteragdo de um parametro da maquina também foi realizada
monitorando os graficos das correntes rotdricas e estatéricas do motor. Em principio,
percebe-se que a influéncia na alteracao dos parametros no grafico da corrente no domi-
nio do tempo € menos sensivel quanto comparada com as alteracdes provocada no torque.
Além disto, como existem trés curvas (correntes trifdsicas) para cada simulagdo, é neces-
sario analisar as mudanca de parametros separadamente, uma vez que, a realizacdo de
muitas simulacdes simultaneas, tornaria a andlise confusa e dispendiosa em virtude da
grande quantidade de curvas que o grafico apresentaria. A seguir, nas Figuras 4.5 e [4.6]

observam-se estes graficos influenciados pela alteracao da resisténcia rotdrica e estatorica.

A Figura[d.5]ilustra o comportamento da corrente rotdrica com diferentes valores da
resisténcia rotérica. Em geral, observa-se que a o corrente do rotor ndo apresenta mu-
dancgas significativas mediante a alteracdo deste pardmetro no dominio do tempo, prin-
cipalmente em um intervalo de 50% a 150%. Entretanto, algumas consideracdes sao
realizadas: o aumento da resisténcia rotdrica proporciona um acréscimo na amplitude e
na frequéncia da corrente; a redu¢cdo do parametro propicia uma diminui¢ao na amplitude

e na frequéncia da corrente.
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Figura 4.5: Corrente Rotodrica sob diversos valores de R,



46 CAPITULO 4. PROPOSTA E RESULTADOS

A Figura 6| ilustra o comportamento da corrente estatérica com diferentes valores
da resisténcia estatorica. A influéncia deste parametro nao propicia mudancgas na corrente
estatdrica, principalmente em um intervalo de 75% a 150%. Nesse intervalo, a amplitude
e a frequéncia da varidvel permanece praticamente inalterada. No entanto, quando os
valores deste pardmetro sdo submetidos a grande variagdes, como por exemplo, 50% ou

200%, os seus pontos maximos € minimos sao afetados.
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Figura 4.6: Corrente Estatorica sob diversos valores de Ry

Analise com a mudanca de dois ou mais parametros

Uma vez analisado a influéncia somente de um dos parametros do circuito equiva-
lente, nesta subsecao sdo realizadas algumas andlises com duas ou mais alteracdes nestes
parametros. Em geral, estas andlises visam identificar o efeito de altera¢do de um parame-
tro sobre o outro. Uma falha no motor de inducio trifasico, provavelmente, ndo provoca
alteracdes somente em um parametro. Logo, é extremamente importante observar o com-
portamento destes graficos mediante alteracdes em mais de um parametro. As Figuras@d.7]

M.8le [@.9]ilustram as consequéncias destas alteracdes.
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A Figura apresenta o torque versus velocidade sob a influéncia da resisténcia e
indutincia estatdrica. Nesse gréfico, € visualizado a curva normal da miquina e mais
quatro simulacdes onde os pardmetros foram alterados com valores proximos e distantes
do ponto inicial. Observa-se nestas curvas o principio da superposi¢ao em relacao aos pa-
rametros modificados, ou seja, a influéncia da resisténcia rotdrica separadamente somado

com a influéncia da indutancia rotérica produz o comportamento apresentado.
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YELOCIDADE [pu RPM]

Figura 4.7: Torque x Velocidade sob diversos valores de R, e L,

A figura|f.8apresenta o torque versus velocidade sob a influéncia da resisténcia e in-
duténcia rotérica. Assim como na figura nessa figura também € possivel constatar o
principio da superposi¢do em relagdo a estes dois parametros. Entretanto, diferentemente
da influéncia estatérica, a influéncia da resisténcia e indutancia rotdrica sdo, separada-
mente, opostas, ou seja, o torque diminui para valores menores da resisténcia rotdrica e
valores maiores da indutincia rotérica e o torque aumenta para valores maiores da re-
sisténcia rotdrica e valores menores da indutincia rotdrica. A resultante deste efeito €
visualizada na figura4.§]

A figura [4.9] apresenta o gréfico torque versus velocidade sob a influéncia de todos
os parametros do circuito equivalente. Nesse caso, as simulacdes modificam todos os
parametros com um mesmo percentual. Entretanto, também sdo analisados os comporta-
mentos destas curvas com diferentes percentuais para cada parametro, ou seja, cada um
dos cinco parametros possuem valores percentuais diferentes um do outro, por exemplo,

a resisténcia R, a 95%, a resisténcia R, a 90%.
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Influéncia da Resisténcia e Indutdncia Rotdrica
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Figura 4.8: Torque x Velocidade sob diversos valores de R; e L
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Figura 4.9: Torque x Velocidade influenciado por: R, L,, Ry, Ly e L,
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Uma andlise com percentuais distintos para cada parametro pode ser visualizado na
figura[d. 10| Nesta figura, a curva de torque x velocidade é representada com os parametros
R,, L., Ry, Ls e L, apresentando percentuais diferentes entre si. Por exemplo, R, = 92%,
L, =101%, Ry =98%, Ly = 97% e L,,, = 103%

Influéncia de todos os pardmetros

Morminal

1.4 :

TORQUE [pu M.m]
=] —
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=
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=
.

nz

0 0.1 nz 0z 0.4 0s & n7 nea nsg 1
WYELOCIDADE [pu RPM]

Figura 4.10: Torque x Velocidade influenciado por diferentes R, L,, R, Lg e L,

4.2 Classificacao das falhas

Na se¢do .| foram descritas as andlises e as possibilidades de modificagdes possiveis
nos parametros do circuito equivalente. Nessa secdo, sdo associadas as alteracOes dos
parametros do circuito equivalente as falhas relevantes ao trabalho.

As falhas abordadas nesta dissertacdo estdo divididas em trés grandes grupos:

e Falhas associadas ao conjunto rotdrico;
e Falhas associadas ao conjunto estatérico;

e Falhas associadas a contamina¢do da maquina.

Uma vez estabelecidas estas falhas, € fundamental relacionar estas falhas com as pos-
siveis modifica¢des dos parametros do circuito equivalente. Entretanto, antes de definir e
associar os grupos de falhas, € necessario estabelecer uma condicao e um limite a partir
do qual a méquina ndo estard mais em um funcionamento normal e passard a apresentar

falhas. E definido um percentual de 10% como limite de funcionamento normal, ou seja,
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no momento que os parametros, € consequentemente, os graficos de corrente e torque,
oscilarem mais de 10% em qualquer ponto, € diagnosticada uma presenca de falha. A Fi-
gura[d. TT|resume esta idéia ilustrando o limite da condi¢@o normal influenciado por todos
os parametros do circuito.

Na Figura 4. 11| observa-se a curva de torque versus corrente ideal e os limites superi-
ores e inferiores considerados. Caso a curva apresente algum ponto fora destas regides,
aquele conjunto de dados refletindo o funcionamento da maquina € associado a presenca

de alguma falha.

14 T T T T T T T

""""" 110% : : : : : :

TORQUE[pu N.m]
=
[us]

o
o

0.4

0z

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 0s 1
WELOCIDADE [pu RPM]

Figura 4.11: Limites do funcionamento normal.

A Figura [4.12] ilustra a simulagdo de curvas atestando a presenga de falhas ou ndo
segundo o procedimento adotado. A Figura apresenta trés simulagdes, onde duas
destas estdo na situacdo falha e outra em situacdo normal. Nesta figura, as trés simulacdes
possuem os seus comportamentos bastante similares. Em principio, a olho nu, € possivel
confundir a classificacdo destas trés curvas como dentro dos limites de 10% previamente
estabelecido. Entretanto, conforme anteriormente citado, € necessario que toda a curva
esteja dentro dos limites estabelecidos. Sendo assim, € indispensdvel verificar a curva
em toda sua extensdo a fim de garantir que a simulacdo esteja totalmente dentro dos
limites. Na figura .12 duas simulagdes estdo na situacdo falha e é possivel confirmar
esta condicdo com a perspectiva em zoom no inicio da curva. Neste exemplo, os pontos
da curva fora dos limites estabelecidos ocorrem no inicio da curva, entretanto, a curva

pode apresentar este tipo de comportamento em qualquer ponto da curva.
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Figura 4.12: Funcionamento normal x Presenca de falhas.

Assim, uma vez definidos os critérios de funcionamento normal, a Tabela apre-
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senta os grupos de falhas diretamente relacionados com os parametros do circuito equi-

valente. Por exemplo, uma falha de contaminagdo é diagnosticada a partir do momento

em que todos os parametros (R, Ry L, Ly L) possuirem um valor inferior ou superior ao

valor limite previamente definido. O raciocinio € similar para as falhas no estator e no

rotor.

Falha

Pardametro

Falha no Rotor

Falha no Estator

Falha de Contaminacdo

Rr - Rs ‘T Lr “T* Ls ‘T Lm ‘T

Rr.l- Rz . Lr.) Ls .l Lm )

Rr -t Lr

ou

Rr .- Lr o)
Rs ‘T Ls T+

ou

Rs .- Ls )

ou

Tabela 4.1: Relagdo de falhas e parametros do circuito equivalente.
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4.3 Pré-processamento

Nessa se¢do sdo expostas as transformacdes realizadas no conjunto de dados visando
tornar mais adequados para utilizacdo pela rede neural. Essas transformag¢des incluem a
normalizagdo e ajustes de dados.

O objetivo da normaliza¢do € diminuir a influéncia causada por valores que se des-
tacam excessivamente em relacdo aos demais, ou seja, diminuir a distancia entre os
valores das varidveis. O tratamento dos dados incompletos também faz parte do pré-
processamento. Atribui-se o valor zero para cada dado nao disponivel.

Os ajustes de dados envolvem duas etapas: o sistema "por unidade"e o processo de
reducao de dados.

O sistema "por unidade"ou, abreviadamente sistema p.u., consiste na definicdo de
valores p.u. Q para as grandezas (tensdo, corrente, torque, etc.), através da razdo de uma

quantidade atual Q4 por um valor de base Qy apropriadamente escolhido de forma que:

_ A

= 4.1
0 On 4.1)

Assim, todos os parametros de entrada da maquina necessitam ser convertidos para
esta formulagdo. Utilizando os pardmetros iniciais da madquina descrito na tabela[3.2]e os
valores de bases descritos em obtém-se os pardmetros p.u. desse motor, 0s quais 0s

valores podem ser visto em §.3]

Poténcia base = Py[W]

Tensdo base (Vy) : = \/%Vr V]

Corrente base (Iy) : = ?% [A] (4.2)
Impedancia base (Zy ) : = ‘I/_;vv [Q]

Velocidade base (Wpecny) : = %

Ry, =0.021682 R,=0.016887 Ly =0.18939
L,;=0.18939 L, =2.908

4.3)

A simulacdo do motor de indu¢do produz milhares de pontos para cada varidvel em
virtude dos métodos de integracao utilizados. Logo, uma reduc@o de dados é necessdria

a fim de melhorar a agilidade e exatidao no processo da rede neural. Portanto, todo o
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conjunto de dados € submetido a uma compactacdo de dados, eliminando apenas dados
redundantes e ndo perdendo informagdo. A metodologia empregada € bastante simples:
o algoritmo processa os dados produzidos e retira através de contagem os dados que ndo

interferem no modelo. Ao final do processo, a curva é reduzida para centenas de pontos.

4.4 Reconhecimento de Padroes: Rede Neural

O reconhecimento de padrdes consiste no estudo de como observar um ambiente,
aprender a distinguir os padrdes de interesse e realizar uma tomada de decisdes razoaveis
sobre as categorias de padrdes [Anll K. Jain & Mao 2000]. Segundo ??, um padrao é
definido como o oposto do caos; é uma entidade, definida indistintamente, que poderia
ser dado um nome. A impressdo digital, a face humana e um sinal de voz podem, por
exemplo, ser um padrao.

A partir de um padrao, seu reconhecimento/classificacdo consiste em uma das seguin-

tes tarefas:

1. classificagdo supervisionada - onde o padrdo de entrada é identificado como um
membro de uma classe pré-definida.
2. classificagdo nao supervisionada - onde o padrdo é associado a uma classe que é

aprendida com base na similaridade entre os padrdes de treinamento.

O desenvolvimento de sistema de reconhecimento de padrdo envolve, basicamente,

trés aspectos:

1. Aquisi¢do de dados e pré-processamento;
2. Representacdo dos dados; e

3. Tomada de decisdo
As quatro melhores abordagens para reconhecimento de padrdo sao:

1. template matching;

2. classificagdo estatistica;

3. abordagem sintdtica; e

4. redes neurais.

Nessa dissertac@o sdo utilizadas as redes neurais para o reconhecimento de padroes.
A Figura [4.13]ilustra a maneira de operagdo da rede. A rede ¢ treinada de tal modo que
uma entrada é conduzida para um alvo de saida especifico. A rede neural permanece

se ajustando, através da comparacdo entre a saida e o alvo, até que saida da rede seja

compativel com o alvo.
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— | Conexdes Neurais

Entrada Saida

Ajuste
de pesos

Figura 4.13: Diagrama de blocos da operagdo da rede.

4.4.1 Estratégia de Classificacao

Nesse trabalho sdo utilizados vérios classificadores como estratégia de desempenho
para o sistema de reconhecimento de padrdes. Ao invés de somente um classificador, sdo
usados multiplos classificadores combinados paralelamente a fim de que os erros sejam
minimizados. Cada classificador produz uma decisdo, e entdo, todas as decisdes sdo
enviadas para um método de fusido que produz um resultado final. A Figura 4.14]ilustra

essa idéia.

Dados —> Ci

) \ ! Falha 1
— i
Dados —> C —_—{ cricin N i Falha 2
! Falha 3
1
o / . Sem Falhas

Dados —> Ca ;

Figura 4.14: Estratégia de Classificacdo da Rede.

A estratégia da rede estd apresentada na Figura[d.14] A entrada da rede é submetida a
trés classificadores. Estes trés classificadores sdo responsdveis por identificar a presenca
dos trés grupos de falhas, conforme citado em #.2] Cada classificador produz uma saida

representando uma classe falha ou uma classe normal e envia-o para o elemento de fusao.



4.5. TESTES E RESULTADOS 55

Este elemento de fusdo € responsdvel por fornecer uma resposta final através das saidas
produzidas pelos classificadores.

A Figuraff.T5]apresenta a arquitetura da rede proposta. Esta estrutura de identificagéo
de falha possui muitas vantagens, dentre elas: precisdo, confiabilidade, modularidade e
flexibilidade. Este tipo de estrutura permite que novos classificadores possam ser adicio-
nados e/ou retirados e permite que os classificadores possam ter configuracdes e caracte-

risticas distintas de implementacao.

Falha - Rotor
.
Mormal = O

",

Falha - Eztabor

Maemal 8 O () -Resposta

Hermal

F. Rotor

F. Estator

F. ontam Inagio

Falra - Dﬁl'll:’:f‘llilé’.:iu_'

—— e O
Ml -

Figura 4.15: Estrutura geral do sistema de diandstico.

4.5 Testes e Resultados

Nesta secdo sdo apresentados os testes e os resultados obtidos com as redes neurais
artificiais. E discutido desde a configuragdo da rede neural adotada, bem como aspectos
de construcao da rede, critério de parada, algoritmo de treinamento, entre outros. Por
fim, sdo expostos caracteristicas de duas redes utilizadas no trabalho e a matriz confusao

resultante do sistema.

4.5.1 Configuracao da Rede Neural

A identificacdo de um modelo neural adequado, muitas vezes, € a parte mais crucial do

sistema. E necessario habilidade e conhecimento do assunto, uma vez que a defini¢ao da
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configuracao de redes neurais ainda € considerada por alguns uma arte que requer grande
experiéncia.

A tarefa de configurar uma rede pode ser dividida em trés etapas: a) selecio do mo-
delo apropriado; b) determinag@o da topologia da rede a ser utilizada; c) o processo de
treinamento e o critério de parada.

A rede neural para reconhecimento de padrdes utilizada € uma rede do tipo Perceptron
de Multiplas Camadas, multilayer perceptron. Estas redes t€ém sido utilizadas com sucesso
para a solucdo de vdrios problemas envolvendo graus de ndo linearidade.

A topologia da arquitetura da rede foi definida, para cada classificador, com uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. Utilizou-se somente uma
camada oculta em virtude desta topologia se mais simples e ser suficiente para possibilitar
a aproximacao de funcdes continuas e nao lineares das entradas [Haykin 2001]. A camada
de saida e a camada oculta utilizam fung¢des fan-sigmoid. Cada rede possui dois neurdnios
de saida devido as duas categorias de saida associadas a cada vetor de entrada. Quando o
vetor de entrada representa o comportamento de um motor em funcionamento normal, o
neurdnio um da saida reproduz o valor zero e o neurdnio dois da saida reproduz o valor
um. Quando o vetor de entrada da rede representa o comportamento de um motor na
presenca de falhas, o neur6nio um da saida reproduz o valor um e o neurdnio dois da
saida reproduz o valor zero.

O algoritmo de treinamento utilizado é o backpropagation. O algoritmo backpropaga-
tion consiste em um método de treinamento supervisionado, deterministico, de computa-
¢do local, e que implementa o método do gradiente descrecente nas somas dos quadrados
dos erros. Neste trabalho € utilizado uma adaptagdo do algoritmo backpropagation: Re-
silient Back-propagation. Esta adaptagdo procura melhorar a eficiéncia de ajustes dos
pesos, eliminando valores prejudiciais da atualiza¢do dos pesos. Uma completa descri¢io
do algoritmo Rprop € dado em [Riedmiller M. 1993].

Conforme explicado na se¢do {4.3] inicialmente é realizado o pré-processamento dos
vetores de simulacdo do motor de inducdo trifdsico. Durante o pré-processamento, cada
um dos vetores da simulacdo tem os pontos relevantes extraidos a fim de reduzir a quan-
tidade de pontos. Além disto, os valores foram normalizados proporcionalmente, sem
nenhuma perda relevante de informagdo, uma vez que somente a forma da curva é impor-
tante nessa etapa.

Além do vetor de entrada, existe o vetor do conjunto alvo, ou também chamado de ve-
tor de saida, que possui valores distintos para cada classificador de falha. Os elementos do
vetor de saida sdo selecionados manualmente a partir dos vetores de entrada, sao gerados

trés arquivos, um para cada classificador, onde em cada arquivo existem duzentos e dez
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colunas classificando aquele grafico quanto a presenca de falhas ou ndo. Caso pertenca a

classe Falha, possui o valor 1 caso contrério, possui o valor 0.

4.5.2 Analise dos Graficos de Entrada

Os vetores de entrada sdo originados a partir da simulacdo do motor de indugao tri-
fasico. Foram gerados um conjunto de duzentos e dez vetores de entrada englobando as
situacdes de comportamento normal, falhas rotoricas, falhas estatdricas e falhas de con-
taminacdo. Cada vetor de entrada originado simula uma classe Normal ou uma classe
Falha através dos parametros do circuito equivalente. A classe Normal, sem nenhuma fa-
lha, possui o total de 55 amostras. Um exemplo de condi¢do da classe Normal € ilustrado

na figura e a superposi¢ao de todos os vetores representando esta classe € mostrado

na Figura

Classe Marmal

TORQUE [pu M.m]

i i
0 0.1 0z 03 0.4 0.5 0.6 07 08 0 1
WELOCIDADE [pu RPM)]

Figura 4.16: Vetor de entrada da classe Normal.

A classe Falha € subdividida em trés classes: classe Falha Rotorica, classe Falha Es-
tatorica e classe Falha de Contaminagdo e o nimero de amostras para cada uma destas
classes sdo, respectivamente 50, 52 e 53, resultando um total de 210 amostras de simu-
lacdes incluindo as classe falhas e a classe normal. A quantidade de amostras por cada
classe ndo € igual em virtude do nimero total de amostras ndo ser divisivel por quatro.
Um vetor de entrada é considerado da classe Falha quando a curva estiver fora do limite

de 10%, superior ou inferior, conforme explicado na se¢do 4.2l A superposicao de to-
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Classe Normal

TORQUE [pu M.m]
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Figura 4.17: Superposicao de todas as simulac¢des da classe Normal.

das as simulagdes com Falha Rotorica, Falha Estatorica e Falha de Contaminagdo sao

ilustradas, respectivamente, nas Figuras [4.18] [4.19e [4.20]

Falha Rotdrica

TORGUE [pu N.m]
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Figura 4.18: Superposicao das simulagdes da classe Falha Rotorica.
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Figura 4.19: Superposicdo das simulag¢des da classe Falha Estatorica.
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Figura 4.20: Superposicao das simulagdes da classe Falha de Contaminagdo.
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4.5.3 Construcao da Rede e Critério de Parada

Ap6s a normalizagdo e os ajustes, os dados sdo divididos em trés blocos para diferen-
tes finalidades: treinamento, validacao e teste. Uma vez criada a rede, € necessario treinar,
validar e testar sua generalizacdo, respectivamente nessa ordem. Os vetores de entrada e
os vetores alvo sdo divididos, aleatoriamente, sempre em quantidades proporcionais fixas
de acordo com a Tabelad.2]

Tabela 4.2: Valores percentuais do conjunto de dados para treinamento da rede.

Etapa Percentual
Treinamento 60%
Validacdo 20%
Teste 20%

Durante a fase de treinamento e validagdo, o processo € interrompido apenas por dois
mecanismos pré-determinados. O primeiro diz respeito a um valor minimo de erro na
saida, determinado pelo algoritmo de treinamento, no caso o Rprop, pelo erro quadratico
médio. Deve-se considerar a taxa de erro quadratico médio por ciclo de treinamento,
como também a capacidade de generalizacdo da rede. Foi pré-definido que para todas
as redes testadas o treinamento encerraria quando o erro aumentasse por seis iteragdes.
Este nimero de iteracdes € suficiente para determinar a escolha de uma iteracdo com
bom desempenho [Watanabe 1985]. O segundo mecanismo de interrup¢do € devido ao
nimero maximo de iteragdes permitidas (epochs). Foi pré-definido que para todas as
redes testadas teria um limite de 150 iteragdes.

Segundo [Anténio de Padua Braga 2007], € recomendavel utilizar uma estrutura de
rede que atenda aos requisitos de minimizac¢do do erro quadratico do conjunto de treina-
mento, a fim de diminuir os riscos estruturais. Quanto maior o nimero de neur6nios na
camada, maior serd o numero de solu¢des possiveis, entretanto, torna-se mais complexo
buscar as solugdes proximas da func¢do geradora dos dados. Assim, partiu-se de uma
quantidade minima de neur6nios na camada oculta e esta quantidade foi incrementada de
acordo com o desempenho da rede.

Os resultados foram gerados a partir de trés redes neurais semelhantes com entradas
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iguais, diferenciando somente na quantidade de neur6nios da camada oculta. Todas sdao
redes MLP com uma camada oculta. A Tabela .3|mostra as arquiteturas utilizadas. Fo-
ram testadas redes com 10, 15, 20, 30 e 50 neurdnios na camada oculta e os resultados
com melhores desempenho ocorreram nas redes com 20 e 30 neurdnios.

A seguir serdo apresentados os resultados de simulagdes obtidos com duas destas
redes. A nomenclatura utilizada para a rede neural neste trabalho obedece o seguinte
padrdo: tipo da rede, quantidade de entradas, quantidade de neurdnios da camada oculta
e, por fim, a funcdo de ativacdo. Como existem trés classificadores na arquitetura adotada,

logo a configuracdo de uma destas redes foi adotada para mais de um classificador.

Tabela 4.3: Arquitetura das Redes.

Caracteristica MLP-E210-030-TGS | MLP-E210-020-TGS
Entrada 210 210
Camada Oculta 30 20
Camada de Saida 2 2
Funcdo de Ativacdo Tan-Sigméide Tan-Sigméide
Epocas 92 32
Algoritmo de Treinamento Rprop Rprop
Tempo Total de Treinamento 2seg. Iseg.
% Treinamento 55% 55%
% Validagao 30% 30%
% Testes 15% 15%
Dados de Entrada 210 210

4.5.4 Resultados com a rede MLP-E210-030-TGS

Essa subsecao destaca os testes e resultados obtidos com a rede neural MLP-E210-
030-TGS. Preliminarmente, no decorrer das simulacdes realizadas, verificou-se a neces-
sidade de, para a mesma arquitetura, simular vdrias vezes com o intuito de encontrar o
melhor grupo de resultados e tentar busca-los em simulagdes futuras.

A rede MLP-E210-030-TGS obteve os melhores resultados para classificacdo das fa-
lhas de contaminag¢do do motor trifdsico. Os resultados iniciais foram obtidos através
de uma rede com 210 vetores de entrada, cada vetor contendo 101 pontos do grafico do
motor de inducdo. A Figura .21]ilustra o comportamento do erro quadritico durante o
treinamento, validagdo e testes. O fim do treinamento ocorreu em 92 épocas, conforme

comprova a janela da ferramenta nprtool na Figura[4.22]
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No processo de treinamento € preciso observar com cuidado a taxa de erro quadratico
médio (MSE - Mean Squared Error). E possivel ocorrer que a generalizagio comece a
degenerar, causando o problema de sobretreinamento, ou seja, a rede perde a capacidade
de generalizacdo em virtude de sua especializa¢do no conjunto de dados do treinamento.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar uma boa capacidade
de generalizacdo. Portanto, deve-se encontrar um ponto ideal de parada com erro minimo
e capacidade de generezalizagdo médxima. Nestes treinamentos, o critério de parada an-
tecipada ocorre quando o erro de validagdo tem seu valor aumentado por seis iteragdes
consecutivas.

O treinamento da rede MLP-E210-030-TGS encerrou-se na iteracao 92, conforme
ilustra a Figura §.21] Neste exemplo, o resultado ¢ satisfatério uma vez que o erro qua-
dritico médio final é pequeno, os erros do conjunto teste e do conjunto validagao possuem

caracteristicas similares e o erro minimo ocorreu na iteragao 86.

4.5.5 Resultados com a rede MLP-E210-020-TGS

Essa subsecdo destaca os testes e resultados obtidos com a rede neural MLP-E210-
020-TGS. Assim como na rede MLP-E210-030-TGS, diversas simula¢des foram realiza-
das com o intuito de encontrar o melhor grupo de resultados.

A rede MLP-E210-020-TGS apresentou o melhor desempenho para os classificadores
da falha estatérica e falha rotérica do motor de inducdo trifasico. Os resultados desta rede
foram obtidos com 210 vetores de entrada, cada vetor contendo 101 pontos do gréifico do
motor de inducdo. A Figura§4.23]ilustra o comportamento do erro quadrdtico durante o
treinamento, validacao e testes. O fim do treinamento ocorreu em 32 épocas, conforme
comprova a janela da ferramenta nprtool na Figura4.24]

O treinamento da rede MLP-E210-020-TGS encerrou na iteracao 32, conforme ilustra
a Figura @ Neste treinamento, o resultado também foi satisfatério e o melhor desem-

penho de validagc@o ocorreu na iteragdo 26.
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4.5.6 Matriz-Confusao

A partir dos experimentos realizados com as redes neurais escolhidas foi gerada a ma-
triz de confusdo. A matriz de confusdo indica o quanto o classificador de falhas confunde
uma classe com outra. Esta tabela pode ser visualizada na tabela 4.4

Os resultados da Tabela |4.4| revelam que a rede neural foi capaz de identificar todas
as simulacdes que apresentavam falha rotdrica , falha estatérica e simulagao sem falhas.
Quanto a falha de contaminagdo, os melhores percentuais de identificacao foram por volta
de 95%. A rede identificou trés simula¢des que caracterizam-se como falha de conta-
minag¢do como sendo ou falha rotdrica ou falha estatérica. Apesar disto, os indices de

reconhecimento estdo bons.

Tabela 4.4: Matriz-Confusdo.

Classe Falha Rotérica | Falha Estatorica | F. Contaminaciao | Normal
Falha Rotoérica 100,0% 0% 0% 0%
Falha Estatérica 0% 100,0% 0% 0%
F. Contaminagdo 3,8% 1,9% 94,3% 0%

Normal 0% 0% 0% 100,0%

Os resultados obtidos com os classificadores foram satisfatorios. Entretanto, certas
aplicacdes necessitam resultados mais precisos. Nesse caso, € necessdrio otimizar e re-
configurar os elementos da rede a fim de obter melhores resultados, como por exemplo:
aumentar o nimero de vetores de entrada, aumentar o nimero de vetores de treinamento,
testar outros algoritmos de treinamento convenientes, otimizar os pesos e os "biases"da
rede, entre outros.

A rede neural utilizou dados de entrada provenientes de simulagdes matemdticas com-
putacionais. Apesar da confiabilidade do modelo adotado, dados reais reproduzem melhor
o comportamento da maquina elétrica. Sendo assim, é considerado importante a realiza-
cdo de testes de reconhecimento de padrdes de falhas com dados provenientes de um
motor de indugdo trifdsico real. Vale também salientar que, em um ambiente de simu-
lac@o, os dados sdo obtidos diretamente do modelo computacional. Para utilizar dados
reais, como torque, corrente e/ou tensdo, € necessario uma série de procedimentos para a
captura destes sinais, acarretando na instalacdo de sensores, conversores, entre outros.

As demais conclusdes, consideragdes e futuros trabalhos sdo realizados no proximo

capitulo.



66 CAPITULO 4. PROPOSTA E RESULTADOS

4.6 Conclusao

Este capitulo apresentou a proposta e os resultados referente ao reconhecimento de
padrdes de falhas em motores trifasicos utilizando redes neurais. Foram realizadas ini-
cialmente andlises dos dados de simulagdo do motor, identificando a presenca ou nao de
falhas de acordo com um padrdo de curva definido. Em seguida, foi definido a estraté-
gia de reconhecimento de padrdes e apresentado os respectivos resultados. No capitulo

subsequente serdao discutidos as conclusdes do trabalho e as sugestdes de trabalho futuro.
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Consideracoes Finais e Trabalhos

Futuros

O diagnéstico de falhas em motores de inducdo é de extrema importancia na drea de
automacdo industrial. A necessidade de diagndsticos cada vez mais eficientes, de efetuar
atividades de manutencdo em locais distantes, de pausas na producdo que demandam
custos motivaram o desenvolvimento desse trabalho. O diagnéstico de falhas através de
técnicas de reconhecimento de padrdes e a deteccdo de falhas através dos pardmetros do
circuito equivalente ainda tém muito a evoluir.

O desenvolvimento de um sistema de diagnodstico de falhas requer uma base de dados
para alimentd-lo. A solugdo ideal seria obter diversos modelos de motores de inducao
com diferentes caracteristicas de poténcia, torque, velocidade, etc. Entretanto, € invidvel
a disposicdo de uma série de maquinas elétricas, e ainda, danificar estes motores para
reproduzir dados especificos. Assim, um modelo dindmico do motor de inducao trifasico
¢ desenvolvido.

A simples simula¢do de um motor de indugao nao é tao simples em virtude das especi-
ficagdes do fabricante serem aproximadas, e também, devido as caracteristicas mecanicas
da carga e do motor necessitarem ser atualizadas durante toda variacdo de carga. As-
sim, a simulagdo realista da maquina torna-se complicada. Nesse trabalho, foi utilizado a
notacdo trifasica matricial e o programa Matlab®)/Simulink®) para desenvolvimento da
simulacao. No decorrer do trabalho foram expostas as equagdes e consideragdes envolvi-
das no modelo.

Outros programas podem ser utilizados para modelagem e simulacdo da méquina,
como: Simnon’™ e Octave. Segundo [Cad 2000], o Matlab®/Simulink® demonstra ser
o programa mais indicado para essa tarefa de modelagem e simulacdo. Constata-se nesse
trabalho que o Matlab®)/Simulink®) possui um tempo de simulagcdo pequeno, mesmo

utilizando notagao matricial, possui um ambiente grafico, com diagrama de blocos, que
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possibilita a criagdo de rotinas totalmente interagidas com usudrio, possibilita manipu-
lar grandezas complexas e a visualizacdo de resultados pés-processamento € satisfatério.
As desvantagens constatadas sdo que algumas tarefas ndo sdo totalmente executadas no
ambiente Simulink(®), sendo necessdrio auxilio do ambiente Matlab(®R) para tal tarefa,
como por exemplo, versatilidade na manipulacdo de varidveis de diversos graficos em
uma mesma janela, manipular diretamente grandezas complexas, sendo necessdrio o uso
de "S-Functions", entre outras.

O método de diagndstico de falhas explorado nessa dissertagdao pode ser usado como
alternativa aos métodos tradicionais consagrados. Sdo praticamente inexistentes pesqui-
sas explorando esse tema relacionando as modifica¢des dos parametros iniciais do circuito
equivalente com as falhas elétricas e mecanicas do motor de indugao. As andlises realiza-
das mostram os impactos que ocorrem no comportamento dinaimico da maquina a partir
das modifica¢des de um ou mais parametros. Entretanto, essas andlises foram realizadas
somente no ambiente computacional, sendo necessarios experimentos reais para examinar
e verificar esses resultados, principalmente para relacionar algumas falhas especificas no
rotor e no estator com as curvas de corrente, torque e tensao.

Uma vez estabelecidas as curvas normal e curvas falha do sistema, foi implementado
um método de reconhecimento de padrdes com redes neurais para identificar as falhas
na maquina previamente estabelecidas. Foram utilizados trés classificadores para realizar
essa tarefa, convergindo para um elemento de fusdo responsdavel por atestar se existe falha
ou ndo e, caso positivo, informar qual categoria de falha.

De um modo geral, o método de reconhecimento de padrdoes mostrou-se eficiente na
deteccao de falhas, com uma taxa de cerca de 90% de acerto. Alguns dados foram clas-
sificados incorretamente devido a uma alta proximidade com a regido de comportamento
normal definida. Algumas curvas situaram-se quase completamente dentro dos limites
aceitdveis, com alguns poucos pontos fora destes limites, dificultando a classifica¢io cor-
reta destes pontos com as configuracdes utilizadas.

Os testes e resultados da simulagdo mostraram que a partir de uma rede neural mul-
ticamadas, com funcdo sigméide, com uma camada escondida e com poucas unidades
neuronais, € possivel obter um modelo classificatorio razoavelmente preciso. Consequen-
temente, essa rede neural deve representar satisfatoriamente um modelo real.

O intuito do trabalho foi identificar algumas falhas no M.I.T. através do monitora-
mento dos gréficos de torque e corrente, utilizando os parametros do circuito equivalente
para promover tais alteracdes de comportamento. Portanto, a modelagem do motor, a si-
mulacio, as anélises através das modificagdes dos pardmetros do circuito equivalente e a

modelagem da rede neural, convergiram a fim de atingir esse objetivo.
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5.1 Trabalhos Futuros

Algumas andlises ndo foram abordadas neste trabalho e posteriormente poderdo ser
contempladas para aprimoramento e estudos. Como sugestdo para trabalhos futuros,

pode-se citar:

e Analisar o comportamento dinamico diretamente de um motor de inducdo real atra-
vés de testes em laboratdrio e a partir de alteragdes dos parametros do circuito
equivalente

e Realizar o aperfeicoamento da modelagem da méquina elétrica, abordando varia-
veis ndo consideradas no modelo utilizado, como por exemplo, efeito térmico no
motor, saturagdo da maquina, entre outros.

e Aprimorar e/ou acrescentar a relacdo dos grupos de falhas associados aos parame-
tros do circuito equivalente da maquina.

e Conciliar um sistema fuzzy integrado ao método de reconhecimento de padrdes uti-
lizado, a fim de ndo ocorrer uma passagem de classificac@o abrupta entre as diversas
falhas e a condi¢@o normal da médquina.

e Simular e comparar outros multi-classificadores com estratégias em série e série-
paralelo ou diferentes algoritmos de treinamento heuristicos ou numérico para ana-

lise de desempenho.
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