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RESUMO

Com o grande o avanco do homem em sua busca de adaptagdes e desenvolvimentos fica
evidente que o monitoramento e prote¢do de uma maquina elétrica trifisica se torna
indispensavel no momento atual. Dessa maneira, ao utilizar as Redes Neurais Artificiais (RNA),
o operador recebe informagdes em tempo “real” da maquina, de modo que esta, por se encontrar
naquele momento atual, estabeleca padrdes, para que entdo, a partir deles, tome decisdes de
acordo com as necessidades apresentadas. Evidencia-se, portanto, que assim como os neurdnios
de um ser vivo que recebem, armazenam e aprendem com as informacgdes desconhecidas
recebidas, a utilizacdo de RNA’s melhora o desempenho da méaquina elétrica, bem como, o seu
tempo de vida util, sendo, dessa forma, positivamente favorecido e se mostrando rentavel. Para
o desenvolvimento desse projeto, serdo utilizadas duas Redes Neurais Artificiais no modelo
Adaline distintas, sendo elas para o monitoramento e controle da temperatura e corrente, cada
uma assumindo uma grandeza individualmente.

Palavras-chaves: Rede Neurais Artificiais. Maquina Elétrica. Codigo. Aprendizagem.

Adaptagdo.



ABSTRACT

With the great advance of man in his search for adaptations and developments, it is clear the
monitoring and protection of a three-phase electric machine becomes indispensable at the
present time. Using Artificial Neural Networks (ANN) it is possible for the operator to receive
information in "real" time from the machine in relation to what it is at that current moment and
establish standards and from them make decisions according to the needs presented. As the
neurons of a living being that receive, store and learn from the unknown information received,
the use of ANNs proves to be profitable for the electrical machine, improving both its
performance and its lifespan, which are positively favored. For this, two different Artificial
Neural Networks will be used in the Adaline model, being them for the monitoring and control

of the temperature and current, each one assuming an individual magnitude.

Keywords: Artificial Neural Networks. Electric Machine. Code. Learning. Adaptation.
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1 INTRODUCAO

As maquinas elétricas estdo cada vez mais presentes em nosso cotidiano. Sua vasta
utilizagdo no nosso dia-a-dia, tanto no meio pessoal quanto em nosso ambiente de trabalho,
gera facilidades, tais quais o aumento de precisdo em determinadas situagdes, o ndo impacto
ambiental como a emissao de gases poluentes e o poder de ser alimentado com fontes de energia
renovaveis e limpas (CHAPMAN, 2013).

Nesse sentido, podem ser destacados iniimeros beneficios acerca das maquinas elétricas,
mas deve-se ter em mente que o dimensionamento correto do equipamento deve ser feito para
preservar seu funcionamento, assim, evitando adventos como, por exemplo, o efeito joule. Esse
fendmeno ¢ causado quando os motores trabalham sobrecarregados, causando aquecimento no
sistema, comprometendo seus enrolamentos, bobinas, escovas e principalmente sua vida util
(MAMEDE FILHO, 2017).

Para este trabalho, foi escolhido utilizar duas Redes Neurais Artificiais no modelo
Adaline por possuir diversos beneficios como o algoritmo de aprendizado na regra Delta, funcao
dada a partir da minimizacao quadratica dos erros, alta taxa de adaptacdo e reconhecimento de
sinais analogicos, tendo essas caracteristicas base a RNA Adaline passa a ser utilizada em
diversas aplicagdes realizando classificagdo, identificacdo, monitoramento e controle de dados.
Tendo estes beneficios, cada RNA ficara a cargo de uma grandeza (Temperatura e Corrente
elétricas) melhorando assim o reconhecimento individual e evitando que ocorra erros para
quando o sistema volte para suas condi¢des nominais (SILVA et al., 2016).

Em vista disso, o objetivo geral do trabalho ¢ (a) programar e treinar a RNA para
monitoramento e protecao de maquinas elétricas, e os objetivos especificos sao (b) conhecer a
RNA Adaline bem como sua aplicagdo pratica; (¢) aprender a implementar (programar e treinar)

a Adaline; (d) desenvolver um algoritmo utilizando o Matlab para implementacao da Adaline.

2 MAQUINAS ELETRICAS TRIFASICAS
Os motores trifasicos sdo maquinas que convertem energia elétrica em energia mecanica
quando alimentados por um sistema trifdsico a trés fios, onde suas tensdes estdo defasadas a
120° elétricos. Atualmente, corresponde por quase toda a concentracdo de motores elétricos
empregados nas instalagdes elétricas (MAMEDE, 2017).
A seguir na Figura 2.1 ¢ mostrado as partes constituintes de um motor de indugao

trifasico:
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Figura 2.1. Motor de indugio trifasico
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Fonte: (MAMEDE, 2017, p. 333)

Os motores mais aplicados em industrias sdo as maquinas assincronas de inducao
alimentados com corrente alternada, por terem custo mais baixo, requerer menos manutengdes
e possuir vida util com periodo de tempo maiores (MAMEDE, 2017). Desse modo, para seu
funcionamento € aplicado corrente alternada nas bobinas do estator, excitando assim um campo
magnético do motor de inducdo, este campo ird induzir corrente nos enrolamentos do rotor

fazendo com que a méaquina funcione (FITZGERALD et al., 2014).

2.1. Preservacao dos Motores de Inducao Trifasico

Com o intuito de preservar o motor, deve-se respeitar os seus valores nominais de
operacdo, caso ndo sejam respeitadas e seus valores estejam superiores aos recomendados,
resultarda em diversos problemas como curto-circuito, sobreaquecimento interno nos
enrolamentos, danos severos na isolacdo e a queima do motor.

Segundo Mamede (2017), um aumento de 10°C sobre a isolagdo de um motor pode
reduzir sua vida 1til a metade da estabelecida originalmente. Assim, a elevacao da temperatura
pode desencadear sérios problemas a maquina e diminuir drasticamente seu tempo de vida util.

Outro ponto importante a ser observado ¢ sobre a corrente nominal de operagdo, esta
oferecida pela rede elétrica deve ser entregue nos padrdes para que as tensdes e frequéncia sobre
o motor também sigam em valores nominais (MAMEDE, 2017). Isto posto, quando um motor
opera em grande regime de tempo com valores muito elevados de corrente elétrica, ira
desencadear a elevacao de temperatura sobre o mesmo, levando a sofrer os danos mencionados

anteriormente (CHAPMAN, 2013).
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Segundo (MAMEDE, 2017, p.344) “A norma agrupa os materiais isolantes e os sistemas
de isolamento, no que se denomina classe de isolamento, e estes sdo limitados pela temperatura
que cada material isolante pode suportar em regime continuo sem que seja afetada sua vida util.

Sdo as seguintes as classes de isolamento empregadas em maquinas elétricas:

. Classe A — Limite 105°C: seda, algoddo, papel e similares impregnados em

liquidos isolantes: por exemplo: esmalte de fios;

. Classe E — Limite 120°C: fibras organicas sintéticas;

. Classe B — Limite 130°C: asbesto, mica e materiais a base de poliéster;

. Classe F — Limite 155C: fibra de vidro, amianto associado a materiais sintéticos
(silicones);

. Classe H — Limite 180°C: fibra de vidro, mica, asbesto, associado a silicones de

alta estabilidade térmica.”
As classes mais utilizadas no mercado sdo: A, E e B, a preservacdo da temperatura do
enrolamento se torna indispensavel para preservar a vida util do motor, conforme a Figura 2.2

onde ¢ mostrada a relacao entre a vida util das isolagdes e a temperatura sobre os enrolamentos:

Figura 2.2. Relagdo Vida 1til x Temperatura

700.000
50.000
s
@ 10.000 = {%,\o
S 5.000 S0 S
= B
= ~4
D 500
=
- 100
=
10
1 —— +
8 8 § 8 8 8 §
2 & F €€ 22 & o
Temperatura (°C)

Fonte: (MAMEDE, 2017, p.345)

Em vista do exposto, podemos perceber que a vida util das isolagdes do motor, reduz
em grande escala com o aumento gradual de temperatura, mostrando assim a importancia de

seu monitoramento e prevengao de possiveis sobrecargas.

3 CARACTERISTICAS DAS RNA’s
O modo de processamento que as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) simulam sdo de
forma singulares ndo tendo o mesmo paralelismo que ocorre no sistema cerebral bioldgico,

porém possuem grande parentesco quando se trata de percepcgdo, aprendizagem e adaptacao
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para as mais diversas areas de aplicagdo por se tratar de algoritmos genéricos e de facil
manipula¢do quando se tem um sistema claro a ser seguido (HAYKIN, 2001).

A Rede Neural Artificial possui as seguintes caracteristicas (SILVA et al, 2016).

. A RNA ¢ capaz de observar o meio em que se encontra e através de sua
observac¢ao se torna capaz de entender a melhor reagdo a ser tomada, isso se da
por ter que passar pelo treinamento onde a mesma ira aprender e diferenciar
diversas situagdes que ocorrem no sistema que esta implantada.

. A rede possui capacidade de prever solugdes através da generalizagdo do
conhecimento, onde os problemas possuem situagcdes que os dados de entrada
resultam em solugdes desconhecidas ou improvaveis.

. Em seu treinamento, a rede separa os valores com caracteristicas parecidas em
grupos para que assim se possa facilitar sua interpretacao e melhorar sua resposta
para os diferentes tipos de entrada.

. O sistema possui alta tolerdncia a falhas, isso se d4 devido a sua grande
quantidade de interconexdes neurais, uma conexao ird suprir o erro que a outra
deixou passar, sendo necessario um evento extraordinario para que a rede deixe
de agir da forma proposta, comprometendo assim sua estrutura.

. Possui interagdes lineares e sequenciais onde o conhecimento pode ser
distribuido por todas as camadas da rede neural.

. Por sua programacdo ser de baixa complexidade, o sistema pode ser
implementado em diversas areas e plataforma que requerem respostas através de
fungdes matematicas possiveis.

Com as caracteristicas apresentadas acima, as RNA’s podem possuir diversas

aplicagdes, sendo algumas delas: reconhecimento de voz através de software, reconhecimento
de imagens possuindo padrdes, avaliagdo de anomalias em operagdes médicas, monitoramento

e controle de maquinas e aparelhos eletroeletronicos (SILVA et al., 2016).

3.1. Neuronio Biologico

Estima-se que em média o cérebro humano possui cerca de 86 bilhdes de neuronios, e a
jungdo destes se tornaria a Unidade Central de Processamento (CPU) do corpo, estes sdo
responsaveis por gerenciar e processar todos os estimulos recebidos do ambiente através dos
impulsos elétricos que se espalham por todo o corpo e atuar de acordo com eles demonstrando

a resposta voluntaria ou involuntaria que se exerce ao executar algum movimento.
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A seguir na Figura 3.1 ¢ mostrado o esquema de uma rede neural biologica,

representando suas partes constituintes.

Figura 3.1. Representacao bioldgica de uma rede neural

Dendritos

e ) i 5 :
Madulo de /% .
Baoar oA =

AT 2

Fonte: https://www.sobiologia.com.br/conteudos/FisiologiaAnimal/nervoso2.php

Observa-se que a composi¢ao principal destas células se forma em trés principais partes:
dendritos, corpo celular e axonio (SILVA et al., 2016). Nesse sentido, os dendritos s@o os finos
prolongamentos ramificados que conduzem estimulos elétricos captados do meio em que o
corpo esta localizado ou de outra célula, o maior volume do neurdnio se encontra no corpo
celular onde se localiza o nucleo e quase toda a estrutura citoplasmatica, ja os axonios sao os
finos prolongamentos que possuem como fun¢do transmitir as informacdes através dos
impulsos nervosos para outro neurdnios através das terminagdes do axonio utilizando as sinapse

ou para as demais células do corpo humano (KANDEL et al., 2014).

3.2. Neuronio Artificial

A necessidade de desenvolver formas artificiais de pensamento, faz com que seja
necessario criar neurdnios artificiais tendo grandes semelhangas com o bioldgico, estes também
possuem paralelismo e alta conectividade como principais caracteristicas individuais sendo
capazes de receber, armazenar e repassar informacdes adiante na rede em que esta localizado
(SILVA et al., 2016).

O neuroénio artificial possui um ou mais sinais de entrada e somente um tnico sinal de
saida onde as varidveis de entrada que sdo geradas a partir de sensores ou passadas de outro

neuronio artificial que constitui a Rede Neural Artificial, sdo verificadas e enviadas para a saida.
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Na Figura 3.2 ¢ demonstrado o esquema de uma rede neural artificial:

Figura 3.2. Representagdo Rede Neural Artificial

-0

X == w,

X, 5= w, g.) m/—>Vvy

Fonte: (SILVA et al., 2016, p.34)

Segundo (SILVA et al, 2016) as maiores caracteristicas de um neurdnio artificial sdo
determinadas pelos seguintes elementos.

. Sinais de entradas representados pelos simbolos {X;,X,, ...,X,}, estes sdo

fornecidos a partir de sensores ou de neurdnios artificiais anteriores presentes na rede,

tendo grande importancia na incrementacdo e eficiéncia computacional do algoritmo.

. Pesos sindpticos representados pelos simbolos {W;, W, ..., W, }, sdo valores que

avaliam cada um dos sinais de entrada do neurdnio, sendo assim € possivel verificar sua

relevancia na aplicagdo do mesmo.

. Limiar de ativag@o representado pelo simbolo {8}, variavel que determinara o

nivel em que o resultado do combinador linear gere um valor de disparo em direcdo a

saida do neuronio.

. Combinador linear representado pelo simbolo {}}, agrega os sinais avaliados

pelos pesos sinapticos com o objetivo de produzir um valor de potencial de ativagao.

. Potencial de ativacdo representado pelo simbolo {u}, resultante gerada pela

diferenca entre o combinador linear e o limiar de ativagdo. Caso o valor gerado seja

positivo, u > 0, logo o neurdnio ird produzir um potencial excitatdrio, caso

contrario u < 6, o potencial serd inibitorio.

. Fungdo de ativagdo representado pelo simbolo {g}, possui fungdo de limitar a

saida do neurdnio artificial dentro de uma faixa de valores a serem determinadas pela

propria imagem funcional.
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. Sinal de saida representado pelo simbolo {y}, valor final resultante pelo neur6nio

como resposta ao conjunto de variaveis de entrada, este também podera servir como

sinal de entrada para outros neurdnios que seguem conectados na rede neural.

As referéncias a serem observadas sdo o polarizador e os pesos sinapticos, em cada
neurdnio gera a soma dos valores avaliados de todas as entradas, logo o polarizador seré

associado a uma entrada fixade 1 e -1.

3.3. Rede Adaline

Segundo Silva et al., 2016:
O Adaline foi idealizado por Widrow e Hoff em 1960, e sua principal

aplicacdo se destinava a sistemas de chaveamento de circuitos telefonicos,
sendo estda uma das primeiras aplicagdes industriais que envolveram
efetivamente a utilizagdo das redes neurais artificiais (SILVA et al., 2016,
p.73).

Assim, no modelo Adaline, a estrutura ¢ bem simples, pois possui apenas uma camada
€ um neurdnio em sua estrutura, no entanto, segundo Silva et al. (2016), promoveu diferentes
avangos muito importantes na area de redes neurais artificiais, sao elas:

* Desenvolvimento do algoritmo de aprendizado na regra Delta.

» Aplicagdes em diversos problemas praticos envolvendo processamento de sinais

analdgicos.

* Primeiras aplicac¢des industriais de redes neurais artificiais.

A seguir ¢ demonstrado o esquema de um neurdnio artificial no modelo Adaline

representando suas diferencas e semelhangas com o modelo anterior:

Figura 3.3. Representagdo Rede Adaline de n entradas.

gi.) >V

erro

 Bloco
- associador

Fonte: (SILVA et al., 2016, p. 74).

As saidas podem ser representadas pela seguinte expressao:
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n n
i=1 i=0

y=9w
Com a presenga do Bloco Associador na estrutura da rede, pode-se ter o sinal de erro
sendo:
erro=d—u
Este bloco possui a funcao de auxiliar no processo de treinamento da rede, aumentando

ou diminuindo o grau de proximidade da exatidao do sistema.

3.4. Treinamento da Rede Adaline

A rede neural no método Adaline utiliza a regra Delta foi desenvolvida por Widrow e
Hoff em 1960, esta regra se caracteriza em ajustar os pesos e limiar do neuroénio, minimizando
a diferenga entre a saida e a resposta do combinador linear, ou seja, ¢ utilizado a minimizagao
do erro quadratico entre v e d para que o vetor de pesos da rede seja ajustado. Obtendo um w*
tal qual o erro quadratico {E(w*)} em comparacdo com todo o conjunto de amostras seja o
minimo possivel.

Dessa maneira, de acordo com Silva et al. (2016), temos que estas equacdes podem ser
expressadas por:

E(wx) <E(w),V w € R"*1

As p amostras de treinamento sao dadas por:
P

1
E(w) = EZ(dk —w)

k=1
1 p n
Ew) = EZ(dk _ Z W, x¥ — 8)2
k=1 i=1

14
E(w) = %Z(dk — (Wt x* —))?
k=1

Utilizando o operador gradiente em analogia ao vetor de pesos, com objetivo de
encontrar um valor 6timo para o erro quadratico.
JE(W)
ow

VE(w) =

A partir deste podemos obter:

p
VE(w) = ) (d* — (Wt X* —0)).(—X%)
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p

VE(w) = —Z(dk — ). (X9

k=1
Os passos de adaptacao do vetor de pesos devem ser efetuados em direcao oposta a do
gradiente para que seja minimizado o erro quadrado médio.

Aw = —n.VE(w)

p
Aw = —n.Z(d" — ). (X9
k=1
Para simplificar o entendimento, a equagdo pode ser simplificada da seguinte forma:
p
Watual — Wanterior + 7. Z(dk _ u)' (Xk)
k=1

watual — pyanterior 4 p (dk — ) (X*),ondek = 1,...,p

4 Matlab

O Matlab ¢ uma plataforma computacional criada para uso especifico e otimizada,
principalmente, para executar calculos cientificos e de engenharia. Criada possuindo linguagem
de programacao propria, oferecendo diversos recursos e func¢des predefinidas em sua biblioteca,
tornando assim muito mais facil e simples de resolver problemas nesta plataforma quando
comparados em outras linguagens como: C, Fortran ou Python (CHAPMAN, 2003).

O programa possui diversas vantagens de utilizacdo, sdo elas (CHAPMAN, 2003):

. Facilidade de uso, pode se utilizar como bloco de anotagdes para rascunhos e

para criar, modificar e executar grandes programacgdes feitas com grande facilidade, a

plataforma oferece todo suporte necessario para auxiliar o usuario.

. Independéncia da plataforma, por possuir grande compatibilidade com varios

sistemas computacionais, a plataforma se torna uma escolha simples e universal para

que possa realizar os projetos sem preocupacao com a mudanga de uma plataforma para

outra, sendo assim, os programas feitos no Matlab podem ser migrados para novas

plataformas sempre que o usudrio preferir.

. Fungdes predefinidas, a vasta biblioteca de fungdes predefinidas que o software

oferece faz com que sua utilizacdo seja ainda mais simples e intuitiva, ndo sendo

necessario configurar ou criar formulas ou conceitos matematicos basicos e também

complexos para sua utilizacdo, ganhando assim velocidade e praticidade.
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. Diagramas independentes de dispositivos, como o programa ¢ aceito em grandes
variedades de plataformas, se torna notavel a utilizagdo de imagens e desenhos integrais
suportadas pelo mesmo, podendo assim ser apresentado em qualquer maquina com
suporte a plataforma.

. Interface gréafica de usuario, possui interface simples e interativa, onde facilita

sua utilizagdo para o usuario, com esta caracteristica, o programador pode realizar

projetos mesmo tendo baixa experiencia com o programa.

. Compilador Matlab, o programa oferece compilacdes em um através da

interpretagdo de instru¢des em pseudocodigo independente, assim ndo se torna

necessario a utilizacdo de outros programas para executar seus codigos.

Com estas caracteristicas previamente apresentadas, deixa claro a grande importancia
que o programa possui para o meio de processamento virtual, sendo assim, utilizada como
programa base para realizar diversas redes neurais artificiais.

A seguir na Figura 4.1 ¢ mostrada a interface de rascunho a esquerda e a interface de
programacao do programa a direita:

Figura 4.1. Representagdo da interface da plataforma Matlab

4 7
[H.__u R oG =10) ®|:ezmUc;umertam L EDITOR

= = i
=p = B L3 CQFind Files L3 l/ Lﬁ (2] Run Section (U

New New New Open (] compare VARIABLE CODE = SIMULINK ~ ENVIRONMENT = RESOURCES FILE NAVIGATE EDIT Breakpoints Run  Runand [ Advance Run and
Scipt LliveSaript v v - - v - - ol v |v v v Advance Time
FILE ___ BREAKPOINTS RUN

p 35 7 » ¢ » Program Files » Polyspace » R2020a » bin » v Untitled +
New to MATLAB? See resources for Getting Started.

fe>>

Fonte: Autoria Propria (Versdo 2020)

4.1. Desenvolvimento da Rede Neural Artificial

Sera mostrado nesta etapa o desenvolvimento da Rede Neural Artificial em modelo
Adaline através da utilizagao do software Matlab R2020a, implementando assim todo o estudo
teorico realizado anteriormente.

Como o atual trabalho ¢ uma correcao e melhoria de outro feito por Carvalho e Vidotti

(2017), foi mantida o modelo Adaline, os dados amostrais para fins de comparagdo sao os
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mesmos sendo que os valores de temperatura estdo divididos por 100 e os de corrente elétrica
por 10 a fim de deixar os dados na mesma grandeza numérica. Serd utilizado na rede dois
neurdnios trabalhando em paralelo com fim de melhorar a interpretacdo dos dados de entrada e
possibilitar o ajuste automatico das varidveis para quando o sistema se estabiliza e volta as suas
configuragdes nominais.

A implementacao das etapas do codigo da rede neural proposta por (SILVA et al., 2016)
serd representada a seguir:

1°- Obtendo as varidveis de entrada para o treinamento;

2°- Definir qual sera a saida desejada para cada uma das variaveis;

3°- Definir os pesos sindpticos com pequenos valores aleatdrios, a fim de melhorar a

precisao do algoritmo;

4°- Definir a taxa de aprendizagem para a rede neural e especificar o erro requerido do

sistema;

5°- Definir a variavel de contagem de épocas inicialmente em zero, representando um

momento nulo;

6°- Realizar repeti¢des para os seguintes passos;

6.1°- Erro Quadratico Médio anterior recebe o novo valor de Erro Quadratico
Médio;
6.2°- Efetuar as seguintes operacdes para os dados amostrais:
6.2.1°- Realizar o somatorio do combinador linear;
6.2.2°- Atualizar os pesos sindpticos;
6.3°- Incrementar o valor de época;
6.4°- O valor do Erro Quadratico Médio Inicial recebe o novo valor de Erro
Quadratico Médio gerado;

7°- Repetir os passos até que o modulo da diferenca entre o Erro Quadratico Médio

Atual e o Anterior seja menor que o erro especificado ou até que a contagem de épocas

atinja o valor especificado.

A regra Delta ¢ o principal motivo que permite a melhoria da precisdo da rede neural,
seu ajuste ¢ definido pela minimizagdo do Erro Médio Quadratico, que segundo a proposta de
(SILVA et al., 2016) fica definida da seguinte forma:

1°- Quantificar os padrdes de treinamento;

2°- Iniciar o Erro Quadratico Médio com valor igual a zero;

3°- Repetir os seguintes passos para os dados amostrais:
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3.1°- O somatoério do combinador linear recebe a matriz transpostas de pesos
sinapticos multiplicados pelas varidveis de entrada;

3.2°- Atualizar o Erro quadratico Médio de forma que ele receba o novo Erro
Quadratico Médio somado com a diferenga ao quadrado entre a matriz dos
valores de saida desejados e o potencial de ativagao;

4°- Por final o ultimo valor do Erro Quadratico Médio recebe o Valor Anterior dividido

pela quantidade de variaveis de entrada do sistema.

Assim, as saidas dos neurdnios serdo definidas através do polarizador e serd associado
a uma entrada fixa pelos valores em degrau -1 e 1.

Os dados amostrais foram obtidos por Carvalho e Vidotti (2017) através de testes
praticos utilizando medidor de corrente e sensor de temperatura em motores trifasicos, for¢ando
situacdes adversas com freios para os motores, elevando assim sua temperatura e corrente
elétrica.

Em anexo se encontra o algoritmo criado e utilizado para a realizacdo da simulagdo,
através dele ¢ possivel demonstrar a seguinte Tabela 4.1 com os 16 dados amostrais para
temperatura e corrente elétrica utilizados para gerar este estudo, juntamente com as respostas

esperadas e as respostas dadas pelas Redes Neurais Artificiais.

Tabela 4.1. Representagdo da simulagdo realizada.

Dados amostrais para validagao das RNA's
Resposta Resposta Resposta Resposta

Temperatura Corrente

esperada da Rede esperada da Rede
0,2526 1 1 0,6200 -1 -1
0,2842 1 1 0,2670 1 1
0,3012 1 1 0,1110 1 1
0,3357 -1 -1 0,6480 -1 -1
0,3870 -1 -1 0,0280 1 1
0,4014 -1 -1 0,3160 1 1
0,3748 -1 -1 0,5360 -1 -1
0,3920 -1 -1 0,4040 -1 -1
0,3615 -1 -1 0,2210 1 1
0,3247 1 1 0,2670
0,3712 -1 -1 04810 -1 -1
0,3448 -1 -1 0,3880 -1 -1
0,2998 1 1 0,1680 1 1
0,3087 1 10,2450 1 1
0,3745 -1 -1 0,1860 1 1
0,3920 -1 -1 0,3040 1 1

Fonte: Autoria Propria

Obtendo estes dados, podemos perceber que cada neurdnio ira identificar de forma

distinta cada saida para as grandezas relacionadas, ndo tendo uma relagdo direta como quando
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comparado a Tabela 4.2 experimentos realizado anteriormente em sua titulada tabela 5.3 por

Carvalho e Vidotti (2017).

Tabela 4.2. Terceira tentativa com 100% de acertos.

Dados amostrais para validagao das RNA's
Resposta Resposta
esperada da Rede

Temperatura  Corrente

0,2526 0,6200 1 1
0,2842 0,2670 1 1
0,3012 0,1110 1 1
0,3357 0,6480 1 1
0,3870 0,0280 1 1
0,4014 0,3160 1 1
0,3748 0,5360 1 1
0,3920 0,4040 1 1
0,3615 0,2210 1 1
0,3247 0,2670 1 1
0,3712 0,4810 1 1
0,3448 0,3880 1 1
0,2998 0,1680 1 1
0,3087 0,2450 1 1
0,3745 0,1860 1 1
0,3920 0,3040 1 1

Fonte: (CARVALHO; VIDOTTI, 2017, p. 30 — Tabela 5.3).
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi estudado que a variacdo da temperatura e corrente elétrica nominal
de funcionamento de uma maquina elétrica trifasica pode interferir diretamente no tempo de
sua vida util. Dessa maneira, ao se utilizar duas Redes Neurais Artificiais distintas trabalhando
em paralelo, cada uma responsavel por uma grandeza (Temperatura ¢ Corrente Elétrica),
podemos ter um monitoramento e controle mais confiaveis e precisos, tendo em vista todos os
momentos de operacdo durante as possiveis variagdes e apds o sistema se normalizar, avisando
assim, sempre em tempo real o estado atual da maquina para o operador.

Observou-se que o desenvolvimento das RNA’s em ambito tedrico, se tornou o maior
desafio, pois se torna necessario o desenvolvimento do codigo para casos globais e/ou
genéricos, para que possa ser possivel se utilizar em qualquer caso ou maquina, sendo
necessario apenas pequenos ajustes simples.

Evidencia-se que o proposito desta pesquisa ndo ¢ comparar a utilizacdo das RNA’s com
modelos de monitoramento e protecdo ja existentes, mas sim, verificar e estudar o
comportamento de como a rede neural atua no sistema de monitoramento aplicando o modelo
Adaline.

Para futuros projetos, se torna imprescindivel a aplicagdo direta em maquinas trifasicas,
onde, além de monitorar o estado, as duas RNA’s irdo identificar o problema e enviar sinais
para que seja realizado a corre¢do autdbnoma através da utilizacao de contatores para o problema

ocorrido.
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7 ANEXO

Segue em anexo o codigo desenvolvido em Matlab para a realizacao deste trabalho:

ENTRADA1=[0.2526; 0.2842; 0.3012; 0.3357; 0.3870; 0.4014; 0.3748; 0.3920; 0.3615;

0.3247; 0.3712; 0.3448; 0.2998; 0.3087; 0.3745; 0.3920];

ENTRADA2=[0.6200; 0.2670; 0.1110; 0.6480; 0.0280; 0.3160; 0.5360; 0.4040; 0.2210;

0.2670; 0.4810; 0.3880; 0.1680; 0.2450; 0.1860; 0.3040];

SAIDA1=(1; 1; 15 -1; -

;-1 -1 -15-15 -1 15 -1; -1 15 15 -1 -1
SAIDA2=[-1; 1; 1; -1; -1; -

1
L1-1-1L L= -1 1 1 1 1
WO1=ENTRADA1;% Entradas Neuronio 1.
WO2=ENTRADAZ2;% Entradas Neuronio 2.

DI=SAIDAL; % Saida desejada Temperatura.
D2=SAIDA2; % Saida desejada Corrente Elétrica.

[m,n]=size(WO1); % Identifica o tamanho da matriz.
teta=ones(m,1)*(-1); %Insere o limiar de ativacao.

X1=[teta, WO1]; %Define matriz para calculo Neuronio 1.

X2=[teta, WO2]; %Define matriz para calculo Neuronio 2.

epoca=0; % Contador de épocas zerado.

N=0.0005; % Define a taxa de aprendizado.

Wil=(rand((n+1),1)); % Gerador de pesos iniciais aleatérios Neurdnio 1.
W2=(rand((n+1),1)); % Gerador de pesos iniciais aleatérios Neurdnio 2.
aux=1; % Critério de parada.

E=0; %Define erro inicial como zero.

while aux~=0 && epoca<100000 %Loop para calculo da rede.
ul=X1*W1; % Multiplicag¢do das entradas sobre os pesos Neuronio 1.

u2=X2*W2; % Multiplicagao das entradas sobre os pesos Neuronio 2.

for i=1:m % Define uma iteragdo para cada amostra proposta em cada Neuronio.

iful(1)>0 % Fung¢do degrau para 1.
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d1()=1;
end

ifu2(i)>0 % Func¢ado degrau para 1.

d2(i)=1;
end

iful(i)==0 % Funcao degrau para 1.

d1()=0;

end

if u2(1)==0 % Funcao degrau para 1.

d2(i)=0;

end

iful(1)<0 % Func¢do degrau para -1.

d1(i)=-1;

1f u2(1)<0 % Fung¢ado degrau para -1.

d2(i)=-1;

end

end

Egqm1=0; %Define erro quadratico médio como 0 para o Neurdnio 1.
Eqm2=0; %Define erro quadratico médio como 0 para o Neurdnio 2.

for i=1:m %Define uma itera¢ao para cada amostra proposta.

Eqm1=EgqmI+(D1(i)-ul(i))"2; %Calculo do erro quadratico médio Neuronio 1.

Eqm2=Eqm2-+(D2(1)-u2(1))"2; %Calculo do erro quadratico médio Neuronio 2.

end
Ean1=Eqm1l/m; % M¢édia de valores gerados no calculo do EQM Neuronio 1.

Ean2=Eqm2/m; % M¢édia de valores gerados no calculo do EQM Neurodnio 2.
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WI=WI+(N*(D1-ul)*X1)"; % Correcao do valor do peso para aproximacao com o resultado
desejado Neuronio 1.

W2=W2+(N*(D2-u2)*X2)"; % Correcao do valor do peso para aproximacao com o resultado
desejado Neurdnio 2.

ul=X1*W1; % Multiplicacao das entradas sobre os pesos Neurdnio 1.
u2=X2*W2; % Multiplicacdo das entradas sobre os pesos Neurdnio 2.
for i=1:m % Define uma iteracdo para cada amostra proposta.

iful(i)>=0 % Funcdo degrau para 1, no caso quando ul(i) for maior que 0 atribui o valor de
1 para d1(i)

d1()=1;

end

iful(1)<0 % Func¢ao degrau para -1.
d1(i)=-1;

end

if u2(1)>=0 % Funcao degrau para 1, no caso quando u2(i) for maior que 0 atribui o valor de
1 para d2(i)

d2(i)=1;

end

if u2(1)<0 % Funcao degrau para -1.
d2(i)=-1;

end

end

epoca = epoca+tl;

end

end

disp(""Valores polarizados da resposta do Neurdnio 1");
dl

disp("Valores polarizados da resposta do Neurdnio 2");
d2
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