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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento de sistemas com a capacidade de aprender e de se
adaptar tem sido o objetivo de diversos cientistas. Com a aplicacdo das redes
neurais artificiais (RNA) é possivel desenvolver sistemas capazes de realizar a
predicdo sobre o comportamento de um processo, classificacdo de padrdes,
controle de processos, entre outras (SANTOS, 2012).

As aplicacbes que envolvem as RNAs sdo crescentes, possibilitando uma
alternativa aos métodos convencionais, a medida que o poder computacional dos
microprocessadores aumenta. Varias pesquisas tém mostrado seu desempenho
no tratamento das nao linearidades de sistemas dinamicos, cujo equacionamento
€ arduo ou com niveis significativos de particularidades devido a aproximacdes
com sistemas lineares, como no caso da modelagem do motor de inducao
trifasico (MIT) (GOEDTEL, 2007).

O MIT é usado em muitos setores industriais, sendo o principal elemento
de conversao da energia elétrica em energia mecéanica motriz. E para aplicac6es
que exigem o controle da velocidade, ha a necessidade de se conhecer a
velocidade no eixo da maquina, seja na forma de uma medida direta ou estimada
(KRISHNAN, 2001).

Neste projeto aplicou-se uma RNA para a estimativa da velocidade
mecanica no eixo do MIT baseada no método de algoritmos genéticos (AG), que
foi utilizado no treinamento off-line e na otimizacado dos pesos sinapticos da rede.
No treinamento foram utilizados como dados de entrada as tensbes e as
correntes elétricas medidas durante o acionamento do motor, bem como dados de
saida da velocidade medida diretamente por um encoder.

Os AG modificam repetidamente uma populacdo de estruturas artificiais
chamadas de cromossomos, aplicando operadores genéticos inspirados nos
mecanismos naturais de selecdo, reproducdo, cruzamento e mutacao
(MARCOLLA, 2005). Os AG requerem pouca informacao do problema e podem
otimizar fungdes com muitas variaveis, descontinuas ou com ruido.

2. METODOLOGIA

A estrutura basica do cédigo para o treinamento da rede é fundamentado
no método de AG e consiste inicialmente na definicdo de alguns parametros,
como 0 numero maximo de geracdes ou iteracdes e o numero de neurbnios da
camada oculta. No algoritmo é proposta uma populacéo inicial formada por um
conjunto aleatorio de individuos que podem ser vistos como possiveis solucdes
do problema. Durante o processo evolutivo esta populacdo € avaliada, por meio
do calculo da funcédo objetivo de cada cromossomo e da sua probabilidade de
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sobrevivéncia. Os principais passos do processo de treinamento baseado no
método de algoritmos genéticos podem ser observados na figura 1.
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Figura 1 - Diagrama para o treinamento da RNA baseado no método de AG.
Fonte: Adaptada de MARCOLLA, 2005.

A funcéo objetivo utilizada neste trabalho é dada pelo somatério da média
dos erros ao quadrado da resposta desejada pela resposta do sistema.

E = Y-YPred;$% Erro entre a resposta desejada e a do sistema.
EMQTemp = mean(E.”"2,1);% Média do erro ao quadrado.
valorfunc = sum(EMQTemp) ;% Fungdo objetivo.

A etapa da selecédo € aplicada pelo método da roleta, onde € atribuida para
cada individuo da populacdo uma probabilidade de selecdo proporcional ao valor
da funcdo objetivo. Os operadores de cruzamento e mutacdo geram a nova
populacao, até que o numero maximo de geracfes seja alcancado.

Com o treinamento realizado, a funcdo objetivo minimizada e 0s pesos
sinapticos definidos, € executada a previsdo ou estimativa da rede (Figura 2), a
partir de um conjunto de dados de entrada, diferentes daqueles utilizados para o
treinamento. Neste estudo, estes dados foram normalizados por meio da funcéo
de ativacao tangente hiperbdlica.

%% Calcula a saida da camada escondida
YEsc = FuncAtiv(X*wl' + repmat (bl', NumPad, 1), IndFunc);
% Entradas vezes os pesos, mais o bias
%% Calcula a saida rede
IfIndCamada == 0
YSai = YEsc; % Saida da camada escondida
else
YSai = YEsc*w2' + repmat (b2',NumPad,1l); % Saida da rede
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Figura 2 - Estrutura base para o projeto da rede neural na estimacao das saidas.
Fonte: Adaptada de HAYKIN, 2008.
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As tabelas 1 e 2 apresentam as configuragdes de dimensionamento e
definicdo da RNA utilizada.

Tabela 1 - Dimensionamento da RNA. Tabela 2 - Defini¢des iniciaisda RNA

Camada Numero de neurbnios Método de treinamento Algoritmos Genéticos
Entrada 6 (n6s de entrada) Numero méaximo de iteracdes 100

Oculta 20 Funcéo de ativaca T te hiperbdli
Saida 1 uncéo de ativacao angente hiperbdlica

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados foram obtidos a partir da simulacdo do algoritmo de
treinamento e predicdo no software Matlab. A figura 3 apresenta os dados reais
normalizados da velocidade no eixo do MIT utilizados para o treinamento,
comparados com os dados de predicdo da RNA, para 100 itera¢gbes utilizando o
método de AG.
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Figura 3 - Dados de treinamento comparados com a predi¢cdo da rede, ambos normalizados.

Com o treinamento foi definido um conjunto de pesos sinapticos e bias para
as camadas oculta e de saida, cujo erro médio quadratico do cromossomo com
melhor probabilidade de sobrevivéncia foi minimizado até atingir 9,91%.

A partir das informag6es do treinamento foi utilizado um novo conjunto de
dados de tensdes e correntes do estator, obtidos durante o acionamento do MIT
conectado diretamente na rede elétrica trifasica, para a estimativa da velocidade
mecanica do rotor.

Os resultados alcangados pela RNA, na estimativa da velocidade mecéanica
no eixo do MIT podem ser observados na figura 4. Um coeficiente de correlacao
de 97,73% foi obtido entre a velocidade medida e a velocidade estimada.
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Figura 4 - Velocidade estimada pela rede neural, comparada com a velocidade medida no eixo do
MIT.

4. CONCLUSOES

O método de treinamento off-line baseado em algoritmos genéticos otimizou
0S pesos sinapticos e minimizou a funcéo objetivo até um erro médio quadratico
de 9,91%, alcancando resultados satisfatérios, com um coeficiente de correlacdo
de 97,73% entre as variaveis estimadas e medidas, considerando um sistema n&o
lineare e de multiplas entradas como ocorre no caso estudado do motor de
inducéo trifasico. O uso desta técnica apresenta vantagens quando comparada a
outras técnicas de estimativa como, por exemplo, observadores de estado e
sistemas de referéncia com modelos adaptativos, que necessitam de
conhecimento sobre o modelo matematico do sistema em estudo. O reduzido
tempo de processamento computacional na etapa de predicdo da RNA podera
opotunizar a estimativa on-line em trabalhos futuros.
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