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Resumo: Este atigo trata do problema de manutencéo preventiva de motores de indugcdo com rotor
em gaiola, considerados importantes elementos para 0s procesds produtivos. As
habilidades das redes neurais em clasdficar e reconhece padroes 0 algumas das
caaderisticas que a tornam uma ferramenta Util em tais aplicages. Apresentam-se ajui
uma rede neural aplicével ao problema eum estudo sobre o conhecido algoritmo back-
propagdion, onde sdo analisadas témicas para reducéo, na fase de treinamento, das
oscilagdes no proces de convergéncia e do tempo de processamento dispendido.
Resultados computacionais parecem indicar que o uso de tais témicas € efetivo e
promissor, nesta &eade glicacd.
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Abstract: The aim of this paper is to treat the preventive maintenance problem in squirrel-cage
induction motors. Neura networks are gplied to the problem taking advantage of their
well-known classification and pettern recognition abilities. The focus of the study is on
the leaning pocess which is made by means of the badk-propagation algorithm,
discussing techniques that may improve its convergence, reducing oscillations and the
CPU time required. Computational results sem to indicate that these techniques are quite
effedive and promising in this application field.

Keywords. Preventive Motor Maintenance; Neural Networks, Badk-propagation Algorithm;.

1. Introducédo

O contexto de glicacdo das redes neurais a ser explorado neste trabalho é o de manutencéo de
maquinas elétricas do tipo motores de inducéo, importantes elementos para 0s process produtivos,
cuja parada ndo prevista, por defeitos elétricos ou mednicos, representa elevados prejuizos
financeiros, sgja pela paralisac® da producdo, seja pelo pregp da manutencdo ou por ambos.
Quando as falhas elétricas 90 detectadas em seus estdgios iniciais, pode-se programar a
manutencdo, reduzindo-se astos. Quando passam despercebidas, podem evoluir rapidamente para
uma falha geral da méquina. A habilidade em recmnhecer rapidamente padroes é a caacteristica das
redes neurais que & torna uma ferramenta Gtil paratais apli cagdes préticas.

Neste atigo, tomam-se cmo base os trabalhos de Chow et al. (1990,1991), que tratam do estudo de
basicamente dois tipos de faltas incipientes em um notor de inducé com rotor do tipo gaiola de
esquilo, quais sjam, (i) faltas no enrolamento estatérico e (i) deterioracd® dos rolamentos
rotoricos.

As consideragdes basicas para a adlise sGo enumeradas a seguir:

e curto-circuitos causam deteriorac@® do isolamento dos enrolamentos estatéricos devido a
elevacé prolongada de temperatura aéma do que a sua classe de isolamento permite. A
degradac® do isolamento também pode ser devida aidade ou a0 uso fora da tensdo,
corrente ou freqiéncia nominais. O envelhedmento do isolamento devido a0 exces de
temperatura caacteriza uma falta incipiente e causara uma mudanga no numero de
Amperes-espira do enrolamento estatorico;

* rolamentos estd sujeitos a deterioracd® por lubrificac® contaminada ou excessva,
aplicacdes inadequadas ou desalinhamentos. O desgaste dos mancais reflete-se no
coeficiente de &rito do motor.

Relacionar a velocidade do motor (W) e sua rrente détrica (I ), em regime permanente, ao
coeficiente de arito (Bc) e a numero de epiras equivalente do estator (Nc) é uma tarefa
complexa, devido as ndo-lineaidades do sistema. Em Chow et al. (1991) encontramos 0 seguinte
equacionamento ndo-linea:

g(l, W, Nc,Bc)=0 (1)

ondeg=[ gy, g-] . Paramaiores detalhes, ver o artigo em referéncia

No entanto, o desenvolvimento de um modelo matemético pode ser substituido pelo uso de uma
rede neural que tenha “aprendido” 0 mapeamento entre entradas e saidas, sendo cgpaz de identificar
as situagdes para & quais tenha sido treinada e sinalizando com a identificac® do defeito ou
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condicédo normal correspondente. A rede, uma vez treinada, representa & néo-lineaidades do
mapeamento desejado.

Ser&o apresentados, na Sec¢@® 2, alguns conceitos basicos bre redes neurais e sobre o algoritmo de
treinamento a ser utilizado neste trabalho, o back-propagdion. Na Secé@® 3, descrever-se-a arede
neural desenvolvida. Na Secéd 4, serdo discutidos alguns problemas que podem ser encontrados na
fase de treinamento e gresentadas témicas para aelerac® do poces®. Na Se@ 5, serdo
apresentados resultados computacionais, obtidos usando-se 0s dados reais levantados por Chow et
al. (1991). Finalmente, a Seco 6 é dedica & conclusdes e observagies finais.

2. A Rede Neural como Ferramenta da Inteligéncia Artificial

21. O queéumaRedeNeural ?

Conforme citado por Kartalopoulos (1996, Warren McCulloch e Walter Pitts publdicaram, em 1943
a referéncia zeo sobre ateoria de redes neurais artificiais e foram os primeiros a propor um
modelo computacional para o neurdnio bioldgico. Apesar de simples, 0 neurénio por eles modelado
congtituiase em um dispositivo binario capaz de implementar algumas funcbes logicas mais
simples, como 0 “E” e 0 “OU”. A rede ndo posalia qualquer mecanismo de cmparacé® entre
entrada esaida ou qualquer proces de ajuste de pesos.

A Figura 1 apresenta 0 modelo do neurdnio artificial (elemento neural) de McCulloch e Pitts, o qual
€ omposto por um conjunto de entradas va, V»,...,V,, uma unidade de processamento X, uma funcéo
de divagd néo linear fi e uma saida O;. Cada entrada j recébe um estimulo v; que éponderado pelo
peso wij, que pode ser excitatdrio ou inibitorio. A unidade de processamento coleta os sinais
ponderados e 0s agrega juntamente @m o termo bias, ou limiar, 8. A soma de todas as entradas
ponderadas e o limiar € eitdo modulada pela funcdo de ativacé fi que determina o nivel de
excitacéo gerado pelo elemento neural. Os neurénios bioldgicos respondem de forma similar, porém
as funcbes de divacd utilizadas nos elementos neurais ndo sdo réplicas das biologicas e séo
utilizadas de aordo com o tipo de glicacé.

termo bias ou limiar

Vi — i,
. TN | . o
entradas @ | saida

funcéo de divaca
\Nm nc acao
Vi

Figura 1 - Unidade Neural Bésica

As funcbes de aivacd mais populares si0 asigmoidal, arampa e adegrau, mostradas na Figura 2.
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1
1 1
a) sigmoidal b) rampa C) degrau

Figura 2 - Funcdes de Ativacd Tipicas

A saida do modelo bésico, mostrado na Figura 1, pode ser descrita pela seguinte relagéo:

o = f,(a) @)
onde

ai:zvvijvj -6;. ©)

Dentre afuncdes citadas, a sigmoidal, por ser uma fun¢d monotdnica, limitada eter uma derivada
fécil de alcular € mais amplamente utilizada em aplicagdes que ewolvem a utilizac@® de redes
neurais artificiais. Por exemplo, utilizando-se afuncéo de ativacédo sigmoidal, a saida do modelo
basico mostrado na Figura 1 sera dada por:

_ 1
0 =f@)=r = (4)
com uma derivada simples:
e @
f'lla)=7—. 5
() ey ()

De amrdo com Kovacs (1996, Rosenblatt cria, no final da décala de 50, dando prosseguimento as
idéias de McCulloch e Pitts, uma rede mm nltiplos elementos neurais dispostos em camadas, a
qual chama perceptron. Este se tornou um sistema de classifica¢@® cagpaz de remnhece padroes
geométricos e adtratos. Assim surgiram as redes neurais artificiais, sissemas compostos por
conjuntos de dementos neurais interligados. Elas smulam o comportamento de uma rede de
neurdnios bioldgicos, através de modelos computacionais que realizam a generalizacdo dos snais
de entrada apartir de um modelo de classificac@® obtido durante a fase dhamada de treinamento.
Atualmente, as redes neurais tém sido largamente utilizadas em diferentes areas do conhecimento
humano como deteccd de faltas, diagndsticos médicos, modelamento de sistemas dinamicos,
controle de robds e muitas outras.

Umarede neural artificial posaui, como componentes basicos, (i) um conjunto de elementos neurais,
(if) uma aquitetura que define 0 nUmero de dementos e aforma wm se interconedam, e (iii)
propriedades funcionais que definem como arede grende, recorda, ascia, compara eclassifica. A
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Figura 3 ilustra atopologia de uma rede neural artificial multicamada. Os elementos que recebem
diretamente a entradas da rede constituem o que se chama de camada de entrada. Os elementos que
recdoem como entradas, as sidas daqueles da camada de entrada, constituem a segunda camada e
assim sucessivamente aé a camada final, denominada camada de saida. As camadas intermediarias
(internas) s@o geralmente referidas como camadas ocultas. Apesar de ndo representado, cada
elemento neural da Figura 3 posaui aquela estrutura gresentada na Figura 1.

Vi Vo V3 vetor de entrada V=(v; V> Vz)

camada de entrada

camada intermediéria ou oculta

camada de saida

vetor de saida O

Figura 3 - Estrutura de uma Rede Neural Artificial Multicamada

As redes neurais artificiais podem ter topologias diversas incluindo uma, duas ou varias camadas.
De aordo com Chow et al. (1991, uma topologia mnveniente @ problema de manutencéo de
motores tratado neste trabalho é a tamada feedforward (propaga o sinal para afrente). Caracteriza
se por ser congtituida de unidades altamente interconedadas, com uma ou mais camadas ocultas. Os
elementos s90 interconedados por pesos. Cada unidade deve enviar sua saida para amadas de
ordem maior que asua e devem receber suas entradas de canadas abaixo da sua. N&o existem
interconexdes entre os elementos dentro de uma mesma camada (Tsoukalas & Uhrig, 1997 e
(Penman & Yin, 1992. Esta serd atopologia utili zada neste trabal ho.
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2.2. Treinamento da Rede Neural

Sistemas bioldgicos possuiem a propriedade de aprender uma fungéo, sendo que um dos métodos
de treinamento mais intuitivos é ajuele feito através de exemplos. Este método também pode ser
aplicado a rede atificial, bastando que padrdes de comportamento, compostos por estimulos de
entrada e saidas esperadas, sejam apresentados a rede, através de um algoritmo de treinamento.
Durante o proces de treinamento, arede gusta os pesos entre dementos e ajueles que ponderam
as entradas unitarias dos limiares. Este process é feito continuamente, em resposta aos estimulos
de entrada, o que éconhecido no contexto de redes neurais como aprendizagem (Haykin, 1994).
Quando a saida estiver dentro dos limites estabeleddos como toleraveis, a fase de treinamento
estaraterminada, tendo arede alquirido conhedmento.

Existem diferentes processos de aprendizado e nem todos posaiem o0 mesmo grau de diciéncia. Em
redes neurais artificiais, € necessario escolher dentre & diferentes témicas de agrendizado
disponiveis, aquela que melhor se alapte & caraderisticas de cala rede e anaturezado problema
em consideraca.

As duas filosofias de grendizagem sdo:

* aprendizagem supervisonada, proces redizado mediante sucessivas apresentagdes de
padrbes de entrada-saida nhecidos, requerendo um “professor” ou “supervisor”,
responsavel pelo proceso de minimizac® da diferenca entre resposta da rede e a resposta
esperada, determina ainda os ajustes que devem ser feitos para que 0 erro sgja minimizado;

» aprendizagem ndo supervisionada, que ndo requer um “profesor”’, nem existe uma saida
esperada. Requer que sejam definidas diretrizes para a formagdo de arupamentos de
caaderigticas que ongtituirdo diferentes classes. Durante asessio de treinamento a rede
recédoe em suas entradas, diferentes padrfes que sdo organizados fgundo as caegorias
definidas. Quando, depois de treinada, a rede recdoe um estimulo, € gerada uma resposta
indicando a dasse aqual tal estimulo pertence Se arede néo for cgpaz de encontrar a dase
para o estimulo recebido, uma nova classe serd gerada, conforme & diretrizes para selecé
de caaderigticas de agrupamentos, incluidas no projeto da rede.

Ha diversos algoritmos de treinamento disponiveis e o método e a velocidade cm que 0s pesos S0
gustados dependem do tipo utilizado. Os algoritmos de treinamento podem ser vistos como
algoritmos de otimiza¢® que promovem a minimizac® da funcdo erro, definida em relagéo aos
valores esperados na saida, obedecendo aos limites de tolerancia pré-estabeleddos. Dentre &
diferentes témicas de otimizac@® aplicaveis, podem ser citados. a regra delta, o algoritmo de
Boltzmann, o agoritmo back-propagaion, o simulated anrealing, algoritmos baseados em cadeias
de Markov. Maiores detalhes podem ser encontrados em Kartalopoulos (1996).

Neste trabalho, sera utilizado o agoritmo de treinamento back-propagdion, o qua €,
conceitualmente, uma generalizacdo do algoritmo de gorendizado de Widrow e Hoff - “Least Mean
Squae’ (LMS), também conhecido como Regra Delta. Ver Kosco (1992, Kovacs (19969 e
Kartalopoulos (1996. Neste agoritmo que equadrase na cdegoria de grendizagem
supervisionada, o desempenho darede é medido por uma fungéo erro que considera, para cala um
dos diversos padrbes p de entrada, o quadrado da diferenca entre o valor esperado e arespediva
saida alculada. Em outras palavras, 0 erro € o somatério dos erros quadréticos, definido pela
seguinte expressao:
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E:;Ef:%%(df—oip)z, ©)

onde E,” representa o erro no i-ésimo elemento neural, para o p-ésimo padréo de entrada, d."é a
saida esperada no i-ésimo elemento neural, para 0 p-ésimo padréo de entrada e O é a saida

produzida, definida como:
o7 =1(a’)=f Ez w,vf =6 E ™
J

onde v/ € aj-ésima cmmponente do padréo de entrada \/P.

O algoritmo back-propagdion atua nos pesos sinapticos, minimizando a fungéo erro, por meio da
témica do gradiente descendente. Neste método, os valores dos pesos 0 modificados
proporcionalmente a oposto da derivada do erro, de acordo com a seguinte expressao:

OE"
ij dN !

ij

(8)

onde y, denominado taxa de grendizado, controla quao grande deve ser 0 “pas” a ser dado. Para
maiores detalhes bre 0 método do gradiente descendente, bem como sobre outras alternativas,
recomenda-se, por exemplo, o texto de Mateus & Luna (1989.

Definindo-sed,”* como a saida esperada na i-ésima unidade da k-ésima camada, quando o p-ésimo
padréo é apresentado arede e,

0P = f(ar*) 9)

como a saida real na unidade, onde a”* = z w;OP** -6, e OP° =V, afuncéo erro, na amada
J

k, podera ser escrita cmo:
1 2
EX==Y (dP* -0P%)". 10
2;(. ") (10)

A corre¢d nos pesos na amada de saida K € dada pela glicacd® daregradacadeia

JE" JES 00P" daP~ -
K — _ —-_ i — p.K~P.K-1
MY o T Y 2 oo e w200 (11
definindo-se:
67 = e Yo - op) 2

Similarmente, pode ser mostrado que nas (k:amadas intermediarias a mrrecé é dada por:

7= )
A\le =—y——=y 5ip,ko_p,k 1’
TV V200 (13
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definindo-se:

5ip,k = f -(aip,k )Z \Ni;<+15jp,k+1.

A seguir, é gresentado em forma algoritmica o aprendizado back-propagdion:

algoritmo

inicialize wijk com numeros aleaorios “ pequenos’

enquantoE > ¢ faca
para cada padrdo p=1,2,...,Pfaca
[* inicialize entradas */
O « v’ 0i=12,...,
[* propagar sinal afrente*/
para cada amadak=1,2,...,K faca

o - szwrof*‘l -9 E 0i=12,....
J

fim para
/* calcular deltada amada de saida K */

R R
J

[* calcular deltas para a@madas intermediérias */
para cada amada k= K-1,...,1 faca

5P - f'EZWiTo,P*‘l -8 @%"*”5?*” Hi=L2....
] J

fim para
[* atualizar pesos*/
para cada amadak=1,2,...,K faca
Av — yy PO, O
p

Wi« W+ AW, O
fim para
fim para
fim enquanto

fim algoritmo

(14

O algoritmo back-propagdion ajusta os pesos das unidades das camadas intermediérias a partir dos
erros das unidades da amada de saida. Para iniciar este proceso de grendizado € necessario
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estabelece (i) um conjunto de padrdes de entrada e respedivas saidas esperadas; (ii) a taxa de
aprendizado y, (iii) um critério de parada, com o qual se dara o treinamento como concluido e (iv)
uma funcéo de transferéncia. A aplicacé do agoritmo back-propagdion envolve um deslocamento
para afrente, através da rede, para cdcular as saidas de cala elemento neural da a@mada de saida e
0 Seu respedivo erro. A segunda fase envolve um deslocamento no sentido contrério, durante o qual
o sinal de aro é passado para cala demento e & mudancas nos pesos S0 efetuadas. A rede é
treinada dravés da gresentac® de todos os dados de treinamento repetidas vezes. Em cada
iterac®, a diferenca etre o valor da saida eo valor esperado, determina a ©rre¢do que devera ser
feita nos valores dos pesos e dos limiares. Os valores dos pesos 0 gjustados apos cada etapa de
treinamento, até que a funcéo erro sejareduzida aum valor tido como aceitavel.

3. Uma Rede Neural Aplicavel A Manutencio de Motores Elétricos

Neste atigo, arede neural € gresentada wmo uma ferramenta para detedar, em tempo red, faltas
incipientes em um notor de inducd monofasico, com rotor em gaiola. Toda a andlise éfocada em
2 dos tipos de faltas incipientes mais comuns, quais sjam, (i) faltas na isolac8o espira-a-espira do
enrolamento estatérico e (ii) desgaste dos rolamentos, sob condicdes de wnjugado de caga
constante. As entradas para arede neural foram entdo definidas como a @rrente edtatérical e a
velocidade rotéricaW. As saidas desgjadas $0 as condigdes qualitativas (bom, satisfatério e ruim)
do isolamento do enrolamento estatorico Nc e do desgaste dos mancais Bc.

O gue se busca dravés do uso de redes neurais € eliminar as dificuldades inerentes a0 mapeamento
entre & entradas (I,W) e & sidas (Nc,Bc). A complexidade do modelamento matemético do motor
de inducdo, devido ao ato grau de ndo linearidade da sua dindmica, é evitada, pelo aprendizado que
a rede neural pode redizar. Uma vez treinada, 0s sus pesos conterdo as ndo-lineaidades do
mapeamento desejado (Penman & Yin, 1992).

Seguindo uma das estruturas propostas por Chow et al. (1991), foi desenvolvida uma rede neural,
do tipo feadforward, com 3 camadas, tendo 5 nds na @mada de eitrada, 12 ma @mada
intermedidria e2 na de saida. O conjunto de entradas representa & fontes de sinal que alimentam a
rede. Nestetrabalho, 5 sinais de entrada sdo apresentados arede, a corrente détrica(l), arotaggo do
motor (W), o quedrado da corrente (1%, o quadrado da velocidade (W) e o produto destas duas
grandezas (I x W). Deve-se ter em mente que cala demento neural representado na Figura 4 tem a
mesma anstituicdo dagquele elemento apresentado na Figura 1. Observe-se que o0 conjunto inicial de
treinamento {I,W} foi expandido para 5 dimensdes {I, W, I, W, | x W). Este é um artificio que
propicia uma melhor precisdo e reduz o tempo de treinamento (Chow et al., 1991).
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Camadade
Entrada

Camada
Intermediéria
ou Oculta

Camadade
Saida

Figura 4 - Estrutura da Rede Neural | mplementada

4. Mehorias no Proces de Treinamento

O algoritmo back-propagdion tem sido utilizado com suces em rmuitas aplicacbes préaticas.
Entretanto, ele gresenta dguns problemas, tais como taxa de @nvergéncia lenta e propensdo a
ficar “preso” em um minimo local.

Considerando-se, por exemplo, 0 uso da funcéo de divac@® sigmoidal, equacé (4), um outro
problema que pode surgir € a ¢tamada “paralisia de treinamento”. Egta paralisia, encontrada
durante afase de treinamento, caracteriza-se por altos valores a™*, causados por valores de pesos

também elevados, 0 que conduz aum gradiente muito pequeno. Na regido de gradiente pequeno, a
correcd dos pesos, que é proporcional ao gradiente, fica paralisada. As témicas conheddas para
resolver este problema sdo a limitac& dos valores dos pesos a um intervalo pré-estabeleddo ou a
reducéo dos valores iniciais que lhes so atribuidos, bem como aos limiares.

As témicas ja citadas no item 2.2, somam-se outras conhecidas, tais como os métodos quasi-
Newton (Bengio et al., 1994, medida da eitropia do erro e incorporac@® de atratores terminais
(Jones & Tsang, 1993. Neste trabalho, serd utilizado o méodo momentum (Hertz et al., 1991 e
Penman & Yin, 1992), para acéerar a onvergéncia darede e onferir estabilidade. Nestatémica, a
atualizac& dos pesos é uma ponderaca entre 0 pas atual e os cdculados anteriormente. Consiste
em aplica uma onstante 1 sobre amudanca no vetor pesos da Ultima iterac@®, somando-se a ataa
correcd® de direc® da iterac® corrente. Se a Ultima mudanca de pesos foi em uma direcéo
particular, o termo momentum faz om que aproxima mudanca de peso seja mais ou menos na
mesma direcé que a aterior. Dependendo da situacé@ este pequeno desvio pode ser suficiente para
evitar que arede caa em um minimo local.
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A correca, incorporando o momentum, passa aser dada pela expresséo:

k

oE
M+ =y S

ij

+ PAWE (). (15

A taxa de convergéncia do proces € fortemente dependente dos valores dataxa de gorendizado .
Valores muito grandes desta taxa levam a oscilac® e instabilidade enquanto valores muito
pequenos podem reduzir drasticamente a taxa de @nvergéncia. Teoricamente 0 momentum
possibilita utilizar valores maiores para ataxa de grendizado, porque @ngitui-se em um filtro
pass-baixa. Desta forma, a velocidade de wonvergéncia € amentada.

Jones & Tsang (1993 afirmam que ndo haveriaraz@® paraa escolha da funcéo quadratica, equacé
(10), e sugere o uso damedida da entropia relativa, determinando uma nova fungéo erro:

k H- dr K —-dPk
Ef = Z %jipv Iog%% (1— dP )Ioggﬁ% (16)

Considerando-se 0 uso da funcédo de ativacé® ndo-linear (4), as equagdes do gradiente descendente
sdo modificadas para a®modar a nova funcéo erro, eliminando-se da equacé® (12) o fator que
contém a derivada, resultando em:

5 :(dip’k _in'k) 17)

O resultado passa aser 0 de incorporar pequenas corregdes nas regides planas da superficie de aro
e, destaforma a&lerar a mnvergéncia

5. Resultados Computacionais

O treinamento da rede neural da Figura 4 foi feito com os 35 padrdes apresentados na Tabela 1,
obtidos a partir de dados experimentais (Chow et al., 1991), coletados na cndicdo de caga
constante enormalizados no intervalo [0,1]. Embora aativacd® dos nés de saida seja uma funcéo
continua, o conjunto de dados de treinamento assume genas os valores 0,9, 0,5 e 0,1,
correspondendo as condigdes de funcionamento bom, satisfatério e ruim, respedivamente.

Um problema rearrente encontrado nesta gplicac® foi a “paralisia de treinamento” mencionada na

Sec® 4. Tentou-se inicialmente limitar ao intervalo [-1, 1] os valores possiveis para 0s pesos Wi:-< , 0
gue resultou em forte oscilacdo nos erros. O problema foi resolvido reduzindo-se os valores iniciais
para 0s pesos € limiares. Assm, em todos os testes, 0s pesos foram inicializados pela distribuicéo

uniforme U(-0,4, 0,4) e os limiares, pela distribui¢&o uniforme U(-0,3, 0,3).

A rede foi submetida adiversas simulacfes para avaliar o desempenho em relagcdo a aiséncia ou
presenca do termo momentum na equacé de corre¢do dos pesos. A Figura 5 compara, para uma
mesma faixa de iteragdes, 0s erros encontrados com varias combinagdes da taxa de grendizado y e
do momentum u. Como critério para andlise, na primeira simulacé, foi estabelecido 0 momentum
nulo.
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Figura 5 - Convergéncia para Diversas Combinagdes y'x U

A melhoria propiciada pelo momentum é esidente. No entanto, para amelhor taxa de grendizado (y
= 0,5), haveria um valor melhor para 0 momentum? Qual a melhor combinacé entre o valor do
momentum e da taxa de grendizado, para a situaca de interes? Os estudos redizados até agora
indicaram que adeterminacgd destes valores ndo € direta, podendo acontece que uma @mbinacéo
gue parecainicialmente aideal, tenha, em outra faixa de iterac@, baixataxa de wnvergéncia. Para
0 problema aqui tratado, a determinac@ foi empirica, determinada segundo o método de tentativa-
e-erro.

A Figura 6 ilustra um destes estudos, onde sdo experimentadas diversas taxas de grendizado,
mantendo-se fixo 0 momentum em u = 0,6. Conforme pode ser visto, entre a 12 e a 66° iteracio,
usando-se ataxa de grendizado y = 0,7, hd uma reducd no erro, seguida de aescimento. Ess,
portanto, ndo deve ser uma taxa alequada. Prossguindo-se om umataxa y= 0,4, entrea67 e a
74 iterac®, observa-se uma etabilizac® do erro. Reduzindo-se para y = 0,1, notase uma
oscilac®. Aumentando-se para y = 0,9, ha novo crescimento do erro. Portanto, a taxa alequada
deve estar em torno de y= 0,4. Confirma-se essa suspeita, usando-se ataxa y = 0,5, entre a1l0¢ e
106" iteracd, onde também é observada uma estabilizac® no erro, e usando-se ataxa y = 0,3,
quanto observa-se que o erro cresce
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Foi também testado o méodo que utiliza a medida da eitropia relativa, tendo em vista a
necessidade de a@lerar o proceso de convergéncia, em aplicagdes em tempo real. Os resultados
obtidos, ilustrados na Figura 7, sugerem uma reducdo sistemética do erro, com um padréo de

decimento em forma de escada, bem como uma auséncia goarente de oscilagdes no seu valor.
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Figura 7 - Convergéncia pela Medida da Entropia Relativa

6. Conclusdes e Observacgoes Finais

Foi apresentada uma rede neural, do tipo feedforward, cgpaz de detectar dois tipos de faltas
incipientes em motores de inducd com rotor em gaiola, quais sjam (i) faltas de erolamentos
estatoricos e (ii) deterioracd® dos rolamentos rotoricos. Estudou-se en detalhes a dapa de
treinamento, feita por meio do algoritmo back-propagaion, onde foram apresentas témicas para
sua a&leraca.

Conclui-se pelos resultados obtidos que ataxa de grendizado y e 0 termo momentum u séo
altamente dependentes, sendo empirica até o presente, a determinacdo dos valores que conduzem a
uma mnvergéncia 6tima. Maiores valores nestas constantes causam mudangcas mais rapidas nos
pesos e consequentemente mais rapido sera o procedimento de grendizado. No entanto, podem
ocorrer oscilagdes, saaificando a convergéncia. O resultados também sugerem que o efeito do uso
da medida da entropia relativa €0 de diminar, aparentemente, as oscilagdes no erro, reduzindo-o
sistematicamente cm o nimero de iteragdes.

Como propostas de continuidade deste trabalho, sugere-se aredizac& de outros experimentos que
possam complementar as conclusdes aqui sintetizadas, dentre des, variar automa-ticamente ataxa
de grendizado y durante o treinamento, ou até mesmo tentar encontrar uma funcéo que relacione e
arquitetura darede com os valores 6timos para taxa de grendizado e o momentum.
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Tabela 1- Padrdes de Treinamento

Padrdo Corrente(l) Velocidade (W) Saida 1(Nc) Saida 2 (Bc)
1 0,00000 0,74359 0,900 0,900
2 0,07000 0,53846 0,900 0,900
3 0,14000 0,38462 0,900 0,500
4 0,21000 0,25641 0,900 0,100
5 0,28000 0,05128 0,900 0,100
6 0,02000 0,87180 0,900 0,900
7 0,00800 0,64103 0,900 0,900
8 0,15000 0,53846 0,900 0,500
9 0,22000 0,35897 0,900 0,100
10 0,29000 0,17949 0,900 0,100
11 0,03000 0,89744 0,900 0,900
12 0,11000 0,71795 0,900 0,900
13 0,17000 0,58974 0,900 0,500
14 0,24000 0,41026 0,900 0,100
15 0,31000 0,23077 0,900 0,100
16 0,10000 1.00000 0,500 0,900
17 0,18000 0,79487 0,500 0,900
18 0,25000 0,64103 0,500 0,500
19 0,32000 0,46154 0,500 0,100
20 0,38000 0,28205 0,500 0,100
21 0,20000 0,92308 0,500 0,900
22 0,27000 0,76923 0,500 0,900
23 0,33000 0,56410 0,500 0,500
24 0,40000 0,41026 0,500 0,100
25 0,47000 0,25641 0,500 0,100
26 0,62000 0,82051 0,100 0,900
27 0,70000 0,61538 0,100 0,900
28 0,76000 0,46154 0,100 0,500
29 0,83000 0,28205 0,100 0,100
30 0,92000 0,10256 0,100 0,100
31 0,70000 0,69231 0,100 0,900
32 0,77000 0,48718 0,100 0,900
33 0,85000 0,30769 0,100 0,500
34 0,92000 0,15385 0,100 0,100
35 1.00000 0,00000 0,100 0,100
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