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Resumo  

Os motores de indução constituem-se num dos equipamentos mais importantes da indústria moderna. Contudo, em muitas 

situações, ficam sujeitos a condições inadequadas como temperaturas e pressões elevadas, variações de carga e vibrações 

constantes, por exemplo. Tais condições, deixa-os mais susceptíveis a falhas, seja de natureza externa ou interna, indesejadas 

no processo industrial. Neste contexto, a manutenção preditiva desempenha um papel relevante, onde a detecção e o 

diagnóstico de falhas conseguidos em tempo hábil possibilita o aumento do tempo de uso do motor e a possibilidade de 

diminuição de custos, causados principalmente, com a parada da produção e com a manutenção corretiva do próprio  motor. 

Diante desta conjuntura, este trabalho propõe a concepção de um sistema que seja capaz de detectar e de diagnosticar falhas em 

motores de indução, a partir da leitura e da interpretação de diagramas fasoriais de tensão e de corrente de linha, executados 

por um sistema inteligente baseado em lógica fuzzy. 

 

Palavras Chaves – Motor de indução, detecção de falhas, lógica fuzzy. 

 

1 Introdução 

No acionamento de cargas mecânicas, utilizam-se motores elétricos por serem capazes de promover a transformação de energia 

elétrica em energia mecânica com pequenas perdas, o que o torna uma máquina com rendimento energético elevado. Entre os 

diversos tipos existentes no mercado, o motor elétrico de indução, também conhecido como motor assíncrono, destaca-se por 

apresentar princípio de funcionamento simples, construção robusta, pouca necessidade de manutenção, baixo custo e 

possibilidade de emprego em praticamente qualquer aplicação, incluindo ambientes hostis, explosivos, com poeiras, aplicações 

navais, etc. [16]. 

Embora os motores de indução sejam confiáveis, eles estão sujeitos a alguns esforços indesejáveis, os quais 

desgastam-os, causando-lhes algumas falhas [38]. Pesquisadores tem estudado uma variedade de falhas nesses motores, entre 

as quais podemos destacar: falha nos enrolamentos, estator ou rotor desbalanceados, barras quebradas do rotor, excentricidades 

e falhas nos rolamentos [38]. A necessidade de condições de monitoramento tem aumentado recentemente por causa do uso 

difundido da automação e na consequente redução de custos com o advento da IHM (Interface Homem-Máquina) e dos 

sistemas SCADA na supervisão do sistema de operação. A tendência é monitorar os parâmetros de saída da máquina com o 

propósito de detecção, análise e correção dos problemas antes que eles aconteçam, reduzindo danos e paradas para manutenção 

não-programada, e por consequência, aumentando a sua disponibilidade, performance e vida útil [38]. 

A detecção e o diagnóstico de falhas em motores de indução tem despertado o interesse de muitos pesquisadores de tal 

maneira, que já existe uma quantidade considerável de publicações sobre este tema. Entre os métodos de detecção tradicionais, 

destacam-se a Assinatura de Corrente do Motor, a Análise de Campo Magnético e a Análise de Vibração. No  concernente ao 

diagnóstico, técnicas baseadas em sistemas inteligentes como Redes Neurais Artificiais, Lógica Fuzzy e sistemas neurofuzzy, 

tem-se destacado. Entre as falhas mais pesquisadas, destacam-se barras quebradas no rotor, curto-circuito nos enrolamentos e 

problemas nos rolamentos.  

Neste contexto, o nosso trabalho se propõe a desenvolver um algoritmo que visualize as condições de operação do 

motor de indução e possa identificar e classificar eventuais falhas que venham a ocorrer. Para isso, são capturados sinais 

elétricos de tensão e de corrente da máquina e o diagnóstico é executado por um algoritmo baseado em lógica fuzzy. 
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2 Sistema Proposto 

Métodos avançados de supervisão e gerenciamento de falhas são embasados por processos de detecção e diagnósticos que se 

fundamentam, respectivamente, pela coleta de variáveis mensuráveis por meio de instrumentos, e pelo seu acompanhamento 

feito por operadores humanos. Isto quer dizer que, em se tratando de um processo automatizado, ele não deve se limitar 

somente à medição de variáveis em tempo real, mas requer também, conhecimento analítico do processo e a análise da 

evolução das variáveis medidas deve ser realizada por um perito experiente com um vasto conhecimento, o qual chamamos de 

conhecimento heurístico [21]. Neste contexto, a lógica fuzzy pode desempenhar este papel, uma vez que ela possibilita 

estratégias de tomadas de decisão [37]. 

O sistema proposto pode ser melhor visualizado através do fluxograma da figura 1. O processo para a detecção e 

diagnóstico de falhas em motores de indução deve ser dividido em três etapas. A primeira, trata da aquisição de dados, isto é, 

coletar parâmetros do motor que possam ser relevantes na busca por  informações sobre o seu estado, particularmente para a 

nossa proposta, utilizaremos as senóides da tensão e da corrente de linha, extraídas a partir de instrumentos específicos. Esses 

sinais serão conduzidos para a segunda etapa, a qual a chamaremos de pré-processamento. Nela, será realizado o 

condicionamento do sinal oriundo do primeiro bloco, de modo a transformá-lo em um outro tipo de sinal que permita melhor 

visualizar a condição do motor. Para esta finalidade, utilizaremos o Diagrama Fasorial. A terceira e última etapa, a qual 

denominamos de processamento, refere-se a utilização de técnicas que possam fornecer o diagnóstico de falhas. No caso em 

questão, usaremos a lógica fuzzy. 

 
Figura 1 – Fluxograma do sistema proposto. 

 

3 Simulação do Sistema Proposto 

Com o intuito de pôr em prática a nossa proposta, foi desenvolvido em MATLAB, um modelo de máquinas que simulam o 

comportamento dinâmico do motor de indução, sendo possível a introdução de algumas falhas, e que fornecem também, o 

diagrama fasorial de tensões e correntes da rede.  

O modelo dinâmico da máquina foi simulado a partir das seguintes equações: 

          
    

  
  

          
    

  
                                                                                                                                                            (1) 

          
    

  
  

 

onde, vas é a tensão do estator na fase a, vbs é a tensão do estator na fase b, vcs é a tensão do estator na fase c, ias é a corrente do 

estator na fase a, ibs é a corrente do estator na fase b, ics é a corrente do estator na fase c, as é o fluxo magnético do estator na 

fase a, bs é o fluxo magnético do estator na fase b, cs é o fluxo magnético do estator na fase c e rs é a resistência do estator. 
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onde, var é a tensão do rotor na fase a, vbr é a tensão do rotor na fase b, vcr é a tensão do rotor na fase c, iar é a corrente do rotor 

na fase a, ibr é a corrente do rotor na fase b, icr é a corrente do rotor na fase c, ar é o fluxo magnético do rotor na fase a, br é o 

fluxo magnético do rotor na fase b, cr é o fluxo magnético do rotor na fase c e rr é a resistência do rotor. 
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onde,   
   

 é o fluxo magnético concatenado total do estator,   
    é o fluxo magnético concatenado total do rotor,   

    é a 

corrente total do estator,   
   

 é a corrente total do rotor,    
   

 é a submatriz de indutância do enrolamento do estator,    
   

 é a 

submatriz de indutância do enrolamento do rotor,    
   

 representa as indutâncias mutuas das fases do estator em relação ao 

rotor e    
    representa as indutâncias mutuas das fases do rotor em relação ao estator. 

 

 
  

  
                                                                                                                                                                (5) 

 

onde, J é o momento de inércia,  é a velocidade angular do rotor, Tc é o torque de carga aplicada c, Tem é o torque 

eletromagnético e TD é o torque de inércia total.  

Tabela 1 – Valores Nominais do Motor (E – Environmental, F – Functional, I – Initialization, S – Stop Criteria). 

Parâmetro Classe Valor Parâmetro Classe Valor 

Potência E 1 HP Número de pólos E 4 

Resistência do estator E 3,35   Momento de inércia E 0,1 Kg.m
2
 

Resistência do rotor E 1,99  Coeficiente de fricção E 0,001 N.m.s/rad 

Indutância de 

Dispersão do estator
 

E 6.94 mH Tensão de fase E 200 V 

Indutância de 

Dispersão do rotor 

E 6,94 mH Velocidade  E 1800 rpm 

Indutância de 

Magnetização 

E 163,73 mH Ligação E Estrela 

Frequência E 60 Hz    

As equações (1) e (2) representam as equações elétricas, (3) e (4) as equações de fluxo concatenado e (5) a equação do 

sistema mecânico. A efeito de simulação, as equações de (1) a (5) foram trabalhadas com o auxílio da Transformada de Park. 

A tabela 1 mostra os valores nominais do motor de indução usado como modelo em nossa proposta.  

A rotina computacional deverá também contemplar o algoritmo fuzzy que a partir das informações fornecidas pelos 

diagramas fasoriais, diagnosticará o tipo de falha ocorrida. 

 

4 Resultados Preliminares e Discussões 
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Os resultados alcançados até o presente momento, expressam o comportamento das tensões de linha e das correntes 

de linha sob a forma de fasores, considerando o motor sem falhas e com falhas específicas. A figura 2 mostra o 

diagrama fasorial das tensões e das correntes trifásicas para o motor saudável. Neste caso, tanto para a tensão 

quanto para a corrente, os fasores apresentam um defasamento de 120º elétricos e os módulos estão em seus valores 

nominais. 

 
 

(a) (b) 

Figura 2 – Diagrama fasorial das tensões (a) e das correntes (b), para o motor saudável a plena carga. 

A tabela 2 traz um resumo do comportamento dos diagramas fasoriais de tensão e de corrente, mostrando mudanças 

de módulo, de defasagem entre fasores e de seqüência, para diferentes falhas. A coluna defeito representa o estado do motor 

perante situações de falhas ou não. Entre as possibilidades temos: sem defeito, barras quebradas, curto-circuito entre espiras do 

estator e defeitos nos enrolamentos. A coluna módulo representa o valor rms de tensão e de corrente. Entre as possibilidades 

estão: nominal, aumenta ou diminui. A coluna defasagem entre fasores registra o ângulo de defasagem entre fasores da mesma 

grandeza. O valor de 120º significa que o sistema permanece equilibrado e nomenclatura pequenas variações significa que os 

defasamentos entre os fasores será diferente de 120 º. A coluna seqüência representa se a seqüência trifásica é positiva ou 

negativa. A coluna defasagem entre tensão e corrente registra se há aumento ou diminuição do ângulo de defasagem entre as 

duas grandezas. 

 

Tabela 2 – Comportamento do diagrama fasorial durante a ocorrência de falhas. 

DEFEITO 

TENSÃO DE LINHA (V) CORRENTE DE LINHA (A) 

DEFASAGEM 

ENTRE 

TENSÃO E 

CORRENTE 
MÓDULO 

DEFASAGEM 

ENTRE 

FASORES 

SEQUÊNCIA MÓDULO 

DEFASAGEM 

ENTRE 

FASORES 

SEQUÊNCIA 

Sem defeito Nominal 120º Positiva Nominal 120º Positiva Nominal 

Barras 

quebradas 
Nominal 120º Positiva Aumenta 120º Positiva Aumenta 

Curto-circuito 

entre espiras do 

estator 

 

Nominal 120º Positiva variável 
Pequenas 

variações 
Positiva Aumenta 

Defeitos nos 

rolamentos 

 

 

Nominal 120º Positiva Aumenta 120º Positiva Diminui 
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Observando a tabela 2, constatamos que para as três falhas consideradas, em nenhuma delas acontece mudança no 

diagrama de tensão, quando comparada com a linha de referencia (sem defeito). Já com relação ao diagrama de corrente, 

ocorre mudanças significativas: para a falha barras quebradas, o módulo do fasor de corrente e o ângulo de defasagem com a 

tensão aumentam; para curto-circuito entre espiras do estator, os módulos dos três fasores de correntes apresentam valores 

distintos (o que caracteriza um desequilíbrio) e o ângulo de defasagem com a tensão aumenta; quanto a defeitos nos 

rolamentos, o módulo do fasor de corrente aumenta e o ângulo de defasagem com a tensão diminui. 

As informações contidas na tabela 2 podem funcionar como dados de entrada para um algoritmo fuzzy capaz de 

diagnosticar com exatidão o tipo de falha a qual o motor está acometido. 

 

5 Conclusões 

Os motores de indução se constituem numa peça fundamental no processo industrial atual. Paradas em situações inoportunas 

ou até mesmo para manutenção corretiva, demandam tempo e custo elevados, sendo cada vez mais necessário, o 

desenvolvimento de técnicas avançadas para a manutenção preditiva online. Por isso, a detecção e o diagnóstico em tempo 

real, para falhas em motores de indução tem motivado inúmeras pesquisas. 

A lógica fuzzy, consolidada como uma das técnicas mais utilizadas para diagnósticos, apresenta-se propícia à nossa 

proposta por possuir características como capacidade de inferência e de multivalência. As modificações ocorridas nos 

diagramas fasoriais de tensão e de corrente servirão com dados de entrada para o algoritmo fuzzy que será encarregado de 

proferir com exatidão tipo de falha ocorrida no motor.  
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