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Resumo - Abstract

Resumo

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um controlador digital simples e
eficiente, utilizando conceitos de légica nebulosa, aplicado no acionamento de um motor de
indugdo trifasico. Trata-se de um trabalho de engenharia aplicada, que apresenta o projeto de um
controlador nebuloso de arquitetura simplificada, que emprega uma estrutura padronizada para
representacao das fungdes de pertinéncia e permite efetuar a ponderacdo dos termos lingiiisticos.
Para avaliar o desempenho deste controlador, foi implementado um sistema para acionamento do
motor de indu¢do, com freqiiéncia de operagdo controlada e limitagdo de corrente, capaz de gerar
em tempo real, um perfil de freqiiéncia adequado, sempre que um novo valor para freqii€éncia de
operacdo seja estabelecido. No projeto deste controlador, optou-se pela utilizacdo de um sistema
digital de baixo custo, baseado em microcontroladores de 8 bits, mesmo assim, os resultados
obtidos superaram as expectativas, comprovando a viabilidade operacional deste controlador
nebuloso de arquitetura simplificada, para acionamento do motor de induc¢do, evitando que a
corrente ultrapasse o limite estipulado e impedindo o desligamento desnecessdrio do sistema.

Palavras-Chave: Controle Digital, Légica Nebulosa, Motor de Indugdo e Redes Neurais.

Abstract

This work presents a new approach of a simple and efficient digital controller, which
uses the fuzzy logic concepts to drive a three-phase induction motor in a practical engineering
application. In order to represent the membership functions and carry out the weighting up of
linguistic terms a custom structure was used in the fuzzy logic controller. The performance
evaluation of the digital controller was verified using a new strategy of induction motor drive for
speed control and input current restriction. This fuzzy logic controller with simplified architecture
applied in a real time speed control assures the current restriction and the normal operation of the
induction motor. The control strategy operates in closed loop and has a dynamic gain adjustment
that provides the soft start requirements. The closed loop frequency control allows to adjust the
desired value of the rotation frequency, while the closed loop current control assures that current
doesn't cross the limit stipulated for motor drive. The versatility of this digital controller based on
low cost 8 bits microcontrollers can be verified from the results presented. The accuracy and time
response could be compared to the other conventional systems using scalar or vector techniques.

Key-Words: Digital Control, Fuzzy Logic, Induction Motors and Neural Networks.
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Contexto e Motivagdo

Capitulo 1

Contexto e Motivagdo

1.1 Introducdo

A l6gica nebulosa foi desenvolvida por Zadeh durante a década de 1960. Seu artigo
publicado em 1965 pela Universidade da Califérnia, em Berkeley, revolucionou o conceito de
l6gica com a cria¢do dos sistemas nebulosos (ZADEH, 1965).

Os recursos tecnoldgicos disponiveis ndo eram capazes de automatizar as atividades
relacionadas a problemas que compreendessem informacdes ambiguas, ndo passiveis de serem
processadas através da ldgica booleana. Era preciso algo mais do que simplesmente dois valores
possiveis, dois estados diferentes ndo eram suficientemente representativos.

O trabalho desenvolvido por Zadeh combina 16gica multivalorada, teoria probabilistica,
inteligéncia artificial e redes neurais artificiais para que possa representar o pensamento humano,
ou seja, ligar a lingiifstica e a inteligéncia humana, pois muitos conceitos contendo informacgdes
vagas e incertas, sao melhores definidos por palavras do que por matematica.

A légica nebulosa 4 a 16gica que suporta os modos de raciocinio que sdo aproximados ao
invés de exatos, ou ainda, de forma mais abrangente, pode ser aceita como a melhor maneira de
representacao do raciocinio humano, que € parcial e aproximado em sua esséncia.

Os sistemas nebulosos utilizam técnicas para o tratamento de informagdes qualitativas
de uma forma rigorosa. Derivada do conceito de conjuntos nebulosos, a 16gica nebulosa constitui
a base pra o desenvolvimento de métodos e algoritmos de modelagem e controle de processos,
permitindo a reducdo da complexidade de projeto e implementa¢do, tornando-se uma alternativa
para a solugdo de problemas de controle e modelagem de sistemas.

Esta forma de estruturacdo do raciocinio € capaz de tomar decisdes racionais mesmo
estando em um ambiente de incertezas e imprecisdes, onde dados desta natureza e at€é mesmo
conflitantes sdo tratados. A tecnologia advinda da teoria dos conjuntos nebulosos e da logica
nebulosa tem permitido a aplicagdo destas técnicas em diversas dreas do conhecimento, tendo
como exemplos os sistemas de controle nebulosos, os quais podem possibilitar um controle mais

acurado, além de um desempenho estdvel e robusto (LEE, 1990).
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Através da légica nebulosa, um sistema pode ser representado através de conceitos
imprecisos tais como: rdpido, baixo e pequeno. Essa caracteristica € responsavel pela facilidade
na extragdao do conhecimento de um sistema a partir de observacdes realizadas sobre este.

Além disso, na 16gica nebulosa existe a possibilidade de se empregar probabilidades
lingiifsticas, tais como: provdvel, altamente provdvel e improvdvel, interpretadas como dados
nebulosos manipuladas pela aritmética nebulosa. Em contraste com a légica cldssica, o conceito
de possibilidade € interpretado usando subconjuntos nebulosos no universo dos reais.

Na teoria de conjuntos cldssica, um elemento pertence ou ndo pertence um conjunto,
enquanto que na teoria de conjuntos nebulosa, sugere-se que alguns elementos sao mais membros
de um conjunto do que outros. O indice de pertinéncia u € usado para caracterizar o quanto cada
elemento pertence ao conjunto em questio, podendo assumir qualquer valor no intervalo de 0 a 1,
sendo que o valor 0 indica uma completa exclusdo e um valor I representa uma completa
inclusdo, ou seja, a funcdo caracteristica € continua no seu dominio (ZADEH, 1973).

Para expressar conceitos através da linguagem natural € comum o uso de elementos
qualitativos ao invés de valores quantitativos. Estes conceitos podem ser capturados pela
definicdo de varidveis lingiiisticas. Uma varidvel lingiiistica tem por caracteristica assumir
valores dentro de um conjunto de termos lingiiisticos, ou seja, palavras ou frases. Assim, ao invés
de assumir instancias numéricas, estas varidveis assumem instancias lingiiisticas.

Por exemplo, uma variavel lingiiistica Temperatura podera assumir como valor um dos
termos do conjunto {baixa, média, alta}. Para se atribuir um significado aos termos lingiiisticos,
associa-se a cada um destes termos um conjunto nebuloso definido sobre um universo de discurso
comum. A Figura 1.1 ilustra os termos lingiiisticos da varidvel lingiiistica Temperatura, onde

Hremp TEPresenta o indice de pertinéncia de cada termo lingiiistico.

A
,uTemp

. baixa média alta

0 25 50 75 Temperatura( °C)>

Figura 1.1 Varidvel Lingiiistica Temperatura
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A forma mais comum de expressar o conhecimento especialista € por meio de regras do
tipo condi¢do-acdo. Neste caso, um conjunto de condi¢des que descreve uma parcela observavel
das entradas de um sistema é associado com uma ac¢do de controle que ird manter ou levar o
sistema para a condicao de operacdo desejada.

Tipicamente, uma condi¢do € uma proposi¢ao lingiiistica relacionada com o valor de
alguma varidvel de entrada, como por exemplo temperatura muito alta. Da mesma maneira, uma
tipica a¢do de controle é uma descri¢do lingiiistica do tipo aumente a vazdo.

A 1idéia de representar o conhecimento por meio de um conjunto de termos lingiiisticos
associados as varidveis de entrada e saida de um processo € absorvida nos sistemas de inferéncia
nebulosa. As agdes de controle sdo expressas de forma similar para cada varidvel de controle,
onde regras do tipo se-entdo sio freqiientemente usadas e chamadas de declaracdes condicionais
nebulosas ou simplesmente regras nebulosas (PEDRYCZ & GOMIDE, 1998).

Nos sistemas que utilizam inferéncia nebulosa, os valores de entrada sdo normalizados e
convertidos para uma representacdo nebulosa. Este procedimento é denominado de fuzzificagcdo
das varidveis de entrada. As regras do sistema nebuloso serdo executadas em paralelo, criando
uma regido nebulosa para cada varidvel de saida. A criacdo desta regido nebulosa a partir das
regras ativas do sistema € conhecida como procedimento de agregacao.

Depois do processamento das regras de inferéncia, as regides nebulosas sdo convertidas
em valores ndo nebulosos, determinando o valor de cada varidvel de saida. O procedimento de se
converter uma regido nebulosa em um ndmero real € conhecido por defuzzificacdo.

Em uma base de regras, quando mais de uma regra é acionada, as contribuicdes das
diversas regras sao combinadas pelo operador de agregacdo. Depois do processo de agregacao,
tem-se como resultado um conjunto nebuloso representativo da saida do sistema de inferéncia
nebulosa, no entanto, este conjunto nebuloso deve ser convertido para um valor real.

A acdo de controle resultante € obtida através da unido de todas as regras nebulosas
ativas. O valor final, ou seja, aquele que serd apresentado pelas saidas do sistema nebuloso, serd
determinado pelo procedimento de defuzzificagcdo. Existem diversos métodos para se realizar a
defuzzificacdo, tais como, a média dos maximos, o centro de massa e o centro de area.

Durante a fase de desenvolvimento um sistema de inferéncia nebulosa depende da
especificacdo de alguns parametros operacionais. Dentre os parametros relacionados com a sua
estrutura pode-se citar o nimero de fun¢des de pertinéncia para cada entrada e para cada saida, o

numero de regras nebulosas, bem como a defini¢do de cada uma das regras.
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A determinacao destes parametros pode ser realizada pelo uso de associacdes empiricas,
no entanto, muitos processos niao fornecem subsidios adequados a determinagdo correta dos
parametros estruturais do sistema nebuloso a ser desenvolvido.

De modo geral, os sistemas de inferéncia nebulosa possuem propriedades peculiares que
os tornam atrativos em diversas aplicagdes. Além de serem capazes de incorporar conceitos
lingiiisticos, os sistemas de inferéncia nebulosa sdo também aproximadores universais, capazes
de mapearem as relagdes entre as entradas e saidas de um dado sistema.

Essas duas propriedades podem ser utilizadas para diferenciar dois tipos principais de
sistemas de inferéncia nebulosa (GUILLAUME, 2001).

O primeiro tipo de sistema de inferéncia nebulosa possui seu foco direcionado para a
habilidade de modelar a linguagem natural inerente a l6gica nebulosa. Este tipo de sistema de
inferéncia nebulosa contém regras nebulosas definidas a partir de uma base de conhecimento
especialista. Tais sistemas sd@o conhecidos como sistemas nebulosos especialistas ou sistemas de
controle nebulosos. (MANDANI & ASSILIAN, 1975).

O uso desse primeiro tipo de sistema de inferéncia nebulosa, devido 4 sua estruturacao,
oferece robustez adequada aos propésitos de controle ou mesmo modelagem, pois 0s mesmos
permitem a incorporacdo gradual de regras a sua base de conhecimento sem haja perda de
generalidade ou inconsisténcia no resultado final.

Outro tipo de sistema de inferéncia nebulosa pode ser identificado como sendo aqueles
que incorporam o treinamento fazendo uso de um conjunto de dados onde estdo paralelizadas as
variaveis de entrada com suas respectivas saidas. Desta forma, pode-se observar que este segundo
tipo de sistema de inferéncia nebulosa € definido com base nos dados coletados do sistema ao
qual se deseja modelar (TAKAGI & SUGENO, 1985).

Takagi e Sugeno estio entre os primeiros pesquisadores a proporem novas estruturas de
sistemas de inferéncia nebulosa adequadas a utilizacdo de algoritmos de treinamento e sintonia,
baseados em padrdes de ajuste para sua definicdo. Os métodos de ajuste de sistemas de inferéncia
nebulosa sdo compostos de duas etapas. A primeira etapa € responsdvel pela otimizagdo estrutural
e a segunda etapa é dedicada ao ajuste paramétrico do sistema nebuloso.

A otimizagdo estrutural do sistema de inferéncia nebulosa pode abordar aspectos como a
determina¢@o do nimero de fun¢des de pertinéncia para cada entrada, bem como sua topologia. A
maioria dos métodos de otimizagdo estrutural foca a geracdo da base de regras a qual pode ser

decomposta em dois passos principais: indugdo de regras e reducdo da base de regras.
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Além da otimizacdo estrutural, um sistema de inferéncia nebulosa possui muitos outros
parametros que podem ser ajustados como os parametros das fun¢des de pertinéncia de entrada e
a ponderacdo de cada regra nebulosa. Este procedimento de ajuste de parametros € conhecido
como otimizacao paramétrica de sistemas de inferéncia nebulosa.

Mais recentemente, podem-se observar expressivos avancos no desenvolvimento de
metodologias de otimizac@o estrutural. Destacam-se as técnicas de otimiza¢do que empregam
ferramentas computacionais como algoritmos genéticos e redes neurais artificiais, resultando em

modelos hibridos neuro-nebulosos (GUILLAUME, 2001).

1.2 Objetivo do Trabalho

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um controlador nebuloso simples e
eficiente para aplicagdes industriais. Durante o projeto deste controlador optou-se pela utilizagao
de um sistema digital de baixo custo baseado em microcontroladores de 8 bits, levando-se em
conta todas as limitagdes impostas pela arquitetura destes microcontroladores. Mesmo assim, os
resultados préaticos obtidos neste trabalho foram além da expectativa comprovando a viabilidade
operacional deste controlador nebuloso de arquitetura simplificada.

A estrutura simplificada do controlador nebuloso considerando microcontroladores com
arquitetura de 8 bits, determinou a execu¢do de procedimentos padronizados de fuzzificacdo das
varidveis de entrada e defuzzificacdo da varidvel de saida com as acdes de controle previamente
calculadas e armazenadas em memoria. Um operador de agregacdo desenvolvido especificamente
para este controlador nebuloso determina o valor de todas as acdes de controle.

Trata-se de uma expressdo matematica capaz de mapear superficies planas que podem
ser armazenadas em 64 kbytes de memoria. Cada posi¢cdo de memoria pode ser enderecada pela
combinac¢do bindria gerada a partir dos valores digitais das varidveis de entrada x e y. O valor
armazenado em cada posicdo de memdria corresponde a varidvel de saida z, constituindo uma
estrutura de dados do tipo z=f(x,y), onde z representa uma acdo de controle usada na composicao
da varidvel de controle, segundo um procedimento de inferéncia previamente estabelecido.

Portanto, o tempo de resposta deste controlador nebuloso de arquitetura simplificada,
operando em malha fechada depende de uma simples operacdo de acesso a memoria de dados,
onde estdo armazenadas todas as possiveis acOes de controle, geradas a partir de procedimentos

de inferéncia nebulosa baseada em conhecimento especialista.
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Para verificar a eficiéncia do controlador nebuloso foi implementado em laboratério um
sistema digital para acionamento de um motor de indu¢c@o com controle de freqii€éncia de rotacdo
e limitacao de corrente em tempo real. O objetivo principal desta aplicacdo foi o estudo de novas
estratégias de controle digital para acionamento de motores de indu¢do com perfil de freqiiéncia
gerado em tempo real e independente do modelo matematico do motor de inducio.

Informando ao sistema de controle o valor da freqiiéncia de rotacdo e o valor limite da
corrente de entrada do motor de indugdo, a estratégia de controle determina em tempo real, o
perfil de freqiiéncia adequado, garante que o limite de corrente ndo seja ultrapassado e ainda evita
o desligamento desnecessdrio do sistema durante o acionamento do motor de indugdo.

Para tanto, sdo necessdrias duas malhas de controle, uma para o controle da freqiiéncia
de rotacdo e outra para o controle da corrente de entrada. Devido a utilizagdo de duas malhas de
controle digital existe a necessidade da composicao de duas acOes de controle provenientes de
duas malhas de controle diferentes a fim de se obter uma acao de controle combinada.

Uma unica acao de controle pode ser obtida por meio de operagdes de inferéncia a partir
de informacdes referentes ao erro relativo a freqii€éncia de rotagdo e ao erro relativo a corrente de
entrada do motor de indugdo, no entanto, a superficie a ser mapeada nao € plana. Considerando
que a expressao matematica usada no procedimento de defuzzificacdo atua como um mecanismo
de interpolacdo linear, entdo, ndo € possivel mapear superficies ndo-planas.

Uma rede neural artificial do tipo CMAC (Cerebellar Model Articulation Controller) foi
utilizada como mecanismo de interpolacdo nado-linear capaz de mapear superficies nio-planas
geradas a partir de procedimentos de inferéncia nebulosa. O uso da arquitetura CMAC foi muito
interessante pois esta rede neural artificial pode ser mapeada na mesma estrutura de memoria
usada no controlador nebuloso desenvolvido neste trabalho (ALBUS, 1975).

Portanto, uma rede neural artificial usada como um mecanismo de interpolacdo é capaz
de mapear em memoria as acdes de controle combinadas substituindo duas malhas de controle
por apenas uma. Usar uma rede neural artificial com arquitetura CMAC como um mecanismo de
interpolacdo pode ndo ser vidvel do ponto de vista computacional mas, além de atuar como um
mecanismo de interpolacdo esta rede neural artificial pode ser usada como um mecanismo de
inferéncia transformando este controlador digital em um controlador neuro-nebuloso.

Por outro lado, uma rede neural artificial do tipo CMAC também pode ser usada como
um mecanismo de estimacdo capaz de estimar a freqiiéncia de escorregamento de um motor de

indugdo a partir de medidas de corrente, tensao e freqii€ncia, efetuadas durante o acionamento.
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1.3  Apresentagcao

A apresentacdo deste trabalho € feita através de capitulos e apéndices. Nos capitulos,
estdo descritos os procedimentos adotados durante o projeto do controlador nebuloso, definicao
das estratégias de controle e implementagdo do sistema de controle para acionamento de um
motor de indugdo trifdsico. Nos apéndices, estdo detalhados conceitos importantes de légica
nebulosa, redes neurais artificiais, maquinas elétricas de inducdo e simulagdo computacional.

Trata-se de um trabalho de engenharia aplicada que utiliza conhecimentos especificos de
diversas areas com o objetivo de desenvolver um controlador digital simples e eficiente visando
aplicacOes industriais. Para tanto, foram usadas teorias amplamente conhecidas de vérias dreas da
engenharia elétrica, tais como: sistemas eletronicos de medida e controle, automagdo eletronica
de processos industriais, maquinas elétricas de indug¢ao, sistemas microprocessados, redes neurais

artificiais, 16gica nebulosa, tratamento de sinais, aquisicao dados e programacao.

1.3.1 Descrigao dos Capitulos

No Capitulo 1, apresenta-se uma descri¢do sucinta do trabalho com destaque para os
motivos que levaram a sua realizagdo considerando o projeto de um controlador nebuloso de
arquitetura simplificada e sua aplicagdo em diferentes estratégias de controle para acionamento
de motores de indugdo trifdsicos, discutindo como e porque a légica nebulosa e as redes neurais
artificiais foram utilizadas durante o desenvolvimento deste trabalho.

No Capitulo 2, apresenta-se o projeto detalhado do controlador nebuloso de arquitetura
simplificada, o tratamento das varidveis de entrada e saida e os procedimentos de fuzzificacdo e
defuzzificacdo. Para validar o projeto do controlador apresenta-se uma simulacdo computacional
utilizando uma func¢ao de transferéncia de segunda ordem e, no final do capitulo, apresenta-se a
rede neural artificial CMAC atuando como um operador de agregacao.

No Capitulo 3, apresenta-se o projeto de um sistema de controle para acionamento do
motor de indugdo considerando diferentes estratégias de controle e a simulagdo computacional
dos modelos matematicos do motor de indugdo trifasico e do sensor de corrente. Neste trabalho,
foram implementadas e devidamente simuladas as estratégias de controle: proporcional integral

derivativa, controle nebuloso direto e indireto e controle neuro-nebuloso.
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No Capitulo 4, apresenta-se a descricdo do sistema de controle digital construido em
laboratdrio, o projeto dos circuitos condicionadores de sinais e do sistema de aquisi¢do de dados.
Os resultados obtidos durante os ensaios do motor de indugao acoplado a um gerador sincrono e
acionado por um inversor de tensdao do tipo PWM (Pulse Width Modulation) sujeito a diferentes
estratégias de controle, também sdo apresentados neste capitulo.

No Capitulo 5, apresenta-se uma andlise completa dos resultados obtidos considerando o
desempenho das diferentes estratégias de controle comparando resultados préticos e simulados,
destacando vantagens e desvantagens do sistema de controle proposto. A conclusdo do trabalho e
a perspectiva de novos estudos visando a implementacdo de um mecanismo para estimacdo da

freqiiéncia de escorregamento, também sao apresentados neste capitulo.

1.3.2  Descricdo dos Apéndices

No Apéndice 1, apresenta-se o conceito de l6gica nebulosa e sua aplicacdo na descricdo
de sistemas e processos em geral. Os fundamentos da légica nebulosa e os conceitos de interface
de fuzzificacdo, base de conhecimento, base de dados, procedimentos de inferéncia, interface de
defuzzificacdo e operadores de agregacdo, sdo apresentados. Todos os assuntos abordados neste
apéndice foram extraidos de um artigo publicado por (GOMIDE & GUDWIN, 1994).

No Apéndice 2, apresenta-se o conceito de redes neurais artificiais tipo FeedForward,
Hopfield e CMAC (Cerebellar Model Articulation Controller). Fundamentos sobre os elementos
lineares adaptativos, as funcdes tipicas de ativacdo e os métodos de treinamento baseados em
minimos quadrados, sdo apresentados. Um estudo detalhado das redes neurais artificiais do tipo
CMAC foi extraido da dissertacdo de mestrado publicada por (BORDON & TEIXEIRA, 1995).

No Apéndice 3, apresenta-se o conceito de maquinas elétricas de induc@o e conversores
de freqiiéncia, o modelo matematico de um motor de indu¢ao baseado nas equacdes de Park e o
modelo matemdtico de um inversor de tensdo do tipo PWM (Pulse Width Modulation) baseado
em séries de Fourier. O modelo de um motor de inducdo trifdsico acionado por um inversor de

tensdo foi extraido da dissertacdo de mestrado publicada por (FONTES & SZAJNER, 1993).
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Capitulo 2
Controlador Nebuloso de Arquitetura Simplificada

2.1 Introducdo

O tratamento de um sistema de controle através de equagdes diferenciais que descrevem
o comportamento estdtico ou dinamico deste sistema representa uma ferramenta matematica de
suma importancia. No entanto, ¢ muito dificil identificar as equacdes diferenciais que descrevem
com exatiddo o comportamento de sistemas complexos com mudltiplas varidveis pois, segundo
Zadeh, quando a complexidade de um sistema aumenta a possibilidade de descrever este sistema
através de equacOes matemdticas diminui. Uma alternativa vidvel é o uso de mecanismos de
inferéncia baseados em regras de controle ativadas a partir de informagdes consistentes, advindas
de termos lingiiisticos associados as varidveis de entrada do sistema (ZADEH, 1973).

As regras de controle sdo estabelecidas a partir de um conjunto de condi¢des que
descrevem o comportamento do sistema e através de uma base de conhecimento consistente é
possivel determinar uma relagdo precisa entre vardveis de entrada e acdes de controle. Deste
modo, as varidveis de entrada sdo desmembradas em conjuntos discretos de termos lingiiisticos,
devidamente ponderados, estabelecendo um significado preciso as situacOes de entrada. As acdes
de controle, decorrentes do conjunto de termos lingiiisticos associados as varidveis de entrada,
sdo obtidas a partir de procedimentos de inferéncia e regras simbdlicas da inteligéncia artificial
devidamente interpretada segundo a l6gica nebulosa (GOMIDE & GUDWIN, 1994).

Uma base de conhecimento consistente determina todas as regras de controle a serem
implementadas de modo eficaz e preciso. Se a base de conhecimento ndo € consistente, € preciso
recorrer a mecanismos capazes de incorporar novos conhecimentos. As redes neurais artificiais
sdo usadas na formacgdo de bases de conhecimento consistentes € podem ser incorporadas aos
sistemas de controle baseados em légica nebulosa. Muitas vezes, as redes neurais sdo utilizadas
para acrescentar novas informacdes a base de conhecimento tendo como parametro algum indice
de mérito que deve ser otimizado. Um controlador neuro-nebuloso representa uma alternativa
vidvel para descricdo de sistemas complexos pois as limitacdes de ambas as abordagens sdo

tratadas de modo a criar sistemas mais eficientes (OLIVEIRA et al., 1994).
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Apresenta-se a seguir o projeto de um controlador nebuloso de uso geral com arquitetura
simplificada, que utiliza um algoritmo com rotinas especificas para aquisicdo de dados e controle.
Trata-se de um sistema digital que pode ser implementado em microcomputador equipado com
placa de aquisicao de dados ou através de um circuito eletronico dedicado construido a partir de

microcontroladores e conversores de 8, 12 ou 16 bits.

2.2  Variaveis de Entrada

A interface de fuzzificagdo recebe as varidveis analdgicas de entrada geradas por um
elemento sensor e um circuito de referéncia e fornece as varidveis digitais equivalentes usando
um conversor analdgico digital de 8 bits. As varidveis de entrada x e y do controlador nebuloso
codificadas através de um unico byte podem variar dentro do intervalo discreto [0:255].

A partir das varidveis de entrada x e y, é possivel determinar os termos lingiiisticos e os
indices de pertinéncia dos conjuntos nebulosos de entrada. Os conjuntos nebulosos de entrada sao
padronizados segundo uma representacdo bindria adequada que associa a cada termo lingiiistico

de entrada um peso w inteiro positivo, conforme indicado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1 Representacdo Bindria das Varidveis de Entrada

Fator Peso Indice de Pertinéncia | Representacio
Sfeou fy | wiouw, L OU Ly Bindria
256 [0:1] [0:2551+256 Wi
128 [0:2] [0:127]+128 R
64 [0:4] [0:63]+64 HH A
32 [0:8] [0:31]+32 HHH AR
16 [0:16] [0:15]+16 HHHH A
8 [0:32] [0:7]+8 HHHIH HHH
4 [0:64] [0:3]+4 HHHAHH A
2 [0:128] [0:1]+2 HHHH A A

Os fatores f; e f, atuam como divisores das varidveis de entrada x e y e através de uma
simples operacdo de divisdo ocorre o processo de fuzzificagdo. O quociente indica o(s) peso(s)
associado(s) ao conjunto lingiiistico de entrada, enquanto que o resto indica o(s) indice(s) de
pertinéncia correspondente(s). Considerando fatores f, € f, iguais a 64, os indices de pertinéncia

My € by serdo digitalizados com 6 bits significativos e resolucgao igual a 0.015625 unidades.

10
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Como exemplo, a Figura 2.1 apresenta a varidvel de entrada x e a Figura 2.2 apresenta
a varidvel de entrada y, ambas variando no intervalo discreto [0:255], com pesos w, e w), variando
no intervalo discreto [0:4] e indices de pertinéncia g e u, variando no intervalo continuo [0:1].

Para uma entrada x=83 e uma entrada y=175, obtém-se os seguintes resultados:

X ﬁ =1.296875 =(01.010011 )
foo64 7 S ’
'UxT Parte inteira: 1 Resto: 0.296875
0 1 2 3 4 W
1 V.l
0 33 S
0 64 128 192 256  x

Figura 2.1 Funcades de Pertinéncia da Entrada (x)

Para a entrada x=83, estdo ativos os termos lingiiisticos de peso wy,=I, com indice de

pertinéncia p,,=0.703125 e, peso wyp=2, com indice de pertinéncia p,=0.296875.

y 175
——=——=2734375=(10.101111),
f, 6
Ay T Parte inteira: 2 Resto: 0.734375
0 1 2 3 4 Wy
1 Vd
0 173 >
0 64 128 ' 192 256

y
Figura 2.2 Funcades de Pertinéncia da Entrada (y)

Para a entrada y=1735, estdo ativos os termos lingiiisticos de peso wy,=2, com indice de

pertinéncia #,,=0.265625 e, peso wy,=3, com indice de pertinéncia p,,=0.734375.
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Portanto, a arquitetura simplificada deste controlador nebuloso permite o tratamento das
varidveis de entrada segundo um padrdo l6gico de representacdo que nao pode ser modificado.
Assim, o universo de discurso de cada varidvel de entrada o conjunto de termos lingiiisticos e até

mesmo os conjuntos nebulosos sdo elementos estaticos do controlador nebuloso.

2.3  Variavel de Saida

A interface de defuzzificacdo gera a varidvel de saida z a partir de um conjunto de regras
de controle decorrentes de operacdes de inferéncia. A varidvel de saida z do controlador nebuloso
codificada através de um tnico byte pode variar dentro do intervalo discreto [-127:127].

As regras de controle e as respectivas acOes de controle sdo determinadas a partir dos
conjuntos nebulosos de entrada considerando uma representacao bindria que associa a cada termo

lingiiistico de entrada, um peso w inteiro positivo ou negativo, conforme a Tabela 2.2.

Tabela 2.2 Representacdo Bindria da Varidvel de Saida

Fator Peso Indice de Pertinéncia | Representacio
I W, i Bindria
128 [-1:1] [0:127]+128 T A
64 [-2:2] [0:63]+64 A A
32 [-4:4] [0:31]+32 THHE AR
16 [-8:8] [0:15]+16 ITHHH A
8 [-16:16] [0:7]+8 THEHE A
4 [-32:32] [0:3]+4 THEHIH A
2 [-64:64] [0:1]+2 ITHHHHAH A

O fator f; define o ganho do controlador nebuloso e seu valor depende dos fatores f e fy
definidos durante os procedimentos de fuzzificacdo. Para fatores f; e f, iguais a 64 e pesos w, e
w), variando dentro do intervalo discreto [0:4], o valor do fator f; serd igual a 32 com peso w;
variando dentro no intervalo discreto [-4:4]. Assim, os pesos w; associados as regras de controle
podem assumir valores inteiros positivos, negativos e nulos, conforme a Tabela 2.3.

A cada par ordenado (w,,w,) estd associado um valor de peso w,=f(w,,wy), neste caso,
sdo considerados 25 pares ordenados com 0s respectivos pesos associados as regras de controle:
10 valores positivos, 10 valores negativos e 5 valores iguais a zero. A Figura 2.3 mostra os pesos

associados as regras de controle, decorrentes de operacdes logicas de inferéncia.

12
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Tabela 2.3 Valor dos Pesos Associados a Varidvel de Saida

Valores Positivos: Valores Negativos:
W 04=4 Wz (4,0)=-4
Wz 03 =Wz(1,4)=3 Wz 3,0 =Wz41)=-3
Wz02)=Wz(1,3) =Wz 249=2 Wz 2,00=Wz3,1)=Wz (42 =-2
W 01)=Wz(1,2)=Wz23)=Wz3,49=1 | Wz(1,0)=Wz2,1) =Wz(32) =Wz 4,3 =-1

Valores Iguais a Zero:
W2 0,0 =Wz(1,1) =Wz 22 =W233) =Wz(44 =0

Wy
A
4 Weod) Weiaa) Wz Wzi34) Wz (44
3 We03).. .We3) We23)  Wr33) W43
2 We02 .  Wea2  Wz22  Wz32 Wi
7 Wed). . W) Wzd) .. . Wzi30) Wz 4,1
0 W00, W0  Weo0  Weze Wi
0 1 2 3 4 " w,

Figura 2.3 Pesos Associados a Varidvel de Saida

Considerando fator f; igual a 32, o indice de pertinéncia g, serd digitalizado com 5 bits
na parte fraciondria, 2 bits na parte inteira, I bit de sinal e resolu¢do igual a 0.03125 unidades,

para uma varidvel de saida z dentro do intervalo [-127:127], conforme indicado na Figura 2.4.

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 Wy

0

A\ 4

-128 -96 -64 -32 0 32 64 96 128 z

Figura 2.4 Fungoes de Pertinéncia da Varidvel de Saida
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A partir de calculos matemadticos elementares € possivel obter para cada combinacdo de
entrada, o valor da varidvel de saida z correspondente. A equacgdo (2.1) representa os cdlculos
matematicos elementares utilizados durante os procedimentos de defuzzificacdo.

4
_=(”xu +”ya)wz(w

f.

)+(”xb)wz(wxb a)+(”yb)wz(wx )-wz(w ) (2.1)

xa’" ya ’wy a’wyb xa’wya

Com auxilio de procedimentos simplificados de fuzzificacdo é possivel determinar os
pesos associados aos termos lingiiisticos ativos, com seus respectivos indices de pertinéncia e
determinar as regras de controle ativas, decorrentes de operacdes basicas de inferéncia.

Para uma entrada x igual a 83, estdo ativos os termos lingiiisticos de peso wy,=I, com
indice de pertinéncia t,=0.703125 e peso wyp=2, com indice de pertinéncia z4,=0.296875.

Para uma entrada y igual a 175, estdo ativos os termos lingiiisticos de peso wy,=2, com
indice de pertinéncia f,,=0.265625 € peso wy,=3, com indice de pertinéncia t,=0.734375.

Com x igual a 83 e y igual a 175, estdo ativas regras de controle com os seguintes pesos:

Welw )~ Wacr2) =1
Wetw ) = Wac2,2) =0
2

w =W =
z(wxa)wyb) Z(1,3)

O fator f; igual a 32 define uma acdo de controle Ac dentro do intervalo [-127:127].

Substituindo os valores na equagdo (2.1), € possivel determinar o valor de uma a¢do de controle.

=(0.703125 +0.265625 )w w

2(1,3) " (1,2)

,+(0.296875)w_ , , +(0.734375 )w

(1,2 (2,2

2
I
%=(0.96875)(1)+(0.296875)(0)+(0.734375)(2)-(1)=1.4375

Ac =1.4375%x32 =46

Cada ac¢do de controle Ac alterada por uma constante proporcional Kp, pode ser utilizada

na composicao da varidvel de controle Ve, conforme indicado na equacio (2.2).
Ve, =Ve, .., +Ac., Kp (2.2)

A varidvel de controle Ve deve ser representada com pelo menos 16 bits, para garantir a

precisdo do controlador, mesmo usando um conversor digital analégico de 8 ou 12 bits.
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2.4  Procedimentos de Fuzzificacdo

Durante os procedimentos de fuzzificacdo, o controlador nebuloso toma as varidveis de
entrada, faz um escalonamento para condicionar os valores de entrada, transformando nimeros
em conjuntos normalizados de modo que possam se tornar instancias de varidveis lingiiisticas.

O projeto de um controlador nebuloso depende da definicdo de alguns parametros por
parte do projetista. Dado um processo, alguns parametros sao fixos dentro de condi¢des normais
de operagao sendo que outros precisam ser alterados periodicamente. Os parametros fixos sao
chamados de parametros estruturais e os varidveis sdo chamados parametros ajustiveis.

A arquitetura simplificada do controlador nebuloso desenvolvido neste trabalho permite
estruturar automaticamente os conjuntos nebulosos de entrada. Os procedimentos de fuzzificacdo
sao simplificados, os limites de atua¢do do controlador padronizados e todas as a¢des de controle
previamente calculadas. A representacio bindria de entrada determina a precisdo do controlador
nebuloso e depende do circuito digital utilizado para sua implementacao.

Durante os procedimentos de fuzzificacdo foram considerados dois casos distintos para
configuragdo do sistema de controle em funcdo das varidveis de entrada.

No primeiro caso, utiliza-se a inferéncia direta pois as varidveis de entrada sdo obtidas

diretamente, a partir do elemento sensor e do circuito de referéncia.

Vd | Controle Processo
— >
Nebuloso Ve > Industrial Va >
1 Va,vd h(S)

Figura 2.5 Controle com Inferéncia Direta (1* Caso)

No segundo caso, utiliza-se a inferéncia indireta pois as varidveis de entrada sdo obtidas

indiretamente, através do calculo do erro fundamental e do gradiente do erro.

Vd_ | Controle Processo
— >
R Nebuloso Ve > Industrial Va >
| E,OE h(S)

Figura 2.6 Controle com Inferéncia Indireta (2* Caso)
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2.4.1 Fuzzificacdo com Inferéncia Direta

Neste caso, as variaveis de entrada do sistema de controle sdo: Va valor atual, obtido a
partir de um elemento sensor e Vd valor desejado, obtido através de um circuito de referéncia.
Estas varidveis podem ser digitalizadas e expressas no formato bindrio, usando apenas

um byte sem bit de sinal, podendo variar de 0.0 a 127.5 com resolucdo minima de 0.5 unidades.

A combinacao bindria (00000000); corresponde ao valor minimo:  0.0.

A combinagdo bindria (11111111), corresponde ao valor maximo: 127.5.

Considerando-se que as varidveis de entrada Va e Vd sao representadas pelas varidveis
cartesianas x e y e que os fatores f; e fy sdo iguais a 64, deve-se entdo, estabelecer cinco termos

lingiifsticos para descrever cada varidvel de entrada com os respectivos pesos wy € w, associados

a cada termo lingiiistico, conforme indicado na Tabela 2.4.

Tabela 2.4 Fuzzificacdo com Inferéncia Direta

Varidvel de Varidvel Termo Peso
Entrada Cartesiana Lingiiistico Associado
Va ou Vd X ouy Va ou Vd Wy OU Wy
[0:31.5] [0:63] Muito Baixo 0
[0:63.5] [0:127] Baixo 1
[32:95.5] [64:191] Meédio 2
[64:127.5] [128:255] Alto 3
[96:127.5] [192:255] Muito Alto 4

Por exemplo, para as varidveis de entrada Va ou Vd iguais a 50, estdo ativos os termos
lingiiisticos Baixo e Médio, sendo que a varidvel cartesiana x ou y equivalente € igual a 100.

O procedimento de fuzzificacdo determina quais sdo os pesos w, ou w, associados aos
termos lingiiisticos que estdo ativos e seus respectivos indices de pertinéncia g ou L.

Através de uma simples operagdo de divisao (100-+64) igual a 1.5625, sabe-se que estdo
ativos os termos lingiiisticos de peso w, igual a I, com indice de pertinéncia 4, igual a 0.4375 ¢

peso wy igual a 2, com indice de pertinéncia g igual a 0.5625.
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2.4.2 Fuzzificacdo com Inferéncia Indireta
Neste caso, as variaveis de entrada do sistema de controle sdo: E erro fundamental, dado

pela diferenca algébrica Vd-Va e SE gradiente do erro, dado pela diferencga algébrica E,)-E-1).

Estas varidveis podem ser digitalizadas e expressas no formato bindrio, usando apenas

um byte com um bit de sinal, podendo variar de -127 a 127 com resolu¢do minima de I unidade.

A combinagdo bindria (11111111); corresponde ao valor minimo: -127.
A combinacdo bindria (01111111), corresponde ao valor maximo: 127.

Considerando-se que as varidveis de entrada E e JE sdo representadas pelas varidveis

cartesianas x e y e que os fatores f; e f, sdo iguais a 64, deve-se entdo, estabelecer cinco termos

lingiiisticos para descrever cada varidvel de entrada com os respectivos pesos wy e w, associados

a cada termo lingiiistico, conforme indicado na Tabela 2.5.

Tabela 2.5 Fuzzificacao com Inferéncia Indireta

Varidvel de Varidvel Termo Peso
Entrada Cartesiana Lingiiistico Associado
E ou JOE x ouy E ou J0E Wy OU Wy
[-127:-64] [-127:-64] | Muito Negativo -2

[-127:0] [-127:0] Negativo -1
[-63:63] [-63:63] Zero 0
[0:127] [0:127] Positivo 1
[64:127] [64:127] Muito Positivo 2

Por exemplo, para as varidveis de entrada E ou JF iguais a -28, estdo ativos os termos
lingiiisticos Negativo e Zero, sendo que a varidvel cartesiana x ou y equivalente € igual a -28.
O procedimento de fuzzificacdo determina quais s3o os pesos wy ou w, associados aos

termos lingiiisticos que estdo ativos e seus respectivos indices de pertinéncia g ou 4.
Através de uma simples operacdo de divisdo (-28+64) igual a -0,4375, sabe-se que estdao

ativos os termos lingiiisticos de peso w, igual a 0, com indice de pertinéncia y, igual a 0.5625 e

peso wp igual a -1, com indice de pertinéncia g igual a 0.4375.
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2.5 Procedimentos de Defuzzificacdo

Durante o processo de defuzzificacdo, procedimentos de inferéncia processam os dados
nebulosos de entrada, junto com as regras de controle, de modo a inferir as a¢des de controle
nebuloso, aplicando o operador de agregacdo adequado. A interface de defuzzificagdo transforma
regras de controle nebulosas em a¢des de controle ndo-nebulosas.

Estas acdes de controle derivam de um conjunto de regras de controle decorrentes de
operacdes de inferéncia obtidas a partir de uma base de conhecimento consistente. Uma base de
conhecimento consiste de um conjunto de regras de controle decorrentes de operacdes basicas de
inferéncia que podem caracterizar uma estratégia de controle e suas metas.

Para dar inicio ao procedimento de defuzzificacdo é preciso estabelecer um conjunto de
regras de controle nebuloso capaz de descrever com exatiddo as acdes de controle como uma
func¢do das varidveis de entrada x e y do controlador nebuloso.

O procedimento de defuzzificacdo apresentado na Tabela 2.6, permite determinar todos
os valores da varidvel de saida z a partir dos pesos w,, wy e w, associados aos termos lingiiisticos
ativos e seus respectivos indices de pertinéncia g, fy € f.

Considerando o fator f; igual a 32, através da equagao (2.1) é possivel calcular todos os
valores atribuidos a varidvel de saida z que corresponde a uma acao de controle Ac, utilizada na

composi¢do da varidvel de controle Ve, conforme indicado na equacio (2.2).

Tabela 2.6 Defuzzificacdo da Varidvel de Saida

Acdo de Varidvel de Termo Peso
Controle Saida Lingiiistico | Associado
Ac (z+f2) Ac W,
[-127:-96] [-3.96875:-3] Subtrair 4 -4
[-127:-64] [-2.96875:-2] Subtrair 3 -3
[-95:-32] [-1.96875:-1] Subtrair 2 -2
[-63:0] [-0.96875:0] Subtrair 1 -1
[-31:31] |[-1.96875:1.96875]| Manter 0
[0:63] [0:1.96875] Somar 1 1
[32:95] [1:1.96875] Somar 2 2
[64:127] [2:3.96875] Somar 3 3
[96:127] [3:3.96875] Somar 4 4
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2.5.1 Defuzzificagdo com Inferéncia Direta

Neste caso, o conjunto de regras e acdes de controle é definido a partir das varidveis de
entrada Va e Vd. A informacdo apresentada na Tabela 2.7 corresponde ao conjunto de termos

lingiifsticos associados as varidveis de entrada Va e Vd e as ac¢des de controle Ac, resultantes da

aplicacdo de todas as combinacdes de entrada possiveis.

Tabela 2.7 Termos Lingiiisticos com Inferéncia Direta

Valor Atual Valor Desejado Acdo de Controle
Va Wy vd Wy Ac w,
Muito Baixo | 0 | Muito Baixo | 0 Manter 0
Muito Baixo | 0 Baixo 1 Somar 1 1
Muito Baixo | 0 Meédio 2 Somar 2 2
Muito Baixo | 0 Alto 3 Somar 3 3
Muito Baixo | 0 Muito Alto 4 Somar 4 4
Baixo 1 | Muito Baixo | 0 Subtrair 1 -1
Baixo 1 Baixo 1 Manter 0
Baixo 1 Médio 2 Somar 1 1
Baixo 1 Alto 3 Somar 2 2
Baixo 1 Muito Alto 4 Somar 3 3
Meédio 2 | Muito Baixa | 0 Subtrair 2 -2
Meédio 2 Baixo 1 Subtrair 1 -1
Médio 2 Médio 2 Manter 0
Meédio 2 Alto 3 Somar 1 1
Meédio 2 Muito Alto 4 Somar 2 2
Alto 3 | Muito Baixo | 0 Subtrair 3 -3
Alto 3 Baixo 1 Subtrair 2 -2
Alto 3 Médio 2 Subtrair 1 -1
Alto 3 Alto 3 Manter 0
Alto 3 Muito Alto 4 Somar 1 1
Muito Alto 4 | Muito Baixo | 0 Subtrair 4 -4
Muito Alto 4 Baixo 1 Subtrair 3 -3
Muito Alto 4 Meédio 2 Subtrair 2 -2
Muito Alto 4 Alto 3 Subtrair 1 -1
Muito Alto 4 Muito Alto 4 Manter 0
Muito Baixo — MB
Baixo — B
Médio — M
Alto — A
Muito Alto — MA
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Conforme a Tabela 2.8, todos os pesos associados as agdes de controle com inferéncia

direta podem ser mapeados através da representacdo gréfica indicada na Figura 2.7.

Tabela 2.8 Acoes de Controle com Inferéncia Direta

vd
Ac y | 0 | 64 | 128192 ] 256
Wy 0 1 2 3 4
X Wy w, | MB| B M A | MA
Va 64 1 B -1 0 1 2 3
128 | 2 M | -2 -1 0 7 2
192 | 3 A -3 2 g, 0 7
256 | 4 |MA| -4 | -3 2 -1 0
Controle Nebuloso com Fungdo Linear
T e
-é Ao :';j* ‘-::4‘- e 'Jif- ------ +
2.4 ] - . ‘
J ! # B APty *‘ k

Figura 2.7 Gridfico dos Pesos com Funcdo Linear (1* Caso)

Os valores exatos da varidvel de saida (z<fy) e das a¢des de controle Ac, previamente
calculados e armazenados em 64 kbytes de memoria, podem ser mapeados pela representagdo
gréfica indicada na Figura 2.8 e Figura 2.9, respectivamente. Um valor atribuido a variavel de

saida z corresponde a uma agdo de controle Ac usada na composi¢do da varidvel de controle Ve.
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256

Figura 2.8 Varidveis Cartesianas com Fungdo Linear (1* Caso)

128

. 256
Ae 178 192

'\T/v S
Va Vd

Figura 2.9 Ag¢ées de Controle com Fungdo Linear (1* Caso)
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2.5.2 Defuzzificagao com Inferéncia Indireta

Neste caso, o conjunto de regras e agdes de controle é definido a partir das varidveis de
entrada E e JE. A informagdo apresentada na Tabela 2.9 corresponde ao conjunto de termos
lingiifsticos associados as varidveis de entrada E e JE e as acdes de controle Ac, resultantes da

aplicacdo de todas as combinacdes de entrada possiveis.

Tabela 2.9 Termos Lingiiisticos com Inferéncia Indireta

Erro Fundamental Gradiente do Erro Acdo de Controle
E Wy OoE W) Ac w,
Muito Negativo | -2 | Muito Negativo |-2 Subtrair 4 -4
Muito Negativo |-2 Negativo -1 Subtrair 3 -3
Muito Negativo | -2 Zero 0 Subtrair 2 -2
Muito Negativo | -2 Positivo 1 Subtrair 1 -1
Muito Negativo | -2 | Muito Positivo | 2 Manter 0
Negativo -1 | Muito Negativo |-2 Subtrair 3 -3
Negativo -1 Negativo -1 Subtrair 2 -2
Negativo -1 Zero 0 Subtrair 1 -1
Negativo -1 Positivo 1 Manter 0
Negativo -1 | Muito Positivo | 2 Somar 1 1
Zero 0 | Muito Negativo |-2 Subtrair 2 -2
Zero 0 Negativo -1 Subtrair 1 -1
Zero 0 Zero 0 Manter 0
Zero 0 Positivo 1 Somar 1 1
Zero 0 | Muito Positivo | 2 Somar 2 2
Positivo 1 | Muito Negativo |-2 Subtrair 1 -1
Positivo 1 Negativo -1 Manter 0
Positivo 1 Zero 0 Somar 1 1
Positivo 1 Positivo 1 Somar 2 2
Positivo 1 | Muito Positivo | 2 Somar 3 3
Muito Positivo | 2 | Muito Negativo |-2 Manter 0
Muito Positivo 2 Negativo -1 Somar 1 1
Muito Positivo | 2 Zero 0 Somar 2 2
Muito Positivo | 2 Positivo 1 Somar 3 3
Muito Positivo | 2 | Muito Positivo | 2 Somar 4 4
Muito Negativo — MN

Negativo — N

Zero — Z

Positivo — P

Muito Positivo — MP
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Conforme a Tabela 2.10 todos os pesos associados as agdes de controle com inferéncia

indireta podem ser mapeados através da representacdo grafica indicada na Figura 2.10.

Tabela 2.10 Acoes de Controle com Inferéncia Indireta

SE
Ac y |[-128]-64] 0 | 64 | 128
w, | 2 -1 0] 1] 2
X Wy w, |MN| N Z P | MP
28] -2 |MN| 4 | -3 2] -1 0
g |64 -1 | N3 [-2]-1]0]1
0 | o |z ]| 2]-1]0]1]2
64| 1 | P |-1]0 ] 1] 2]3
28| 2 |mMP| 0o | 1] 2] 3] 4

Figura 2.10 Grdfico dos Pesos com Fungdo Linear (2* Caso)

Os valores exatos da varidvel de saida (z+f;) e das acdes de controle Ac, previamente
calculados e armazenados em 64 kbytes de memoria, podem ser mapeados pela representacao
gréifica indicada na Figura 2.11 e Figura 2.12, respectivamente. O valor atribuido a variavel de

saida z corresponde a uma agdo de controle Ac usada na composi¢do da varidvel de controle Ve.
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256

Figura 2.11 Varidveis Cartesianas com Funcdo Linear (2* Caso)

125

128

W 128 128
E NGB

Figura 2.12 Acoes de Controle com Funcao Linear (2* Caso)
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2.6  Simulag¢ao Computacional

Para simular uma aplicacdo prética do controlador nebuloso de arquitetura simplificada,
foi usado um aplicativo computacional elaborado com o programa MATLAB ™ Este aplicativo
computacional inclui detalhes especificos de um sistema de controle digital implementado com
circuitos integrados microcontroladores de 8 bits da familia Intel-8051.

As operagOes logicas e aritméticas sdo efetuadas considerando as limitagcOes impostas
pela arquitetura de &8 bits dos microcontroladores da familia Intel-8051. Assim, a estrutura basica
do controlador nebuloso representada genericamente por uma fun¢ao do tipo z=f(x,y), pode ser
implementada através de memorias semicondutoras com capacidade para armazenar 64 kbytes de
informacgao, utilizando um barramento de endereco de 16 bits.

O enderecamento da memoria € feito diretamente através das varidveis de entrada x e y,
codificadas usando um byte para cada varidvel, segundo a representacdo bindria apresentada na
Tabela 2.1. A varidvel de entrada x fornece o byte menos significativo e a varidvel de entrada y
fornece o byte mais significativo. Os valores atribuidos a varidvel de saida z sdo representados
pela informacdo bindria armazenada na memoria enderecada por x e y.

Considerando que a varidvel de saida z pode assumir valores positivos ou negativos, a
varidvel de controle V¢ depende do comportamento dindmico da varidvel de saida z=f(x,y). Como
cada valor da varidvel de saida z corresponde a uma a¢do de controle Ac, usada na composi¢do da
varidvel de controle Ve, € possivel implementar um controlador nebuloso com acio de controle
do tipo PI (Proporcional Integral) ou PID (Proporcional Integral Derivativa).

Como uma agdo de controle em malha fechada se resume a uma simples operacdo de
acesso a memoria, o tempo de amostragem ndo € limitado pelo tempo de execucdo do algoritmo
de controle, pois 0 mesmo pode ser executado na mesma freqiiéncia de operacao do sistema de
aquisicdo de dados ou dos conversores analdgico digital e digital analégico.

Para demonstrar a funcionalidade deste controlador, foram levantados alguns resultados
de aplicacao, obtidos através de simulagdes feitas em microcomputador tendo como parametro de
referéncia uma func¢do de transferéncia de segunda ordem. Durante a simulacdo computacional, o
controlador nebuloso opera com 1.0ms de tempo de amostragem, no entanto, este controlador

pode operar com tempo de amostragem de 100us.
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2.6.1 Resultados de Simulacdo Computacional

A equagdo (2.3) mostra a func¢do de transferéncia h(S) usada nas simulagdes. Trata-se de
um sistema de segunda ordem com pardmetros @,=100 e 2{w,=125 devidamente ajustados para
permitir uma operagdo em malha fechada com tempo de amostragem igual a 1.0ms.

2
a

3 1 5 (2.3)
S +2w,S + o,

h(S)=

A Figura 2.14 apresenta a resposta do sistema de segunda ordem h(#) para uma entrada
do tipo degrau unitdrio aplicada no instante de 100ms com constante de amortecimento §=0.625,

tempo de estabilizacdo de 150ms e sobre-sinal menor que 10% do valor de regime permanente.

1.2 T T

h(t)

t(s)

Figura 2.13 Resposta do Sistema de Segunda Ordem h(t)

Apresentam-se a seguir os resultados de simulagdo utilizando o programa MATLAB ™.
Os gréficos mostram a resposta do sistema e as acdes de controle correspondentes para ambos 0s

casos e diferentes valores da constante proporcional Kp, conforme a equagdo (2.2).
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2.6.2 Controle Nebuloso com Inferéncia Direta

Neste caso, as variaveis de entrada do controlador nebuloso sdo: Va valor atual, obtido
através de um elemento sensor e Vd valor desejado, obtido através de um circuito de referéncia,

caracterizando um sistema de controle do tipo PI, conforme indicado na Figura 2.14.

Vd | Controle Processo
—
N Nebuloso Ve > Industrial Va >
Va ,Vd h(S)

Figura 2.14 Controle com Inferéncia Direta (1* Caso)

Apresentam-se a seguir os resultados obtidos através de simula¢do computacional. Neste
caso, o erro de regime corresponde a resolucao minima de 0.5 unidades, conforme Tabela 2.4.

A Figura 2.15 apresenta a resposta do sistema operando em malha fechada utilizando
controle nebuloso com inferéncia direta e constante proporcional Kp=1.0. O tempo de resposta do
sistema € menor que 100ms e o maximo sobre-sinal € maior que 10% do valor desejado Vd.

A Figura 2.16 mostra as acdes de controle decorrentes da operacdo em malha fechada
considerando uma constante proporcional Kp=1.0. Assim, para Va=0 e Vd=64 corresponde uma
acdo de controle Ac=1.0 e para Va=32 e Vd=64 corresponde uma a¢ao de controle Ac=0.5.

A Figura 2.17 apresenta a resposta do sistema operando em malha fechada utilizando
controle nebuloso com inferéncia direta e constante proporcional Kp=2.0. O tempo de resposta do
sistema € menor que 100ms e o maximo sobre-sinal é maior que 20% do valor desejado Vd.

A Figura 2.18 mostra as a¢cdes de controle decorrentes da operagdo em malha fechada
considerando uma constante proporcional Kp=2.0. Assim, para Va=0 e Vd=64 corresponde uma
acdo de controle Ac=2.0 e para Va=32 e Vd=64 corresponde uma acdo de controle Ac=1.0.

A Figura 2.19 apresenta a resposta do sistema operando em malha fechada utilizando
controle nebuloso com inferéncia direta e constante proporcional Kp=3.0. O tempo de resposta do
sistema € menor que 100ms e o maximo sobre-sinal € maior que 30% do valor desejado Vd.

A Figura 2.20 mostra as acdes de controle decorrentes da operacdo em malha fechada
considerando uma constante proporcional Kp=3.0. Assim, para Va=0 e Vd=64 corresponde uma

acdo de controle Ac=3.0 e para Va=32 e Vd=64 corresponde uma acdo de controle Ac=1.5.
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Figura 2.15 Resposta do Sistema (1* Caso, Kp=1.0)
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Figura 2.16 Acoes de Controle (1* Caso, Kp=1.0)
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Figura 2.17 Resposta do Sistema (1* Caso, Kp=2.0)
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Figura 2.19 Resposta do Sistema (1* Caso, Kp=3.0)
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Figura 2.20 Acoes de Controle (1*° Caso, Kp=3.0)
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2.6.3 Controle Nebuloso com Inferéncia Indireta

Neste caso, as varidveis de entrada do controle nebuloso sdo: E erro fundamental, dado
pela diferenca algébrica Vd-Va e JE gradiente do erro, dado pela diferenga algébrica Egy-E.1),

caracterizando um sistema de controle do tipo PID, conforme indicado na Figura 2.21.

Vd | Controle Processo
—
N Nebuloso Ve > Industrial Va >
E ,0E h(S)

Figura 2.21 Controle com Inferéncia Indireta (2* Caso)

Apresentam-se a seguir os resultados obtidos através de simulacdo computacional. Neste
caso, o erro de regime corresponde a resolucdo minima de I unidade, conforme Tabela 2.5.

A Figura 2.22 apresenta a resposta do sistema operando em malha fechada utilizando
controle nebuloso com inferéncia indireta e constante proporcional Kp=0.5. O tempo de resposta
do sistema € menor que 100ms e o maximo sobre-sinal é menor que 1% do valor desejado Vd.

A Figura 2.23 mostra as a¢cdes de controle decorrentes da operacdo em malha fechada
considerando uma constante proporcional Kp=0.5. Assim, para E=64 ¢ SE=64 corresponde uma
acdo de controle Ac=1.0 e para E=32 e 6E=32 corresponde uma acao de controle Ac=0.5.

A Figura 2.24 apresenta a resposta do sistema operando em malha fechada utilizando
controle nebuloso com inferéncia direta e constante proporcional Kp=1.0. O tempo de resposta do
sistema € menor que 100ms e o maximo sobre-sinal € maior que 5% do valor desejado Vd.

A Figura 2.25 mostra as acdes de controle decorrentes da operacdo em malha fechada
considerando uma constante proporcional Kp=1.0. Assim, para E=64 ¢ SE=64 corresponde uma
acdo de controle Ac=2.0 e para E=32 e JE=32 corresponde uma a¢ao de controle Ac=1.0.

A Figura 2.26 apresenta a resposta do sistema operando em malha fechada utilizando
controle nebuloso com inferéncia direta e constante proporcional Kp=1.5. O tempo de resposta do
sistema € menor que 100ms e o maximo sobre-sinal € maior que 10% do valor desejado Vd.

A Figura 2.27 mostra as acdes de controle decorrentes da operacdo em malha fechada
considerando uma constante proporcional Kp=1.5. Assim, para E=64 ¢ SE=64 corresponde uma

acdo de controle Ac=3.0 e para E=32 ¢ JE=32 corresponde uma a¢ao de controle Ac=1.5.
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Figura 2.22 Resposta do Sistema (2* Caso, Kp=0.5)
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1&

T-—~-—~-°A--—---F—----

|

1

1

1

1
——m g === o

Eo oo oo oo oo oo

f

oo oo

a4

1F----

i |

Ac=f, 0

02 03 04 05 OB 07 08B 08

0.1

t(s)

Figura 2.27 Acoes de Controle (2* Caso, Kp=1.5)

34



35
Controlador Nebuloso de Arquitetura Simplificada

2.7 Controlador Neuro-Nebuloso

Atualmente, a possibilidade de manusear sistemas de controle complexos, com auxilio
de controladores baseados em l6gica nebulosa, combinados com as redes neurais artificiais que
possuem capacidade de treinamento e adaptagdo, tem propiciado o desenvolvimento de novos
sistemas e controladores neuro-nebulosos. Este trabalho apresenta uma estrutura simplificada de
um controlador nebuloso, com possibilidade real de combina¢do com uma rede neural artificial
baseada no CMAC (Cerebellar Model Articulation Controller) (ALBUS, 1975).

Considerando que os procedimentos de fuzzificacdo e defuzzificacdo sao executados
antecipadamente, entdo, o controlador neuro-nebuloso deve operar com informagdes previamente
armazenadas em memoria, deste modo, a determinacdo de uma acdo de controle se resume a uma
simples consulta de dados armazenados em memoria. Portanto, a arquitetura deste controlador
admite o uso de uma rede neural artificial capaz de armazenar em memoria, as informagoes
relativas as agdes de controle. A estrutura mais adequada é uma rede neural baseada no CMAC,
capaz de armazenar dados numa estrutura do tipo z=f(x,y) (KRAFT & CAMPAGNA, 1990).

Para que a rede neural do tipo CMAC possa armazenar dados em uma estrutura do tipo
z=f(x,y) € necessario considerar uma abordagem discreta para representacdo dos pesos utilizados
no armazenamento de dados, visando uma redu¢do da memdria fisica requerida pela rede neural.
Considerando a representacdo bindria padrdao, usada no controlador nebuloso apresentado neste
trabalho, € possivel implementar uma rede neural do tipo CMAC com pesos discretos, obtendo
um controlador neuro-nebuloso que combina a inferéncia da l6gica nebulosa com a capacidade de
treinamento e adaptacdo das redes neurais artificiais (BORDON & TEIXEIRA, 1995).

Com auxilio de memorias semicondutoras, é possivel armazenar as acdes de controle
decorrentes da ativacdo das regras de controle. Considerando as a¢des de controle devidamente
armazenadas em memoria, as mesmas podem ser modificadas ou otimizadas, com auxilio de
procedimentos de treinamento e adaptacdo, inerentes as redes neurais artificiais. Dado um
conjunto de regras consistente, uma operacdo em malha fechada se resume a um simples acesso
para leitura de uma tnica posi¢ao de memoria (BORDON at al., 2001).

Apresenta-se a seguir o projeto de um controlador neuro-nebuloso de uso geral com
arquitetura simplificada. Trata-se de um sistema digital implementado em microcomputador com

placa de aquisi¢@o dados ou através de circuitos integrados microcontroladores.
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A estrutura bdasica do controlador neuro-nebuloso pode ser implementada com circuitos
integrados microcontroladores de 8 bits da familia Intel-8051. Seu principio de funcionamento
consiste basicamente de procedimentos de treinamento, estimagdo e controle em malha fechada.
A Figura 2.28 representa o procedimento de treinamento que assimila todas as regras de controle

enquanto a Figura 2.29 representa o procedimento de estimagdo que gera as acdes de controle.

Micro Memoria Regras de
Controlador * N z=f(xy) Controle
y Memdria da
Rede Neural

Artificial

Figura 2.28 Procedimento de Treinamento

Micro 4\ Memdria Z Acgdes de
Controlador_x‘/ z=f(x,y) Controle
y Memdria do

Controlador
Nebuloso

Figura 2.29 Procedimento de Estimagcdo

2.7.1 Operadorde Agregacdo

Considerando um procedimento de defuzzificacdo padronizado, para uma dada funcdo
z=f(x,y) representando uma superficie genérica gerada por uma funcao ndo-linear, ndo € possivel
utilizar o operador de agregacdo representado pela equacgdo (2.1).

Para um dado conjunto de pesos associados a uma superficie nao-linear, outro operador
de agregacdo deve ser utilizado, neste caso, emprega-se uma rede neural artificial baseada no
CMAC, que pode ser implementada na mesma estrutura z=f(x,y), usada no controlador nebuloso
de arquitetura simplificada desenvolvido neste trabalho.

Para estimar todas as ac¢des de controle z=f(x,y) é preciso executar o procedimento de
estimacao caracteristico do CMAC, no entanto, antes do procedimento de estimacdo, é necessario
recorrer ao processo de treinamento, que demanda um custo computacional elevado, devido a

estrutura de armazenamento usada no CMAC.
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Durante o processo de treinamento todas as regras de controle serdo armazenadas numa
estrutura do tipo z=f(x,y) que constitui a rede neural artificial. Com as informac¢des previamente
armazenadas na rede neural, durante o processo de estimacgao, todas as acdes de controle serdao
estimadas e armazenadas numa estrutura do tipo z=f(x,y) que constitui o controlador nebuloso.

A Figura 2.30 apresenta a estrutura de memoria do controlador neuro-nebuloso com a
rede neural artificial associada ao controlador nebuloso de arquitetura simplificada.

A Figura 2.31 apresenta a arquitetura bésica do controlador neuro-nebuloso utilizando

microcontroladores da familia Intel-8051 e memorias semicondutoras de 64 kbytes.

Rede Neural Artificial Controlador Nebuloso
Xo X9
FO-FF
EO0-EF
DO0-DF
C0-CF
B0-BF
A0-AF
90-9F
80-8F /
Yo 70-7F
60-6F
50-5F
40-4F
30-3F
20-2F
10-1F
00-0F

Yo

Figura 2.30 Memédria do Controlador Neuro-Nebuloso

Via Dados 8 bits Rede Meméoria
~— — Neural Programa
64kbytes 64kbytes
Latch T T
Processo Intel ) -
Industrial 8051 Via End. 16 bits
Controle Memédria
Nebuloso Dados
64kbytes 64kbytes

Figura 2.31 Arquitetura do Controlador Neuro-Nebuloso
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2.7.2  Controle Direto com Fungcdo Quadrdtica

A Tabela 2.11 apresenta os pesos associados as agdes de controle Ac mapeados através

da representacdo gréfica da Figura 2.32, usando funcio quadrética e inferéncia direta.

Tabela 2.11 Acoes de Controle com Fungdo Quadrdtica

vd
Ac y 0 | 64 | 128 | 192 | 256
w, | 0 1 2 3 4
X Wy w, | MB B M A MA
0 0 | MB | 0.00] 0.25| 1.00] 2.25| 4.00
Ve |64 | 1 B [-025] 0.00] 0.25] 1.00| 2.25
128 2 | M |-1.00]-0.25| 0.00] 0.25| 1.00
192 | 3 | A [-225[-100]-0.25] 0.00] 0.25
256 | 4 | MA |-4.00]-2.25|-1.00]-0.25| 0.00

Controle Neuro-Nebuloso com Inferéncia Direta

Figura 2.32 Pesos com Fungdo Quadrdtica (1* Caso)

A Figura 2.33 apresenta a rede neural CMAC atuando como um operador de agregacgao,

enquanto que a Figura 2.34 mostra as acdes de controle decorrentes do processo de estimacao.
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39

256

Figura 2.33 Rede Neural com Fungdo Quadrdtica (1* Caso)

256

Figura 2.34 A¢ées de Controle com Fungdo Quadrdtica (1* Caso)
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2.7.3 Controle Direto com Fungdo Exponencial

A Tabela 2.12 apresenta os pesos associados as ag¢des de controle Ac mapeados através

da representacdo grafica da Figura 2.35, usando fun¢do exponencial e inferéncia direta.

Tabela 2.12 Acoes de Controle com Fungcdo Exponencial

vd
Ac y 0 | 64 | 128 | 192 | 256
Wy 0 1 2 3 4
X Wy w, | MB B M A MA
0 0 | MB | 0.00| 1.72| 2.73| 3.44| 4.00
Va 64 1 B |-1.72| 0.00| 1.72| 2.73| 3.44
128 | 2 M |-2.73|-1.72| 0.00| 1.72| 2.73
192 | 3 A | -344|-2.73|-1.72| 0.00| 1.72
256 | 4 | MA | -4.00|-3.44|-2.73 | -1.72| 0.00
Controle Neuro-Nebuloso com Inferéncia Direta
T S R U e
5 : i P TARRREEE S
- 5 e e
24 : : ! o e i el
: - P o
0T AT A
e L =

Figura 2.35 Pesos com Fungdo Exponencial (1* Caso)

A Figura 2.36 apresenta a rede neural CMAC atuando como um operador de agregacgao,

enquanto que a Figura 2.37 mostra as acdes de controle decorrentes do processo de estimacao.
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256

Figura 2.36 Rede Neural com Fungdo Exponencial (I* Caso)

256

Figura 2.37 A¢ées de Controle com Fungdo Exponencial (1° Caso)
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2.7.4 Controle Indireto com Funcdo Quadrdtica

A Tabela 2.13 apresenta os pesos associados as ac¢des de controle Ac mapeados através

da representacdo grafica da Figura 2.38, usando fun¢do exponencial e inferéncia direta.

Tabela 2.13 Acoes de Controle com Fungdo Quadrdtica

SE

Ac y |-128] -64 | 0 | 64 | 128

w, | 2 | -1 ] 0 1 2

X Wy w, | MN N YA P MP
-128| -2 | MN | -4.00|-2.25]| -1.00] -0.25| 0.00

g 64| -1 | N [-2.25]-1.00]-0.25] 0.00] 0.25
0 0 | z |-1.00]-0.25] 0.00] 0.25| 1.00

64 | 1 P [-0.25] 0.00] 0.25] 1.00| 2.25

128 | 2 | MP ]| 0.00] 025] 1.00| 2.25| 4.00

Controle Neuro-Nebuloso com Inferéncia Indireta

s
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Figura 2.38 Pesos com Fungdo Quadrdtica (2* Caso)

A Figura 2.39 apresenta a rede neural CMAC atuando como um operador de agregacao,

enquanto que a Figura 2.40 mostra as acdes de controle decorrentes do processo de estimacao.
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256

Figura 2.39 Rede Neural com Fungdo Quadrdtica (2* Caso)

256

Figura 2.40 A¢ées de Controle com Fungdo Quadrdtica (2° Caso)
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2.7.5 Controle Indireto com Fung¢do Exponencial

A Tabela 2.14 apresenta os pesos associados as ag¢des de controle Ac mapeados através

da representacdo grafica da Figura 2.41, usando fun¢do exponencial e inferéncia direta.

Tabela 2.14 Acoes de Controle com Fungcdo Exponencial

SE

Ac y |-128] -64 | 0 | 64 | 128

w, | 2 | -1 ] 0 1 2

X Wy w, | MN N YA P MP
-128| -2 | MN | -4.00|-3.44| -2.73| -1.72| 0.00

g 64| -1 | N [-3.44]-273]-1.72] 0.00] 1.72
0 0 | z |-2.73|-1.72] 0.00| 1.72] 2.73

64 | 1 P |-1.72] 0.00| 1.72] 2.73| 3.44

128 | 2 | MP ]| 0.00| 1.72] 2.73| 3.44| 4.00

Controle Neuro-Nebuloso com Inferéncia Indireta

PEEuTe,
STl N .
TR L
i - . Eﬁ
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\ N
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* "_*_" e 0

Figura 2.41 Pesos com Fungdo Exponencial (2* Caso)

A Figura 2.42 apresenta a rede neural CMAC atuando como um operador de agregacao,

enquanto que a Figura 2.43 mostra as acdes de controle decorrentes do processo de estimacao.
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256

Figura 2.42 Rede Neural com Fungio Exponencial (2* Caso)

256

Figura 2.43 A¢ées de Controle com Fungdo Exponencial (2° Caso)
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Capitulo 3

Acionamento de Mdquinas Elétricas de Inducdo

3.1 Introducdo

Com o advento da microeletronica, pode-se perceber que os sistemas de controle estao
mais eficientes e confidveis devido aos componentes eletronicos de dltima geracdo. Atualmente,
€ possivel implementar um sistema de controle digital, capaz de executar algoritmos complexos
atuando em tempo real. Da mesma forma, a teoria de controle digital permitiu que as técnicas de
ajuste de parametros desenvolvidas anteriormente, sejam utilizadas na pratica propiciando bons
resultados nas implementagdes microcontroladas (KALMAN, 1958).

Na industria, diversos processos empregam mdquinas e ferramentas cuja caracteristica
principal € o acionamento com velocidade varidvel. Na sua maioria, os acionamentos industriais
usam maquinas elétricas que sdo mais resistentes, mais confidveis e possuem custos reduzidos.
Para controlar a velocidade destes acionamentos, muitos métodos tém sido investigados, indo
desde sistemas mecanicos e pneumadticos até sistemas elétricos e eletronicos que utilizam motores
de corrente continua ou motores de indugdo (SMITH & DAVISON, 1972).

Tradicionalmente, o controle preciso de velocidade dos acionamentos era feito através
de mdquinas de corrente continua, empregando um conjunto de trés méquinas elétricas. Com o
advento da eletronica de poténcia, este arranjo pode ser substituido por uma dnica maquina de
corrente continua. Nas aplicagdes com controle de velocidade empregam-se motores de corrente
continua com excitacdo independente, cuja velocidade pode ser controlada variando-se a tensdao
de alimentag¢do do circuito de armadura (KRISHNAN & RAMASWAMI, 1974).

O uso de motores de indugdo representa uma grande vantagem, tendo em vista seu custo
de manutencdo reduzido, além de serem normalizados e poderem ser utilizados em ambientes
agressivos, onde o uso de motores convencionais de corrente continua implicaria em custos mais
elevados. Sempre foi desejo dos fabricantes e usudrios, controlar a velocidade dos motores de
inducdo por meios elétricos mas as técnicas de acionamento dos motores de inducdo somente
tornaram-se vidveis, gracas ao desenvolvimento tecnoldgico alcancado na produgdo de semi-

condutores de poténcia e circuitos integrados dedicados (KRAUSE & LiPO, 1969).
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Os sistemas de controle utilizados no acionamento de motores de indu¢do baseiam-se
em modelos pré-determinados, onde os parametros elétricos da maquina de induc¢do sdo bem
conhecidos. Normalmente, estes modelos sdo estiticos pois o algoritmo de controle ndo esta
preparado para adaptar-se as mudancas de carga ou as alteragdes de parametros, quando o motor
de inducdo esta sujeito a diferentes regimes de operacdao (NELSON et al., 1969).

Genericamente, o acionamento do motor de indu¢do, operando em velocidade varidvel,
exige conhecimento preciso de varidveis e parametros da maquina elétrica para garantir respostas
dindmicas rapidas e precisas, além de proporcionar um bom desempenho em regime estaciondrio.
O emprego de técnicas de acionamento de alto desempenho para motores de inducdo € um
procedimento desejivel do ponto de vista da aplicagdo e sua implementagdo em tempo real tem

sido viabilizada devido a evolugdo das teorias de controle (JOETTEN & MAEDER, 1983).

3.2  Motores de Indugao Trifasicos

Geralmente, as maquinas e ferramentas usadas nos processos industriais, sdo acionadas
por motores de indugdo trifasicos. Neste tipo de mdquina elétrica, para uma variacao continua e
precisa da velocidade, a freqiiéncia e a tensdo de entrada devem ser varidveis, neste caso, 0s
circuitos inversores devem ser usados para sintetizar um sistema trifasico de tensdo e freqii€ncia
varidveis, mantendo-se constante a relacdo entre tensdo e freqii€ncia, para que o fluxo magnético
presente no entreferro do motor de indugdo, seja mantido constante. Nesta condi¢do de operagao,
as translacdes obtidas nas curvas de conjugado ocorrem ao mesmo tempo em que se preserva o
conjugado maximo disponivel no eixo do motor de indugdo (LirPO, 1971).

Como o motor de indugdo apresenta parametros variantes no tempo a manuten¢do do
nivel de eficiéncia do sistema de controle depende do uso de técnicas de estimagdo e ajuste de
parametros. Atualmente, significativos avangos t€ém ocorrido no desenvolvimento de sistemas de
controle que usam técnicas de estimagdo e ajuste de parametros, otimizando o desempenho dos
acionamentos que empregam motores de inducao (MATSUO & LIPO, 1985).

Devido ao comportamento nao-linear do motor de inducdo existe uma forte motivagdo
para o uso de sistemas baseados em légica nebulosa e redes neurais artificiais na implementacdo
de novas estratégias de controle. Um controlador neuro-nebuloso agrega a 16gica nebulosa e as
redes neurais artificiais em um Unico dispositivo eletronico capaz de controlar sistemas com

comportamento dindmico e caracteristica ndo-linear, propiciando um alto grau de desempenho.
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O objetivo principal deste trabalho € o desenvolvimento de sistemas de controle para
acionamento de mdquinas e ferramentas industriais. Dentre esses sistemas de controle destaca-se
o controle digital de velocidade de motores de inducdo trifdsicos utilizando técnicas especiais
baseadas em ldgica nebulosa e redes neurais artificiais. As técnicas especiais utilizadas neste
trabalho permitem controlar a velocidade do motor de inducdo sujeito a diferentes condi¢des de
carga, sem conhecimento prévio do modelo matematico correspondente.

Este trabalho considera as estratégias de controle utilizadas em acionamentos industriais,
mais precisamente, as técnicas de acionamento de motores de inducao que utilizam inversores de
tensdo baseados em modulagdo do tipo PWM (Pulse Width Modulation). Envolve ainda o estudo
de novas estratégias de controle digital baseado em métodos automaticos de ajuste de pardmetros,
proporcionando ao algoritmo de controle uma estrutura dindmica capaz de adaptar-se as diversas
situacOes de funcionamento dos motores de inducdo trifdsicos (ADAMS & FoX, 1972).

Para tanto, foi desenvolvido um sistema digital dedicado ao controle dos inversores de
tensdo do tipo PWM, constituido por circuitos eletronicos conectados a um microcomputador,
responsavel pela supervisdo e operacdo do sistema. Com os recursos disponiveis no laboratério
foi possivel implementar um conjunto para ensaios e testes operacionais, visando a avaliagdo do
comportamento do sistema usando técnicas convencionais de controle de velocidade de motores
de inducgdo acionados por inversores de tensdao do tipo PWM (STARR & LOON, 1980).

Com os resultados obtidos nos testes e ensaios operacionais, foi possivel avaliar o uso de
novas estratégias de controle digital baseadas em técnicas de ajuste de pardmetros. Inicialmente,
o estudo das novas estratégias de controle foi feito através de simulacdo computacional usando o
programa MATLAB ™. A partir da simulacdo computacional foi obtido um conjunto preliminar
de informagdes com o qual chegou-se a solu¢do mais adequada dentro das caracteristicas do
sistema de acionamento e controle proposto, viabilizando o projeto de um controlador digital de
velocidade para motores de inducao trifasicos (KRAUSE & THOMAS, 1965).

A implementacdo deste sistema de controle digital envolveu a utilizacdo de diversos
componentes, circuitos eletronicos e programas aplicativos, requerendo um novo conjunto para
ensaios e testes operacionais, dada a complexidade caracteristica dos sistemas digitais de controle
de motores de inducdo, envolvendo aquisicdo de dados em tempo real. Portanto, este trabalho
vem contribuir com 0s meios necessdrios para o desenvolvimento de estratégias de controle
direcionadas para utilizagdo de microcontroladores de 8 bits, empregando novas metodologias de

controle digital adequadas as caracteristicas do processo a ser controlado.
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O uso de microcontroladores tem como objetivo a simplificacdo do hardware e software,
normalmente estruturados a partir de microcomputadores, o que torna o sistema de controle mais
caro e complexo enquanto que os microcontroladores permitem a implementagdo de um sistema
mais simples e menos dispendioso. Por outro lado, o uso de microcontroladores traz uma série de
limita¢des, reduzindo a capacidade de processamento e armazenamento de dados. Com o uso de
vdrias estruturas em paralelo pode-se melhorar sensivelmente a capacidade de processamento e

armazenamento disponivel nos microcontroladores (ATHANI & DESHPANDE, 1980).

3.3  Descrigdo do Sistema de Controle

Todas as estratégias de controle para o acionamento de motores de inducdo trifasicos
utilizadas neste trabalho, foram implementadas no mesmo sistema de controle digital. Diferentes
algoritmos sdo utilizados para fechar as malhas de controle de freqii€éncia e controle de corrente.

Os componentes que fazem parte do sistema de controle apresentado no diagrama em
blocos da Figura 3.1 podem ser melhor compreendidos com uma breve descricio de cada um
indicando suas principais caracteristicas e limitacdes, evidenciando o principio de funcionamento

de cada elemento e apresentando as alternativas de implementacdo do sistema de controle.

Controle
de Fr - Freqiiéncia de Rotagdo
Fregiiéncia Fd - Fregqiiéncia Desejada
X y =z Fc - Controle de Fregqiiéncia
A A
Fr |Fd |Fe 1
y Ie
Fdr Unidad Gerador [~ 1 Mot
F nidade erador ?|  Inversor otor
d Ve d sl d d
Ie e > e > e e
Id Controle Pulsos »| Tensdo Inducao
£ 5
A
Ie |Id |Ic
Y Y.
Xy z Ie - Corrente de Entrada
Controle Id - Corrente Desejada Ve - Varidvel de Controle
de Ic - Controle de Corrente
Corrente

Figura 3.1 Diagrama do Sistema de Controle
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3.3.1 Unidade de Controle

Esta unidade € responsdvel pela implementacio das estratégias de controle, executando
algoritmos especificos e previamente estabelecidos, propiciando o gerenciamento efetivo de todas
as tarefas necessdrias para o acionamento de motores de inducao trif4sicos.

A unidade de controle pode ser implementada a partir de um microcomputador usando
linguagem de programacgdo adequada ou através de um circuito dedicado composto de memorias
semicondutoras e um microcontrolador de & bits da familia Intel-8051.

Esta unidade possui elementos para aquisi¢do de sinais analdgicos e processamento de
sinais digitais. Os sinais mais importantes sdo: a freqiiéncia desejada Fd, a freqiiéncia de rotacao
Fr, a corrente desejada Id, a corrente de entrada Ie e as varidveis de controle Fc, Ic e Vc.

A unidade de controle gerencia efetivamente duas malhas fechadas: a malha de controle
de freqiiéncia, responsavel pelo ajuste de velocidade do motor de inducdo e a malha de controle
de corrente, responsavel pela limitagao de corrente de entrada do motor de inducao.

A malha principal é a malha de controle de freqiiéncia sendo que a malha de controle de
corrente, atua como um elemento de ajuste dindmico de ganho, regulando a acdo da malha de
controle de freqiiéncia. A limitacdo de corrente ndo determina o desligamento do sistema de
acionamento pois nao se trata de um simples circuito de protecao. Trata-se de um elemento capaz

de controlar a corrente maxima de operacdo do motor de inducdo trifdsico.

3.3.2 Circuito Gerador de Pulsos

O gerador de pulsos pode ser implementado com o circuito integrado Philips-4752, que
utiliza o processo de modulagdo por largura de pulsos em dupla borda. Trata-se de circuito
eletrobnico puramente digital que permite um controle total da tensdo de alimentacdo e da
freqiiéncia de operagdo, com uma freqiiéncia de chaveamento que € sempre um multiplo inteiro
da freqiiéncia sintetizada pelo circuito inversor de tensd@o (STARR & LOON, 1980).

Como resultado pratico, pode-se obter excelente balanceamento de freqiiéncia e tensao,
reduzida perda nos motores de indugdo e otimizagdo do conteido harmonico. O controle € feito
através do ajuste da freqiiéncia de dois sinais digitais: um sinal responsavel pelo valor da tensao

nominal e outro responsavel pelo valor da freqii€ncia sintetizada pelo inversor PWM.
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3.3.3 Inversor de Tensdo Trifdsico

Um conversor de freqiiéncia € o equipamento mais adequado para controlar a velocidade
dos motores de inducdo. Através dos inversores € possivel alimentar este tipo de maquina elétrica
com tensdo e freqii€ncia varidveis, mantendo constante a relacdo tensao/freqii€ncia.

O circuito inversor de tensdo € alimentado por uma fonte de tensdo primaria obtida a
partir de um retificador ndo-controlado com filtro capacitivo. Possui uma configuracdo em ponte
trifdsica e emprega modulacgdo por largura de pulsos de borda dupla (HOLTZ, 1994).

Normalmente, este circuito utiliza dispositivos semicondutores do tipo IGBT (Insulated
Gate Bipolar Transistor) para o chaveamento e opera-se em modo continuo sendo que, a qualquer
instante existem sempre trés dispositivos de chaveamento em estado de conducdo.

Pode-se utilizar na implementa¢do de um sistema de controle e acionamento de motores
de inducdo, um circuito inversor de tensdo comercial, com entrada de controle independente, para

que o controlador possa atuar efetivamente sem nenhum tipo de interferéncia.

3.3.4 Motor de Inducdo Trifdsico

O motor de inducao trifdsico usado neste trabalho possui os seguintes dados de catdlogo:
poténcia nominal Pn=1.0Cv, tensdao nominal Vn=220V, conjugado nominal Trn=4.0Nm, corrente
nominal In=3.8A, freqiiéncia nominal Fn=60Hz ¢ momento de inércia Jo=0. 0015kgm’.

Trata-se de uma maquina elétrica de indugao trifasica fabricada pela empresa Weg com
rotor do tipo gaiola de esquilo, modelo 80-1190 de 4 pdlos, isolamento classe B, proteciao IP-54,
categoria N, fator de poténcia 0.75, fator de servigo 1.15 e rendimento de 70%.

Os parametros do circuito elétrico equivalente, obtidos em laboratdrio, sdo os seguintes:
resisténcia do estator Rs=9.8.2, resisténcia do rotor Rr=5.7£2, indutincia do estator Ls=12.54mH,
indutincia do rotor Lr=18.71mH e indutincia de magnetizacdo Lm=312.75mH. Estes parametros
foram levantados através de ensaio em vazio e ensaio com rotor bloqueado e seus valores foram
utilizados nas simulagdes computacionais apresentadas neste trabalho.

Quando um motor de indugdo é alimentado por um circuito inversor de tensdo trifasico,
mantendo-se constante a relacdo tensao/freqiiéncia, € possivel controlar a velocidade de operagao

deste tipo de maquina elétrica, utilizando um perfil de velocidade adequado.
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3.4  Estratégias de Controle

O presente trabalho apresenta uma metodologia de ajuste dindmico de velocidade de um
motor de inducao trifdsico, acionado por um inversor de tensdo do tipo PWM, utilizando controle
digital e planejamento de ganho. Trata-se de um sistema de controle que opera em malha fechada,
monitorando em tempo real a freqiiéncia de rotagdo do motor de indu¢do e procurando minimizar
ou anular as diferencas em relacdo a freqii€éncia de operagdo desejada.

Este sistema de controle utiliza uma varidvel auxiliar para determinar as condi¢des de
operacdo do motor de inducdo e estabelecer o ajuste automdtico de um pardmetro de controle,
relacionado com o planejamento de ganho em malha fechada.

A varidvel auxiliar utilizada é a corrente de entrada do motor de inducdo e para efeito de
planejamento de ganho, a corrente de entrada é sempre comparada com um multiplo da corrente
nominal do motor de inducao visando a limitacdo da corrente de entrada.

O acionamento em malha fechada permite que um novo e adequado perfil de freqiiéncia
seja obtido sempre que um novo valor de freqiiéncia desejada seja estabelecido, pois as condi¢des
de operacao do motor de inducdo trifasico, podem ser estimadas a partir de informacdes precisas
obtidas através de aquisi¢do de dados em tempo real.

Deste modo, pode-se a qualquer instante de operacdo do motor de indug@o, aumentar ou
diminuir a freqii€éncia desejada, promover considerdveis variacdes de carga, limitando a corrente
de entrada do motor de indu¢do, mantendo o erro de regime praticamente nulo.

Deve-se notar que as estratégias de controle apresentadas neste trabalho, ndo utilizam
modelos matemdticos para determinar as condi¢des de operagdao do motor de indugdo, muito pelo
contrério, necessitam apenas de informacdes relativas aos dados de placa do motor de inducao.

Como o valor eficaz da corrente de entrada do motor de inducgao, decorre de uma medida
auxiliar, uma estrutura computacional baseada em redes neurais artificiais pode armazenar as
informacdes relativas ao valor da corrente de entrada, durante um processo de treinamento e,
posteriormente, estas informagdes podem ser resgatadas durante um processo de estimagao.

A utilizacdo de um sistema de controle digital baseado em aquisi¢ao de dados em tempo
real, representa uma solugdo interessante do ponto de vista pratico, mas acaba sendo um pouco
mais complexo, quando comparado com as solu¢des normalmente adotadas para acionamento e

controle de motores de indu¢do, usando inversores de tensiao do tipo PWM.
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Este trabalho procura apresentar novas alternativas de controle digital de velocidade de
motores de indug¢do, inserindo inovacgdes no que diz respeito as possibilidades de controle em
malha fechada, usando l16gica nebulosa para formulacdo de uma estratégia de controle alternativa
que possa substituir a estratégia de controle PID (KRIKELIS & FASSOIS, 1984).

Os algoritmos de controle podem ser implementados usando linguagem de maquina de
um microcontrolador de &8 bits da familia Intel-8051 ou ainda usando linguagem de alto nivel de
um microcomputador tipo PC equipado com placa de aquisi¢ao de dados.

As limitacdes decorrentes da digitalizagdo das vardveis de entrada e saida sdo inerentes e
dizem respeito a precisdo numérica e ao fundo de escala uma vez que estes valores dependem do
nimero de bits utilizados na representacdo numérica das grandezas fisicas envolvidas.

Apresentam-se a seguir as estratégias de controle digital proporcional integral derivativa
e as novas estratégias de controle nebulosas e neuro-nebulosas desenvolvidas neste trabalho,

visando a implementacdo de um sistema de controle digital, simples e eficiente.

3.4.1 Controle Proporcional Integral Derivativo

A estratégia de controle PID (Proporcional Integral Derivativo) determina a variavel de
controle Ve que ajusta a freqiiéncia da tensdo sintetizada pelo circuito inversor de tensao PWM.
O ganho de malha fechada deste sistema de controle € ajustado periodicamente em funcdo da
corrente de entrada do motor de indugdo, conforme indicado na Figura 3.2.

O algoritmo de controle PID efetua os cdlculos das parcelas de controle proporcional,
integral e derivativa. Sabendo que o tempo de amostragem interfere no ganho do controlador, o
mesmo foi ajustado com base na dindmica do sistema de acionamento. Os tempos Ti e Td foram
mantidos iguais a I para garantir a compatibilidade com as demais estratégias de controle.

O erro de freqiiéncia Er é obtido a partir da diferenca entre a freqiiéncia desejada Fd e a
freqiiéncia de rotagdo Fr medida no eixo do motor de inducdo e, em seguida, calculam-se as
parcelas de controle proporcional e derivativa. Somando-se estas duas parcelas, obtém-se uma
varidvel de controle Fe, responsdvel pelo ajuste da freqiiéncia de rotacdo Fr.

O erro de corrente Ei € obtido a partir da diferenga entre a corrente desejada Id e a
corrente de entrada Ie medida na alimentacdo do motor de inducdo e, em seguida, calculam-se as
parcelas de controle proporcional e derivativa. Somando-se estas duas parcelas, obtém-se uma

varidvel de controle Ic, responsdvel pela limitacdao da corrente de entrada Ie.
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Controle Er,, =Fd -Fr,,
de (3.1)
Fregqiiéncia Td
¥ qy z Fc,,,=Er,, "'T(E”(n) -Er,.;))
A A
Fr |Fd |Fc 0
2 1
Fr a . ¢
Fd |, Unidade Gerador > Inversor Motor
d Ve .l 4 by 4 | d
Ie e > e > e > e
1d Controle Pulsos ¢ 5| Tensdo Inducao
1€ 5
A
Ie |Id |Ic
\ 4 \ 4 .
Xy z Ei,,=1d,,-1Ie,)
Controle 3.2)
de . Td . .
Corrente Ie,) = Ei, +T(El(”) “Eir)

Figura 3.2 Estratégia de Controle PID

A freqiiéncia de rotagao Fr do motor de indugdo é obtida em tempo real com auxilio de
um tacometro digital. Através de um circuito conversor de freqii€ncia para tensdo € possivel obter
um sinal analégico proporcional a freqiiéncia de rotagdo do motor de indugao.

A corrente de entrada Ie do motor de inducdo € obtida em tempo real com auxilio de um
sensor de efeito Hall. Através de um circuito somador retificador de precisdo é possivel obter um
sinal anal6gico proporcional a corrente de entrada do motor de indugdo.

A variavel de controle Fc responsdvel pelo ajuste da freqiiéncia de rotacdo é dada pela
equagdo (3.1). A varidvel de controle Ic responsdvel pela limitacdo da corrente de entrada é dada
pela equagdo (3.2). A varidvel de controle V¢ responsavel pelo fechamento das duas malha de

controle € dada pela equacdo (3.3) que representa a agdo integral do controle PID.
T
Ve, =Vc(n_1)+E(Fc(n)xlc(n))Kp (3.3)

Os tempos de integracdo Ti e derivacdo Td, o tempo de amostragem 7 e a constante de
proporcionalidade Kp, determinados segundo métodos cldssicos de ajuste de parametros, podem
interferir no comportamento estatico e dinamico do sistema de acionamento do motor de indug@o

alterando os valores de erro de regime, tempo de resposta e sobre-sinal.
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3.4.2 Controle Nebuloso com Inferéncia Direta

A estratégia de controle nebulosa com inferéncia direta gera a varidvel de controle Ve,
responsavel pelo ajuste de freqii€ncia da tensdo sintetizada pelo circuito inversor de tensdo PWM.
O ganho de malha fechada deste sistema de controle € ajustado periodicamente em funcdo da
corrente de entrada do motor de indugao trifasico, conforme indicado na Figura 3.3.

O algoritmo de controle de inferéncia direta executa os procedimentos de fuzzificacdo
das variaveis de entrada Fr, Fd, Ie, Id e defuzzificacdo das varidveis de saida Fc e Ic. O ajuste
do controlador € obtido através de procedimentos béasicos de inferéncia utilizados na formulacdo

de regras de controle consistentes e depende do tempo de amostragem 7.

Controle
de
Fregiiéncia Fe,,=f(Fd, Fr,,) 3.4)
X y z
A A
Fr |Fd |Fe 1
1
Fr Y .. e
Fd | Unidade Gerador > Inversor Motor
d 7N > d d
Ie e > e > e e
1d Controle Pulsos »| Tensdo Inducgao
L€ 5
A
Ie |Id |Ic
Y \ 4
xX y z
Controle Ie.,, = f(1d,)Ie,)) (3.5)
de
Corrente

Figura 3.3 Controle Nebuloso com Inferéncia Direta

O algoritmo de controle de freqiiéncia de inferéncia direta utiliza as varidveis de entrada:
freqii€ncia desejada Fd e freqiiéncia de rotagdo Fr, gerando a varidvel de controle Fc.
O algoritmo de controle de corrente de inferéncia direta utiliza as varidveis de entrada:

corrente desejada Id e corrente de entrada Ie, gerando a varidvel de controle Ic.

Vc(n) =Vc(n_“+(Fc(n)xIc(n))Kp (3.6)
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Considerando a representacdo bindria apresentada na Tabela 2.1, para f; e f, iguais a 64,

a fuzzificagcdo usando inferéncia direta € feita como indicado na Tabela 3.1 ¢ Figura 3.4.

Tabela 3.1 Fuzzificacao com Inferéncia Direta

Entradas Varidvel Termo Peso
Frou Fd| Ie ou Id |Cartesiana | Lingiiistico |Associado
[Hz] [A] xouy Associado | wou w,
[0:16] [0:4] [0:64] Muito Baixo 0
[0:32] [0:8] [0:128] Baixo 1
[16:48] [4:12] [64:192] Meédio 2
[32:64] [8:16] [128:256] Alto 3
[48:64] | [12:16] | [192:256] | Muito Alto 4
Hys by
0 1 2 3 4 WoWy
I »
0 N
0 64 128 192 256 x,y

Figura 3.4 Funcées de Pertinéncia das Entradas (1* Caso)

Com a varidvel de entrada Fr igual a 20Hz, temos a varidvel x igual a 80. Através de
uma simples divisdo (x<fy), com f; igual a 64, define-se que estao ativos os termos lingiiisticos:
Baixo com peso wy, igual a I, com indice de pertinéncia i, igual a 0.75.

Médio com peso wy igual a 2, com indice de pertinéncia 4, igual a 0.25.

Pois, (80+64) ¢ igual a 1.25.

Com a varidvel de entrada Fd igual a 60Hz, temos a varidvel y igual a 240. Através de
uma simples divisdo (y+fy), com f, igual a 64, define-se que estdo ativos os termos lingiiisticos:
Alto com peso wy, igual a 3, com indice de pertinéncia g, igual a 0.25.

Muito Alto com peso wy, igual a 4, com indice de pertinéncia 4 igual a 0.75.

Pois, (240+64) é igual a 3.75.
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Considerando a representacdo bindria indicada na Tabela 2.2, para um fator f; igual a 32,

a defuzzificacdo com inferéncia direta € feita como indicado na Tabela 3.2 ¢ Figura 3.5.

Tabela 3.2 Acdes de Controle com Inferéncia Direta

Fd,1d
Fce,Ic y 0 64 | 128 | 192 | 256
wy 0 1 2 3 4
X Wy w, | MB | B M A | MA
0 0 (MB| 0 1 2 3 4
Frlr 64 1 B -1 0 1 2 3
’ 128 | 2 M -2 -1 0 1 2
192 | 3 A -3 -2 -1 0 1
256 | 4 |MA | -4 -3 -2 -1 0
M

07128 96 64 32 0 32 64 9 128 g

Figura 3.5 Funcades de Pertinéncia da Varidvel de Saida (1* Caso)

Para x igual a 80 e y igual a 240 estao ativas as regras com 0s seguintes pesos w;:

w =w =2
(W g W) %(1,3)

= Wes =1

=3

X be’wya

w =w
Awegwyy) LA

Através da equacio (2.1) pode-se determinar o valor da varidvel de saida (z<f,).

Z
7 - (”Xu * ”ya )wz(wxa’wya) +(”xb )wz(wxb’wya) +(”yb )WZ(wx W
zZ

a’wyb) Z(w,\ca’wya)
(0.7540.25)(2)+(0.25)(1)+(0.75)(3)-(2)=2.5

Para um fator f; igual a 32 pode-se calcular o valor da varidvel de controle Fe.

Fc=25x%x32=80
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3.4.3 Controle Nebuloso com Inferéncia Indireta

A estratégia de controle nebulosa com inferéncia indireta gera a varidvel de controle Ve,
responsavel pelo ajuste de freqiiéncia da tensdo sintetizada pelo circuito inversor de tensdo PWM.
O ganho de malha fechada deste sistema de controle € ajustado periodicamente em funcdo da
corrente de entrada do motor de indugao trifasico, conforme indicado na Figura 3.6.

O algoritmo de controle de inferéncia indireta executa procedimentos de fuzzificacdo
das varidveis de entrada Er, OEr, Ei, SEi e defuzzificagcdo das varidveis de saida Fc e Ic. O ajuste
do controlador € obtido através de procedimentos basicos de inferéncia utilizados na formulagdo

de regras de controle consistentes e depende do tempo de amostragem 7.

Controle
de Er,,=Fd,-Fr,,
Fregiiéncia Fc., = f(Er,,  oEr, ) (3.7)
X y z oEr,, =(Er,, -Er,., )
A A
Er |5Er|Fe 0
F A\ 4
I'r a .
Fd | Unidade Gerador ?| Inversor
d Ve d b, 4
Ie e > e > e
1d Controle Pulsos ¢ 5| Tensdo
e
A
Ei |oEi|Ic
— Ei =Id  -I
Xy z Ln) =18 y) = 1€y . .
Controle Ic.,, = f(Ei,),JEi,,) (3.8)
de oEi , =(Ei, -Ei,, )
Corrente

Figura 3.6 Controle Nebuloso com Inferéncia Indireta

O algoritmo de controle de freqiiéncia de inferéncia indireta usa as varidveis de entrada:
erro de freqliéncia Er e gradiente do erro de freqiiéncia 6Er, gerando a varidvel de controle Fe.
O algoritmo de controle de corrente de inferéncia indireta usa as varidveis de entrada:

erro de corrente Ei e gradiente do erro de corrente oFi, gerando a varidvel de controle Ic.

Vc(n) =Vc(n_“ +(Fc(n)xlc(n))Kp 3.9)
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Considerando a representacdo bindria apresentada na Tabela 2.1, para f; e f, iguais a 64,

a fuzzificagdo usando inferéncia indireta € feita como indicado na Tabela 3.3 e Figura 3.7.

Tabela 3.3 Fuzzificacao com Inferéncia Indireta
Entradas Varidvel Termo Peso
Er ou OEr | Ei ou OEi | Cartesiana | Lingiiistico |Associado

[Hz] [A] xouy Associado Wy OU Wy
[-64:-32] | [-16:-8] | [-128:-64] | Muito Negativo -2
[-64:0] [-16:0] [-128:0] Negativo

'
~

[-32:32] [-8:8] [-64:64] Zero 0
[0:64] [0:16] [0:128] Positivo 1
[32:64] [8:16] [64:128] | Muito Positivo 2

Mo s Hy
-2 -1 0 1 2 VoW
1 ”
0 N
-128 -64 0 64 128 “xy

Figura 3.7 Funcées de Pertinéncia das Entradas (2* Caso)

Com a variavel de entrada Er igual a 24Hz, temos a varidvel x igual a 48. Através de

uma simples divisao (x<fy), com f; igual a 64, define-se que estdo ativos os termos lingiiisticos:
Zero com peso Wy, igual a 0, com indice de pertinéncia g4, igual a 0.25.

Positivo com peso wyp igual a 1, com indice de pertinéncia f4p igual a 0.75.

Pois, (48+64) é igual a 0.75.

Com a varidvel de entrada JoEr igual a -8Hz, temos a varidvel y igual a -16. Através de

uma simples divisdo (y+fy), com f, igual a 64, define-se que estdo ativos os termos lingiiisticos:
Negativo com peso wy, igual a -1, com indice de pertinéncia 4, igual a 0.25.

Zero com peso wy, igual a 0, com indice de pertinéncia g igual a 0.75.

Pois, (-16+64) é igual a -0.25.
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Considerando a representacdo bindria indicada na Tabela 2.2, para um fator f; igual a 32,

a defuzzificacdo com inferéncia indireta € feita como indicado na Tabela 3.4 e Figura 3.8.

Tabela 3.4 Acoes de Controle com Inferéncia Indireta
OEr,OEi
Fe,Ic y |-128] -64 | 0
wy | -2 | -1 0

X Wy w, MN | N YA
-128| -2 1 MN| 4 | -3 | -2
64| -1 | N | -3 | -2 | -1

0 0 Z | -2 | -1 0

64 | 1 P | -1 0 1
1281 2 |MP| 0 1 2

128

ErEi

wt\;NeLng
kWNNQEN

~
\4

0 128 -96 -64 -32 0 32 64 96 128 z

Figura 3.8 Funcgaes de Pertinéncia da Varidvel de Saida (2* Caso)

Para x igual a 80 e y igual a 240 estdo ativas as regras com 0s seguintes pesos w;:

= =-]
w:’-(wxa,wya) Wao,1)

=W =
W Wy ) 2(1,-1)

w w 0

g Wyy) H0,0)

Através da equacdo (2.1) pode-se determinar o valor da varidvel de saida (z<f,).

= + w + w + w -w
( ”xa ”ya ) Y wxa’wya ) (”xb ) “ wxb’wya ) ( ”yb ) Y wxa’wyb ) z(wxa’wya )

I

(0.25+0.25)(-1)+(0.75)(0)+(0.75)(0)-(-1)=0.5

Para um fator f; igual a 32 pode-se calcular o valor da varidvel de controle Fec.

Fc=05%x32=16
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3.4.4 Estratégia de Controle Neuro-Nebulosa

Devido ao uso de duas malhas de controle, é necessario fazer uma composi¢do de duas
acoes de controle Fc e Ic, a fim de se obter uma unica varidvel de controle Ve. Uma rede neural
do tipo CMAC pode ser usada como mecanismo de inferéncia capaz de mapear em memoria a
composi¢ao de todas as acdes de controle necessdrias para o acionamento do motor de indugdo,
substituindo as duas malhas de controle por apenas uma, capaz de gerar as acOes de controle Ac
em funcao do erro de freqiiéncia Er e do erro de corrente Ei.

O algoritmo de controle neuro-nebuloso, executa os procedimentos de fuzzificagdo das
duas varidveis de entrada Er, Ei e defuzzificacdo da varidvel de saida Ac. O ajuste do controlador
neuro-nebuloso € obtido através de procedimentos bésicos de inferéncia utilizados na formulagdo
de regras de controle consistentes e depende do tempo de amostragem 7.

A estratégia de controle neuro-nebulosa, utiliza as acdes de controle Ac, para gerar uma
varidvel de controle Ve, responsavel pelo ajuste de freqiiéncia da tensdo sintetizada pelo inversor
de tensdao PWM. O ganho de malha fechada deste sistema de controle € ajustado periodicamente

em funcdo da corrente de entrada do motor de indug¢do, conforme indicado na Figura 3.9.

Controle

Neuro Er,, =Fd -Fr,, .

Nebuloso Ac(n) = f(Er(n)’El(n)) (3.10)

X Yy z Ei,,=1d,) -1,

A A

Er |Ei |Ac 0

4 Ie
F; | Unidaa Gerad e M
F nidade erador > Inversor otor
d Ve . 4 by 4 d
Ie e > e > e > e
1d Controle Pulsos ¢ 5| Tensdo Inducao
11N
A

Er |Ei |Ac

\ 4 \ 4 \ 4

X y z

Rede
Neural
Artificial

Figura 3.9 Estratégia de Controle Neuro-Nebulosa
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Considerando a representacdo bindria apresentada na Tabela 2.1, para f; e f, iguais a 64,

a fuzzificagdo com controle neuro-nebuloso foi feita como indicado na Tabela 3.5 e Figura 3.10.

Tabela 3.5 Fuzzificacao com Controle Neuro-Nebuloso

Entradas Varidvel Termo Peso
Abs(Er) | Abs(Ei) |Cartesiana | Lingiiistico |Associado
[Hz] [A] xouy Associado | w,ou w,
[0:16] [0:4] [0:64] | Muito Baixo 0
[0:32] [0:8] [0:128] Baixo 1
[16:48] [4:12] [64:192] Médio 2
[32:64] [8:16] | [128:256] Alto 3
[48:64] [12:16] | [192:256] | Muito Alto 4
,uxuuyT
0 1 2 3 4 WoWy
I »
0 N
0 64 128 192 256 x,y

Figura 3.10 Fungoes de Pertinéncia das Entradas

As variaveis de entrada Er, Ei e a variavel de saida Ac, sdo consideradas em termos
absolutos para garantir a precisdo do controlador neuro-nebuloso. Portanto, o sinal Sc¢ das acOes

de controle Ac depende do sinal do erro de freqiiéncia Sr e do sinal do erro de corrente Si.
Sc.,,=(S8r,,xS8i,,) (3.11)

O valor da varidvel de controle V¢ € obtido periodicamente, a partir do valor absoluto

das acoes de controle Ac, conforme indicado na equagdo (3.12).
Ve, =Ve .., +(S¢,,xAc,, )Kp (3.12)

O sinal Sc das acdes de controle Ac, é determinado pelo sinal resultante da combinacao

16gica dos sinais Sr e Si, determinado através da equacgao (3.11).
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Apresenta-se na Tabela 3.6 a composicdo de todas as acdes de controle necessdrias para
o acionamento do motor de inducdo usando uma tnica malha de controle. Considera-se apenas o
valor absoluto das ac¢des de controle Ac em fun¢do do erro de freqii€ncia Er e erro de corrente Ei.
Os valores dos pesos w, associados a varidvel de saida z foram determinados através de operacoes

de inferéncia baseadas em conhecimento especialista, conforme indicado na Figura 3.11.

Tabela 3.6 Acgoes de Controle com Fungcdo Ndao-Linear

Abs(Ei)
Abs(Ac) y | 0 | 64 [ 12811927 256
Wy 0 1 2 3 4
X wy | w, |MN| N Z P | MP
0 0 | MN| 0 0 0 0 0
64 1 N 0 1 2 3 4
AbsER) Fhoe T2 Tz Lo | 2| 4 68
192 | 3 P 0 3 6 9 12
256 4 MP 0 4 8 12 16
Controle Neuro-Nebuloso
_ e
18 E L A
12 .1- ’ﬁi- ;/} \\*/, - \\ i . E
e s T
8- ! e s DR
L A : ;
4 T N - J’f \1-" - *. -
R \_\ kY _-,‘*':
O _:.." .. ) v 4 |
47— e ey
e . : . Lk
H“'zﬂ-.,*:'\ LK \\*_,_.» s o 4
Wz E e 2
\V Eac
0 0
Wx Wy

Figura 3.11 Conjunto de Pesos com Fungdo Nao-Linear

A Figura 3.12 apresenta a rede neural CMAC atuando como um operador de agregacao,

enquanto que a Figura 3.13 mostra as acdes de controle decorrentes do processo de estimacao.
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256

286

Figura 3.13 Acoes de Controle com Funcdo Ndo-Linear
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3.5 Simulagao Computacional

Para avaliar as estratégias de controle desenvolvidas neste trabalho, foram elaborados
modelos matemadticos detalhados e precisos do motor de inducdo, do inversor de tensao trifasico e
dos algoritmos de controle. Estes modelos foram implementados em microcomputador usando
um aplicativo computacional, elaborado com o programa MATLAB ™, para simulacdo do sistema
de controle operando em malha fechada com alteracao periddica de pardmetros.

Este aplicativo computacional inclui os detalhes especificos de um sistema de controle
digital implementado com microcontroladores de 8 bits da familia Intel-8051. As operagdes
l6gicas e aritméticas sdo efetuadas considerando as limitagdes impostas pela arquitetura de & bits.
A estrutura basica do controlador nebuloso representada genericamente por uma func¢do z=f(x,y),
pode ser implementada em memorias semicondutoras com capacidade para armazenar 64 kbytes,
usando barramento de dados de 8 bits e barramento de enderecos de 16 bits.

O modelo dindmico do motor de indugdo apresentado no Apéndice 3 utiliza um sistema
de equagdes diferenciais ndo-lineares, pois o efeito de acoplamento entre as fases do estator e do
rotor do motor de induc@o depende da posi¢do angular do rotor em relagdo ao estator. Este efeito
de acoplamento torna os coeficientes das equagdes diferenciais varidveis.

Para evitar um sistema de equacdes diferenciais com coeficientes varidveis pode-se usar
uma transformacdo de coordenadas através de um sistema de referéncia adequado que torna os
coeficientes das equacdes diferenciais constantes. O modelo dindmico do motor de inducdo adota
um sistema de referéncia d-g girando na velocidade do campo girante, usando as transformacdes
de coordenadas baseadas nas equacgdes de Park (KRAUSE & THOMAS, 1965).

No modelo dindmico do inversor as tensdes de fase sdo representadas através do produto
algébrico de tensdes obtidas para operacdo em onda quadrada e um trem de pulsos de amplitude
unitdria. Os pulsos sdo distribuidos simetricamente em relacdo a componente fundamental usando
modulagdo PWM com borda dupla e taxa de pulsos varidvel (ADAMS & FoX, 1972).

Neste método, sdo estabelecidos pulsos de controle cuja forma de onda é caracterizada
pela utilizagdo de angulos de comutacdo pré-determinados de modo que o conteido harmonico
possa ser controlado, eliminando-se os elementos indesejaveis. No modelo dindmico do inversor
a geracdo dos pulsos de controle obedece as relagdes entre freqii€ncia sintetizada e freqii€éncia

portadora utilizadas no circuito integrado Philips-4752 (STARR & LOON, 1980).
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3.5.1 Simulacdo do Motor de Indugdo

Os modelos matematicos para simulacdo computacional, foram elaborados segundo o
desenvolvimento apresentado no Apéndice 3 e implementados em microcomputador usando um
aplicativo computacional desenvolvido com o programa MATLAB ™

O motor de inducao trifdsico usado neste trabalho possui os seguintes dados de catdlogo:
poténcia nominal Pn=1.0Cv, tensdao nominal Vun=220V, conjugado nominal Trn=4.0Nm, corrente
nominal In=3.8A, freqiiéncia nominal Fn=60Hz ¢ momento de inércia Jo=0.001 Skgm’.

Trata-se de uma maquina elétrica de inducao trifdsica fabricada pela empresa Weg com
rotor do tipo gaiola de esquilo, modelo 80-1190 de 4 pdlos, isolamento classe B, protecao IP-54,
categoria N, fator de poténcia 0.75, fator de servigo 1.15 e rendimento de 70%.

Os parametros do circuito elétrico equivalente, obtidos em laboratdrio, sdo os seguintes:
resisténcia do estator Rs=9.8.2, resisténcia do rotor Rr=5.7£2, indutancia do estator Ls=12.54mH ,
indutincia do rotor Lr=18.71mH e indutancia de magnetizacdo Lm=312.75mH.

Um gerador sincrono conectado a uma carga resistiva representada por um conjunto de
lampadas incandescentes capazes de dissipar até 750W de poténcia ativa € usado como uma carga
mecanica acoplada ao eixo do motor de indu¢do. Com este gerador sincrono € possivel obter um
conjugado de carga Tc diretamente proporcional a freqiiéncia de rotagcdo Fr.

Trata-se de um alternador trifdsico fabricado pela empresa Kohlbach, modelo FK600 de
4 poblos, isolamento classe B, protecdo IP-21. Os dados de catidlogo do gerador sincrono trifasico
sa0 os seguintes: tensdo nominal de 220V, corrente nominal 10.5A, poténcia nominal de 4.0kVA,
fator de poténcia 0.85, freqiiéncia nominal 60Hz e rendimento de 85%.

Este gerador sincrono possui momento de inércia Je=0.045kgm’ e gera um conjugado de
carga Tc controlado através da corrente de excitagdo do circuito de campo do gerador. A corrente
de excitacao Ic € ajustada para proporcionar um conjugado de carga Tc equivalente ao conjugado
nominal do motor de indu¢do, operando com freqiiéncia nominal de 60Hz.

Apresentam-se a seguir os resultados da simulacdo computacional do motor de indugdo
ligado direto na rede de alimentacdo e acoplado ao gerador sincrono. Considera-se para efeito de
simulacao duas situagdes distintas para operagdo do conjunto motor-gerador.

a) gerador sincrono operando sem corrente de excita¢io no circuito de campo.

b) gerador sincrono operando com corrente de excitagdo no circuito de campo.
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a)

1
t(s)

b)

1
t(s)

Figura 3.14 Corrente de Partida do Motor de Indugao

a) i(s)| |b) 1(s)
Figura 3.15 Conjugado de Partida do Motor de Indugdo
400 i i | i | | \ | i . i i i
08 082 0684 066 068 092 0592 0594 09 0596 1 048 082 064 086 065 09 092 094 09 098 1
10 T T T T T T ! ! 10 T T ! !
0 i i i i i i \ i i 0 ] ] i i ] ] ] i i
08 082 084 0B5 0B 08 092 059 09 056 1 08 082 084 085 088 09 092 094 09 098 1
a) 1(s)| |b) X(s)

Figura 3.16 Tensdo e Corrente de Regime do Motor de Indugdo
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3.5.2 Simulacdo do Motor de Indugcdo com Inversor

Os modelos matemdticos para simulagdo computacional foram elaborados segundo o
desenvolvimento apresentado no Apéndice 3 e implementados em microcomputador usando um
aplicativo computacional desenvolvido com o programa MATLAB ™

O modelo matemético do inversor de tensdo usado neste trabalho € baseado no circuito
integrado Philips-4752, especialmente desenvolvido para o acionamento de motores de inducdo
trifasicos, capaz de gerar os pulsos para chaveamento dos dispositivos semicondutores.

O circuito integrado Philips-4752 utiliza uma modulacdo por largura de pulsos de borda
dupla fornecendo um conjunto de pulsos complementares aos seis elementos do circuito inversor
com uma seqiiéncia de fase apropriada capaz de produzir uma tensao trifdsica simétrica.

Trata-se de um circuito digital onde a freqiiéncia de chaveamento é sempre um multiplo
inteiro da freqii€ncia sintetizada pelo inversor. Isto resulta em um excelente balanceamento de
fase e tensdo reduzindo as perdas nos motores de inducao trifésicos.

O modelo matematico desenvolvido neste trabalho reproduz as principais caracteristicas
operacionais do inversor de tensdo utilizado na implementacdo pratica do sistema de controle e
acionamento do motor de indugdo trifasico acoplado ao gerador sincrono.

No laboratério foi utilizado um inversor de tensdo do tipo PWM, fabricado pela empresa
Telemecanique, modelo ALTIVAR, com uma tensdao nominal de 220V, poténcia nominal 3.0kW,
freqiiéncia nominal 60Hz e freqiiéncia de saida varidvel de 7Hz até 85Hz.

Nos ensaios realizados em laboratdrio, este inversor de tensdo foi capaz de suportar uma
corrente de partida de até 16A, acionando o conjunto motor-gerador descrito anteriormente, como
pode ser verificado nos resultados praticos apresentados no Capitulo 4.

Para efeito de comparagdo a simulacdo computacional do inversor de tensdo admite a
possibilidade de realizar uma partida em 60Hz. Na prética esta operacao nao pode ser realizada
pois o inversor ndo suporta a corrente maxima de partida do motor de inducao.

Apresentam-se a seguir os resultados da simulacdo computacional do motor de inducao
acoplado ao gerador sincrono e acionado pelo inversor de tensdo. Durante a operagdo do conjunto
motor-gerador duas situagdes distintas foram consideradas:

a) gerador sincrono operando sem corrente de excitacdo no circuito de campo.

b) gerador sincrono operando com corrente de excitacao no circuito de campo.
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a)

1.2
t(s)

b)

2
t(s)

Figura 3.17 Corrente de Partida do Motor de Inducdo com Inversor
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Figura 3.18 Conjugado de Partida do Motor de Inducdo com Inversor
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Figura 3.19 Tensao e Corrente de Regime do Motor de Indugcdo com Inversor
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3.5.3 Simulacdo do Sensor de Corrente

Todas as estratégias de controle implementadas neste trabalho dependem do sensor de
corrente, o qual fornece um sinal analégico equivalente ao valor eficaz da corrente de fase do
motor de indugdo. Este sinal é obtido através de um circuito eletrdnico muito simples, composto
de sensores de efeito Hall, retificadores de precisao usando amplificadores operacionais e filtros
capacitivos. Apresentam-se a seguir alguns resultados da simulacdo computacional do sensor de

corrente, considerando o motor de inducdo ligado a rede de alimentagdo.

£l : : ‘ : :

20 i ,,v ---------- -

~
[}
N
~
o]
=
=
—
==
=
=
=

20H

-20 R e S, -

Y A S N T S S S et N S S R
o 01 02 0.3 0.4 05 06 07 0.8 0.9 0

a) "9l b " Hs)

Figura 3.20 Resposta de Sensor de Corrente na Partida

10 -
08 082 084 085 088 058 05 024 09 093 1 102 104 106 108 14 112 114 116 1148 1.2

a) 1 {(s)| |b) t(s)

Figura 3.21 Resposta de Sensor de Corrente em Regime

a) gerador sincrono operando sem corrente de excitacdo no circuito de campo.

b) gerador sincrono operando com corrente de excitacao no circuito de campo.
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3.5.4 Simulacdo do Sensor de Corrente com Inversor

O tempo de resposta do sensor de corrente € aproximadamente 20ms. Este valor garante
que o sistema de controle operando em malha fechada atue como um circuito de prote¢do capaz
de limitar a corrente de entrada Ie do motor de indu¢do e impedir o desligamento desnecessario
do sistema de controle, tendo como referéncia, valores miltiplos da corrente nominal In do motor
de indugdo. Apresentam-se a seguir alguns resultados da simulacdo computacional do sensor de

corrente, considerando o motor de indug@o acionado pelo inversor de tensao PWM.
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Figura 3.22 Resposta de Sensor de Corrente na Partida com Inversor
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Figura 3.23 Resposta de Sensor de Corrente em Regime com Inversor

a) gerador sincrono operando sem corrente de excitacao no circuito de campo.

b) gerador sincrono operando com corrente de excitagdo no circuito de campo.
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3.5.5 Motor de Indugdo com Perfil de Fregqiiéncia Senoidal

Para poder avaliar o comportamento dindmico do motor de indu¢do acoplado ao gerador
sincrono acionado pelo inversor de tensdo, foi aplicada uma tensdo de alimentagdo com perfil de
freqiiéncia do tipo senoidal. A partir dos resultados obtidos através de simulacdo computacional
pode-se verificar a validade dos modelos matematicos utilizados neste trabalho. Apresentam-se a
seguir as curvas de freqiiéncia do estator Fe (campo girante), freqii€ncia do rotor Fr, freqii€éncia

de escorregamento Fs=Fe-Fr, tensdo de entrada Ve e corrente de entrada Ie.
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Figura 3.24 Perfil de Fregqiiéncia Senoidal com Inversor
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Figura 3.25 Tensdo e Corrente do Motor de Indugdo com Inversor

a) gerador sincrono operando sem corrente de excitacdo no circuito de campo.

b) gerador sincrono operando com corrente de excitagao no circuito de campo.
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3.5.6 Sensor de Corrente com Perfil de Freqiiéncia Senoidal

O circuito eletronico que faz parte do sensor de corrente utilizado neste trabalho, opera
como um detector de envoltdria do sinal de corrente, afetado por um ganho operacional ajustavel
e devidamente calibrado, para fornecer um sinal analégico equivalente ao valor eficaz da corrente
de entrada do motor de inducao trifasico acionado por inversor de tensdio PWM. Apresentam-se a
seguir as formas de onda de tensdo e corrente de entrada com seus respectivos sinais analogicos

equivalentes aos valores eficazes obtidos através de simulacdo computacional.
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Figura 3.26 Tensao de Entrada do Motor de Indugcao com Inversor

) =0 | “ 1) 1) t(s)

Figura 3.27 Corrente de Entrada do Motor de Inducdo com Inversor

a) gerador sincrono operando sem corrente de excitacao no circuito de campo.

b) gerador sincrono operando com corrente de excitagdo no circuito de campo.
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Capitulo 4

Implementacdo do Sistema de Controle

4.1 Introducdo

Devido a necessidade de avaliar a estratégia de controle proporcional integral derivativo
e as novas estratégias de controle nebuloso e neuro-nebuloso, foi implementado em laboratério
um sistema de controle digital para acionamento de um motor de indu¢do acoplado a um gerador
sincrono, utilizando um inversor de tensao do tipo PWM.

Este sistema de controle e acionamento permitiu a realiza¢do de ensaios operacionais de
partida e regime com conjugado de carga ajustdvel. A aquisicao de dados em tempo real garante a
possibilidade de efetuar a aquisicdo e o armazenamento da corrente de entrada, do conjugado de
carga e da freqiiéncia de rotagdao do conjunto motor-gerador.

Apresenta-se na Figura 4.1 o diagrama em blocos do sistema de controle e acionamento
implementado em laboratdrio detalhando todos os elementos necessarios para testar, analisar e

avaliar as estratégias de controle apresentadas no Capitulo 3.

1. Inversor de Tenfdo Tratamento .
2. Motor de Inducao << do Sinal 1| <=
3. Gerador Sincrono ,
. de Saida

4. Sensor de Corrente — b
z. ;on{um:etr;)) ?{?ttalttvo . Sistema de ? d : ‘m -

. Tacometro Digita Aquisigio Jc=> (? E

de Dados d, 8 —

a) Sinal de Controle
b) Sinal de Corrente
¢) Sinal de Conjugado
d) Sinal de Freqiiéncia

Sistema de Controle : :
Usando 2 — [ . — 03

Microcomputador

Tratamento
dos Sinais
de Entrada

5 6

Figura 4.1 Diagrama em Blocos do Sistema de Controle
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4.2  Descrigdo do Sistema de Controle

O sistema de controle implementado em laboratério é composto por um inversor de
tensdo, duas maquinas elétricas trifasicas (o motor de inducdo e o gerador sincrono), um sensor
de corrente, um torquimetro rotativo e um tacometro digital. Ainda fazem parte do sistema os
circuitos para tratamento de sinais, aquisicdo de dados e execucdo de algoritmos de controle.

Apresenta-se a seguir a descri¢do dos elementos que integram o sistema de controle.

4.2.1 Inversorde Tensao

No laboratério foi utilizado um inversor de tensao do tipo PWM, fabricado pela empresa
Telemecanique, modelo ALTIVAR, com uma tensao nominal de 220V, poténcia nominal 3.0kW,
freqii€ncia nominal 60Hz e freqiiéncia de saida varidvel de 7Hz até 85Hz. Este inversor de tensao

€ capaz de suportar uma corrente de partida de aproximadamente 16A.

4.2.2 Motor de Inducdo

Um motor de indugdo trifasico fabricado pela empresa Weg, modelo 80-1190 de 4 poélos,
foi usado nos ensaios realizados em laboratério. Os dados do motor de inducao s@o os seguintes:
poténcia nominal Pn=1.0Cv, tens@ao nominal Vrn=220V, conjugado nominal Tn=4.0Nm, corrente

nominal In=3.84, freqiiéncia nominal Fn=60Hz e momento de inércia Jo=0.0015kgm’.

4.2.3 Gerador Sincrono

Um alternador trifasico fabricado pela empresa Kohlbach, modelo FK-600 com 4 pdlos,
foi utilizado como carga acoplada ao eixo do motor de indu¢do. Os dados do gerador sincrono
sdo os seguintes: tensdo nominal de 220V, corrente nominal 10.5A, poténcia nominal de 4.0kVA,
freqiiéncia nominal de 60Hz, fator de poténcia 0.85 e rendimento de 85%.

Este alternador trifdsico possui momento de inércia Je=0.045kgm’ e gera um conjugado
de carga Tc proporcional a freqiiéncia de rotagdao Fr, controlado pela corrente de excitacdo Ic, a
qual pode ser ajustada para gerar um conjugado de carga Tc¢ equivalente ao conjugado nominal

do motor de indugdo, operando com freqiiéncia nominal de 60Hz.
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4.2.4 Sensor de Corrente

O sensor de corrente usado neste trabalho foi fabricado pela empresa Nana Electronics,
modelo NNC-20CTA. Trata-se de um sensor de corrente de efeito Hall com circuito amplificador
alimentado por tensdo simétrica de 15V, capaz de medir uma corrente instantanea de até 100A e

fornecer um sinal de saida de até 4.0V, com tempo de resposta de 15us e precisao de 1%.

4.2.5 Torquimetro Rotativo

Trata-se de um equipamento fabricado pela empresa Sodmex, modelo MT-103, capaz de
medir o torque com a deformacao de dispositivos Strain Gage ligados em ponte de Wheatstone.
Principais caracteristicas: escala nominal de 50Nm, tensdo de alimentacdo de 10V, consumo de

corrente maximo de 30mA, tensdo de saida nominal de 20mV e rotacdo maxima de 2000rpm.

4.2.6 Tacometro Digital

O tacometro digital usado para medir freqiiéncia de rotagao, foi fabricado pela Hohner,
modelo BC tipo incremental, capaz de gerar 1000 pulsos 6pticos por rotacdo, com uma tensao de
alimentacdo de 5V, consumo de corrente maximo de 90mA, rotacio maxima de 6000rpm e um

sinal de saida do tipo onda quadrada padrdo TTL, com freqiiéncia maxima de 100kHz.

4.3  Circuitos Condicionadores de Sinais

Para operacdo normal do sistema de controle € necessdrio o tratamento dos sinais de
entrada provenientes dos elementos sensores e o tratamento do sinal de saida aplicado na entrada
de controle do inversor de tensdo. Estes sinais devem ser devidamente amplificados e equalizados
para compatibilizar as caracteristicas de entrada e saida dos elementos do sistema.

Um circuito dedicado efetua o condicionamento dos sinais de entrada para que o sistema
de aquisicdo de dados possa converter os sinais analégicos em sinais digitais equivalentes. De
modo andlogo, o sistema de aquisi¢do converte o sinal digital de saida em um sinal analégico que
devidamente condicionado atua como varidvel de controle do inversor de tensdo. Apresentam-se

a seguir as caracteristicas dos sinais de entrada e saida do sistema de controle.
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4.3.1 Sinal de Controle

A execuc¢do de um algoritmo de controle especifico provoca uma atualizagdo periddica
da varidvel de controle, a qual deve ser representada internamente com pelo menos 16 bits para
garantir a precisdo do algoritmo de controle. Trata-se de um sinal digital que deve ser convertido
para um sinal analégico através de um conversor D/A de 12 bits, antes de ser usado como um
sinal de controle do circuito inversor de tensdo trifasico.

Devido as caracteristicas desfavordveis da entrada de controle do circuito inversor de
tensdo trifdsico que possui baixa impedancia de entrada, foi necessario implementar um circuito
para tratamento do sinal de controle com resposta totalmente linear, capaz fornecer uma corrente
de até 500mA e isolar ruidos de chaveamento com picos de até 50V.

Assim, o sinal de controle foi isolado galvanicamente através do acoplador 6ptico 4N-25
e reconstituido usando o amplificador operacional TCA-0372. Para garantir a linearidade do sinal
de controle, o sinal analdgico aplicado na entrada do acoplador 6ptico € recuperado na base do
foto-transistor e amplificado para um valor proporcional a freqiiéncia da tensao sintetizada pelo

circuito inversor na razdo de 8Hz ou 240rpm por Volt.

4.3.2 Sinal de Conjugado

Para medir o torque no eixo do motor de indugdo foi utilizado um torquimetro rotativo
que fornece um sinal analdgico de 20mV equivalente a um conjugado nominal de 50Nm. Devido
ao baixo valor de tensdo foi necessdrio implementar um circuito amplificador diferencial para
tratamento do sinal analégico usando o amplificador operacional LF-353.

O sinal de conjugado nao foi usado no sistema de controle, pois o motor de inducao
apresenta um conjugado nominal de 4.0Nm e um com conjugado médximo de partida de 12Nm,
enquanto que o torquimetro rotativo possui um fundo de escala de 50Nm. Trata-se de um sinal de
baixa qualidade proporcional ao conjugado instantaneo na razao de 200mV por Nm.

Portanto, o sinal de conjugado foi usado apenas para avaliar o comportamento do motor
de inducdo trifdsico e comparar com os resultados obtidos em simulagdo computacional, usando
os modelos matematicos desenvolvidos neste trabalho, considerando o motor de inducdo ligado

na rede de alimenta¢do ou acionado pelo inversor de tensao.
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4.3.3 Sinal de Corrente

O sinal de corrente obtido através do sensor de efeito Hall é diretamente proporcional a
ao valor instantaneo da corrente de fase motor de inducdo. Este sinal analégico passa por um
circuito condicionador composto de um amplificador-retificador de precisao, implementado com
o amplificador operacional LF-353 e em seguida passa por um simples filtro capacitivo de 47ufF,
para diminuir o ruido provocado pelo chaveamento do circuito inversor de tensao.

Este sinal de corrente é fundamental para operacdo do sistema de controle digital que
possui uma malha de controle de corrente atuando como um circuito de protecdo ativo, limitando
a corrente de entrada do motor de inducdo e evitando o desligamento desnecessario do sistema de
acionamento que tem como funcao principal o controle da freqiiéncia de rotagao.

Portanto, com tempo de resposta de aproximadamente 20ms, temos na saida do circuito
condicionador um sinal de tensdo que corresponde a corrente de fase do motor de inducdo na
razdo de 200mV por Ampeére. Trata-se de um sinal analégico que deve ser convertido para um

sinal digital equivalente, usando o conversor A/D de 12 bits da placa de aquisigao.

4.3.4 Sinal de Freqiiéncia

Com a finalidade de medir e controlar a freqii€ncia de rotacao Fr do motor de indugao,
foi utilizado um tacometro digital com sinal de saida do tipo onda quadrada padrdao TTL. Para
tragar as curvas apresentadas nos resultados praticos foi implementado um circuito conversor de
freqiiéncia para tensdo, usando o circuito integrado VFC-032 fabricado pela Burr-Brown.

O circuito conversor € capaz de fornecer um sinal de tens@o proporcional a freqiiéncia de
rotagdo, na razdo de 62.5mV por Hz. Este sinal de tensdo € usado como sinal de realimentacdo na
malha de controle de freqii€ncia, trata-se de um sinal analdgico que deve ser convertido para um
sinal digital equivalente, usando um conversor A/D de 12 bits da placa de aquisi¢do.

Os sinais de corrente e freqii€ncia sao utilizados em um sistema de controle digital que
opera em malha fechada, monitorando em tempo real a corrente de entrada e a freqii€éncia de
rotacdo, procurando anular as diferencas em relagdo a freqiiéncia desejada e limitar o valor da
corrente de entrada. As estratégias de controle apresentadas neste trabalho nio utilizam modelos

matematicos para determinar as condi¢des de operagao do motor de indugao.
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4.4  Sistema de Aquisi¢ao de Dados

No sistema de controle implementado em laboratério, utiliza-se um microcomputador
equipado com placa de aquisi¢do de dados para executar os algoritmos de controle, no entanto, o
sistema de controle foi concebido para ser implementado usando um sistema dedicado baseado
em microcontroladores, equipado com circuitos condicionadores e conversores de sinais.

Inicialmente, foi implementado em laboratério o protétipo de um sistema de controle
dedicado utilizando os seguintes circuitos integrados: microcontrolador MCS-80C31, memdrias
semicondutoras 28C256 e 62C256, decodificador 74L.8373, conversores ADC-0804, DAC-7801
e VFC-032, amplificadores operacionais LF-353 e TCA-0372 e acoplador 6ptico 4N-25.

O primeiro algoritmo testado no protétipo foi o algoritmo com estratégia de controle do
tipo PID, que nao apresentou resultados satisfatorios devido a dificuldade de alterar e avaliar
sistematicamente o algoritmo de controle. Portanto, para tornar o sistema de controle digital mais
flexivel, a solugdo foi utilizar um microcomputador equipado com placa de aquisicao de dados e
elaborar os algoritmos de controle emulando as fun¢des bésicas do circuito protétipo.

O microcomputador utilizado neste trabalho estava equipado com um microprocessador
Pentium III de 550MHz, sistema operacional Windows 98-SE e uma placa de aquisi¢do de dados
Advantech modelo PCL-711. A linguagem de programacgdo usada na elaboragdo dos algoritmos
de controle foi a linguagem C++ que permite trabalhar diretamente com as varidveis na forma

bindria, emulando as operagdes ldgicas e aritméticas do microcontrolador MCS-80C31.

4.4.1 Placa de Aquisicdo de Dados

A placa de aquisi¢ao de dados que equipa o microcomputador utilizado neste trabalho,
foi fabricada pela Advantech, modelo PCL-711, com barramento de comunicacdo ISA de 8 bits,
que funciona a partir da leitura e escrita em enderecos especificos de entrada e saida. Portanto,
com algumas linhas de programacao € possivel acessar todos os recursos da placa.

Esta placa de aquisicdo de dados utiliza 16 enderecos consecutivos de entrada e saida,
que permitem acessar todos os recursos da placa de aquisicdo, com endereco base configurado a
partir de pequenas chaves 16gicas. Apresentam-se na Tabela 4.1 os recursos disponiveis na placa

de aquisi¢do de dados e as caracteristicas bdsicas das suas entradas e saidas.
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Tabela 4.1 Caracteristicas da Placa de Aquisicao de Dados

PCL-711 Entradas Analégicas | Saida Analégica
Niumero de Canais 08 01
Numero de Bits 12 12
Tipo de Conversor AD-574 AD-7541
Tempo de Conversdo 25us 30us
Faixa de Operacao -5VasVv 0alOV
PCL-711 Entradas Digitais Saidas Digitais
Numero de Canais 16 16
Padrao de Sinal TTL TTL

Obs.: Nas entradas analdgicas sdo considerados apenas os 8 bits mais significativos.

4.4.2 Sinais de Entrada e Saida

Os sinais analdgicos de entrada da placa de aquisi¢do de dados s@o: conjugado de carga,
corrente de entrada e freqii€ncia de rotacdo. J4 o sinal analdgico de saida corresponde a varidvel
de controle do circuito inversor de tensdo. Estes sinais sdao devidamente isolados, amplificados e
equalizados, através de circuitos condicionadores que definem a razdo operacional e o fundo de
escala, adequados para operacdo de controle em malha fechada. Apresentam-se na Tabela 4.2 as

caracteristicas bdasicas dos sinais de entrada e saida da placa de aquisicdo de dados.

Tabela 4.2 Caracteristicas dos Sinais de Entrada e Saida

Sinal Analégico Razdo Operacional Fundo de Escala
Conjugado 200mY por Newton metro | 5V 25Nm
Corrente 200mV por Ampere 5V 25A
Freqiiéncia 62.5mV por Hertz 5V 80H?

Controle 8Hz ou 240rpm por Volt | 10V | 2400rpm

Obs.: O sinal de conjugado ndo € utilizado para operacdo em malha fechada.
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4.5 Apresentagdo de Resultados

Nesta secdo, apresentam-se os resultados obtidos nas simulagdes computacionais e nos
ensaios praticos realizados em laboratdrio. Estes resultados permitem avaliar o comportamento
do motor de inducdo trifasico, operando com diferentes situacOes de carga e comparar a resposta
do sistema utilizando diferentes estratégias e pardmetros operacionais de controle.

O conjunto utilizado nos ensaios praticos realizados em laboratério é composto de um
motor de inducdo trifasico, ligado direto na rede ou acionado por um inversor de tensdo, sempre
acoplado a um gerador sincrono conectado a uma carga resistiva representada por um conjunto de
trés 1ampadas incandescentes ligadas em triangulo, lampadas de 250W com tensdo de 220V. Esta
carga resistiva € capaz de dissipar até 750W de poténcia, considerando que a tensdo de saida do
gerador sincrono trifdsico determina a poténcia dissipada nas lampadas.

A tensdo de saida do gerador € ajustada através da corrente de excitagdo do circuito de
campo para proporcionar um conjugado de carga Tc equivalente ao conjugado nominal do motor
de inducgdo, operando com freqiiéncia nominal de 60Hz. A corrente de excitacio Ic é controlada
através de uma fonte de tensdo, podendo ser interrompida com auxilio de um circuito interruptor

para que o motor de induc¢ao possa operar com carga nominal ou em vazio.

4.5.1 Motor de Indugdo e Gerador Sincrono

Apresenta-se na Tabela 4.3 um resumo dos ensaios praticos realizados em laboratério,
para verificar a resposta do sensor de corrente € o comportamento do motor de inducao ligado
direto na rede e acoplado ao gerador sincrono. Nos ensaios a seguir, considera-se o circuito de

campo do gerador sincrono operando com ou sem corrente de excitacao.

Tabela 4.3 Ensaios com Motor de Indugdo e Gerador Sincrono

Gerador Sincrono Resultados Prdticos
Corrente de Excitacdo | Caracteristica do Ensaio | Codigo do Ensaio | Figuras
Ausente Partida Direta PD 4.2e4.3
Ausente Corrente Eficaz CE 4.4e4.5
Presente Partida Direta PDex 4.6 e 4.7
Presente Corrente Eficaz CEex 4.8¢4.9
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Ensaio PD - Partida Direta

Motor de Indugdo Ligado Direto na Rede
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitagdo
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Figura 4.3 Conjugado de Carga e Freqiiéncia de Rotacdo (Ensaio PD)
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Ensaio CE - Corrente Eficaz

Motor de Indugao Ligado Direto na Rede
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitagcdo

1
I

Figura 4.5 Corrente de Regime: Valor Instantdneo e Valor Eficaz (Ensaio CE)
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Ensaio PDex - Partida Direta

Motor de Indugdo Ligado Direto na Rede
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo
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Figura 4.6 Corrente de Partida e Freqiiéncia de Rotacdo (Ensaio PDex)
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Figura 4.7 Conjugado de Carga e Fregqiiéncia de Rotacdo (Ensaio PDex)
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Ensaio CEex - Corrente Eficaz

Motor de Indugao Ligado Direto na Rede
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

Figura 4.9 Corrente de Regime: Valor Instantdneo e Valor Eficaz (Ensaio CEex)
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4.5.2 Controle Proporcional Integral Derivativo

Apresenta-se na Figura 4.10 o sistema de controle, com motor de indu¢do acionado por

inversor de tensdo PWM, acoplado ao gerador sincrono, usando estratégia de controle PID.

Control _
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Fregqiiéncia Td
x Fc,, =Er,, +—(Er,, -Er,, )
Xy z (n) (n) + o (BT = BT @@@
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Fd ,| Unidade Inversor >/ Motor Gerador
d Ve , d > d Sincrono
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1d Controle Tensdao Inducgao de
A Campo
Ie |Id |Ic
. ‘y’ . Ei, =M, -Ie,,
Controle . T4 .
de Ic.,, =Ei,, +?(El(n) -Ei, ;)
Corrente

Figura 4.10 Sistema de Controle Proporcional Integral Derivativa
T
Vc(n) =Vc(n_1)+E(Fc(n)xlc(n))Kp (4.1)

Na Tabela 4.4 apresentam-se as caracteristicas basicas das simula¢des computacionais e
dos ensaios préaticos realizados em laboratério. Nos ensaios e simulagdes, considera-se o circuito

de campo do gerador sincrono trifasico operando com ou sem corrente de excitacao.

Tabela 4.4 Ensaios com Controle Proporcional Integral Derivativo

Gerador Sincrono Motor de Inducdo | Resultados Prdticos e Simulados
Corrente de Excitagcdo | Limite de Corrente | Codigo do Ensaio Figuras
Ausente (2xIn)= 08A PIDO0S8 4.11e4.12
Ausente (3xIn)= 12A PIDI12 4.13 e4.14
Ausente (4xIn) = 16A PIDI16 4.15e4.16
Presente (2xIn)= 08A PID08ex 4.17 e 4.18
Presente (3xIn)= 12A PID12ex 4.19 ¢ 4.20
Presente (4xIn) = 16A PID16ex 4.21 e 4.22
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Nas figuras a seguir apresentam-se resultados praticos e simulados usando estratégia de
controle proporcional integral derivativa para acionamento de um motor de indugdo acoplado a
um gerador sincrono trifasico e alimentado através de um inversor de tensao.

Da Figura 4.11 até Figura 4.16 considera-se o gerador sincrono trifasico operando sem
corrente de excitagdo no circuito de campo, portanto, o motor de indugdo trabalha em vazio e o
tempo de resposta em vazio € menor que o tempo de resposta com carga.

A Figura 4.11 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.12 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratdrio, considerando uma limitacao de 8A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.13 apresenta o resultado da simulagdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.14 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratoério, considerando uma limitagdo de 12A para corrente de entrada le.

A Figura 4.15 apresenta o resultado da simulagdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.16 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitagdo de 16A para corrente de entrada le.

Nas figuras correspondentes aos resultados obtidos através de simulacdo computacional
pode-se observar o comportamento dindmico da freqiiéncia de escorregamento Fs representada
pela diferenca entre a freqiiéncia do estator Fe e a freqii€éncia do rotor Fr.

A corrente de entrada Ie apresenta um comportamento dindmico muito semelhante ao da
freqii€ncia de escorregamento Fs, portanto, pode-se concluir que durante o transitério de partida,
a corrente de entrada do motor de indu¢@o depende da freqii€ncia de escorregamento.

A estratégia de controle proporcional integral derivativa considera o gradiente do erro de
freqiiéncia OEr, portanto, nos resultados obtidos pode-se observar uma auséncia de sobre-sinal na
freqiiéncia de rotacdo Fr e uma diminui¢do no tempo de resposta do motor de indugdo, quando
comparado com as estratégias de controle do tipo proporcional integral.

O tempo de resposta do motor de indugdo € inversamente proporcional ao valor limite da
corrente de entrada Ie, assim, o tempo de resposta para um valor limite de 84 é aproximadamente
duas vezes maior que o tempo de resposta para um valor limite de 16A.

Nas figuras a seguir pode-se observar uma pequena diferenca no tempo de resposta do
motor de indugdo, na comparagdo entre os resultados praticos e simulados, devido aos modelos

matematicos, principalmente, o modelo do inversor de tensao PWM.
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Ensaio PID0S - Controle PID
Limite de Corrente - 08 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacao

t(s)
Figura 4.11 Resultado de Simulagcd@o com Matlab (Ensaio PID0S)

E T h |

""|""l""|""l""l'"'|""||'_'__'!I|""|l'_

-
b -

i -t

& [1->Freqléncia [16Hz/div] |
MW,H/ : :|2-> Corrente [5A/div] :

5

| Tempo [500mS/div]

Figura 4.12 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio PID0S8)
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Ensaio PID12 - Controle PID
Limite de Corrente - 12 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacdo

t(s)
Figura 4.13 Resultado de Simulacdo com Matlab (Ensaio PID12)

E T i |
T 1
LA L L I B L L L L LB

|

-| 1-> Frequéncia [16Hz/div]
:| 2-> Corrente [5A/div]

| Tempo [500mS/div]

Figura 4.14 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio PID12)
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Ensaio PID16 - Controle PID
Limite de Corrente - 16 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacao

t(s)
Figura 4.15 Resultado de Simulagcdo com Matlab (Ensaio PID16)

E T i |
:IIII!IIII!IILII!IIIIIIIII-IIIIIIIII-*‘.L‘I-IIIIII!IIll!lll!_

-|1-> Freqiiéncia [16Hz/div]
.| 2-> Corrente [5A/div]

| Tempo [500mS/div]

Figura 4.16 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio PID16)
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Nas figuras a seguir apresentam-se os resultados praticos e simulados usando estratégia
de controle proporcional integral derivativa para acionamento de um motor de indu¢do acoplado
a um gerador sincrono trifasico e alimentado através de um inversor de tensao.

Da Figura 4.17 até Figura 4.22 considera-se o gerador sincrono trifasico operando com
corrente de excitacdo no circuito de campo, portanto, o motor de indugdo trabalha com carga e o
tempo de resposta com carga é maior que o tempo de resposta em vazio.

A Figura 4.17 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.18 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratdrio, considerando uma limitacao de 8A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.19 apresenta o resultado da simulagdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.20 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratoério, considerando uma limitagdo de 12A para corrente de entrada le.

A Figura 4.21 apresenta o resultado da simulagdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.22 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitagdo de 16A para corrente de entrada le.

Nas figuras correspondentes aos resultados obtidos através de simulacdo computacional
pode-se observar o comportamento dindmico da freqiiéncia de escorregamento Fs representada
pela diferenca entre a freqiiéncia do estator Fe e a freqii€éncia do rotor Fr.

A corrente de entrada Ie apresenta um comportamento dindmico muito semelhante ao da
freqii€ncia de escorregamento Fs, portanto, pode-se concluir que durante o transitério de partida,
a corrente de entrada do motor de indu¢@o depende da freqii€ncia de escorregamento.

A estratégia de controle proporcional integral derivativa considera o gradiente do erro de
freqiiéncia OEr, portanto, nos resultados obtidos pode-se observar uma auséncia de sobre-sinal na
freqiiéncia de rotacdo Fr e uma diminui¢do no tempo de resposta do motor de indugdo, quando
comparado com as estratégias de controle do tipo proporcional integral.

O tempo de resposta do motor de indugdo € inversamente proporcional ao valor limite da
corrente de entrada Ie, assim, o tempo de resposta para um valor limite de 84 é aproximadamente
duas vezes maior que o tempo de resposta para um valor limite de 16A.

Nas figuras a seguir pode-se observar uma pequena diferenca no tempo de resposta do
motor de indugdo, na comparagdo entre os resultados praticos e simulados, devido aos modelos

matematicos, principalmente, o modelo do inversor de tensao PWM.
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Ensaio PID08ex - Controle PID
Limite de Corrente - 08 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

K(s)
Figura 4.17 Resultado de Simula¢cdo com Matlab (Ensaio PID08ex)

E T h |
L 1

-[ 1-> Freqtiéncia [16Hz/div]
| 2-> Corrente [5A/div]

[ Tempo [500mS/div] : ]

Figura 4.18 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio PID08ex)
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Ensaio PID12ex - Controle PID
Limite de Corrente - 12 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

1(s)
Figura 4.19 Resultado de Simulacdo com Matlab (Ensaio PID12ex)

; T

"L"":-\Iw-rﬂ-wwi-#-ﬁ*wﬂ

| Tempo [500mS/div] | } E

Figura 4.20 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio PID12ex)
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Ensaio PID16ex - Controle PID
Limite de Corrente - 16 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

K(s)
Figura 4.21 Resultado de Simula¢cdo com Matlab (Ensaio PID16ex)

E T

- /}‘j - -|1->Freqléncia [16Hz/div]

[ : i | 2-> Corrente [5A/div]
m"’""‘"‘“““""’“ ; : : :

[ Tempo [500mS/div]

Figura 4.22 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio PID16ex)
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4.5.3 Controle Nebuloso com Inferéncia Direta

Apresenta-se na Figura 4.23 o sistema de controle, com motor de indu¢io acionado por

inversor de tensao PWM, acoplado ao gerador sincrono, usando estratégia de controle NiD.

Controle
de . Fe,,=f(Fd,) Fr,,)
Fregqiiéncia
X
e PP
Fr |Fd |Fc A
_Fr , ¥ Ie
Fd ,| Unidade Inversor >/ Motor Gerador
de Ve , de N de Sincrono
Ie > > o
—> ~ ~ Circuito
1d Controle Tensdo Inducdo de
—L
A
Ie |Id |Ic
Y \ 4
X y z
Control. —
e Ic.,, =f(1d,,Ie,,)
Corrente

Figura 4.23 Sistema de Controle Nebuloso com Inferéncia Direta
Ve, =Ve,.., +(Fce,,,xIc,, )Kp (4.2)

Na Tabela 4.5 apresentam-se as caracteristicas basicas das simula¢des computacionais e
dos ensaios praticos realizados em laboratério. Nos ensaios e simulacdes, considera-se o circuito

de campo do gerador sincrono trifasico, operando com ou sem corrente de excitacao.

Tabela 4.5 Ensaios com Controle Nebuloso com Inferéncia Direta

Gerador Sincrono Motor de Inducao | Resultados Prdticos e Simulados
Corrente de Excitagcdo | Limite de Corrente | Codigo do Ensaio Figuras
Ausente (2xIn)= 08A NiD08 4.24 ¢ 4.25
Ausente (3xIn)= 12A NiDI12 4.26 e 4.27
Ausente (4xIn)= 16A NiD16 4.28 ¢ 4.29
Presente (2xIn)= 08A NiD08ex 4.30 e 4.31
Presente (3xIn)= 12A NiD12ex 4.32 e 4.33
Presente (4xIn)= 16A NiD16ex 4.34 ¢ 4.35
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Nas figuras a seguir apresentam-se resultados praticos e simulados usando estratégia de
controle nebulosa com inferéncia direta para acionamento de um motor de inducdo acoplado a
um gerador sincrono trifasico e alimentado através de um inversor de tensao.

Da Figura 4.24 até Figura 4.29 considera-se o gerador sincrono trifdsico operando sem
corrente de excitagdo no circuito de campo, portanto, o motor de indu¢do trabalha em vazio e o
tempo de resposta em vazio € menor que o tempo de resposta com carga.

A Figura 4.24 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.25 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitagao de 8A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.26 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.27 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratoério, considerando uma limitagdo de 12A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.28 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.29 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitacdo de 16A para corrente de entrada Ie.

Nas figuras correspondentes aos resultados obtidos através de simula¢cdo computacional
pode-se observar o comportamento dindmico da freqiiéncia de escorregamento Fs representada
pela diferenca entre a freqiiéncia do estator Fe e a freqiiéncia do rotor Fr.

A corrente de entrada Ie apresenta um comportamento dindmico muito semelhante ao da
freqiiéncia de escorregamento Fs, portanto, pode-se concluir que durante o transitorio de partida,
a corrente de entrada do motor de indu¢@o depende da freqii€ncia de escorregamento.

A estratégia de controle nebulosa com inferéncia direta ndo trata o gradiente do erro de
freqiiéncia OEr, portanto, nos resultados obtidos pode-se observar a ocorréncia de sobre-sinal na
freqiiéncia de rotacdo Fr. O sobre-sinal ocorre para uma corrente de entrada Ie com valor limite
maior que 12A ou para uma freqii€éncia de escorregamento F's maior que 20Hz.

Na Figura 4.28 pode-se observar um instante de desaceleracao (Fs<0), provocado pela
estratégia de controle nebulosa com inferéncia direta, na tentativa de reverter o sobre-sinal que
ocorre na freqiiéncia de rotacdo do motor de indugdo, durante o transitério de partida.

Na Figura 4.29 pode-se observar uma diferenca significativa presente na forma de onda
da corrente de entrada Ie, durante o instante de desaceleracdo (Fe<Fr), comparando resultados

praticos e simulados, devido a simplificagdo dos modelos matemaéticos.
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Ensaio NiD08 - Controle NiD
Limite de Corrente - 08 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacdo

t(s)
Figura 4.24 Resultado de Simulacdo com Matlab (Ensaio NiD08)

; T

.................. | 1-> Frequéncia [16Hz/div] | -

' JTMJ__M..r' : : 2-> C_orrentt_a [5A/d .IV]

F N

[ Tempo [500mS/div]

Figura 4.25 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NiD08)
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Ensaio NiD12 - Controle NiD
Limite de Corrente - 12 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacao

t(s)
Figura 4.26 Resultado de Simulagcdo com Matlab (Ensaio NiD12)

; T

1-> Fi'eqﬁén.cia 1 6.Hz/div]-
:| 2-> Corrente [5A/div]

[ Tempo [500mS/div]

Figura 4.27 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NiD12)
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Ensaio NiD16 - Controle NiD
Limite de Corrente - 16 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacdo

t(s)
Figura 4.28 Resultado de Simulacd@o com Matlab (Ensaio NiD16)

E T

R N B L L s M e e =i wov o e am e
i | | 5 ,-":T : : : : : 1

-| 1-> Freqliéncia [16Hz/div]
:|2-> Corrente [5A/div]

| Tempo [500mS/div]

Figura 4.29 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NiD16)
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Nas figuras a seguir apresentam-se resultados praticos e simulados usando estratégia de
controle nebulosa com inferéncia direta para acionamento de um motor de inducdo acoplado a
um gerador sincrono trifasico e alimentado através de um inversor de tensao.

Da Figura 4.30 até Figura 4.35 considera-se o gerador sincrono trifdsico operando com
corrente de excitagdo no circuito de campo, portanto, o motor de indugdo trabalha com carga e o
tempo de resposta com carga é maior que o tempo de resposta em vazio.

A Figura 4.30 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.31 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitagao de 8A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.32 apresenta o resultado da simulagcdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.33 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratoério, considerando uma limitagdo de 12A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.34 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.35 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitacdo de 16A para corrente de entrada Ie.

Nas figuras correspondentes aos resultados obtidos através de simula¢cdo computacional
pode-se observar o comportamento dindmico da freqiiéncia de escorregamento Fs representada
pela diferenca entre a freqiiéncia do estator Fe e a freqiiéncia do rotor Fr.

A corrente de entrada Ie apresenta um comportamento dindmico muito semelhante ao da
freqiiéncia de escorregamento Fs, portanto, pode-se concluir que durante o transitorio de partida,
a corrente de entrada do motor de indu¢@o depende da freqii€ncia de escorregamento.

A estratégia de controle nebulosa com inferéncia direta ndo trata o gradiente do erro de
freqiiéncia OEr, portanto, nos resultados obtidos pode-se observar a ocorréncia de sobre-sinal na
freqiiéncia de rotacdo Fr. O sobre-sinal ocorre para uma corrente de entrada Ie com valor limite
maior que 12A ou para uma freqii€éncia de escorregamento F's maior que 20Hz.

Na Figura 4.34 pode-se observar um instante de operacao em vazio (Fs=0), gerado pela
estratégia de controle nebulosa com inferéncia direta, na tentativa de reverter o sobre-sinal que
ocorre na freqiiéncia de rotacdo do motor de induc¢do, durante o transitério de partida.

Na Figura 4.35 pode-se observar uma diferenca significativa presente na forma de onda
da corrente de entrada, durante o instante de opera¢do em vazio (Fe=Fr), comparando resultados

praticos e simulados, devido a simplificagdo dos modelos matemaéticos.
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Ensaio NiD08ex - Controle NiD
Limite de Corrente - 08 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

t(s)
Figura 4.30 Resultado de Simulacdo com Matlab (Ensaio NiD08ex)

E T |
L 1

-1 1-> Frequiéncia [16Hz/div]
:| 2-> Corrente [5A/div]

[ Tempo [500mS/div] : ]

Figura 4.31 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NiD08ex)
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Ensaio NiD12ex - Controle NiD
Limite de Corrente - 12 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

K(s)
Figura 4.32 Resultado de Simula¢cdo com Matlab (Ensaio NiD12ex)

E T i |
T 1
TT T T [T T T T [T T T T [T T T [T T r [T TIT

s : : : .| 1-> Freqiiéncia [16Hz/div] :
:| 2-> Corrente [5A/div]

| Tempo [500mS/div] : -

Figura 4.33 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NiD12ex)
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Ensaio NiD16ex - Controle NiD
Limite de Corrente - 16 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

t(s)
Figura 4.34 Resultado de Simulacdo com Matlab (Ensaio NiD16ex)

E T |

L 1
:IIII!IIII!IIII!IIII!III-'rr-i--l--w‘.“l.l.l.ln:l!lll:

-|1-> Freqliéncia [16Hz/div]
.| 2-> Corrente [5A/div]

dlm ; ; : [ Tempo [500mS/div]

Figura 4.35 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NiD16ex)

104




105
Implementagdo do Sistema de Controle

4.5.4 Controle Nebuloso com Inferéncia Indireta

Apresenta-se na Figura 4.36 o sistema de controle, com motor de indugdo acionado por

inversor de tensdo PWM, acoplado ao gerador sincrono, usando estratégia de controle Nil.

Controle
de Er,, =Fd)-Fr,, Fe,, = f(Er,)JEr,))
Freqiiéncia
oEr, =(Er  -Er . )
(n) (n) (n-1)

* gz Y9P

Er \0Er|Fc A
Fr Ie

Y.
Fd | Unidade Inversor > Motor Gerador
Te de Ve | de > de Sm'crqno
———> ~ ~ Circuito
1d Controle Tensao Inducao de
L2 5
A

Ei OEi|Ic

\4 \4

Xy z . )

Controle Ei,, =1d,-1e,,

de . . . . .
Corrente oEi, =(Ei,, -Ei,, ) Ic,,, = f(Ei,, oFEi,,)

Figura 4.36 Sistema de Controle Nebuloso com Inferéncia Indireta
Ve, =Ve,.., +(Fce,,,xIc,, )Kp (4.3)

Apresenta-se na Tabela 4.6 os resultados obtidos nas simulagdes computacionais e nos
ensaios praticos realizados em laboratério. Nos ensaios e simulagdes, considera-se o circuito de

campo do gerador sincrono trifdsico, operando com ou sem corrente de excitagao.

Tabela 4.6 Ensaios com Controle Nebuloso com Inferéncia Indireta

Gerador Sincrono Motor de Inducdo | Resultados Prdticos e Simulados
Corrente de Excitagcdo | Limite de Corrente | Codigo do Ensaio Figuras
Ausente (2xIn)= 08A Nil08 4.37 e 4.38
Ausente (3xIn)= 12A Nill2 4.39 e 4.40
Ausente (4xIn) = 16A Nill6 4.41 e 4.42
Presente (2xIn)= 08A Nil08ex 4.43 e 4.44
Presente (3xIn)= 12A Nill2ex 4.45 e 4.46
Presente (4xIn) = 16A Nill6ex 4.47 e 4.48
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Nas figuras a seguir apresentam-se resultados praticos e simulados usando estratégia de
controle nebulosa com inferéncia indireta para acionamento de um motor de indu¢do acoplado a
um gerador sincrono trifasico e alimentado através de um inversor de tensao.

Da Figura 4.37 até Figura 4.42 considera-se o gerador sincrono trifasico operando sem
corrente de excitagdo no circuito de campo, portanto, o motor de indugdo trabalha em vazio e o
tempo de resposta em vazio € menor que o tempo de resposta com carga.

A Figura 4.37 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.38 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratdrio, considerando uma limitacao de 8A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.39 apresenta o resultado da simulagdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.40 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratoério, considerando uma limitagdo de 12A para corrente de entrada le.

A Figura 4.41 apresenta o resultado da simulagdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.42 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitagdo de 16A para corrente de entrada le.

Nas figuras correspondentes aos resultados obtidos através de simulacdo computacional
pode-se observar o comportamento dindmico da freqiiéncia de escorregamento Fs representada
pela diferenca entre a freqiiéncia do estator Fe e a freqii€éncia do rotor Fr.

A corrente de entrada Ie apresenta um comportamento dindmico muito semelhante ao da
freqii€ncia de escorregamento Fs, portanto, pode-se concluir que durante o transitério de partida,
a corrente de entrada do motor de indu¢@o depende da freqii€ncia de escorregamento.

A estratégia de controle nebulosa com inferéncia indireta considera o gradiente do erro
de freqiiéncia JEr, portanto, nos resultados obtidos pode-se observar uma auséncia de sobre-sinal
na freqiiéncia de rota¢do Fr e uma diminui¢cdo no tempo de resposta do motor de inducdo, quando
comparado com as estratégias de controle do tipo proporcional integral.

O tempo de resposta do motor de indugdo € inversamente proporcional ao valor limite da
corrente de entrada Ie, assim, o tempo de resposta para um valor limite de 84 é aproximadamente
duas vezes maior que o tempo de resposta para um valor limite de 16A.

Nas figuras a seguir pode-se observar uma pequena diferenca no tempo de resposta do
motor de indugdo, na comparagdo entre os resultados praticos e simulados, devido aos modelos

matematicos, principalmente, o modelo do inversor de tensao PWM.
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Ensaio Nil08 - Controle Nil
Limite de Corrente - 08 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacdo

t(s)
Figura 4.37 Resultado de Simulacdo com Matlab (Ensaio Nil08)

E T h |

T R TN e

-1 1-> Freqliéncia [16Hz/div]
| 2-> Corrente [5A/div]

| Tempo [500mS/div]

Figura 4.38 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio Nil08)
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Ensaio Nill12 - Controle Nil
Limite de Corrente - 12 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitagcdo

t(s)
Figura 4.39 Resultado de Simulagdo com Matlab (Ensaio Nil12)

r
L

T ,f‘ . :[1> Frequéncia [16Hz/div]
X WA -| 2-> Corrente [5A/div]

E: : : : : [ Tempo [500mS/div] :

Figura 4.40 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio Nill2)
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Ensaio Nill6 - Controle Nil
Limite de Corrente - 16 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacdo

t(s)
Figura 4.41 Resultado de Simulacdo com Matlab (Ensaio Nill16)

E T h |
1
T

C T
:IIII!IIII!IIII!II.;.AI"‘IIIIII!II:I.F'“L.J Ii':.-.lh,:‘l:#jr'_-k':,‘-:,.lh

1> Fi‘eqﬁéricia [1 GHz/divj
-|2-> Corrente [5A/div]

B mepomomsa]

Figura 4.42 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio Nill6)
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Nas figuras a seguir apresentam-se os resultados praticos e simulados usando estratégia
de controle nebulosa com inferéncia indireta para acionamento de um motor de indu¢do acoplado
a um gerador sincrono trifasico e alimentado através de um inversor de tensao.

Da Figura 4.43 até Figura 4.48 considera-se o gerador sincrono trifasico operando com
corrente de excitacdo no circuito de campo, portanto, o motor de indugdo trabalha com carga e o
tempo de resposta com carga é maior que o tempo de resposta em vazio.

A Figura 4.43 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.44 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratdrio, considerando uma limitacao de 8A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.45 apresenta o resultado da simulagdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.46 apresenta o resultado prético correspondente obtido em
laboratoério, considerando uma limitagdo de 12A para corrente de entrada le.

A Figura 4.47 apresenta o resultado da simulagdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.48 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitagdo de 16A para corrente de entrada le.

Nas figuras correspondentes aos resultados obtidos através de simulacdo computacional
pode-se observar o comportamento dindmico da freqiiéncia de escorregamento Fs representada
pela diferenca entre a freqiiéncia do estator Fe e a freqii€éncia do rotor Fr.

A corrente de entrada Ie apresenta um comportamento dindmico muito semelhante ao da
freqii€ncia de escorregamento Fs, portanto, pode-se concluir que durante o transitério de partida,
a corrente de entrada do motor de indu¢@o depende da freqii€ncia de escorregamento.

A estratégia de controle nebulosa com inferéncia indireta considera o gradiente do erro
de freqiiéncia JEr, portanto, nos resultados obtidos pode-se observar uma auséncia de sobre-sinal
na freqiiéncia de rota¢do Fr e uma diminui¢cdo no tempo de resposta do motor de inducdo, quando
comparado com as estratégias de controle do tipo proporcional integral.

O tempo de resposta do motor de indugdo € inversamente proporcional ao valor limite da
corrente de entrada Ie, assim, o tempo de resposta para um valor limite de 84 é aproximadamente
duas vezes maior que o tempo de resposta para um valor limite de 16A.

Nas figuras a seguir pode-se observar uma pequena diferenca no tempo de resposta do
motor de indugdo, na comparagdo entre os resultados praticos e simulados, devido aos modelos

matematicos, principalmente, o modelo do inversor de tensao PWM.
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Ensaio NilO8ex - Controle Nil
Limite de Corrente - 08 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

i(s)
Figura 4.43 Resultado de Simulagcdo com Matlab (Ensaio Nil(8ex)

E T h |
T 1

"L""WI..'—J«#&W"**

-1 1-> Freqliéncia [16Hz/div]
| 2-> Corrente [5A/div]

[ Tempo [500mS/div] : ]

Figura 4.44 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio Nil08ex)
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Ensaio Nill2ex - Controle Nil
Limite de Corrente - 12 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

t(s)

Figura 4.45 Resultado de Simulacd@o com Matlab (Ensaio Nill2ex)

E T |

L 1 1
:IIII!IIII!IIII!IIII!II-'-I..JIT(!‘“I-.TL’:I! I!‘-:rw‘hﬂ:-'ll.llllnl‘-.!'llh!*_-
F 3 T S U SRS
F ... . :|1>Frequéncia [16Hz/div] | . 1
[ ) ) : :| 2-> Corrente [5A/div] : :

| Tempo [500mS/div] : 1

Figura 4.46 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio Nill2ex)
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Ensaio Nill6ex - Controle Nil
Limite de Corrente - 16 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

t(s)
Figura 4.47 Resultado de Simulagcdo com Matlab (Ensaio Nill6ex)

E T h |

T 1
|_#._|!||=.!|' -|!=||-|||||_

-| 1-> Freqliéncia [16Hz/div]
.| 2-> Corrente [5A/div]

Led e

[ Tempo [500mS/div]

Figura 4.48 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio Nill6ex)
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4.5.5 Estratégia de Controle Neuro-Nebulosa

Apresenta-se na Figura 4.49 o sistema de controle, com motor de indu¢io acionado por

inversor de tensdo PWM, acoplado ao gerador sincrono, usando estratégia de controle NelV.

Controle
Neuro Er,, =Fd, -Fr,,
Nebuloso .
Ei =1Id  -Ie
(n) (n) " 1€n)
g 9P
Er |El |Ac A
Fr Ie
\ 4
Fd || Unidade Inversor >/ Motor Gerador
d Ve | d | d Sincrono
—)Ie ¢ ” € i € Circuito
1d Controle Tensdo Inducao de
e
A
Er |Ei |Ac
Y \ 4 Y
X y z Sc,,, =(Sr,,,xSi.,, )
Rede (n) (n) (n)
Neural Ac, = f(Er .Ei )
Artificial ™ ()2

Figura 4.49 Sistema com Estratégia de Controle Neuro-Nebulosa
Ve, =Ve ., +(S¢c,,xAc,, )Kp (4.4)

Apresenta-se na Tabela 4.7 os resultados obtidos nas simulagdes computacionais e nos
ensaios praticos realizados em laboratério. Nos ensaios e simulagdes, considera-se o circuito de

campo do gerador sincrono trifdsico, operando com ou sem corrente de excitagdo.

Tabela 4.7 Ensaios com Estratégia de Controle Neuro-Nebulosa

Gerador Sincrono Motor de Inducao | Resultados Prdticos e Simulados
Corrente de Excitagcdo | Limite de Corrente | Codigo do Ensaio Figuras
Ausente (2xIn)= 08A NeNO08 4.50 e 4.51
Ausente (3xIn)= 12A NeN12 4.52 e 4.53
Ausente (4xIn)= 16A NeN16 4.54 e 4.55
Presente (2xIn)= 08A NeN08ex 4.56 e 4.57
Presente (3xIn)= 12A NeN12ex 4.58 e 4.59
Presente (4xIn)= 16A NeN16ex 4.60 e 4.61
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Nas figuras a seguir apresentam-se os resultados praticos e simulados obtidos utilizando
estratégia de controle digital neuro-nebulosa para acionamento de um motor de indu¢@o acoplado
a um gerador sincrono trifasico e alimentado através de um inversor de tensao.

Da Figura 4.50 até Figura 4.55 considera-se o gerador sincrono trifdsico operando sem
corrente de excitagdo no circuito de campo, portanto, o motor de indu¢do trabalha em vazio e o
tempo de resposta em vazio € menor que o tempo de resposta com carga.

A Figura 4.50 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.51 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitagao de 8A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.52 apresenta o resultado da simulagcdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.53 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratoério, considerando uma limitagdo de 12A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.54 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.55 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitacdo de 16A para corrente de entrada Ie.

Nas figuras correspondentes aos resultados obtidos através de simula¢cdo computacional
pode-se observar o comportamento dindmico da freqiiéncia de escorregamento Fs representada
pela diferenca entre a freqiiéncia do estator Fe e a freqiiéncia do rotor Fr.

A corrente de entrada Ie apresenta um comportamento dindmico muito semelhante ao da
freqiiéncia de escorregamento Fs, portanto, pode-se concluir que durante o transitorio de partida,
a corrente de entrada do motor de indu¢@o depende da freqii€ncia de escorregamento.

A estratégia de controle neuro-nebulosa ndo trata o gradiente do erro de freqiiéncia JEr,
portanto, nos resultados obtidos pode-se observar a ocorréncia de um sobre-sinal na freqii€ncia de
rotacdo do motor Fr. O sobre-sinal ocorre para uma corrente de entrada Ie com valor limite maior
que 12A ou para uma freqiiéncia de escorregamento Fs maior que 20Hz.

Na Figura 4.54 pode-se observar um instante de desaceleracao (Fs<0), provocado pela
estratégia de controle digital neuro-nebulosa, na tentativa de reverter o sobre-sinal que ocorre na
freqiiéncia de rotagdo do motor de indugdo, durante o transitorio de partida.

Na Figura 4.55 pode-se observar uma diferenca significativa presente na forma de onda
da corrente de entrada Ie, durante o instante de desaceleracdo (Fe<Fr), comparando resultados

praticos e simulados, devido a simplificagdo dos modelos matemaéticos.
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Ensaio NeN0S8 - Controle NeN
Limite de Corrente - 08 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacdo

t(s)

Figura 4.50 Resultado de Simulacd@o com Matlab (Ensaio NeN0S)

B empepotmeang]

E T |

L 1 1
-l|||I||||I||||I||||I||||I||||I||| LIS IIII.IIIIIII
i : : ; ; : ol Sttt i

-1 1-> Freqliéncia [16Hz/div]
| 2-> Corrente [5A/div]

Figura 4.51 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NeN0S)
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Ensaio NeN12 - Controle NeN
Limite de Corrente - 12 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacao

t(s)
Figura 4.52 Resultado de Simulagcdo com Matlab (Ensaio NeN12)

E T h |
L 1 1

F .. .i....o. 1. |1>Frequéncia [16Hz/div] | - 1
[ : : : :|2-> Corrente [SA/div] : :

ﬁi . X : [ Tempo [500mS/div] 1

Figura 4.53 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NeN12)
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Ensaio NeN16 - Controle NeN
Limite de Corrente - 16 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono sem Corrente de Excitacdo

t(s)

Figura 4.54 Resultado de Simulacdo com Matlab (Ensaio NeN16)

E T |

Eé“ ; ; : [ Tempo [500mS/div]

r

-| 1-> Freqiéncia [16Hz/div]
.| 2-> Corrente [5A/div]

Figura 4.55 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NeN16)
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Nas figuras a seguir apresentam-se os resultados praticos e simulados obtidos utilizando
estratégia de controle digital neuro-nebulosa para acionamento de um motor de indu¢@o acoplado
a um gerador sincrono trifasico e alimentado através de um inversor de tensao.

Da Figura 4.56 até Figura 4.61 considera-se o gerador sincrono trifasico operando com
corrente de excitagdo no circuito de campo, portanto, o motor de indugdo trabalha com carga e o
tempo de resposta com carga é maior que o tempo de resposta em vazio.

A Figura 4.56 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.57 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitagao de 8A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.58 apresenta o resultado da simulagcdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.59 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratoério, considerando uma limitagdo de 12A para corrente de entrada Ie.

A Figura 4.60 apresenta o resultado da simulacdo computacional utilizando o programa
MATLAB ™ enquanto que a Figura 4.61 apresenta o resultado pratico correspondente obtido em
laboratério, considerando uma limitacdo de 16A para corrente de entrada Ie.

Nas figuras correspondentes aos resultados obtidos através de simula¢cdo computacional
pode-se observar o comportamento dindmico da freqiiéncia de escorregamento Fs representada
pela diferenca entre a freqiiéncia do estator Fe e a freqiiéncia do rotor Fr.

A corrente de entrada Ie apresenta um comportamento dindmico muito semelhante ao da
freqiiéncia de escorregamento Fs, portanto, pode-se concluir que durante o transitorio de partida,
a corrente de entrada do motor de indu¢@o depende da freqii€ncia de escorregamento.

A estratégia de controle neuro-nebulosa ndo trata o gradiente do erro de freqiiéncia JEr,
portanto, nos resultados obtidos pode-se observar a ocorréncia de um sobre-sinal na freqii€ncia de
rotacdo do motor Fr. O sobre-sinal ocorre para uma corrente de entrada Ie com valor limite maior
que 12A ou para uma freqiiéncia de escorregamento Fs maior que 20Hz.

Na Figura 4.60 pode-se observar um instante de operacao em vazio (Fs=0), gerado pela
estratégia de controle digital neuro-nebulosa, na tentativa de reverter o sobre-sinal que ocorre na
freqiiéncia de rotagdo do motor de indugdo, durante o transitorio de partida.

Na Figura 4.61 pode-se observar uma diferenca significativa presente na forma de onda
da corrente de entrada, durante o instante de opera¢do em vazio (Fe=Fr), comparando resultados

praticos e simulados, devido a simplificagdo dos modelos matemaéticos.
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Ensaio NeN08ex - Controle NeN
Limite de Corrente - 08 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

t(s)
Figura 4.56 Resultado de Simulagdo com Matlab (Ensaio NeN08ex)

E T |
L 1

H

2 : : nf"& ~|1-> Freqiiéncia [16Hz/div]
[ : .| 2-> Corrente [5A/div]

[ Tempo [500mS/div] : ]

Figura 4.57 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NeN08ex)
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Ensaio NeN12ex - Controle NeN
Limite de Corrente - 12 Amperes
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

K(s)
Figura 4.58 Resultado de Simulacdo com Matlab (Ensaio NeN12ex)

E T
C T

‘| 2-> Corrente [5A/div] e

| Tempo [500mS/div]

Figura 4.59 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NeN12ex)
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Ensaio NeN16ex - Controle NeN
Limite de Corrente - 16 Ampéres
Motor de Inducdo Acionado por Inversor
Gerador Sincrono com Corrente de Excitacdo

t(s)
Figura 4.60 Resultado de Simulagdo com Matlab (Ensaio NeN16ex)

T

: -1 1-> Freqliéncia [16Hz/div]
£ :|2-> Corrente [5A/div]

B = e :

Wﬁ“'5““5“"5“"g""h.;.,a;,;,'[soams'/ai'v]'“"g“'

Figura 4.61 Resultado Prdtico obtido em Laboratorio (Ensaio NeN16ex)
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Capitulo 5

Analise de Resultados e Conclusdo

5.1 Introducdo

Apresenta-se neste capitulo a andlise dos resultados obtidos em laboratério utilizando
um motor de indugdo trifdsico, ligado direto na rede de alimentagdo ou acionado por um inversor
de tensdo, acoplado a um gerador sincrono trifdsico, conectado a uma carga resistiva capaz de
dissipar até 750W de poténcia ativa. A tensdo de saida do gerador sincrono foi ajustada através da
corrente de excitagdo aplicada no circuito de campo, para proporcionar carga nominal ao motor
de indugdo, operando com freqiiéncia de 60Hz. A corrente de excitagdo do circuito de campo do
gerador foi controlada através do ajuste de uma fonte de tensdo e podia ser interrompida para o
motor de indu¢do operar em vazio, sempre acoplado ao gerador sincrono.

Na implementacao do sistema de controle foi utilizado um microcomputador equipado
com placa de aquisi¢ao de dados e circuitos condicionadores de sinais analdgicos. Na elaboragdao
dos algoritmos de controle, considerou-se um sistema digital concebido para ser implementado
com o microcontrolador MCS-80C31 da familia Intel-8051. Com a placa de aquisi¢ao de dados
PCL-711 foi possivel estabelecer a precisdo adequada para converter as varidveis analdgicas de

entrada e saida em varidveis digitais equivalentes, conforme indicado na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 Resolugdo da Placa de Aquisicdo de Dados

Placa de Aquisicao de Dados Entradas Saida
Varidveis Fr[Hz] | Ie[A] | Ve [HZ]
Precisdo de 80 25 80
Cdlculo 1024 1024 2048
Resolucdo 12 Bits | 12 Bits | 12 Bits
Sinal + + +

A resolucdo proporcionada pela placa de aquisi¢do de dados nio é a mesma adotada nas
estratégias de controle, tendo em vista a arquitetura simplificada do controlador digital, baseada

em microcontroladores de &8 bits, na qual foram implementados os algoritmos de controle.
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Apresenta-se na Tabela 5.2 a resolucio adotada nas diferentes estratégias de controle e a

precisao de célculo decorrente da representacdo bindria das varidveis de entrada do controlador.

Tabela 5.2 Representacdo das Varidveis de Entrada do Controlador

, . Proporcional | Nebulosa de | Nebulosa de
Estratégias de N . Neuro
Controle Integral Inferéncia Inferéncia Nebulosa
Derivativa Direta Indireta

Varidveis de | Er,0Er | Ei,0Fi | Fr,Fd | led | Er,0Er | Ei,O0Ei | Abs(Er) | Abs(Ei)
Entrada [HZ] [A] | [Hz] | [A] [Hz] [A] [Hz] [A]

Precisdo de 64 16 64 16 64 16 64 16
Calculo 128 | 128 | 256 | 256 | 128 | 128 | 256 256

Resolucao | 8 Bits | 8 Bits | 8 Bits | 8 Bits | 8 Bits | 8 Bits | 8+1 Bits | 8+1 Bits

Sinal + + + + + + + +

Apresenta-se na Tabela 5.3 a resolucio adotada nas diferentes estratégias de controle e a

precisao de célculo decorrente da representacdo bindria das varidveis de saida do controlador.

Tabela 5.3 Representacdo das Varidveis de Saida do Controlador

L. Proporcional | Nebulosa de | Nebulosa de
Estratégia de a . a . Neuro
Controle Integral Inferéncia Inferéncia Nebulosa
Derivativa Direta Indireta
Varidvel de Saida | Fc Ic Fc Ic Fc Ic | Abs(Ac)
Precisao de 4 4 4 4 4 4 16
Calculo 128 | 128 | 128 | 128 | 128 | 128 256
Resolucdo 8 Bits | 8 Bits | 8 Bits | 8 Bits | 8 Bits | 8 Bits | 8+1 Bits
Sinal T T T + T + t

A estratégia de controle nebulosa de inferéncia direta apresenta a melhor precisdo de
célculo, pois opera somente com valores positivos nas entradas do controlador digital, enquanto
que as demais estratégias de controle operam com valores positivos e negativos, incluindo o bit
de sinal na representacao bindria das varidveis de entrada do controlador.

Na estratégia de controle neuro-nebulosa, o sinal da varidvel de saida deve ser tratado
separadamente, devido a necessidade de manter os &8 bits significativos da representacdo bindria,
para minimizar os erros de interpolacdo gerados pela rede neural artificial.

A precisdo de célculo utilizada na obtengdo das varidveis de saida do controlador, ndo
afeta a precisdo global do sistema de controle digital, que depende apenas da resolucdo adotada

na representa¢do bindria das varidaveis de entrada do controlador digital.
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5.2 Anadlise de Resultados

Para avaliar as estratégias de controle foram realizados vérios ensaios praticos utilizando
diferentes algoritmos de controle, considerando o motor inducdo sempre acoplado ao um gerador
sincrono, com seu circuito de campo operando com uma corrente de excitacdo ajustada para
proporcionar carga nominal ao motor de indu¢@o. Os ensaios préticos foram realizados utilizando
controle proporcional integral derivativo, controle nebuloso e controle neuro-nebuloso.

Para diferentes estratégias de controle, valores multiplos da corrente nominal do motor
de inducdo foram aplicados na entrada de corrente desejada Id. As curvas apresentadas no final
do Capitulo 4, mostram a resposta do motor de inducdo para um degrau de 8Hz a 60Hz, aplicado
na entrada de freqiiéncia desejada Fd, com limitacdo de corrente de 8A, 12A ou 16A.

O inversor de tensdo PWM utilizado nos ensaios praticos é bastante antigo e o ruido
gerado pelo chaveamento dos transistores muito elevado, como pode ser observado nas curvas de
corrente eficaz, no entanto, o sistema de controle foi capaz de ajustar a freqiiéncia de rotagcdo e
sustentar a limitacdo da corrente de entrada do motor de indugdo trifasico.

Os resultados dos ensaios praticos do acionamento do motor de inducdo foram obtidos
em laboratorio, considerando diferentes condi¢des de partida, utilizando como carga um gerador
sincrono trifasico, cujo conjugado resistente varia linearmente com a freqiiéncia de rotagdo do
motor. Portanto, quando o motor de indu¢do, acoplado ao gerador sincrono, atinge a freqii€ncia

nominal 60Hz, o conjugado de carga também atinge o valor nominal 4.0Nm.

5.2.1 Tempo de Resposta do Motor de Inducao

O tempo de resposta do motor de indu¢do depende, principalmente, do valor da corrente
de partida que o circuito de acionamento é capaz de suprir, assim, quando o motor de inducdo
estd ligado direto na rede elétrica de alimentacdo o tempo de resposta é o menor possivel, por
outro lado, o acionamento do motor de inducio com freqiiéncia varidvel ndo é possivel.

Com a utilizacdo de um inversor de tensdo € possivel controlar a freqiiéncia de rotacao
do motor de inducdo, no entanto, o tempo de resposta depende da capacidade de corrente do
inversor de tensdo. Neste trabalho, foi utilizado um inversor de tensdo capaz de fornecer uma

corrente de partida de até quatro vezes o valor eficaz da corrente nominal do motor de inducao.
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Deste modo, foi possivel avaliar o tempo de resposta do motor de indug¢do, acionado por
um inversor de tensdo, com auxilio de um controlador digital operando em malha fechada, capaz
de controlar a freqii€éncia de rotacdo e a corrente fornecida pelo inversor de tensdao ao motor de
indugdo, utilizando diferentes estratégias de controle. Apresentam-se na Figura 5.1 os resultados
obtidos através de simulagdo computacional, mostrando o tempo de resposta do motor de indugdo
para diferentes condi¢cdes de operacdo e diferentes estratégias de controle.

O tempo de resposta do motor de indugdo ligado direto na rede elétrica de alimentacdo,
acoplado ao gerador sincrono com conjugado resistente equivalente ao conjugado nominal do
motor de indu¢do em 60Hz, sem nenhum tipo de estratégia de controle, ¢ aproximadamente igual

a 1.0 segundo, para uma corrente de partida maior que 20A eficazes.

/I S R e~ 2
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Fr(Hz) : : : :

a) Controle PID

20 N """""" b) Controle Nebuloso Direto |~ 1
; ¢) Controle Nebuloso Indireto
10— I — d) Controle Neuro-Nebuloso | ... |

e) Ligado Direto na Rede

1.5 1.75 2.0 2.25 2.5 2.75 3.0
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Figura 5.1 Tempo de Resposta do Motor de Inducdo com Inversor de Tensdo

O tempo de resposta do motor de inducdo acionado por um inversor de tensao PWM,
acoplado ao gerador sincrono com conjugado resistente equivalente ao conjugado nominal do
motor de indugdo, utilizando as estratégias de controle proporcional integral derivativo, nebulosa
de inferéncia direta, nebulosa de inferéncia indireta e neuro-nebulosa, é aproximadamente igual a

1.5 segundos, para uma corrente de partida limitada em 16A eficazes.
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5.2.2 Comportamento do Sistema de Controle

O comportamento do sistema de controle depende, principalmente, da estratégia de
controle utilizada no acionamento do motor de induc¢do, portanto, quando o sistema de controle
permite uma corrente de partida igual a 16A, € possivel avaliar os parametros de especificacdo da
curva caracteristica de um sistema de segunda ordem, tais como: constante de tempo, tempo de
subida, tempo de pico, tempo de acomodagdo, valor de pico e sobre-sinal.

Para valores de corrente de partida em torno de 84, a curva caracteristica do sistema nao
permite avaliar todos os parametros de especificacdo de um sistema de segunda ordem, assim,
apresenta-se a seguir, as curvas caracteristicas do sistema de controle, para valores de corrente de
partida de 12A e 16A, considerando as diferentes estratégias de controle.

A Figura 5.2 mostra as curvas caracteristicas do sistema de controle para acionamento
do motor de inducdo, com corrente de partida limitada em I6A, obtidas através de simulagdo
computacional, considerando diferentes estratégias de controle, para um degrau de 8Hz a 60Hz,

aplicado na entrada de referéncia do controlador digital, no instante de 1.5 segundos.

Fr(Hz)

s s S S——

I W/ —— . __|a) Controle PID ]
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a6l / ¢// i i |c)Controle Nebuloso Indireto | |
: i i |d) Controle Neuro-Nebuloso

32 i i i i i

2.0 22 24 26 2.8 3.0

t(s)

Figura 5.2 Comportamento do Sistema de Controle com Corrente de Partida 16A
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A Figura 5.3 mostra as curvas caracteristicas do sistema de controle para acionamento
do motor de inducdo, com corrente de partida limitada em I2A, obtidas através de simulacdo
computacional, considerando diferentes estratégias de controle, para um degrau de 8Hz a 60Hz,

aplicado na entrada de referéncia do controlador digital, no instante de 1.5 segundos.

64 : : : : : : : :
60 :
R S .-
S 00 7200 S ————
1200 N 7748 W R N S S——
ot f
N VI __— . _|a) Controle PID ]
5 i i i |b) Controle Nebuloso Direto
asl ] 7 i i |c) Controle Nebuloso Indireto | |
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Figura 5.3 Comportamento do Sistema de Controle com Corrente de Partida 12A

Considerando o comportamento do sistema controle digital, para uma corrente de partida
limitada em 16A, fica evidente a acdo de controle derivativa, presente nas estratégias de controle
proporcional integral derivativa e nebulosa de inferéncia indireta, evitando a ocorréncia de sobre-
sinal sem comprometer o tempo de resposta, conforme indicado na Figura 5.2. Por outro lado,
para uma corrente de partida limitada em 124, o sobre-sinal presente nas estratégias de controle
nebulosa de inferéncia direta e neuro-nebulosa nao tem valor significativo, portanto, o tempo de
resposta do motor de inducao melhora sensivelmente, conforme indicado na Figura 5.3.

Outro fator que interfere no tempo de resposta do motor de induc¢io € no comportamento
do sistema de controle é o tempo de amostragem usado no controlador digital operando em malha
fechada. Nos ensaios realizados em laboratério o tempo de amostragem usado foi T=1.0ms, que

corresponde ao valor minimo possivel, limitado pelo ambiente de desenvolvimento.
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A Figura 5.4 mostra as curvas de regime das estratégias de controle para acionamento
do motor de inducdo, com corrente de partida limitada em I2A, obtidas através de simulagdo
computacional, considerando as estratégias de controle proporcional integral derivativa, nebulosa
de inferéncia direta, nebulosa de inferéncia indireta e neuro-nebulosa, para um sinal degrau de

8Hz a 60H7 aplicado na entrada de referéncia do controlador digital, no instante de 1.5 segundos.
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Figura 5.4 Precisdo do Sistema para Diferentes Estratégias de Controle

A precisao do sistema de controle digital depende da estratégia de controle adotada para
acionamento do motor de indugdo. A estratégia de controle nebulosa de inferéncia direta € mais
precisa, sendo capaz de atuar com a precisao de 0.25Hz manipulando apenas valores positivos de
freqiiéncia de rotacdo Fr e corrente de entrada Ie. As estratégias de controle proporcional integral
derivativa, nebulosa de inferéncia indireta e neuro-nebulosa, atuam com uma precisao de 0.50Hz
manipulando valores positivos e negativos de erro de freqiiéncia Er e erro de corrente Ei.

Como a estratégia de controle neuro-nebulosa utiliza apenas uma malha de controle, esta
sujeita aos ruidos presentes no sinal de corrente, provocados pelo chaveamento dos dispositivos
semicondutores do inversor de tensdo, conforme indicado na Figura 5.4. Os erros de interpolacao

gerados pela rede neural artificial também afetam a estratégia de controle neuro-nebulosa.
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5.3 Conclusao

Considerando as técnicas de controle vetorial para acionamento de maquinas elétricas de
inducgdo, mais eficientes e precisas que as técnicas de controle escalar, o objetivo principal deste
trabalho foi o desenvolvimento de um controlador digital simples e eficiente, utilizando conceitos
de l6gica nebulosa, aplicado no acionamento de maquinas elétricas industriais, sem a necessidade
de recorrer aos modelos matematicos das maquinas.

Trata-se de um trabalho de pesquisa aplicada, que apresenta o projeto de um controlador
digital de arquitetura simplificada, que permite reduzir o tempo de processamento necessario para
a parametriza¢do de um sistema de controle nebuloso, utilizando uma estrutura padronizada para
representacio das funcdes de pertinéncia e ponderacdo dos termos lingiiisticos, relacionados com
as varidveis de entrada e saida de controlador nebuloso.

Para avaliar o desempenho deste controlador, foi implementado um sistema digital para
acionamento de motor de indu¢@o, com controle da freqii€éncia de rotagcdo e limitacao da corrente
de entrada, capaz de gerar em tempo real, um perfil de freqiiéncia adequado, sempre que um novo
valor da freqii€ncia de operagdo seja estabelecido, impedindo que a corrente de entrada ultrapasse
o limite estipulado, evitando o desligamento desnecessario do sistema.

Nesta aplicacdo prética destacam-se as novas estratégias de controle desenvolvidas e as
contribui¢des oferecidas aos usudrios de miquinas elétricas de indugdo. Pelos resultados praticos
obtidos, pode-se verificar a versatilidade e a confiabilidade de um sistema de controle digital de
baixo custo, baseado em microcontroladores de 8 bits da familia Intel-8051. O microcontrolador
MCS-80C31 ¢ capaz de acessar vérios blocos de 64 kbytes de memoria de dados que armazenam
todas as acdes de controle. Os algoritmos de controle sdo armazenados em 64 kbytes de memoria
especificos para programas escritos na linguagem do microcontrolador.

O uso de microcontroladores mais poderosos, com arquitetura de 16 ou 32 bits, ndo pode
ser descartada, tendo em vista as aplicagdes industriais que exigem sistemas de controle mais
eficientes e precisos. Considerando microcontroladores com arquitetura de 16 bits, o controlador
nebuloso desenvolvido neste trabalho teria maior capacidade para armazenar dados e executar
operacgdes logicas e aritméticas com maior rapidez e precisdo, no entanto, a implementacdo do
controlador nebuloso considerando microcontroladores com arquitetura de 32 bits, implicaria na

utilizacdo de memorias com grande capacidade de armazenamento.
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5.3.1 Estratégias de Controle

Inicialmente, foram desenvolvidas as estratégias de controle digital do tipo nebulosa de
inferéncia direta e nebulosa de inferéncia indireta, que foram comparadas com uma estratégia de
controle do tipo proporcional integral derivativa, para demonstrar a possibilidade de se utilizar as
novas estratégias, sem comprometer o tempo de resposta e a precisdo do sistema.

O célculo de todas as agdes de controle € feito através um unico operador de agregacao,
representado por uma simples expressao algébrica, que atua como um mecanismo de interpolagao
linear, capaz de mapear apenas superficies planas. Com auxilio de uma rede neural artificial do
tipo CMAC, que atua como um mecanismo de interpola¢do ndo-linear, pode-se implementar um
controlador neuro-nebuloso capaz de mapear superficies ndo-planas.

Considerando que estas estratégias de controle possuem duas malhas de realimentagao,
uma para controle da freqiiéncia de rotacdo e outra para controle da corrente de entrada, uma
nova estratégia de controle do tipo neuro-nebulosa foi desenvolvida.

Usando uma tnica malha de controle a partir das vardveis de entrada erro de freqii€éncia
Er e erro de corrente Ei, esta nova estratégia de controle apresentou 6timos resultados como pode
ser observado na Figura 5.2 que mostra a resposta do sistema de controle para uma corrente de
entrada limitada em 16A e na Figura 5.4 que mostra a precisao das quatro estratégias de controle
digital desenvolvidas neste trabalho de engenharia aplicada.

Todas as estratégias de controle podem ser utilizadas para determinar o menor tempo de
aceleracdo, respeitando os limites de opera¢do do motor de indugdo e principalmente, respeitando
a capacidade de corrente do inversor de tensdo. Por outro lado, o procedimento de desaceleracao
do motor de indu¢do depende do memento de inércia da carga.

Como o momento de inércia do gerador sincrono € 30 vezes maior que o momento de
inércia do motor de inducdo, o procedimento de desaceleracio torna-se muito complexo para as
estratégias de controle desenvolvidas neste trabalho, sendo necessario estimar o valor da corrente
de entrada em fun¢do do valor da freqiiéncia de escorregamento.

Apresenta-se a seguir proposta de trabalhos futuros considerando a importincia de se
estimar a corrente de entrada Ie do motor de indugdo a partir da freqiiéncia de escorregamento,
sendo possivel também estimar a freqiiéncia de escorregamento F's a partir da corrente de entrada

do motor de indugdo, evitando o uso de sensores mecanicos.
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5.3.2 Trabalhos Futuros

A utilizagdo de redes neurais artificiais de estrutura simplificada, como € o caso CMAC,
pode auxiliar na estima¢do da corrente de entrada, a partir da freqiiéncia de escorregamento, ou
ainda, na estimacao da freqiiéncia de escorregamento, a partir da corrente de entrada. Trata-se do
desenvolvimento de um controlador adaptativo, capaz de simplificar o sistema de aquisicao de
dados, descartando uma das varidveis de entrada, durante o acionamento do motor de indugao.

A estrutura da rede neural baseada no CMAC implementada em linguagem de maquina,
fica residente na memoria de programa do microcontrolador, usando a memoria de dados para
armazenar informagdes durante o um processo de treinamento, considerando diversas condig¢des
de operacdo do motor de inducao, visando obter um conjunto de informagdes consistente.

A primeira possibilidade seria armazenar a corrente de entrada Ie em fungdo da variavel
de controle Ve e da freqiiéncia de escorregamento F's, durante o processo de treinamento, para
obter Ie=f(Vc,Fs) durante o procedimento de estimagao, descartando a aquisicdo de corrente.

A segunda possibilidade seria armazenar a freqiiéncia de escorregamento Fs em funcao
da varidvel de controle Ve e da corrente de entrada Ie, durante o processo de treinamento, para
obter Fs=f(Vc,Ie) durante o procedimento de estimagao, descartando a aquisi¢ao de freqiiéncia.

Alguns estudos foram realizados no sentido de desenvolver um controlador adaptativo,
mas existe a dificuldade de estabelecer os ensaios necessarios para obter um conjunto de dados
consistente, considerando todas as possibilidades de acionamento de um motor de inducdo. Um
exemplo de utilizagdo do controlador adaptativo seria durante o procedimento de desaceleracgao,
onde € preciso estimar a corrente de entrada a partir da freqiiéncia de escorregamento.

Considerando a primeira possibilidade, para obter o valor de Ie=f(Vc,F's), o processo de
treinamento ocorre durante o procedimento de aceleracdo, deste modo, a informacdo armazenada
pode ser utilizada durante o procedimento de desaceleracdo, assumindo que a corrente de entrada
varia da mesma forma, permitindo que todas estratégias de controle desenvolvidas neste trabalho

sejam utilizadas durante os procedimentos de aceleracdo e desaceleragao.
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Apéndice 1
Logica Nebulosa

1.1 Introducdo

A l6gica nebulosa € a 16gica baseada na teoria dos conjuntos nebulosos que difere dos
sistemas logicos tradicionais em suas caracteristicas e seus detalhes. Nesta 16gica, o raciocinio
exato corresponde a um caso limite do raciocinio aproximado, interpretado como um processo de
composi¢ao de relagdes nebulosas. O valor verdade de uma proposicdo pode ser um subconjunto
nebuloso de qualquer conjunto parcialmente ordenado, ao contrario dos sistemas l6gicos bindrios,
onde o valor verdade sé pode assumir dois valores: verdadeiro 1 ou falso 0.

Nos sistemas 16gicos multivalores o valor verdade de uma proposicdo pode ser um
elemento de um conjunto finito ou uma relagdo booleana. Na légica nebulosa, os valores verdade
sdo expressos lingiiisticamente, (pouco verdade, verdade, muito verdade,...), onde cada termo
lingiifstico € interpretado como um subconjunto nebuloso do intervalo unitario.

Nos sistemas 16gicos cldssicos, os predicados sdo exatos e o modificador mais utilizado
€ a negacdo enquanto que na lgica nebulosa os predicados sao nebulosos (alto, médio, baixo,...)
e uma variedade de modificadores de predicados sdo possiveis (muito, mais ou menos,...).

Estes modificadores sdo essenciais para geracdo de termos lingiiisticos consistentes
(muito alto, mais ou menos perto,...). Nos sistemas logicos cldssicos existem somente o0S
quantificadores existenciais e universais. A l6gica nebulosa admite, em adi¢do, uma ampla
variedade de quantificadores (pouco, vdrios, usualmente,...).

Na ldgica nebulosa existe a op¢ao adicional de se utilizar probabilidades lingiiisticas
(provdvel, altamente provdvel, improvdvel, etc...), interpretadas como ndmeros nebulosos e
manipuladas através da aritmética nebulosa. Em contraste com a ldgica cléssica, o conceito de
possibilidade € interpretado a partir de subconjuntos nebulosos (ZADEH, 1988).

Nas teorias de controle cldssica e moderna o primeiro passo para implementar o controle
de um processo, € derivar o modelo matemdtico que descreve o processo. Este procedimento,
requer que se conheca detalhadamente o processo a ser controlado, o que nem sempre é factivel

se o processo ¢ muito complicado (ZADEH, 1973).
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As teorias de controle existentes se aplicam a uma grande variedade de sistemas, onde o
processo ¢ bem definido. Vdrias técnicas de controle, tais como: controle linear multivaridvel
(DOYLE & SKIN, 1981), sistemas lineares estocasticos (BERTSEKAS, 1976), estimagdo de estado a
partir de medidas ruidosas e classes de problemas ndo-lineares deterministicos, foram criadas e
aplicadas com sucesso em um grande nimero de problemas bem postulados.

Entretanto, todas estas técnicas de controle nio sdo capazes de resolver problemas reais
cuja modelagem matemadtica é impraticavel. Por exemplo, em diversas situacdes um volume
considerdavel de informagdes essenciais s6 € conhecido a priori de forma qualitativa. Do mesmo
modo, os critérios para avaliacdo de desempenho de sistemas s6 estdo disponiveis na forma de
termos lingiiisticos. Assim, este panorama leva a imprecisoes e falta de exatidao que inviabilizam
a maioria das teorias de controle utilizadas até agora.

A teoria de modelagem e o controle nebuloso (LEE, 1990) sdo técnicas para se manusear
informacdes qualitativas de uma maneira rigorosa. Tais técnicas consideram o modo como a falta
de exatiddo e a incerteza sio descritas e, fazendo isso, tornam-se suficientemente poderosos para
manipular de maneira conveniente os conhecimentos adquiridos.

A teoria de controle nebuloso trata do relacionamento entre entradas e saidas, agregando
varios parametros de processo e de controle. Portanto, esta teoria permite a consideragdo de
processos mais complexos, de modo que os sistemas de controle resultantes proporcionam um
resultado mais acurado, além de um desempenho estavel e robusto.

A grande simplicidade de implementagdo de sistemas de controle baseados em logica
nebulosa pode reduzir a complexidade de um projeto a um ponto em que problemas
anteriormente intratdveis tornaram-se soluciondveis. A utilizagcdo da l6gica nebulosa em sistemas
de controle de processos em tempo real através de computadores ou microcomputadores é das

mais convenientes pois nao envolve nenhum problema computacional sério.

1.2  Fundamentos da Logica Nebulosa

Nesta secdo serdo apresentadas idéias bdasicas sobre a teoria de conjuntos e a légica
nebulosa visando a modelagem e o desenvolvimento de sistemas de controle. Apesar de exigir
uma complexa base formal sustentando sua utilizagdo na modelagem e controle de sistemas e
processos, serd evidenciado aqui somente o necessdrio para o entendimento da teoria bdsica de

controle nebuloso (PEDRYCS & GOMIDE, 1998).
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Na teoria clédssica de conjuntos, um elemento ou pertence a um conjunto ou nao pertence
a um conjunto. Portanto, dado um universo de discurso U e um elemento particular xeU, o indice

de pertinéncia g4(x) com respeito a um conjunto A € dado por:

H(x)=1 se xeA

(1.1)
H(x)=0 se xgA
A funcdo us(x) € chamada de fung¢@o caracteristica na teoria cldssica de conjuntos.
p,(x):U—{0,1} (1.2)

Freqlientemente, uma generalizacdo desta idéia é usada, por exemplo, para manipulagcdo
de dados com erros limitados. Todos os nimeros dentro de um erro percentual terdo indices de
pertinéncia iguais a I e todos os demais indices de pertinéncia iguais a (. Para o caso preciso, o
indice de pertinéncia é I somente no nimero exato e 0 para todos os demais casos.

Ha Ha Ha

A A A

(a) (b) (c)

U U U

N
>

\4

A
>

X X X

Figura 1.1 Fungdes de Pertinéncia

Como proposto por (ZADEH, 1965), uma caracterizacdo mais ampla, na medida em que
sugere que alguns elementos sdo mais membros de um conjunto do que outros, o indice de
pertinéncia pode entdo assumir qualquer valor real entre 0 e 1, sendo que o valor 0 indica uma
completa exclusdo e o valor I representa completa pertinéncia. Esta generalizacio aumenta o
poder de expressao da fun¢do caracteristica.

Assim, para expressar a idéia de que uma temperatura tem seu valor por volta de 25°C,
pode-se utilizar uma fun¢do de pertinéncia triangular, com pico em x igual a 25, para sugerir a

idéia de que quanto mais perto de 25, mais se identifica o conceito representado.
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Finalmente, seja U um conjunto de objetos denominados genericamente por x. O
conjunto U é chamado de universo de discurso, podendo ser continuo ou discreto. Um conjunto
nebuloso A em um universo de discurso U é definido pela funcdo de pertinéncia ms(x) que

assume valores dentro do intervalo [0,1].
,uA(x):U—)[O,I] (1.3)

O conjunto suporte de um conjunto nebuloso A € o subconjunto dos pontos x de U tal
que 4(x)>0. Um conjunto nebuloso cujo conjunto suporte € um unico ponto de U com uy(x)
igual 1 é chamado de um conjunto nebuloso unitério.

Sejam A e B dois conjuntos nebulosos em U com fun¢des de pertinéncia pa(x) e pp(x),
respectivamente. As operacdes de conjuntos tais como a unido AUB e a intersec¢do ANB sdo

definidas pelo sistema de equacdes (1.4) e o complemento 4 é dado pela equacio .

ﬂAuB(x)zﬂA(x)|s|ﬂB(x)

(1.4)
Hanp(X)= /‘A(x)|t|ﬂ3(x)
Onde: |t| - ¢ uma norma triangular (norma-t) e
|s| - é uma co-norma triangular (norma-s).
pi(x)=1-p,(x) (1.5)

Uma norma triangular é uma funcdo para qualquer (x,y,z,w)€[0,1], tal que:

¢ :[0,1]x[0,1]—>[0,1]

Satisfazendo as seguintes propriedades:

@) (x[t|lw)<(ylt|z) se (x<y)e(w<z)
@) (x[e|y)=(y|t|x)
(i) (x[e|y)|t|z=xe|(y|t]z)

(iv) (x[t|0)=0 e (x|t|1)=x
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Uma co-norma triangular € uma fungdo, para qualquer (x,y,z,w)<[0,1], tal que:
|s|:[0,1]x[0,1]—>[0,1]
Satisfazendo as seguintes propriedades:

(i) (x|s|w)£(y|s|z)se(xSy)e(wSz)
(i) (x|s|y)=(y|s|x)
(iii) (x|s|y)|s|z=x|s|(y|s|z)

(iv) (x|s|0)=x e (x|s|1)=1

Exemplos de normas-t podem incluir o minimo A e o produto algébrico & e exemplos de
normas-s podem incluir o maximo v e a soma limitada &@. Assim, se A;,Aj,...,LA, sd0 conjuntos
nebulosos em Uy, Us,,...,U, entdo uma relacdo nebulosa € representada por um conjunto nebuloso

em U;xU;x...xU, expresso da seguinte maneira, para (#z,...,un) € UyxUzx...xU,.

R=[(uy,su, ), pp(uy5esut,)] (1.6)

Se R e P sdo relacdes segundo a l6gica nebulosa em UxV e VxW respectivamente, entdo

a composicao de R e P é uma relacao denotada por R o P definida paraueU,veVeweW.

RoP=[(u,w),supv(yR(u,v)|t|,uP(v,w):| (1.7)

Para expressar os mais diversos conceitos € muito comum a utilizacdo de elementos
qualitativos ao invés de valores quantitativos. Elementos tipicos incluem (mais ou menos, alto,
ndo muitos, médio,...). Estas idéias sdo capturadas pela definicdo de varidvel lingiiistica. Uma
variavel lingiiistica tem por caracteristica assumir valores de um conjunto de termos lingiiisticos,
ou seja, palavras ou frases.

Portanto, ao invés de assumir instancias numéricas, a varidvel lingiiistica temperatura
podera assumir como valor um dos membros do conjunto (baixa, média, alta). Para atribuir um
significado aos termos lingiiisticos, associa-se cada um deles a um conjunto nebuloso definido

sobre um universo de discurso comum.
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A
Htemp

. baixa média alta

0 25 50 75 temperatura( °C)’

Figura 1.2 Varidvel Lingiiistica Temperatura

A forma mais comum de expressar o conhecimento € por meio de regras légicas do tipo
(condigcao-acdo). Nestas regras, um conjunto de condicdes descrevendo uma parcela observavel
das saidas do processo € associado com uma acdo de controle que devera manter ou levar o
processo as condi¢des de operacdo desejadas. Tipicamente, uma condi¢do € uma proposicao,
envolvendo varidveis lingiiisticas, sobre o valor de alguma das varidveis de entrada, como por
exemplo (o erro é grande e positivo). De modo andlogo, uma tipica acdo de controle € uma
descricdo que envolve varidveis lingiiisticas, como por exemplo (aumente um pouco a vazao).

A 1déia geral € representar o conhecimento por meio de um conjunto de regras nas quais
as condicdes sdo dadas a partir de um conjunto de termos lingiiisticos associados as varidveis de
entrada/saida do processo que sdo varidveis de entrada/saida do controlador/modelo.

As agdes de controle ou as saidas do modelo sdao expressas de modo similar para cada
variavel de controle ou saida. Regras do tipo (se-entdo) sao chamadas declaracdes condicionais
ou simplesmente regras nebulosas. Dependendo do propdsito ser controle ou modelagem, podem
ser chamadas ainda de regras de controle ou regras de modelagem.

Uma regra nebulosa € interpretada como uma relagao nebulosa R;, definida como:
Se (x é A;)) e (y é B)) entdo (z ¢ C;)
P (WY W)= Wy ap o (WV,W)=p, (u)and py (v)— pe (W) (1.8)

Onde: A; and B; é um conjunto nebuloso A;xB; em UxV;
A; and B;—C; é uma relag¢ao nebulosa em UxVxW e

(=) denota o operador nebuloso de implicacgao.
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Considerando regras nebulosas do tipo A—=B, alguns exemplos de operadores nebulosos

de implicacdo incluem segundo (LEE, 1990):

Hr, (%:3) = 1y (X) A py ()
(1.9)
P, (X,y) = p,(X)v 1y (y)

Em um sistema nebuloso, representando um modelo ou um controlador, cada regra é
expressa por uma relagdo nebulosa. Assim, o comportamento do sistema € caracterizado pelo
conjunto das relagdes nebulosas associadas as regras, e o sistema como um todo serd entdo
representado por uma unica relacdo nebulosa, que representa uma combinacdo de todas as

relagdes nebulosas provenientes das diversas regras:

R =agreg(R,,R,,...R,,...R ) (1.10)

n

Usualmente, o operador de agregacdo € interpretado como um operador de unido,
usando a operacdo max, embora exista uma ampla classe de operadores de agregacdo. Em légica
nebulosa uma importante regra de inferéncia é decorrente do modus ponens generalizado. Uma

regra nebulosa € interpretada pela lei de inferéncia composicional, sugerida por (ZADEH, 1973).

Fato: (xéA’)
Regra: Se (x ¢ A) entdo (y ¢ B)
Conseqiiéncia: (yéB’)

Nesta abordagem, uma regra nebulosa se (x é A) entdo (y é B), descrita como A —B, é

transformada em uma relacao nebulosa R4 _;p. Assim, paraueU e veV, temos:
M, (u,v)=min(p,(u), py(v)) (1.11)
Onde: min é o operador de implicagdo.

Dado um fato (x é A’) ou simplesmente A’ e uma regra nebulosa descrita como A —B, a

lei de inferéncia composicional de Zadeh diz que B’ € igual a A’ 0 R4 _p.

My (V)=max, [min(,uA,(u),yRHB(u,v))J (1.12)
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Esta € a lei de inferéncia min-max, cuja interpretacdo grafica é apresentada a seguir na
Figura 1.3, onde a interseccdo ¢ dada pela norma-t min e a projecao em V pelo operador max.
Esta lei é constituida de duas etapas: a intersec¢io das extensdes cilindricas de A’, 4> com R4_p,

e a projecao desta interseccdo em V. Em geral, a regra da composicado € expressa por:

p(v) = sup, | g ()t (u,v)] (1.13)
A
\ %
A mRA—)B l
B’ N I S \
1 R, _p
A’ 7

Figura 1.3 Regra de Inferéncia Composicional

Quando mais de uma regra € acionada, as contribui¢des das diversas regras apds a
inferé€ncia sdo combinadas pelo operador de agregacdo. Por exemplo, supondo-se que B/’,...,B,’
sdo os resultados derivados das diversas regras acionadas, todos relacionados com a mesma

varidvel lingiiistica, entdo o resultado combinado B’ € dado pela seguinte expressao:
B'=JB, (1.14)

Onde: U representa o operador de agregacao do tipo unido.

Apresenta-se na Figura 1.4 o processo de inferéncia do tipo min-max quando existem

duas regras A;—=>B; e Aj—=B;. O fato de entrada € representado pelo conjunto nebuloso A”’.
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Figura 1.4 Mecanismo de Inferéncia

1.3  Descricdo de Sistemas e Processos

Para modelar um sistema € necessdrio descrever o comportamento do mesmo para
andlise de desempenho, simulacdo computacional ou projeto de controladores. Desta forma,
podem ser consideradas trés categorias de representacdo de sistemas: equagdes matemadticas,

regras nebulosas (lingiiisticas) e redes neurais artificiais (YAMAKAWA, 1993).

Equagéo Matematica

250 ---

B - - -

(]
T
|
|
|
L2 e e e e

(e R i I I I PR LI |
[ R el e e R e bt

ER - - - - -
1
B — — - -
) |
—
e
ants

Figura 1.5 Funcdo Descrita por Equacdo Matemadtica
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Equacdes relacionais ou diferenciais descrevem a dindmica e/ou a cinética de sistemas
(ou o conhecimento sobre o sistema) em uma forma muito conveniente. Se a relacdo entre a
entrada x e a saida f(x) do sistema ou a relacdo entre a causa x e a resposta f(x) € obtida como
mostrado na Figura 1.5, entdo f(x) é descrita por f(x)=(x)2 .

A descri¢do de um sistema a partir de uma equacao matemaética € de grande importancia,
no entanto, ¢ muito dificil identificar a equacdo que descreve exatamente o comportamento do
sistema, especialmente em casos de sistemas complexos e com multiplas varidveis. Em adigdo, é
também muito dificil reescrever a equaciao quando a relacdo entre x e f(x) varia aleatoriamente.

Portanto, esta descri¢gdo ndo € apropriada para a maioria dos sistemas complexos tais
como: sistemas ndo-lineares e sistemas variantes no tempo. O Principio de Incompatibilidade de
Zadeh, diz que: a medida que a complexidade do sistema aumenta, a possibilidade de descrever

um sistema com equacdes matematicas diminui.

Fegras Linglisticas Exatas

30— T T = T T —
- N N L . S TS -
ylu] S A R L T S L
L (S S S
= o omo | | | | | .o
7] S S e S I I SN

| 9 | 9 |
o] I R I A s

I I b I b I I
R T S S
- : : . : : L

-G -4 -2 a 2 4 G

(x)

Figura 1.6 Funcdo Descrita por Regras Lingiiisticas Exatas

Uma outra abordagem apresentada na Figura 1.6, consiste em descrever a relacdo entre

a entrada x e a saida f{x), através de regras do tipo R;, para (i=L,...,N).

Regra R; Se x é A; entdo f(x) é B;
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Onde x representa a varidvel independente e f(x) representa a varidvel dependente, sendo
A; e B; constantes lingiiisticas e N o ndmero de dados experimentais que descrevem a fungdo.
Quando A; e B; sdo constantes lingiiisticas com valores numéricos exatos, conforme os sistemas

classicos da inteligéncia artificial, teriamos o seguinte:

Regra Ry;  Se x é -5 entdo f(x) é 25
Regra Ry,  Se x é -4 entao f(x) é 16
Regra Ry;  Se x é -3 entdo f(x) é 09
Regra Ry;  Se x é -2 entdo f(x) é 04
Regra Rys  Se x é -1 entdo f(x) é 01
Regra Rys Se x é 0 entdo f(x) é 00
Regra Ry; Se x é 1 entdo f(x) é 01
Regra Rys  Se x é 2 entdo f(x) é 04
Regra Ry9  Se x é 3 entdo f(x) é 09
Regra R;y Sex é 4 entdo f(x) é 16
RegraR;;  Sex é 5 entado f(x) é 25

A vantagem deste tipo de abordagem ¢ a facilidade de mudar a descri¢ao do sistema. Por
exemplo, quando apenas uma variacdo local € verificada, basta modificar os valores das regras
correspondentes, pois as regras sdo independentes umas das outras. Assim, a descri¢do do sistema
através de regras € apropriada para sistemas com aprendizagem e sistemas adaptativos.

Por outro lado, existem também algumas desvantagens, quando € dado que x € igual a 4
a conclusdo obtida € f(x) igual a 16 a partir do casamento entre o dado x igual a 4 e o antecedente
da regra Rjy. Este €, essencialmente, o procedimento bésico de inferéncia em sistemas baseados
em regras da inteligéncia artificial cldssica.

Contudo, se é dado que x € igual a 4.5 nada pode ser inferido a partir do conjunto de
regras mencionado pois, ndo existe nenhuma regra com antecedente x igual a 4.5. Isto mostra que
os sistemas cldssicos bindrios sdo pouco eficientes em relacdo ao conhecimento impreciso, com
ruido, ou com variacdo em dados de entrada, e que € necessario uma enorme quantidade de regras
(base de conhecimento) para se obter um resultado ou desempenho significativo.

Conseqlientemente, este tipo cldssico de inferéncia demanda tempo devido a necessidade

de se verificar o casamento entre um dado de entrada e uma base de regras muito grande.
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Este mecanismo de inferéncia ndo € apropriado para manusear regras contraditdrias pois,
poderia produzir conclusdes também contraditdrias a partir de um mesmo dado de entrada. Estas
desvantagens também estdo presentes nos sistemas cldssicos de inteligéncia artificial, baseados
no processamento simbdlico e ndo no processamento do significado dos termos lingiiisticos.

Alternativamente, poderiamos utilizar estas mesmas regras, mas interpretando-as como
regras nebulosas. Neste caso, A; e B; seriam termos lingiiisticos associados a varidvel x, cada um
destes termos associados a um conjunto nebulosos a fim de se estabelecer seu significado. Deste

modo, poderiamos descrever a relagdo entre a entrada x e a saida f(x) por:

Regra Ry;  Se x é entorno de -5 entdo f(x) é entorno de 25
Regra Ry,  Se x é entorno de -4 entdo f(x) é entorno de 16
Regra Ry;  Se x é entorno de -3 entdo f(x) é entorno de 09
Regra Ry;  Se x é entorno de -2 entdo f(x) é entorno de 04
Regra Rys  Se x é entorno de -1 entdo f(x) é entorno de 01
Regra Rys  Se x é entorno de 0 entdo f(x) é entorno de 00
Regra Ry;  Se x é entorno de 1 entdo f(x) é entorno de 01
Regra Rys  Se x é entorno de 2 entdo f(x) é entorno de 04
Regra Ry9  Se x é entorno de 3 entdo f(x) é entorno de 09
Regra R;y  Se x é entorno de 4 entdo f(x) é entorno de 16

Regra R;;  Se x é entorno de 5 entao f(x) é entorno de 25

Neste caso, a relagdo precisa entre a entrada x e a saida f(x), apresentada na Figura 1.6 é
Juzzificada, passando a ser tratada como uma relacdo continua. A Figura 1.7 mostra esta relagao
nebulosa, que fornece valores razodveis para qualquer dado no universo de discurso, através de
mecanismos de inferéncia nebulosa e defuzzificacdo. Os mecanismos de inferéncia nebulosa e o
procedimento de defuzzificacdo, proporcionam uma forma razodvel e simples de interpolagdo,
com muito menos dados e dados ndo exatos.

A inferéncia nebulosa apresenta um comportamento similar ao descrito por fungdes
matematicas. Ainda mais, € muito mais fécil elaborar novas regras nebulosas do que equacdes
matematicas, quando as caracteristicas do sistema ou processo sdao variantes no tempo. Em geral,
somente umas poucas regras sdo adicionadas ou revisadas independentemente das outras regras,

no caso de equacdes matemadticas, varios parametros devem ser avaliados simultaneamente.
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Regras Linglisticas Fuzzy
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Figura 1.7 Funcgdo Descrita por Regras Lingiiisticas Nebulosas

As principais caracteristicas dos modelos nebulosos de sistemas e processos sao:

a) apropriada para descrever sistemas complexos com uma razodvel quantidade de
conhecimento;

b) facilita a selecao das varidveis lingiiisticas e os correspondentes valores a serem
usados nas regras nebulosas;

¢) possibilita a memoriza¢do o conhecimento utilizando uma categoria relativamente
pequena de palavras;

d) permite a comunica¢do dos modelos com projetistas e analistas devido ao uso da
linguagem natural.

Deve-se notar que, enquanto a inferéncia baseada na regra de inferéncia modus ponens
nos sistemas cldssicos de inteligéncia artificial € baseada somente em processamento simbdlico, a
inferéncia nebulosa, usando raciocinio aproximado, é baseada tanto no processamento simbodlico
como no processamento do significado.

As regras lingiiisticas nebulosas podem representar um conhecimento explicitamente e
este conhecimento deve ser utilizado, explicitamente, para inferéncia. As redes neurais artificiais,

ao contrdrio, representam tanto o conhecimento como a inferéncia, implicitamente.
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Portanto, as regras lingiiisticas nebulosas representam o conhecimento estruturado
enquanto as redes neurais artificiais representam, em geral, o conhecimento ndo estruturado.
Existem, no entanto, classes de redes neurais artificiais nebulosas que permitem a detec¢do do
conhecimento e sua estrutura (FIGUEIREDO et al., 1993).

Finalmente, uma alternativa para modelar e controlar um sistema complexo, consiste em
descreve-lo através de um conjunto de parametros, cujo exemplo tipico sdo as redes neurais
artificiais. Uma rede neural artificial é composta por um nimero finito de elementos simples
interconectados, cada elemento realizando uma operacao de agregagdo, conforme o modelo fisico
de um neur6nio. Assim, quando W;; € o peso atribuido ao sinal de uma entrada e; para o j-ésimo
neurdnio, & e s; sdo respectivamente, o limiar e o sinal de saida do j-ésimo neurdnio e o sinal de

saida s; € tipicamente dado pela seguinte expressao:

s; = h(z we, —ejj (1.15)

Onde: h é em geral uma funcdo de agregagdo sigmoidal.
h(x)=L— (1.16)
I+exp(—x) :
Rede Meural Arificial
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Figura 1.8 Funcdo Descrita por Rede Neural Artificial
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Usando este modelo de neurdnio, a relagdo existente entre x e f(x) pode ser caracterizada
por uma rede neural artificial. Tanto os pesos W;; como os limiares § podem ser obtidos através
inimeras iteracdes de aprendizado utilizando algoritmos computacionais cldssicos de propagacao
retroativa, como o método dos minimos quadrados entre outros.

Uma rede neural artificial é capaz de realizar interpolacdes de forma similar ao caso da
inferéncia nebulosa. Contudo, em geral, € muito dificil de entender, apenas pela observacdo do
conjunto de parametros, como a rede neural se comporta. Além disso, existem problemas para
determinac¢do da topologia mais apropriada para o problema em questdo, bem como problemas de
convergéncia durante o processo de aprendizagem.

Se o sistema esta sujeito a variagdes de comportamento, uma nova aprendizagem deve
ser executada para se obter um novo conjunto de pesos e limiares correspondentes e, muitas
vezes, os resultados ndo sdo razodveis. Isto €, existe uma maior dificuldade em projetar sistemas
para modelo e controle com redes neurais artificiais do que com sistemas nebulosos.

Esta ¢ uma das razdes pela qual os sistemas nebulosos t€m sido mais populares na
solugdo de problemas praticos do que as redes neurais artificiais. No entanto, pesquisa recente
vem gerando classes de sistemas neuro-nebulosos, onde as vantagens e desvantagens de ambas as
abordagens sao tratadas de forma a criar sistemas mais eficientes tanto do ponto de vista da

solugdo de problemas, quanto da anélise e projeto dos mesmos (GOMIDE & ROCHA, 1992).

1.4  Sistemas de Controle Nebulosos

A 1idéia basica em controle nebuloso, ¢ modelar as agdes a partir de conhecimento
especialista, ao invés de, necessariamente, modelar o processo em si. Este procedimento nos leva
a uma abordagem diferente dos métodos convencionais de controle de processos, desenvolvidos
através de modelos matemaéticos dos processos, de modo a derivar as acdes de controle como
uma fun¢do dependente do estado do processo. A motivacdo para esta nova abordagem veio de
casos onde o conhecimento especialista de controle era disponivel, seja por meio de operadores
ou projetistas, e os modelos matematicos envolvidos muito complexos.

A Figura 1.9 apresenta a estrutura de um processo com controlador nebuloso, indicando
seus componentes basicos para operacdo em malha fechada: a interface de fuzzificacdo, a base de

conhecimento, a base de dados, o procedimento de inferéncia e a interface de defuzzificacdo.
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Controlador Nebuloso
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Figura 1.9 Estrutura Bdsica de um Controlador Nebuloso

1.4.1 Interface de Fuzzificacdo

A interface de fuzzificacdo toma os valores analdgicos das varidveis de entrada, gerados
por circuitos sensores, € faz um escalonamento para condicionar os valores numéricos de entrada
a universos de discurso normalizados. Portanto, o procedimento de fuzzificacdo consiste em
transformar os valores numéricos de entrada em conjuntos nebulosos, de modo que possam se

tornar instancias de varidveis lingiiisticas.

1.4.2 Base de Conhecimento

A base de conhecimento consiste de um conjunto de regras, caracterizando a estratégia
de controle e suas metas, modelando as acdes de controle a partir de conhecimento especialista,
obtido através da experi€ncia pratica dos engenheiros e operadores que observam o processo,

adquirindo o conhecimento necessario sobre seu comportamento estdtico e dinamico.

1.4.3 Base de Dados

A base de dados armazena todas as informacgdes necessdrias para as discretizacdes dos
universos de discurso, as particdes nebulosas dos espacos de entrada e saida, as defini¢cdes das

func¢des de pertinéncia e as operagdes logicas e aritméticas executadas pelo controle.
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1.4.4 Procedimento de Inferéncia

O procedimento de inferéncia processa os dados nebulosos de entrada, junto com o
conjunto de regras nebulosas, de modo a inferir as a¢des de controle, aplicando o operador de
implicagdo e as regras de inferéncia da l6gica nebulosa, de acordo com a base de conhecimento
disponivel. Apenas uma base de conhecimento consistente, permite o procedimento de inferéncia

adequado as necessidades do processo, garantindo a eficiéncia do controlador.

1.4.5 Interface de Defuzzificacdo

A interface de defuzzificacdo transforma as ag¢des de controle nebulosas inferidas em
acoes de controle ndo-nebulosas, utilizando um operador de agregacdo adequado. Em seguida,
efetua um escalonamento, de modo a compatibilizar os valores normalizados com os valores reais
dos universos de discurso das varidveis de saida do controlador nebuloso. As varidveis de saida

interferem na acdo dos circuitos atuadores, responsaveis pelo controle do processo.

1.4.6 Operador de Agregacdo

Apo6s a inferéncia da acdo de controle nebulosa, € necessdria a determinacdo de uma
acdo de controle nao-nebulosa, que melhor represente a decisao nebulosa, para ser efetivamente
enviada ao controle do processo através dos circuitos atuadores. Apesar de ndo haver nenhum
procedimento sistemadtico para escolha da estratégia de defuzzificacdo, as mais comuns incluem:
o critério do maximo, que escolhe o ponto onde a funcdo inferida tem seu maximo; a média dos
maximos, que representa o valor médio dentre todos os pontos de méximo e o método do centro

de drea, que retorna o centro de drea da fun¢do inferida.

1.5 Projeto de Controladores Nebulosos

Durante o projeto de controladores nebulosos, € necessdria a definicdo de parimetros a
partir da experi€ncia do projetista, ou através de observacdes e experimentos praticos. Dado um
processo, alguns dos parametros sdo fixos, dentro das condi¢cdes normais de operagdo, sendo que

outros precisam ser alterados visando o ajuste do controlador nebuloso.
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Os parametros fixos s@o chamados de parametros estruturais enquanto que os varidveis

sdo chamados de parametros de sintonizagao.

Pardmetros Estruturais:

a) Variaveis de entrada e saida

b) Operagdes logicas e aritméticas
c¢) Varidveis lingiiisticas

d) Funcdes de pertinéncia

e) Intervalos de discretizagao

f) Conjunto de regras

Pardametros de Sintonizacdo:

a) Universo de discurso das variaveis
b) Parametros das fun¢des de pertinéncia

¢) Ganho e off-set das entradas e saidas

A sintonizac¢do € uma das etapas mais custosas do projeto de um controlador nebuloso.
A grande flexibilidade que decorre da existéncia de muitos parametros exige um grande esfor¢co
por parte do projetista para obter o melhor desempenho do controlador. Esta sintonizagdo € feita
por meio de busca, o que caracteriza uma atividade tipica de inteligéncia artificial.

De acordo com o conhecimento que se tem sobre o processo a ser controlado, a técnica
de projeto do controlador nebuloso devera ser mais ou menos elaborada. Quando se tem pouco
conhecimento sobre o processo, deve-se adotar uma metodologia de projeto mais conservadora,
de modo a evitar um mau comportamento do controlador nebuloso.

E necessério que alguns cuidados sejam observados pelo projetista. Em primeiro lugar,
deve-se verificar se € realmente necessario o uso de um controlador nebuloso. Caso o processo
possa ser controlado por um controlador convencional, sem grandes transtornos, este podera
constituir uma boa solu¢do. Se os controladores convencionais ndo sdo apropriados devido a

complexidade do processo, deve-se considerar o uso dos controladores nebulosos. Mesmo com

pouco conhecimento sobre o processo, pode-se considerar o uso de um controlador nebuloso.
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Apéndice 2

Redes Neurais Artificiais

2.1 Introducdo

Uma RNA (Rede Neural Artificial) consiste basicamente de uma arquitetura especifica
para processamento de informagdes estruturadas segundo as redes neurais biolégicas que possui
habilidades de identificacdo de fungdes e classificacdo de padrdes. Conforme as redes neurais
bioldgicas as redes neurais artificiais assimilam informagdes pela técnica de tentativa e erro.

Todas os tipos de RNA possuem capacidade de generalizagdo, ou seja, podem apresentar
solucdes satisfatorias nas situacdes para as quais ndo houve aprendizado. Outra caracteristica
importante das RNA ¢ a de ndo perder a informacgdo ja armazenada caso ocorra uma destruicao
total de uma parte da rede. Isto pode ser verificado no funcionamento normal do sistema nervoso

humano se alguns milhdes de neurdnios sejam anulados (HOPFIELD, 1982).

2.2  Elemento Linear Adaptativo

O elemento bésico de uma RNA € o neur6nio artificial inspirado no modelo do neur6nio
bioldgico idealizado por (MCCULLOCH & PITTS, 1943). A Figura 2.1 mostra o neurdnio artificial

chamado ADALINE (Adaptive Linear Element) inspirado no neurdnio biolégico.

Xo=1

Xl WI WO[
Xz‘%
Ww. S Y
o
X

n

Figura 2.1 Elemento Linear Adaptativo Padrdo

Os elementos do vetor de entrada X=[X1X2...XN]T podem pertencer a conjuntos com

valores continuos ou discretos. O peso Wy determina a saida do neurdnio quando a entrada Xy=1.
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A funcido f(S) de saida do neur6nio € do tipo ndo decrescente com dominio real. A saida
Y pertence ao intervalo [0,1] quando se deseja que o neurdnio responda com sinais de reforco
numa maior ou menor intensidade.

A saida Y pertence ao intervalo [-1,1] quando o neur6nio tiver que assumir carater de
reforco ou de inibicdo numa forma mais ou menos intensa. A Figura 2.2 mostra alguns exemplos

de fun¢des de saida de ADALINE.

Y=f(S)="2(1+sgn(S)) Y=f(S)=sgn(S)
F 3 F 3
1 f—————- 1
0 > S > S
-1
Y=f(S)=Y2(1+1gh(S)) Y=f(S)=tgh(S)
F 3 -~
1 ;::_::___'_::;:__ 1 """"""""""
___-—-'—'_"'f_-‘ L B
0 > 3 "0
_________________ -1

Figura 2.2 Funcaes Tipicas de Ativacdo de Saida
A saida do neurdnio é computada através da equagdo (2.1) apresentada a seguir:

N

S=W,+> (W, X,) (2.1)
i=1

A equagdo (2.1) representa um hiperplano no R, onde W=[W;W,...Wy]" define um

vetor ortogonal. Portanto, o peso W corresponde ao termo independente da equacdo geral do

hiperplano separador e proporciona seu deslocamento em relacdo a origem, sendo importante
para sistemas dedicados a classificacao de padroes.

A Figura 2.3 apresenta um ADALINE com duas entradas e trés pesos classificando os

pontos de treinamento (padrdes) de acordo com as saidas desejadas.
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Xo=1
Wo
X w
\ S
X2°/W)

2

sgn(S) D

Figura 2.3 Exemplo de Elemento Linear Adaptativo

A Tabela 2.1 define a funcdo a ser reproduzida pelo ADALINE da Figura 2.3.

Tabela 2.1 Fungdo Reproduzida

Ponto de Entrada | Saida Desejada
(X1,X3) (Y)
(+1,+1) (+1)
(+1,—1) (+1)
(=1,-1) (+1)
(=1,+1) (=1

A Figura 2.4 apresenta um hiperplano separador para os valores desejados da saida Y.

X;
(—1,+1)+ «(+1,+1)
Saida (-1)
> X1
. /
® - Saida\(—l—l )
(~1,-1)- / (+1,-1)

Figura 2.4 Hiperplano Separador

O hiperplano separador da Figura 2.4 pode ser representado pela seguinte equagao:
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W,X,+W, X, +W,=0 (2.2)

Note que as saidas descritas na Tabela 2.1 definem uma funcdo linearmente separavel.
Segundo Widrow e Lehr qualquer funcdo linearmente separdvel, com N varidveis, pode ser bem
reproduzida por um ADALINE com N entradas (WIDROW & LEHR, 1990).

Em geral, um tinico ADALINE nio resolve os problemas mais complexos. Uma solucao
vidvel consiste em organizar varios ADALINES de modo a formar uma camada ou ainda, vérias
camadas, construindo estruturas chamadas MADALINE. Portanto, outras arquiteturas de RNA
devem ser utilizadas para resolver problemas mais complexos.

Uma RNA tipo FeedForward é aquela onde a informacdo segue um tnico sentido desde
a entrada até a saida. Uma RNA tipo Hopfield ¢ uma rede recorrente construida por conexdes
entre ADALINES em uma mesma camada. Outra forma alternativa € conectar a saida de uma

RNA do tipo FeedForward as entradas de um ou mais neuronios desta mesma RNA.

2.3  Cerebellar Model Articulation Controller

Albus desenvolveu uma arquitetura de rede neural artificial baseada em estudos neuro-
fisiologicos de cerebelos de mamiferos com um sistema motor aprimorado, tais como o homem.
O CMAC (Cerebellar Model Articulation Controller) é capaz de reproduzir fungdes nao-lineares,
de multiplas entradas e multiplas saidas, definidas num conjunto compacto, isto €, num conjunto
fechado e limitado (ALBUS, 1975).

Os comandos vindos de centros de informagdo de niveis mais altos do cérebro e as
informacdes sobre membros e juntas do sistema motor entram no cerebelo através das fibras
musgosas. As células granulares transformam os vetores de entrada em subconjuntos de fibras
paralelas ativas. Os pesos das sinapses ajustdveis correspondentes as fibras paralelas ativas
produzirdo a saida do cerebelo.

As células de Purkinje somardao os estimulos positivos diretamente enquanto que os
estimulos negativos serdo somados através das células em cesto e das células estreladas. Durante
o processo de treinamento as sinapses ajustdveis sao controladas pelas fibras trepadeiras trazendo
informagdes de aprendizado. A Figura 2.5 representa o modelo neuro-fisiolégico do cerebelo de

um mamifero com sistema motor aprimorado.
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2.4

Fibras
Paralelas
Ativas
Informagades
de Alto Nivel
—>
Fibras Células
Musgosas | Granulares
—>
Informagades
de Membros

A

Célula
> em Cesto

Sinapses

YVYY

N
Sinapses

Célula
Estrelada

A

A

Figura 2.5 Modelo Simplificado do Cerebelo

Transformacoes Presentes no CMAC

Y P
Célula de Saida
Purkinje

A

Y

Fibra

Ajuste das (_QM eira
Sinapses Informacgoes

de Aprendizado

Cada vetor de entrada do CMAC possui o seguinte formato S=[S;S...Sy]". A saida é um

escalar, porém, P estruturas operando sobre o mesmo conjunto de entrada devem gerar o vetor de

valores estimados Y°. Portanto, 0 CMAC fornece uma saida estimada Y’=h(S) sendo a funcdo

h(S) decomposta em trés transformacdes distintas descritas a seguir:

Sendo:

S o>M A Y

S o vetor de entrada da rede, M a variavel vetorial intermedidria,

A o vetor de células de associa¢do e Y* o vetor de saida estimada.

2.4.1 Transformagcao S—->M

Cada vetor de entrada S=[S;S....Sy]" é composto por N varidveis que podem assumir

valores continuos ou discretos. A faixa de variacdo de cada S;, com i€{l,2,...,N}, é quantizada

através de C func¢des de quantizagdo {q1,4q2,...,4¢} em D intervalos, sendo que hd sobreposi¢cdo de

uma parte do intervalo de quantizagdo entre duas fun¢des adjacentes.
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A Figura 2.6 mostra um exemplo para N=2 e D=4 onde S; é representado com resolucdo

unitdria no intervalo de 0 a 9, sendo cada varidvel discretizada por C=3 fun¢des de quantizacgao.

A
S
I
h; 9
d; 8
7
82
C2 5
J2 4
J2 3
b, 2
i2 1
0 >
4| |a ol1]2]34]|5]6l7] o] Isi| |
q:
M; qi
q1 aj b, Ci d;
q> e J1 g1 h;
M; q3 iz Ji ki l;

Figura 2.6 Funcdes de Quantizacdo

A cada varidvel S; estd associado um vetor M; com C elementos discretos que sdo os

campos de recep¢do dados por {¢1,42,...,q¢}. Para todo valor inteiro de S; existe um Unico vetor

M,;, tal que, M,-=[ql(S,-)qz(S,-)...qc(Si)]T. Para S=[SIS2]T, com S;=95,=5, teremos:

q1(S1)=q1(5)=c1
q2(S1)=42(5)=81
q3(S1)=q3(5)=1

q1(S2)=q1(5)=c:
q2(52)=q2(5)=8:
q3(S2)=q5(5)=)2

M=[c;gijil"

My=[c28:j21"
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Com a transformacdo S—M a informacdo de um unico vetor S € transmitida para N
vezes C canais de dados discretos através das fungdes {¢1,q2,...,q¢} aplicadas em S. Portanto,
pequenas variacdes em S podem produzir alteracdes em M mas nao em todos os seus elementos.

Com isso, a dois vetores de entrada préximos em §, corresponderdo canais coincidentes,
mas ndo a todos. Isto confere ao CMAC a capacidade de generalizacdo que é importante para
armazenamento e recuperacdo de informacdes, quando duas situagdes apresentam semelhancas

que podem ser ndo coincidentes.

2.4.2 Transformacao M—A

No modelo proposto na Figura 2.5, a selecdo de fibras paralelas ativas, feita pelas
células granulares, é simulada no CMAC pela concatenagao dos vetores discretos M; a fim de se
obter o vetor de células de associacdo. No exemplo ilustrado pela Figura 2.6, cada um dos C=3
elementos dos vetores discretos M; e M, podem assumir D=4 valores diferentes resultantes das
fungdes de quantizacdo {q1,q2q3}. Deste modo, a formacdo de um par ordenado devido a
aplicacdo de q; em S; e Sz, onde o primeiro elemento pertence a {abjcd;} e o segundo
elemento pertence a {az,b,,c2d,}, oferece na pratica 16 diferentes possibilidades de arranjo.

A concatenacgdo das primeiras posi¢cdes de M; e M, pode gerar 16 resultados diferentes,
isto é, deve haver 16 células de associacdo e, por conseguinte, 16 pesos associados, sendo que
somente uma ¢é selecionada. Analogamente, teremos 16 pesos associados a aplicacdo de ¢z e ¢;
em S; € Sz, 0 que resulta em um numero total de pesos dado por Z=48.

Portanto, a concatenacio de N vetores discretos M;, produz um vetor A=[AA,...Az]" de
células de associacdo com C elementos selecionados aos quais se atribui valor I enquanto os
demais elementos sdo zerados. Os elementos selecionados em A formam o conjunto chamado A;.

Dois vetores de entrada S; e S> muito proximos, a ponto de pertencerem aos mesmos
intervalos de quantizacdo, terdo iguais conjuntos A;, isto é, A;=A; e h(S;)=h(S:).

Quando §; e S, forem préximos sem pertencerem aos mesmos intervalos de quantizagao,
entdo, a intersec¢do de A; e A, terd menos de C elementos e h(S;) serd diferente de h(S,) devido
as células de associacdo ativas que ndo sd@o comuns. Quando S; e S, forem distantes, os conjuntos

Aj e A; serdo disjuntos e h(S;) serd independente de h(S>).
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2.4.3 Transformacdao A —>Y’

As sinapses entre as células granulares e a célula de Purkinje contribuem de forma a
estimular a acdo caracteristica desta, enquanto que as sinapses entre as células granulares e as
células em cesto e estreladas inibem a agd@o caracteristica da célula de Purkinje.

O algoritmo do CMAC gera a saida, somando os elementos do vetor W=[W1W2...WZ]T
escolhidos pelas células ndo nulas do vetor A. Portanto, o j-ésimo elemento do vetor de saida Y?,
paraje{l,2,...,P} é calculado através da equacdo (2.3).

Y4

Y =D (AW,) 2.3)

k=1

A transformac@o S—A € usada no cdlculo de P elementos ¥;° do vetor Y*, cada um deles

resultante de uma transformacgdo A —Y*. Logo, existe um vetor W; para cada saida do CMAC.

2.5 Treinamento do CMAC

Numa tentativa de imitar o mecanismo de adaptacdo das sinapses no cerebelo, utiliza-se
o algoritmo dos minimos quadrados para atualizar os pesos correspondentes a uma saida erronea.

Suponha que 0 CMAC deva reproduzir a funcdo Y;=f(S;) com S;eS. Deste modo, o
CMAC deve fornecer uma fungdo Y;°=h(S;) tdo préximo de Y;=f(S;) quanto possivel.

Sendo p a precisdo requerida para cada par ¥; e Y}, quando (Y;—Y;°)<p, ndo é necessério
modificar nenhum peso, pois a informagdo jé estd armazenada. Porém, quando (Y;-Y;")>p, é

necessdrio somar a cada peso que contribuiu para Y;° a quantidade:
1 ’
E(Yj -Y°) (2.4)

Vetorialmente, esta lei de treinamento recursivo pode ser descrita pela equagdo a seguir:

1 e
1) =Wj(t) +E(YJ' =Y ) (2.5)

Devido a sua capacidade de generalizagdo, torna-se desnecessario treinar o CMAC em
pontos muito préximos em S, o que permite usar um conjunto reduzido de pontos de treinamento

para assimilar o comportamento da funcio Y=f(S).
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Obviamente, o processo de adaptacdo deve ser repetido vérias vezes para ajustar os
pesos eventualmente compartilhados pelos pontos de treinamento. No CMAC, a habilidade de
obter Y;°#Y," para $;=S, depende de quantos pesos sdo compartilhados pelas duas saidas e de
quanto os dois conjuntos de pesos diferem entre si.

Até entdo, ndao havia sido publicada uma comprovaciao formal da convergéncia deste
processo de treinamento. Segundo (PARKs & MILITZER, 1992) o algoritmo pode convergir para
um tnico ponto, um ciclo limite de pontos ou para uma minima zona de captura. A demonstracdao

¢ baseada na interpretagdo geométrica do algoritmo proposto por Albus.

2.6  Requisitos de Memoria

O CMAC apresenta a desvantagem de requerer uma grande quantidade de memoria
quando se trabalha com muitas entradas e saidas. O tamanho da memoria requerida pelo CMAC é
dado pelo nimero de saidas P e pelo nimero de células de associacdo Z. Do mesmo modo, Z
depende do numero de fun¢des de quantizacdo C e do numero de intervalos de quantizacdo D,
relativos a cada uma das N varidveis de entrada.

A memoria fisica associada ao exemplo apresentado na Figura 2.6 deve armazenar um
vetor de pesos W com P vezes Z igual a 48 elementos. Aumentando uma entrada e uma saida,
mantendo C=3 e D=4 o nimero de elementos do vetor de pesos W deve ser P vezes Z igual 384.

Uma forma de se reduzir a memdria fisica do CMAC emprega o cédigo Hash. Este
procedimento baseia-se em computar os enderecos dos elementos de um pequeno vetor de pesos
através de um gerador de nimeros pseudoaleatérios que usa o endereco de uma célula de
associacao como argumento (WONG & SIDERIS, 1992).

Embora o cédigo Hash resolva o problema do tamanho da memdria fisica necessaria,
podem ocorrer colisdes € 0 mesmo peso pode ser enderecado para duas células de associagcdo
distintas. Este peso serd somado duas vezes, diminuindo a precisdo da representacao numérica.

Por outro lado, para S; e S, afastados, ocorre uma generalizacdo indesejada o que
interfere na convergéncia do processo de treinamento, ou seja, o sistema pode ficar instavel
conforme a entrada aplicada. Esses dois efeitos indesejaveis podem ser minimizados aumentando
a quantidade de intervalos de quantizacdo e a quantidade de pesos, pois a sobreposi¢do serd

menor devido ao maior nimero de possibilidades de enderecamento.
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2.7 CMAC Alternativo

Uma estrutura modificada para o CMAC aplicada na solu¢ao de problemas em que nédo é
necessaria uma grande quantidade memoria foi proposta por (KRAFT & CAMPAGNA, 1990).

Considerando a funcdo Y=f(S), divide-se o vetor de entrada S em Z intervalos conforme
a Figura 2.7. A cada célula associa-se um elemento numérico que corresponde ao peso e o vetor

de entrada S pertence a um tnico intervalo Ay, para ke{l,2,...,Z}.

A

S>

Y, ]

>
>

Xo Sl
Figura 2.7 Conjunto S e Regidao Ativa para S=(Xy,Yy)

Para um dado vetor de entrada S, a estrutura modificada fornece uma saida estimada
Y’=h(S) obtida pela média aritmética dos pesos contidos numa regido centrada na célula A, que
serd chamada de regido ativa. A regido ativa é determinada pelo vetor de entrada S e por um
nimero natural B que representa a quantidade de intervalos tomados no sentido crescente e

decrescente do eixo de cada variavel de entrada e centrados na célula Ay.
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O conceito de regido ativa no CMAC proposto por Kraft e Campagna é muito similar ao
conceito de conjunto de células de associacdo selecionadas no CMAC proposto por Albus. Por
analogia, representaremos a quantidade de células da regido ativa através da equacao (2.6), onde
o numero N representa a quantidade de elementos do vetor de entrada.

Assim, na Figura 2.7, B=2, N=2 e a regido ativa possui 25 células.
=(2B+1)" (2.6)

Dessa forma, se tomarmos valores de entrada S; e S, proximos, as respectivas regides
ativas podem ter até C células em comum e Y;° é idéntico a Y,°. A medida que S; se afasta de S;
as regides ativas tém cada vez menos células em comum e Y;° é diferente de Y,°.

Do mesmo modo do CMAC original, a taxa de generalizacdo depende do parametro C.
Genericamente, a saida dessa nova configuracdo é dada pela equagdo (2.7), onde Wg, representa

um peso associado a qualquer célula pertencente a regido ativa.

1
=—>yW 2.7
CRZa xa 2.7)

O treinamento consiste em modificar os pesos de forma que o valor Y* se aproxime de Y,
quando § ¢ representado por um conjunto finito de pontos. A regra de treinamento é baseada no
algoritmo dos minimos quadrados e pode ser representada pela equacdo (2.8).

+B(Y,, —Y) (2.8)

Ragppy 0 Ragy) (t)

Onde o termo Wg, € um peso da regido ativa e o coeficiente £ € a taxa de aprendizado,
geralmente 0< S<1. Este procedimento deve ser repetido para todos os pontos de treinamento.

Esta estrutura pode ser implementada facilmente quando nao se requer muitos intervalos
na parti¢ao feita em S. Sua maior desvantagem € a ndo utilizacdo de uma técnica para reducao do
nimero de pesos. Observando a complexidade do problema a ser abordado e a quantidade de
intervalos necessarios, esta estrutura pode ser generalizada para mais de duas varidveis de

entrada. Se desejarmos reproduzir P saidas, podemos utilizar P estruturas em paralelo.
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2.8 CMAC Pesos Discretos

De forma geral, o controle digital envolve a conversdo analégico-digital de dados, com
isso, as varidveis amostradas e as acdes de controle ficam restritas a conjuntos finitos de valores
discretos, obtidos a partir de um conversor analégico digital.

Kraft e Campagna abordaram a representacdo numérica dos pesos em ponto fixo com a
finalidade de reduc¢do da memodria de dados e aumento da velocidade de processamento, em
detrimento da precisdo. Porém, cada peso era armazenado utilizando sempre dois bytes e a
memoria fisica era reduzida devido ao uso do cédigo Hash, principalmente.

Para restringir os pesos e a saida do CMAC a conjuntos arbitrarios de valores discretos,
uma nova proposta foi apresentada por (BORDON & TEIXEIRA, 1995). Na representacdo numérica
dos pesos e dos valores de saida pode ser usado um nimero de bits previamente especificado
dentro da faixa de I a 16 bits. Neste caso, ndo € necessdrio discretizar as varidveis de entrada pois
a escolha dos campos de recepg¢do € feita por funcdes de saida discretas.

Supondo que um peso We[W_,,,W,,] seja aproximado para um dos seus (2m+1) valores
discretos entdo, o0 menor incremento Aw serd calculado através da equacgdo (2.9):

_ Wm _W—m
2m

Aw (2.9)

Portanto, para cada peso We[W_,,W,,] serd associado um nimero inteiro indicado por
ve{-m,—m+l,...,0,...m—I,m}, ao qual corresponde o valor do peso discreto W, mais préximo do

valor amostrado, conforme a equacgdo (2.10) apresentada a seguir:
W =W, +vAw (2.10)

Escolhendo b bits para representar os (2m+1) valores inteiros de v, deve-se obedecer a

relacdo apresentada pela equacdo (2.11) para que m seja corretamente especificado.
2m=2" -1 (2.11)

De maneira andloga, supondo que a saida desejada para o CMAC, representada por
Ye[Y,,Y,], seja aproximada para um dos seus (2rn+1) valores discretos, o menor incremento Ay

correspondente serd calculado através da seguinte equacao:
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Y,-Y

Ay="1__""
14 n (2.12)

Portanto, para cada valor Ye[Y_,,Y,] serd associado um nimero inteiro indicado por
ue{-n,—n+l,...,0,...,n—1I,n}, ao qual corresponde o valor da saida discreta Y, mais préximo do

valor amostrado, conforme a equagdo apresentada a seguir:
Y =Y +udy (2.13)

Escolhendo b bits para representar os (2n+1) valores inteiros de u, deve-se obedecer a

relacdo apresentada pela equacdo (2.14) para que n seja corretamente especificado.
2n=2"-1 (2.14)

O préximo passo € descrever a saida do CMAC com pesos discretos, através de um
algoritmo de treinamento, a partir dos nimeros inteiros v e u que definem os pesos e as saidas,

respectivamente, executando as operagdes com numeros de ponto fixo.
W -W_  =a(Y -Y_ ) (2.15)

A equacdo (2.15), vélida para a=>1, garante que os pesos tenham maior liberdade durante

o processo de treinamento. Além disso, para Wy=Yy=0 pode-se afirmar que:
mAw =a(nAy) (2.16)

Se este algoritmo de treinamento for aplicado ao CMAC de Kraft e Campagna, a saida
Y’ serd dada pela soma dos pesos da regido ativa e se este algoritmo de treinamento for aplicado
ao CMAC de Albus, a saida Y* serd dada pela soma dos pesos das posi¢oes ndo nulas de um vetor
de células de associacdo. Portanto, a saida do CMAC com pesos discretos, para a versio de Kraft

e Campagna ou para a versao de Albus, é dada pelas equagdes (2.17) ou (2.18), respectivamente.

YO =2U(W, )= (Wotv,4w) (2.17)
C

Y =CWot AwD (v,) (2.18)
k=1
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Para uma taxa de generalizacdo C, através da equagdo (2.18) pode-se definir o valor de

S, como a soma dos C nimeros inteiros v, para ke{l,2,...,C}, dada pela seguinte equacio:

C
S,=>.(v,) (2.19)
k=1
Assim, a saida do CMAC com pesos discretos pode ser representada a equacao a seguir:

Y =CWo+ 4w S, (2.20)

A partir dos inteiros (v4,Va,...,vc) para os quais a saida Y* do CMAC discreto coincide

com a melhor aproximacao discreta da saida desejada para o CMAC, segue que:

Y =CWo+ 4w So=Yo+u Ay (2.21)
(an)udy=(an)Adw S,
(mu)Aw =(an)Aw S,
(mu)=(an)S,

mu

Sa =
an (2.22)

A equagdo (2.22) mostra o valor da soma de nimeros inteiros S, quando a convergéncia
para um ponto de treinamento ocorre. Assim, o erro inteiro correspondente ao do j-ésimo ponto

de treinamento, durante a #-ésima iteracao do processo de treinamento, é dado pela equagao:
m
Eioy = (8 ey = (S0 (2.23)

Por analogia a regra de Widrow-Hoff, pode-se escrever o algoritmo de atualiza¢do dos

pesos discretos do CMAC, onde (0<f<1) é a constante de aprendizado.

B
V(1) =vk(t)+E(€j )(t) (2.24)

Portanto, a memoria requerida para o armazenamento de informag¢des no CMAC com
pesos discretos € reduzida devido ao fato de que, armazenar um numero inteiro v utilizando
representacdo em ponto fixo com 16 bits, ou menos, requer uma memoria menor do que um

nimero representado em ponto flutuante que necessita de, pelo menos, 32 bits.
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Apéndice 3

Magquinas Elétricas de Inducdo

3.1 Introducdo

As méquinas de corrente continua t€m sido largamente usadas em aplica¢des de controle
de velocidade enquanto que as maquinas de corrente alternada t€m sido tradicionalmente usadas
em aplicacdes de velocidade constante, onde as caracteristicas de estado estaciondrio sao as mais
importantes. O comportamento dindmico de uma méaquina de corrente alternada é complexo, por
envolver ndo somente o controle direto de magnitudes de corrente e tensdo, mas também da
freqiiéncia elétrica e da posi¢do relativa entre os fluxos magnéticos.

No entanto, apesar das miquinas de corrente continua apresentarem um comportamento
dindmico mais simples, quando comparadas com alguns tipos de maquinas de corrente alternada,
sdo inferiores em varios aspectos fisicos e operacionais, tais como: confiabilidade, custo, peso,
manutengdo, poténcia e velocidade. Portanto, dentre as maquinas de corrente alternada destacam-

se as maquinas elétricas de inducao por serem mais robustas e confidveis.

3.2  Motores de Inducao Trifdsicos

Nos motores de indugio trifdsicos uma corrente elétrica trifdsica balanceada é fornecida
diretamente aos enrolamentos do estator e por acdo de um transformador, outra corrente elétrica
trifasica € induzida nos enrolamentos do rotor. Portanto, existe um acoplamento entre as fases do
estator e do rotor que varia de acordo com a posicdo do rotor, implicando em um aumento de
complexidade na descricio do comportamento dindmico do motor de inducdo, que passa a ser
baseado em equacgdes diferenciais com coeficientes variantes no tempo.

Sempre que se possa garantir um suprimento balanceado de poténcia elétrica trifasica, o
que ocorre quando o motor € alimentado via conversores de tensdo ou corrente, pode ser descrito
pela teoria dos eixos d-g. Neste caso, as varidveis passam a ser representadas em um sistema
bifdsico composto por eixos ortogonais mutuamente desacoplados, um denominado eixo direto d

e outro denominado eixo em quadratura ¢, constituindo um sistema de referéncia d-q.
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A adog¢do de um novo sistema de eixos de referéncia d-q girando a velocidade sincrona,
permite representar parametros que variam senoidalmente em func¢do do tempo, como grandezas
constantes, conduzindo a obtencao de modelos matematicos mais simples para o motor indugao,

ainda que baseados em equagdes diferenciais com coeficientes variantes no tempo.

3.3 Modelo Matemadtico do Motor de Inducdo

Um motor de indugdo € representado por meio de um sistema de equagdes diferenciais
nao-lineares, devido ao efeito de acoplamento entre as fases do estator e do rotor, que depende da
posic@o angular do rotor em relacdo ao estator. Este efeito de acoplamento torna os coeficientes
das equacgOes diferenciais varidveis. A fim de evitar a resolucdo de um sistema de equagdes
diferenciais com coeficientes varidveis, utiliza-se uma transformacdo de coordenadas com um
sistema de referéncia adequado, que torna os coeficientes das equagdes diferenciais constantes.

O método para fazer esta transformacgdo € o das equagdes de Park, que utiliza a teoria
dos eixos d-q, os quais podem ser definidos para um sistema de referéncia girante ou
estaciondrio. Com um sistema de referéncia estaciondrio os eixos d' e ¢ sdo fixos no estator
enquanto que os eixos d° e ¢° podem girar com a velocidade do rotor ou com a velocidade
sincrona, sendo o mais recomendado para analisar o comportamento de um motor de indugao

trifasico alimentado por um circuito conversor de freqiiéncia (KRAUSE & THOMAS, 1965).

bs

eixo d’

Figura 3.1 Diagrama Fasorial
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A transformacdo das tensoes Vg, Vps, Ves de um sistema trifasico equilibrado em tensdes
Vs, V'gs» V'os de um sistema de referéncia estaciondrio, é dada pelo sistema de equagdes (3.1) e

sua transformacao inversa pelo sistema de equagdes (3.2).

14 cos(6) sin(6) 1|(v]

as qs

v, |=|cos(60—-120°) sin(60—-120°) 1]||v, (3.1)

S

14 cos(0+120°) sin(@0+120°) 1||v:

cs os

Ve cos(@) cos(0—120°) cos(O+120°)||v,

vy |= % sin(@) sin(@—120°) sin(0+120°) ||v,, (3.2)
s 1 1 1

Vs 2 2 2 Vs

Nos sistemas de equacdes (3.1) e (3.2) para @igual a 0, o eixo ¢° coincide com o eixo a’.
Portanto, o sistema de equacdes (3.3) apresenta as tensdes do sistema trifdsico, enquanto que o

sistema de equagdes (3.4) mostra as tensdes referidas aos eixos estacionarios d’ e ¢’.

Vos =Vgs
vy ==Lz, —gvf,s (3.3)
Ves = —%v;s +§v§s
rv;s = %vas ~ 3V %vcs =V,
iv;s ) —%v,,s +%vcs (3.4)

As tensdes referidas aos eixos estaciondrios d* e ¢° sdo transformadas para os eixos d-g
que giram na velocidade sincrona, através do sistema de equacdes (3.5). A transformacdo inversa

das tensdes referidas aos eixos estaciondrios d* e ¢* é efetuada pelo sistema de equagdes (3.6).

v, =V, cos(@,t)—v, sin(a,t)
< (3.5)
=v, sin(@,t)+v, cos(w,t)

Vo =V, CoS(@,t)+v, sin(a,t)

] (3.6)
Vo = V4 COS(@,t)—v, sin(,t)
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As tensdes do estator e rotor da maquina de indu¢do operando como motor, referidas ao
sistema de referéncia que gira na velocidade sincrona sao dadas pelas equagdes (3.7) e (3.8).

-

—Ri +4d
v, =R, dtﬂqs+a)ﬂ

3 (3.7)

Lvds =Ri, + :llt Ay a)eﬂqs

4 _ - d
v,=Ri, dtﬁ' +(w,-w, )1,

3 (3.8)
vdr = Rridr +%ﬂ'dr _(we _wr )ﬂqr

\

Considerando-se as indutincias préprias e mutuas do rotor e do estator obtidas através
do sistema de equacgdes (3.9), as expressdes dos fluxos concatenados quando referidas ao sistema

de referéncia utilizado, sdo dadas pelo sistema de equagdes (3.10).

(L =L +L,
) (3.9)
LLr = Llr + Lm
(Ay =Ly, +L,(i,+i,)
Ap=L,i, +L, (i +i,)
) (3.10)
A’ds = Llsids + Lm( ids + idr )

= Llridr + Lm( ids + idr )

O conjugado eletromagnético T, desenvolvido pelo motor de inducdo é determinado pela
equacdo (3.11). Com o motor de inducdo operando com conjugado de carga T, o comportamento
dinamico do sistema € descrito pela equacdo (3.12), onde J representa o momento de inércia do

rotor e da carga e p o numero de p6los do motor de indugdo.

Te = %(ﬂ’driqs - ﬂ’qrids )p (3.11)

™~

—E=J%%ﬂn (3.12)
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3.4  Conversor de Freqiiéncia

O método mais adequado para controlar a velocidade dos motores de indugdo, € o que
utiliza os conversores de freqii€ncia, uma vez que através dos mesmos é possivel alimentar os
motores de inducdo, com tensdo e freqiiéncia varidveis, de modo que seja mantida constante a
relagdo tensdo e freqiiéncia. Mantendo-se constante a relacdo tensdo e freqiiéncia, a0 mesmo
tempo em que se evita a saturacdo do fluxo, mantém-se inalterado o conjugado méximo do motor
de inducao trifdsico. Desta forma, é possivel obter a velocidade de operagdo desejada, impondo-
se o perfil de aceleracdo mais adequado, de modo o propiciar partidas mais suaves.

Quando o conversor de freqiiéncia € alimentado por fonte de tensdo fixa, configura-se
um inversor de tensdo. Neste tipo de inversor os dispositivos semicondutores de poténcia sempre
permanecem polarizados diretamente devido a tensdo de alimentagdo, portanto, é necessario o
uso de comutacao forcada quando se emprega tiristores como elementos de chaveamento. Como
alternativa é possivel o uso de comutagdo natural quando se empregam transistores de poténcia.

Uma das técnicas mais usadas para geracdao dos pulsos de comutacdo dos dispositivos
semicondutores, € a modulagdo por largura de pulsos PWM (Pulse Width Modulation) com
eliminacdo de harmonicas. Neste método, sdo estabelecidos os pulsos de controle cuja forma de
onda € caracterizada pelo uso de angulos de comutacdo predeterminados, de tal forma que o

conteddo harmdnico possa ser controlado, eliminando-se os elementos indesejiveis.

3.5 Modelo Matemadtico do Conversor

A operacdo do motor de indugdo alimentada por um inversor de tensdo do tipo PWM,
pode ser analisada a partir da modelagem do inversor de onda quadrada. A tensdo de fase na
saida do inversor de onda quadrada pode ser representada de forma aproximada por uma série de
Fourier. Para operacdo balanceada, a tensdo da fase a é representada pela equacdo (3.13), onde
V4 representa a tens@o continua fornecida pela fonte de tensdo (KRAUSE & LipPO, 1969).

Em operacdo normal as tensdes de fase na saida do inversor podem ser consideradas
como um sistema trifdsico e simétrico de tensdes, formado pelas componentes fundamentais e
suas harmodnicas. Analogamente, as tensdes das fases b e ¢ sdo obtidas a partir da equacdo (3.13),

substituindo-se (@.t), por (wet-(2/3) 7)) e (wet+(2/3) ), respectivamente.
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V, = ,2,|:cos(a)t)+ cos(5(ot)+ cos(7m,t )+ .. :I (3.13)

A amplitude da componente fundamental e suas harmdnicas podem ser determinadas a
partir do valor instantaneo da tensdo de alimentagdo do inversor V,. Transformando-se estas
tensdes segundo o sistema de referéncia d-g, que gira na velocidade sincrona, através do sistema

de equacdes (3.5) e (3.6), obtém-se o novo sistema de equagdes (3.14) apresentado a seguir.

y 2|:1+Lcos(6a) t)—%zcos(12w,t )+ .. i|

gs 35 143
(3.14)
V4 2|:§§sen(6a) t)— 143sen(12a)t)+ i|
g =|:1+Lcos(6a) t)—Lcos(IZa) t)+ i|
e 35 e 143 e
(3.15)

12
84 |:35sen(6a)t) 143sen(12a)t)+ i|

A velocidade de rotagcdo do sistema de referéncia d-g sincrono, depende da velocidade
angular da componente fundamental da tensdo aplicada ao estator do motor de indugdo, que por
sua vez, estd relacionada com a freqiiéncia de comutacdo do circuito inversor.

Os termos da série de Fourier do sistema de equacdes (3.14) podem ser definidos como
duas varidveis através do sistema de equacdes (3.15). Assim, as tensdes de alimentacdo do motor
de indug¢do, quando referidas ao sistema de referéncia d-q, passam a ser representadas através do

sistema de equacdes (3.16) a partir das func¢Oes de chaveamento gy, € gys.

vqs = % gqud

vds = % gdsVd

(3.16)

Para a operagao do inversor em modo PWM, as tensdes de fase do motor de inducao sao
representadas pelo produto das tensdes com forma de onda quadrada e um trem de pulsos de
amplitude unitdria, modulados em largura de pulso (ADAMS & FoX, 1972).

Uma forma de simulacdo deste sistema € apresentada a seguir, sendo que algumas
modificagdes foram introduzidas de forma a tornar possivel a andlise do comportamento do

sistema motor mais inversor empregando-se taxa de pulsos varidvel (HOLTZ, 1994).
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Neste modelo foi utilizado um trem de pulsos distribuidos simetricamente em relacdo a
componente fundamental da tensdo sintetizada, cujo periodo T, é dado pela equagdo (3.17), onde
@, € igual a freqiiéncia angular instantinea de operagdo do inversor e N, representa o nimero de

pulsos contidos dentro de um periodo da componente fundamental da tensao sintetizada.

_ 2z
T, _—a)eN,, (3.17)

A largura de pulsos nominal T} € obtida a partir do nimero de pulsos N, e do periodo da

freqiiéncia angular nominal @y, conforme apresentado na equacio (3.18).

_ 2r
T, = o,N, (3.18)

Pode-se estabelecer uma relagdo entre a freqii€ncia angular instantinea @, de operacao

do motor de inducdo e a freqiiéncia angular nominal @y, através da equagao (3.19).

S

k=

(3.19)

$

Verifica-se facilmente que a relac@o entre a largura do pulso T} e seu periodo 7' mantém
a mesma relagdo k. Desta forma, a medida que varia a freqii€éncia angular da tensdo de saida do
inversor, varia na mesma proporc¢ao, a relagcdo entre a largura do pulso e seu periodo.

Considerando que o valor médio das tensdes de fase na saida do inversor depende desta
relacdo, torna-se possivel assim manter constante o fluxo no entreferro do motor, de modo que
quando o inversor estiver operando na freqiiéncia angular nominal do motor de indug¢do, atinge-se
o modo de chaveamento onde predomina a forma de onda quadrada. O trem de pulsos pode ser

representado matematicamente pela série de Fourier, através da equacdo (3.20).

S~ (-1 2z
P =k+ E — kaw,N (t)|— kaw,N |t ——=%— .
- 2 un {sen[n o, N ,( )] sen|:n , p( N,,)]} (3.20)

Incorporando-se P,,, como um fator de modulagdo as expressdes das tensdes vy € vas do
inversor de onda quadrada, representadas pelo sistema de equagdes (3.16), obtém-se o sistema de
equacdes (3.21) que representa as tensdes referidas no sistema d-q para o inversor PWM.

-2
vqs - ﬁgqude

2 (3.21)
vds = fgdsVde
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