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Resumo

Neste trabalho € apresentado o estudo e a implementagdo digital do controle indireto
por orientagdo do fluxo de rotor para um motor de indugio trifasico gaiola de esquilo.
O método de orientagfio esta baseado na determinacgiio indireta do vetor fluxo de rotor.
O acoplamento entre as varidveis de fluxo e conjugado eletromagnético da maquina,
produto da variagdo dos paridmetros do modelo, ¢ analisada e solugdes sdo propostas e
implementadas utilizando técnicas da Inteligéncia Artificial. Para determinar o valor
atual da constante de tempo do rotor ¢ implementado um sistema de identificagio
usando Redes Neurais Artificias que infere o valor desta constante a partir da resposta
transitéria de velocidade quando o sistema é submetido a sinais de tipo degrau na cor-
rente de conjugado. Com o objetivo de melhorar a robustez do sistema de controle o
regulador PI convencional da malha de velocidade ¢ substituido por um regulador fu-
zzy. O algoritmo de controle, o sistema de identificagfio ¢ o regulador fuzzy de veloci-
dade sfo implementados utilizando o Microcontrolador de INTEL 87C196KD que tem
como sinais de entrada as correntes de estator e a velocidade mecanica do motor. Re-

sultados experimentais e de simulagdo sio apresentados e discutidos.



Abstract

A study and the digital implementation of a rotor flux field oriented based control of
a squirrel cage induction motor is presented. The flux orientation is based on the indi-
rect determination of the rotor flux vector. The coupling between the flux and electro-
magnetic torque due to the parameter variation is analyzed and experimental solutions
are investigated using Artificial Neural Networks (ANN) techniques. The rotor elec-
trical time constant is obtained using an ANN identification system based on the speed
response to a torque current step stator input. In order to improve the robustness of the
control system, a conventional PI speed regulator is replaced by a fuzzy controller. The
control algorithm, the identification system and the speed regulator are implemented
on the INTEL 87C196KD microcontroller. The input signals to the microcontroller are
the stator currents and the rotor speed. Experimental and digital simulation results are

presented and discussed.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

O surgimento da teoria de controle por orientagdo do campo ( BLASHKE, 1973 )
teve, sem divida, extraordinaria repercussio no controle de acionamentos elétricos,
que utilizam como elemento de conversdo eletromecanica de energia, o motor de cor-
rente alternada ( CA ). O emprego desta técnica de controle permitiu a estes motores
apresentar um desempenho dinimico equivalente aos de corrente continua (CC) com
excitagdo independente; que até entdio, dominavam as aplicacdes industriais. A exis-
téncia de uma teoria de controle adequada, além das caracteristicas de baixo custo e
construgdo robusta apresentada pelos motores de CA, fez com que estes passassem
rapidamente a serem empregados na maior parte dos acionamentos elétricos de alto

desempenho.

O principio de orientagdo pelo campo consiste no conhecimento da posig¢do espacial
do vetor fluxo escolhido ( de estator, de rotor ou de entreferro ) €, a partir disto, reali-
zar a orientagdo conveniente deste vetor em um sistema de referéncia girante, com o
objetivo de conseguir o desacoplamento desejado entre as variaveis de fluxo ¢ conju-
gado eletromagnético. A informagio referente & posicdo espacial do vetor fluxo pode
ser obtida através de mediges diretas na maquina ( bobinas exploratérias ), ou calcu-
lada a partir dos valores de corrente e tensdo ( observadores de fluxo ). Um outro mé-
todo consiste em estimar a posi¢do espacial deste vetor, utilizando a informagdo de
velocidade, as constantes do motor e sinais de referéncia gerados pelo controle. Estas
duas abordagens permitem dividir os esquemas de controle por orientagdo do campo

em direto e indireto.
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Embora o método indireto de orientagdo apresente uma estrutura mais simples
quando comparada com a do método direto, ele tem como desvantagem o fato de ser
sensivel aos pardmetros do motor, em particular aos valores da resisténcia do rotor e da
indutdncia de magnetizagdo, que dependem da temperatura e da saturagio magnética
respectivamente. Este problema conduz 4 perda de desacoplamento no controle e como

conseqiiéncia a um desempenho dinidmico nio satisfatorio.

Os avangos obtidos na area de controle adaptativo tem sido aproveitados convenien-
temente pelos pesquisadores da area de acionamentos elétricos. Em particular, no con-
trole de maquinas, o projeto e implementagéo de reguladores adaptativos para diminuir
o efeito negativo de perturbagdes externas, ou aquele relacionado com as incertezas
paramétricas do modelo, tem sido objeto de diversos trabalhos nos tltimos anos. O
desenvolvimento nas técnicas da Inteligéncia Artificial ( IA ), tem contribuido em
grande medida para solucionar os problemas de controle antes mencionados; através
do projeto de algoritmos de identificagdo e controle "inteligentes", com uma caracte-

ristica inerentemente adaptativa.

A partir do inicio da década de 80, o numero de implementagdes do controle de ori-
enta¢do pelo campo teve um grande desenvolvimento. Fste crescimento ndo foi casual
mas sim, devido ao desenvolvimento alcangado nas areas de microeletrdnica e de tec-
nologia de grande escala de integra¢do ( VLSI ); e, que como consegiiéncia disto, vi-
abilizou o surgimento de potentes microprocessadores facilitando a implementagdo de

complexos algoritmos de controle.

Neste trabalho ¢ apresentado um estudo e implementa¢io do método de controle
indircto mediante a orientagdo do fluxo do rotor utilizando o microcontrolador da
INTEL 87C196KD. Para solucionar o problema de sensibilidade aos pardmetros deste
metodo de controle € projetado e implementado um sistema de identificacdo da cons-
tante de tempo elétrica do rotor utilizando Redes Neurais Artificiais. Por outro lado,
com a finalidade de aumentar a robustez do sistema ¢ proposto ¢ implementado um
regulador de velocidade com base em "Logica Fuzzy" para operar na malha de veloci-

dade do controle.

A apresentagdo deste trabalho esta organizada da seguinte forma:
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No capitulo 2 ¢ feito um estudo do controle indireto mediante a orientacdo do fluxo
do rotor. O problema de sensibilidade aos parametros do motor, principalmente a resis-
téncia do rotor, apresentado neste método, ¢ discutido inicialmente, através da compa-
1agdo entre as caracteristicas de fluxo e conjugado electromagnético para o caso de
desacoplamento ideal e aquelas obtidas em fungio do grau de acoplamento. Um estudo
do desempenho do sistema de controle é realizado mediante a analise das respostas de
velocidade obtidas em simulagio, quando o sistema é submetido a sinais de tipo de-

grau na referéncia de velocidade e, para diferentes condigbes de acoplamento.

No capitulo 3 € apresentada uma breve descri¢io dos fundamentos tedricos de duas
das areas da Inteligéncia Artificial (I ): Logica Fuzzy e Redes Neurais Artificias, enfa-
tizando os aspectos que consideramos de maior interesse, a aplicac@o na area de ma-
quinas elétricas. Sdo comentados alguns dos trabalhos atuais nesta area, que utilizam

estes principios da IA, sendo os exemplos tomados da literatura especializada.

O capitulo 4 apresenta uma descrigio funcional dos principais blocos que constitu-
em a implementagfio do sistema de controle. Em cada caso ¢ esclarecida a forma de
implementagdo de cada bloco. S#o analisados os fundamentos teéricos do sistema de
identificagdo da constante de tempo elétrica do rotor, utilizando Redes Neurais Artifi-
cias, e discutidos os detalhes da sua implementacdo. Na iltima se¢do desse capitulo é
mostrado o projeto de um regulador "fuzzy" de velocidade para operar na malha de

velocidade do controle, além de comentar os principais aspectos de implementagio.

No capitulo 5, sdo apresentados resultados experimentais referentes ao desempenho
do sistema de controle. A primeira parte do capitulo apresenta resultados da resposta
de velocidade do sistema, para diferentes condigdes de acoplamento, dadas por varia-
¢Oes na resisténcia de rotor. A seguir, mostra-se as curvas de resposta de velocidade
utilizando o regulador PI convencional e o regulador "fuzzy" de velocidade. Por iltimo
sdo mostrados resultados referentes ao sistema de identificacdo da constante de tempo

do rotor utilizando Redes Neurais Artificias.

As conclusdes sobre os resultados obtidos neste trabalho, como também os topicos

que poderdo ser objetos de estudos futuros, estio apresentados no capitulo 6.



CAPITULO 2

CONTROLE VETORIAL COM ORIENTACAO INDIRETA DE FLUXO DE
ROTOR DA MAQUINA DE INDUCAO

2.1. Introducio

Tem intensificado o niimero de aplicages industriais baseadas em motores de indu-
¢do como elemento de conversdo eletromecénica de energia nos acionamentos elétri-
cos, principalmente nas aplicacdes nas quais os motores de corrente continua eram
preferidos pelo fato de possuirem uma adequada estrutura para o controle. Nos moto-
res de corrente continua as varidveis de fluxo e conjugado eletromagnético encontram-
se fisicamente desacopladas, podendo ser controladas independentemente através das

respectivas correntes de campo e de armadura.

Os motores de indugo apresentam algumas vantagens em relagdo aos de corrente
continua tais como menor tamanho, menor custo e uma maior robustez. Por outro lado,
a maquina de indugfo apresenta um modelo matematico complexo com caracteristicas
de nfo linearidade, multivariabilidade ¢ parimetros variantes no tempo, além de um

inerente acoplamento entre as varidveis fluxo e conjugado eletromagnético.

O surgimento do controle vetorial por orientagio de campo [1] apresenta-se como
uma solugfo ao problema do acoplamento nas varidveis do motor, pois possibilita ob-
ter o desacoplamento entre as variaveis fluxo e conjugado da maquina, resultando em
um controle de rapida resposta dindmica e bom desempenho em regime permanente.
Existem trés esquemas de orienta¢fio do campo, dependentes do vetor fluxo a ser esco-
lhido na orientagdo: fluxo de estator, de rotor ou de entreferro. Cada um destes esque-

mas possul caracteristicas distintas no que se refere a estrutura do controle, da
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resposta dindmica, além de certas particularidades em relagdo ao problema de sensibi-

lidade aos pardmetros.

O sucesso do controle por orientagio de campo depende do conhecimento exato da
posi¢do espacial do vetor fluxo para o qual a orientagdo é desejada e, duas estratégias

de implementacdo existem para determinar esta posigdof1]:

1 - Orientagdo indireta do campo: geralmente utiliza o fluxo de rotor na orientagio e
tem sido a mais adotada por levar a um completo desacoplamento entre o tor-
que ¢ fluxo magnético. Nesta estratégia, a posi¢io do fluxo € estimada a partir da
relagfio do escorregamento que depende dos pardmetros resisténcia de rotor e indu-
tancia de magnetizagio da maquina e, portanto, a implementagdo ¢ sensivel a estes

pardmetros.

2 - Orientagdo direta do campo: na literatura podemos diferenciar dois métodos: a) o
esquema pelo qual a posi¢do do fluxo ¢ diretamente medida através de bobinas
exploratorias [2,3.4] ou b) aquele que estima a posicdo do fluxo a partir das medi-
¢Oes das correntes e tensdes de estator [5,6]. Enquanto o uso de bobinas explora-
torias tem o inconveniente de exigir alteragdes no motor e portanto na linha de
produgdo industrial, o segundo método aplica-se aos motores de uso geral e exige

processadores rapidos no processo de estimagio.

O principio de orientagdo de campo passou a ser largamente utilizado a partir do
surgimento de dispositivos de poténcia de elevada freqiiéncia de chaveamento e micro-
processadores rapidos que viabilizaram o desenvolvimento de processos algoritmicos

de controle com a precisio e rapidez adequadas.

O objetivo deste capitulo € apresentar um estudo tedrico do principio do controle
vetorial por orientagdo indireta do vetor fluxo do rotor, assim como analisar o grau de
influéncia do problema de sensibilidade aos pardmetros no desempenho deste tanto no

transitGrio como no regime permanente.
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2.2. Equac¢des Fundamentais do Controle por Orientaciio de Fluxo do Rotor

A maquina de indugfo trifasica com rotor gaiola de esquilo é representada no siste-

ma de coordenadas d-q girando na velocidade sincrona w,, pelas seguintes equacdes

[71:

» equagdes de tensdo do circuito de estator

vgs = rsigs +p£§s %a)e/lfig (2.1)
Vf{g = rsiég ~§~pi§g - a)eﬁgs (2.2)

e equagdes de tensdo do circuito de rotor:

0=vgr =ryigy + pAgy +(we ~ 0, )15, (2.3)
0=vg, =rig +pi, ~(0, -, W (2.4)

¢ equagdes do fluxo concatenado pelas bobinas de estator e de rotor

Ags = Lsigs + Lmigy (2.3)
A = Lsige + Ly, (2.6)
Agr = Lmnigs + Lyigy (2.7)
A = Linige + Ly, (2.8)

e conjugado eletromagnético gerado

3PL, — -
= e S i 2.9
221, ( gdr % qu) (2.9)

na qual P € niimero de pdlos ¢ os vetores fluxo de rotor e corrente de estator sio

escritos como Eqdr = /”L‘;r - j’lffr e fng = iqer —ji;r.
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O principio da orientagdo de fluxo de rotor consiste em alinhar o fluxo do rotor se-

gundo o eixo direto d do sistema de referéncia, cuja velocidade instantinea deve ser a

—e )
mesma do fluxo de rotor. Desta forma, o vetor fluxo de rotor A qdr € escrito como:

e

Agar =0 J%5 (2.10)

4

ou seja, o vetor fluxo do rotor ndo possui componente segundo o eixo em quadratura,

Em qualquer instante, a estratégia de controle por orientagio de campo fundamenta-se

em garantir a condigéio de lg,, = (} e, por conseqiiéncia, Pﬂér =0

A partir da expressdo 2.10 deriva-se um conjunto de importantes relagdes entre as

variaveis que descrevem a operagdo da maquina com controle por orientagdo de fluxo

de rotor:

s considerando )peq,, = () em (2.4) e substituindo a corrente i;’}r dada por (2.8) obtém-

se a equagdo para o fluxo de rotor ;

L
e (2.11)
L}’
I+p—
Fr

’?’ bds (

» considerando ﬂugr =0 em (2.9) obtém-se a expressdo do conjugado eletromagnéti-

CO.

r=>—-m Ag,r igs ) (2.12)

e com a condigdo de /”Lg,. = 0 na expressdo (2.7) obtém-se a relagdo

_ L
’gr = —E"izqs (2.13)

que substituida em (2.3) e considerando-se P;‘L%r =0, fornece a expressio da fre-

giiéncia de escorregamento wy:
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_tfr L e (2.14)

naqual wg = @, ~ @, .

A partir destas equagdes (2.11-2.14) pode-se afirmar que :

* O fluxo do rotor depende s6 da componente segundo o eixo d da corrente de esta-
tor, além disso t€m caracteristicas de atraso dadas pela propria constante de tempo
elétrica do rotor. De forma geral o controle opera sob a condig#o de fluxo nominal,
em outros casos o fluxo de rotor ¢ uma variavel controlada quando precisa-se tra-

balhar em condigbes de 6tima eficiéncia [8].

e O conjugado eletromagnético apresenta uma dependéncia linear com a componente

no eixo g da corrente de estator € com o vetor fluxo do rotor.

e A freqiiéncia de escorregamento necessaria para obter o alinhamento expresso pela
equagdo 2.11 ¢ uma fungdo linear da componente no eixo ¢ da corrente de estator e

uma fungdo inversa do vetor fluxo de rotor,

O principio do controle vetorial por orientagdo do fluxo do rotor pode ser ilustrado
através do diagrama vetorial mostrado na Figura 2.1, no qual o desacoplamento entre o

conjugado gerado e o fluxo magnético é evidenciado.

E interessante escrever a equagdo do conjugado eletromagnético em fungdo da fre-

qiiéncia de escorregamento. Substituindo-se (2.11) ¢ (2. 12) em (2.14) obtém-se:

2
3pA
T=221d (2.15)
22 n
ou seja, dado um determinado valor de fluxo de rotor, o controle por orientagio esta-
belece uma dependéncia linear entre o conjugado eletromagnético e a freqiiéncia de

escorregamento. Por este fato, alguns autores referem-se ao controle vetorial indireto
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eixo d
Iqr Igs eixo g
ta, ™ \Jds
Lmlqds
?ur,n
Lrlqdr

Figura 2.1- Diagrama vetorial da miquina de indugdio com orientagio do fluxo de rotor.
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por orienta¢do de fluxo de rotor como um controle, primariamente, da fregiiéncia de
escorregamento. Esta linearidade entre conjugado e freqiiéncia de escorregamento estd

ilustrada na Figura 2.2, e as caracteristicas mostradas estdo parametrizadas pelo fluxo

de rotor Ag., pois ao alterar-se o fluxo A° | altera-se a inclinacio da caracteristica
dar .

T~ ws.

2.3. Caracteristicas Conjugado-Freqiiéncia de Escorregamento

A partir das equag3es de tensdo do rotor ( 2.3 e 2.4 ) pode-se escrever, para a ma-
quina operando em regime permanente ( p = (), que as correntes de rotor em fungdo da

freqiiéncia de escorregamento s3o dadas por:

A

ify =="% o (2.16)
Ty
i

i =—-T" g (2.17)
Y

Substituindo-se (2.16) ¢ (2.17) em (2.7) e (2.8) obtém-se o seguinte sistema de

equagdes para as componentes do vetor fluxo de rotor:

L
Agr = mz'gs——rﬁ;tfira)s (2.18)
¥
e _p ¢ ~trge 2.19
dr = tmlgg Tqrws (2.19)

Fr

que, combinadas convenientemente, resultam nas expressdes de fluxo de rotor em fun-

¢ao das correntes de estator e da freqgiiéncia de escorregamento:

] Lipigs — _;f g Lyl 5
Ar = L (2.20)
1+(~" wg )
r




Cap. 2 : Controle Vetorial com Orientagdo Indireta de Fluxo de Rotor da Mdquina de Indugdo

11

Figura 2.2 - Caracteristica conjugado- freqiiéncia de escorregamento, no

controle por orientagio de fluxo de rotor.
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L
e Iy Nz

e_
Ay =

X (2.21)

L
s
Substituindo (2.20) e (2.21) na equagio fundamental do torque (expressdo 2.9) ob-

temos a expressdo geral do conjugado eletromagnético em fungdo da freqiiéneia de

escorregamento o e da magnitude do vetor corrente de estatori g :

Ll"
spid . 2 U5
=57 e ; @2
1+(wg )7
e

Vale ressaltar que esta expressdo ¢ geral, ndo importando o método de controle
adotado, pois ela estabelece a relagdo entre o conjugado produzido e as variaveis cor-

rente de estator e freqiiéncia de escorregamento da méaquina. Explicitando a compo-
nente igg em (2.14) e 5 em (2.11), para as condigdes de regime, pode-se escrever para

o controle por orientagfo do fluxo de rotor que:

foa = 10, 20 (2.23)

¥

e, substituindo-a em (2.22), obtém-se a expressdo do conjugado (2.15), valida quando

se tem a orientagio de fluxo de rotor.

Na Figura 2.3 estdo ilustradas as caracteristicas 7' -@g obtidas a partir de (2.22) ¢

(2.15). Este conjunto de curvas sdo relativas a maquina de inducdo descrita no Apéndi-
ce A, considerando constantes os seus pardmetros. Uma analises do comportamento da

maquina sob variagdo dos pardmetros sera feito na segdo 2.6 deste capitulo.

Podemos observar que a reta que representa a relagio 7-w, com controle por

orientagdo de fluxo de rotor intercepta a caracteristica natural e ndo linear T-wg da
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reta do controle vetorial

e Te
1q<§s = 2lqu ne

e e
lgds ~ O.Slq&s

60 80 100
o (rad / seg

Figura 2.3 - Caracteristica conjugado eletromagnético - freqiiéncia de escorregamento, para

diferentes valores de fluxo de rotor.
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maquina de indugdo. Este ponto de intersegdo, que representa o ponto de operagio,
esta diretamente ligado ao valor das correntes de estator. Observa-se também que o
valor da freqii€ncia de escorregamento para o qual se tem o conjugado méximo pro-
duzido pela maquina independe da corrente de estator, como indicado pela linha trace-

jada neste mesmo grafico.

Tomando a derivada do conjugado electromagnético em relagio a freqtiéncia de es-

corregamento obtemos:;

L
2 Ih(a’s““r”)z
aI__3P Lm ;Engizé’i i A— (2.24)
dog 22 L, 7 (1+(o, _L_r)z)z
Fr

Como no ponto em que ocorre o maximo da fungdo temos

ar _

0 2.25
T, (2.25)

e considerando este fato em (2.24) obtemos o valor da freqiiéncia de escorregamento

que define 0 maximo conjugado produzido pela maquina como sendo dado por:

e substituindo este resultado em (2.22) obtemos o valor maximo do conjugado elec-

tromagnético:

2

(2.27)

Tnax =

- i
P Ly’  gds|
2 L, 2

b | W

Fica claro que o valor do conjugado maximo apresenta uma dependéncia quadratica
com a indutincia de magnetiza¢io, mostrando o efeito negativo da saturagdo magnéti-

ca, ja que o valor de L, diminui com a saturagfo magnética .

Como ja for observado o valor da inclinagfo da reta do controle por orientagdo de

fluxo de rotor determina a posigdo desta em relagio ao ponto de maximo conjugado.
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Se o valor de fluxo do rotor for alterado, a inclinagdo da reta aumenta, como mostrado
na Figura 2.4. Observa-se que 4 medida que aumentamos o valor de fluxo do rotor a
caracteristica da curva de controle vetorial se aproxima do ponto de operagdo de con-
jugado maximo para um valor fixo da corrente de estator. De certa forma este
comportamento sugere trabalhar com valores de fluxo maiores com o objetivo de obter
a maior capacidade de conjugado electromagnético por ampére. De outro lado, 4
medida que aumentamos o valor do fluxo deve-se levar em conta no modelo da
magquina o fendmeno da saturagiio magnética e, conseqiientemente, a variacdo de pa-

rametros.

Portanto, modifica¢Ses devem ocorrer naquilo que até agora discutimos, pois em
nossas analises consideramos que os parimetros da maquina eram constantes. Existem
alguns trabalhos [9] em que a méaxima eficiéncia e o maximo conjugado por ampere
sdo procurados, selecionando a magnitude do fluxo de rotor conveniente ¢ levando em
conta o efeito da vaniagdo da induténcia de magnetizagio. Os problemas derivados das
mudancas dos pardmetros da méquina no comportamento do controle serfo comenta-

dos a partir da segdio 2.6 deste capitulo.

2.4. Caracteristica Fluxo de Rotor - Freqiiéncia de Escorregamento

Com o objetivo de estudar a caracteristica de fluxo do rotor - freqiiéncia de escorre-
gamento usaremos um enfoque similar ao usado no caso do conjugado eletromagnéti-
co. Obtendo, primeiramente, a curva geral do fluxo de rotor em funcdo da freqiiéncia

de escorregamento e do vetor corrente i4ds ., para depois particularizar ao caso do con-

trole vetorial.

A partir das componentes do fluxo do rotor nos eixos d e g € possivel expressar o

modulo deste como segue:

e | e 2 2
A dr;:d;tq,, + 38, (2.28)
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12_%9 --------- T :
lqdr:; lqdrz
A oar
10F dry
Eli:drz. > XZdrzf
8 -
T.(N.m / A) 0 Iinha do controle vetorial
6 ' ‘
w].;--:ds = zwj-_-:dsno
‘ I : ——; 1:&:; = 0'53’-_::35
40 60 80 100

o (rad / seqg)

Figura 2.4 - Grafico de conjugado eletromagnético - freqliéncia de escorregamento da maquina
para o casos geral (curvas nio lineares) ¢ com orientacdo (retas parametrizadas

pelo fluxo A g5 ).
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Substituindo-se as equagles 2.20 e 2.21 em (2.28) obtemos a expressio geral da
magnitude do fluxo de rotor em fung¢do das correntes do estator e da freqiiéncia de es-
corregamento:

—e Lint;

A qdr

(2.29)

| rr2 +(wgL, )2

€
1ng

A partir desta expressio obtemos a familia de curvas mostradas na Figura 2.5 para
diferentes valores de corrente de estator relativa ao seu valor nominal para a maquina

do apéndice A

Como pode ser observado na Figura 2.5, a linha do controle vetorial é paralela ao
eixo da freqiiéncia de escorregamento como sugere a equagdo (2.12) para a maquina
operando em regime permanente. Geralmente, na operagio da maquina de indugido o
valor do fluxo de rotor escolhido € o nominal, pois valores acima deste pode levar a
maquina a saturagdo magnética com a conseqiiente queda de desempenho do estado
transitorio ¢ o de regime permanente. Pode-se ainda, operar com valores de fluxo
abaixo do nominal (enfraquecimento de campo), quando se quer otimizar a eficiéncia
da maquina em condigdes de cargas leves ou mesmo quando se deseja altas veloci-
dades.

2.5, Caracteristicas Transitérias da Velocidade e do Conjugado, para Variacio em

Degraude J

Um dos testes mais usuais na avaliagio do controle por orientacfo de fluxo € o da
aceleragdo e frenagem da maquina, nfio necessariamente com inversio. Este teste con-
siste em tomar curvas do conjugado ¢ da velocidade quando o motor & alimentado com

a componente da corrente de estator lgs tendo a forma de onda quadrada e a compo-

nente iy, sendo mantida constante.
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0.2
0.18

0.16
kqdr

0.14

0.12 “\“\
—==—_——" linha do controle
0.1 \\\ vetorial
0.08
0.06 T
0.04 * P ———C

0 20 40 60 80 100

o, (rad / seg

Figura 2.5 - Caracteristica do fluxo de rotor - freqiiéncia de escorregamento, para a maquina
sob orientagio indireta de fluxo (linha paralela ao eixo de g ) € para a situagdo

em que nio se tem a orientagio.
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O diagrama vetorial do controle com parimetros constantes, indicando o sentido do
vetor conjugado eletromagnético esta ilustrado na Figura 2.6. Como, a partir da
equacdo 2.10 o conjugado € o resultado do produto vetorial dos vetores corrente de

estator /4g4s ¢ fluxo de rotor Agdr -  diregio do conjugado ¢ perpendicular ao plano

em que se encontram 0s vetores corrente ¢ fluxo, ¢ o sentido sendo determinado pela
regra da méo direita. Dos diagramas vetoriais da Figura 2.6, observa-se que se o vetor

I4qs for invertido, inverte-se o sentido do conjugado eletromagnético produzido pela

maquina. Esta inversdo de sentido provoca frenagem e, se for mantida por um tempo

apropriado, conduz 4 inversdo na velocidade da maquina.

Para o controle por orientagio de fluxo de rotor, qualquer mudanca na corrente Igs

ndo interfere nas varidveis de eixo direto da maquina. Sendo assim, a partir da equagio
2.12, concluimos que, se os pardmetros do motor sfo constantes, o conjugado gerado

tem uma dependé€ncia linear com a componente de corrente lgs € apresentando um

perfil ao longo do tempo igual ao desta corrente.

Na faixa em que conjugado ¢ constante a aceleragio da carga também sera constan-
te, e portanto a velocidade (w = facel. = K.1) terd um perfil linear de crescimento ou

de diminuigio, dependendo do sentido do conjugado, como mostrado na Figura 2.7.

2.6. Sensibilidade aos Parimetros

As equagBes 2.12, 213 e 2.14 obtidas para o fluxo do rotor, conjugado eletromag-
nético ¢ freqiiéneia de escorregamento, respectivamente, sob condi¢do de orientagdo
de fluxo de rotor, possuem uma forte dependéncia com os pardmetros da maquina. Por
exemplo, se o valor de comando da freqiiéncia de escorregamento definido pela equa-
¢ao 2.14 diferir do real, a condi¢o expressa na equagdo 2.11 deixa de ser valida, si-
gnificando com isto que o vetor fluxo do rotor ndo estard mais alinhado com o eixo
direto. Desta forma, havera o acoplamento entre as variaveis de controle e a conse-

giiente deterioragdo do controle.
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1gs

eixo g
Ids

Iqd
Aqdr i S.

eixo d

(a)

v

eIxXo ¢

Iqds

(b)

Figura 2.6 - Diagrama vetorial da méquina com de orientagio do fluxo de rotor indicando a

direcdo do conjugado eletromagnético para Ig4s (a) positivo e (b) negativo.
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Figura 2.7 - Caracteristicas transitoria ideais do conjugado e da velocidade quando a

componente de corrente iqs varia em degrau.
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Os pardmetros da maquina mudam com a temperatura de trabalho e com a saturagio
magnética, sendo mais afetadas a resisténcia e a indutincia de magnetizacdo. A tempe-
ratura do rotor pode atingir valores de até 150°C acima da temperatura ambiente, pro-
vocando um aumento na resisténcia do rotor de 50% no seu valor nominal. O efeito de
saturagdo magnética na indutincia de magnetizagio pode diminuir o seu valor até 80%
do nominal. A partir de estudos, Krishnan, Doran et al [10] mostram limites superior e

inferior de variacdo da constante de tempo do rotor 7, em relagfio ao seu valor nomi-

* . . ~ ;. [P :
nal 7, . Assim, para a variagOes tipicas de resisténcia do rotor, temos

T,
05<-t-<15 (2.30)
TI"

€, para o caso de alteragfio da induténcia de magnetizago,

0.8 < —Y—;'; <12, (2.31)
T ¥
Da equag8o 2.14 observa-se que o valor de comando da freqiiéncia de escorrega-
mento que garante o desacoplamento, depende do valor exato da constante de tempo
elétrica do rotor da maquina. No controle indireto por orientagiio do fluxo de rotor, as
variaveis independentes séo a corrente de estator e a freqiiéncia de escorregamento. O
erro no calculo da freqiiéncia de escorregamento de referéncia leva a determinacio
incorreta da posigio espacial do fluxo de rotor e, portanto, prejudicando as respostas

transitoria e de regime permanente do controle.

Da mesma forma que expressamos o fluxo de rotor em fungio das variaveis
independentes igg igs € wg (equagdes 2.20 e 2.21), podemos também fazer o mes-
mo com as correntes de rotor. Substituindo (2.20) e (2.21) em (2.7) e (2.8), obtemos
Liigs = g Lyyi® .

m'gs ., smt s _Lmlgs

L L
L(l+(Lag)?)
¥

-€

(2.32)
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Linigs =" g LypiS [ e
8 = ”E - ?df (2.33)
Le(l+( Twg)j?)

¥

A partir de (2.20), (2.21), (2.32) e (2.33) sdo obtidos os lugares dos vetores corrente
e fluxo do rotor parametrizados pelo escorregamento, para o vetor corrente de estator
constante, como mostrados na Figura 2.8. Observa-se que a freqiiéncia de escorrega-
mento € diretamente responsavel pela posicdo relativa entre os vetores fluxo do
rotor ¢ corrente de estator. Como o conjugado eletromagnético ¢ diretamente propor-
cional ao produto vetorial entre estes dois vetores, ¢ evidente que o valor do escorre-
gamento produzido vai influenciar no conjugado da médquina, estando a maquina sob
orientagdo ou nfo. As equagBes 2.20 e 2.21 reduzem-se as do controle vetorial com
orientagdo indireta do vetor fluxo do rotor, substituindo nela o valor de comando da

freqii€ncia de escorregamento dado pela equagfo 2.14.

O efeito de valores incorretos na freqiiéncia de escorregamento pode ser ilustrado
através de diagramas vetoriais obtidos a partir das expressdes (2.20), (2.21), (2.29) e
(2.30). Na Figura 2.9 estdo mostrados os diagramas vetoriais correspondentes a situa-
¢do em que a freqiiencia de escorregamento de comando gerada pelo controle é maior
que a necessaria para obter o desacoplamento ideal (Fig. 2.9a) e a situacio em que o

escorregamento de comando ¢ menor que o ideal (Fig. 2.9b).

Dos diagramas vetoriais observa-se que, no caso em que a freqgiiéncia de escorrega-
mento € menor que a ideal, o valor em estado estacionario do fluxo do rotor vai ser
maior que o desejado, localizando-se no quarto quadrante. Por sua vez, no caso deste
escorregamento ser maior que o ideal, o valor do fluxo do rotor em estado estacionario
sera menor que o desejado, localizando-se no terceiro quadrante. Para concluir sobre o
efeito do erro no valor de referéncia da freqiiéncia de escorregamento no valor do
conjugado gerado, € necessario ter informagdio da posicdo espacial entre os vetores
fluxo do rotor e corrente de estator, pelo fato de que o conjugado eletromagnético ¢
proporcional ao produto vetorial destes dois vetores e, isto vai ser considerado posteri-

ormente nesta secdo,
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Figura 2.8 - Lugares da corrente e do fluxo de rotor parametrizados pelo escorregamento, com

0 vetor corrente de estator constante.
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Figura 2.9- Diagrama vetorial para os casos em que fregiiéncia de escorregamento de comando

(a) menor e (b) maior que a necessaria.
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2.7. Influéncia do Grau de Acoplamento nas Caracteristicas de Regime do Conju-

gado, Fluxo e Velocidade

Para estudar o comportamento do conjugado eletromagnético da maquina em fungio
do grau de acoplamento, utilizaremos um procedimento semelhante aquele da se¢do
2.5.

Definindo o grau de acoplamento como:

K, =L (2.34)

Dy ﬁ%""'";—- (2.35)

Quando a constante de tempo do rotor adotada estd correta nio existe diferenca en-
tre a especificada e a real, resultando em K, =/. E claro, que neste caso a maquina
apresenta um perfeito desacoplamento entre o fluxo e o conjugado eletromagnético, ¢ a
freqiiéncia de escorregamento w; expressa por (2.35) sera idéntica aquela dada por

(2.14).

Substituindo (2.34) e (2.35) em (2.22), obtemos a seguinte expressdo para o conju-

gado eletromagnético da maquina em fungio da freqiiéncia de escorregamento;

3Py K + T2 w2
T oo, ds* @s( 2 272 2
r K; +Kp T o

y (2.36)

Para o desacoplamento ideal em que K, = /, esta expressio reproduz aquela obtida

para o caso de orientagdo perfeita (equagdo 2.26) na qual existe uma relacdo linear

entre o conjugado e a freqiiéncia de escorregamentow,. J4, no caso geral em que
K, #1, o conjugado apresenta uma relagdo nio linear com K, e wg, como indica o

termo entre parénteses na expressio 2.36.
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No caso de ocorrer o acoplamento, o conjugado eletromagnético produzido apresen-
ta uma variagdo em relago aquele obtido na condigdo de desacoplamento ideal, para
uma dada freqiiéncia de escorregamento. Este comportamento pode ser demostrado
matematicamente a partir das equagdes obtidas tanto para o caso geral como particular;

substituindo a equagdo 2.36 na equacio 2.15:

(K -1) afT

AT
K7 1+0lT?

(2.37)

na qual AT ¢ o erro absoluto do conjugado eletromagnético relativo ao seu valor para

a condigdo de desacoplamento ideal. Para K, >/ (ganho do escorregamento maior
que o ideal) o erro no conjugado resulta em AT > 0, e parak,. </, tem-se AT < 0.
A expressdo do fluxo do rotor em fungdo do coeficiente de acoplamento e da fre-

qiiéncia de escorregamento pode ser obtida substituindo a equagio 2.35 em 2.29, resul-

tando:

I_I_(wSTI’ )2
A = Ll r (2.38)

“ 1+ (w51, 2

A partir desta equagio algumas conclusdes importantes podem ser extraidas:

* A curva ideal de orientagio de campo corresponde ao termo L,,i € a expressio

2.38 aparece modificada por um fator que depende do escorregamento de operacio

¢ do grau de acoplamento K, . Este fato também ocorreu para conjugado eletro-

magnético.

» Uma analise da equagdo, permite verificar o comportamento ilustrado anteriormente

por meio de diagramas vetoriais. Por exemplo, suponhamos que o ganho do escor-
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regamento usado no controle seja menor que o real. Neste caso o fator K, ¢ menor

que a unidade, logo o termo dentro do parénteses do numerador serd maior que o
correspondente termo do denominador e, conseqiientemente, o valor do fluxo do
rotor aumentara em relagdo ao valor de regime do controle por campo orientado. No

caso de termos K, > /, o valor de regime do fluxo do rotor serd menor que o obtido

pela orienta¢do de campo quando o controle encontrava-se na condigdo de desaco-

plamento perfeito.

* Como foi discutido no caso do fluxo do rotor o grau de acoplamento faz com que o
fluxo do rotor no estado de regime permanente aumente ou diminua ¢ ¢ evidente que
este fato refletira no conjugado eletromagnético gerado pela maquina. Sendo o
conjugado proporcional ao produto vetorial dos vetores fluxo do rotor e corrente de
estator do motor, devemos também considerar o angulo espacial entre os vetores
fluxo do rotor e corrente de estator ( este angulo ¢ também conhecido como angulo

da impedancia do rotor).

Nordin et al [11] mostram que embora a amplitude do fluxo do rotor aumente com 0

incremento no erro 7, / Tpx < 1, K, < 1, 0 angulo de impedéncia do rotor diminui e o

seno deste também. A diminuigdo no angulo de impedéncia do rotor € maior que o au-
mento na magnitude do fluxo do rotor e como conseqiiéncia o valor do conjugado
clectromagnético da maquina no estado estacionario vai ser menor que o correspon-

dente para o caso de desacoplamento perfeito. No caso de 1, /T > 1, K, > 1, foi

comentado o fato de que o fluxo do rotor diminui, por outra parte ocorre um incre-
mento do angulo de impedancia do rotor ¢ consequentemente do seno deste angulo,
para esta condigdo a diminuigo no fluxo do rotor é maior que o aumento no angulo
respectivamente, por conseguinte o conjugado electromagnético diminui. As conclu-
sbes feitas anteriormente para o conjugado eletromagnético ndo podem ser generaliza-
das independentemente da poténcia do motor, com esti discutido neste mesmo traba-
lho de Nordin. Mostra-se que para motores de indugfo de grande poténcia, a existéncia

de uma indutdncia de magnetizacio maior faz com que dentro da condigdo
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Tp / Tpx <1, existam faixas de aumento do conjugado em relagdo ao esperado. No

trabalho de Lipo esta comparagio é feita entre motores de indugdo de I hp e de 100 hp.

2.8. Caracteristicas de Resposta da Velocidade em F uncio do Grau de Acoplamen-

to do Controle Vetorial.

Como visto anteriormente, o grau de acoplamento do controle vetorial modifica as
caracteristicas de fluxo e conjugado eletromagnéticos da maquina. Como a velocidade
esta relacionada com os conjugados eletromagnético e de carga, é necessario analisar

a resposta de velocidade quando hd perda da condicdo de desacoplamento ideal.

Para estudar as caracteristicas de velocidade do motor diante de vartagdes no grau
de acoplamento no controle, adotaremos para a maquina o modelo linearizado em tor-
no de um determinado ponto de operagdo, como apresentado no artigo de Yau-Tze
Kao et al [12]. O diagrama de blocos do modelo desenvolvido neste trabalho estd

mostrado na Figura 2.10 (a), na qual G.(sj é a fungdo de transferéncia do regulador
usado na malha de velocidade ¢ 7;, é constante de tempo mecanica referente as partes

girantes.

O estudo do efeito do erro no ganho da freqiiéncia de escorregamento na resposta de
velocidade da maquina serd feito de maneira analoga ao caso de pardmetros constantes,

ou seja o sistema € submetido a uma entrada degrau de corrente de estator 7 gs que estd

associada a produgdo de conjugado eletromagnético, E importante assinalar que neste
teste a malha de velocidade ndo ¢ considerado, ou seja, a magnitude da onda da cor-

rente /g ndo ¢ corrigida pelo erro de velocidade. Na Figura 2.10 (b) esta colocada a

estrutura em diagrama de blocos do sistema utilizado na obten¢do de transitdrios de
velocidade através de simulagio e, na Figura 2.11, estio apresentados os resultados

obtidos para os casos em que a relagdo 7. / Ty éiguala 1, 0.5 ¢ 2. Como se observa,

se a freqiiéneia de escorregamento gerada pelo controlador estiver errada, a velocidade

transitoria da maquina apresentard uma caracteristica nio linear, A mnclinagdo da res-
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posta de velocidade, no inicio do processo, ¢ inferior ao do caso ideal quando o valor

gerado do escorregamento é maior que o efetivo, e superior no caso contrario.

E necessario assinalar que os perfis das curvas de velocidade obtidas, no caso ideal ou
com erro no ganho da fregiiéncia de escorregamento, baseiam-se na hipétese de que o
motor opere com cargas leves no seu eixo. Se estiver operando com grandes cargas, a

fricgdo e as caracteristicas inerciais da carga devem ser consideradas no modelo.

2.9. Consideracées de Estabilidade

Uma vez analisadas e comentadas as caracteristicas de resposta da velocidade do

motor quando ¢ submetido, em malha aberta, & uma entrada degrau de corrente / gs

falta-nos analisar o comportamento da resposta dinimica de velocidade quando ¢ fe-

chado a malha de velocidade. Assumindo no diagrama de blocos da Figura 2.10 (a)
K

que Gq(5)=K P + L representa um regulador PI convencional que fornece na sua
§

saida o valor de l4ds necessario para uma determinada referéncia de velocidade, a

relagdo entre as velocidades de referéncia do sistema @y (s) ¢ a real no dominio da

. * -
freqiiéncia @, sera dada por;

wz(s): G(S)H(‘U. (2.39)
wr(s) 1+G(s)H(s)

na qual

(Kp+iii)(s+;2;)
G(s) = : - (2.40)
(S+“7?)(S+?n;“)
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Para analisar a resposta dindmica de velocidade em malha fechada consideremos
H(s)=1, ¢ submetamos o sistema a um sinal de referéncia de velocidade do tipo de-

grau de amplitude unitaria, ou seja,

wy(s)= é (2.42)

* . . -
uatro valores da relagdo 7, /7, foram consideradas na simulacio: 1)
¢ r /Ay ¢

L /Te=1 Q) Ty /1,=125 () I, /T,=2 ¢ (4) T, /T, = 10. Embora seja
muito dificil termos este altimo valor, ele ¢ considerado apenas para aumentarmos a

compreensdo do efeito do grau de influéncia do acoplamento na resposta. Os resulta-

dos estdo mostrados na Figura 2.12.

M i~ b M A~ * s
Dos resultados de simulagdo, observa-se que 4 medida que a relagdo 7, /7, au-

menta, a resposta dindmica de velocidade piora, levando a um maior tempo de regime.

Para o caso em que 7. /7, =10, este tempo de regime ¢ aproximadamente 8 vezes
daquele verificado para o caso de desacoplamento ideal ( primeiro caso ). Por outro

lado, o sistema comega também a apresentar caracteristicas oscilatorias, a medida que

*
cresce arelagdo 7, /7.

Os resultados obtidos a partir da simulago podem ser fundamentados com maior
rigor, a partir de estudos tedricos do sistema de matha fechada no dominio da freqiién-

cia. Como exemplo, podemos estudar a alocagdo dos pélos e zeros do sistema em fun-

¢do da relacéo 7}* AT

Dos diagramas de pélos e zeros mostrados na Figura 2.13, observa-se a presenca de

dois polos complexos conjugados que se aproximam do eixo imaginario a medida que
cresce a relagéo 7, : /Ty A resposta dindmica de um sistema estavel de ordem superior
pode ser analisada como a soma de curvas exponenciais ¢ senoidais amortecidas [13];
em particular os pdlos de malha fechada do sistema aparecem na solu¢fio como termos

exponenciais, a distancia de um pélo de malha fechada ao eixo 1maginario vai deter-
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minar o tempo de estabelecimento do transitorio associado a este: sendo que quando
maior for esta distincia, maior sera o tempo de estabelecimento. Neste caso particular,
a proximidade dos pélos do eixo imaginario faz com que aumente as caracteristicas

oscilatorias na resposta do sistema.

Um outro enfoque que nos permite ampliar o nosso conhecimento sobre a velocida-
de de resposta do sistema esta relacionada com o estudo da resposta de freqiiéncia do
sistema em malha fechada. Esta analise pode ser feita a partir dos diagramas logaritmi-
cos de amplitude e fase em fungdo da freqiiéncia ( diagramas de Bode ) que aplicada

a0 nosso caso fornece as curvas mostradas nas Figuras 2.14 ¢ 2.15.

Adotando a definigdo de largura de banda, dada por Ogata [13], como sendo a faixa
de freqiiéncias 0 < @ < w, para a qual a amplitude em fungdo da freqiiéncia ndo cai a

niveis abaixo de 3 db do seu valor na freqiiéncia 0, podemos concluir, a partir dos re-

sultados mostrados, que a largura de banda do sistema decresce 4 medida que a relagdo

*

7,

—~- aumenta. Em conseqiiéncia disto, a velocidade de resposta do sistema diminui,
Y

como ja tinhamos observado nas curvas mostradas na Figura 2.12, nas quais ficou evi-

dente o aumento do tempo de estabelecimento da resposta transitoria,

2.10. Breve Historico dos Métodos de Solu¢io do Problema de Sensibilidade zos

Parametros

A preocupacio dos pesquisadores da area de controle de maquinas elétricas diante o
problema de sensibilidade aos pardmetros tem-se constituido em uma intensa atividade
de pesquisa e, varios estudos e implementagdes estdo presentes na literatura especiali-
zada. Nesta segéo, ¢ feita uma breve revisdo historica dos métodos de solugdo do pro-

blema de sensibilidade aos parametros, dirigida aos interesses deste trabalho.

Uma das primeiras publicagdes, com as caracteristicas acima citadas e que serviu de
base a estudos posteriores, corresponde a Garcés [39], 0 qual utiliza como medida do

acoplamento do controle, uma expressdo modificada da poténcia reativa que ¢ fungdo
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de tensdes e correntes medidas. O principio do método implementado no trabalho con-
siste no calculo da fungdo proposta para condi¢bes atuais do motor, assim como o cal-
culo desta para a condigdo de desacoplamento ideal; o erro entre os valores resultantes
deste calculo, permite inferir a variagdo ocorrida na constante de tempo do rotor. Para
ajustar a constante usada no controle, esta variagdo € somada & constante atual. Uma
desvantagem do método de Garcés esta no fato de que ndo sdo considerados os efeitos

da saturagdo magnética.

Em outros trabalhos [40,41,42,43], diversas abordagens para tratar este problema
sdo estudadas e em muitos casos implementas. Em particular, Lorenz [44] estuda as
caracteristicas de resposta de velocidade do controle indireto por orientagdo do fluxo
do rotor, quando o sistema ¢ submetido a uma onda quadrada na referéncia da compo-

nente de corrente de estator no sistema sincrono, associada com o conjugado eletro-
magnético ( igs ). Curvas tipicas deste teste, obtidas a partir de simulagdo foram

mostradas ¢ analisadas na se¢do 2.8 deste capitulo, para diferentes valores da relagdo

+. Lorenz propde usar as caracteristicas de resposta transitoria da velocidade a este

r

tipo de teste como uma medida da variagio da constante de tempo do rotor. Uma outra
caracteristica deste método ¢ a de manter a estrutura convencional do controle indireto
invaridvel em termos de aquisi¢iio, ou seja ndo € necessario adquirir sinais adicionais,
além das medig¢des de correntes e velocidade requeridas pelo controle. Deve ser consi-
derado, que a forma do perfil de velocidade mostrado, € valido quando o motor opera

com cargas leves, ou para cargas puramente inerciais.

No capitulo 5 deste trabalho, ¢ apresentado um sistema de identificagdo da cons-
tante de tempo do rotor utilizando Redes Neurais Artificiais, o qual utiliza como base o

teste proposto por Lorenz.
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Figura 2.11 - Perfis de velocidade para variagdo em degrau da corrente Igs nos seguintes ca-

s0s. (a) Kr =1, () Kr=0.5, Kr=2.
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Figura 2.12 - Resposta de velocidade a um degrau de referéncia para os valores de 7, t 1,

(@) 1(b) 1.25 (c) 2 e (d) 10.
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Figura 2.13 - Diagrama de pélos e zeros do sistema de controle em malha fechada para os va-

lores de 7, / Ty, (a) 1 (b) 1.25 (c) 2 e (d) 10.
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Figura 2.14 - Diagrama de Bode para o sistema em malha fechada. (a) Kr =1 (b) Kr =1.25,
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Figura 2.15- Diagrama de Bode para o sistema em malha fechada. (a) Kr =2 (b) Kr =10.



CAPITULO 3

Logica Fuzzy e Redes Neurais Artificiais. Teoria e Aplicagbes na Area de
Maquinas Elétricas

3.1 Introdugio

A teoria convencional de controle tem uma metodologia bem estabelecida de andlise
€ projeto para o caso de sistemas lineares. A partir do modelo matematico destes sis-
temas ¢ feita a analise dos principais indices tedricos de controle, entre 0s quais os de
controlabilidade, observabilidade e estabilidade, assim como os diversos métodos de

projeto sdo apresentados com o devido rigor matematico.

Infelizmente esta abordagens ndo é valida para os sistemas ndo lineares. Nestes, o
modelo matematico € descrito por equagdes diferencias ndo lineares e s6 ¢ possivel, na
maioria dos casos, encontrar solugdes aproximadas ao problema de controle, mesmo
assim sob certas restrigdes. Partindo da hipétese de que o grau de néo linearidade ¢ pe-
queno, utilizam-se métodos de linearizacdo e o problema pode ser resolvido através
das técnicas de sistema lineares [13], como por exemplo, 0 método da funcdo descriti-
va que permite estudar a estabilidade destes sistemas a partir da analise no dominio da

freqiiéncia.

Outras técnicas de analise e projeto de sistemas ndo lineares incluem a solugdo das
equagdes diferenciais presentes no modelo usando técnicas baseadas no plano de fase e

no segundo método de Liapunov. Sem duvida, estas metodologias apresentam dificul
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dades relacionadas com a ordem das equagdes como ¢ caso do método do plano de
fase e outras que tem a ver com o grau de ndo linearidade como ocorre 1o segundo

método de Liapunov [13].

Um outro problema que pode ocorrer relaciona-se com o fato do modelo matemati-
co da planta nfo ser suficientemente conhecido ou ainda apresentar pardmetros varia-
vels no tempo, o que levaria a necessidade de se recorrer a um modelo de identificacdo
do sistema. Para eliminar estas restricSes, varias teorias de controle adaptativo tem
sido desenvolvidas tais como: Self-Tuning Regulator ( STR ), Model Reference Adapti-
ve Control ( MRAC ), Sliding Mode Control { SMC ). E precisamente neste aspecto
que o desenvolvimento nas areas da Inteligéncia Artificial ( IA) propicia solugdes inte-

ressantes.

A IA encontra-se dividida em trés grandes ramos:

« Sistemas Especialistas
» Logica Fuzzy

o Redes Neurais Artificiais

Os crescentes avangos nestas areas da IA tem direcionado os pesquisadores vincula-
dos ao trabalho em sistemas de poténcia e energia ao estudo da aplicacio de novas
1déias ¢ métodos na solugfo dos problemas referentes ao controle, estimacgio e identi-
ficagdio, entre outros. O desenvolvimento teérico de algoritmos e metodologias da 1A
tem sido objeto de novos e interessantes estudos e a sua aplicagfio na area da eletrénica

de poténcia tem-se constituido recentemente em um tema de estudos [14].

Neste capitulo, sdo apresentados os fundamentos teéricos essenciais de dois dos trés
ramos da TA - Logica Fuzzy e Redes Neurais Artificiais- para em seqiiéncia realizar
uma revisdo critica de trabathos que reportam a aplicagdo destes na area de maquinas
elétricas, destacando em cada caso os objetivos e potencialidade destas aplica¢des em

relagfo aos esquemas convencionais de controle.
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3.2 LOGICA FUZZY

O professor Lofti A. Zadeh da Universidade de California de Berkeley, em seu arti-
go "Fuzzy Sets” [15] publicado em 19635, abriu um nova area de pesquisa que motivou
¢ tem motivado engenheiros a procurarem solugdes, aos problemas de controle, basea-

das em técnicas Fuzzy, principalmente no Japdo [16].

O significado em inglés do termo Fuzzy esta relacionado ao que parece ser confuso
ou sem uma defini¢do precisa, como podemos concluir a partir de uma consulta ao di-

cionario Webster's Ninth New Collegiate:
Fuzzy:1. marked by or given a suggestion of fuzz: 2. lacking in clarity of definition.

Sendo assim, Timothy [17] atribui a baixa popularidade no mercado dos Estados
Unidos de produtos baseados nesta técnica, quando comparado com o Japdo, em parte
a este significado linggiistico do termo Fuzzy. Ele se reporta ao seguinte fato: imaginem
um consumidor norte-americano comum tentando comprar uma "Fuzzy Camera". Po-
deria pensar que as fotos néo iriam ter a nitidez requerida. No Brasil podemos ter a re-

peti¢do da mesma situagfo se utilizarmos a expressdo Cémera Nebulosa.

Na verdade, os métodos baseados em Logica Fuzzy tem a capacidade de tratar com
problemas complexos de controle, tais como os apresentados nas areas de robotica,
controle de processos quimicos, transmissdo automatizada para veiculos, controles
eletronicos e, mais recentemente, na area de acionamentos elétricos que tem sido obje-
to de diversas implementag3es [14]. Desta forma, os controladores ¢ estimadores utili-
zando a 16gica Fuzzy constituem-se em uma técnica importante nos métodos de projeto

e de analise na teoria do controle adaptativo.

Muitas defini¢Ses existem para a Logica Fuzzy, indo das mais abstratas, no sentido
de empregar uma linguagem da logica matematica, até aquelas em que a énfase € dada
na representagdo do conhecimento numa determinada aplicacfo. Neste trabalho em-
pregaremos uma defini¢do formal do conceito, dada por Ross [18], que ao nosso ver

resume o termo com clareza sem perder o rigor da linguagem matematica:
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"Logica Fuzzy é uma metodologia para expressar as leis operacionais de um

sistema em termos lingilisticos, em vez de empregar equacdes matemdticas".

A partir desta definigio pode-se dizer que a Logica Fuzzy permite descrever o com-
portamento de um dado sistema usando termos da linguagem cotidiana. No artigo de
Zadeh ¢ apresentada a idéia de que, se as pessoas podem tomar decisBes e atuar
com um alto grau de precisio a partir de informacSes de um meio 1mpreciso por
natureza, entio ¢ possivel realizar o controle de processos baseado na mesma abor-
dagem, ou seja, usando dados ndio bem definidos, mas obtendo resultados precisos
[15]

Tanto a Logica Convencional ( 16gica "booleana" ) como a Logica Fuzzy baseiam-
se na teoria de conjuntos. Na teoria classica um dado elemento pertence ou nio a um
conjunto: grau de pertinéncia "1" significa que ele pertence ¢ a pertinéncia "0" estd as-
sociada ao fato do elemento ndo pertencer a este conjunto. Por outro lado, na teoria de
conjuntos Fuzzy, um elemento poders apresentar graus de participacdo ou de perti-
néncia intermedidrios no intervalo [1,0]. Se um dado elemento pertence totalmente ao
conjunto a ele € atribuido o grau de pertinéncia "1": se pertence parcialmente o grau de
participagdo poderé ser "0.4", e se ndo pertencer ele possuira grau "0", Como pode ser
observado, a logica Fuzzy permite trabalhar com situagdes onde o conhecimento das

variavels que caracterizam o estado do sistema é vago ou Impreciso.

Antes de apresentar as aplicagdes recentes deste paradigma na area de maquinas
elétricas, € necessdrio estabelecer um certo formalismo baseado na linguagem da
logica matematica que permita uma melhor compreensdo do projeto dos sistemas de
controle baseados na Logica Fuzzy. Com o objetivo de propiciar uma familiarizacdo
aos que trabalham na drea de maquinas elétricas, algumas definigdes que sdo usados
extensivamente na literatura especializada de Logica Fuzzy sdo apresentadas na

seqiiéncia.
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3.2.1. Operacies bdsicas com conjuntos Fuzzy

Entende-se como conjunto Fuzzy o conjunto dos elementos de um universo de dis-

curso X', caracterizados por um grau de pertinéncia ou participacdo u(x), com valo-

res no intervalo [0,]].

As operagbes basicas da teoria convencional de conjuntos ( unido, intercepgio,
complemento ou negagdo ) sfo também validas para os conjuntos Fuzzy definidas

como segue:

Uniiio (equivalente & operagdo 16gica OR da l6gica "booleana"): Dado dois conjun-
tos Fuzzy A e B de um universo de discurso X, aunido A U B ¢é também um con-

Junto Fuzzy de X com fungio de pertinéncia dada por
HAUB(X)=max[q(x) up(x)], para ¥ x e X (3.1)

Interse¢iio (equivalente a operagio logica AND da légica "booleana"): Dado dois-
conjuntos Fuzzy A e B de um universo de discurso X, ainterse¢io A M B é também

um conjunto Fuzzy de X com fungdo de pertinéncia dada por
HAABX) =minfu (x), up(x)], paraVx e X (3.2)
Complemento ou negacdo (equivalente 2 operagdo logica NOT da logica

"booleana”): O complemento ou negagio de um conjunto Fuzzy A do universo de dis-

curso X, denotado por A4, é também um conjunto Fuzzy com fungiio de pertinéncia
dada por

Hgx)=l-pu4(x),paraVxeX (3.3)

3.2.2. Varidveis e termos lingiiisticos

Na teoria da Logica Fuzzy uma variavel lingiiistica € aquela cujos valores represen-
tam conceitos € ndo numeros € os termos utilizados para representar estes conceitos
sdo conhecidos como termos lingiiisticos, Por exemplo, podemos supor que os termos

lingiiisticos associados a variavel "Temperatura” em um processo qualquer de transfe-
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réncia de calor sejam muito frio, frio, médio, quente e muito quente, sendo que cada
um destes termos lingiiisticos ¢ representado por um determinado conjunto Fuzzy.
Outro exemplo de varidvel lingiiistica ¢ a velocidade angular de um motor elétrico que
pode estar associada, por exemplo, aos seguintes termos lingtiisticos: baixa, média e
alta. Como pode ser observado nestes dois exemplos, o projetista tem a liberdade de
definir tantos termos lingiiisticos quantos quiser para uma determinada varidvel. Esta
definicdo depende, essencialmente, das especificacdes do sistema e da experiéncia do

projetista.

3.2.3. Funcdes de Pertinéncia

As fun¢des de pertinéncia representam o grau com que o valor do universo de dis-
curso de uma variavel pertence a um determinado conjunto Fuzzy. O termo varidvel
usado neste contexto refere-se a aquela que no sistema toma valores reais do universo.
Por exemplo, um valor determinado do universo da varidvel temperatura pode ser 300
°C. Este valor de temperatura apresenta determinado grau de pertinéncia dentro de
cada um dos conjuntos Fuzzy definidos para a variavel lingiiistica "Temperatura", sen-
do este grau dado pelo valor da fungfo de pertinéncia de cada conjunto. A Figura 3.1
(a) ilustra um grafico tipico das fungdes de pertinéncia para cada um dos conjuntos

Fuzzy da variavel lingiiistica "Temperatura".

Na literatura cientifica correlata a area da Logica Fuzzy sfo apresentadas diferentes
formas para as fungdes de pertinéncia dos conjuntos Fuzzy, embora na maioria das
aplicagOes prepondere as fungdes padrdes de pertinéncia representadas pelos tipos "Z",
"[1", "Lambda" € "S", como mostradas na Figura 3.1 (b). O aspecto positivo destas
fung¢bes € o fato de que a representacdo matematica de cada uma delas pode ser feita
no maximo com 4 pontos de definigdio, dando-lThes entdio caracteristicas de facil im-
plementagAo, facil leitura dos valores de pertinéncia, bem como um tempo pequeno de
execugdo do algoritmo, que deve ser considerado quando se quer reguladores de alta

velocidade de resposta.
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Temperatura B

Term
MUITO DBARMA 1
DAIKA %

Por3, Xz
%5 8 2% Y
5,

MUITO_ALTA

-
X 1215.909 0 500
¥ |0 Temperatura
(a)
Tipo Z Tipo [1
Tipo "Lambda" Tipo S
(b)

Figura 3.1- (a) Fungdes tipicas de pertinéncia para os conjuntos Fuzzy da varidvel lingiiistica

"Temperatura" (b) Padrdes de fungdes de pertinéncia.
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3.2.4. Fuzzificacio

No processo de fuzzificagdo os valores tomados pelas variaveis a partir do universo
de discurso sfo transformados em conceitos lingiiisticos que sdo representados por
conjuntos Fuzzy. A cada valor da variavel ¢ atribuido um valor de pertinéncia em cada
um dos conjuntos fuzzy que a formam, sendo este valor dado pela fungdo de pertinén-

cia correspondente.

Suponhamos um sistema de controle no qual o regulador recebe duas variaveis de
entrada e em funcdo destas deve-se calcular a acdo de controle, Genericamente, cha-
memos as variaveis de entrada do regulador como "Varidvel de Entrada #1" e
"Variavel de Entrada #2" e a variavel de saida do regulador como "A¢do de Controle".
Em um sistema real as variaveis de entrada poderiam ser a pressdo e temperatura ad-
quiridas na saida dos sensores correspondentes, enquanto a variavel de saida seria o
grau de abertura da vélvula de fluxo de gas. Consideremos ainda, sem perda de gene-
ralidade, que os termos lingiiisticos associados as variaveis sdo representados pelos se-
guintes conjuntos Fuzzy: pequena, média e grande, com fungdes de pertinéncia mos-

tradas na Figura 3.2.

Suponhamos agora que a partir dos sensores do sistema obtém-se os seguintes valo-

res para as variaveis de entrada:
Variavel de Entrada #1 =27 e Varidvel_de Entrada_#2 = 45.

O grau de pertinéncia destes valores em cada conjunto Fuzzy ¢ calculado tomando,
no eixo das ordenadas, a leitura correspondente aos valores das varidveis representados
na abcissa. No nosso caso, utilizando o conjunto Fuzzy "pequena”, as variaveis de en-
trada #1 e #2 terfo grau de pertinéncia 0 e 0.33 respectivamente, como mostrado na
Figura 3.2. Na Tabela 3.1 estfo colocados os graus de pertinéncia dos valores destas

nos outros conjuntos Fuzzy.
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17.0016

i

Yariavel_de_Entrada_#1

X

34.9966

penuens

-

20

80

X

¥

Acao_de_Controle

368

Figura 3.2- Fungdes de pertinéncia para as variaveis de entrada e de saida do exemplo.



Cap.3 : Logicq Fuzzy e Redes Neurais. Teoria e Aplicacdes na Area de Maguinas Elétricas 30

Tabela 3.1 - Graus de pertinéncia das varidveis de entrada em cada

conjunto fuzzy.

pequena 0 0.33 f
“média” 0.71 0.66
“grande” 0.28 0

3.2.5. Regras de Inferéncia

Os sistemas baseados em Logica Fuzzy usam as chamadas regras de inferéncia que
representam a relagio entre as variaveis lingiiisticas e, ¢ através destas regras que sdo
tomadas as decisdes ou as agdes de controle a partir de entradas determinadas. As
regras de inferéncia sdo formadas por dois elementos basicos: o antecedente da regra ¢
o conseqiiente desta. O antecedente da rtegra consiste em uma o mais condi¢Bes
expressas por meio de conjungdes lingiiisticas, como, por exemplo, AND e OR. As
regras sdo formadas através do seu antecedente e consegiiente o que é conhecido na
Logtca com o nome de implicacdo; desta forma a estrutura geral de uma regra pode ser

representada como segue:
IF antecedente THEN conseqilente

Particularizando mais um pouco os termos antecedente ¢ consegiiente, a estrutura

geral da regra pode ser expressa como:
IF x ¢ AAND y ¢ B THEN z ¢ C

na qual x, y ¢ z sdo varidveis lingilisticas com o seus universos de discurso

representados por X, Y, Z respectivamente; ¢ A, B, C sio conjuntos Fuzzy de x, y e z.

No regulador genérico comentado anteriormente algumas regras de inferéncia

poderiam ser as seguintes:
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(1) IF "Variavel de Entrada #1" = pequena AND “Variavel de Entrada #2" = média
THEN "Agdo de Controle" = média

(2) IF "Variavel de Entrada #1" = média AND "Variavel de Entrada #2" = grande
THEN "Acgio de Controle” = grande

O miimero méaximo de regras para o regulador vai ser dado por todas as combinagdes
possiveis dos conjuntos Fuzzy adotados para cada varidvel lingiiistica. No nosso caso
particular, temos 3 conjuntos para cada varidvel de entrada resultando entdo, no
maximo, em 3*3 = 9 regras de inferéncia. De forma geral, uma aplicagdo pode ser
representada pelo minimo de 3 e no méaximo 7 conjuntos Fuzzy. Recomenda-se
inicialmente que sejam implementados 3 conjuntos para cada varidvel, para na
segunda etapa, de posse de resultados, possa se fazer, se for o caso, a adi¢do de mais

conjuntos.

O processo de inferéncia a partir das regras consiste de duas etapas: Agregacdo e

Composicdo.

Agregacdo

Nesta etapa deve-se determinar o grau de validade do antecedente de uma regra,
utilizando operadores Fuzzy especiais. Em aplicagdes de controle que possuem um
menor grau de complexidade, os operadores mais usados sdo o operador "MIN" para
representar a conjungdo "AND" e o operador "MAX" para representar a conjungio
"OR". Estes operadores da etapa de agregacio tém como operandos o valor de
pertinéncia obtido no processo de fuzzificagdo para cada um dos termos lingiiisticos

presentes no antecedente da regra.

Suponhamos que 1o nosso exemplo o projetista tenha elaborado para o regulador as
regras da Tabela 3.2,
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Tabela 3.2 - Regras de inferéncia do regulador fuzzy.

1 pequena pequena
2 pequena média 1.0 média
3 pequena grande 1.0 média
4 média pequena 1.0 grande
5 média média 1.0 média
6 média grande 1.0 grande
7 grande pequena 1.0 pequena
8 grande média 1.0 média
9 grande grande 1.0 grande

Os resultados do processo de fuzzificagio foram mostrados na tabela 3.1,
Considerando o operador “MIN” para representar a conjungdo “AND”, e desta forma,

0 processo de agregac@o pode ser representado como segue:

Grau de Validade do Antecedente = MIN{ Grau de Validade da Condigédo #1, Grau
de Validade da Condigdo #2 }.

A operagdo anterior repete-se para cada uma das regras do sistema, resultando nos
dados da Tabela 3.3.
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Tabela 3.3 - Graus de validade dos antecedentes das regras.

3 MR 6766 =0
3 | MIN(0,0)=0
VR MIN(0.71,0.33) = 033
5 MR 6717 6:66 5= 0,66
6 EMIN(O.’fi,O)zO |
7 MIN( 0.28 , 0.33 ) = 028
""" 8 MIN( 0.28",0.66) = 0.28
.................... R S I CE L

Composicdo

A segunda etapa do processo de inferéncia ¢ a composi¢do. Na etapa de composigéo
o grau de validade do antecedente de cada regra que foi obtido na fase de agregacdo ¢

usado para determinar o grau de validade do consegiiente desta.

O calculo depende do método de inferéncia usado e para o caso do método standart
"MAX-MIN”, o grau de validade do consegiiente da regra é considerado 1gual ao grau
de validade do antecedente desta. Consideremos, como exemplo, a regra n°® 4 do

sistema proposto expressa por:

IF “Variavel de Entrada #1” = média AND “Varidvel _de_Entrada #2” = pequena
THEN “Agéo de Controle” = grande.
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Da tabela 3.3 obtemos o grau de validade do antecedente da regra ¢ usando o
método de inferéncia “MAX-MIN” para determinar o grau de validade do

consegiiente, obtemos:

Grau de Validade do Conseqiiente = Grau de Validade do Antecedente = 0.33.

Outro método de inferéncia também usado com freqiiéncia ¢ o Método de Mapa de
Inferéncia Associativo Fuzzy ( FAM ). Neste método, a cada regra € atribuido um gran
de suporte determinado, que representa a importancia individual da regra no conjunto,
sendo este grau de suporte expresso por valores contidos na faixa de 0 a 1. No método,
o caleulo do grau de validade do conseqiiente é efetuado expressando a rela¢io entre o
grau de validade do antecedente e o grau de suporte da regra em particular, mediante
um operador de composi¢do. O operador de composicdo mais usado para a operagio
anterior € o operador produto “PROD”. Na tabela 3.3 na qual esta colocada o conjunto
de regras do sistema, o termo que aparece na coluna 4 é precisamente o grau de
suporte de cada regra ¢ ¢ importante notar que no projeto original da base de regras
este termo tem valor 1 para cada regra. Isto quer dizer que ndo existe nenhum nivel de

hierarquia entre as regras.

Para ilustrar o uso do método F/AM, suponhamos que a regra n® 4 apresenta um grau

de suporte de 0.5 e entdo, sob esta condi¢do, o método opera da seguinte maneira:

Grau de Validade do Conseqiiente = PROD{Grau de Validade do Antecedente,
Grau de Suporte da Regra}

Substituindo os valores do nosso exemplo na expresséo anterior, obtemos:
Grau de Validade do Conseqiiente = PROD { 0.33, 0.5 } =0.165

Por outra parte, ¢ perfeitamente possivel que mais de uma regra tenha o mesmo
conseqiiente. Se observarmos a Tabela 3.2 o conseqiiente grande & 1gual para as regras
4, 6 ¢ 9 ¢ neste caso, o grau de validade maior destes conseqiientes é selecionado para
0 processamento posterior. Desta forma para as regras comentadas e usando a tabela

original de regras com “DoS” igual a 1, obtemos:
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Regra N* 4: Grau de Validade do Consegqiiente grande = 0.33

Regra N* 6: Grau de Validade do Conseqiiente grande = 0

Regra N*9: Grau de Validade do Consegiiente grande = 0

Grau de Validade do Conseqiiente grande apés processo de inferéncia = 0.33

Como resultado final do processo de inferéncia é atribuido um valor de pertinéncia
a cada conjunto Fuzzy da varidvel de saida do sistema, que neste caso é a “Acdo de
Controle”. Entdo, aplicando o algoritmo descrito anteriormente, obtemos os resultados

lingtiisticos mostrados na Tabela 3 .4.

Tabela 3.4 - Graus de validade em cada conjunto fuzzy da varidvel de saida

apds o processo de inferéncia.

pequena
média 0.66
grande 0.33

3.2.6. Defuzzificacio

Como se observa na Tabela 3.4, o resultado do processo de inferéncia sio graus de
pertinéncia para a variavel de saida em cada um dos conjuntos F uzzy. Se pensiassemos
em um processo de controle de temperatura para o qual a variavel de saida do nosso
regulador fosse a abertura da valvula que comanda o fluxo de vapor ao interior do
processo; uma saida como a anterior poderia ser média, um grau menor grande, ou
ainda uma porcentagem menor pequena. Evidentemente, o sistema de regulagdo da
vélvula, seja pneumatica ou elétrica, ndo conseguiria entender este tipo de comando.

Se a agdo de controle fosse abrir a valvula de vapor 30 graus, qualquer sistema de
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regulagdo ou um operador comum do processo conseguiria executar tal comando. Na
verdade, estamos tratando com termos lingiiisticos resultantes do processo de
inferéncia e estes precisam ser traduzidos em valores reais do universo de discurso da

variavel de saida, constituindo no que é denominado de defuzzificagdo.

Como na saida do processo de inferéncia ( ver tabela 3.4 ) cada termo lingiiistico
apresenta um grau de pertinéncia determinado, qualquer que seja o método de
defuzzificagdo usado, ele vai tentar obter um resultado que reflete o peso de cada
conjunto na solugdo final, a partir dos resultados da inferéncia. Varios métodos de
defuzziﬁcag:éio tém sido reportados na literatura cientifica da drea, sendo que os mais

implementados sao:
e Metodo do Centro do Maximo ( CoM )

e Meétodo do Centro de Area ( CoA )

3.2.6.1. Método do Centro do Maximo

O Método do Centro do Méximo faz o calculo do valor de saida como uma média
ponderada usando o valor real da variavel para o qual ocorre o méaximo da fungio de
pertinéncia de cada conjunto Fuzzy, e, o grau de pertinéncia obtido no processo de
inferéncia para cada um deles. Matematicamente, este processo de calculo pode ser

eXpresso por:
H
Z xlmdx Ju(xl

Eu(xi)
i=1

xg = (3.4)

na qual:

x;i, .. € valor do universo de discurso da varidvel de saida para o qual ocorre o maximo

da fungdo de pertinéncia no conjunto ;.
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H(x;)¢ grau de pertinéncia para o conjunto / obtido como resultado na etapa de
mferéncia.
Das fungbes de pertinéncia da variavel de saida “Acdio de Controle” do nosso

exemplo, podemos obter os valores para os quais ocorre ¢ valor maximo em cada

conjunto como € mostrado a seguir:

Conjunto “pequeng”

E importante notar que a fungdo de pertinéncia € do tipo “Z” e como conseqiiéncia
disto, o valor maximo nio ocorre para um valor fixo do universo de discurso, mais sim
dentro de um intervalo. Quando isto acontece, o procedimento comum € tomar como
valor representativo do intervalo a média dos extremos, ou seja,

(90-0) _ 45

xjma'f x xpeque”amd x P

Conjunio "média”

Neste conjunto, o valor maximo é unico no intervalo do universo de discurso, ou

seja,

xzm = xm(?dl.am - 180

Conjunto "média’

O comportamento neste conjunto é similar ao apresentado no conjunto ‘“pequena”.

desta forma,

(360;270) =315

Substituindo na equagio 3.4 os valores correspondentes aos graus de pertinéncia em

cada conjunto da tabela 3.4 ¢ os resultados de maximo obtidos anteriormente,obtemos:

xg = (0.28-45+0.66-180+ 0.33-315) 18531
0.28+0.66 +0.33
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Os resultados deste algoritmo de defuzzificagdo estdo ilustrados na Figura 3.3, na
qual os graus de pertinéncia de cada conjunto ( 0.28, 0.66, 0.33 ) € o resultado final
( 185.122 ) estdo ressaltados.

%&%‘@%m&g
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e, ) IMM,W" ‘,.r‘f'-
ww«‘dﬂg “'&«\“ o,
. g
E
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]

o
«%R
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! 0.28

X |89.9794 0
i ]

Figura 3.3 - Resultados do processo de defuzzificaggo.

3.2.6.2. Método do Centro de Area

O Método do Centro de Area ( CoA ) também conhecido como o Método do Centro
de Gravidade € um dos métodos mais usados nas implementacdes de sistemas baseado
em Logica Fuzzy. Como ele utiliza um processo de integragdo numérica nos calculos,
se caracteriza por ser muito mais lento quando comparado com o Método do Centro do
Maximo. O tempo envolvido no processo de integragdo pode ser melhorado com
defini¢ges adequadas do passo de integragfio, em outros casos usam-se aproximacdes

deste método para atingir uma maior rapidez de célculo.

Matematicamente o algoritmo de célculo pode ser expresso como segue:

_ _[ xu(x)dx
e

X

(3.5)
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na qual :
X € o valor do universo de discurso da varigvel de saida,

H(x} € o grau de pertinéncia de um valor x do universo de discurso da variavel de sai-

da.

Para ter uma idéia melhor do processo computacional envolvido no algoritmo de
defuzzificagdo usando o Método do Centro de Area, desenvolve-se, a partir dos dados
do exemplo, o calculo do método. E evidente da equagdo 3.5, que para o calculo das
integrais, é necessario conhecer as equagdes das fungdes de pertinéncia para cada um
dos conjuntos Fuzzy da varidvel de saida: como também os pontos definidos pela in-
tersecdo entre a linha horizontal passando pelos graus de pertinéncia com as respecti-

vas fungdes. Podemos entfio, dividir o algoritmo de calculo em trés passos como segue:
e Calculo das equagdes das fungdes de pertinéncia
* Calculo dos pontos de intercepgdo

e Calculo das integrais correspondentes

Cdlculo das equacdes das funcées de pertinéncia

O calculo das equagdes das fungdes de pertinéncia ¢ feito, para cada conjunto F uzzy
individualmente, a partir dos pontos de defini¢do de cada um deles tomados do grafico

correspondente. Para nosso exemplo obtemos:

conjunio "pequeno’”’

Hix) =1 x e [0,90] (3.6)

u(x)=w9—10—x~+—2 x € [90,180] (3.7)

conjunto “média”

u(x) = gax -1 x € [90,180] (3.8)
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(%) = mg%x +3 x € [180,2707 (3.9)

conjunto “grande”

H(x) m—9—15x—2 x € [180,270] (3.10)

ulx) =1 x € [270,360] (3.11)

Cadlculo dos pontos de intersecéio

Os resultados obtidos pelo método standart “MAX-MIN” no processo de inferéncia

estdo representados no grafico da Figura 3 .4.

]
x |359.918
vp ] ¢ 360

Acao_de_ Controle

Figura 3.4 - Resultado do processo de inferéncia pelo método "MAX-MIN".

Podemos assinalar que o propdsito do algoritmo de calculo expresso na equagio
(3.5) € obter a abcissa do ponto de centro de area ou centro de gravidade da area
sombreada; ademais para o célculo das integrais correspondentes sdo necessdrios 4

pontos de interse¢io (P1,P,,P3,Ps). Para calcular os pontos de interse¢do substitui-se o
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valor de ordenada dados pelos graus de pertinéncia resultantes da inferéncia, nas equa-
gOes das retas correspondentes e obtém-se o valor da abcissa do ponto. Na Tabela 3.5

estdo colocados os resultados para cada um destes pontos.

Tabela 3.5 - Coordenadas dos pontos de interseciio da F igura 3.4.

7 Y A A VO
30663106
N X I RV T

Cdlculo das integrais correspondentes

O calculo das integrais do numerador e 0 denominador da equacdo 3.5 pode ser feita
dividindo o processo de integracfio em uma soma de integrais definidas para cada in-
tervalo definido pelos pontos de interse¢do. Para a integral do numerador obtemos:

360

[xueode =1y + Iy + I3 + Iy + Is (3.12)
0

na qual cada fator ¢ definido como segue:

X1
I = [028xdx = 1857.945 (3.13)
0

X2
1
I = | x(—x - Ddx = 2159129 3.14
2 JX(QOX ) (3.14)
X1
X3
Iy = [0.66xdx = 727056 (3.15)
X2
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X4
Iy = | x(- —910-x +3)dx = 32902 (3.16)

X3

360
Is = [033xdx = 11856226 (3.17)

Xy

Substituindo (3.13) - (3.17) em (3.12):

360
[ u(x)dx = 26434061 (3.18)

0
nas quais X, X, X3 € X4 sdo as abcissas dos pontos P, P,, P; e P, respectivamente.

O calculo da integral do denominador ¢ feito de maneira similar, e é importante no-
tar que a forma desta integral constitui graficamente o valor da area inferior 4 curva de

{t(x) para um dado intervalo. Portanto,

360
fuede= Ay + 4y + A3 + 44 + 45 (3.19)
0
na qual;
X1
Aj = [028dx = 32256 (3.20)
0
&) 1
Ay = [ (—=x—Ddx = 16074 3.21
2= ] (Ggx-D (321)
X1
X3
A3 = [0.66dx = 40392 (3.22)
*2
X4 1
Ag = | (-5 © + 3 = 14701 (3.23)

A3
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360
4s = [033dx =39501 (3.24)

X4
Substituindo (3.20) - (3.24) em (3.19):

360
[ueode = 142924 (3.25)

0

O célculo das integrats definidas expressas pelas equagdes (3.20) - (3.24) é facilita-
do, neste caso em particular, por ter-se usado fungdes padrdes de pertinéncia na defini-
¢do dos conjuntos fuzzy da variavel de saida. Como conseqiiéncia disto, o calculo se
reduz a determinar a area de figuras geométricas conhecidas, em particular retdngulos

e trapézios.

Uma vez calculadas as integrais do numerador e denominador de (3.5) é possivel
obter o valor final de saida defuzzificada, aplicando o Método do Centro de Area,
substituindo-se (3.18) e (3.25) em (3.5):

360
| (o)

L _0 _ 26434061

0~ 360 142.924
[ uix)ax
0

= 184951 (3.26)

Como se constata € evidente a complexidade do procedimento de calculo computa-
cional envolvido no Método do Centro de Area quando comparado com o Método do
Centro do Maximeo. Isto deve ser levado em consideragdo como um dos critérios prati-
cos de implementagdo mais importantes. Na atualidade, com a existéncia de micropro-
cessadores de uma alta velocidade de processamento, estas desvantagens do segundo
método em relagdo ao primeiro passa a ocupar um nivel secundario em termos de im-

plementac@o e isto viabiliza as aplicagdes baseadas em Logica Fuzzy.
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3.2.7. Aplicagbes na Area de Maquinas Elétricas

Recentemente, tem crescido o nimero de publicagdes que relatam a aplicagdo da
teoria da logica Fuzzy aos problemas de identificagdo, estimacio e controle das ma-
quinas elétricas. Nesta secdo comentaremos algumas aplicagdes tipicas, que ao nosso

ver, indicam a tendéncia atual de aplicagdo desta técnica na area de maquinas elétricas.

Controle de velocidade

A aplicagdo da Loégica Fuzzy ao controle de velocidade dos motores elétricos se
configura como o principal foco de diversos estudos e implementagdes, demostrando
que diante dos problemas de ndo linearidade, perturbacdes na carga e variages dos
parametros do modelo matematico da maquina , o regulador Fuzzy de velocidade apre-
senta um controle rapido e robusto quando comparado com o controle convencional.
Nestas aplicagdes de controle o regulador PI convencional ¢ substituido por um regu-
lador Fuzzy que tem como entrada o erro entre a velocidade de referéncia e a veloci-
dade real do motor e produz uma saida que estabelece o incremento na variavel de
controle. Bose et al [19] implementaram, para um motor de corrente continua, este re-
gulador com as varidveis de entrada anteriormente mencionadas e a saida é o incre-
mento na corrente de armadura. Neste mesmo artigo, é estudado o uso de um regulador
{uzzy adicional na malha de corrente, assim como na linearizacdo das carateristicas do
conversor. O mimero de regras de inferéncia usadas foi de 49, pois para cada uma das

duas variaveis de entrada foram selecionados 7 conjuntos fuzzy.

Sheng et al [20], Ying-Yu et al [21], Ichiro et al [22] mostram resultados da imple-
mentagdo de um regulador fuzzy na malha de velocidade para o motor de indugéo ope-
rando com orientagdo de campo, em que o namero de regras de inferéncia é o mesmo
do trabalho de Bose. Sdo apresentados resultados comparativos do regulador proposto
com o PI convencional para diferentes condigdes de operagio e, em particular, ¢ estu-
dada a resposta dindmica do sistema diante de sinais de referéncia de velocidade de
tipo degrau e para distintos valores do conjugado de carga, mostrando que o regulador

Fuzzy possut um desempenho melhor em termos de velocidade de resposta.
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Em todos estes trabathos a definigdo do conjunto de regras ¢ feita empiricamente,
baseando-se na analise da resposta transitéria ¢ do comportamento em regime perma-

nente.
Controle de Eficiéncia no Motor de Inducdo

O problema de eficiéncia na operagio dos acionamentos elétricos tem sido tema de
grande preocupacdo, por causa dos custos crescentes da energia e dos problemas asso-
ciados a0 meio ambiente. Quando se adota a orientacdo de fluxo, a estratégia de ma-
ximizagdo da eficiéncia consiste em estabelecer valores de fluxo magnético que dimi-
nuam as perdas totais de energia ( perdas ferro e cobre ) na maquina. A formulagdo da
lei de controle 6timo apresenta problemas de sensibilidade aos parametros pois 0s
mesmos sdo fortemente dependentes da saturagdo magnética e da temperatura de ope-

ragdo da maquina.

Kirschen, Novotny e Lipo [23] apresentam um método para o controle de eficiéncia
do motor de indugéo baseado no ajuste adaptativo do fluxo do rotor usando o controle
vetorial indireto da maquina de indugio e a medigdo direta da poténcia de entrada ao
sistema no lado CC. A referida estratégia consiste em que, para uma determinada car-
ga, se o conjugado no eixo da maquina ou a velocidade ¢ mantida constante, a eficién-
cia do sistema sera maxima quando a poténcia de entrada seja minima. O controlador
adaptativo proposto ajusta iterativamente uma variavel do sistema ( neste caso a com-
ponente de corrente de estator associada ao fluxo do rotor ) até detectar o valor minimo
na medi¢do da poténcia de entrada. Uma caracteristica distintiva do método de Kirs-
chen € o fato de que em cada iteragdo o fluxo do rotor ¢ atualizado em passos fixos (
3.3 % do valor nominal ), independentemente da variagdo da poténcia de entrada. A
sele¢do do passo poderia influir na convergéncia do metodo; por exemplo, se o passo é
muito grande isto poderia criar oscilagdes na busca do minimo e se for muito pequeno
0 processo de busca do 6timo poderia ser muito demorado. Com base na abordagem de
Lipo, Bose et al. [24] propSem o uso de um regulador Fuzzy para otimizar eficiéncia
na maquina de indugdo operando sob o controle vetorial indireto. A principal vantagem
deste regulador € que o passo de ajuste do regulador é diminuido de maneira adaptati-

va, melhorando, conseqiientemente, a rapidez de convergéncia do método de busca. O
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fato do regulador diminuir a componente de corrente de estator no eixo em quadratura
produz um efeito indesejavel que ¢ a diminuigdo do conjugado eletromagnético. Isto €
solucionado pelo matha de velocidade do controle vetorial e, para compensar as possi-

veis oscilagdes de conjugado ¢ implementado um compensador.
Estimagdo de formas de onda

De forma geral, os conversores eletronicos de poténcia geram formas de onda de
tensdo e corrente distorcidas. Os instrumentos de medigdo ( voltimetros, amperimetros,
vatimetros ) tém a tarefa de processar estes formas de onda e determinar as suas carac-
teristicas, entre estas: rms total, valor fundamental de rms, poténcia ativa e reativa, fa-
tor de poténcia entre outros. O anterior é feito usando-se modelos matematicos, no

caso de que estes existam, ou usando-se "look-up table".

Quando sdo usados modelos matematicos, aparece a desvantagem de que para se
obter a maior precisdo, o processo de calculo pode chegar a ser bem demorado, princi-
palmente produto dos processos de integragido presentes. O emprego de "look-up ta-
bles” por uma parte ¢ bem mais rapido, mais o tamanho da tabela de busca aumenta
conforme aumentamos as especificages de precisio, em outros casos mantém-se um
tamanho adequado da tabela de busca e empregam-se métodos de interpolagdo numéri-

ca com os conseqiientes custos de processamento associados.

No anterior inspira-se o trabalho de Simdes et al [25], neste trabatho eles mostram a
implementagdo de um estimador de parimetros baseado em Légica Fuzzy para a cor-
rente de linha de um retificador trifasico a diodo que alimenta uma carga capacitiva.
As variaveis de entrada ao estimador de pardmetros sdo neste caso a largura ( W ) e o
cumprimento da onda ( H ), e como varidveis de saida emprega-se o valor rms da cor-
rente ( Is ), o valor fundamental rms e o fator de deslocamento ( DPF ). O niimero de
conjuntos fuzzy para a variavel de entrada W foi de 6, no caso do cumprimento da
onda ( H) usaram 11 conjuntos fuzzy, por conseguinte o namero total de regras de
inferéncia foram 66. Para as variaveis de saida Is e DPF o nimero de conjuntos fuzzy

usados foram de 16 e 6 respectivamente.
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O fator de poténcia PF foi determinado mediante métodos relacionais a partir dos

valores "defuzzificados" das variadveis de saida, dado pela relacdo:

PF = DPF L (3.27)

Ig
Dos resultados da implementagdo neste trabalho conclui-se sob a melhora na rapi-
dez de calculo assim como a possibilidade de se obter multiplas saidas a partir de uma

premissa simples nas regras.
Estimacdo de corrente

A TEXAS INSTRUMENTS [26] apresenta os detalhes da implementacdo de um
sistema fuzzy com o objetivo de identificar a relagdo niio linear entre a fregiiéncia de
escorregamento e a corrente de estator de referéncia em um motor de indugfo. O sis-
tema de controle no qual foi colocado o estimador fuzzy apresenta dois "loop" de con-
trole: um interno no qual as trés correntes de fase de estator sdo controladas usando-se
reguladores PI convencionais e outro que calcula a freqiiéncia de escorregamento

usando um outro regulador PL.

A freqiiéncia de escorregamento obtida na saida do PI da malha externa foi usada
como a variavel de entrada ao estimador fuzzy, sendo a saida a corrente de estator de
referéncia. O estimador fuzzy estabelece um valor constante para a corrente de magne-
tizagdo em todos os pontos de operagdo. O nitnero de conjuntos fuzzy tanto para a va-
riavel de entrada como para a de saida do estimador foi 7. Outro fato marcante nesta
implementagdo € o de que as regras de inferéncia do estimador sio atualizadas cons-
tantemente usando técnicas neuro-fuzzy; esta atualizacdo é verificada antes da execu-
¢do das etapas de "fuzzificagdo ¢ defuzzificagdo”. O artigo relata resultados experi-
mentais do sistema implementado destacando o comportamento dindmico satisfatério,
quando este ¢ submetido a sinais de teste na referéncia de velocidade do tipo onda

quadrada.
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3.3. Redes Neurais Artificias

3.3.1. Introducéio

Um dos ramos da Inteligéncia Artificial ( IA ) que tem recebido a atengiio de pes-
quisadores de diversas areas do conhecimento é o de Redes Neurais Artificias. Se o
objetivo € criar um modelo inteligente, 2 maneira mais natural, segundo alguns autores,
¢ a de tentar simular, de certa forma, o processo da inteligéncia humana, constituindo-

se entdo esta busca a principal inspiragiio das Redes Neurais Artificias.

Diversas definigdes podem ser encontradas na literatura especializada para as Redes
Neurais Artificiais mas, em principio, em todas elas fica evidente a perspectiva deste
ramo da [A como um modelo computacional com caracteristicas de processamento pa-
ralelo distribuido capaz de representar ndo s6 o conhecimento mas também de aplica-
lo. Um fato marcante destes modelos € que o conhecimento é armazenado na rede por
um processo de aprendizado, além de que a sua representagfio ¢ baseada nas conexdes
entre as unidades de processamento que estruturam o modelo. Desta forma, a sua simi-
laridade com 0s processos que aparecem no cérebro humano ficam ressaltados. Os
modelos desenvolvidos usando Redes Neurais Artificias sdo conhecidos na literatura

como modelos conexionistas.

O trabalho que marca o surgimento das pesquisas na area das Redes Neurais é de
autoria de McCulloch e Pitts que em 1943 propuseram o primeiro modelo para o
neurdnio artificial. A partir deste modelo surgiram outros, tais como o Perceptron de F.
Rosenbalt e 0 modelo Adaline de Bernard Widrow. O modelo Perceptron provocou, de
inicio, um grande entusiasmo nos pesquisadores da area, pelo fato de que ele imitava
em uma boa medida um neurdnio biolégico e apresentava algoritmos de aprendizagem

bem definidos.

Em 1969 Minsky e Papert publicam o livro "Perceptrons” onde sdo analisadas as
principais limitagdes deste modelo e ficou demostrado que as Redes Neurais Artificias
baseadas na estrutura de neurdnio proposta por Rosenbalt ndo constituiam um modelo
computacional de propésito geral [27]. A partir deste momento, mais especificamente

no intervalo que se inicia no final dos anos 60 e vai até inicio dos anos 80, o niimero
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de publicagGes nesta area diminuiu considerivelmente, fato este que alguns autores
atribuem ao efeito ocasionado na comunidade cientifica pelas criticas contidas no livro
de Minsky e Papert, chegando-se até a denominar esta etapa como de periodo escuro.
Na verdade, ¢ que se constata ¢ que a falta de publicagdes durante este periodo nio re-
presentou o abandono das pesquisas na area, pois muitos trabalhos relevantes apresen-
tados postertormente, foram resultado das pesquisas feitas neste periodo. Podemos ci-
tar como representativos desta fase, os trabalhos de Steven Grossberg e Gail Car-
penter que apresentaram o modelo "Adaptive Ressonance Theory" ( ART ) na Univer-
sidade de Boston [28], o de Teuvo Kohonen [29] da Universidade de Helsinki no seu
modelo denominado "Self - Organizing Maps” e o de Paul Werbos que, no inicio dos
anos 70, apresentou o principio matematico do algoritmo de treinamento com retropro-
pagagdo do erro, desenvolvido posteriormente para o aprendizado das redes neurais de

miltiplas camadas na metade dos anos 80 por David Rumelhart ¢ os seus colegas.

A partir da segunda metade dos anos 80, o namero de trabalhos referentes & 4rea
das Redes Neurais Artificias cresceu de maneira consideravel. Uma das principais
contribui¢des deste periodo pertence a4 John Hopfield [30] que, em 1982, apresentou
um novo modelo computacional cuja caracteristica fundamental era o fato de que na
estrutura do modelo existia interagdo entre os neurdnios ¢ o principal argumento de
defesa do modelo foi que no nivel da rede existia capacidade computacional, que nao
aparecem a nivel do neurdnio; este tipo de rede neural é conhecido até hoje como Rede
de Hopfield. Outro trabalho de grande importincia foi de Rumelhart, comentado ante-
riormente, pois contribuiu ndo s6 na fundamentagio tedrica mas também no desenvol-
vimento de aplicagles préticas, e desta forma pode-se superar as limitagdes do modelo

Perceptron indicadas por Minsky e Papert.

As pesquisas em Redes Neurais tem sido intensas e em particular nas diversas areas
das ciéncias exatas, fato este facilitado pelo desenvolvimento da microeletrdnica que
viabilizou, a nivel comercial, o surgimento de potentes microprocessadores com eleva-

da velocidade de processamento.
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3.3.2. Modelo do Neurdnio Artificial

O neurdnio artificial pode ser definido como a principal unidade de processamento
de uma rede neural. Na Figura 3.5 esta ilustrado o modelo de um neurdnio artificial e

podemos identificar trés componentes fundamentais do modelo, segundo Haykin [31]:

* conexdes sinapticas: sdo as ligagdes através das quais os neurdnios artificiais se
comunicam, recebem ou enviam sinais. E associado & cada conexdo um peso que
expressa a intensidade desta, no neurdnio artificial. Estes pesos de cada conexdio ou
equivalentemente de cada sinapse podem ser positivos (agdo ativadora ) ou negati-
vos (a¢do imbidora). Do ponto de vista computacional, o sinal de entrada do
neurdnio ¢ multiplicado pelo valor do peso associado a intensidade da conexdio. Por
exemplo, no modelo da Figura 3.5, o sinal de entrada x, é multiplicado pelo valor
do peso Wy,. De maneira geral, para um neurdnio k, o sinal de entrada x; ¢ multi-

plicado pelo peso Wy

* Somador: uma vez que todos os sinais de entrada de um neurdnio artificial foram
multiplicados pelo peso correspondente, eles devem ser somados. Esta operacio
pode ser vista como o produto escalar do vetor de pesos W pelo vetor de entrada X

do neurdnio k.

* Fungio de ativagfio: Como 1iltima etapa de processamento, o sinal de saida do blo-
co somador passa como pardmetro de entrada 4 uma fun¢io denominada funcfio de
ativagdo que, por sua vez, define a saida do neurdnio em funcdo do nivel da entra-
da. Os valores de saida desta fungdo encontram-se tipicamente nos intervalos [0, 1]
ou[-1, 1].
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Figura 3.5 - Modelo néo linear de um neurénio artificial

Formulacdo matematica do modelo

O modelo de um neurdnio artificial k apresentado anteriormente pode ser formulado
matematicamente usando as seguintes relagdes:

Hp =

I Nl

WhiX j (3.28)
1

J

Vg = ) Whxgg -0 (3.29)

Vi =0(vg ) (3.30)

nas quais:
xjéa entrada j ao neurdnio
wg; € o valor do peso do neurdnio k associado a entrada j

uy ¢ a saida do bloco somador
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6 ¢ o "threshold"
¢(.) € a funcdo de ativagio

p € o namero de sinais de entrada

Funcoes de ativacdo

Diversos tipos de fungdes de ativag@o tem sido apresentados na literatura, mas serdio
adotados os trés tipos basicos identificados por Haykin [31]. A expressdo matematica

de cada uma destas fung¢des de ativagfo para um neurénio k, ¢ dada a seguir:
1.- Fungdo "Threshold"
Yk =lpara vy 20 (3.31)
=0 para vy <0

2. Fungdo linear por partes

1
(V) )= 1, para vy 25 (3.32)
=1 i>v >—£
k 27 RT3
!
=0, Vg S~—
k=73

Este tipo de fungdo de ativagdo pode ser analisada como a aproximagio de um
amplificador ndo linear com um fator de amplificagéio unitario na regido linear. Outro
fato mmportante a destacar desta fungdo é que a mesma pode ser reduzida & funcdo
"threshold" & medida que o fator de amplifica¢do tende a infinito, sendo este uma me-

dida da inclinagdo na regifo linear da caracteristica.

3.- Fungdo Sigméide

Este tipo de fungfio de ativagdo ¢ um dos mais utilizados nas arquiteturas das Redes
Neurais Artificiais, sendo uma fungdo monétona crescente no dominio da variavel de

entrada e com propriedades assintéticas, sendo definida como:
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!
V)= 3.33
o) I+exp(—-avy ) (3.33)

na qual @ ¢ um parametro diretamente relacionado com a inclinagdo da fungio ( slope
parameter ). A medida que o pardmetro a aumenta a fungfo sigmoide aproxima-se da
fungio "threshold”. Outras caracteristicas importantes desta fungdo sio as propriedades
de contimudade e diferenciabilidade, sendo esta ultima fundamental 4 teoria das Redes

Neurais.

As trés fung¢Ges de ativagio definidas anteriormente apresentam a sua saida limitada
no intervalo [0, 1]. Em certas situagdes é desejado que a saida de um dado neurénio
esteja no intervalo [-1, +1], com este fim as fun¢Ses de ativagio precisam ser redefini-

das. Sendo assim, a fungdo threshold € redefinida como
Qv )=1, v >0 (3.34)
=0, v =0

=1, v <0

No caso da fungdo sigmoéide, geralmente € usada uma fungiio com caracteristicas

similares, por exemplo a fungéo tangente hiperbolica definida como

Pi} - Iexp(—vg) (3.35)

| = {anh
P(g) = tan ( 2 I+exp(—vy )

Na Figura 3.6, estdo mostradas as curvas caracteristicas das trés funcdes de ativagio
tipicas comentadas anteriormente com saida limitada no intervalo [0,1] bem como a
fungdo de ativagdio tangente hiperbélica com saida no intervalo [+1, -1]. No caso parti-
cular da funglo sigmoide (Fig. 3.7 ¢), sdo apresentadas trés caracteristicas parametri-
zadas pelos valores de «=04, a=06¢e a= 0.8 com o objetivo de mostrar a influén-

cia deste fator no grau de inclinagio da funcdo.
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Figura 3.6- Curvas caracteristicas das fungdes de ativagio:

(a) "treshold" (b) linear por partes ( ¢ ) signoide (d) hiperbolica
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3.3.3. Principais arquiteturas

A partir do modelo da unidade de processamento mais simples que ¢ o neurdnio, sio
criadas a estruturas ou arquiteturas das Redes Neurais Artificiais, cuja topologia vai
estar determinada pela forma com que estes neurdnios encontram-se interconectados
na rede. Por este fato, utiliza-se a denominagio de modelos conexionistas. Embora na
literatura sejam encontradas diversas topologias, consideraremos somente aquelas que
sdo mais freqiientemente estudadas na literatura, a saber: redes neurais ndo recorren-

tes de multiplas camadas e redes neurais recorrentes.

Redes Neurais ndo recorrentes de muiltinlas camadas

Neste tipo de rede os neurdnios encontram-se organizados em forma de camadas,
sendo que cada camada estd conectada & camada posterior através de conexdes 4 seme-
lhanga das sinapses dos neurdnios naturais. Trés tipos de camadas podem ser diferen-
ciadas dentro da estrutura desta rede, como mostradas na Figura 3.7(a): a camada de

entrada, a escondida e a de saida.

A propagagdo do sinal de entrada na rede nfio recorrente de miltiplas camadas se
realiza da seguinte maneira: os sinais de saida de cada camada sio propagados a ime-
diatamente posterior até chegar 4 camada de saida. Os valores da saida da Gltima ca-
mada da rede (camada de saida) representam a resposta da rede ao padrio de entrada
apresentado. As camadas escondidas em uma rede neural niio recorrente com vérias
camadas de neurbnios servem de intermedidrias entre a entrada externa da rede e a sai-
da fornecida por esta. Incrementando o nimero de camadas escondidas da rede aumen-
ta-se 0 numero de pesos e conseqiientemente ¢ aumentada a sua capacidade ¢, isto

pode tornar o processo de aprendizado da rede mais lento.
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Figura 3.7- Modelos de Redes Neurais Artificiais: (a) ndio recorrente de multiplas camadas

(b) recorrentes.
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- Redes Neurais Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes diferem das Redes Ndo Recorrentes de multipla ca-
madas pela a existéncia de pelo menos um malha de realimentagéo [31], como mostra-
do na Figura 3.7 (b). A rede apresenta somente uma camada de neur6nios e o sinal de
saida de um neurdnio ¢ realimentado aos neurdnios restantes. Qutras estruturas de re-
des recorrentes podem apresentar varias camadas e ainda ter neurénios com autoreali-
mentagdo, ou seja, o sinal de saida de um neurdnio é realimentado na sua propria en-
trada. A presenga de realimentagdo na estrutura destes tipos de rede produz um grande
impacto na capacidade de aprendizado destas, assim como no seu desempenho. As co-
nexOes de realimentagdo sdo obtidas usando blocos com elementos de atraso unitario
que juntos com a natureza ndo linear dos neurdnios fazem com que este tipo de rede

seja representativo de um comportamento dindmico n3o linear.

3.3.4. Aprendizado

No inicio da se¢do de Redes Neurais Artificiais foi salientado o fato de que estas
tinham a capacidade de representar conhecimento como também de aplicé-lo em situa-
¢Oes reats. O processo através do qual o conhecimento de um dominio de aplicagdo é
adquirido e representado pela rede neural ¢ conhecido como processo de aprendizado.
A incorporagdo deste conhecimento é conseguido através do ajuste dos pesos associa-
dos aos enlaces entre os neurdnios. O processo de determinagdo do conjunto de pesos
que garantem um bom desempenho da rede constitui o chamado treinamento da rede

neural.

No processo de treinamento da rede sdo apresentados a esta exemplos de um domi-
nio de aplicagdo dado, estos exemplos conformam o conjunto de treinamento da rede:
este conjunto € formado por pares de vetores de entrada ¢ saida e, representam o co-
nhecimento externo da aplicagio que a rede deve representar. Como resultado final do
aprendizado, a rede neural deve ser capaz no sé de representar o conhecimento apre-

sentado a ela através do conjunto de treinamento, como também ter a capacidade de
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generalizar, ou seja, deve responder com um alto grau de confiabilidade as entradas

néo usadas como parte do conjunto de treinamento.

De maneira geral o aprendizado ou em outras palavras o processo de ajuste dos pe-

sos da rede pode se dividido em:

* Aprendizado ndo adaptativo

¢ Aprendizado adaptativo

No aprendizado néo adaptativo os pesos da rede sio calculados diretamente, usando
expressdes matematicas que contém informagdes relacionadas com o conjunto de trei-
namento. Exemplo deste tipo de aprendizado aparece nos métodos de treinamento
empregados no modelo de Hopfield. O aprendizado adaptativo comeca com uma ini-
cializagdo dos pesos da rede que depois serdo ajustados iterativamente segundo uma

regra de ajuste pré-determinada.

Existem dois métodos basicos para o processo de aprendizado adaptativo que estéio
diretamente relacionados com a informag¢do contida no conjunto de treinamento:

aprendizado ndo supervisionado e o aprendizado supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado os elementos que integram o conjunto de trei-
namento da rede contém s6 os vetores X de entrada, e a partir destes ¢ feito o ajuste
dos pesos segundo um critério que, na maioria das vezes, é de natureza competitiva.
Um exemplo deste aprendizado esta presente na rede de Kohonen e de Carpenter -

Grossberg.

O aprendizado supervisionado baseia-se em minimizar uma fungio objetivo ou fun-
¢do de custo £ que representa, de alguma forma, o erro entre a saida desejada ¢ a saida
real da rede. Neste caso, o conjunto de treinamento da rede estd formado por vetores
que representam a entrada e saida desejada. Geralmente, a funcdo de custo escolhida é
a do erro médio quadratico e o método de otimizagdio usado com maior freqiiéncia,
para minimizar esta fungfo, ¢ o conhecido método do gradiente descendente. Para
efetuar o aprendizado supervisionado da rede neural utiliza-se-se, geralmente, o algo-

nitmo de aprendizado "hackpropagation” aplicado extensivamente no treinamento de
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redes ndo recorrentes de multiplas camadas, obtido por varios autores ( Paul Werbos
em 1974, David Parker em 1982, Le Cun ¢ David Rumelhart em 1986 ); este algoritmo
baseia-se nos principios matematicos do método do gradiente descendente. A seguir

sdo mostrados os passos de execugdo deste algoritmo.

Passo 1: Inicializacdo

Nesta etapa sdo adotados valores aleatorios, dentro de uma determinada faixa, para
o0s pesos ¢ bias da rede.
Passo 2: Apresentagdo do vetor de entrada e saida desejado

E apresentado a rede um vetor de entrada-saida tomado a partir do conjunto de trei-
namento; as componentes deste vetor devem ser normalizadas previamente. A repre-

sentagdo deste vetor ¢é escrito como:

vetor de entrada:  x=[xpx;..xn_;/
ovetorde saida: d=/dpd;...dpys_;]

nas quais, N ¢ o numero de componentes do vetor de entrada e M é onumero de com-
ponentes do vetor de saida.
Passo 3: Calculo da saida produzida pela rede

A partir da entrada apresentada no passo 2, calcula-se a saida real produzida pela
rede. Este processo ¢ feito propagando os sinais de saida de cada camada a imediata-
mente posterior até chegar a camada de saida ("feedforward"). Representaremos o ve-

tor de saida calculado pela rede por:
y=[Y0y1,-YMm-1/ (3.36)

Passo 4: Atualizacdo dos pesos da rede
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Nesta etapa os pesos da rede sdo atualizados recursivamente efetuando um processo
que se inicia na camada de saida ¢ prossegue até a primeira camada da rede, usando

para este ajuste a seguinte expressdo geral:

WU'(;C—F]):WU(‘IC)-FT](SJXI' (3.37)

na qual,

wj; (k)€ peso no instante k associado a conexdo entre o neurdnio i, localizado numa
camada escondida ou na camada de entrada, e o neurdnio j da camada seguinte.

X; ¢ a saida do neurdnio 1

1 € o fator de aprendizado

0 ;€ o termo de erro associado ao neurdnio j

Na expressdo 3.37, o calculo do termo de erro & ; depende da localizagio especifica

do neur6nio. Se ele pertence a camada de saida é escrito como:
Oj=yi(l-y;id;~y;) (3.38)

na qual,

d ;¢ a saida desejada no neurdnio j da camada de saida

Y j¢€ a saida real da rede

Para o caso de um neurdnio que pertence a uma camada oculta, o termo do erro as-

sociado ao neurdnio ; ¢ expressado como:
5ijj(1-xj))k:5kwjk (3.39)

¢ a somatoria presente nesta equagio ¢ realizada para todos os neurénios que perten-

cem a camada posterior aquela referente ao neurénio ;. Com o objetivo de acelerar a

convergéncia do algoritmo de treinamento, algumas vezes ¢ introduzido um termo que

expressa a inércia deste processo, escrito como 0w (k)=wij(k—1)), expressio

utilizada para a atualizagdo dos pesos passa a ser a seguinte:
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wij (k +1)=wi; (k) +n8 ;x o wyi(k)—wii(k—1)) (3.40)
com o tomando valores no intervalo [0,1].

Pelo fato do processo de atualizagdo ser implementado a partir da Gltima camada até
chegar a primeira, o que significa que o termo de erro da camada posterior ¢ utilizado
para atualizar os pesos dos neurdnios da camada atual, o processo de aprendizado re-

cebe o nome de "backpropagation”, ou de aprendizado por retropropagagio do erro.

Passo 3: Volta ao passo 2

Uma vez cumprido o passo 4 o algoritmo de treinamento volta ao passo 2. Repete-se
este procedimento, para cada um dos exemplos presentes no conjunto de treinamento,
até satisfazer uma determinada condi¢do de parada. Geralmente, a condigiio de parada
¢ expressa limitando o numero de iteragdes do processo ou quando o valor da fun¢do
de custo escolhida atinge o valor de minimo com a precisio desejada. E importante sa-
lientar o fato de que embora o algoritmo de treinamento ndo garanta que seja encontra-
do o minimo global da fungdo de custo, a convergéncia a um minimo local é garantida,
Como foi dito anteriormente, a fungdo de custo escolhida &, na maioria das vezes, a do

erro quadratico médio que neste caso particular pode ser expressa como
/ 2
E=52()’j—dj) (3.41)
k

sendo a somatoria realizada para todos os neurdnios da camada de saida.

Exemplo{

Seja uma Rede Neural Ndo Recorrente de Multiplas Camadas, treinada com o al-
goritmo de algoritmo de aprendizado "backpropagation”, que deve representar a fungdo

Y =cos(x) no intervalo [—n’,n]. Suponhamos que a rede escothida possui uma cama-

da de entrada com dois neurénios, uma camada escondida com um total de 8 neurdnios
¢ uma camada de saida com um neurdnio; como fungio de ativagio foi usada a fungdo
tangente hiperbélica. Na Figura 3.8 sdo mostrados a curva real da fungdo e aquela ob-

tida pela rede para diferentes instantes da execugdo do treinamento. A curva



Cap.3 . Logica Fuzzy e Redes Neyrais. Teoria e Aplicages na Area de Maquinas Elétricas 82

1
0.5
D L
-0.5
1 4
radianos
(a)
1
45
D 2
-0.5
-1
-4 4
radianos
(b)
H
445
a 5
-0.5
-1
-4 -3 -2 -1 0 4
radianos
(©)
1
HE
8 -
-0.5
_1 L ’
-4 -3 -2 -3 0 H 2 3 4
radianos
(d)

Figura 3.8- Representagdo da fun¢io cosseno utilizando uma Rede Neural de Multiplas Cama-

das:(a) 10 iteragGes (b) 400 iteragdes (c) 600 iteracdes (d) 800 iteracdes
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de comportamento do erro quadratico médio em fungdo do niumero de Iteragdes esta
mostrada na Figura 3.9. Como pode ser observado 4 medida que o treinamento da rede
neural progride, melhora a aproximagéo entre a curva real e a representada através da
rede, como consequéncia ocorre a diminuigdo do erro médio quadratico. Como se ob-
serva também, no inicio do treinamento o erro cai com uma rapidez maior quando
comparado com a etapa final do processo em que, praticamente, o erro varia muito
pouco e isto ¢ uma caracteristica dos métodos baseados no gradiente descendente. E
conhecido que nestes métodos o processo de busca, quando préximo da condigdo de
mimimo fica bem lento, dificultando a convergéncia. Para eliminar esta desvantagem
sdo usados métodos de segunda ordem que utilizam aproximagdes quadraticas. Estes
m¢todos sdo bem eficientes na regidio préxima do minimo onde a fungio de custo pode
ser aproximada com um alto grau de precisdo por fungdes quadraticas, mas dependen-
do da forma da fungo de custo podem apresentar péssimo desempenho quando se tra-
balha na regido distante do minimo. Por esta razdo, a alternativa mais acertada ¢ a de
usar uma combmagdo de algoritmos baseados em métodos de segunda e de primeira

ordem tais como gradiente descendente.

=1
10

Erro Meio Guadritico

a 100 200 300 400 &80 600 7O00 &G0
Epocas

Figura 3.9 - Erro médio quadratico em fungio do nimero de iteragdes.
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3.3.5. Representacio de comportamento dindmico utilizando Redes Neurais Arti-

ficiais.

Na segdo anterior foi discutido o aprendizado nas Redes Neurais Artificias, ilustra-
do através de um exemplo no qual uma rede nio recorrente multi-camadas foi utilizada
para representar a fungdo Y =cos(x). Representagdes do tipo mostrado no exemplo
sdo chamadas, na literatura especializada, de mapeamento estatico ( static mapping ).
O termo mapeamento indica que a rede pode ser vista no dominio vetorial como um
operador que transforma vetores de um espago de entrada X em vetores de um espago
de saida Y, sendo estes espagos de dimensdes arbitrarias. O termo estitico encontra-se
diretamente relacionado com a teoria matematica de sistemas, indicando que o valor da
saida da rede em um instante k ¢ independente dos valores de entrada e saida nos

instantes anteriores.

Particularmente na area de controle, o processo de identificagdo do comportamento
dindmico de um sistema € de vital importancia, principalmente nos casos em que o
modelo matematico do sistema ndo ¢ conhecido com a precisio adequada ou mesmo
nos casos em que o modelo possui pardmetros sujeitos a variagdo. Este é o caso, por
exemplo, do modelo matematico do motor de indugdio que apresenta as resisténcia de
estator e de rotor dependentes dos efeitos da temperatura ¢ da freqiiéncia elétrica das
correntes, bem como a indutdncia de magnetizagdo que tem seu valor alterado pelo fe-
némeno da saturagdo magnética. Uma vez feita a identificacdo da dinamica do sistema
¢ possivel elaborar estratégias de controle 6timas para satisfazer determinados indices

de desempenho do sistema.

A capacidade de aproximagdo exibida pelas Redes Neurais Artificiais faz com que
elas se configurem como uma ferramenta util para implementagio de algoritmos de
identificagdo da dindmica de sistemas. Os tipos de Redes Neurais usados com maior
frequéncia para este caso sdo as redes neurais de multiplas camadas recorrentes e ndo
recorrentes. Nesta se¢do, por razdes de interesse da implementagio feita neste traba-
lho, ¢ comentado ¢ exemplificado a capacidade de representagiio de comportamento

dindmico usando redes neurais de muitiplas camadas ndo recorrentes.
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A redes neurais de miltiplas camadas nio recorrentes permitem representar compor-
tamento dindmico de sistemas mediante a incorporagdo de unidades de atraso unitario
na composigdo do vetor de entrada 4 rede. Narendra et al [32] apresentam a estrutura
de um sistema de identificagdo para uma planta ndo linear, como mostrada na Figura
3.10. No modelo desta planta ndo linear assume-se que a mesma possui a seguinte ex-

presséo:
yp(k+1) :f[yp(k),yp(k—]),‘..yp(k—n+1);u(k),u(k—1),...u(k—m+])] (3.42)

sendo:

m e n:inteiros positivos comm < », k o instante de tempo discreto ; u, y pa:entradaca

saida do sistema respectivamente.

O diagrama do modelo de identificagdo representado é chamado de modelo série -
paralelo no qual a saida real da planta ¢ realimentada a rede neural. Existe também o
chamado modelo paralelo no qual o sinal de realimentacio é a saida da rede. O sinal
de erro entre a saida real da planta e a da rede € usada neste caso como uma medida do
desempenho do modelo de identificagio, ¢ empregada para o ajuste dos pardmetros da

rede, representados pelos pesos.

ulk " Planta Nao | yplk
. Linear f
. S plan WL
TDL | iTDL;
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Figura 3.10- Estrutura de um sistema de identificagiio para uma planta no linear.
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Uma vez terminado o processo de identificagdo, a rede deve ser capaz de responder de
maneira igual a que a planta real responderia para condigdes iniciais iguais, com qual-

quer entrada especificada.

Com base no que foi comentado, ¢ feito como exemplo, a representagfo do compor-
tamento dindmico para um sistema fisico real. O sistema escolhido para o nossso estu-
do ¢ constituido por uma mola ndo linear, uma massa e um elemento com atrito visco-
so, como mostrado na Figura 3.11 (a). A equacéio diferencial deste sistema mecanico
ndo linear € escrito como:

d?x dx

e [
” fdr

5 b+ kpxd =0 (3.43)

na qual m ¢ massa do corpo, f ¢ coeficiente de atrito viscoso do amortecedor, x é

deslocamento da massae kx+ & 1x3 ¢ a forca do mola nfo linear. Os pardmetros m, [
¢ £ sdo constantes positivas € a constante &; pode ser positiva ou negativa. No caso
desta ser positiva a mola ¢ considerada forte; para valores de &; negativos a mola ¢

considerada macia. Esta equagdo diferencial nio lincar tem sido muito estudada na
area da mecénica ndo linear, sendo conhecido como equagdo de Duffing [13], onde o
grau de ndo linearidade do sistema ¢ avaliado pelo valor da constante 4. A solugdo do
sistema para k; =0 e k7 > 0 com condig¢des iniciais ndo nulas sio mostrados na Figu-
ra 3.11 (b)-(c).

Observa-se que a solugdo do sistema apresenta oscilagdes amortecidas para qual-
quer um dos casos mostrados e além disso, na condicio 7 =10 ( caso linear ), a fre-
quéncia mantém-se invariavel na medida que a amplitude da oscilacdo livre do sistema
diminui. Por outro lado se k; >0 esta freqiiéncia diminui com a diminui¢io da ampli-
tude do sistema. Este tipo de relagdo freqiiéncia - amplitude ¢é uma das caracteristicas
que permite identificar experimentalmente a presenga de ndo linearidades em um sis-

tema fisico, assim como também o grau destas. A estrutura usada tanto para o treina-

mento e o teste da rede da rede neural estd mostrada na Figura 3.12.
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Figura 3.11- (a) Sistema sob estudo e o seu comportamento

dindmico (x = f(t) )para(b) k; =0 (c) k; = 9.
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Figura 3.12- Estrutura utilizada para o treinamento e teste da rede neural do exemplo.
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O conjunto de dados utilizados no treinamento sio tomados da resposta do sistema

para as seguintes condigdes iniciais: xg = 3, x3 = 5e xg = 7. Durante este processo a

chave da realimentagdo permanece na posi¢io 1 e os elementos do vetor de entrada a
rede correspondem com 10 estados consecutivos da resposta. A diferenca entre dois
vetores consecutivos de entrada ¢ que cada elemento pertencente a um deles apresenta
uma defasagem em relagdo ao correspondente do outro por um atraso unitario. A
estrutura da rede usada apresenta uma camada de entrada formada por 10 neurdnios,
uma camada escondida formada por 8 neurdnios ¢ uma camada de saida de um
neurdnio. O algoritmo de treinamento usado foi o "backpropagation”. Na Figura 3.13
sdo mostradas a resposta do sistema real para as condigBes iniciais anteriores, mais

uma com condigdo inicial xy =9.

Uma vez terminado o treinamento da rede ¢ feito o teste desta para diferentes
condig¢des iniciais, tanto para aquelas apresentadas durante o processo de aprendizado
como para algumas outras que ndo foram levadas em consideragdo. Para efetuar os
testes a chave deve estar conectada na posigdo 2, ou seja, o malha de realimentagio
passa a ser ativa. Assim que ¢ apresentado um vetor para a condicdo inicial
especificada, a rede utilizando a malha de realimentacio atualiza o vetor de enfrada
fornecendo na sua saida a resposta dindmica do sistema. Na Figura 3.14 estio
mostrados os resultados obtidos nos testes da resposta da rede ¢ do sistema real para as

condigdes iniciais que variam de x;, =3 até x, =8, com passo iguala 1.

A partir da respostas fornecidas pela rede é possivel concluir que logo apos o
processo de treinamento, ela ¢ capaz de representar com certo grau de precisio o
comportamento dindmico do sistema escolhido para o estudo. Os resultados obtidos
nos testes realizados para condigdes iniciais ndo apresentadas durante a etapa de
aprendizado evidenciam a capacidade de generalizacio das redes neurais diante de

situagdes desconhecidas.
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Figura 3.13 - Respostas dinimicas do sistema real ( x = fi(t) ) para distintas condig&es iniciais.
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3.3.6. Aplicacdes na Area de Maquinas Elétricas

Entre os ramos da Inteligéncia Artificial, a potencialidade exibida pelas Redes
Neurais Artificias sob o ponto de vista de processamento paralelo e mapeamento ndo
linear foi valorizada em grande parte pelas pesquisas na area de maquinas elétricas
como uma solugdo aos principais problemas de controle. O potencial das redes neurais
para a implementagdo de algoritmos de controle rapidos e eficientes em motores
elétricos ¢ ainda hoje objeto de estudo. Nesta segdio, vamos comentar brevemente
alguns dos trabalhos apresentados na literatura especializada da 4area que usam esta
ferramenta no desenvolvimento de técnicas de identificagdo e controle, com o objetivo
de visualizar tendéncias e potencialidades de aplica¢dio das Redes Neurais nos estudos

de controle de Maquinas Elétricas.

Observador de fluxo e identificacdo da constante de tempo de rotor

O sucesso do controle por orientagdo de campo depende do conhecimento exato da
posigdo espacial do vetor de fluxo ( de estator, de rotor ou de entreferro ). No controle
por orientagdo do fluxo de estator ¢ muito usado a estimagdo da magnitude e posi¢o
deste fluxo a partir das tensdes e correntes de estator. Em alguns casos, quando é
desejado a orientagdo segundo o fluxo do rotor, o valor e a posigio espacial do mesmo
¢ obtida a partir do calculo prévio do fluxo do estator. Este processo de calculo
apresenta como principal desvantagem o problema de sensibilidade aos pardmetros,
principalmente a resisténcia de estator; além das dificuldades presentes na estimagio

em frequéncias baixas, produto do processo de integragiio de sinais nesta faixa.

F.J. V. Zuben et al [33], desenvolvem um observador nio linear de fluxo de rotor
para o motor de indugdo operando sob o controle vetorial indireto, utilizando Redes
Neurais Artificiais. O treinamento da rede baseou-se nos dados obtidos a partir da
simulagdo digital das equagdes dindmicas que governam o comportamento do fluxo do
rotor. Para a representagdo do comportamento dindmico foi usada uma rede neural

recorrente, sendo que as variaveis de entrada 4 rede foram os valores de comando das

componentes de corrente igs e i§s= o valor de comando do escorregamento gerado
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pelo controle, assim como os estados anteriores das componentes A% e A%, do fluxo

do rotor. A variavel de saida da rede é o valor atual das componentes Mgt Aoy

Como foi visto no capitulo 2, o valor de referéncia do escorregamento gerado pelo
controle depende do valor da constante de tempo de rotor da maquina que se altera
devido ao aquecimento dos enrolamentos. Como esta constante é uma das variaveis de
entrada a rede neural ¢ necessirio atmalizar o seu valor. Com este objetivo €
desenvolvido um bloco de identificacdo da constante de tempo do rotor utilizando
expressdes modificadas da relagdo entre o conjugado real produzido pela maquina e o
conjugado de referéncia. O bloco de identificagiio proposto esta formado por uma rede
neural ndo recorrente de multiplas camadas, que tem como entradas os valores atuais e

de referéncia do conjugado eletromagnético. O valor real calculado a partir das

componentes do fluxo do rotor A7, ¢ A% provenientes do observador de fluxo. A rede

neural empregada faz neste caso um mapeamento estitico, fornecendo na sua saida o
valor da relagdo entre a constante de tempo de rotor real e a de referéncia. O valor de
saida da rede ¢ realimentado entfio a entrada do observador do fluxo do rotor, assim
como também no bloco de célculo da referéncia de frequéncia de escorregamento.
Resultados de simulagio s3o apresentados, mostrando o bom desempenho do método
de controle usando tanto o estimador de fluxo, assim como o bloco de 1dentificagdo da

constante de rotor,

Profumo et al [34] desenvolvem um método de identificagdo da constante de tempo
de rotor usando em principio as mesmas equag¢des utilizadas no trabalho de F. J.
Zuben. Neste trabalho ¢ mantida a estrutura do observador de fluxo convencional, com

0s mconvenientes comentados anteriormente.

Controle de velpcidade e do contetido harmonico para o motor de inducdo operando

sob controle vetorial

Na segdo de aplicagBes da Logica Fuzzy na drea de Maquinas Elétricas foi
comentada a aplicagio desta no controle de velocidade para motores de correntes

continua ¢ alternada. As Redes Neurais Artificiais tem sido, da mesma maneira,
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utilizadas diretamente como reguladores na malha de velocidade do controle de
motores eletricos. Shyh - Jier et al [35] apresentam resultados de simulagdo do
desempenho do controle vetorial, utilizando um regulador de velocidade baseado em
Redes Neurais. Neste trabalho, a rede recebe como entrada a diferenca ou erro entre a
velocidade real do motor e a de referéncia e como saida fornece o valor do conjugado
eletromagnético necessario para a condi¢do de operagdo dada. No treinamento da rede
foram colecionados dados de velocidade e conjugado da maquina para diferentes
valores de tensdo e freqiiéncia. Foi usada uma rede ndo recorrente de trés camadas,
com um neurdnio na camada de entrada, seis na camada escondida e um na de saida. O

algoritmo de treinamento adotado foi "backpropagation”,

Nos resultados de simulagfo digital apresentados sdo estudadas as respostas do
sistema para os casos de referéncia de velocidade constante e aquele em que o sistema
¢ submetido a um sinal varidvel na referéncia de velocidade com variagdes em degraus.
Estes resultados sdo comparados com aqueles obtidos utilizando um regulador PI
convencional, mostrando a melhora produzida pela primeira abordagem em relacdo a
diminui¢do do tempo de resposta 4 medida que varia o comando de velocidade. Ainda
neste trabalho, sdo comparados o conteiido harménico das correntes e tensdes do
motor para os dois reguladores de velocidade: o regulador de velocidade convencional
¢ aquele que utiliza redes neurais. Aplicando o método da Transformada de Fourier
nos sinais de corrente e de tensdo constata-se que o namero de harménicos do sistema

que empregou redes neurais foi menor.

Controle do inversor PWM

Um dos aspeitos mais estudados na area de controle de maquinas, tem sido sem
davidas, o controle da alimenta¢do via inversor. A tarefa principal do algoritmo de
controle do inversor € a de estabelecer uma logica de chaveamento adequada, de
maneira tal que as correntes de alimentagdo geradas sigam os valores de referéncia
para produzir o conjugado eletromagnético necessario. Além disto o algoritmo de

controle implementado deve ser suficientemente rapido para garantir uma freqiiéncia
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de chaveamento alta, diminuindo assim o contetido de harménicos nos sinais de

alimentacdo.

As Redes Neurais Artificias, pela sua inerente caracteristica de processamento
paralelo e distribuido, assim como a de mapeamento nio linear, representam uma
opgdo interessante na implementagdo de algoritmos de controle rapidos e eficientes.
Com esta idéia em mente, Lorenz et al [36] apresentam resultados de implementacio
do controle de um inversor PWM utilizando redes neurais. A entrada da rede €, neste
caso, o sinal de erro ou diferenga entre as correntes de referéncia e reais, sendo a saida
um dos oito possiveis vetores de estados para o chaveamento do inversor. Lorenz
utilizou o algoritmo de "backpropagation" no treinamento da rede, ¢ a fungdo de
ativagdo do tipo "threshold”. O erro entre a saida real da rede, e a de um bloco paralelo
que gera o vetor 6timo de chaveamento, foi utilizado como critério para o ajuste dos
pesos no treinamento. Foi feito um estudo comparativo de duas abordagens de
implementagdo do algoritmo de controle: uma inteiramente digital e a outra chamada
de hibrida, caracterizada por uma combinagio analégica - digital. Constata-se que a

segunda abordagem apresentou uma velocidade de processamento maior.

Identificacdo e controle do Motor de Inducdo

E conhecido o potencial das Redes Neurais Artificiais (RNA) nas tarefas de
identificagdo e controle de sistemas dindmicos ndo lineares [32]. Recentemente, o
emprego destas nas tarefas de identificagio e controle adaptativo em motores de

indugio, tem-se intensificado.

Embora sejam apresentados apenas resultados de simulagiio, o trabalho de Wishart,
M. T.; Harley, R. G. [37] é o maior exemplo deste esforgo, pois abandonando o
modelo do motor em campo orientado, ¢ feita uma identificagdio do motor de indugdo
com o objetivo de projetar reguladores adaptativos para as correntes de estator e para a
velocidade. A contribui¢do deste estudo ¢ o fato de que o projeto do regulador, tanto
para o caso das correntes de estator como para a velocidade da maquina, baseia-se em
uma identifica¢do prévia do modelo matematico através de redes neurais, a partir das

medidas de tensdo, corrente e velocidade em tempo real do sistema. A grande
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vantagem do método de identificagdo proposto € que no treinamento da rede neural
podem ser incorporados os efeitos de incertezas nos pardmetros, assim como 0s
provenientes das perturbagdes externas dadas pelo conjugado de carga. No projeto do
regulador € utlizado uma Rede Neural Artificial, cujos parimetros sdo atualizados de
manelra adaptativa, de acordo com o erro entre as saidas de um modelo de referéncia e
aquela do modelo de identif icagdo. Com base nesta abordagem sfio apresentados
resultados de simulagio para dois reguladores: um para as correntes de estator e outro

para a velocidade do motor.



CAPITULO 4

DESCRICAO FUNCIONAL DO SISTEMA IMPLEMENTADO

4.1. Introducao

Embora o desenvolvimento das técnicas de controle por orientagio pelo campo data
do final da década de 60 e inicio da década de 70 ( Hasse 1969, Blaschke 1972 ), estas
sO passaram a ser largamente implementadas nos ultimos anos, dado os crescentes
avangos na area da eletronica digital, assim como o consegiiente surgimento de micro-
processadores com uma alta velocidade de processamento e de caracteristicas funcio-

nais especificas, facilitando a implementagdo dos mais diversos algoritmos de controle.

O controle em acionamentos elétricos sempre foi visto com especial interesse pelos
fabricantes de microprocessadores, dada a complexidade de calculo e as especificida-
des funcionais dos algoritmos de controle a serem implementados. No final da década
de 80, o surgimento de microcontroladores tais como 87C196 KD de 16 bits da Intel ¢
0 68332 da Motorola, e o processador digital de sinais da Texas TMS 310C10, deram
um grande impulso a implementagéo digital de controladores vetoriais em acionamen-
tos elétricos e, em particular, ao método por orientagio indireta de fluxo. J4, no inicio
dos anos 90, sdo os processadores digitais de sinais (DSP) tdo usuais na area de co-
municagdes, que passam a ser predominantes no controle digital de maquinas elétricas.
Isto se deve ao fato deles combinarem flexibilidade operacional, alta velocidade de

processamento € um custo declinante.
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Neste capitulo € feita uma descrigio funcional da implementacdo do controle indire-
to pela orientagdo do fluxo de rotor utilizando o microcontrolador de INTEL
87C196KD. Além disto ¢ discutido a implementagfio de um algoritmo de identificagdo
da constante de tempo elétrica do rotor utilizando Redes Neurais Artificias, assim

como o projeto e a implementagéo no controle indireto de um regulador de velocidade

com base em Logica Fuzzy.

4.2 Diagrama de blocos do sistema implementado

A Figura 4.1 mostra o diagrama geral de blocos do sistema implementado. Nesta
se¢do sdo comentadas brevemente as caracteristicas gerais do microcontrolador usado
na implementagéo, para em seguida discorrer sobre os principais blocos que constitu-

em o sistema segundo a sua fungdo.
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4.2.1 Caracteristicas Gerais do Microcontrolador da INTEL 87C196KD

O microcontrolador 87C196KD tem sido projetado principalmente para processar
dados de entrada/saida de alta velocidade. Uma das caracteristicas principais que fa-
zem dele um elemento adequado a implementagéo de controle para acionamentos elé-
tricos, ¢ a de apresentar em "hardware" fungdes PWM, além da sua funcionalidade
derivada de sua arquitetura de 16 bits e demais caracteristicas de hardware que serdo
comentadas posteriormente. O diagrama geral de blocos deste microcontrolador ¢

mostrado na Figura 4.2,
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Fig. 4.2 - Diagrama de blocos do microcontrolador INTEL 87C196KD.

As principais caracteristicas deste microcontrolador sdo as seguintes:

s Operagio de 20 Mhz. E a freqiiéncia do oscilador externo. Internamente o micro-
controlador divide esta freqiiéncia por 2 e todas as operagdes internas sio referidas a
freqiiéncia de 10 Mhz, se define o estado T=(1/10 Mhz).
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* RAM de registros de 1000 bytes., dos quais 232 podem ser adquiridos com instru-
¢Oes rapidas (enderegamento direto por registro) e a os restantes pode ser aplicada a
técnica "vertical windowing" para transferir porgdes altas de memoria a porgdes
baixas, e assim usar as instrugdes relativas a registros ¢ definir areas de RAM inde-

pendentes para cada rotina.

* Modos de operacio "Powerdown" e "Idle". S3o modos de operacdo nos quais o

consumo de corrente no microcontrolador é reduzido ao 40% do consumo normal.

* Arquitetura registro a registro. A maioria das operagdes sio realizadas entre re-

gistros do CPU inclusive as operagdes de entrada/saida (E/S).

* Memdria programivel com técnicas "ONE-TIME'" (OTPROM). O microcontro-

lador fornece varios métodos para programar a meméria interna.

* Subsistema de E/S de alta velocidade. Tem pinos dedicados de E/S de alta veloci-
dade unidos a uma estrutura FIFO para armazenar os dados e 2 métodos de inter-

rup¢Oes para a captura ou envio de dados.

* Muitiplicacio de 16x16 bits em 1.4 ps. Tem instrugdes de multiplicagdo em ponto

fixo com resultado em 32 bits.

* Divisao de 32/16 bits em 2.4 us. Também tem instrugdes de divisio em ponto fixo

com resultado em 16 bits.

* Amplitude de "bus" dinamicamente configuravel em 8 ou 16 bits. Empregando
registros do CPU pode-se configurar o bus de saida. No caso de empregar "bus" de

8 bits algumas instrugdes do microcontrolador sdo mais lentas.

e Fontes de interrup¢io=28,Vetores=16. O microcontrolador tem interrupgdes ex-

ternas e internas que permitem sincronizar eventos com outras operacgdes.

* Protocolo de ""bus" HOLD#HLDA#. Estas linhas sdo usadas para fazer transfe-
réncias de dados para memdria em alta velocidade. O simbolo # indica que o sinal

ativado com nivel logico baixo. ("HLDA= Hold Acknowledge")
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Porta serial "full duplex". E usada para a comunicagdo com o host (PC) pela fer-

ramenta de desenvolvimento (neste caso "ApBuilder").

Timer de 16 bits. Permite contar "UP/DOWN" e gerar interrup¢des utilizando

como relégio do contador 0.1 ou 0.8 us.

Trés saidas moduladas por largura de pulso. Podem ser de 19 ou 38 Khz e a mo-
dulagdo pode ser controlada por um registro do CPU com 256 valores de modula-
¢ao.

Conversor A/D de 8 ou 16 bits com "sample/hold". Tem 8 canais analégicos mul-

tiplexados com tempos de conversdo programéveis de até no minimo 20 ps.

Cinco portas de E/S de 8 bits. Alguns desses "bits” podem assumir outras fungdes,
podem ser bi-direcionais, s6 entrada ou s6 saida. Esta miltipla funcionalidade exige

um certo cuidado no seu uso.

4.2.2 - Aquisic¢do dos Sinais de Entrada do Microcontrolador

tes

Para a implementagio do sistema de controle sio adquiridos os valores das corren-

nas fases do motor, como também a velocidade mecanica.

- Aquisicdo dos sinais de corrente.

Para medir as correntes do motor, sensores de efeito Hall sdo colocados em duas

fases. Estes sinais de corrente sdo transformados para o sistema de coordenadas o-B,

antes de dar entrada ao microcontrolador. As equagdes que governam esta transforma-

¢do sdo as seguintes:

i, = i, (4.1)
. 1. ,

lg = :/-g—(lbn - lcn) (4.2)
nas quais,

1an> Tpn € 1y 80 as correntes instantdneas em cada uma das fases do motor.
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A equagdo 4.2 pode ser expresssa em fungdo das correntes de duas fases, neste caso

a ¢ b. Considerando que ndo existe fio de neutro, podemos escrever que:
fen = ~lan ~Ibn (4.3)
e substituindo esta equagdo em (4.2), obtém-se:

1
= 5 (ian + 2ipn) (4.4)

As equagbes 4.1 ¢ 4.4 representam a transformacido do sistema trifisico ao sistema
bifasico estacionario. Este tipo de transformagdo foi implementada externamente ao
microcontrolador através de "hardware"”, utilizando amplificadores operacionais como
mostrado na Figura 4.3. Uma descrigdo detalhada desta implementagiio ¢ apresentada

na referéncia [38].

ibs s——AAN—

Figura 4.3 - Gerago de i, e ip.

Além de realizar esta transformacdo o "hardware” deve normalizar os valores de
saida do bloco anterior aos niveis adequados, antes destes entrarem no microcontrola-
dor, ou seja na faixa de 0 4 5 V. Dois canais do conversor anal6gico - digital recebem

estes sinais normalizados.
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- Aquisicdo do sinal de velocidade.

A informagdo referente a velocidade mecéinica do motor ¢ obtida a partir da saida do
gerador rotativo incremental de pulsos ( "encoder" ), colocado no eixo. O "encoder”
gera um trem de pulsos de freqiéncia proporcional a velocidade com amplitude na fai-
xa 0 a 5V. O sinal de saida do "encoder" é introduzido no microcontrolador, neste caso
pela Porta #2, mais especificamente no pino #2. Esta entrada ao microcontrolador foi
configurada por software para operar em modo de interrupgio, ¢ desta forma em cada
borda de subida do trem de pulsos é gerada uma interrupgdo. Na rotina de tratamento
da interrupgdo € feita a contagem do nimero de pulsos gerados. O algoritmo de contro-
le calcula a velocidade mecénica a partir do conhecimento deste nimero de pulsos, a
constante especifica do encoder dado pelo fabricante € o intervalo de tempo dado para
0 inicio da rotina de controle. Um outro método de calculo para a velocidade mecanica
testado nesta implementagdo consistiu na determinagio direta do periodo do trem de
pulsos, imicializando uns dos "Timers" do microcontrolador, especificamente o
"Timer" #1 de 16 bits. O valor deste foi lido diretamente em um dos registros do mi-
crocontrolador. O procedimento de calculo do periodo do trem de pulsos € realizado da
seguinte maneira: entre uma interrupgfo e outra gerada pelo encoder, ¢ lido o valor do

registro associado ao "Timer" #1, e este valor multiplicado por 0.8 us, que € o inter-

valo de tempo no qual ¢ incrementada a conta do registro, resulta no valor do periodo
para a velocidade atual. A partir da constante especifica do encoder ¢ possivel deter-
minar o angulo correspondente a um periodo, ¢ entfio dividendo este valor pelo periodo

calculado anteriormente determinamos a velocidade

4.2.3. Regulador PI de Velocidade

Na estrutura do controle indireto mediante a orientagéio do fluxo do rotor, ¢ usado
um regulador Proporcional Integral ( PI ) na malha de velocidade, que produz na sua
saida o valor da componente de corrente de estator associada a producdo de conjugado

eletromagnético. O regulador PI usa como entrada o erro entre a velocidade mecanica
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de referéncia da maquina e a velocidade real, sendo esta ultima obtida a partir da saida

do "encoder”, como foi descrito anteriormente.

A fungdo de transferéncia de um regulador PI convencional pode ser expressa como

segue:
K
Y& K, + =%+ (4.5)
E(s) S
na qual,

Y(s : Transformada de Laplace da saida do regulador
E(s : Transformada de Laplace da entrada ao regulador
Kp ¢ K;: Ganhos proporcional e integral do regulador
Arranjando os termos da equagdo 4.5 podemos escrever que:
s¥(g) = sKyE(s) + K, E(s (4.6)

Aplicando a Transformada Inversa de Laplace a esta expressdo obtemos a equagio

do regulador PI convencional no dominio do tempo:

dy(t) dE(t)
- Koo oo+ KiE(E (4.7)

O modelo discreto deste regulador é dado por:
Y(k)=Y(k=1)+Kp[E(K)-E(k—1)]+KyE(k)h (4.8)
na qual,

k e (K —1) representam os instantes de tempo discretos k e (K — 1) respectiva-

mente.
h: valor do perfodo de amostragens dos sinais.

O diagrama de blocos da Figura 4.4 mostra a estrutura de funcionamento de regula-

dor PI, a partir do seu modelo discreto:
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Figura 4.4 - Diagrama de blocos do regulador PI discreto.

4.2.4. Estimacio do f&nguh} Elétrico

Para realizar a transformagdo das correntes do motor do sistema de referéncia sin-
crono ao estacionario € necessario o conhecimento do angulo elétrico do fluxo do rotor

8¢ . No controle indireto por orientagdo do fluxo de rotor a determinagdo deste dngulo
¢ feita a partir da estimagfo da referéncia de freqiiéncia de escorregamento e da medi-
¢&o da velocidade mecénica do motor. Para a determinacio da referéncia da freqiiéncia

de escorregamento ¢ utilizada a expressio dada no capitulo 2 para igs constante, e

que, por conveniéncia ¢ rescrita a seguir:

1 ig,
Os1:5p = E‘T iz (4.9)
r s

O diagrama de blocos da Figura 4.5 ilustra o processo de estimagdo baseado na ex-

pressdo 4.9.

Figura 4.5 - Estimacio da referéncia de freqiiéncia de escorregamento,
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O valor de referéncia da freqiiéncia de escorregamento é somado com a velocidade

mecanica do motor, resultando entdo na freqiiéncia elétrica:

*

@ = (0

e slip + 0

r (4.10)

Integrando o valor resultante de (4.10), obtemos o valor do 4ngulo elétrico:
t

6. = [o.dt (4.11)
0

O processo de integragdo pode ser expresso do dominio do tempo discreto como:
k) = 0.k -1+ o.h (4.12)

O processo descrito anteriormente ¢ ilustrado na Figura 4.6.

(!);(k ee(k -1

Figura 4.6 - Estimagdo do 4ngulo do fluxo de rotor.

4.2.5. Transformacio do Sistema de Referéncia Sincrono ao Estacionario

O método de controle usado para o inversor tem como entradas as correntes reais e
as de referéncia do motor expressas no sistema estacionario. Como foi explicado na
parte referente & aquisigdo dos sinais do motor, o microcontrolador recebe as correntes

reais expressas no sistema estaciondrio i, e 15 Por outro lado o bloco de controle
gera as componentes de correntes do estator de referéncia segundo um referencial sin-

crono 15

qs © 13e- Sendo assim, é necessario expressar as componentes de correntes de
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estator de referéncia no sistema estaciondrio, de tal forma que possam ser comparadas

com as reais no algoritmo de controle do inversor.

Para efetuar esta transformacdo, além dos valores das correntes de referéncia no
sistema sincrono geradas a partir do controle, ¢ necessaria a informagéio referente ao
angulo elétrico. As equagdes de transformagio entre estes dois sistemas de referéncia

sdo as seguintes [1]:

ig = 15s cos(@,) + iSisen(6, (4.13)
ig = —igssen(d,) + ig cos (B, (4.14)

Como se observa a transformagdo depende do conhecimento dos valores do cosseno
¢ seno do dngulo 6,. Para o calculo destes valores foi implementada uma tabela de
busca ( "lookup table" ) na memoria RAM do microcontrolador 87C196KD, com o
objetivo de obter uma maior velocidade no processo de transformacdo. Na tabela de
busca séo colocados os valores do seno do angulo no intervalo de 0 a 450° com passo
de um grau entre cada dngulo, empregando uma precisio de 16 bits para cada valor do

seno. A maneira com que esta tabela ¢ organizada na meméria, estd mostrada na Figu-

ra4.7.

[u]
sena ()

[a]
seno 1

seno 4500

Figura 4.7- Estrutura da tabela de busca com os valores do seno.
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O algoritmo de busca dos valores do seno e do cosseno pode ser explicado da se-
guinte maneira. Suponhamos, como exemplo, que tenhamos que procurar os valores de

seno e cosseno de 30°. Dois apontadores sdo inicializados no microcontrolador, indi-

cando a posi¢do de memoria RAM onde estdo os valores do seno e do cosseno de 0°,
Consideremos ainda, sem perda de generalidade, que a tabela da Figura 4.7 comece na
posi¢do de memoria #0. Sendo assim o apontador do seno referencia a posigio de me-
moéna #0, enquanto o do cosseno a posi¢do #180. Este procedimento esta ligado ao
fato das fungdes seno € cosseno apresentar uma defasagem de 90° . A partir disto o
valor do seno de 30° pode ser obtido lendo diretamente o contetido da posigio de me-
moria #61 e #62, enquanto processo de busca do valor do coseno, transforma-se na
busca do valor do seno do dngulo 30° + 90° ou seja lendo-se o contetido das posigdes
de memoria #241 e #242 a partir do apontador do seno, ou equivalentemente lendo o

conteiido dos enderegos #61 e #62 tomando como referéncia o apontador do cosseno.

A partir disto as posi¢des de meméria onde se encontram os valores de seno e cos-

seno para um dado angulo 0, podem ser expressas como segue:

- para 0 s€no:

Localizagdo do valor do seno = PSen + 2 * 6_ + 1
-para 0 cosseno:
Localizacdo do valor do cosseno = PCosg + 2 * 6, +1
nas quais:

PCos e PSen: s@o os valores de posi¢do de memoria associados aos apontadores

do cosseno e o seno, respectivamente.

O diagrama da Figura 4.8 ilustra o processo de transformacgfo do sistema de referéncia

sincrono ao estacionario para as correntes de comando.
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Figura 4.8 - Transformagdo do sistema de referéncia sincrono ao estacionario.

4.3. Identificaciio da Constante de Tempo Elétrica do Rotor utilizando Redes Neu-

rais Artificiais

No capitulo 2 foi discutido os efeitos negativos ocasionados pela variagdo de pard-
metros, no desempenho de regime e de estado estacionario do controle indireto medi-
ante a orientacdo do fluxo de rotor. A maior sensibilidade deste método de controle aos
parametros, esta associada a variagdo da constante de tempo do totor, principalmente
devido a influéncia direta da temperatura no valor da resisténcia do rotor. Dentro do
algoritmo de controle o valor da constante de tempo do rotor ¢ empregada na estima-
¢do da freqiiéncia de escorregamento, esta estimativa ¢ usada conjuntamente com a
velocidade para a determinagdo do angulo elétrico, empregado logo depois na rotagio

das correntes.

Neste trabalho ¢ proposto e implementado um método de identificagdo da constante
de tempo do rotor utilizando Redes Neurais Artificiais. O método proposto ¢ baseado
no trabalho de Lorenz [44], o qual foi discutido na segdio 2.10 do capitulo 2. A capaci-
dade de aproximagdo das Redes Neurais Artificias sio aproveitadas nesta implementa-
¢d0. O digrama de blocos do sistera implementado para a 1dentificacdo da constante

de tempo do rotor aparece na Figura 4.9.



111

ap. 4 : Descrigdo Funcional do Sistema Implementado

~

€

110301 Op 0duId} 9P 2JULISUOD BP ORSLIJIUSPI 5P BWAISIS OP $000]q 2p vureISeI(] - 6§ BInG1]

L e E

i
i
1

H
i
1
!
i
i
1
]
t
i
I
]
H
T
1
1

14} SO0 Fpuas

1
1
e

by ! 1

o e

d39%610.L8
THLNI
I0PR[ONUOIOIINA]

[RINAN 2Py



Cap. 4 : Descri¢do Funcional do Sistema Implementado 112

Do diagrama de blocos observa-se que neste caso o sistema de controle opera sem a

malha de velocidade. Na estrutura original do controle o regulado PI de velocidade

tinha a tarefa de gerar a componente 1. de corrente de estator; neste sistema de
gs

identificagdo € gerada por software dentro do microcontrolador um sinal de izs do

tipo degrau. O uso de um sinal de iZS do tipo degrau ¢ suficiente para identificar a

partir da resposta de velocidade o valor da constante de tempo do rotor.

Inicialmente a maquina € excitada pela componente de corrente de estator ids neces-
saria para gerar o fluxo nominal e, uma vez alcangado o valor de regime do fluxo, é
dado o sinal de degrau na referéncia de igs. O sinal de velocidade obtido na saida do
"encoder", entra em um conversor de freqiiéncia - tensdo, e o sinal de saida deste é
introduzido ac microcontrolador através de um dos canais do conversor analogo digi-
tal. Uma vez dentro do microcontrolador os dados do transitério de velocidade sio en-
viados, via a porta serial RS232, até o PC que opera como "host" do microcontrolador.
No computador encontra-se 0 "software" de identificagfio, consistente em uma rede
neural ndo recorrente de miltiplas camadas previamente treinada. A rede neural recebe
como entrada os dados temporais do transitério e fornece na sua saida o valor da rela-
¢do entre a constante de tempo real e a de referéncia, ou seja Tr/Tr*. O processo de

normalizagdo dos dados de entrada a rede é feito no computador.

Para o treinamento da rede foram tomados dados referentes a 80 transitérios de ve-
locidade para diferentes valores da relagdo Tr/Tr*, usando o mesmo degrau de conju-
gado em cada um destes. Para conseguir diferentes valores de Tr/Tr*, foi utilizada uma
resisténcia trifdsica conectada externamente ao circuito de rotor. A estrutura da rede
neural utilizada contém trés camadas, com 16 neurdnios na camada de entrada, 10 na
camada escondida ¢ um neurdnio na camada de saida. O treinamento foi feito usando o
algoritmo de retro-propagagio do erro ( "backpropagation"), com um fator de aprendi-

zado de 0.1 e um ganho no termo do momento de 0.25.
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4.4. Regulador Fuzzy de Velocidade

Uma analise do desempenho dindmico do sistema de controle ante variagdes da
constante de tempo do rotor, foi feito no capitulo 2. Foram obtidas através de simula-
¢ao as respostas de velocidade, quando o sistema submetido a sinais de referéncia de
velocidade do tipo degrau; usando um regulador P1 convencional na malha de veloci-
dade. Outros trabalhos [20] fazem um estudo similar, considerando variagdes no con-
Jugado de carga. Em todos estes estudos, fica evidente a deterioragio do desempenho
do sistema, no que diz respeito ao tempo de resposta, ante as variacdes dos parametros
e perturbagdes externas. Na teoria de sistemas de controle lineares o ajuste dos ganhos
do regulador pode ser analisado analiticamente, usando por exemplo técnicas do domi-
nio da freqiiéncia, procurando satisfazer determinados indices diretamente relaciona-
dos com o desempenho do sistema, como margem de fase, margem de ganho e largura
de banda. Para o caso de sistemas ndo lineares estes métodos nfio estio bem estabele-
cidos, e em muitos casos, quando é desejado estudar analiticamente o sistema, sio
usadas aproximag@es que conduzem ao caso linear. O projeto de reguladores robustos
¢ at¢ hoje objeto de constantes estudos na area de sistemas de controle, em especial os

projetos de controle otimo que utilizam a teoria de H »€ H_ . Reguladores baseados na

Logica Fuzzy tem sido nos iltimos anos objeto de diversas implementagdes. especifi-

camente na area de controle de maquinas elétricas [14].

Neste trabalho ¢ implementado um regulador de velocidade baseado em Logica Fu-
zzy para operar na malha de velocidade do controle. O regulador recebe como sinais
de entrada a diferenga ou erro entre a velocidade mecinica de referéneia e a velocidade

real do motor, sendo a saida deste a variagio na componente de corrente de estator

-2

: - e Al : e : . e
1gs-ouseja Al . O valor atual da referéncia de Lgs € calculado a partir de Al

como mostrado na Figura 4.10.
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igs (k)

Figura 4.10 - Calculo da referéncia atual de i qes a partir do valor de A ;S .

Tanto para as variaveis de entrada do regulador, como para a variavel de saida des-
te, foram empregados 5 conjuntos fuzzy, resultando no total de 25 regras de inferéncia.
As Figuras 4.11 ¢ 4.12 mostram os graficos das fun¢des de pertinéncia usadas para

cada uma das variaveis do sistema, assim como a interface do regulador.

Os valores do universo de discurso das varidveis de entrada e de saida estio norma-
lizados e, os termos usados para os conjuntos "fuzzy" ( LN, SN, ZE. SP, LP ) tem os

seguintes significados lingiiisticos;
LN: Grande Negativo.
SN: Pequeno Negativo.
ZE: Zero.
SP: Pequeno Positivo.
LP: Grande Positivo.

As regras de inferéncia sio mostradas na tabela 4.1, onde valores da terceira coluna
( "DoS" ), representam o grau de suporte de cada uma das regras. O conjunto de regras
usadas sdo similares ds que aparecem em outros trabalhos [20 ,22]. O método de
"defuzzificagdo" empregado foi o método do centro de gravidade. O desempenho do
regulador fuzzy foi simulado antes de ser implementado no microcontrolador utilizan-
do o "software” da INTEL fuzzyTECH [45], que permite gerar em codigo C as rotinas
do regulador. Algumas adaptagdes tiveram de ser feitas na etapa de compilagdo do co-

digo gerado, dado pelo fato de possuir s6 uma versdo demonstrativa do compilador C
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do microcontrolador. Este mesmo "software” ¢ usado pela TEXAS Instruments [26],

na gerag¢do de codigo para suas aplicagdes baseadas em Logica Fuzzy.
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Figura 4.10 - Fungdes de pertinéncia das varidveis de entrada do regulador fuzzy.
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Figura 4.11 - (a) Fungfio de pertinéncia da variavel de saida do regulador fuzzy. (b) Interfac
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Tabela 4.1 - Regras de inferéncia do regulador fuzzy.
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CAPITULO 5

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

5.1 Introducio

Neste capitulo sdo apresentados os principais resultados obtidos experimentalmente,
a partir do sistema descrito no capitulo 4. A Figura 5.1 mostra uma imagem da instala-

¢do utilizada na implementagio do sistema de controle do motor de indugio.

A apresentag¢do dos resultados vai ser dividida em trés partes fundamentais. Na pri-
meira parte sdo mostrados os resultados referentes a influéncia da variagio dos para-
metros na resposta de velocidade do motor sob agio do sistema de controle. Na segun-
da parte sdo mostrados as curvas experimentais de resposta de velocidade para diferen-
tes graus de acoplamento, obtidas utilizando dois tipos de reguladores de velocidade: o
regulador PI convencional e um regulador fuzzy. Por tltimo sdo apresentados os resul-

tados referentes ao sistema de identificago da constante de tempo elétrica do rotor.

As curvas apresentadas foram tomadas utilizando o osciloscopio digital TDS 340 da
Tektronix, o qual recebe como entrada o sinal de saida do conversor de freqiiéncia em
tensdo. Este sinal € enviado até o PC utilizando o "software" de aquisi¢do do oscilos-

copio.
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Figura 5.1 - Instalacdo experimental utilizada na implementagio.

5.2 Resultados Referentes a Influéncia dos Parimetros na Resposta de Velocidade

do Sistema de Controle,

As Figuras 5.2, 5.3 ¢ 5.4 mostram as respostas de velocidade do sistema de controle,
para uma variacio de tipo degrau na referéncia de velocidade, sendo utilizado na ma-
Iha de velocidade um regulador PI convencional. As caracteristicas mostradas encon-

tram-se parametrizadas pelo valor da resisténcia do rotor. Foram utilizadas trés valores

. A . . st # )
de resisténcia, tais que R, 3 > R,y > R, , para R, correspondendo ao valor nominal da

resisténcia do rotor, ou seja aquele utilizado no controle para a estimac¢io do escorre-

gamento.
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Figura 5.2 - Resposta de velocidade para degrau de referéncia com resisténcia do rotor R, /-
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Figura 5.3 - Resposta de velocidade para degrau de referéncia com resisténcia do rotor Ry, .
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O 0.5 1 1.5 2

Figura 5.4 - Resposta de velocidade para degrau de referéncia com resisténcia do rotor R, .

As caracteristicas transitorias mostradas nas Figuras 5.2, 5.3 e 5.4, verificam os re-
sultados de simulagdo obtidos no capitulo 2. Pode-se concluir que a medida que se
aumenta o valor da resisténcia do rotor em relagdo ao seu valor nominal, aumenta-se
em conseqiiéncia o grau de acoplamento, e a resposta do sistema piora em termos de
velocidade. O tempo aproximado de estabelecimento da velocidade de regime para os

casos das Figuras 5.2, 53 e 5.4 foide 0.413 5,0.586 5 e 1.155 s respectivamente.

O dltmo resultado experimental desta se¢do aparece na Figura 5.5, na qual foi ado-
tado um valor de resisténcia do rotor levemente superior ao seu valor nominal ¢ os ga-
nhos do regulador P sdo alterados convenientemente com o fim de obter a resposta do
tipo mostrada. Neste caso os ganhos do regulador ndo sio os adequados, ¢ isto aliado a
condi¢do de acoplamento conduziu 4 presenga de sobrepicos ("overshoot") na resposta
dindmica do sistema, como ilustrado na Figura 5.5. Como foi visto no capitulo 2 4 me-
dida que se aumenta o grau de acoplamento, os pélos de malha fechada do sistema
aproximam-se do eixo imaginario, resultando por tanto, no surgimento de oscilagdes
amortecidas. Com uma sele¢io adequada nos ganhos do regulador, pode-se compensar

de certa maneira este efeito.
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Figura 5.5 - Resposta de velocidade para degrau de referéncia com ganhos inadequados do

regulador Pl com R, > R’

3.3 Resultados referentes ao Regulador Fuzzy de Velocidade.

Os testes experimentais do regulador fuzzy de velocidade foram estruturados da
seguinte maneira: o sistema ¢ submetido a dois degraus na referéncia de velocidade
utilizando primeiramente o regulador PI convencional e logo a seguir o regulador fu-
zzy. Num primeiro teste a resisténcia do rotor é mantida no seu valor nominal, para
depois realizar este mesmo teste com um valor maior da resisténcia do rotor em relagdo
ao nominal. As Figuras 5.6 e 5.7 mostram as caracteristicas transitérias obtidas em

cada caso.
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[s]

0 0.5 1 1.5 2

(b)
Figura 5.6 - Resposta de velocidade para referéncia variavel de velocidade com resisténcia de

rotor R, : (a) Regulador PI (b) Regulador fuzzy.
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Figura 5.7 - Resposta de velocidade para referéncia variavel de velocidade com. R > R: (a)

Regulador PI (b) Regulador fuzzy.
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Das Figuras 5.6 € 5.7 podemos concluir o seguinte: para o caso em que o valor da
resisténcia do rotor ¢ mantida no valor nominal ( Figura 5.6 ), ndo existe muita dife-
renga entre a resposta do regulador PI ¢ a do regulador fuzzy, apresentando o sistema
um transitorio satisfatorio em ambos casos, em termos de velocidade de resposta. Nos
resultados em que a resisténcia do rotor empregada no teste difere do seu valor nomi-
nal ( Figura 5.7 ) fica evidente, das caracteristicas transitérias de velocidade, que o
tempo de resposta quando ¢ utilizado o regulador fuzzy € menor que no caso do regu-

lador PI convencional, mas maior para o teste sob a condigio de desacoplamento ideal.

5.4 Resultados Referentes ao Sistema De Identificacio da Constante de Tempo

Elétrica do Rotor Utilizando Redes Neurais Artificiais.

Para testar experimentalmente o sistema de identificacdo da constante de tempo
elétrica do rotor descrito no capitulo 4, foram obtidos transitérios de velocidade para

diferentes valores da resisténcia do rotor, e diante um sinal fixo do tipo degrau na refe-

n s € . . .
réncia de ige.O dados do transitério de velocidade constituem-se nas entradas da rede

-

L , .1 .
neural ja treinada, a qual fornece na sua saida o valor da relagio o Uma vez obtido

.

o valor da relagdo anterior ¢ atualizada a constante de tempo nominal utilizada pelo
controle ¢ € repetido o teste com o novo valor de 7. As Figuras 5.8, 5.9 e 5.10 mos-
tram os resultados dos transitorios de velocidade antes e depois da atualizagdo de 7.
Os dois primeiros casos ( Figuras 5.8 (a) e 5.9 (a) ) correspondem as situacdes onde o
valor da resisténcia real do rotor € maior que o valor nominal, e estes transitérios fo-
ram obtidos mudando o valor da resisténcia trifasica conectada externamente ao cir-
cuito do rotor. A Figura 5.10 (a) mostra o caso em que a resisténcia nominal do rotor,
ou seja aquela utilizada pelo algoritmo de controle, apresenta um valor maior que o

real. Este transitorio foi obtido modificando o valor de 7" no algoritmo de controle. A
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tabela 5.1 mostra para cada um dos testes o valor da relagido

desnormalizar a saida da rede neural.

r

3

¥

obtido logo apods de

Tabela 5.1- Saida fornecida pela Rede Neural para os trés casos de teste.

2 ( Figura 6.9)

0.5310

3 (Figura 6.10)

1.9776
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Figura 5.8 - Resposta do sistema ao degrau na referéncia de ir,. (a) antes de atualizar

7. (b) depois de atualizar 7.
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[V]
25 E % :
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Figura 5.9 - Resposta do sistema ao degrau na referéncia de ; .- (a) antes de atualizar

77 (b) depois de atualizar 7"
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Figura 5.10 - Resposta do sistema ao degrau na referéncia de i;,. (a) antes de atualizar

7. (b) depois de atualizar 7”7,
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Das curvas expenimentais obtidas podemos observar que logo apés feita a atua-
lizagdo do valor de 7" a partir da saida da rede neural, a nova resposta apresenta uma
caracteristica quase linear, como discutido no capitulo 2. Um outro comentario adicio-
nal que diz respeito com a implementagdo do sistema de identificacfio, ¢ o fato da atu-
alizagdo do valor de 7" a partir da saida da rede, apresentar problemas de precisio
dado que no microcontrolador ndo € possivel representar valores em ponto flutuante e
sim valores inteiros. Dado isto, o valor de saida da rede é multiplicado no microcon-
trolador por um fator de escala, para produzir um valor inteiro € no final do processo
de atualizagdo dividido pelo mesmo fator, com a conseqiiente perda de precisio asso-
ciada. De qualquer forma, o valor obtido apds a atualizagdo serve como uma aproxi-

magdo aceitavel do valor real da constante de tempo do rotor.



CAPITULO 6

CONCLUSOES

Neste trabalho foi feito um estudo e implementagéio do controle indireto mediante a
orientagdo do fluxo do rotor para o motor de indugdo. O problema de sensibilidade aos
pardmetros, deste método de controle, foi discutido e resultados de simulagdo referen-
tes a0 desempenho do sistema foram apresentados. Além disto foi proposto e imple-
mentado um sistema de identificagdo da constante de tempo elétrica do rotor, utilizan-
do Redes Neurais Artificias. Um estudo comparativo foi realizado a partir da resposta
do sistema, quando foram utilizados na malha de velocidade dois reguladores: primei-
ramente um regulador PI convencional e depois um regulador fuzzy. A implementagdo
digital do sistema descrito foi feita utilizando o microcontrolador de INTEL
87C196KD.

Algumas limitagSes foram encontradas na implementagdo do algoritmo de controle,
sobretudo no tempo de processamento. A maxima freqiiéncia de chaveamento do in-
versor foi de 10 KHz, ou seja o algoritmo de controle do inversor é executado cada
100 ws. Esta limitagdo na freqiiéncia de chaveamento do inversor esta relacionada a
demora no processo de conversio do conversor analogo - digital do microcontrolador,

assim como a0 tempo associado 2 entrada e saida das rotinas de interrupgfio. O algo-

ritmo de controle, o qual gera as referéncias de corrente de estator, é executado a cada
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1.2 ms, e este tempo ¢ elevado quando comparado com uma implementagio em har-
dware ou em um processador de maior capacidade. Por exemplo, a transformacdo do
sistema de referéncia sincrono ao estacionario que consome na nossa implementagao

um tempo de 11 s, pode ser realizada em 3 us feita por um integrado dedicado. Fa-

zendo algumas mudangas no "software", pode-se diminuir o tempo de execucgdo do
algoritmo de controle até 0.8 ms, com o custo de perda na transparéncia da estrutura
do "software”. Mesmo assim consideramos a implementagio adequada, dentro dos

limites de processamento do microcontrolador utilizado.

Em relagdo com o regulador fuzzy de velocidade implementado neste trabalho, os
resultados experimentais apresentados no capitulo 5 mostram o melhor desempenho
deste operando na matha de velocidade do controle, quando comparado com o regula-
dor PI convencional para uma condigio de acoplamento dada pela variagdo da resis-
téncia do rotor. A utilizagio do regulador fuzzy de velocidade levou a um tempo de
resposta menor, quando o sistema foi submetido a uma referéncia variavel. As caracte-
risticas transitorias de velocidade para a condigio de desacoplamento ideal no contro-
le, também mostradas nos testes experimentais, foram satisfatérias com a utilizagio

dos dois reguladores.

A utilizagdo do "software" fuzzyTECH da INTEL acelerou em grande medida o
processo de implementagdo do regulador, mas também algumas limitagdes deste preci-
sam ser comentadas. Uma das principais limitagdes, da versdo do "software" utilizado,
esta em que o numero maximo de conjuntos fuzzy para cada variavel, seja de entrada
ou de saida, € igual a cinco. Isto de certa maneira impede aumentar a sensibilidade do
regulador em determinadas faixas do universo de discurso das variaveis, além de limi-
tar o maximo numero de regras de inferéncia do sistema. Por outra parte em termos de
tempo, o algoritmo fuzzy demora aproximadamente 0.28 ms no microcontrolador
87C196KD a 20 MHz, quando sdo utilizadas somente 20 regras; aumentando o tempo
de execugdo do algoritmo de controle. Uma das principais vantagens do "software" é o
fato de gerar um codigo C puro, o qual viabiliza a implementagdo em microprocessa-
dores de maior poténcia, e este fato deve ser considerado em futuras implementacdes.

Além disto de acordo com as especificagdes de tempo e memoria de que precisa o sis-
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tema, uma boa opgéo seria a utilizagdo de integrados especiais dedicados ao célculo de

algoritmos fuzzy, como o controlador fuzzy de 12 bits SAE 81C991 da Siemens [46].

Uma analise que deve fazer parte de um trabalho futuro ¢ a estudar no sistema im-
plementado, o desempenho do regulador fuzzy de velocidade ante variagdes do conju-
gado de carga, sendo comparada para cada caso com o apresentado pelo regulador PI

convencional.

No que se refere & implementagao do sistema de identificacdio da constante de tem-
po elétrica do rotor utilizando Redes Neurais Artificiais ( RNA ), os resultados expe-
rimentais do capitulo 5 evidenciam o desempenho satisfatério da RNA utilizada no
processo de identificagdo a partir dos dados temporais do transitério de velocidade,
demostrando a sua capacidade para realizar mapeamentos ndo lineares de entrada-
saida. Uma proposta interessante e que deve ser parte de trabalhos futuros consiste em
incorporar informagdo referente a carga no conjuntos de treinamento da rede, uma vez
feito isto o sistema poderia ser capaz de inferir nfio s6 o valor da constante de tempo
do rotor, mas também o conjugado de carga presente no sistema. A informagio refe-
rente 4 carga, obtida na saida do sistema de identificagio poderia entdo ser utilizada no
ajuste dos ganhos do regulador empregado. Por outro lado em uma outra implementa-
¢do deste sistema de identificagdo, justifica-se a utilizagio de microprocessadores de
uma maior velocidade de processamento, dada a grande quantidade de calculo compu-
tacional envolvido no uso das RNA, configuragdes para a operagio em paralelo de
mais de um destes processadores poderiam também ser testadas ¢ avaliado a utilizagdo

de técnicas de treinamento "on-line".

As limitagGes encontradas na implementagdo utilizando o microcontrolador, referi-
das anteriormente, tal como o tempo de processamento e, a grande quantidade de cal-
culos computacionais envolvidos no uso das RNA, apontam no sentido de se utilizar
microprocessadores de maior capacidade ¢ velocidade de processamento. Os processa-
dores digitais de sinais ( "DSP" ) apresentam-se como a alternativa mais natural na

solugdo destes problemas de implementagdo.



Apéndice A4 : Dados do Mortor de inducdo

APENDICE A

DADOS DO MOTOR DE INDUCAO

Condi¢des nominais

Tensdo nominal: V,,, = 220/380 v
Corrente nominal: I, = 9,1/5,3 A
Freqiéncia nominal: F,r, = 60 H,

Poténcia Nommal: PE, ., =3 HP

Velocidade nominal: W, = 1760 rpm

Pardmetros

Numero de pélos: P =4

Resisténcia de estator: R,=0.75 Q

Resisténcia de rotor: R, = 0.983 Q)

Indutdncia de magnetizagio: L ,, = 0.10037 H
Indutancia de dispersdo de estator: L\, = 0.00631 H

Induténcia de dispersio de rotor: L, = 0.00631 H
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