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Resumo

Neste trabalho ¢ realizado a implementac8o digital, utilizando o processador digital de
sinais DSP 56001 da Motorola, do controle vetorial com orientagfio direta e indireta do fluxo
do rotor de um motor de indugdo trifasico. Sdo apresentados resultados experimentais que
ilustram o comportamento do controle implementado. A inclusfo do controle PI de velocidade
assim como, um estudo utilizando algoritmos genéticos e redes neurais artificiais, na
estimacdo ¢ atualizagdio da constante de tempo elétrica do rotor, fazem parte também dos
objetivos desta dissertagéo.

Abstract

In this work the digital implementation of a field rotor flux oriented based control of a squirrel
cage induction motor, using a versatile Motorola 56001 digital signal processor is presented.
Two methods of orientation are studied: the direct and indirect. The control system contains a
PI speed controller. An introductory investigation of the use of Genetic Algorithms and Neural
Networks in the estimate and updating of rotor electrical time constant are also presented.




CAPITULO 1

Introducio

Motivagdo

O surgimento da teoria do controle vetorial por orientagdo de campo ( Blashke, [1])
provocou um grande impacto na area de acionamentos elétricos, principalmente no que diz
respeito aos motores de indugfo. Isto porque permitiu que o motor de indugdo fosse
controlado 4 semelhanga dos motores de corrente continua, com desempenho comparivel o
mesmo superior a estes ultimos. Na atualidade, o controle vetorial de maquinas elétricas

rotativas pode ser considerado como uma técnica classica, ja existindo implementacGes
baseadas em ASIC.

O conhecimento e¢ o dominio dos conceitos envolvidos nesta técnica de controle
tornaram-se, entdo, obrigatérios aos engenheiros que trabalham na area de acionamentos
elétricos. Dentro desta perspectiva € que se inserem os trabalhos desenvolvidos pelo
laboratério de acionamentos da FEEC desde 1994 e, a presente dissertagdo representa a
continuidade deste esforco.

Objetivos

Implementar um sistema digital de controle vetorial com orientagdo direta e indireta de
fluxo de rotor de uma méaquina de indugo utilizando um processador digital de sinais (DSP).
A inclusdo do controle de velocidade, assim como a investigagiio da aplicagdo de técnicas
inteligentes tais com redes neurais e algoritmos genéticos na estimacfio e atualizagio da
constante de tempo elétrica do rotor, fazem parte também dos objetivos do presente estudo.

Organizagdo do texto

No capitulo 2 sfio descritos os dois métodos de orientagdo de campo: o direto € o
indireto. Para o controle indireto uma analise de sensibilidade aos pardmetros, principalmente
a resisténcia de rotor, ¢ apresentada. Para ilustrar o problema da varia¢do de pardmetros no
controle vetorial sdo apresentados alguns resultados de simulagéo.
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No capitulo 3 sio expostas duas abordagens para o problema da estimagio e
atualizac@o da constante de tempo elétrica do rotor: uma que utiliza redes neurais e outra que
se baseia no uso de algoritmos genéticos. Estas abordagens estio baseadas no efeito que a
variagdo da constante de tempo elétrica do rotor provoca nos componentes das correntes
efetivas e das correntes de comandos da maquina. Como verificagio do potencial dessas duas
abordagens sdo apresentados resultados de simulagdes computacionais.

O capitulo 4 contém uma descri¢do funcional dos principais blocos que constituem o
sistema de controle implementado. A implementacio € dividida em “software” e “hardware”
esclarecendo em cada caso suas particularidades funcionais.

No capitulo 5, mostram-se resultados experimentais referentes ao desempenho do
sistema de controle. Este capitulo estd organizado em trés partes fundamentais. A primeira, na
qual sdo apresentadas as respostas das varidveis que caracterizam o comportamento do motor
sob orientagdo indireta do fluxo de rotor, quando este operando em vazio assume,
repentinamente, uma carga. Na segunda parte, sdo mostrados os resultados experimentais do
motor sob controle direto por orientagdo do fluxo do rotor nas mesmas condi¢des do controle
indireto. Na terceira e {ltima parte deste capitulo, sdo apresentados os efeitos da variagio da
resisténcia do rotor nas correntes de comando e nas efetivas bem como na velocidade do
motor.

As conclusdes sobre os resultados obtidos neste trabalho assim como os topicos, que
poderdo ser objetos de futuros estudos, estdio apresentados no capitulo 6.

O Apéndice A apresenta os pardmetros do motor de indugio na implementagio.



Capitulo 2

Técnica do Controle Vetorial por Orientacdo de Fluxo do Rotor
Aplicada 4 Maquina de Inducio

2.1 Introducio

Motores de inducfio tém sido amplamente utilizados em diversas aplica¢des industriais
pelo fato de apresentar alta robustez, manutengdo simples e baixo custo, quando comparados
com outros motores elétricos. Nos tultimos anos o uso dos motores de indugfio tem-se
ampliado de forma significativa, principalmente na area dos acionamentos elétricos, gragas ao
surgimento do controle vetorial por orientagio de fluxo que permitiu a substituicdo dos
motores de corrente continua antes preferidos pela simplicidade do seu controle. O controle
vetorial por orientagio do fluxo estd fundamentado no conhecimento da posi¢io espacial do
vetor fluxo para o qual se deseja a orientacdo [2], isto é: fluxo de estator, de rotor ou de
entreferro. Dependendo do método utilizado para a determinagéo da posigdo espacial do fluxo,
a orientagdo pode ser classificada como direta ou indireta.

No caso da orientagdo indireta no fluxo do rotor, s&o utilizadas a velocidade do motor
medida através de um “encoder”, a freqii€ncia angular de escorregamento estimada a partir das
correntes do estator no sistema sincrono (igs € iss) € a constante de tempo elétrica do rotor. As
vantagens deste método sdio a simplicidade da implementacdo e o desacoplamento entre os
componentes do fluxo do rotor, fazendo com que o motor de indug#io tenha um desempenho
igual ou superior ao motor de corrente continua. Sua principal desvantagem reside na sua forte
dependéncia da variagiio de seus pardmetros elétricos, em especial da constante de tempo
elétrica do rotor. A velocidade e as correntes sdo consideradas como entradas do sistema de
controle ¢ desde que sejam medidas com boa precisfio, o desempenho do sistema ¢ somente
sensivel & variagiio da constante de tempo elétrica do rotor.

Na orientagio direta podem ser utilizadas bobinas auxiliares [3,4,5] ou as medidas das
grandezas terminais do motor [6,7], geralmente tensdes ¢ correntes do estator. Tem como
atrativo a robustez, devido ao fato da posigo do fluxo ser determinada a partir das tensdes e
correntes medidas, ao contrario do método indireto em que se usa um valor estimado do
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escorregamento. Uma desvantagem do método direto € a sua complexidade na operacéic em
baixas velocidades porque nesta regido a forga contraeletromotriz apresenta magnitudes
comparaveis a queda de tensdo na resisténcia de estator, como também pelas dificuldades
inerentes do processo de integragio dos sinais em baixa freqii€ncia.

Com o surgimento de inversores de poténcia que podem ser operados em altas
freqiiéncias de chaveamento, assim como de dispositivos de processamento de sinais cada vez
mais velozes e de maior capacidade de processamento (DSP’s, microntroladores), o controle
por orientagdo de campo nio somente tornou-se objeto de varios estudos como também
recebeu um grande impulso na sua utilizagdo em acionamentos industriais.

Este capitulo tem como objetivos apresentar de uma forma sintética a teoria da
orientag¢io do fluxo do rotor para a maquina de indugiio, bem como mostrar resultados de
simulagio computacional que ilustrem a operagdo da maquina sob controle vetorial.

2.2 Modelo dinimico da maquina de induciio

O modelo da maquina de indugéo trifasica com rotor gaiola de esquilo € representada
no sistema de coordenadas d-q sincrono, através das seguintes equagdes [8]:

e equacdes de tensfio do circuito de estator

e

Vs = Teigs + PRy + 0 MG (2.1)

Ve = i + PR ~ 0 A% (2.2)
e equacdes de tensdo no circuito do rotor

0=V = hig + pPhy + (0 — 0, ) g (2.3)

0=vy =1,i§ + pPA% — (@, —eo,)-?\i‘1r (2.4

nas quais p € o operador derivador.
s equagdes dos fluxos concatenados pelas bobinas de estator e de rotor

3 =Lgils + Lopisy 2.5)
38, =Li% +Lni% (2.6)
3% =Lopi%s +LoiS Q.7
28, =Lgil +L % (2.8)

* conjugado eletromagnético gerado é
3P >
Te ‘—'—'"5? ldqr x qus) (29)

na qual P é o ntimero de pélos, Aaq € o vetor fluxo de rotor € lygs € 0 vetor corrente de
estator.
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2.3 Controle vetorial indireto orientado no fluxo do rotor

O principio da orientagdo no fluxo do rotor consiste em alinhar o fluxo do rotor
segundo o eixo direto (d) do sistema de referéncia, cuja velocidade instantdnea deve ser a
mesma do fluxo do rotor. Desta forma o vetor fluxo do rotor visto anteriormente é dado por:

hagr =25 + 30 (2.10)

A partir da equacdo (2.10) deriva-se um conjunto de importantes relagdes entre as
variaveis que descrevem o motor sob controle vetorial com orientagio no fluxo do rotor [9]:

» considerando Ay =0 em (2.4), explicitando a corrente i§ e substituindo-a em (2.8)
obtém-se a equacgio para o fluxo do rotor:

L
Ky =i§sm-«»-~m}:— (2.11)
(1 + pﬁ]
r

T

que em condig¢des de regime € expressa como
2y =L i (2.11a)
¢ considerando A7, =0em (2.9) obtém-se a expressio do conjugado eletromagnético:

3Pkafeg)

= 2.12
37T (2.12)

» considerando 2%, =0 em (2.7) obtém-se a relagio entre os componentes em quadratura das
correntes de estator e de rotor isto &,

e _ Lu.
i =S (2.13)

e que substituida em (2.3) fornece a expressio da freqiiéncia de escorregamento og:

e
r, L. i1
SO, =g =——Tig z—-.z—s (2.14)
Lr A’dr Tr T
na qual oy =, ~®, € 1, ¢a constante de tempo elétrica do rotor.

O éngulo elétrico que ¢ utilizado na transformacgfo das correntes de estator definidas
no sistema sincrono (onde sdo gerados os comandos do controle) para o sistema estaciondrio €
determinado a partir da seguinte expressio:

0, = [o,dt+ fogdt. (2.15)
As equactes (2.11) — (2.14) sfio validas somente quando € satisfeita a condigfio de
orientacdo, isto €A%, =0. A partir das mesmas pode-se afirmar que:

¢ O fluxo do rotor s6 depende do componente segundo o eixo direto da corrente de estator e
apresenta caracteristica de atraso, dada pela constante de tempo elétrica do rotor, conforme
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expressdo (2.11). O controle pode operar em duas condigbes: sob condigdo de fluxo
nominal (i§, nominal) ou em regides de altas velocidade nas quais € necessario o
enfraquecimento de campo (i < i§, nominal).

» O conjugado eletromagnético apresenta uma dependéncia linear como ¢ componente em
quadratura da corrente de estator ¢ com o vetor fluxo do rotor, conforme expressao (2.12).

e A fregiiéncia de escorregamento necessaria para obter o alinhamento expresso pela
equagdo (2.11) é fungio linear do componente em quadratura da corrente de estator e do
inverso do vetor fluxo do rotor, conforme expressdo (2.14).

A Figura 2.1 apresenta um diagrama geral de blocos ilustrando a estrutura do controle
orientado de forma indireta no fluxo do rotor.

‘gk L
i i
. . d- T ol B
o +( )ﬁ@ Regulador P! I > k IR > >
e com limitador i p | ™ p| INVERSOR |e———[ w1
. ® it WL
g |~ R ECER RN _/
T T
z A A
v l sinf, cos8, iﬁsT igs
¥ ‘ i
g Tahela de b
ﬁsl——-re-,p Transt.
T iy SENOS & COSENas 36 para 26 ;
A p *.___5
8

e

[ :ll
Ol
B,I B2

Figura 2.1. Estrutura tipica do controle vetorial indireto orientado no fluxo do rotor.

E interessante escrever a equacdo do conjugado eletromagnético em funcdio da
freqiiéncia de escorregamento. Substituindo-se (2.11a) e (2.14) em (2.12) obtém-se

()

I

T =

ks
2

s

0y (2.16)

ou seja, dado um determinado valor de fluxo de rotor, o controle por orientag&o estabelece
uma dependéncia linear entre o conjugado eletromagnético ¢ a freqiiéncia de escorregamento.
Por este fato, alguns autores referem-se ao controle vetorial indireto por orientagdo no fluxo
do rotor como um controle, primariamente, da freqiiéncia de escorregamento. Esta linearidade
entre 0 conjugado e a freqiiéncia de escorregamento estd ilustrada na figura 2.2, com as
caracteristicas parametrizadas pelo fluxo do rotor Ag (Aas > Az >Agn), fazendo com que
exista uma alteracio do coeficiente angular ou inclinagfo das caracteristicas T - @a.

De acordo com as equagdes (2.11) e (2.13) podemos ilustrar a operagiio em regime
permanente do motor de indugfio sob orientagdo do fluxo do rotor através da figura 2.3, na
qual fica claro que alteragbes no componente em quadratura da corrente de estator (igs) néo
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afetam o do fluxo do rotor. Apenas variagdes no componente (ig) alteram o valor do fluxo e
por esse fato € que dissemos que ha um desacoplamento no controle vetorial por orientagio no
fluxo do rotor. E importante ressaltar que nfio estdo sendo consideradas as variagBes nos
pardmetros da maquina; este item serd analisado na segéo 2.5 deste mesmo capitulo.

Te &

}\.2

dr,

P

o
sl
Figura 2.2. Caracteristicas conjugado - freqiiéncia de escorregamento, no controle por orientagfio no fluxo do
rotor.
qJL
LmIgds
Igds
E
Lelgdr
Igs
&
Ids Ar d

Iar 4

Figura 2.3 Diagrama vetorial do motor de indugio crientado no fluxo do rotor
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2.4 Controle vetorial direto orientado no fluxo do rotor

Umas das formas de implementar o controle direto orientado no fluxo do rotor é a
utiliza¢8o das grandezas terminais do estator do motor, isto €, tensdes e correntes. A figura 2.4
apresenta uma das estruturas tipicas para o controle vetorial direto orientado no fluxo do rotor,
utilizando estimador do fluxo do rotor e regulador de velocidade.

Lok o
i i
* . gtk d- 2 B a5 o
o+ da Reguiador P igs o b 1 r .
{ > com limitador v I,
. ‘E.r i " 13; _—:—b INVERSOR QII
iés . o-p ' | B los > /
L il ﬂ}m

A
$5in8, cosh, gs|  |ies
1

Transf. P

3$p E;ra ¢ ibs
Esimacio |2
do fuxe

7
do rotor | °¢

Figura 2.4. Estrutura tipica do controle vetorial direto orientado no fluxo do rotor

Neste sistema, o fluxo do rotor € obtido a partir das tensdes terminais e as correntes das
fases da maquina de indugfio. As seguintes equagdes descrevem a obtengdo do fluxo do rotor,
a partir do fluxo de estator, no sistema de referéncia estacionario (o-f8) [7]:

. Equacdes para o fluxo de estator:
Ags = J.(Vas ~Tglgs )dt (2.17)
Aps = [(vps — g Kt (2.18)
nas quais 1, € a resisténcia do estator
. Equacdes para o fluxo do rotor:
lcu' = ;\‘cts —GLsias (2.19)
Apr =hps = SLsigs (2.20)

nas quais ¢ ¢ o fator de dispersdo expresso por:

L2
Y i vt - S 21
o ( LerJ (2.21)

A magnitude do fluxo do rotor no sistema estaciondrio assim como a sua respectiva
posigdo angular, que sfio utilizadas para realizar a transformagdo das varidveis do sistema
sincrono para o sistema estacionario, séo:
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e JA2, +03, (2.22)

cosy = i?;:“i (2.23)
. ?";‘.ir
sin Gf = T}Tj— (2‘24)

De acordo com as equagdes (2.17) e (2.18) a estimac@o do fluxo de estator depende do
conhecimento da resisténcia do estator. Exceto para freqiiéncias muito baixas (da ordem de
alguns hertz), o efeito da resisténcia do estator pode ser desprezado quando comparado com
forga eletromotriz da maquina de indugéo.

O fluxo do rotor considerado nas equagbes (2.19) e (2.20) depende do fator de
dispers@o ¢ que varia com a freqiiéncia elétrica da maquina, sendo considerdvel esta variagio
nos motores com rotor de ranhuras fechadas. No nosso caso, em que o motor apresenta as
ranhuras do rotor abertas, desprezaremos esta variagio.

Explicitando as correntes do rotor, definidas pelas equagdes (2.7) e (2.8), em fungio do
fluxo do rotor e das correntes de estator obtemos

i = wilm(xgr L) (2.25)

T

e 1 .

ie, =1-—( ¢ —Lni%), (2.26)
que substituidas nas equagdes (2.3), (2.4), (2.5) e (2.6) resultam apds algumas manipulagdes
algébricas resultam nas seguintes expressdes que descrevem o comportamento do controle
vetorial sob orientagdo do fluxo do rotor:

(1 + Py )xzir = Lmiis + c'Jsl‘cr?\*eqr (2.27)
1+ pro Py =Lpig ~ 0910y (2.28)
L, _
=T ( ds MGLSIES) (2.29)
m
e Lr e .
2, =-I-:--(xqs ~oLgi,). (2.30)

Resultados de simulag¢tes computacionais dos métodos de controle vetorial indireto e
direto sob o fluxo do rotor séo apresentadas nas figuras 2.5 e 2.6, ¢ mostram a equivaléncia
entre estes dois métodos, pois apresentam os mesmos resultados. Deve ser salientado mais
uma vez que ndo estamos considerando variagdes dos pardmetros elétricos da maquina de
indugdo. Os resultados das simulacdes referem-se ao motor de nosso laboratério ¢ foram
obtidos com o auxilio das ferramentas Matlab e Simulink da MathWorks [10,11,12] conforme
o esquema de Wade [13].
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Nestas simulagdes o motor foi submetido a um degrau de carga com o objetivo de se
observar o comportamento dos componentes das correntes de comando e das correntes
efetivas. No caso do método indireto, os resultados colocados na figura 2.5, mostram que as

correntes efetivas (igs,igs) seguem exatamente o comportamento daquelas de comando

(iﬁ: ,i’f;). Vale a pena ressaltar que as correntes efetivas séo calculadas a partir do estimador de

fluxo analisado no método direto, equagdes (2.17) ~ (2.20). Verifica-se também que o
componente efetivo da corrente segundo o eixo direto manteve-se constante, a despeito da
variagiio do componente efetivo da corrente segundo o eixo em quadratura, caracterizando o
desacoplamento entre estas varidveis.

Uma analise similar pode ser feita para o caso do método direto a partir da analise do
comportamento do fluxo do rotor. A figura 2.6 mostra o comportamento dos fluxos nos
sistemas sincrono (d-q) e estaciondrio (x-p). Observa-se, que mesmo depois da aplicacdo de
um conjugado de carga no motor, o fluxo do rotor mantém-se constante nos dois sistemas de
referéncia, indicando, entfo, que existe um desacoplamento entre os componentes de fluxo e o
conjugado como era de se esperar a partir da analise feita anteriormente.

10 . . . :
9 L N
8 a -
7H _
- 6 - i.;s -

3 Y
= 5t \ 1
4t P .
1ds

3+ i
2 dae -
1 .

0 | 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Tempo (seg)

Figura 2.5. Correntes de comando (*) e reais da méquina sob controle vetorial orientado no fluxo do
rotor.
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Figura 2.6. Comportamento dos fluxos nos sistemas d-q {(a) e -3 (b), perante aplicacio de um degrau de

carga (c}

2.5 Sensibilidade aos parimetros

As equagdes (2.11), (2.12) e (2.14) obtidas no método indireto de orientagZo no fluxo
do rotor, para fluxo do rotor, conjugado eletromagnético ¢ freqti€ncia de escorregamento,
respectivamente, indicam a dependéncia deste método da variagéo dos pardmetros da maquina
de indugio. Por exemplo, se o valor de comando da freqiiéncia de escorregamento definido
pela equacio (2.14) difere do real, a condicfio expressa na equagéo (2.11) deixa de ser valida,
significando isto que o fluxo do rotor nfio estara mais alinhado com o eixo direto. Desta forma,
havera o acoplamento entre as varidveis de controle e, por consegii€ncia, a deterioragéio da

dindmica do mesmo.
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Os pardmetros da maquina mudam com a temperatura de trabalho, saturaco magnética
e com a freqiiéncia elétrica das correntes, sendo mais afetadas a resisténcia do rotor € a
indutdncia de magnetiza¢fo. A temperatura do rotor pode atingir valores de até 150 °C,
provocando um aumento na resisténcia do rotor de até 50% no seu valor nominal. O efeito da
saturacio magnética na indutincia de magnetizagio pode diminuir o seu valor para até 80% do
seu valor nominal. A partir de estudos, Krishnan, Doran et al [14] mostram que os limites
superior e inferior para a variag@o da constante de tempo elétrica do rotor 1, em relagdo ao seu

. * L, . . ~ s A N
valor nominal t, sdo, tipicamente, para variacOes na resisténcia de rotor,

05< L <15 (2.31)

Tr

e, para o caso de altera¢do da indutincia de magnetizacéio, tem se que

0.8<~L<L.2. (2.32)
T

¥

A equagio (2.14) indica que o valor de comando da freqiiéncia de escorregamento, que
garante o desacoplamento , depende do valor exato da constante de tempo elétrica do rotor. No
controle indireto por orientagéio do fluxo do rotor, as varidveis independentes sdo as correntes
de estator e a freqliéncia de escorregamento e um erro no calculo desta Gltima, leva a uma
determinagdo incorreta da posigdo espacial do fluxo do rotor, prejudicando as respostas
transitoria e de regime permanente.

2.5.1 Influéncia da variacio da constante de tempo do rotor nas caracteristicas de
regime do fluxe do rotor

A partir das equagSes de tens8o do rotor (2.3) e (2.4) pode-se escrever para a maquina
operando em regime permanente (p = 0), que as correntes do rotor em fun¢fo da freqiiéncia de
escorregamento sdo dadas por:

[

% = L (2.33)
le

8 = rq’ @y . (2.34)

Substituindo-se (2.33) e (2.34) em (2.7) e (2.8) obtém-se o seguinte sistema de
equagdes para 0s componentes do vetor fluxo de rotor:

1 = Lopil, = 1,A% 04 (2.35)

Xy =Lpigs — T, A50g (2.36)

que combinadas convenientemente, resultam nas expressoes de fluxo de rotor em fungfo das
correntes de estator e freqii€ncia de escorregamento:
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-e -e
Lmlqs — T, LnOglg

I'i’(‘cr(n‘s! )2

e _
@ =

(2.37)

-e .8
e Lonigs + T Lngig

;\‘dl';

1+ (r,009 )’ 239

A partir dos componentes do fluxo do rotor nos eixos d e g é possivel expressar o
modulo deste como

=l f + 05 f (2:39)

e que substituidas nas equagdes (2.37), (2.38) resulta na expressiio geral da magnitude do
fluxo do rotor em fungéo das correntes do estator e da freqliéncia de escorregamento:

—e
A dgr

Lt

\irr2 + (Lrwsl )2

Definindo o grau de desacoplamento por

—e —e
kdqr qus

‘ (2.40)
y=2L, (2.41)
Tr

g =—-2 (2.42)

A expressio do fluxo do rotor em fungfio do grau de desacoplamento e da freqiiéncia
de escorregamento pode ser obtida substituindo a equagio (2.42) na expressio geral do fluxo,
(2.40), resultando em:

Na =Ll ———=t (2.43)
f 2
1+ (11'&)51 )
A partir desta equagiio podemos extrair algumas conclusdes importantes:
. O fluxo de rotor de eixo direto, no caso da existéncia de um acoplamento, depende da

freqiiéncia de escorregamento e do grau de desacoplamento v, ao contrario do caso

ideal no qual esses termos néo estfio presentes, como pode ser observado na expresséo
(2.11a).

. Para os casos em que a freqiiéncia de escorregamento no controle € menor que a real,
o coeficiente y é menor que a unidade e, conseqgiientemente, o valor do fluxo do rotor
aumenta em relagfo aquele valor correspondente ao caso ideal. No caso em que v > 1,
o valor de regime do fluxo do rotor é menor que o obtido quando o controle estd
perfeitamente desacoplado.
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. Como conseqiiéncia do que foi discutido no topico anterior, os valores incorretos do
fluxo de rotor refletemn no valor do conjugado eletromagnético gerado.

Os resultados de simulagBo colocados na figura 2.7 mostram o comportamento do
fluxo do rotor tomando como base a equagfo (2.43), quando o motor é submetido a um
degrau de carga e opera sob a hipotese de variagio de constante de tempo elétrica do rotor.
Como pode ser verificado, a existéncia de um acoplamento leva a uma variagio indesejavel no
fluxo do rotor.

e 2 i
b~ ik
0 : ) , ; , -
0 0.3 1 15 2 2.5 3
(a.}'
Ly v
w
K !\IW\IW
(%
0.2 : :
1N 0 ’.?5 0. 35 iRy 095 1
)
0.5 r
=
g o
g g.3 i 135 2 25 3
(el

Fluxcos

-0

DG? 0.73 0.2 0.83 ng 085 i
{d)

04 - g

202 //l/—\(\/\/\m —
0 - - : ' : _
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

e Tempo (seg )

Figura 2.7. Comportamento do fluxo do rotor nos sistemas sincronos e estaciondrio ante um degrau de carga (a),
com fator de acoplamento vy menor que a unidade, y = 0.5) itens (b) e (c) € com fator de acoplamento y maior que
a unidade, y = 1.5, itens (d) ¢ (e).
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2.5.2 Influéncia da variagio da constante de tempo do rotor nas caracteristicas de
regime do conjugado eletromagnético

Substituindo as expressdes (2.37) e (2.38) na equagdio fundamental do torque (2.9),
obtemos a expressio geral do conjugado eletromagnético em funciio da freqiiéncia de

escorregamento e da magnitude do vetor corrente de estator 1gds

(2.44)

que € uma expressdo geral, pois estabelece a relagdo entre o conjugado produzido e as
varidveis correntes de estator e freqiiéncia de escorregamento, independentemente do método
de controle utilizado.

Substituindo as expressdes (2.41) e (2.42) em (2.44), obtemos a seguinte expressio
para o conjugado eletromagnético da maquina em funcgfo da freqiiéncia de escorregamento :

3 P L2 v +(T 0351)
T i w 2.45
7272 I, (ds)2 S{y 2 (yr,04 ) (2.49)

Para a situag@io de desacoplamento ideal, y = 1, a expresso (2.45) coincide com aquela
obtida para o caso de orientagio perfeita (2.16), na qual existe uma relagio linear entre o
conjugado eletromagnético T e a freqiiéncia de escorregamento mg. No caso geral em que v #
1, o conjugado apresenta uma relagfio nfo linear com y e wg como indicado pelo termo entre
parénteses da expressdo (2.45).

A partir da expressdo (2.9) verifica-se que o conjugado € proporcional ao produto
vetorial dos vetores fluxos do rotor e corrente de estator. Devemnos, ento, considerar o 4ngulo
espacial entre estes dois vetores. Este 4ngulo ¢ também conhecido como 4ngulo de impedéincia
do rotor. Nordin et al [15] mostram que embora a amplitude do fluxo do rotor aumente na
condi¢do de y<1, oédngulo de impedincia do rotor diminui e 0 seno deste também. A

diminuigio deste dngulo de impedancia ¢ maior que o aumento na magnitude do fluxo do rotor
€, como conseqiiéncia, o valor do conjugado eletromagnético em regime é menor do que
aquele correspondente ao desacoplamento perfeito. Se y > 1, foi comentado que o fluxo do
rotor diminui, mas por outra parte ocorre um incremento do angulo de impedincia e
conseqiientemente do seno do mesmo. Para esta condi¢do, a diminuigio no fluxo do rotor é
maior que o aumento no ingulo e por conseguinte o conjugado eletromagnético diminui
novamente em relacio ao caso de desacoplamento ideal. Podemos concluir que a existéncia de
um fator de desacoplamento diferente da unidade provoca uma diminui¢do do conjugado
gerado pela maquina. Ainda neste trabalho Nordin mostra que a andalise dos efeitos do
acoplamento no valor do conjugado eletromagnético nfo pode ser realizada sem considerar a
magnitude da poténcia nominal dos motores: a medida em que se tém motores de grande
poténcia, ocorre um aumento da respectiva indutidncia de magnetizacio, fazendo com que
existam faixas de aumento de conjugado em relacfo ao esperado, quando y < 1. No trabalho de
Lipo esta comparacfo € feita para motores de indugdo de 1 a 100 HP [4].
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2.5.3 Influéncia da variacfio da constante de tempo do rotor nas caracteristicas de
regime das correntes sincronas efetivas da miquina de inducio

Na figura 2.8 ¢ ilustrado o posicionamento espacial mantido entre os vetores da

corrente de estator Is =i% 4 +ige -&e e do fluxo do rotor &;, onde é definido o dngulo de

conjugado 8" [16].

Figura 2.8. Posicionamento espacial dos vetores de correntes de estator e fluxo de rotor

Por inspecdio da figura 2.8 e considerando os pardmetros da maquina constantes, em
especial o 1, deriva-se um conjunto de relagdes em fun¢io do dngulo de conjugado:

i
tanf” = _gg. (2.46)
14s

que substituida em (2.14) torna-se:

tan®" =7,00y, (2.47)
€ que, por sua vez, substituida na expressdo do conjugado geral expressio (2.39), resulta
finalmente no conjugado de comando dado por:

e |2

* ¥*
;0
I dgs sl

1+ (1';&):;)2 .

Levando em consideracdo que

=lie, f + ] (2.49)

e substituindo na expressdo geral do conjugado, equacio (2.48), de maneira independente, as
equagdes (2.46), (2.47) e (2.49) e ap6s algumas transformagBes convenientes, obtém-se as
seguintes expressdes para o conjugado eletromagnético em fungfo das correntes de comando
geradas pelo controle:

. 12
Te_3P_...P_1_

2L 2.48
22 L, (248)

Tags

(2.50)
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T* 3P Lzm (ie*)z(tsmx ) (251)
e TN ds g .
22 L,

Levando em consideragdo a variagfio da constante de tempo elétrica do rotor, isto é y #
1, a expressdo para dngulo do conjugado, expressio (2.46) é escrita como:
s«
tanﬁmfngmsl‘cr (2‘52)
las

que substituida na expressdo geral do conjugado resulta em:

*

T 0
. \2
1+(rrmsl)
Substituindo as expressdes (2.49) e (2.52), de maneira independente, na expressio

(2.53) e apds algumas transformagdes, obtém-se a expressio do conjugado eletromagnético
em fun¢fio dos componentes das correntes efetivas do motor:

(2.53)

T =oo Bt (2.54)

T,=2222(ig ) (o)) (2.55)

A razdo entre os conjugados efetivo e de comando, gerado pelo controle, equagdes
(2.48) e (2.53), € expressa na forma [16]:

E”%EF{_] ..l.i.,(..(’iif__’)_z_ , (2.56)
T Lt 1+((D;117r)

e
Para determinar a relagfo entre os componentes das correntes efetivas do motor e as
correspondentes de comando, devemos determinar a razdo entre 0s conjugados efetivo e de
comando, expressa em funciio destes componentes. Tomando a razio entre as expressfes
(2.50) e (2.54) ¢ substituindo em (2.56) obtém-se a relagdo entre os componentes de eixo em
quadratura comandado e efetivo:

(2.57T)

Com um procedimento semelhante para os componentes de eixo direto, isto é, tomando
a razdo entre as expressdes (2.51) e (2.55) e substituindo em (2.56) obtém-se:
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(2.58)

Portanto, a partir das expressdes (2.57) e (2.58) verificamos a influéncia do fator de
desacoplamento no comportamento dos componentes das correntes do estator comandadas e
efetivas:

» Sey = 1, o controle estd perfeitamente desacoplado, as correntes efetivas do motor no
sistema sincrono coincidem com as correntes de comando geradas pelo controle, como
pode ser observado na figura 2.9;

e Sey <1, o componente de eixo direto de comando € menor do que o seu correspondente
efetivo, enquanto para o eixo em quadratura o componente da corrente de comando ¢
maior do que o seu correspondente efetivo, como mostrado na figura 2.10.

e Sey> 1, 0 componente de eixo direto de comando € maior do que o seu correspondente
efetivo, enquanto para o eixo em quadratura o componente da corrente de comando ¢
menor do que o seu correspondente efetivo, como mostrado na figura 2.11.

3.5¢ .

K
2.5 N ]
I

1.5 .

0.5¢ % ]

1 L L ]

0 1 3 1 5
0 02 04 06 08 I 12 14 16

Tempo (seg.)

Figura 2.9. Correntes de comando e efetivas do motor no sistema sincrono (d-q) no controle vetorial orientado no
fluxo do rotor com ¥ =1.
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Figura 2.10. Correntes de comando e efetivas do motor no sistema sincrono (d-q} no controle vetorial orientado
no fluxo do rotor com y <1.
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Figura 2.11 Correntes de comando e efetivas no sistema sincrono (d-q) no controle vetorial orientado no fluxo do
rotor com ¥ >1.
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2.5.4 Caracteristicas de resposta de velocidade em funcfio do grau de desacoplamento
do controle vetorial indireto.

Como visto anteriormente, o grau de desacoplamento do controle vetorial modifica as
caracteristicas de fluxo e conjugado eletromagnético da maquina. Como a velocidade esta
relacionada com os conjugados eletromagnético e da carga, € necessdrio analisar a resposta de
velocidade quando hd perda da condigdo de desacoplamento ideal. Para estudar as
caracteristicas da resposta de velocidade diante das varia¢cBes no grau de desacoplamento no
controle, adotaremos para a maquina o modelo apresentado por Wade et al [13].

Para estudar a influéncia do fator de desacoplamento v, geralmente sfo feitos testes de
reversdo nas respostas de velocidades do motor. Para realizar estes testes € utilizado um
esquema como mostrado na figura 2.12, no qual a maquina € submetida a uma entrada em
forma de degrau do componente em quadratura da corrente de estator (igs). Comparando este
esquema com aquele mostrado na figura 2.1, observamos que o mesmo ndo apresenta a malha
de velocidade operada pelo controlador PI. Com isto a corrente (igs) produzida ndo ¢ corrigida
pelo erro de velocidade.

Na figura 2.13 s#io apresentadas as simulagdes dos transitdrios de velocidade para
diferentes valores do fator de desacoplamento: 0.5, 1 e 1.5. Como pode ser observado, se a
freqiiéncia de escorregamento gerada pelo controlador estiver errada, a resposta de velocidade
transitéria da maquina apresentara uma caracteristica ndo linear. A inclinagio desta resposta,
no inicio do processe, € inferior aquela do caso ideal {(y = 1), quando o valor do
escorregamento gerado € maior que o efetivo isto é, v < 1. No caso em que o escorregamento
gerado é menor que o efetivo, isto é y > 1, ocorre o efeito contririo. A obtencio destes perfis
de velocidades baseia-se na hipétese de que o motor opere com cargas leves no seu eixo. Se a
magquina estiver operando com grandes cargas, a fricgdo e as caracteristicas inerciais da carga
devem ser consideradas no modelo

e -%
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Figura 2.12. Diagrama de blocos utilizado nos teste de reversdo de velocidade.
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Figura 2.13. Perfis de velocidade para variacfio da corrente iy (2) nos seguintes casos: (b) y=0.5, (c)y=1
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Capitulo 3

Estimacio da Constante de Tempo Elétrica do Rotor Utilizando
Algoritmos Genéticos e Redes Neurais Artificiais

3.1 Introducio

Uma das grandes preocupa¢des na area de controle vetorial de maquinas de indugéio
tem sido o problema de sensibilidade paramétrica. Como foi visto no capitulo anterior, o
controle vetorial por orientagio do fluxo do rotor, em especial o método indireto, ¢ fortemente
dependente da mudanca de pardmetros. Esta variagfo, fundamentalmente da constante de
terapo elétrica do rotor, implica numa deterioraco no comportamento dindmico do motor de
inducdo.

Neste capitulo sfio expostas duas abordagens sobre a identificacdio da constante de
tempo elétrica do rotor: uma baseada no uso de algoritmos genéticos e outra que utiliza uma
rede neural artificial. O estudo baseado no problema de sensibilidade de pardmetros discutido
no capitulo anterior, sera feito através de simulagGes com o auxilio dos softwares Matlab e
Simulink produzidos pela MathWorks [10,11,12].

3.2 Algoritmos Genéticos (AG)

Algoritmos Genéticos s#o técnicas de busca baseadas em mecanismos de genética e
selecdo natural. Eles combinam a sobrevivéncia das estruturas mais apropriadas entre as
cadeias (strings) com estruturas que mudam a informagfio aleatoriamente, para formar um
algoritmo de busca. Em cada gerag8o, um novo conjunto de cadeias, que formam a populagéo,
sdo criadas usando os bits das cadeias antigas mais apropriados.

Estes algoritmos tem sido desenvolvidos por John Holland e seus orientados da
Universidade de Michigan. As metas de suas pesquisas tem sido duas: (1) explicaciio rigorosa
do processo adaptativo dos sistemas naturais e (2) a criagio de sofiwares artificiais que
apresentem caracteristicas similares aos mecanismos utilizados nos sistemas naturais [17].

Algoritmos Genéticos estdo sendo objeto de um crescente interesse nos Ultimos anos
pelo fato deles oferecerem um procedimento de busca robusto para equacionar problemas de
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elevada complexidade. Muitos artigos e dissertagfes estabelecem a validade desta técnica na
otimizagdio de fungdes e aplicacdes em controle [18, 19, 20, 21, 22]. Os AG tem sido
validados para problemas que requerem eficiéncia e eficicia nos mecanismos de busca, por
causa disto estdo expandindo sua utilizagfo as 4reas de negécios, de engenharia e cientificas.
Estes algoritmos apresentam uma implementagio computacional bastante simples e poderosa,
aberta a todo tipo de melhorias. Além disso, ndo estfio limitados a consideracdes restritivas do
espago de busca (relativas a continuidade, existéncia de derivadas, entre outras).

Fazendo uma analise sobre a robustez dos AG em comparagio aos métodos
convencionais de busca e otimizagio, temos que a literatura identifica trés principais métodos
de busca e otimizag#o: baseados em calculos (calculus based), enumerativos (enumerative) e
aleatorios (random). Uma andlise sucinta de cada um destes métodos sera apresentada a
seguir, enfatizando o ponto de vista de robustez.

Os métodos baseados em cdlculos tem sido estudados com bastante profundidade. Eles
se subdividem em duas classes principais: indiretos e diretos. Os métodos diretos buscam o
extremo local mediante a resolugfio, de forma geral, de um conjunto de equacdes ndo lineares
resultantes da igualdade a zero do gradiente da fungfio objetivo. Isto é uma generalizagio
multidimensional de nogdes de célculos elementares de pontos extremos. Numa superficie
suave sem nenhum tipo de restrigbes, o encontro de um possivel pico comega pela restrigiio de
busca naqueles pontos com inclinagio zero em todas as diregées. Por outro lado, os métodos
indiretos procuram o 6timo local caminhando na dire¢iio do gradiente local da fungfio. Uma
fung¢fio unimodal como a mostrada na figura 3.1 é muito facil de ser maximizada através deste
metodo. Apesar destes dois métodos terem sido objetos de iniimeras melhorias, uma anélise
simples mostra a caréncia de robustez dos mesmos [17].

Figura 3.1 Fun¢io unimodal.

Resumindo os métodos baseados em cdlculos, temos que ambos trabalham com o
gradiente (as derivadas) das fungdes a otimizar e mesmo que possam ser aproximadas
numericamente, tem como inconveniente que estas fun¢des devem ser continuas. No caso dos
métodos diretos, independentemente de serem aplicados a fungBes unimodais ou multimodais,
sempre vdo convergir ao extremo global porém, esta convergéncia no caso multimodal, ver
Figura 3.2, além de estar afetada pelo necessidade da existéncia de continuidade, também é
prejudicada pelo sistema de equagdes lineares resultantes da aplica¢do da funcio “hessiana” ao
sistema em questio. Estes sistemas de equagOes resultantes podem nfio ter uma solugdo
simples. Os métodos indiretos entretanto, apresentam para sua agio uma regido de trabalho
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local; na presenga de uma regido com mais de um méximo (minimo) na vizinhanga do pico
principal, ver figura 3.2, corre-se o risco de que este método convirja para um dos picos locais
fugindo do pico principal (méximo global). Podemos concluir que os métodos que dependem
de restri¢des que incluem continuidade e existéncia de derivadas sdo inapropriados para todo o
dominio de busca, sendo limitados naquelas regides onde sdo satisfeitas suas condicbes de
trabalho.

il 7
R Q"'g“\‘\\ K

‘\\}}‘\‘fo‘\\.,, A e

POL ‘\.\;‘rf«fﬁf{“ S

A 4
ﬂ.:“\%{‘ p' “’.“

R
\.\\“\.{t\l“:ﬁu

Figura 3.2 Fungdo multimodal.

Esquemas enumerativos tem sido considerados em muitas formas e tamanhos. Estes
métodos operam com a idéia de que dentro de um espago finito de busca ou um espago infinito
discretizado de busca, o algoritmo avalia a fungfio objetivo em cada ponto do espago, um de
cada vez. Este algoritmo ¢ bastante atraente pois a enumeragiio ¢ um tipo de busca muito
natural e simples, caso o mimero de possibilidades do espago analisado seja pequeno. Porém,
tais esquemas estdo sendo substituidos devido a sua baixa eficiéncia: muitos espagos de busca
sdo, na maioria das vezes, grandes demais para procurar ponto a ponto e ainda ter um critério
de parada.

Algoritmos de busca aleatoria (“random wal e esquemas do tipo salvando o
melhor) tém aumentado a sua popularidade a partir do momento em que os pesquisadores
reconheceram alguns problemas de robustez nos sistemas enumerativos e naqueles baseados
em calculos. A principal desvantagem dos Algoritmos de busca aleatéria é a sua eficiéncia
[17]: seu desempenho em um intervalo de busca muito grande, no melhor dos casos, é
equivalente a aquele dos sistemas enumerativos.

2

Os AG s#@o procedimentos de busca e otimizagio que usam um mecanismo de escolha
aleatoria como ferramenta para dirigir uma busca exploratéria através da codificagio do
espaco de parimetros. E muito importante ressaltar que a busca aleatéria ndo necessariamente
implica em busca direcional.

Dos comentarios realizados anteriormente, podemos expressar que embora os métodos
de busca e otimiza¢fio convencionais ndo sejam robustos, isto no implica em que os menos
nfo possam ser utilizados.

Existem quatros pontos fundamentais que distinguem, do ponto de vista de robustez, os
AG dos métodos convencionais de busca e otimizagéo [17]:

¢ Os algoritmos genéticos trabalham com conjuntos de pardmetros codificados (strings) e
nfo pardmetros simples.
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e Algoritmos genéticos fazem a busca usando uma populagdo de pontos e nio pontos
simples.

» Algoritmos genéticos usam a informagio oferecida por uma fun¢do objetivo, desprezando
derivadas e outros conhecimentos auxiliares.

s Algoritmos genéticos usam regras de transi¢io probabilisticas e nfio deterministicas.

3.2.1 Estudos dos AG através de um exemplo de maximizacio de uma funcio
multimodal

Nesta se¢fo, vamos introduzir as idéias nas quais estdo baseados os AG através de um
exemplo no qual é feita a maximizagio de uma fungdo multimodal isto €, uma funcio que
apresenta varios maximos locais no intervalo analisado.

Como foi analisado na sec@io anterior os algoritmos genéticos sdo utilizados para a
solugdo de problemas de busca e otimizagfo. Os mecanismos destes algoritmos sdo
surpreendentemente simples € envolvem operagdes como cOpia e troca parcial de cadeias.

Os AG trabalham com uma populagfio inicial, composta de varias cadeias que
correspondem a valores numéricos de uma varidvel particular. O tamanho desta populagio
pode variar ¢ geralmente estd relacionado com o problema sob consideragdo. Os membros
desta populag@o s@o geralmente codificados de forma binaria em cadeias de 0 e 1. Um
exemplo de uma pequena populagdo inicial pode ser o da figura 3.3:

01101
11600
01000

10011
Figura 3.3. Populacio inicial.

Na pritica, a populacio pode ser maior ou menor assim como o comprimento de suas
cadeias. As cadeias vio codificar valores de uma ou mais variaveis que queremos examinar. A
populagdo inicial € gerada de forma aleatdria e a terminologia da genética pode ser usada para
caracteriza-la. Assim, cada cadeia da populagio estd associado a um cromossomo e, cada
elemento binério da cadeia a um gene. Uma nova populagio é gerada a partir da populagéo
inicial e, analogamente ao processo da genética natural trés de suas operacSes basicas sdo
efetuadas:

(1) Reprodugio
(2) Cruzamento
(3) Mutagdo

A operagdo de reproducdo seleciona as cadeias da populacio inicial segundo
determinado critério de avaliagdo dos cromossomos da populagdo frente a funcdo objetivo.
Especificamente, as cadeias que coniribuem para a maximiza¢io (minimizagdo) da fungio
objetivo apresentardo uma maior probabilidade de reprodugfo isto €, apresentario um maior
namero de copias na nova populagiio gerada. Sendo que o nimero de cépias de cada cadeia
individual € calculada com base em uma medida probabilistica, para uma populacio de n
cromossomos o numero de copias de cada individuo ncy, € dado por:
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F(x)
j o —— 3.1
nc f ( )
na qual
7(x:)
T E— (3.2)
n

sendo n o tamanho da populagio e f{x;) a avaliagio da fungio objetivo na cadeia i.

Uma vez terminada a fase da reprodugio é realizada a operagio de cruzamento. Nesta
fase do algoritmo duas cadeias da populago trocam seus bits. A selecio das duas cadeias para
realizar a troca assim como a selegfio do ponto a partir do qual ocorrerd o cruzamento sio
determinados aleatoriamente. A partir da posigiio indicada pelo ponto de cruzamento até o
final da cadeia so trocados os digitos bindrios correspondentes 4s mesmas, Aplicando este
operador a populagfo original, uma nova populagio é criada. A figura 3.4 exemplifica esta
operagio.

Antes do cruzamento

A 11101000
B 10101101

Depois do cruzamento obtém-se

A 11101101
B' 1010|000

Figura 3.4. Operacio de cruzamento.

O processo final ¢ a mutagio. Esta operagio é aplicada &s cadeias obtidas na etapa de
cruzamento. Seu principal objetivo € evitar a perda de informagiio genética util, ocorrendo a
troca aleatoria de um bit nas cadeias da populagio selecionadas probabilisticamente. Assim, o
digito binério da posi¢do escolhida para a mutagfio é trocado de O para 1 ou vice-versa. O
processo de mutagio nos AG ocorre muito raramente, pois a probabilidade de troca em uma
populagio €, de forma geral, baixa. A figura 3.5 exemplifica como ¢ feita esta operagio.

Bit selecionado
para miftag:éo
v
A 1110000
A 1110001

Figura 3.4. Operagio de mutacio,

Uma vez descritos os fundamentos basicos dos AG, podemos agora aplici-los aos
problemas de otimizacdo mais especificamente na maximizagio da fungsio (3.3),

1 1
=10 in| — 33
fx)=10+ (x—016)° +01 Sm(x) G
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A figura 3.5 apresenta a func@io (3.3) no intervalo [0.001 0.3]. Como pode ser
observado esta fungédo ¢ bastante complexa quando se deseja obter seu maximo, devido ao fato
de apresentar varios valores de miximos locais e somente um maximo global no intervalo
considerado.

O primeiro ponto a ser considerado ¢ como transformar este problema para que o
algoritmo genético seja aplicado diretamente. Primeiramente serd gerado, de forma aleatéria,
um conjunto de cadeias que constituem a populagdo inicial. O nimero de bits das cadeias que
compdem esta populagdo limitard a precisdo com que podemos solucionar o problema. Outro
item que merece ser levado em conta nesta primeira fase, ¢ a sele¢fio do tamanho da populagio
inicial, ja que, uma populagdio muito grande poderd aumentar significativamente o tempo
necessario para realizar cada um dos passos do algoritmo, tornando-o ineficiente.

20

18+
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fog
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Figura 3.5. Grafico da fumgfo (3.3)

Com o objetivo de facilitar uma melhor compreensio, a tabela 3.1 apresenta detalhes
de uma geracfo do algoritmo genético para determina¢fio do miximo da fingio (3.3).
Assumindo como populagdo inicial a mostrada na figura 3.3 temos que com um inteiro sem
sinal de 5-bits, obtém-se valores reais no intervalo de 0.001 (00000) ¢ 0.3 (11111) aplicando a
seguinte equacéo:

[i A bit(i)] -(b-2)

r_val=a+—=L

S (3.4)
na qual # é o numero de bits da cadeia ¢, a € o limite inferior e » o limite superior do intervalo
analisado.

Como mencionado anteriormente, o algoritmo genético inicia-se com a etapa da
reprodugdo, quando sdo selecionadas as cadeias para as préximas geragdes segundo um
determinado critério, e no nosso caso em particular, a maximizagfo da fungiio objetivo. Deste
modo, existird uma maior probabilidade de reprodugfo daquelas cadeias com maior ligacio ao
critério utilizado. Este processo simula o funcionamento da roleta utilizada nos cassinos, na
qual o percentual da roleta aloucado para uma cadeia em particular, é proporcional a sua
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ligacdio ao critério utilizado. Para simular esta operagio, fazemos girar a roleta 4 vezes dando
como resultado que as cadeias 1 e 3 recebem duas cdpias cada como mostrado na tabela 3.1
(b). Isto comprova que aquelas cadeias que satisfazem o critério de comparagéo utilizado ou
seja, nimero de copias maior que zero, conseguem reproduzir-se na nova populagfo, enquanto
aquelas que ndo satisfazem este critério ficam fora do processo.

A partir da cadeia resultante da reprodugio ¢ realizado o processo de simples
cruzamento visando dois pontos fundamentais: (1) pares de duas cadeias sdo escolhidos de
forma aleatéria assim como, (2) o ponto a partir do qual é realizado o cruzamento. Deste
modo, a cadeia 2 ¢ cruzada com a cadeial a partir do quarto bite a cadeia 4 com acadeia 3 a
partir do segundo bit. Este cruzamento pode ser visto na tabela 3.1 (b).

Por Gltimo é feito o processo de mutagfio. Sera assumida uma probabilidade de
mutagio de 0.001. Assim, para 20 transferéncias de posigbes de bits, 20x0.001=0.02 bits
sofrem mutacgfio durante uma geragio. A simulagio deste processo indica que nenhum bit sofre
mutagdo para este valor de probabilidade ¢ com isso, nenhum bit foi trocado de 0 para 1 ou
vice-versa.

Cadeia  Populagio inicial bl Fungéo Copias Critério de Nitmero de copias
No. *) objetivo  esperadas  comparagiio  recebidas por cada
Ax) fi £ cadeia
2.7 /
1 01101 0.1264  19.8715 0.5555 22222 2
2 11000 0.2325 1.2904 0.0361 0.1443 0
3 010600 0.0782  12.1156 0.3387 1.5549 2
4 10011 0.1843 2.4918 0.0697 0.2787 0
Somat 35.7693 1 4 4.0
Media 8.9423 0.25 1 1
Maéx. 19.8713 0.5555 22222 2
(@)
Populagio depois  Cruzamento das Ponto de Nova Populagéo % Funcio
da errodur,;ﬁo cadeias cruzamento obietivo
, ) *) Jx)
01101 2 4 01101 0.1264 19.8715
01L01 1 4 01101 0.1264 19.8715
010'00 4 2 01000 0.0782 12.1156
01000 3 2 01000 0.0782 12.1156
Somat 63.9742
Media 15.9935
Max. 19.8715
(*) Indica que o processo ¢€ aleatdrio. ®)

Tabela 3.1. Processo de analise de uma geraciio do algoritmo genético.

Depois de submeter a populagfo inicial as trés operagdes, a nova populagdo esta pronta
para ser testada. Para fazer isto, as novas cadeias criadas pelo algoritmo sdo decodificadas e
avaliadas na fungio objetivo. Os resultados da simulagdo de uma geragdo simples estio
mostrados na tabela 3.1. Podemos observar como o desempenho da media é melhorado na
nova populacio. A média da populago passou de 8.94 para 15.99 em uma geragéo. O maximo
se manteve em 19.87, que ¢ um valor bastante razodvel para o méximo desta funcdo. Apesar
do processo aleatério ter dado um resultado satisfatério, € importante observar que este ndo foi
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por acaso. As cadelas 1 e 3 recebem duas cdpias na nova populagio criada, em conseqiiéncia
ao seu melhor desempenho em relagéo ao critério de maximo adotado enquanto as cadeias 2 e
4 sdo eliminadas ao apresentar um pobre desempenho respeito ao critério anterior. Ao aplicar
o operador cruzamento a populacio € mantida intacta, demostrando a validez da escolha feita.

Concluindo a maximizagdo da fungéo (3.3) no intervalo [0.001 0.3] aplicamos o
algoritmo genético considerando uma populagio inicial de 10 cadeias de 8 bits de
comprimento cada. O processo & realizado durante 40 geragSes, assumindo uma probabilidade
de mutagio de 0.001. O resultado final deste processo de otimizagdo é mostrado a seguir:

SfxXmax ) = 19.8008;  xpayx = 0.1253
03
g.25 b

0.2+

0.16r

8888c00000000000880800000000C00000000008
0.1}+g00°

o
od

Espago de busca

005 Tr0oo000000060008088800000
latetatal

0

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Geragdes
Figura 3.6. Representagfio grafica do progresso no espaco de busca do algoritmo genético

Este resultado, dada a dificuldade do problema de otimizagio da fun¢do escolhida, é
bastante razoavel. A figura 3.6 mostra uma representagio grafica do progresso no espago de
busca feita pelo algoritmo genético, cada membro da populaco é representado por um “o0”.
Observa-se que o algoritmo a cada geragfo pode produzir resultados diferentes devido a sua
natureza aleatéria mas, para sucessivas geragdes da populagdo seus membros se concentram
em tomo do valor de x = 0.1253. O nimero de valores diferentes produzidos no espago de
busca estd limitado pelo comprimento da cadeia utilizada. No exemplo analisado o
comprimento das cadeias ¢ 8 bits, resultando em 2° = 256 divisdes assim, dividindo o intervalo
utilizado para maximizar a fungfio [0.001 0.3] em 256 partes, cada divisio € igual a
0.00116796875.

3.2.2 Aplicacic do algoritmo genético na identificacio da constante de tempo
elétrica do rotor da maquina de induciio operando sob controle vetorial

Antes de iniciar a andlise, deve-se deixar claro que este método de estimacio é
aplicado & maquina trabalhando em regime permanente. Para fazer a estimacgfio da constante
de tempo do rotor utilizando um algoritmo genético foi definida uma fungfo objetivo a qual
tern, como variavel independente, o valor da relagdo t,/'c:. Para isto foram definidos as
diferencas ou erros entres os valores reais dos componentes efetivos das correntes de estator igs
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e igs atraves das equagbes (2.57) e (2.58), como foi analisado na segdo 2.5. Desta forma,
escrevemos

gy =15 — 15 (3.5)
gy =g —1i (3.6)
g=€2 +€3. (3.7)

Das equagoes (3.5), (3.6) e (3.7) observa-se que o erro quadratico tem uma relagdo néo
linear com 1,/7, . A estimagdo da constante de tempo elétrica do rotor pode ser tratada como
um problema de otimizagdo no qual busca-se o valor da relagdo T/t que minimize o fimgdo
de erro quadratico total dada pela equacdo (3.7). Para a aplicagiio do algoritmo genético, este
problema ¢ transformado na maximizag#o da seguinte funcdo:

] =1 1 05,15 (3.8)

£ 1,

, T
max. f( z

Tr

A variavel independente do problema foi codificada como uma cadeia bindria de 10
bits. Esta quantidade de bits garante uma precisio de (1.5-0.5)/2'° = 0.0009775 na estimagio

da relagio 1./1; . A tabela 3.2 mostra o esquema de codificacdio binaria adotado, fazendo uso

da equacdo (3.4):
Pardmetro 1./ 'cr* Cadeia
0.5 0000000000
0.5009775 00000006001
1.4990224 1111111110
1.5 1111111111

Tabela 3.2. Codificagio do parametro 1./, .

A figura 3.7 apresenta o diagrama de blocos do controle vetorial sob orientacgio indireta do
fluxo do rotor utilizando um algoritmo genético para compensar as variaces da constante de
tempo elétrica do rotor. Deve-se ressaltar que mesmo com a utilizagio de wm estimador de
fluxo as caracteristicas do esquema do controle indireto so mantidas.
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Figura 3.7 Esquema do controle vetorial indireto utilizando aigoritmo genético para compensar as variagbes de 1,

Para testar o método de estimaciio proposto, o esquema mostrado na figura 3.7 €
simulado nas seguintes condi¢des de desacoplamento: 1)y = 0.714 e 2) y = 0.625. O ciclo

de carga utilizado em ambos casos ¢ apresentado na figura 3.8, e valor da referéncia de
velocidade adotado € 1700 rpm.

1.5 T T T

Te (pu)

1

0.5

0 1 i 4 L
0 1 2 3 4 5 6

Tempo (seg)
Figura 3.8 Ciclo de carga aplicado 4 maquina.

Como pode ser observado da figura 3.7, o algoritmo genético tem como entradas as
correntes efetivas e de comando no sistema sincrono (d-q). A fungdo deste algoritmo, € de
fornecer o fator de desacoplamento y que minimize a expressio do erro mostrada pela
expressio (3.7). Para isto, o algoritmo tem um ciclo de trabalho de 1.5 segundos isto €, toda
vez que transcorre um intervalo de tempo igual a 1.5 segundo, o método de estimagio é
acionado ¢ o seu resultado ¢ mantido até o comego do préximo ciclo de trabalho do algoritmo.
O ciclo de trabalho do método de estimagfio tem uma relagdo direta com a variagdo da
constante de tempo elétrica do rotor. Na realidade, este pardmetro apresenta uma variagiio
lenta, semelhante a um sistema de primeira ordem com uma constante de tempo igual 3
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constante de tempo térmica do motor [23]. As figuras 3.9 e 3.11 mostram as relacbes entre as
correntes de comando efetivas para as condi¢bes de desacoplamento z,/t; =0714 e

1, /%) =0625. Nestes casos, o algoritmo genético utilizado para atualizar a constante de tempo

n#o esta conectado no esquema mostrado na ﬁgura 3.7. Pode ser apreciado a partir das figuras
3.9 (a) e 3.11 (a) que a corrente de comando (1qs ) ndo coincide com sua respectiva corrente
efetiva (igs), devido a variagio da constante de tempo elétrica da maquina. Isto se deve ao fato
de que, na operagdo em regime, o componente da corrente efetiva responsavel pelo fluxo (igs)

decresce quando comparado com o componente da corrente de comando (igs ) como mostrado
nas figura 3.9 (b) e 3.11 (b).

As figuras 3.10 e 3.12 apresentam os casos anteriores, tendo o algoritmo genético
conectado ao sistema. Podemos apreciar que o algoritmo genético é capaz de minimizar as
diferencas entre os componentes das correntes efetivas e de comandos e isto, se deve a uma

melhor atualizagdo da freqiiéncia de escorregamento (wy), através da estimacfio correta do
valor da constante de tempo elétrica do rotor.

A partir da andlise destas simulagBes, destaca-se a utilizagio “on-line” de um
algoritmo genético para fazer a estimagdo da constante de tempo elétrica do rotor da maquina
de indugfio operando em regime permanente; observa-se que, as correntes efetivas e de
comando sdo aproximadamente iguais, para urn fator de desacoplamento diferente da unidade,
quando € feito o ajuste do valor de 1. utilizando o algoritmo genético. Como conseqiiéncia
disto obtém-se o, tdo procurado, desacoplamento entre os componentes das correntes de fluxo
e conjugado caracteristico do controle por orientagdo no fluxo do rotor.
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Figura 3.9 Correntes efetivas e de comandos da maquina para y = 0.714, sem corregio do valor de T,
(algoritmo genético desativado).
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Figura 3.10 Correntes efetivas e de comandos da méquina para y = 0.714, com corregdo do valor de 1, através do
algoritmo genético,
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Figura 3.11 Correntes efetivas e de comandos da maquina para y = 0.625, sem corregfio do valor de t,,
{(algoritmo genético desativado).
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Figura 3.12 Correntes efetivas e de comandos da mdquina para y = 0.625, com correcdo do valor de <, através do
algoritmo genético.

Podemos concluir que os AG sio métodos de otimizagio que permitem tratar
problemas complexos, em particular aqueles onde deseja-se encontrar ¢ maximo ou minimo
global de uma fungfio que apresenta varios méximos ou minimos locais. Dada quantidade de
problemas que, na drea dos acionamentos, requerem de alguma maneira a otimizacio de
algum tipo de pardmetro, o campo de agdo deste tipos de algoritmo tém-se incrementado

notavelmente nos ultimos anos. A literatura especializada ji contém muitos trabalhos e
aplica¢des fazendo uso desta técnica.
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3.3 Redes Neurais Artificias (RNA)

3.3.1 Introducio

Um dos ramos da Inteligénceia Artificial (IA) que tem recebido grande atenciio de
pesquisadores de diversas areas do conhecimento é o de Redes Neurais Artificias. Se o
objetivo € criar um modelo inteligente, a maneira mais natural, segundo alguns pesquisadores,
¢ a de tentar simular, de certa forma, o processo da inteligéncia humana, constituindo-se entio
a principal inspirag@io das Redes Neurais Artificias.

Diversas defini¢gdes podem ser encontradas na literatura especializada para as Redes
Neurais Artificials mas, em principio, em todas elas fica evidente a perspectiva deste ramo da
IA como um modelo computacional com caracteristicas de processamento paralelo distribuido
capaz de nfio sO representar o conhecimento mas também de aplica-lo. Um fato marcante
destes modelos € que o conhecimento € armazenado na rede por um processo de aprendizado,
além de que a sua representacéo € baseada nas conexdes entre as unidades de processamento
que estruturam o modelo. Desta forma, a sua similaridade com os processos que aparecem no
cérebro humano ficam ressaltados. Os modelos desenvolvidos usando Redes Neurais
Atrtificias sdo conhecidos na literatura como modelos conexionistas.

Na literatura especializada da 4rea de acionamentos, sdo encontrados diversos artigos
que tratam da aplicagdo das RNA. Especificamente, na area do controle vetorial da maquina
de indugdio, varios artigos abordando o problema de sensibilidade paramétrica tem sido
elaborados aplicando RNA, pelo fato das redes neurais poderem representar qualquer fungio
ndo linear desde que esta Gltima ndo possua pontos de singularidade [24]. Citando alguns
exemplos de aplicagbes de RNA presentes na literatura temos que: Wishart ¢ Harley [25]
utilizam a estrutura de um sistema de identificagdo, proposto por Narendra [26] para sistemas
ndo lineares, para identificar pardmetros em motores de indugfo. Theocharis ¢ Petridis [27]
desenvolvem um observador baseado em uma rede neural que estima a magnitude do fluxo do
rotor e, adicionalmente, ajusta a freqiiéncia de escorregamento para garantir o
desacoplamento entre os componentes da corrente de estator. Kullkarni et al [28] usam uma
rede neural para a estimagfio de velocidade do motor de indugio amostrando tenstes e
correntes de estator. Reyes et al [29], tomando como base o trabalho de Lorenz [30], utilizam
uma RNA para estimar variagfio da resisténcia rotdrica e conjugado de carga no controle
vetorial indireto por orientagio do fluxo do rotor.

As aplicacdes das RNA tém sido facilitadas pelo desenvolvimento da microeletrdnica
que viabilizou o surgimento de potentes microprocessadores (DSP’s) com elevada velocidade
de processamento.

3.3.2 Fundamentos das RNA

A unidade de processamento basica de uma RNA ¢é o neurfnio artificial mostrado na
figura 3.13. Deste modelo identificam-se trés componentes fundamentais, segundo Haykin
[31]:

. conexOes sindpticas: sfo as ligagbes através das quais os neurlnios artificiais se
comunicam, recebem ou enviam sinais. E associado i cada conexdo um peso que
expressa a sua intensidade no neurdnio artificial. Os valores destes pesos podem ser
positivos (acfio ativadora) ou negativos (agfio inibidora). Do ponto de vista
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computacional, o sinal de entrada do neurdnio é multiplicado pelo valor do peso
associado a intensidade da conex#o.

. Somador: uma vez que todos os sinais de entrada de um neurbnio artificial foram
multiplicados pelo peso correspondente, eles devem ser somados. Esta operagiio pode

ser vista como o produto escalar do vetor de pesos w pelo vetor de entrada x do
neurénio k

. Fungdo de ativagio: Como tultima etapa de processamento, o sinal de saida do bloco
somador passa como parémetro de entrada para a fungdo de ativagiio que, por sua vez,
define a saida do neurbnio em fun¢fio do nivel da entrada. Os valores de saida desta
fungdo encontram-se tipicamente nos intervalos [0, 1] ou [-1, 1].

X1 ""”‘“’* Fungdo

de ativagiio

2 — (T ——(3) | —

Saida

Figura 3.13 Modelo ndo linear do neurbnio artificial.

O modelo do newrdnio artificial apresentado anteriormente pode ser formulado
matematicamente usando as seguintes relagdes

P

o = ZWK]XJ -0 (3.9)
=1

Yi m(p(uk), (3.10)

nas quais x; € a entrada j ao neur6nio, wi; é o valor do peso do neurdnio k associado 2 entrada

J» ux € a saida do bloco somador, 8 e o “threshold”, ¢(.) é a fun¢fo da ativagio e p é o ntmero
de sinais de entrada.

Embora a literatura reporte diversos tipos de fun¢Bes de ativagio, Haykin [31]
identifica trés tipos fundamentais destas fungdes:

1 >0
1. Fungdio “Threshold™ y, =4 Foo Uk (3.11)

0 para uy <0

1
1 para uy 2—5

2. Fungdo linear por partes: y, =<u, para %> uy > m;l (3.12)

1
0 para u, <——
b k >
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A fungfo de ativagfio por partes pode ser analisada como a aproximagdo de um
amplificador ndo linear com um fator de amplificagdio unitério na regidio linear. OQutro fato
importante a destacar desta fun¢io é que a mesma pode ser reduzida & fungfio “threshold” a
medida que o fator de amplificagdo tende a infinito, sendo este fator uma medida da inclinag&o
na regido linear da caracteristica.

1

1+e %%

3. Funcio sigmoide: y, = (3.13)

Este tipo de fungdo de ativagiio é um dos mais utilizados nas arquiteturas das RNA,
sendo uma fun¢@o monoténica crescente no dominio da varidvel de entrada com propriedades
assintoticas, na qual o € um pardmetro diretamente relacionado com a inclinagdo da funcio
(“slope parameter”). A medida que o pardmetro o aumenta, a fungio sigmoide aproxima-se da
fungdo “threshold”. Outras caracteristicas importantes desta fungéio sdo as propriedades de
continuidade e diferenciabilidade, sendo esta \iltima fundamental 4 teoria das RNA.,

As trés fungdes de ativagio definidas anteriormente apresentam sua saida limitada no
intervalo [0 1] porém, em certas situacdes, € desejado que a saida de um determinado neurdnio
esteja no intervalo [-1 1] e assim com este proposito, as fungdes de ativagdio precisam ser
redefinidas . Deste modo, a fung¢io “threshold” € redefinida como:

1 para u >0
yx =90 para u, =0 (3.14)

—1 para u, <0

No caso da fungfio sigmoide, esta é substituida por uma fungfio com caracteristicas
similares, por exemplo a fungfo tangente hiperbélica definida como:

_ uk __I—C%Hk .
o(uy)= ~2—)——————1+e_uk (3.15)

Na figura 3.14, estdo mostradas as curvas caracteristicas das fungbes de ativaciio
tipicas as trés primeiras estio limitadas no intervalo [0 1] enquanto, a tangente hiperbélica
apresenta-se¢ no intervalo [-1 1]. No caso particular da fungio sigméide (figura 3. (c)), sdo
apresentadas duas caracteristicas parametrizadas pelo parimetro o (¢=0.4 e a=0.8) com o
objetivo de demostrar a influéncia deste pardmetro no grau de inclina¢do da fungdo.

A partir do modelo da unidade de processamento mais simples, constituida pelo
neurdnio, sdo criadas as estruturas das RNA cuja topologia vai estar determinada pela forma
com que estes neurdnios encontram-se interconectados na rede. Por este fato, utiliza-se a
denomina¢io de modelos conexionistas. Embora na literatura sejam encontrados diversos
tipos de topologia para RNA, consideraremos somente aqueles que sfo mais fregiientemente
estudados, a saber: redes neurais ndo recorrentes de mltiplas camadas e redes neurais
recorrentes.
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Figura 3.14 Curvas caracteristicas das fungdes de ativaciio:
(a) threshold (b) linear por partes (c) sigmoide (d) hiperbélica

Redes neurais nfo recorrentes de multiplas camadas: Neste tipo de rede os neurdnios
encontram-se organizados em forma de camadas, sendo que cada camada estd conectada 3
camada posterior através de conexdes semelhantes as sinapses dos neurdnios naturais. Trés
tipos de camadas podem ser diferenciadas dentro da estrutura desta rede, como mostradas na
figura 3.15(a): a camada de entrada, a escondida ¢ a de saida.

A propagagdo do sinal de entrada na rede nfio recorrente de multiplas camadas se
realiza da seguinte maneira: os sinais de saida de cada camada sdo propagados a camada
imediatamente posterior, até chegar na, camada de safda. Os valores da saida da Gltima
camada da rede (camada de saida) representam a resposta da rede ao padrio de entrada. As
camadas escondidas em uma rede neural nfio recorrente com varias camadas de neurdnios
servem de intermedidrias entre a entrada externa da rede e a saida fornecida por esta.
Incrementando o numero de camadas escondidas da rede aumenta-se o nimero de pesos e
conseqlientemente ¢ aumentada a sua capacidade e, isto pode tornar o processo de aprendizado
da rede mais lento.

Redes neurais recorrentes: As Redes Neurais Recorrentes diferem das Redes Nao Recorrentes
de miltipla camadas pela existéncia de pelo menos uma malha de realimentaggo [31], como
mostrado na Figura 3.15 (b). A rede apresenta somente uma camada de neurdnios ¢ o sinal de
saida de um neurbnio € realimentado aos neurbnios restantes. Qutras estruturas de redes
recorrentes podem apresentar varias camadas e ainda ter neurénios com auto-realimentacio,
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Figura 3.15 Topologia das RNA: (a) nfo recorrentes de miltiplas camadas (b) recorrerites

ou seja, o sinal de saida de um neurdnio ¢ realimentado na sua prépria entrada. A presenga de
realimentacdo na estrutura destes tipos de rede produz um grande impacto na capacidade de
aprendizado destas, assim como no sen desempenho. As conexdes de realimentacdio sdo
obtidas usando blocos com elementos de atraso unitario que juntos com a natureza néo linear
dos neurdnios fazem com que este tipo de rede seja representativo de um comportamento
din&mico nio linear.

No inicio da se¢fio de RNA foi salientado o fato de que estas tinham a capacidade de
representar conhecimento como também de aplica-lo em situagbes reais. O processo atraveés
do qual o conhecimento de um dominio de aplicagfio é adquirido e representado pela rede
neural é conhecido como processo de aprendizado. A incorporagio deste conhecimento €
conseguido através do ajuste dos pesos associados aos enlaces entre os neurdnios. O processo
de deterrninagiio do conjunto de pesos que garantem um bom desempenho da rede constitui o
chamado treinamento da rede neural.

No processo de treinamento da rede neural sdo apresentados exemplos de um dominio
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de aplicacdo, na forma de vetores entrada-saida. Estes exemplos constituem o conjunto de
treinamento da rede e representam o conhecimento externo da aplicagdo que, esta, deve
possuir. Como resultado final do processo de treinamento, a rede neural deve ser capaz ndo so
de representar o conhecimento a ela fornecido, através do conjunto de treinamento, como
também ter a capacidade de generalizar isto €, deve responder com um alto grau de
confiabilidade as entradas ndo vistas no processo de aprendizado.

De maneira geral, o aprendizado ou, em outras palavras, o processo de ajuste dos pesos
da rede pode ser dividido em

. Aprendizado nfo adaptativo

. Aprendizado adaptativo

No aprendizado nio adaptativo os pesos da rede sfio calculados diretamente, usando
expressdes matematicas que contém informagdes relacionadas com o conjunto de treinamento.
Exemplo deste tipo de aprendizado aparece nos métodos de treinamento empregados no
modelo de Hopfield [32]. O aprendizado adaptativo comeg¢a com uma inicializag&o dos pesos
da rede, que depois serfo ajustados iterativamente segundo uma regra de ajuste pré-
determinada.

Existem dois métodos basicos para o processo de aprendizado adaptativo que estdio
diretamente relacionados com a informacio contida no conjunto de treinamento: aprendizado
nfo supervisionado e o aprendizado supervisionado.

No aprendizado ndo supervisionado, os elementos que integram o conjunto de
treinamento da rede, contém so6 os vetores X de entrada, e a partir destes é feito o ajuste dos
pesos segundo um critério que, na maioria das vezes, ¢ de natureza competitiva. Um exemplo
deste aprendizado esta presente na rede de Kohonen [33] e de Carpenter - Grossberg.

O aprendizado supervisionado baseia-se em minimizar uma fun¢do objetivo ou fungio
de custo £ que representa, de alguma forma, o erro entre a saida desejada e a saida real da
rede. Neste caso, 0 conjunto de treinamento da rede esta formado por vetores que representam
a entrada e saida desejada. Geralmente, a fun¢fio de custo escolhida € a do erro médio
quadratico e o método de otimizagdo usado com maior freqiiéncia, para minimizar esta fungdo,
é o conhecido método do gradiente descendente. Para efetuar o aprendizado supervisionado da
rede neural utiliza-se, geralmente, o algoritmo de aprendizado "backpropagation” aplicado
extensivamente no treinamento de redes nfo recorrentes de miltiplas camadas, obtido por
véarios autores [31]; este algoritmo baseia-se nos principios matematicos do método do
gradiente descendente, a figura 3.16 apresenta a idéia deste algoritmo. A seguir, sdo mostrados
os passos de execugéo deste algoritmo.

1. Inicializacfio: nesta etapa sdo adotados valores aleatérios, dentro de uma determinada
faixa, para os pesos e “bias” da rede.

2. Apresentacdo dos vetores de entrada e saida desejados: sdo apresentados a rede vetores de
entrada-saida tomados a partir do conjunto de treinamento; os componentes destes vetores
devem ser previamente normalizados. A representagio deste vetor € escrito como:

vetor de entrada: x={Xg, X150 Xpq] (3.16)

o vetor de saida: Y=[Y0:¥15+>¥m-i] 3.17)
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nas quais, n ¢ o ntimero de componentes do vetor de entrada e m € o nimero de componentes

do vetor de saida.
f Backpropagation €
e(k)
+

k
) RNA }’est( ) : O

x(k) |

i Funcio desejada y(k) T

Figura 3.16 Algoritmo de backpropagation.

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 com a camada imediatamente posterior até chegar a camada de saida ("feedforward").
Representaremos o vetor de saida calculado pela rede por:

y=[y{}sYi:---:ym—-]] (3.18)

4. Atualizacdo dos pesos da rede: nesta etapa os pesos da rede sdo atualizados recursivamente
efetuando um processo que se inicia na camada de saida e prossegue até a primeira camada da
rede, usando para este ajuste a seguinte expressfio geral:

Wij(kﬂ“l)z Wu(k)'i'l’]ijl, (3_19)

na qual, w(k) é o 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 i; 1 é o fator de aprendizado; &; € o termo de erro associado ao neurdnio j.

Na expressio 3.19, o calculo do termo de erro 8; depende da localizagio especifica do
neurdnio. Caso ele pertenca a camada de saida sera expresso como:

8;=vi(l-v;fd;-v;) (3.20)

na qual, d; € a saida desejada no neurénio j da camada de saida e y; € a saida real da rede.

Para o caso de um newrénio que pertence a uma camada oculta, o termo do erro
associado ao neurdnio j € expresso por:

5; *Xj(l“X;)ZSKW;k, (3.21)
k

a somatdria presente nesta equaciio & realizada para todos os neurdnios que pertencem 3
camada posterior aquela referente a0 neurbnio j. Com o objetivo de acelerar a convergéncia do
algoritmo de treinamento, algumas vezes é introduzido um termo que expressa a inércia deste
processo, escrito como o wy(k)-wij(k-1)) e com isso, a expressio utilizada para a atualizagdo
dos pesos passa a ser a seguinte:

wi(k + 1) =wy(k) + 18 x; + a(wij (k) —wy(k— 1)) (3.22)

estando o no intervalo [0 1].
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Pelo fato do processo de atualizagfo ser implementado a partir da tltima camada até
chegar 4 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 recebe o nome de
"backpropagation", ou de aprendizado por retropropagacéo do erro.

5. 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 condigdo de parada. Geralmente, a condicdo de
parada € expressa limitando o nimero de iteragdes do processo ou quando o valor da fungdo
de custo escolhida atinge o valor minimo com a precisio desejada. E importante salientar o
fato que, embora o algoritmo de treinamento ndo garanta que seja encontrado o minimo global
da funcdo 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:

=3 s-a) 623
k

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

3.3.3 Aplica¢fio de uma rede neural artificial na identificacdo da constante de tempo
elétrica do rotor da maquina de induciio operado sob controle vetorial.

Como foi analisado na se¢dio de sensibilidade paramétrica do capitulo anterior, nas
condicdes ideais de trabalho do controle vetorial por orientago no fluxo do rotor da maquina
de inducdo operando em regime, cumprem-se as seguintes condigdes [34]:

1. As correntes do sistema sdo ideais, isto é:

g =g
- -t
Ipg = lpg (3.24)
. *
L

. . . ~ . JE Lk, m
na qual, i,,ips.ic S30 as correntes efetivas do motor e is,ipe,ls S80 as correntes comandadas
geradas pelo controle.

2. A freqiiéncia elétrica de comando o, e a fregiiéncia elétrica do motor sio iguais:
o, =0, (3.25)

3. Os componentes das correntes de comandos (*) e efetivas do estator no sistema de
referéncia sincrono (d-q) sdo iguais e constantes:

ie"‘ =i
. (3.26)
lqs - lqs

A perda da condi¢io de desacoplamento ideal (y # 1) no controle isto €, a constante de
tempo elétrica do rotor utilizada no controle difere da constante de tempo elétrica do rotor real
da maquina, foi analisada a partir das equagdes (2.57) ¢ (2.58) da se¢do 2.5, apreciando sua
influéncia no comportamento dos componentes das correntes efetivas e de comandos do
motot.
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Baseada na idéia anterior e utilizando os pacotes de softwares Matlab e Simulink, uma rede
neural artificial é treinada de forma “off-line” para fazer a identificacio da constante de tempo
elétrica do rotor. Esta rede é do tipo perceptron multicamadas isto €, estd composta por 4
entradas, duas camadas ocultas de 10 neurbnios cada e uma saida (4-10-10-1). A fungdo de
ativacdo utilizada nos neurdnios € a tangente hiperbélica. A figura 3.17 mostra o diagrama de
blocos do sistema utilizado para compensar as variagdes da constante de tempo elétrica do
rotor usando uma rede neural. Deste esquema pode ser constatado que, mesmo com o uso de
um estimador de fluxo para obter os componentes das correntes efetivas do motor, as
caracteristicas do controle indireto sdo mantidas.
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Figura 3.17 Esquema do controle vetorial indireto utilizando uma rede neural para compensar as variacfes de 7,

Para obter os padrSes de treinamento da rede sdo considerados os seguintes aspectos:

O componente de comando segundo o eixo direto da corrente de estator i%, é constante.

2. O componente de comando segundo o eixo em quadratura da corrente de estator ig; pode
ser variado em pequenos passos.
3. Os dois itens anteriores sdo utilizados para avaliar as expressdes (2.57) € (2.58) analisadas

no capitulo anterior, que permitem o cilculo dos componentes das correntes efetivas do
motor. Isto garante a analise completa de todas as regiGes de trabalho do motor.

Deste modo, os padrdes de entrada-saida s8o obtidos utilizando cada valor de '1:’; do

item 2), e repetindo, o item 3) para diferentes valores do fator de desacoplamento (y) na faixa
de variagdo mencionada no capitulo anterior. Desta forma, os valores dos componentes de
comandos e efetivos, estes ultimos calculados a partir das expressdes (2.57) e (2.58),

* . . » 0¥ ~ ] 4
(;qs,zds,1§:,1gs) siio fornecidas como entradas a rede neural e o fator de desacoplamento (y)

como saida da mesma.
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O tempo requerido para o treinamento de uma rede neural depende do tamanho dos
padrdes de entrada-saida e da escolha do algoritmo de treinamento. A versfo “standard” do
“backpropagation” apresenta uma convergéncia muito lenta para o erro desejado e requer
um numero muito grande de iteragdes. Uma versio melhorada deste algoritmo € aquele com
momento e taxa de aprendizado adaptativo o qual permite a redugdo do nimero de iteragdes.
Uma versio mais recente usa o algoritmo de Levenberg-Marquardt [35], que converge
rapidamente mas, requer de uma grande quantidade de memoria e tempo de computacio. A
selecdo do tamanho da rede neural ¢ um compromisso entre a precisdio da saida da rede, o
tempo de treinamento e a capacidade de generalizagdo da rede.

Neste caso em particular, a rede neural é treinada utilizando o “toolbox” de redes
neurais do MATLAB, utilizando para o treinamento o algoritmo de Levenberg-Marquardt. A
figura 3.18 mostra o comportamento do erro quadratico médio, critério minimizado no
processo de treinamento da rede neural, em fungio do nimero de iteragSes. Como se observa,
no inicio do treinamento da rede o erro cai com uma rapidez maior quando comparado com a
etapa final do processo em que, praticamente, o erro varia muito pouco o que evidencia uma
das caracteristicas fundamentais dos métodos baseados no gradiente descendente.

Sum-Squared Network Emor for 400 Epachs
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Figura 3.18 Erro quadritico médio em funggio do mimero de iteragGes.

Para testar o método de estimagdio proposto, 0 esquema mostrado na figura 3.17,
ésimulado nas seguintes condigdes de desacoplamento 1)y = 0.769 e 2) v = 0.666. O ciclo
de carga utilizado em ambos casos ¢ apresentado na figura 3.19, e o valor da referéncia de
velocidade € 1700 rpm.
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Figura 3.19 Ciclo de carga aplicado 4 maquina.

Como pode ser observado da figura 3.17, a rede neural recebe como entradas as
correntes efetivas as respectivas de comando no sistema sincrono d-q. Sua fungéo € a de
oferecer, dependendo dos valores destas correntes, o valor da constante de tempo elétrica do
rotor que permita o calculo correto da freqiiéncia de escorregamento utilizada no controle. A
rede neural vai operar com um ciclo de trabalho similar ao usado pelo algoritmo genético
analisado na sec¢do anterior.

As figuras 3.20 e 3.22 mostram as relagdes entre as correntes de comando efetivas para
as condigdes de desacoplamento y = 0.769 e y = 0.666. Nestes casos, a rede neural utilizada
para atualizar a constante de tempo nfo esta conectado no esquema. Pode ser apreciado a
partir das figuras 3.20(a) e 3.22(a) que o componente em quadratura da corrente de comando
(iqs*) nio coincide com sua respectiva corrente efetiva (ig), devido a variacdo da constante de
tempo elétrica da maquina. Isto se deve ao fato de na operagio em regime, o componente da
corrente efetiva responsavel pelo fluxo (iss) decresce quando comparada com o componente da
corrente de comando (ig ) como mostrado nas figura 3.20(b) e 3.22(b).

As figuras 3.21 e 3.23 apresentam os casos anteriores quando, a rede neural é
conectada ao sistema. Podemos apreciar que a mesma € capaz de minimizar a diferenga entre
os componentes das correntes efetivas ¢ de comandos da méquina, e isto deve-se ao fato de
uma atualizagfio mais apropriada da freqiiéncia de escorregamento (wg) através de uma melhor
estimacéo do valor da constante de tempo elétrica do rotor.

A partir da andlise das seguintes simulagdes, destaca-se a utilizagiio de uma rede
neural artificial previamente treinada isto €, treinamento “off line”, para realizar a estimagio
da constante de tempo elétrica do rotor da maquina de inducfio operando em regime
permanente. Observa-se que, as correntes efetivas e de comando séo aproximadamente iguais,
para um fator de desacoplamento diferente da unidade, quando ¢ feito o ajuste do valor de 1
utilizando a RNA. Como conseqiiéncia deste fato, obtém-se o desacoplameto quase completo
entre os componentes das correntes de fluxos e conjugado apesar das condi¢Ges de desintonia
do controle
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Figura 3.20 Correntes efetivas e de comandos da miquina para ¥ = 0.769, sem corre¢do do valor de T,
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Figura 3.21 Correntes efetivas e de comandos da maquina para y = 0.769, com corregdo do valor de 1, através da
rede neural.
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Figura 3.22 Correntes efetivas e de comandos da maquina para y = 0.666, sem correcéo do valor de 7,
(rede neural desativada).
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Figura 3.23 Correntes efetivas e de comandos da maquina para y = 0.666, com corre¢do do valor de 7, através da

rede neural.



CAPITULO4

Descricio Funcional do Sistema de Controle Digital Implementado

4.1 Introducio

A implementacio de sistemas de controle para acionamentos tem alcangado um alto
grau de desenvolvimento devido, principalmente ao uso de IGBTs (Isolated Gate Bipolar
Transistor) nos moédulos inversores ¢ de processadores digitais de sinais (DSP) na parte do
controle. Os primeiros permitem uma simplificagio notével na parte do controle do inversor
enquanto os segundos possibilitam a implementacdo de complexos algoritmos de controle,
identificagdo entre outros, dando ao sistema: flexibilidade operacional, alta velocidade de
calculo, diminuicdo da relagio custo/beneficio e uma integragéo do controle dentro de um
Yinico chip. Na literatura internacional tem-se verificado uma grande tendéncia a se adotar
plataformas baseadas em DSP ou processadores digitais de sinais.

Neste capitulo é feita uma descrigio funcional da implementag&o do controle vetorial
orientado no fluxo do rotor através de seus dois métodos: indireto e direto. A plataforma
utilizada nesta implementagdo estd baseada no processador digital de sinais DSP Motorola
56001.

4.2 Diagrama de blocos do sistema implementado

A Figura 4.1 mostra o diagrama de blocos geral do sistema implementado. Nesta figura
o sistema implementado ¢ divido, para uma melhor compreenséo da operagéo do mesmo, em
“hardware” e “software”.

O “hardware” tem como funcfio a aquisi¢io e o condicionamento dos sinais das
correntes, tensdes e da velocidade, e seus respectivos circuitos serfio analisados nas proximas
se¢oes.

O bloco do “software”, que ¢ implementado no DSP, pode ser subdividido em dois
blocos fundamentais: (a) o bloco do controle vetorial indireto por orientagdo no fluxo do rotor
(convencional) e (b) aquele relativo ao estimador do fluxo do rotor utilizando as tensbes ¢
correntes do estator.
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4.3 Caracterizacio do sistema de controle implementado com o DSP Motorola 56001

Dadas suas caracteristicas de alto desempenho, o DSP Motorola 56001 é bastante
apropriado para aplica¢bes de comunicagdes, conirole de alta velocidade, processamento
numérico, aplicagbes em computago, entre outras. Dentro das principais caracteristicas deste
processador estfio [36, 37]:

1} Elevada velocidade de calculo, conseguindo realizar até 10.25 milhGes de operagdes por

segundo (MISP). Por exemplo, ele consegue executar uma FFT complexa de 1024 pontos
em 3.23 mseg.

2) Apresenta uma palavra de trabalho de 24 bits.

3) Possui caracteristicas de paralelismo: cada unidade de execugfo interna (AGU, controlador
de programa, ALU) opera independentemente e em paralelo com as outras unidades,
através de um sofisticado barramento do sistema.

4) Apresenta um conjunto de 62 mnemdnicos de instrugdes que fazem a programacgio deste
DSP bastante ficil. Apresenta instrugdes tais como DO e REP que permitem programar
estruturadamente.

A implementacdo do controle vetorial exige determinados sinais de sincronismo em
tempo real. Estes sinais sfo:

. Sinal de sincronismo da freqiiéncia de chaveamento do inversor.
. Entrada para a medigfio do sinal de velocidade proveniente do “encoder™.
o Timer para sincronizar o tempo em que vat ser realizado o controle.

Em fungio disso, o DSP Motorola 56001 oferece duas entradas para o atendimento de
interrupcdes externas (IRQA e IRQB) e, uma interrupgfo de timer (TIMER SCI) com niveis

de prioridade programéveis, que podem ser perfeitamente adaptados para a fungio de
sincronismo no controle vetorial.

A medig@o de velocidade ¢ feita através da interrup¢do IRQB do DSP, a qual é

programada para atuar com flanco de descida, apresentando o nivel de maior prioridade dentro
das interrup¢es utilizadas, com o objetivo de evitar a perda de informacfo desta varidvel
durante a execugfo das outras tarefas. Dentro desta interrup¢fio sfo contados os pulsos
emitidos pelo “encoder” no tempo de controle (na sessfo referente a medigdo de velocidade
detalha-se mais neste aspecto), sendo o tempo que o DSP demora para atender esta
interrupgdo na ordem dos nseg (198 nseg).

Por outro lado, a interrupgiioIRQA € programada para operar com o segundo maior
nivel de prioridade. Esta interrupgdo esta relacionada a tarefas como chaveamento do inversor,
medi¢do dos sinais de tensdo e corrente com o conversor analdgico-digital e célculos dos
fluxos do rotor. Recebe um sinal de sincronismo externo gerado pelo CI 555 com uma
freqiiéncia de 20 KHz isto €, o sinal de sincronismo interrompe a cada 50 pseg. O tempo no
qual o DSP atende esta interrupgdo € de aproximadamente 27 pseg. A Figura 4.2 mostra o
diagrama de fluxo desta rotina.
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A tltima fonte de interrupgfo utilizada € o timer SCI do DSP. Este apresenta o menor
nivel de prioridade e é programado para ser atendido a cada 450 useg e este tempo a partir de
agora serd referenciado como t.. Nesta interrupgdo € feita a implementagio do controle
vetorial indireto por orientagdio do fluxo do rotor e o céalculo dos componentes efetivos das
correntes do rotor através do uso do estimador de fluxo do rotor. Estas correntes efetivas e de
comando serdo utilizadas para a posterior anélise de variagio da constante de tempo elétrica
do rotor no controle. O tempo consumido pelo DSP para o atendimento a esta interrupgao ¢ de
aproximadamente 100 pseg. A Figura 4.3 apresenta o diagrama de fluxo desta rotina.

4.4 Descriciio funcional do “hardware” utilizado.

A figura 4.4 mostra o diagrama esquemdtico dos enrolamentos trifasicos do estator de
uma maquina de indugio. Destaca-se a existéncia de trés correntes, nas respectivas fases,
defasadas entre si de 120°, com as suas respectivas tensdes. Este diagrama nos serd til no
entendimento das transformagdes de varidveis que serfio realizadas nas proximas segdes e €

importante ressaltar que o dngulo 6 € definido com o é4ngulo entre o eixo real do sistema
estacionario e eixo direto do sistema sincrono.
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Figura 4.4. Diagrama esquemtico dos enrolamentos trifasicos do estator de uma magquina de indugio,

4.4.1 Aquisicfio dos sinais de correntes.

Para medir as correntes do motor sdo utilizados sensores de efeito Hall em duas fases.
Estes sinais de correntes sdo transformados para o sistema de coordenadas o-B, antes de
entrar no DSP. As equacbes que governam esta transformag&o séo:

fom 2fiae i +igeh"] 4.1)

1 :?,i _ii ,*,'[,3_' _11 .u'[%,i
53a52bs}2b52cs.]2cs

(4.2)
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No sistemna a trés fios as correntes mantém a seguinte relaggo:

lgg +ips +igs=0 4.3)
e isto permite expressar a equagio 4.2 em fungfo das correntes i € ins:

- 2[3. J3

Is =‘§” "2_1215 +J"2—'(las + 2Ibs)jlzlas +}MJ"§“(I?IS + 2155) (45)

A partir da expressio 4.5 e tomando como referéncia a figura 4.4 obtém-se as
expressdes para as correntes no sistema estacionario:

=iy .6)
. 1 . .
igg = —\7.;(1&5 + 21b5) 4.7)

As equagdes (4.6) e (4.7) representam a transformacfio do sistema trifésico a trés fios
(abc) ao sistema bifdsico estacionario (o-B). Este tipo de transformagio € implementada
através de um “hardware” externo ao DSP. O mesmo € constituido por amplificadores
operacionais mostrados na Figura 4.5. Além de realizar esta transformaggo, este “hardware”
normaliza os valores que serfio adquiridos pelo conversor analégico-digital a niveis adequados
para sua medigdo isto ¢, sinais na faixa 0 a 5 volts. Séo utilizados dois canais do conversor
analogico—digital para receber estes sinais normalizados.

4.4.2 Aquisicao dos sinais de tensoes.

Para medir as tensdes também sdo utilizados sensores de efeito Hall entre as linhas do
motor. De forma aniloga 2 transformagfo das correntes e tomando como base a Figura 4.4,
temos que as equagdes que regem a transformacgdo das tensBes sdo:

Vs =3 Vel + vy el +vcse54’°’3] (4.8)

v “—z—-—v -—-]lv iV — =V = jJ—V
5 3 as 5 bs bs J cs

> 5 Ve "I (4.9)

V3 1 .Ji]

Representando as tensdes de linha do sistema a trés fios da forma V, =v, ~ Vs,
Vie = Vis = Vs € Vea = Vos — Vs € €xpressando a equagdo (4.9) em funcdo das tensdes de linha
Va € Vi, obtém-se:
2 1 V3 2 1

- . .1
Vs "—'—‘glivab +'2'Vbc +j—~£“*vbc]*"3-(vab +"2"Vbc) "i“_]:/“?‘“vbc (4.10)

Assumindo o sistema estacionario da figura 4.4 resulta:

2 1
Vusz's—vab +-§Vbc (4.11)
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-1y 4.12
Vps = 7= Vi (4.12)
NE)

As equagdes (4.11) e (4.12) representam a transformac8o do sistema trifasico a trés
fios (abc) ao sistema bifésico estacionario (a-p). De maneira similar ao caso das correntes, a
transformacdo dos sinais de tensdo ¢ feita por um circuito externo ao DSP mostrado na figura
4.6, que também estd encarregado da normalizagdo dos valores que serfo medidos pelo
conversor analogico-digital a niveis adequados para sua medigdo, isto &, sinais na faixa 0 a 5
volts. Também sio utilizados mais dois canais do conversor analogico—digital para receber
estes sinais normalizados.
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Figura 4.5. Circuito para o acondicionamento das correntes i, e ig.
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4.4.3 Medicao do sinal de velocidade
A informac#o referente a velocidade mecinica do rotor é obtida a partir da saida do
gerador rotativo incremental de pulsos (“encoder”) colocado no eixo do motor. Este

dispositivo gera um trem de pulsos de amplitude na faixa de 0 a 5 volts, com freqiiéncia
proporcional a velocidade.

Todo “encoder” € caracterizado por uma constante, que fornece o total de pulsos que
este emite por revolugdo (ppr) deste modo, a qualidade do dispositivo esta estreitamente
relacionada a este parametro.

Existem dois métodos para medir a velocidade com o “encoder”:

1) O primeiro deles € baseado na contagem dos pulsos emitidos pelo “encoder” em um

periodo de tempo fixo (periodo de amostragem) e sua divisdo pela constante do
“encoder™:

IR R )

- (4.13)

na qual v(k) é velocidade no instante de tempo discreto k, x € a posic¢fo do rotor dada
pelo nimero de pulsos e T € o periodo de amostragem fixo.

Para wm melhor entendimento deste método, considere-se um “encoder” de
1250 ppr o qual estd sendo manipulado pelo DSP com uma taxa de amostragem do
lago de velocidade de 1053 Hz (0.95 mseg). Neste periodo foram contados 35 pulsos:

x(k):: n_pulsos 35 =0.028 rev

Cte_ encoder 1250

v{k)= _ 0028 2947 ps=1768 1pm

Este método de medigio de velocidade tem uma precisdo limitada pela
resolucdo do sensor de posigdo e pelo tempo de amostragem. Basta citar que no
exemplo visto anteriormente, um erro de %1 pulso eqiiivale a uma faixa de variacdo de
velocidade de +50 rpm aproximadamente, sendo este efeito muito mais pronunciado
nas baixas velocidades.

Para elevar a precisio deste método de medicfo de velocidade, aumenta-se a
resolucdio “encoder”. O “encoder” oferece dois pulsos quadrados A ¢ B com
freqliéncia proporcional a velocidade angular do rotor. Também oferece o
complemento dos dois sinais anteriores Ae B. Os pulsos A e B (e os seus respectivos
complementos) estio sempre desfasados 90 graus um do outro. O pulso A passara de
adiantado de 90 graus para atrasado de 90 graus se o sentido do giro do motor for
alterado. Aproveitando este deslocamento de 90 graus entre estes trens de pulsos, 0s
mesmos podem ser introduzidos numa porta 16gica ou exclusivo (xor) com o objetivo
de multiplicar seu periodo por dois e com isto, aumentar a resolugdo deste dispositivo.

A Figura 4.7 mostra o diagrama de tempo dos trens de pulsos do “encoder” em
dependéncia do sentido de rotagio do motor.

2) O segundo método utilizado na medigo de velocidade ¢ considerando a medicdo do
periodo de tempo entre dois pulsos consecutivos do “encoder”, através de um timer.
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Este procedimento é realizado da seguinte forma: entre uma interrupcfio e outra,
gerada pelo “encoder”, € lido o valor da conta do timer que representa o tempo do
“encoder” para um pulso. Este valor multiplicado pela base de tempo do timer
utilizado e pela constante do “encoder” resulta na velocidade.

v(k) = @“f)f(m (4.14)

na qual, t ¢ tempo, X € o intervalo de posicdo fixo e k € o instante de tempo discreto.

Para o mesmo exemplo do primeiro método, em determinada velocidade do motor, o
timer utilizado na medig8o da velocidade registra um pulso com periodo de 27.15 useg

(tm).

t(k)=tm*cte_ encoder (4.15)
1 pulso

v(k)==F222 2047 1ps=1768 pm (4.16)

i(k)

Ao contrario do primeiro método, este oferece uma maior precisio a baixas
velocidades. A largura de cada pulso é definida pela resolugfio do “encoder” e através da
medi¢fo do intervalo de tempo entre dois flancos de pulsos consecutivos. A equacdo (4.14)
pode ser implementada no DSP mediante a execugfo de uma diviso. A precisdo deste método
esta diretamente relacionada com o nimero de bits do “timer” utilizado e com a magnitude da
velocidade do motor. Porém, este método apresenta problemas na medigdo de velocidades
altas. O aumento da velocidade faz com que o intervalo de tempo t(k)-t(k-1) entre dois pulsos
consecutivos do “encoder” seja menor deixando a medigdo, desta varidvel, fortemente
relacionada com a resolugio do “timer” utilizado. Este fato pode introduzir consideraveis erros
na estimacio das altas velocidades.

- —
I

B
Axor B
(&
A
B R
AxerB
)

Figura 4.7. Sinais oferecidos pelo “encoder” acoplado ao eixo do motor ¢ sua combinagfo
através de uma porta or exclusivo: (8) Sentido horario e (b) sentido anti-horario.
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Neste trabalho ¢ usado um “encoder” de 1250 pulsos por revolugdo (ppr). O sinal de
saida do “encoder” depois de passado pelo circuito da figura 4.8, para aumentar a imunidade
ao ruido e elevar a resolug@io deste dispositivo, é levado até o DSP através do pino da

interrupgdo IRQB. Esta interrupgdo € configurada por software para ser atendida por flanco de
descida garantindo com isso, uma atengfo mais rapida desta interrupgio.

+5V

a— |
E—h( Iy

fotoacoplador

'

Ciowto para aumento | DRP

de resolugdo do sinal - 07
a— do encoder

P |
5_}7*"( ¥

fotoacopladar ‘Q

Figura 4.8 Circuito de acondicionamento dos sinais do encoder.

4.4.4 Estrutura geral do sistema implementado

Como ja foi mencionado, o dispositivo base utilizado nesta implementagfo € o DSP
Motorola 56001, porém conjuntamente com este DSP sfo utilizados outros dispositivos que o
auxiliam no processamento de toda a informag8o disponivel. Dentro destes dispositivos
encontram-se o conversor analdgico-digital (CAD) e o conversor digital-anadlogico (CDA). O
CAD utilizado € o dispositivo da Analog Device AD7828 que apresenta entre suas principais
caracteristicas 8 canais analdgicos multiplexados cujos tempos de conversdo € de 2.5 ps por
canal a uma freqiiéncia de 100 KHz, apresenta alimentagio simples (+ 5 volts) e pode ser
facilmente conectado com os mais diversos tipos de microprocessadores. O CDA utilizado, ¢
também wm dispositivo da Analog Device, o ADC8413, que conta entre suas principais
caracteristicas com 4 saidas analdgicas, operagdo uni e bipolar, rapido acesso ao barramento
do sistema e 12 bits de resolugdo. A figura 4.9 mostra o diagrama geral do sistema
implementado.

CAD
8 canais
BM DSP
PC 56001 Interface
CDA
4 canais

Figura 4.9 Estrutura do sistema implementado baseado no DSP,
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4.5 Descricao funcional do sistema implementado no DSP
4.5.1 Regulador PI de velocidade

Na estrutura do controle indireto mediante a orientagiio do fluxo do rotor € utilizado
um regulador PI na malha de velocidade, o qual é encarregado de oferecer o componente da
corrente de estator associado a produgfio de conjugado eletromagnético. A entrada do
regulador PI € o erro entre as velocidades de referéncia e a velocidade real.

A transformada de Laplace da funcfo de transferéncia do regulador PI é expressa da
seguinte forma:

Y :
(S) =k, + ki
E(s) s
na qual: Y(s) € a saida do regulador, E(s) € a entrada, k; e k; sfo os ganhos proporcional e
integral, respectivamente.

O modelo discreto de um regulador PI, utilizando a aproximagio de Euler, € dado por:

Y(k) = Y(k - 1)+ k,[E(k) - E(k - 1)] + k;E(k)h (4.18)
na qual: k e (k-1) representam os instantes de tempo discreto atual e anterior, respectivamente

e, h é o periodo de amostragem dos sinais.

O diagrama de blocos da figura 4.10 mostra a estrutura do regulador PI a partir de seu
modelo discreto:

(4.17)

:)

— &

Bkl) -,

(k)
»

z"l

Y(k-1)
Figura 4.10 Diagrama de blocos do regulador PI discreto.

4.5.2 KEstimacio do dngulo elétrico

Para realizar a transformacdo das correntes dos sistema de referéncia sincrono ao
estaciondrio € necessario o conhecimento do angulo elétrico do fluxo do rotor 6.. No controle
indireto por orientagdo do fluxo do rotor, a determinagio deste dngulo ¢ feita a partir da
estimagdo da referéncia da freqliéncia de escorregamento e da mediciio da velocidade
mecénica do rotor. Para a determinagfio da referéncia da freqiiéncia de escorregamento €
utilizada a expressdo (2.14) analisada no capitulo 2 que por conveniéncia é escrita novamente:
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se
1 1g
Oy =—"— (4.19)
‘Er 14c

O diagrama de blocos da figura 4.11 ijlustra o processo de estimagdo baseado na
expressio (4.19):

RS
Tf

N l
i

5———P_:_ | % p Dy

Figura 4.11 Processo de estimag#o da freqiiéncia de escorregamento.

O valor da freqiiéncia de escorregamento estimada é somada com a velocidade
mecénica do rotor resultando entdo, na fregiiéncia elétrica:

W =0y +0,. (4.20)

Integrando o valor resultante da expressdo (4.20), obtemos o valor do 4ngulo elétrico:
t

9, = Iwedt. 421
0

O processo de integragdo pode ser expresso no dominio do tempo discreto como:

0. (k)=0,(k—1)+w,h (422)

Este processo pode ser descrito através do diagrama de blocos da figura 4.12:
A8, (k) 6. (k)

*k *k
msl()"_}_ (De()>h > N

T T

o1(k) 0.(k~1)
Figura 4.12 Estimacdo do dngulo do fluxo do rotor.

De forma pratica, a velocidade mecénica do rotor, como foi citado na secio 4.4.3, €
medida através do uso de um “encoder”. No caso particular deste trabatho, como foi referido
anteriormente, & utilizado um dispositivo cuja constante é de 1250 ppr (pulsos por revolugdo)
que apds passar pelo circuito ou exclusivo, aumenta a sua resolugio para 5000 ppr. Deste
modo, para um “encoder” com esta constante de tempo ligado ao eixo de um motor de indugio
de 4 polos que gira a velocidade sincrona, a quantidade de pulsos medida pelo DSP no tempo
destinado a implementagéo do controle vetoria] é:

5000 pulsos o 1800 rev « 1 min

. xt. =675 pulsos (4.23)
rev min 60seg

na qual t. € o tempo no qual é implementado o algoritmo de controle pelo DSP.
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Fazendo uma anélise com os pardmetros do motor utilizado, nas condi¢des nominais
temos:

1800 x (1 - 0.0556)= 1700 rpm (4.24)

Para a velocidade nominal, expressa em (4.24), o nimero de pulsos que produz o
“encoder” no tempo de controle, € dado por:

3000 pulsos " 1700 rev g 1 min
rev min 60 seg.

x t, =6375 pulsos (4.25)

Como o escorregamento nominal é a diferenca entre as velocidades sincrona e
nominal, este pode ser expresso também como os pulsos produzidos no tempo de controle,
utilizado pelo DSP, para estas duas velocidades. Assim temos:

(67.5-63.75) pulsos=3.75 pulsos (4.26)

A partir dos valores obtidos em (4.25) e (4.26) normalizam-se as varidveis a serem
manipuladas pelo DSP: velocidade, os componentes das correntes segundo os eixos direto e
em quadratura. Desta maneira, nas condigdes nominais de opera¢io do motor a velocidade
mecdnica do rotor produz uma quantidade de pulsos igual a obtida pela equacgio (4.25). Este
mesmo procedimento € aplicado para o célculo da referéncia do escorregamento gerado pelo
controle isto €, nas condigdes anteriores, a expressdo responsavel pelo escorregamento deve
produzir um resultado aproximadamente igual a aquele expresso em (4.26). Uma vez realizada
a normalizacfio da velocidade e do escorregamento, garante-se a correta estimagio do angulo
elétrico utilizado para fazer as transformacdes no controle vetorial por orientacdo indireta do
fluxo do rotor.

4.5.3 Transformacio do sistema de referéncia sincrono ao estacionario

O método de controle usado para realizar o chaveamento do inversor tém como
entradas ©0s componentes das correntes efetivas ¢ comandadas expressas no sistema
estacionario. Como foi explicado na se¢Zo referente a aquisig@o dos sinais do motor, o DSP

recebe, além de outros sinais, os componentes das correntes efetivas do motor i, e ig

expressas no sistema estaciondrio. Por oufro lado, o controle gera os componentes das

correntes de referéncias it e if;; no sistema estacionario a partir de suas correspondentes

correntes no sistema sincrono ig, e if;. Sendo assim, é importante analisar as relagdes para a
transformacdo das correntes entre os sistemas sincrono e estacionario.

Baseado na figura 4.4 podemos obter as relagdes de transformacio: d-q para a-f e
vice-versa.

Transformacfo d-g para a-f3:

o =1dqs®? = (ias 0O, —igesind, )+ j-(igsind, +ig cosO, ) 4.27)

como pode ser apreciado da figura 4.4 o componente o estd associado ao eixo real ¢ B ao
imagindrio, sendo as expressOes utilizadas na transformacio dadas a seguir:

iy =igs €080, ~igesind, (4.28)
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igs =igs8inB, +1g cosh, (4.29)

Transformacéo a-B para d-g:

lags = Laps® ™ = (igs O8O, +ipgsind, ) - i (iossin, —ig, cos0, ) (4.30)

assim, baseado na figura 4.4, as expressdes para a transformagéo do sistema a-f para d-q sdo
expressas por:

14 = 1gg €088, +ipsind, (4.31)

iqs # —14sSiN0, + iBS cosB, (4.32)

Como pode ser observado, estas transformacgdes dependem do conhecimento dos
valores do seno e cosseno do dngulo .. Para o calculo destes valores foi implementada uma
tabela de busca (“lookup table”) na memdria RAM do DSP com o objetivo de obter uma
maior velocidade no processo de transformagéo isto €, na meméria do DSP sio alocados os
valores do seno e do cosseno previamente calculados com um determinado passo. Este passo
que separa os valores destas fungbes trigonométricas apresenta uma relagio estreita com a
resolugio do “encoder” que estd sendo utilizado.

Como foi referido na segdo anterior, neste trabalho o motor utilizado apresenta um
“encoder” ligado ao seu eixo, cuja resolugdo foi incrementada para 5000 pulsos por revolugio
(ppr). Para uma revolugio mecéanica do eixo do motor ou seja, 360 graus mecanicos, temos

que o “encoder” emite na sua saida 5000 pulsos, portanto podemos estabelecer a seguinte
relacdo:

360 graus mec/rev
5000 pulsos/rev

=0.072 graus mec/pulso (4.33)

Entretanto para um motor de 4 pélos, sdo requeridos 2 ciclos elétricos para completar
uma revolugdo mecénica. A correspondente resolugo elétrica € dada por:

720 graus_elet/rev
5000 pulsos/rev

=0.144 graus_elet/pulso (4.34)

Da anélise anterior pode-se concluir que cada pulso gerado pelo “encoder” incrementa
o angulo elétrico 6. em 0.144 graus. Portanto, os valores de seno ¢ o cosseno utilizados nas
transformagdes encontram-se armazenados na memoria RAM do DSP, com um passo igual a
este incremento angular. A resolugdo do “encoder” utilizado também tém influencia no
tamanho da tabela que serd necessirio para armazenar todos os valores das fungBes
trigonométricas. Para uma tabela de seno ou cosseno que varia de 0 a 360 graus com
incremento angular de 0.144 graus sdo necessarios 5000 localizagdes de memoéria. Como para
um motor de 4 pélos cumpre-se que uma revolugdo mecénica eqilivale a duas elétricas
podemos tomar somente um dos periodos elétricos das fungdes seno ou cosseno dadas suas
caracteristicas de periodicidade e com isto utilizamos somente 2500 localizagdes de memoéria.

Com o objetivo de simplificar ainda mais esta tabela de busca assim como, economizar
na utilizagdo da memdoria, € implementada uma tabela Unica para as fun¢des trigonométricas
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utilizadas nas transformag¢des. Esta tabela aproveita uma importante relagfio entre o seno e o
cosseno:

cos(x) = sen(x +n/2) (4.35)

Existem dois ponteiros fixos gue permitem o acesso as posigbes de memdria que
marcam o inicio das fungbes seno e cosseno. O ponteiro da fun¢do cosseno comega 90 graus
apés o do seno e portanto, a fungfio seno ndo termina em 360 e sim, em 450 graus. Desta
forma, para procurar os valores destas duas fungdes trigonométricas, basta somente somar aos
ponteiros o valor do dngulo elétrico previamente estimado e normalizado de acordo com as
exigéncia do sistema. A figura 4.13 mostra a forma da fungfio utilizada para obter os valores
de seno e cosseno necessarios na transformacio do sistema sincrono (d-q) para o estaciondrio

(a-B)
1.5

-1.5

0 100 200 300 400

Figura 4.13 Fungfio seno armazenada na meméria do DSP.

Outro fator importante a analisar € a precisdo com que podem ser representados os
valores do seno e cosseno utilizados na tabela de transformagfio. A precisfo destes valores
pode levar a valores errados das correntes de referéncia necessirias para realizar o
chaveamento do inversor. Utilizando uma palavra de um niimeros de bits inadequados pode-se
perder sensibilidade na hora de representar os valores de seno na tabela isto é, vio existir
determinadas de angulos em que nio € possivel apreciar as variagdes dos seus respectivos seno
€ COSSenos.

Como foi analisado na seg¢do 4.3, uma das principais caracteristicas do DSP 56001 € a
de possuir uma palavra de trabalho de 24 bits e deste modo, as localizacdes de memoria RAM,
usada por este dispositivo, possuem o mesmo comprimento. Com este nimero de bits resolve-
se, de modo razoavel, o problema da precisdo anteriormente exposto. A tabela 4.1 mostra a
relacdo entre os entre os dngulos associados aos pulsos do “encoder” seus respetivos valores
de seno, com a representago hexadecimal utilizada internamente por este DSP.
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Pulsos

o

Sy B W R

600
601

620
621

1248
1249
1250

2499
2499
2500

Angglo
0.0
0.144
0.288
0.432
0.576
0.72

0.864

86.4
86.544

89.28
89.424

179.712
179.856
180

359.712
359.856
360

Seno Seno hexadecimal*

0.0000 000000
0.002513 00525b
0.005026 00a4b6
0.007539 00f710
0.010052 01496a
0.012566 019bc4
0.015079 0leelc
0.998026 7fbf57
0.998181 7fc468
0.999921 7tfd6a
0.99994¢% 7ffes8
0.005028 00a4c3
0.002514 005268
0.000001 00000d
-0.005029 ff5630
-0.002516 ffad8b
0 000000

(*) Cada digito hexadecimal representa 4 bindrios.

Tabela 4.1 Resolugio das palavras utilizadas.
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Esta secio € concluida mostrando na figura 4.14 o processo de transformacgio do
sistema sincrono para o estacionario.

i
Tabela |_Senb, ) l l
eé_) de Transf.
Busca (3! d-q = af
cosf,

Figura 4.14 Transformacfo do sistema de referéncia.

4.5.4 Estimador de fluxo

Para a determinag3o dos fluxos do rotor no sistema estacionario foram utilizadas as
expressdes (2.17) a (2.20) analisadas no capitulo 2, e que por conveniéncia sdo rescritas na
seqliéncia:

has = [(Vas = Tslas) -dt (4.36)
Aps = j(vgs i Jdt (4.37)
har = has — 0Ll (4.38)
}\‘[31' = }VBS - GLsiﬁs (4.39)

Do ponto de vista de implementagdo, o fluxo ndo pode ser calculado por uma
integracdo simples, j4 que o componente DC presente nos sensores de tensio e corrente €
amplificado com ganho infinito. Devido a este fato, o fluxo tende a aumentar positivamente ou
negativamente até exceder o tamanho da palavra de trabalho do DSP (24 bits), este fenémeno
¢ conhecido como saturagdo da integral.

Para resolver este problema Xu [38] implementou uma versfo modificada da integral,
propondo para a mesma a seguinte funcfo de transferéncia:

F(jo)= (4.40)

jo+3

Se o termo & for pequeno comparado com a freqiiéncia de operagfio ou seja, [jo| >> 8, a
funcdo de transferéncia dada por 4.40 representa a integral. Se por outro lado a freqiiéncia de
operagio é muito menor §, jjo| << §, esta funcgdo de transferéncia apresenta um ganho limitade
em baixas freqgiiéncia. Este comportamento ¢ semelhante ao de um filtro passa baixo com uma
freqiiéncia de corte pequena.

A figura 4.15 mostra o diagrama de blocos da fungdo de transferéncia implementada.
Como foi analisado na segdo 4.3, o processo de estimagio estd dentro da rotina de interrupcéo
responsavel pelo chaveamento da miquina que tem o segundo maior nivel de prioridade
dentro do controle e é executada com uma freqiiéncia de 20 KHz (50 upseg.). Portanto,
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pequenos erros no processo de estimagio serfio desprezados. O bloco integrador (1/s) desta
figura foi implementado por um método de integragdo simples: sdo somados o retdngulos com

passo de integragdo de 50 useg. O algoritmo utilizado ¢ o seguinte:

u(k) = u(k — 1) + e(k)h

(4.41)

na qual u(k) € o fluxo no instante de tempo k, u(k-1) é o fluxo no instante de tempo (k-1) e
e(k) é o erro atual. Esta operacdo de integracio ndo requer muito esforgo da CPU do DSP ja
que ele apresenta instrugdes do tipo multiplicagdes acumulativas (MAC) isto é, operagbes que
permitem a soma ¢ multiplica¢@o num umico ciclo de instrugdo do DSP.

fem + e(s) 1
..____._._> —
C : s

u(s)

fluxo

4_

Figura 4.15 Diagrama da integral modificada.

>

A func@o de transferéncia expressa em (4.40) tem como inconveniente a introdugéo de
uma defasagem entres os sinais de entrada e saida proporcional ao ganho 8. E por esta razio
que este pardmetro deve ser escolhido considerando a freqiiéncia mais baixa de operagdo do

sistema.



CAPITULO 5

Resultados Experimentais

5.1 Introducio

Este capitulo estd organizado em trés partes fundamentais. A primeira apresenta as
respostas das varidveis que caracterizam o comportamento do motor sob orientagiio indireta do
fluxo de rotor, quando este operando em vazio tem, repentinamente, uma carga de conjugado
igual 2 70% do conjugado nominal. Na segunda parte, sdo mostrados os resultados
experimentais do motor sob confrole direto por orientagio do fluxo do rotor nas mesmas
condi¢des do controle indireto. A terceira e tltima parte deste capitulo apresenta os efeitos da
variag@o da resisténcia do rotor nas correntes de comando e efetivas bem como na velocidade
do motor.

A bancada montada para a a realizac@o dos testes experimentais consta de um gerador
de corrente continua conectado ao eixo do motor de inducfo de rotor bobinado sob testes. A
carga do motor de indugiio ¢ o gerador de corrente continua conectado a uma resisténcia de
elétrica através de uma chave. A resisténcia do rotor € alterada externamente através da
conex@o aos terminais do rotor de um reostato trifasico. A Figura 5.1 ilustra a bancada
montada para a realizacio dos testes.

As curvas apresentadas foram adquiridas utilizando o osciloscépio digital TDS 360 da
Tektronix. No caso especifico das curvas de velocidades mostradas neste capitulo, elas foram
obtidas fazendo uso de uma placa conversora f/v que transforma freqiiéncia em tensfo isto €,
recebe os sinais do “encoder” (trens de pulsos de freqiiéncia proporcional a velocidade) e os
converte num sinal de tensfo que é registrado pelo osciloscdpio. No registro das variaveis
elétricas € utilizado o conversor digital-analégico que, como foi analisado no capitulo anterior,
apresenta 4 saidas analdgicas. Todos os sinais adquiridos pelo osciloscépio sdo armazenados
num formato que permite traga-los, posteriormente, através do uso do Matlab.
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ADM Sisterna de E/S
Conversor
de comandos - LICIED

IBM PC

Motorola
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; v Reostato
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36 - : 27" Sinais de Resistiva o Sinais
Chaveamento A 0, do
Inversor encoder
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Gerador de C.C. Motor de Indugio
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Figura 5.1 Diagrama esquematico dos equipamentos utilizados na implementacdo.

5.2 Resultados experimentais do controle vetorial indireto.

5.2.1 Resultados com o metor a vazio

As figura 5.2, 5.3 e 5.4 mostram as respostas de velocidade do sistema de controle na
partida da mdquina e diante de degraus descendente e ascendente da referéncia de velocidade,
para o motor operando em vazio. Estes testes de variagio da referéncia de velocidade sdo
realizados com o objetivo de testar o comportamento do regulador PI de velocidade. Pelas
figuras 5.3 e 5.4, pode ser observado que o sinal que representa a velocidade real da maquina
consegue seguir seu respectivo sinal de referéncia, comprovando desta maneira o bom
funcionamento do regulador PI de velocidade.

Como pode ser observado da figura 5.3 quando ¢ aplicado o degrau de velocidade
descendente na velocidade de referéncia da mdaquina, a curva da velocidade real ndo segue
instantaneamente a referéncia apresentando uma inclinagfo. Este comportamento deve-se ao
fato de que o limitador utilizado 2 saida do controlador PI tem como limite inferior o zero, o
que imposibilita a produgdo de un torque negativo ou de frenado na maquina.
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Figura 5.2 Din&mica da partida do motor de indugfio.
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Figura 5.3 Comportamento do regulador PI diante degrau descendente na referéncia de velocidade.
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Figura 5.4 Comportamento do regulador PI diante degrau ascendente na referéncia de velocidade.

A figura 5.5 mostra as correntes de comando geradas pelo controle e suas respectivas
correntes efetivas, representadas no sistema estacionario. Como pode ser observado, as
correntes efetivas apresentam uma forma de onda tipica de fungSes chaveadas e este fato estd
relacionado com o algoritmo de histerese utilizado para realizar o controle do inversor, que
serve como fonte de alimentagiio do motor. Também pode-se apreciar que tanto as correntes
comandadas como as efetivas tem seus componentes em quadratura o que demostra que o
algoritmo de histerese esta operando corretamente.

A figura 5.6 por sua vez, mostra os componentes das correntes comandadas que estio
representadas no sistemas sincrono. Desta figura é importante ressaltar que o componente de
corrente ig responsavel pelo fluxo ¢é mantido constante, sendo esta uma das caracteristicas
principais do controle vetorial indireto orientado no fluxo do rotor. Também pode ser
observado, o transitério do componente da corrente ifl: , responsavel pelo conjugado
eletromagnético, na partida do motor.

A figura 5.7 mostra o comportamento do dngulo elétrico estimado neste controle. Este
angulo varia de forma continua entre 0 e 360 graus e, sua freqiiéncia de variagfo definir as
freqiiéncias das correntes e tensdes do motor de indugio.
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Figura 5.7 Angulo elétrico estimado no controle.

5.2.2 Resultados do motor operado em condi¢fio de carga

Nesta secfio sdo apresentados os resultados do controle vetorial indireto quando ao
motor é aplicado um conjugado igual a 70% do seu valor nominal.

A figura 5.8 mostra o sinal do componente da corrente responsavel pelo conjugado
eletromagnético e o sinal da velocidade do motor sincronizados em tempo. Como pode ser

observado po instante em que aplicado o torque de carga ao eixo do motor, a corrente iZ:

imediatamente aumenta, € no mesmo tempo a velocidade do motor apresenta uma pequena
queda estabilizando no seu valor de referéncia ap6és um curto intervalo de tempo. O processo
inverso ocorre quando retira-se conjugado de carga aplicado ao eixo do motor: dimuindo o
conjugado, a corrente decresce € a velocidade aumenta.

Na figura 5.9, sdo apresentados os componentes das correntes comandadas (a) e das
correntes efetivas (b) no sistema estaciondrio, sob as condi¢Bes de carga anteriormente
referida. Destaca-se, novamente, que tanto as componentes das correntes comandadas como
das efetivas tem os seus respectivos componentes em quadratura ressaltando o correto
funcionamento algoritmo de controle do mversor.



Cap. 5: Resultados Experimentais

74

1gs
3 amp./div

8 : . .
7.5¢ ]
S 7t 1
31 4—1576 rpm
6 1'0 Zb 3}J 4}} SIO 60
Tempo (seg.)

Figura 5.8 Regulagio de velocidade para wmn degrau de carga de 70% da carga nominal.
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Figura 5.9 Correntes no sistema estacionario para um degrau de carga de 70% da carga nominal.
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5.3 Resultados experimentais do controle veterial direto

A figura 5.10 mostra trés curvas obtidas com o estimador de fluxo do rotor
implementado para diferentes fregiiéncias de trabalho da méquina. Para implementar este
estimador de fluxo adotou-se uma versdo modificada da integral que emprega um filtro passa
baixo com uma freqii€ncia de corte de 2 Hz.

Por outro lado, pode ser observado que os fluxos calculados com este estimador
apresentam baixos contetidos harmoénicos assim como, seus componentes estdo defasados
entre si de 90 graus. Este ultimo fato indica que o algoritmo de estimagdo do fluxo do rotor
estd operando corretamente.
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Figura 5.10 Curvas experimentais do estimador de fluxo

A figura 5.11 mostra 0 comportamento na partida do motor de indugéo operado a vazio
de trés das variaveis mais importantes do controle vetorial direto orientado no fluxo do rotor
que sdo os componentes das correntes segundos os eixos direto ¢ em quadratura ¢ o médulo do
fluxo do rotor.

Por conveniéncia, os resultados com carga deste tipo de controle serfo analisados de
maneira conjunta com a variagio da resisténcia do rotor da méquina de indugfo na proxima
secdo.
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Figura 5.11 Varidveis do controle vetorial direto no fluxo do rotor.
5.4 Influéncia da variacio da resisténcia do rotor no controle vetorial indireto

Como foi analisado na se¢iio correspondente 2 sensibilidade de pardmetros apresentada
no capitulo 2, a existéncia de condigdes de nfo sintonia entre os pardmetros utilizados na
implementaciio do controle e os efetivos da maquina, produz uma degradagdo das
caracteristicas transitrias e de regime nas respostas do motor de indugfo. Nesta secdo, serdo
obtidos resultados experimentais que mostram este efeitos.

A figura 5.12 mostra o comportamento dos componentes efetivos das correntes
segundo os eixos direto e em quadratura quando ao motor ¢ aplicado um degrau de carga de
aproximadamente 70% da carga nominal. Para este caso, a resisténcia real do rotor da méaquina
e a resisténcia do rotor que estd sendo utilizada para realizar os célculos na implementag&o séo
iguais. Como pode ser observado, uma vez aplicado o degrau de carga o médulo do fluxo do
rotor apresenta um pequeno transitério apés o qual, este volta ao seu valor anterior de regime .
O componente da corrente segundo o eixo direto é praticamente constante, apresentando uma
pequena variagdo no seu valor de regime apos a pertubagio no conjugado e este fato sugere,
embora fraco, a existéncia de um acoplamento no controle vetorial entre o componente da
corrente responsavel pela produgdo do fluxo e aquele relacionado ao conjugado da méaquina de
inducdio. A leitura da resposta do fluxo de rotor (figura 5.12 a) indica desta maneira que néo
ocorreu variagiio do fluxo antes e depois da pertubagiio de conjugado, evidenciando a ndo
existéncia deste acoplamento.
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Figura 5.12 Dindmica das correntes efetivas no sistema sincrono e do médulo do fluxo do rotor para um degrau
de carga de 70% da carga nominal

A figura 5.13 mostra o comportamento dos componentes das correntes comandadas e
efetivas, obtidas com o estimador de fluxo implementado analisado, na parte correspondente
ao controle direto por orientado do fluxo do rotor, quando ¢ feita a alteragfio da resisténcia do
rotor através de reostato trifisico externo de tal forma que a resisténcia do rotor seja
aumentada em 50% do seu valor nominal. Como pode ser observado nesta figura, o
comportamento dos componentes das correntes valida a analise anteriormente realizada, pois
wm aumento da resisténcia do rotor aplicado nas expressbes (2.57) e (2.58) resulta em uma
corrente efetiva segundo o eixo em quadratura de valor menor que sua correspondente corrente
de comando. No caso do componente segundo o ¢ixo direto ocorre o efeito inverso isto €, o
componente da corrente efetiva segundo o eixo direto é maior que seu correspondente
componente da corrente de comando.
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Figura 5.13. Dindmica das correntes efetivas e de comandos ante um degrau de 70% da carga nominal e 1, > I .

Outra andlise do efeito do aumento da resisténcia do rotor pode ser feito com a
dinimica da resposta de velocidade. Nas figuras 5.14 e 5.15 so mostrados dois transitorios de
velocidade para diferentes valores de resisténcia do rotor. A figura 5.14 mostra o transitério de
velocidade na partida da méaquina quando um degrau de carga de mesmo valor dos casos
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anteriores ¢ aplicado. Este teste ¢ feito sem acrescentar resisténcia ao rotor do motor. A figura
5.15 mostra o transitério de velocidade para o caso em que a resisténcia do rotor € alterada. E
importante ressaltar, que em ambos casos sdo utilizadas as mesmas constantes k; e k; para o
regulador PI da malha de velocidade do controle.
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Figura 5.14 Resposta de velocidade da maquina de indugdo com y=1.
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Figura 5.15 Resposta de velocidade da maquina de indugio com y=0,666.
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A comparagio entre as duas respostas de velocidade mostra que o erro na resisténcia
do rotor torna o transitorio de velocidade mais longo e, em conseqii€ncia, levando a uma pior
resposta do motor. Este fato advém da existéncia do acoplamento entre o termo referente ao
fluxo e aquele associado ao conjugado. Pode ainda ser observado que, no caso em que
v =0666, ocorrem oscilagdes na velocidade de referéncia assim como um pequeno

“overshoot™.



CAPITULO 6

Conclusoes

Neste trabalbo foi implementado digitalmente o controle vetorial com orientagéo do
fluxo do rotor utilizando o processador digitais de sinais DSP Motorola 56001, para um motor
de indugdo com controle de velocidade. O sistema de controle implementado tem como
entradas duas correntes e duas tensdes do estator mais a informagdo de velocidade adquirida
através do “encoder”.

Devido ao fato da implementagfo experimental do controle vetorial ser um processo
inerentemente em tempo real, a escolha de realizar as transformagdes do sistema 3¢ para o
sistema 2¢ das correntes e tensdes permitiu que o DSP dispusesse de um tempo maior para
tarefas mais complexas tais como: algoritmo do controle vetorial indireto, calculo dos fluxos,
transformagcdo do sistema estaciondrio para o sistema sincrono (a-B para d-q) entre outras.
Testes preliminares, com algoritmos projetados para realizar as transformagdes através do
DSP, mostraram que o tempo consumido para implementa-las estd na faixa de 500 a 600 nseg.

A técnica utilizada no controle do inversor foi a modulagio PWM vetorial controlada
por corrente. O emprego dos vetores espaciais zeros de corrente permitiu a diminuicio do
ntmero de chaveamentos dos IGBT’s , o que significou um baixo contetido de harmdnicos nas
correntes do motor. O chaveamento do inversor foi sincronizado de forma externa com um
sina! de 20 KHz de freqiiéncia ou, equivalentemente, a cada intervalo de tempo de 50 pseg. O
algoritmo de histerese que comanda o chaveamento do inversor foi implementado
integralmente no DSP, levando aproximadamente 15 useg para sua execugfio. Dentro da
prépria rotina encarregada de realizar o chaveamento do inversor é também implementada a
estimagio do fluxo do rotor a partir das correntes € tensdes terminais da maquina. O calculo
destes fluxos consumiu aproximadamente 3 pseg.

O rotina responsavel pelo controle vetorial € realizado a cada intervalo de tempo de
450 pseg. Este processo inclui além da implementagdo do controle indireto, o célculo e
filtragem das correntes efetivas da méquina utilizando a informagio de dngulo oferecida pelo
estimador de fluxo. O tempo de execugdo desta rotina ¢ de aproximadamente 100 useg. Este
tempo € considerado bastante razo4vel devido a grande quantidade de célculos realizados
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Para futuras implementagdes recomendam-se:

. A utilizagdio de um conversor analdgico-digital de uma maior resolugio (12 bits ou 16
bits) pois com o conversor de 8 bits utilizado apareceram problemas na implementagao
do estimador de fluxos. Estes problemas estfio relacionados a geragdo de componentes
DC pelos sensores utilizados nas medi¢es de sinais tanto de corrente como de tenséo
que ndo conseguem ser facilmente detectados com o conversor analdgico-digital de 8
bits.

. Um outro problema presente na placa do DSP utilizada neste trabalho, € o relacionado
com a quantidade fisica de memoéria disponivel para desenvolver os algoritmos:
apresenta somente 4 Kbytes de meméria de dados e 4 Kbytes para memoria de
programa. Vale ressaltar que somente o método de transformagdo do sistema de
referéncia sincrono para o estaciondrio, analisado na segfio 4.5.3, exigiu boa parte de
memoria disponivel. Portanto, em futuras implementagdes fazendo uso desta placa
deverd sempre de levar, de forma criteriosa, o espago de memoéria de dados e de
programa disponivel.

No referente ao DSP Motorola 56001, utilizado nesta implementagfio, devemos
reconhecer seu elevado potencial para realizar grandes volumes de célculos, aproveitando a
sua estrutura paralela para o processamento dos dados porém apresenta limitag3es,
necessitando do projeto de uma interface. Existem outros DSP’s equipados de determinados
periféricos que permitem um trabalho mais compacto com a conseguinte eliminagZo de erros
que possam surgir na hora de projetar a interface. Podemos citar o TMS320F24x da Texas
Instruments [39], o qual apresenta uma estrutura dedicada ao controle de motores possumdo
internamente um conversor analdgico-digital, um conversor digital-analdgico, periférico
encarregado da geragdio dos sinais de PWM entre outras caracteristicas. Possuindo ainda
“goftwares”, inclusive de linguajem alto nivel (C) e ferramentas de inteligéncia artificial,
dedicados a sua programagao.

Embora ndo tenha sido possivel a implementagdo experimental dos dois métodos
analisados para a estimacdo e atualizag@io de constante de tempo elétrica do rotor, fazendo uso
de uma rede neural artificial e de um algoritmo genético, podemos concluir que o uso deste
Gltimo tem a vantagem de ser um processo de estimagfo “on-line” e, que por esta razdo, pode
ser aplicado para qualquer motor sob controle vetorial, independentemente de seus
pardmetros. Por outra parte a rede neural, como foi explicado na sua respectiva segio, ¢
treinada de forma “off-line” o que implica que o treinamento refere-se a um motor especifico.

No que diz respeito ao controle vetorial indireto constatamos a simplicidade de sua
implementacfo, s6 necessitando dos sinais de velocidade e correntes para ser implementado
embora apresente problemas relacionados com a variagio da constante de tempo elétrica do
rotor. Por outra parte, o controle vetorial direto ¢ mais imune as variagSes dos parametros do
maquina de indugo embora exija uma maior quantidade que célculos.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a implementagio do algoritmo genético para a

estimagciio e atualizago da constante de tempo elétrica do rotor como apresentado no capitulo
3 assim como, a utilizagiio de um processador digital de sinais mais compacto e completo.
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Apéndice A: Dados do Motor de indugdo

APENDICE A

Dados do Motor de Indugio

A.2 Dados de placa do motor
Poténcia Nominal: 2.25 KW
Velocidade Nominal: 1700 rpm
Tensdo Nominal: 230 Voits

Corrente Nominal: 9 A

A.2 Parimetros do Motor
Numero de Polos: P =4

Resisténcia de estator: R, =0.75 Q
Resisténcia de rotor: R, = 0.8 Q
Indutincia de magnetizagdo: 81.4 mH
Indutancia do estator: Ly = 90.7 mH

Indutincia do rotor: L; = 90.7 mH



