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Resumo

Este trabalho apresenta uma alternativa ao controle vetorial de motores de indugdo, sem a
utilizacdo de sensores para realimentacdo da velocidade mecanica do motor. Ao longo do
tempo, diversas técnicas de controle vetorial tém sido propostas na literatura. Dentre elas
estd a técnica de controle por orientagdo de campo (FOC), muito utilizada na industria e pre-
sente também neste trabalho. A principal desvantagem do FOC € a sua grande sensibilidade as
variagOes paramétricas da mdquina, as quais podem invalidar o modelo e as a¢des de controle.
Nesse sentido, uma estimativa correta dos parametros da maquina, torna-se fundamental para o
acionamento. Este trabalho propde o desenvolvimento e implementagdo de um estimador ba-
seado em um sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS) para o controle de veloci-
dade do motor de indugdo trifdsico em um acionamento sem sensores. Pelo fato do acionamento
em malha fechada admitir diversas velocidades de regime estaciondrio para o motor, uma nova
metodologia de treinamento por particao de frequéncia € proposta. Ainda, faz-se a validagcao
do sistema utilizando a orientagdo de campo magnético no referencial de campo de entreferro
da maquina. Simulac¢des para avaliagao do desempenho do estimador mediante o acionamento
vetorial do motor foram realizadas utilizando o programa Matlab/Simulink. Para a validagao
pratica do modelo, uma bancada de testes foi implementada; o acionamento do motor foi reali-
zado por um inversor de frequéncia do tipo fonte de tensao (VSI) e o controle vetorial, incluindo
o estimador neuro-fuzzy, foi realizado pelo pacote de tempo real do programa Matlab/Simulink,
juntamente com uma placa de aquisi¢cao de dados da National Instruments.

Palavras-chave: Motor de inducdo, redes neurais artificiais, 16gica fuzzy, acionamento sem
sensores, ANFIS.



Abstract

This work presents an alternative sensorless vector control of induction motors. Several tech-
niques for induction motor control have been proposed in the literature. Among these is the field
oriented control (FOC), strongly used in industries and also in this work. The main drawback
of the FOC technique is its sensibility to deviations of the parameters of the machine, which
can deteriorate the control actions. Therefore, an accurate determination of the machine’s pa-
rameters is mandatory to the drive system. This work proposes the development of an adaptive
neuro-fuzzy inference system (ANFIS) estimator to control the angular speed of a three-phase
induction motor in a sensorless drive. In a closed loop configuration, several speed commands
can be imposed to the motor. Thus, a new frequency partition training of ANFIS is propo-
sed. Moreover, the ANFIS speed estimator is validated in a magnetizing flux oriented control
scheme. Simulations to evaluate the performance of the estimator considering the vector drive
system were done by the Matlab/Simulink. To determine the benefits of the proposed model a
practical system was implemented using a voltage source inverter (VSI) and the vector control
including the ANFIS estimator, carried out by the Real Time Toolbox from Matlab/Simulink
and a data acquisition card from National Instruments.

Keywords: Induction motors, artificial neural networks, fuzzy logic, sensorless drives,
ANFIS.



Lista de Figuras

1.1

1.2

1.3

1.4

3.1

3.2

33

4.1

4.2

5.1

5.2

53

54

5.5

5.6

Esquema tradicional de um acionamento escalar V/f . . . . . . .. ... .. ..
Esquema de um acionamento sem sensores de velocidade . . . . . . .. .. ..
Esquema de um acionamento sem sensores baseadoem MRA . . . . . .. ..
Diagrama para desenvolvimento do estimador em malha aberta . . . . . . . ..
Vetores de espaco da corrente de estator e de magnetizacao (VAS, 1998) . . . .
Acionamento do inversor por banda de histerese (BOSE, 1997) . . . . . . . ..
FOC indireto de entreferro com correntes impostas no estator (VAS, 1998) . . .

Sistema fuzzy Sugeno com duas entradas e duas regras (JANG; SUN; MIZU-
TANIL 1997) . . . . . . e e

Arquitetura ANFIS equivalente (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997) . . ... ..
Diagrama de blocos do acionamento experimental . . . . . . . ... ... ...
Acoplamento do motor ao tacogerador . . . . . ... ... ...
Visao geral do sistema de acionamento (destaque a etapa de poténcia) . . . . .
Visdo geral do sistema de acionamento (destaque a etapa de controle) . . . . .
Placa dos sensores Hall de tensd@o . . . . . . . .. .. ... .. .. ......

Placa dos sensores Hall de corrente . . . . . . . . . . . . o v v v i o



5.7

5.8

59

6.1

6.2

6.3

6.4

6.5

6.6

6.7

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

6.14

6.15

6.16

6.17

6.18

6.19

6.20

6.21

Detalhe da placa NIDAQGO62E . . . . . . . . . . ... .. ... ... .....
Placa de acoplamento Optico . . . . . . . . . . . ...
Inversor tipo fonte de tensao . . . . . . . ... ..o
Diagrama para desenvolvimento do estimador em malha aberta . . . . . . . ..
Fung¢oes de pertinéncia para uyg € isg com oito mil amostras . . . . . . . . ..
Velocidades calculada e estimada para oito mil amostras . . . . . .. ... ..
Agrupamentos subtrativos de corrente e tensdo . . . . . ... .. ... ..
Fungdes de pertinéncia para uyg € iz com oitocentas amostras . . . . . . . ..
Velocidades calculada e estimada para oitocentas amostras . . . . . . . . . ..
Fung¢oes de pertinéncia para isp € izp com oito mil amostras . . . . . . ... ..
Fungdes de pertinéncia para isp € isp com oitocentas amostras . . . . . . . ..
Velocidades calculada e estimada para oito mil amostras . . . . . . . ... ..
Velocidades calculada e estimada para oitocentas amostras . . . . . . . . . ..
Agrupamentos subtrativos utilizando somente as correntes do estator . . . . . .
Fungdes de pertinéncia para isp € izp com particionamento de frequéncia . . . .
Conjunto de dados de treinamento . . . . . . . .. ... ... ... ... ...
Teste do estimador para o conjunto de treinamento . . . . . . .. ... .. ..
Teste do estimador para o conjunto de validagao . . . . . . .. ... ... ...

Agrupamentos subtrativos utilizando somente as correntes do estator com par-

ticionamento de frequéncia . . . . . . ... Lo L Lo

Fungdes de pertinéncia iniciais para uyp, g, isp € isp COm particionamento de

frequéneia . . . ... L L

Fungdes de pertinéncia pos treinamento para ugp, isp, isp € iz com particiona-

mentode frequéncia . . . . . ... Lo
Conjunto de dados de treinamento . . . . . . . . ... ...
Teste do estimador para o conjunto de treinamento . . . . . . . ... ... ..

Teste do estimador para o conjunto de validagdo . . . . . ... ... ... ...



6.22

6.23

6.24

6.25

6.26

6.27

6.28

6.29

6.30

6.31

6.32

6.33

6.34

6.35

6.36

6.37

6.38

6.39

6.40

6.41

6.42

6.43

6.44

Resposta paratrintaetréshertz . . . . . . .. .. ... ... ... .. .. ...
Resposta para quarentae setehertz . . . . . . . ... ... ... L.
Resposta paratrezehertz . . . . . . . .. ... .. oL

Agrupamentos subtrativos utilizando somente as correntes do estator com par-

ticionamento de frequéncia . . . . . . ... ..o

Fungdes de pertinéncia iniciais para uyp, s, isp € isp COm particionamento de

frequéncia no acionamento vetorial . . . . . .. .. ... Lo L.

Fungdes de pertinéncia pds treinamento para uyp, isp, isp € iso com particiona-

mento de frequéncia no acionamento vetorial . . . . . ... ...
conjunto de dados de treinamento - IFOC . . . . ... ... ... ... ....
Conjunto de dados de validacao - IFOC . . . ... ... ... ... ... ..
Conjunto de dados de treinamento (Reduzido) - IFOC . . . . ... ... ...
Conjunto de dados de validagcao (Reduzido) -IFOC . . . ... ... ... ...

Agrupamentos subtrativos utilizando somente as correntes do estator com par-

ticionamento de frequéncia no acionamento vetorial . . . . . . ... ... ...
Teste do estimador para o conjunto de validagdo . . . . . . .. ... ... ...
Respostas a comandos especificos de velocidade - IFOC . . . . . ... .. ..
Detalhes das correntes do acionamento IFOC . . . . .. ... ... ... ...
Corrente de magnetizag@o . . . . . . . . . . . .o e e e
Curva de torque do acionamento IFOC . . . . . . . .. ... ... ... ....
Teste do estimador para o conjunto de treinamento . . . . . . .. .. ... ..
Teste do estimador para o conjunto de validacao . . . . . . .. ... ... ...
Funcgdes de pertinéncia apds o treinamento . . . . . . . . . .. ... ... ..
Resposta ao comando de velocidade de 285 rad/s . . . . ... ... ... ...
Resposta ao comando de velocidade de 225rad/s . . . . . .. ... ... ...
Resposta ao comando de velocidade de 135rad/s . . . . . .. ... ... ...

Resposta ao comando de velocidadede 65rad/s . . . . . . .. ... ... ...



6.45

6.46

6.47

6.48

6.49

6.50

6.51

6.52

6.53

6.54

6.55

6.56

6.57

6.58

6.59

6.60

7.1

7.2

7.3

7.4

7.5

7.6

7.7

7.8

7.9

7.10

Respostas a variacoes de L, - Referéncia 285rad/s . . . . . . . ... .. .. .. 98
Respostas a variacoes de L, (detalhe) - Referéncia 285rad/s . . . . . . . .. .. 98
Respostas a variagdes de L,, - Referéncia 65rad/s . . . . . .. ... ... ... 99
Respostas a variagdes de L,, (detalhe) - Referéncia 65rad/s . . . . . . ... .. 99
Respostas a variacoes de R, - Referéncia 285rad/s . . . . . . . ... .. .. .. 100
Respostas a variacoes de R, (detalhe) - Referéncia 285rad/s . . . . . . ... .. 100
Respostas a variacoes de R, - Referéncia 65rad/s . . . . . .. ... ... ... 101
Respostas a variagoes de R, (detalhe) - Referéncia 65rad/s . . . . . . ... .. 101
Respostas a variacoes de R, - Referéncia 285rad/s . . . . . . ... . ... ... 102
Respostas a variagOes de R, (detalhe) - Referéncia 285rad/s . . . . . . . . . .. 102
Respostas a variacdes de R - Referéncia65rad/s . . . . . . . .. ... ... .. 103
Respostas a variagdes de R, (detalhe) - Referéncia 65rad/s . . . . .. ... .. 103
Resposta ao comando de velocidade de 285 rad/s . . . . . ... ... ... .. 104
Resposta ao comando de velocidade de 225rad/s . . . . . . . ... ... ... 104
Resposta ao comando de velocidade de 135rad/s . . . . ... ... ... ... 105
Resposta ao comando de velocidadede 65rad/s . . . . . . .. ... ... ... 105
Fungdes de Pertinéncia apds o treinamento . . . . . . . . . ... ... ... .. 108
Conjunto de dados de treinamento . . . . . . . ... ... 108
Conjunto de dados de validacdo . . . . . .. ... ... ... ... .. 109
Resposta experimental para sessentaHertz . . . . . . . ... ... ... .... 109
Resposta experimental para cinquentae oitoHertz . . . . . . .. .. ... ... 110
Resposta experimental para quarentae sete Hertz . . . . . . . ... ... ... 110
Resposta experimental para trintae trtésHertz . . . . . . ... ... ... ... 111
Resposta experimental paraonze Hertz . . . . . . . .. ... .. ... ..... 111
Resposta de simulacdo e experimental a um comando de 350 rad/s . . . . . . . 112
Correntes do eixo diretoe quadratura . . . . . . . . . . .. ... ... ... .. 112



7.11

7.12

7.13

7.14

7.15

7.16

7.17

7.18

7.19

7.20

7.21

7.22

7.23

7.24

7.25

7.26

7.27

7.28

7.29

7.30

7.31

7.32

7.33

7.34

7.35

A.l

Tensdode linhadoestator. . . . . .. .. ... ... ... .. ... 113
Resposta experimental para300rad/s . . . . . ... ... ... ... ..... 113
Resposta experimental para 100rad/s . . . . . . . ... ... ... ... ... 114
Resposta experimental para SOrad/s . . . . . . ... ... ... ... ... 114
Corrente de referéncia I erespostade corrente I, . . . . . . . ... ... ... 115
Fungdes de pertinéncia apds o treinamento . . . . . . . . . .. ... ... ... 115
Conjunto de Treinamento . . . . . . . . . . . . . . i e 116
Conjuntode Validagao . . . . . . .. ... .. ... .. .. .. 116
Resposta do estimador para20rad/s . . . . . . ... ... ... ... ..., 117
Resposta do estimador para300rad/s . . . . . .. ... .. .. ... ..... 117
Resposta do estimador para5Orad/s . . . . . . ... ... .. ... .. .... 118
Resposta do estimador para 150rad/s . . . . . . .. ... ... ... ... .. 118
Resposta de generalizacdo do estimador para35rad/s . . . . . . . ... .. .. 119
Resposta de generalizagdo do estimador para6Srad/s . . . . . . . . ... ... 119
Resposta de generalizagao do estimador para 135rad/s . . . . .. .. ... .. 120
Resposta de generalizagdo do estimador para 225rad/s . . . . . . . . ... ... 120
Resposta de generalizacdo do estimador para 285rad/s . . . . . . . . ... ... 121
Funcgdes de pertinéncia apds o treinamento . . . . . . . . . .. ... ... .. 121
Conjunto de Treinamento . . . . . . . . . . . . .. . 122
Conjuntode Validacao . . . . . ... .. .. . ... .. .. .. .. ... 122
Resposta de generalizag¢do do estimador para35rad/s . . . . . ... ... ... 123
Resposta de generalizacdo do estimador para 65rad/s . . . . . ... ... ... 123
Resposta de generalizagdo do estimador para 135rad/s . . . . . . . . ... ... 124
Resposta de generalizacdo do estimador para 225rad/s . . . . . . . . . ... .. 124
Resposta de generaliza¢do do estimador para285rad/s . . . . . .. . ... ... 125
MIT simétricocomrotorliso . . . . . . . ... ... ... ... ... 139



A2

B.1

D.1

D.2

D.3

Sistema referencial genérico . . . . . . .. ... 140

Modelo do acionamento vetorial no simulink . . . . ... ... ... ... .. 142
Diagrama de blocos do controle PI da malha de velocidade . . . . ... .. .. 144
Lugar geométrico das raizes comcontrole PI.. . . . . . . ... ... ... ... 145

Respostas de velocidade comcontrole PI . . . . . . .. .. ... ... ... .. 145



Lista de Tabelas

5.1

6.1

6.2

C.1

C2

Caracteristicas da placa NIDAQ6062E . . . . . . ... ... ... ... .... 65
Soma dos erros quadraticos médios de treinamento . . . . . . .. ... .. .. 96
Erros médios relativos . . . . . . ..o 97
Parametros do motor (Simulacdo) . . . .. ... ... ... ... ....... 143

Parametros do motor (Experimental) . . . . . . . ... ... ... ... .... 143



Lista de abreviaturas e siglas

CC Corrente Continua

CA Corrente Alternada

MIT Motor de Indugao Trifasico

FOC field oriented control

DTC Direct Torque Control

FAM Fiel Acceleration Method

IC Inteligéncia Computacional

ANFIS Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems
EKF Extended Kalman Filter

RNA Redes Neurais Artificiais

PI Proporcional-Integral

LQR Linear Quadratic Regulator

RBNF  Real Base Function Network

MRC  Motores a Relutincia Chaveados
CNC Comando Numérico Computadorizado
MRA  Modelo de Referéncia Adaptativo
DSP Processador Digital de Sinais

TSK Takagi-Sugeno-Kang

VSI Inversor Fonte de Tensao

IGBT  Transistor Bipolar de Porta Isolada
SEQM Soma dos Erros Quadraticos Medios
EMR  Erro Médio Relativo

pu Por Unidade

pu Por Unidade



pu  Por Unidade
E/S Entrada e Saida



Lista de simbolos

Oypre f

UsDref

UsQref

()]

Velocidade angular de referéncia de rotor

Referéncia da componente direta da tensdo de estator no referencial
estaciondrio

Referéncia da componente em quadratura da tensdo de estator no
referencial estacionério

Velocidade angular sincrona de estator

angulo de transformacdo do referencial sincrono de estator para o
referencial estaciondrio no acionamento escalar

Velocidade angular estimada de rotor

Tensdes de Estator

Correntes de Estator

Fluxo magnético de rotor

Fluxo magnético estimado de rotor

Vetor espacial da tens@o de estator no referencial genérico

Vetor espacial da corrente de estator no referencial genérico

Vetor espacial do fluxo magnético de estator no referencial
genérico

Velocidade angular do referencial genérico

Resisténcia do estator

Operador derivativo em relacdo ao tempo

Nimero imagindrio /—1

Vetor espacial da tens@o de rotor no referencial genérico

Vetor espacial da corrente de rotor no referencial genérico

Vetor espacial do fluxo magnético de rotor no referencial genérico



=

<

QT =

wS X

Ysy

isy

Resisténcia de rotor

Velocidade angular de rotor

Indutancia propria do estator

Indutancia de magnetizagcao

Indutancia propria do rotor

Vetor espacial do fluxo magnético de entreferro no referencial
genérico

Vetor espacial da corrente de entreferro no referencial genérico
Torque eletromagnético

Numeros de pares de pélos magnéticos

Produto vetorial

Momento de inércia

Coeficiente de atrito viscoso

Conjugado de carga

Eixo direto do referencial mecanico de rotor

Eixo quadratura do referencial mecanico de rotor

Eixo direto do referencial de fluxo magnético de entreferro

Eixo quadratura do referencial de fluxo magnético de entreferro
Eixo direto do referencial estaciondrio

Eixo quadratura do referencial estacionario

Componente do eixo direto do fluxo magnético de estator no refe-
rencial de fluxo magnético de entreferro

Velocidade angular do referencial de entreferro

Componente do eixo direto da corrente de estator no referencial de
fluxo magnético de entreferro

Componente do eixo direto da corrente de rotor no referencial de
fluxo magnético de entreferro

Componente do eixo quadratura do fluxo magnético de estator no
referencial de fluxo magnético de entreferro

Componente do eixo quadratura da corrente de estator no referen-
cial de fluxo magnético de entreferro

Componente do eixo quadratura da corrente de rotor no referencial

de fluxo magnético de entreferro



Wr X

Urx

Yry

Usx

Usy

Unm

Componente do eixo direto do fluxo magnético de rotor no refe-
rencial de fluxo magnético de entreferro

Componente do eixo direto da corrente de rotor no referencial de
fluxo magnético de entreferro

Componente do eixo quadratura do fluxo magnético de rotor no
referencial de fluxo magnético de entreferro

Componente do eixo direto da tensdo de estator no referencial de
fluxo magnético de entreferro

Componente do eixo quadratura da tensdo de estator no referencial
de fluxo magnético de entreferro

Corrente de magnetizagdo no referencial de fluxo magnético de en-
treferro

Indutancia de dispersao do estator

Constante de tempo de dispersao do estator

Constante de tempo do rotor

Constante de tempo de dispersao do rotor

Velocidade angular de escorregamento no referencial de fluxo
magnético de entreferro

Angulo do vetor de espaco da corrente de magnetizacio e o eixo
direto estaciondrio D

Angulo do vetor de espago da corrente de magnetizacio e o eixo
direto de rotor r

Angulo do eixo direto de rotor r e o eixo direto estaciondrio D
Referéncia de corrente de magnetizacdo no referencial de fluxo
magnético de entreferro

Instante atual de amostragem

Numero de padrdes de treinamento

padrao de treinamento

Numero de amostras para o cdlculo de EMR

Referéncia de corrente de linha gerada pelo acionamento vetorial

Corrente de linha do motor



Sumario

1 Introducao

1.1 Consideragdes iniciais . . . . . . . . . . . .. ... ...

1.2 Objetivos, motivacao e contribuicdes do trabalho

1.3 Divisdaodeste trabalho . . . . . ... ...,
1.4 PublicacOes relativas ao trabalho . . . . . . . ... .. ..
1.4.1 Congressos Cientificos . . . . ... ... .....
1.4.2  Periddicos Cientificos . . . . .. ... ... ...

2 Revisao da Literatura

2.1 Técnicasde controledoMIT . . . . ... ... ... ...
2.1.1 Controle diretode torque . . . . . . .. ... ...
2.1.2  Controle por orientagdo de campo . . . . . . . ..
2.2 Acionamento S€m SeNSOIes . . . . . . . . . . . . . . . . .
2.3 Filtroestendidode Kalman . . . . . ... ... ... ...
24 Sistemas fuzzy . . . . .. e e e e e e e e

2.5 Redes neurais artificiais . . . . . . . ... ...



2.6 SiStemas NEUrO-fUZZY . -« « v v v v e e e e e e e e e e e e e e e

2.7 ConclusOes sobre arevisao da literatura . . . . . . . . . . . . ... ... ...

3 Modelo Matematico do MIT com Orientacdo de Campo - Referéncia no fluxo

magnético de entreferro

3.1 Modelo Vetorial . . . . . . .. . ..

3.2 Modelo com orienta¢do no fluxo magnético de entreferro . . . . . . . . .. ..
3.2.1 Equagbesdeestator. . . . . . . . . ... ..
322 Equagdesderotor. . . . . . .. ...
3.2.3 Acionamento com correntes impostas noestator . . . . . . . .. .. ..

3.24 Sistemade desacoplamento . . . . ... ... ..o

4 ANFIS: Sistema de inferéncia Neuro-Fuzzy adaptativo
4.1 Introdugdo . . . . . . . . . e
4.1.1 O sistema de inferéncia fuzzyde Sugeno . . . . . . . . ... ... ...
4.1.2 Arquitetura ANFIS . . . . . . .. .o
4.2 Algoritmo hibrido de aprendizagem . . . . . ... .. .. .. ... ... ..
4.3  Algoritmos para agrupamento . . . . . . . . . ... e e e e e e e e

4.3.1 Agrupamento Subtrativo . . . . . . .. ...

5 Arranjo Experimental
S.1 Descricdo . . . . . .. e e e e e e e e
5.1.1 SensoresdeefeitoHall . . . ... ... ... .. ... ... ......
5.1.2 Placade aquisiciodedados . . . . . ... ... ... ... ... ...
5.1.3  Acoplamento Optico . . . . . . . ... L

5.1.4 Inversorfontedetensdo . . . . . . . . . . . . ... ...

6 Desenvolvimento de um estimador neuro-fuzzy de velocidade

6.1 Estratégia para o desenvolvimento do estimador . . . . . . ... ... ... ..

46

46

47

49

50

51

53

55

55

55

56

57

58

58

61

61

62

65

66

66

67



6.2 ConsideracOoes IniCiais . . . . . . . v v v v i e e e e e e e e e e 68
6.3 Treinamento utilizando ispeugo . . . . . . . ... 69
6.3.1 Treinamento com frequéncia constante . . . . . . .. ... ... ... 69

6.4 Treinamento utilizando ispeisp . . . . . . . ..o 72
6.4.1 Treinamento com frequéncia constante . . . . . . . . ... .. .. .. 72

6.4.2 Treinamento com frequéncia variavel . . . . . ... ... ... .. .. 75

6.5 Treinamento utilizando isp, is0, Usp, UsQ - - -« « « © o o 78
6.5.1 Treinamento com frequéncia varidvel . . . . .. .. ... ... .. .. 78

6.6 Treinamento utilizando isp, s, Usp, usp no modelo vetorial . . . . . . . .. .. 83
6.6.1 Treinamento com frequéncia variavel . . . .. ... ... ... .... 83

6.7 Treinamento no modelo vetorial utilizando sistema ANFIS recorrente . . . . . 88
6.7.1 Treinamento com frequéncia constante . . . . . . .. ... ... ... 89

6.7.2 Treinamento com frequéncia varidvel . . . . . . ... ... ... ... 91

6.8 Erros associados ao estimador ANFIS . . . ... ... ... .......... 95
6.9 Avaliacdo do impacto da variagcdo de parametros . . . . . . . . . ... ... .. 97
6.9.1 Variacdo da indutancia de magnetizagdo . . . . . . . ... ... .. .. 97

6.9.2 Variacdo daresisténciaderotor . . . . . ... .. ... 99

6.9.3 Variacdo daresisténciade estator . . . . . ... ... 101

6.10 Acionamento Sem SENSOT . . . . . . . .« v bt i e e e 103
6.11 Andlisedosresultados . . . . . . . . .. .. 106
7 Resultados experimentais 107
7.1 Acionamento Escalar . . . . . .. .. ... o Lo 107
7.2 Acionamento Vetorial . . . . . .. .. Lo 111
7.3 Andlisedosresultados . . . .. ... oL 125

8 Conclusoes 127



8.1 Trabalhofuturo . . . . . . . . . . . s 128

Referéncias 130
Apéndice A - Modelo Vetorial do MIT em Referencial Genérico 138
Apéndice B - Acionamento Vetorial no Simulink 142
Apéndice C - Parametros do MIT 143

Apéndice D - Sintonia do controlador da malha de velocidade 144



26

CAPiTULO 1

Introducao

1.1 Consideracoes iniciais

Os acionamentos elétricos industriais vém sofrendo drdsticas mudancas ao longo dos anos
na constante busca por desempenho e qualidade de energia. Nesse cendrio, durante muito
tempo, os acionamentos de corrente continua (CC) eram predominantes devido principalmente
ao modelo simplificado, linear a consequente facilidade de projeto do sistema de controle. Por
outro lado, esse tipo de acionamento possui desvantagens criticas relacionadas a aplicagdes in-

dustriais, como taxa de manutencao elevada e centelhamento, relacionado a comutacao mecanica.

Em uma outra vertente encontram-se os acionamentos em corrente alternada (CA). Nesse
tipo de acionamento o motor de indugdo trifasico (MIT) € predominantemente utilizado. Co-
labora para esse favoritismo a elevada robustez operacional da maquina, manutengdo pratica-
mente nula e custo competitivo (FINCH; GIAOURIS, 2008). A principal desvantagem do MIT

estd relacionada ao seu modelo dindmico, mais complexo quando comparado ao motor CC.

Os motores de ima permanente vém ganhando destaque no cendrio recente dos acionamen-
tos elétricos, devido a reducdo no custo de fabricacio. Em (MELFI; EVON; MCELVEEN,
2009) ha um comparativo entre as caracteristicas de acionamento do MIT e motores de ima
permanente. Os autores ndo propdem, ainda, que havera a substitui¢do completa dos aciona-

mentos com o MIT, mas sugerem que aplicacdes que utilizem inversores de frequéncia sejam
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as primeiras a serem substituidas pelos motores a ima permanente. Em particular, os autores se

referem a industria de papel e celulose, a qual pertencem.

Embora tradicionalmente os acionamentos CC fossem utilizados em aplicacdes de veloci-
dade varidvel, e os acionamentos CA em aplicacOes de velocidade constante, a evolucdo dos
dispositivos semicondutores, associada a técnicas de controle e estimagdo, gradualmente au-
mentaram o desempenho dos acionamentos CA, condenando os acionamentos CC a obsoléncia
(BOSE, 2009).

Diversos estudos vém sendo realizados ha décadas para que o motor de indugdo opere em

aplicacdes de alto desempenho. Esses estudos podem ser divididos em:

e Alteracdes das caracteristicas construtivas da maquina;
e Busca de modelos mateméticos diferenciados de representacdo da maquina;

e Busca de novas estruturas e algoritmos de controle para o acionamento.

Dentre as possibilidades anteriormente apresentadas, inimeros trabalhos estdo concentra-
dos na ultima op¢do, ou seja, no estudo e implementacdo de novas topologias e algoritmos de

controle, para que se atinja o alto desempenho desejado aos acionamentos em CA.

A definicdo do modelo matemético representativo do motor estd diretamente ligada a es-
colha desses algoritmos. Basicamente, pode-se dividir o acionamento do MIT em trés grandes

grupos: o acionamento escalar, o acionamento vetorial e o controle direto de torque.

Segundo (BOLDEA, 2008) alguns dos assuntos com maior representatividade potencial
para o futuro dos acionamentos em CA contemplam o acionamento escalar de motores trifasicos,
o método de controle por orientacao de campo (FOC - field oriented control) e o controle di-
reto de torque (DTC - direct torque control), controle de acionamentos em CA sem sensores,

controle de geradores CA de velocidade varidvel e acionamentos com motores lineares.

Dos métodos de acionamento citados acima, o controle escalar se destaca pela facilidade
de implementacdo. A proposta desta estratégia consiste em manter o fluxo magnético de en-
treferro constante na maquina. O fluxo magnético pode, teoricamente, permanecer constante
mantendo-se a razao entre a tensdo e a frequéncia de acionamento (V / f = constante). Como s6
ha informacao sobre 0 médulo do fluxo magnético, o desempenho dindmico desta estratégia é
pobre. Ainda, a baixas frequéncias de acionamento a queda de tensdo na impedancia de estator
se torna significativa, alterando o fluxo magnético de entreferro e deteriorando a resposta de

velocidade. A figura 1.1 apresenta o diagrama de blocos de um acionamento escalar.
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Figura 1.1: Esquema tradicional de um acionamento escalar V/f

Para o acionamento de alto desempenho em CA, comumente se utiliza o0 acionamento DTC
ou FOC. O DTC se caracteriza pela atuacao direta sobre o torque da maquina. Para tal tarefa, o

desenvolvimento de estimadores de fluxo magnético e de torque se faz necessario (VAS, 1998).

No controle FOC, adota-se o recurso de transformagao de coordenadas (Transformada de
Park e Clarke), na inten¢ao de simplificar o modelo matemético do MIT, tornando-o o mais
semelhante possivel ao modelo do motor CC com excitacdo de campo independente. A partir
da transformada de Clarke, a representacdo inicial do MIT a trés coordenadas € simplificada
por meio da decomposicao a duas coordenadas. Apds esta decomposicao a duas coordenadas,
escolhe-se o referencial de orientagdo das mesmas (Park), o qual pode coincidir com a veloci-

dade do campo magnético girante do estator, do rotor ou de entreferro.

O controle FOC pode, ainda, ser classificado como direto ou indireto. No controle direto
o fluxo magnético € diretamente medido por meio de sensores, ou estimado mediante o conhe-
cimento das tensdes e correntes de estator. No controle FOC indireto, a posicdo do vetor de
campo ¢ determinada por meio de uma relacao de frequéncia de escorregamento, juntamente
com o conhecimento da posi¢do instantanea do rotor da maquina (LORENZ; LIPO; NOVOTNY,
1994).

O conhecimento da posicao de rotor no controle FOC indireto €, portanto, de fundamental
importancia para a realizacdo do mesmo. A determinagdo da posi¢do de rotor €, comumente,
realizada através da integracao numérica da velocidade de rotor. Todavia, a inser¢ao de sensores
de velocidade, como codificadores 6pticos ou tacogeradores, diminui a precisao e a confiabi-
lidade do sistema de controle, além de aumentar o custo total do sistema (LORENZ; LIPO;
NOVOTNY, 1994). Ainda, para motores ja instalados no ambiente industrial, em muitos casos

a instalacdo de sensores se torna fisicamente impossivel.

Segundo (FINCH; GIAOURIS, 2008), uma caracteristica particular dos acionamentos em
CA industriais se deve ao fato dos acionamentos com controle de posi¢dao ou velocidade sem
sensores (sensorless) terem aumentado significativamente nos ultimos anos. Essa € uma tendéncia

crescente nos acionamentos industriais.
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Para contornar os problemas associados a utilizacdo de sensores descritos anteriormente,
diversos acionamentos sem a utilizacdo de sensores de velocidade ou posi¢do tém sido pro-
postos na literatura e utilizados industrialmente (HOLTZ, 1998), (HOLTZ, 2005), (LASCU;
BOLDEA; BLAABIJERG, 2005b) e (LASCU; BOLDEA; BLAABJERG, 2005a). Como a ve-
locidade do rotor ndo é uma variavel diretamente mensurada nos acionamentos sem Sensores,
ela precisa ser estimada matematicamente através de varidveis como as correntes e tensoes do

estator da maquina.

A figura 1.2 apresenta um diagrama de blocos tipico de um acionamento sem sensores de

velocidade.
MIT
Inversor (Dr
_>

Comando de
Velocidade Is Ve

A

(ON —D Estimador

Figura 1.2: Esquema de um acionamento sem sensores de velocidade

Os acionamentos sem sensores convencionais utilizam paradmetros da maquina na estimagao
da velocidade (VAS, 1998), (VAS, 1993) . Essa situacdo se caracteriza como um problema, ja
que variacOes paramétricas sao comuns nas maquinas assincronas de indu¢do. No sentido de
aumentar o desempenho dos acionamentos sem sensores, sistemas adaptativos baseados em
modelo de referéncia (MRA) sdo comuns na literatura (ORLOWSKA-KOWALSKA; DYB-
KOWSKI, 2010), (CIRRINCIONE; PUCCI, 2005). A figura 1.3 apresenta um diagrama de

blocos de um MRA convencional.

Neste método, o fluxo magnético de rotor é determinado a partir do equacionamento de
estator em referencial estaciondrio. O equacionamento de estator em referencial estaciondrio é
independente da velocidade de rotor, sendo entdo denominado modelo de referéncia. O mesmo
fluxo magnético de rotor pode ser determinado a partir do equacionamento de rotor no mesmo
referencial estaciondrio. Este dltimo equacionamento € dependente da velocidade de rotor,
sendo entdo denominado como modelo adaptativo. Como o equacionamento de estator nao de-
pende da velocidade de rotor, diferencas entre os dois fluxos (erro) implicam em adaptacdes
na velocidade de rotor estimada. O mecanismo de adaptac@o nos sistemas baseados em MRA
classicos, contém um controlador PI (Proporcional-Integral) para o ajuste da velocidade esti-

mada.
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Na busca por estruturas de estimagao mais robustas em relacao as vari¢cdes paramétricas da
maquina encontra-se ainda o filtro de Kalman e o observador de Luenberger. Para a aplicagcdo
em sistemas nao lineares, como € o caso dos acionamentos do MIT, a forma estendida deve ser
utilizada. Porém, a inicializacao do filtro, sua alta carga computacional e possiveis problemas
de resposta de regime estaciondrio sao as principais desvantagens (VAS, 1998) e (STRONACH;
VAS, 1998). Em (ZHANG et al., 2009) se apresenta um estudo comparativo entre esses obser-
vadores na estimativa da velocidade de rotor do MIT.

MIT

Modelo de Referéncia
—

v,
(Estator) }
2

. Modelo Adaptativo
(Rotor)

Mecanismo de
Adaptacao

Figura 1.3: Esquema de um acionamento sem sensores baseado em MRA

Os sistemas baseados em inteligéncia computacional (IC) vém ganhando destaque no acio-
namento sem sensores do MIT ha mais de uma década (VAS, 1999), (STRONACH; VAS, 1998),
(BOSE, 1997). Dentre as diversas técnicas disponiveis para controle e estimagdo aplicadas aos
acionamentos em CA destacam-se as Redes Neurais Artificiais (RNA), os sistemas fuzzy, e
os sistemas hibridos baseados nas duas metodologias. Particularmente, as RNA t€ém recebido
grande aten¢@o no meio académico (GOEDTEL, 2007) (ROSA, 2005) e aparentam, comparati-
vamente, terem tido maior impacto sobre a eletronica de poténcia e o acionamento de motores
(BOSE, 2007).

1.2 Objetivos, motivacao e contribuicoes do trabalho

Da secc¢do anterior, pode-se observar a grande importancia dos acionamentos sem sensores
nos acionamentos elétricos industriais. Observa-se ainda, que essa importancia tem se tornado

crescente com o passar dos anos. Adicionalmente, no controle vetorial indireto, a posi¢cdo
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angular do vetor de campo € obtida através de uma relacdo de escorregamento da maquina
e do conhecimento da posi¢cdo angular de rotor. Desta forma, a estimativa de velocidade €
fundamental para o sucesso do acionamento, ja que a posi¢cdo de rotor € inferida através da

integracdo numérica da velocidade.

Tratando especificamente dos sistemas de IC, os sistemas baseados em RNAs possuem a
desvantagem da dificil interpretacdo fisica relacionada aos pesos sindpticos ajustados através
do treinamento. Ainda, o nimero de camadas e neur6nios da RNA sdo normalmente ajustados
por tentativa e erro (BA-RAZZOUK et al., 1997). Em (VAS, 1999), algumas configuracdes de

RNAs para aplicagdo em mdquinas elétricas sdo apresentadas.

Em outra vertente, os sistemas fuzzy conferem uma melhor interpretacdo fisica do sistema
através da defini¢do de valores linguisticos, regras e fun¢des de pertinéncia ajustadas a cada uma
das varidveis de entrada e de saida. Porém, requerem conhecimento especialista neste ajuste.
Esta tarefa pode ser exaustiva ou mesmo invidvel em sistemas multi-varidveis e nao lineares,

como sdo caracterizadas as miquinas de indugdo.

Considerando a importancia dos acionamentos sem sensores do MIT e a importancia que os
sistemas baseados em IC vém ganhando com o tempo, o presente trabalho tem como objetivo
fornecer uma contribuicdo ao acionamento de motores de inducdo trifasicos, em aplicacdes
de alto desempenho, por meio da combinagdo de légica fuzzy e redes neurais artificiais na
estimagdo da velocidade angular de rotor da mdquina. Particularmente, o sistema de inferéncia
neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS - adaptive neuro-fuzzy inference system) serd utilizado como

estimador de velocidade.

Tal estratégia estard associada ao modelo do MIT com controle por orientacdo de campo
indireto, com referencial no fluxo magnético de entreferro da maquina, sem a utilizacdo de

sensores tais como codificadores ou tacometros para realimentacdo de velocidade.

O ANFIS € mais robusto quando comparado com sistemas puramente neurais. Ainda, pode-
se treinar o sistema com dados experimentais corrompidos por ruido de medida, como sera
apresentado mais adiante. O ANFIS € equivalente ao sistema fuzzy de Sugeno, com carga com-
putacional reduzida e possibilidade do ajuste das fun¢des de pertinéncia a partir de algoritmos

de treinamento, quando comparado ao modelo de Mandani.

Sabe-se da literatura (VAS, 1998), que o controle com orientacdo de campo indireto, com
referencial no fluxo magnético de entreferro da maquina, possui um equacionamento e controle
mais complexos que os outros dois possiveis referenciais (de estator e de rotor). A sensibilidade

desta estratégia a variacdo de pardmetros da maquina também € maior. Dessa maneira, o con-
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trole do MIT utilizando referencial no campo de entreferro acaba nao sendo uma estratégia de
controle atrativa para a maioria dos projetistas. Todavia, este referencial serd utilizado neste
trabalho, por inserir condi¢des mais severas ao estimador em relagdo a variacdo de parametros,

jé citada, e ndo linearidades do sistema.

A avaliagcdo de desempenho do estimador neuro-fuzzy de velocidade em um referencial nao
consagrado para a orientacao de campo, na estratégia de controle vetorial do MIT, caracteriza-se

como mais uma contribuicdo deste trabalho.

O trabalho de (GOEDTEL, 2007) apresentou um estimador de velocidade para o MIT
baseado em redes neurais artificiais. Naquele trabalho, a RNA foi treinada com dados de
simulagdo computacional. O autor obteve respostas transitorias insatisfatérias, com erro e-
levado. Entdo, apds o treinamento da RNA com dados de simulacdo, foi inserida uma pe-
quena quantidade de dados experimentais para seu retreinamento. Com tal artificio, o esti-
mador contempla algumas informacdes ndo inseridas no modelo computacional, como atrito
e saturacdo magnética da miquina. Houve uma melhora significativa da resposta estimada a

partir dessa estratégia.

Naquele mesmo trabalho, o autor validou o estimador de velocidade em uma aplicagdo
de malha aberta, de excitacdo puramente senoidal e frequéncia fixa de operagdo. O autor, no
entanto, considerou que a tensao do estator pode sofrer variagdes ao longo da operagao do motor
no ambiente industrial e utilizou essas varia¢des no treinamento da rede neural do estimador de

velocidade.

A utilizac@o dessa estratégia no treinamento do estimador neuro-fuzzy em um sistema de
acionamento em malha fechada, com frequéncia de acionamento varidvel, sem sensores de ve-
locidade e alimentagdo nao senoidal, caracteriza-se como mais uma contribui¢io deste trabalho

aos acionamentos de alto desempenho do MIT.

Pelo fato da tensdo e a frequéncia de estator serem varidveis ao longo do acionamento da
maquina, os valores eficazes das tensoes e correntes de estator foram inicialmente considerados
no treinamento do estimador neuro-fuzzy. A figura 1.4 apresenta a estratégia de treinamento do

estimador utilizada neste trabalho.

Como nesse tipo de acionamento a maquina estard sujeita a comandos de velocidade dentro
de uma faixa pré-determinada de operacgao, particionou-se, entdo, o conjunto de treinamento do
estimador em faixas de frequéncia definidas. Este método de treinamento se apresenta como
uma alternativa eficiente ao treinamento de estimadores de velocidade, para acionamentos de

maquinas de inducdo acionadas por inversores de frequéncia.
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Figura 1.4: Diagrama para desenvolvimento do estimador em malha aberta

Antes de se aplicar a técnica anteriormente mencionada ao acionamento vetorial do MIT,
implementou-se uma estrutura de acionamento escalar (V/f = constante) para a andlise do
processo de treinamento, assim como para a escolha adequada das varidveis e validacdo do

estimador.

Para a geracao das funcdes de pertinéncia do estimador neuro-fuzzy de velocidade proposto
neste trabalho foi utilizado o método de agrupamento subtrativo associado ao algoritmo de
treinamento hibrido. A apresentacdo dos agrupamentos gerados para as varidveis de entrada
escolhidas para o estimador pode ajudar os projetistas na melhor adequacdo das varidveis de
entrada e nimero de pontos dos conjuntos de treinamento. Esta € mais uma contribuicao deste
trabalho no que diz respeito ao treinamento de sistemas neuro-fuzzy aplicados ao controle de

motores elétricos.

Ainda, com relacdo ao agrupamento subtrativo na geracdo das funcdes de pertinéncia,
observou-se que pontos do conjunto de treinamento associados ao ruido de medida possuem
baixa densidade no agrupamento. Isso permitiu que a estratégia desenvolvida computacional-
mente fosse utilizada diretamente no arranjo experimental. Portanto, ao final do trabalho, o es-
timador foi treinado com valores puramente experimentais, apresentando respostas satisfatorias

na estimativa da velocidade do MIT.

1.3 Divisao deste trabalho

Este capitulo 1 apresentou uma introducao sobre os acionamentos elétricos e os principais

objetivos e contribuicdes deste trabalho.
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O capitulo 2 apresenta uma revisao da literatura, no que diz respeito ao acionamento do
motor e as técnicas de estimacdo da velocidade mecanica de rotor com énfase nos sistemas

baseados em inteligéncia computacional.

O capitulo 3 apresenta a base matematica do modelo por orientacdo de campo do MIT,

enfatizando a orientacdo no fluxo magnético de entreferro.

O capitulo 4 apresenta a base do sistema ANFIS, a técnica de agrupamento subtrativo utili-

zada para a geracdo das funcdes de pertinéncia e o treinamento hibrido.
O capitulo 5 descreve a bancada experimental desenvolvida para os ensaios do acionamento.

O capitulo 6 apresenta a estratégia utilizada para o desenvolvimento do estimador ANFIS
de velocidade, assim como os resultados de simulacao associados a cada etapa do desenvolvi-

mento.

O capitulo 7 apresenta os resultados experimentais do acionamento utilizando o estimador

ANFIS. Resultados do acionamento escalar e vetorial sdo apresentados.

O capitulo 8 apresenta as conclusdes do trabalho e as propostas de continuidade.

1.4 Publicacoes relativas ao trabalho

1.4.1 Congressos Cientificos

Lima, F., Kaiser, W., Silva, I. N., Oliveira Junior, A. A., Development of a speed neurofuzzy
estimator for sensorless magnetizing flux induction motor control. The 35" Annual Conference
of the IEEE Industrial Electronics Society - [IECON 2009, p.3273 -3278, novembro, 2009.

Lima, F., Kaiser, W., Silva, I. N., Oliveira Junior, A. A., Speed neurofuzzy estimator for
sensorless indirect flux oriented induction motor drive. The 36" Annual Conference of the

IEEE Industrial Electronics Society - IECON 2010, novembro, 2010. (Aceito para publicacdo)

1.4.2 Periodicos Cientificos

Lima, F., Kaiser, W., Silva, I. N., Oliveira Junior, A. A., Speed neurofuzzy estimator for
indirect flux oriented induction motor control. IEEE Transactions on Industrial Electronics.
(Submetido)
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CAPITULO 2

Revisao da Literatura

2.1 Técnicas de controle do MIT

As técnicas de controle para o MIT disponiveis industrialmente e mais encontradas na lite-

ratura sdo: o controle escalar, o controle vetorial e o controle direto de torque.

No controle escalar do MIT, adota-se a estratégia de manter a razdo entre tensdo e frequéncia
do estator da maquina constante. Dessa maneira, o torque eletromagnético pode ser mantido
em um valor constante durante toda a faixa de operagdo de velocidades. Por se tratar de um
sistema de controle que ndo utiliza informacgdes de fase das grandezas do MIT, somente apre-
senta bons resultados em regime permanente. Durante o transitério, € em operagdes em baixas

velocidades, o seu desempenho € considerado insatisfatorio.

Para se obter uma operacao de elevado desempenho para o MIT devem-se utilizar técnicas
de controle vetorial ou controle direto de torque (DTC). Diversas técnicas de controle vetorial
para o MIT foram desenvolvidas ao longo das ultimas décadas destacando-se o método de

aceleracao de campo (FAM), e o Controle com Orientacdo de Campo (FOC).

Dentre as trés técnicas, o FOC e o DTC obtiveram maior destaque em aplicacdes académicas
e industriais (CASADEI et al., 2002) e serao descritos mais detalhadamente a seguir. O método
de aceleracao de campo é um método de controle vetorial baseado na teoria dos vetores espirais,

utilizando a frequéncia de escorregamento da maquina (YAMAMURA, 1992).
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2.1.1 Controle direto de torque

No controle direto de torque, como o proprio nome sugere, o torque € a variavel diretamente
controlada. O DTC convencional ndo requer sensores mecanicos ou transformacao de coorde-
nadas e depende somente da resisténcia do estator da maquina (BUJA; KAZMIERKOWSKI,
2004). O DTC tem sido extensivamente utilizado na industria devido as caracteristicas de
resposta rapida de torque e de robustez as variacdes paramétricas da maquina (LEE et al.,
2001), (LAI; CHEN, 2001), (LASCU; BOLDEA; BLAABIJERG, 2005b), (GRABOWISK et
al., 2000).

O DTC apresenta, porém, desvantagens como uma alta ondulacado de torque em baixas velo-
cidades e variacdo da frequéncia de chaveamento de acordo com as variacdes de parametros do
motor e da velocidade do rotor. Adicionalmente, para aplicacdes de alta poténcia, a frequéncia
de chaveamento do inversor € limitada, aumentando a ondulacao do torque a valores indesejados
(LEE; BAE; BLAABIJERG, 2005).

2.1.2 Controle por orientacao de campo

No controle por orientagdo de campo, o torque é controlado de forma indireta. A ideia
basica do FOC estd em se determinar uma decomposi¢do em quadratura para o motor, de tal
maneira que o eixo real coincida com o fluxo magnético da maquina (rotor, estator ou de en-
treferro) (VAS, 1990), (BLASCKE, 1972), (OGASARAWA; AKAGI; NABAE, 1988). O FOC
possui a desvantagem de ser sensivel as variagdes de parametros da maquina, principalmente
da resisténcia do rotor (KARANAYIL; MUHAMMED; GRANTHAN, 2005).

Descasamentos entre os parametros utilizados no controlador e os pardmetros reais do mo-
tor degradam o desempenho do sistema. Nesse sentido, observadores e estimadores de estados
podem ser necessdrios para que tais parametros (a resisténcia de rotor, por exemplo) sejam

determinados.

Em (TOLIYAT; LEVI; RAINA, 2003) ha uma revisao sobre as diversas técnicas de estimagao
de parametros aplicadas ao controle vetorial do MIT. Com a referéncia nao inercial durante o
transiente, este método viabiliza o controle de fluxo e torque de forma desacoplada, exatamente
como em uma maquina CC com excitacao independente. Esse tipo de controle estd extrema-

mente difundido industrialmente e sera o modelo utilizado neste trabalho.

Trabalhos na area de acionamentos do MIT utilizando a técnica de orientacdo de campo

usam comumente o sistema de referenciais coincidente com o fluxo magnético de estator ou,
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principalmente, de rotor. E proposta desse trabalho utilizar o referencial de orientacdo de campo
coincidente com o fluxo de entreferro da maquina no sentido de avaliar o desempenho do esti-

mador projetado nesse referencial.

2.2 Acionamento sem sensores

No controle vetorial indireto do motor de inducdao o conhecimento da velocidade e da
posi¢do mecanica do rotor se torna necessario. Contudo, a utilizagdo de sensores para realimen-
tacdo de velocidade possui uma série de desvantagens, conforme ja apresentado anteriormente.
O controle sem sensor conduz a um menor custo em acionamentos de baixa poténcia e maior

confiabilidade em acionamentos de poténcia mais elevada (BOLDEA, 2008).

Nesse sentido, técnicas de controle vetorial do MIT, sem a utiliza¢ao de sensores de veloci-
dade (sensorless), tém sido amplamente discutidas no meio académico e aplicadas com sucesso
na industria (KEYHANI; PROCA; MILLER, 2001), (HEREDIA; HIDALGO; PAZ, 2001),
(BOUSSAK; JARRAY, 2006), (KWON; KIM, 2004), (MITRONIKAS; SAFACAS, 2005), (VA-
CLAVEK; BLAHA, 2006), (LOPEZ et al., 2006), (DERDIYOK, 2005), (KIM et al., 2001),
(HOLTZ, 1993), (NOROOZI-VARCHESHME; RANJBAR-NOIEY; KARIMI-DAVIJANI, 2008).

Em (VAS, 1998) diversas técnicas para o controle do MIT sem a utilizagdo de sensores sdao
apresentadas. As primeiras técnicas de acionamento sem sensores do MIT previam modelos de
regime permanente e somente se aplicavam a acionamentos de baixo custo. Os acionamentos
sem sensores para aplicacdes de alto desempenho tomaram grande expressividade nos ultimos
anos devido as vantagens provenientes da eliminacao dos sensores mecanicos. No entanto, a
observacao e estimag¢do da velocidade angular de rotor nesse tipo de acionamento muitas vezes
geram modelos matematicos complexos, de dificil formulacdo e de alta carga computacional

associada a implementacao.

Estimadores de malha aberta com monitoracdo de correntes e tensdes de estator, observa-
dores de estados (Kalman e Luenberger) e modelos de referéncia adaptativos (MRA) sdo cons-
tantemente utilizados em acionamentos sem sensores. Técnicas de inteligéncia computacional
(IC) como logica fuzzy, redes neurais artificiais, algoritmos genéticos e sistemas neuro-fuzzy
apresentaram-se nos ultimos anos como promissoras no controle e estimacao de parametros em

acionamento sem sensores.

Da revisao da literatura conclui-se que a maioria das pesquisas ainda esta concentrada no
desenvolvimento de controladores baseados em IC. Dos trabalhos voltados a estimag¢do da ve-

locidade angular de rotor do MIT, a grande maioria se concentra na utilizacdo de RNA.
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O sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS) apresenta-se, nesse sentido, como
uma ferramenta promissora na estimacao da velocidade angular de rotor do MIT ao combinar

os aspectos positivos das RNA com a légica fuzzy.

A seguir sdo apresentados alguns trabalhos que contemplam o filtro estendido de Kalman
(EKF) na estimacdo de velocidade, assim como os trabalhos significativos de IC na estimagao

e controle do MIT.

2.3 Filtro estendido de Kalman

Como a velocidade mecanica em um acionamento sem sensores nao é medida diretamente,
ela deve ser estimada ou observada no sistema de controle. Vérias técnicas de observacdo de
estados tém sido propostas na literatura, entre as quais o filtro estendido de Kalman (EKF).
A desvantagem da utilizagdo do EKF € a carga computacional associada a implementacio do

filtro, assim como o ajuste 6timo de seus parametros (STRONACH; VAS, 1998).

Em (KIM; SUL; PARK, 1994) encontra-se a proposta de um controle baseado em EKF,
onde as variaveis estimadas eram a corrente de estator e o fluxo do rotor, com bons resultados.
Embora os acionamentos do tipo sem sensores estejam bastante estabelecidos na industria, pro-

blemas em baixas velocidades ainda existem devido as incertezas paramétricas e a relagao sinal-
ruido existente nessas condigdes(BARUT; BOGOSYAN; GOKASAN, 2007).

Recentemente, para a solu¢do de problemas de baixa velocidade, modelos baseados em
métodos de estimacdo tém sido propostos (CIRRINCIONE; PUCCI, 2006), (CIRRINCIONE;
PUCCI, 2005) e (EDELBAHER; JEZERNIK; URLEP, 2006).

O artigo de (KANMACHI; TAKAHASHI, 1995) propde duas formas de célculo para sis-
temas sem sensores. No primeiro, a velocidade do rotor € calculada sem informagdes de sua
resisténcia, tornando-o livre da dependéncia desse parametro. No segundo, um método direto e

preciso de calculo da resisténcia do rotor € proposto.

O trabalho de (SHIMURA, 1999) utiliza este modelo para representacdo do MIT em regime
transitorio. Como descrito anteriormente, um dos problemas associados ao FOC € a sua de-
pendéncia com os pardmetros da maquina, principalmente a constante de tempo do rotor. Nesse
tipo de modelo a estratégia de controle deve ser, portanto, imune as variagdes paramétricas da
maquina. Diversas técnicas de controle robusto ja foram utilizadas para a solu¢do desse pro-
blema. Mais recentemente, técnicas de IC como a légica fuzzy e redes neurais artificiais (RNA)

tém sido utilizadas para a solu¢@o do problema de dependéncia paramétrica do modelo vetorial.
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2.4 Sistemas fuzzy

Virios trabalhos contemplam a aplicacdo de logica fuzzy no controle e estimacdo de para-
metros em motores de indugao (L()PEZ et al., 2006), (ROBYNS; BUYSE; LABRIQUE, 1998),
(ROBYNS et al., 2000). O conceito essencial de um controlador baseado em logica fuzzy €
um conjunto de regras de controle linguisticas relacionadas com o conceito de fuzzyficagcdo e
defuzzyficacdo de variaveis (VAS, 1999). Uma vantagem adicional do controle fuzzy é que o
mesmo pode lidar bem com sinais imprecisos corrompidos por ruidos (BOSE; PATEL; RAJA-
SHEKARA, 1997).

Alguns trabalhos se concentram na légica fuzzy associada ao diagnéstico de falhas, como
o rompimento das barras de rotor de maquinas de indugdo (NEJJARI; BENBOUZID, 1999),
(DIAS, 2006).

Utilizando 16gica fuzzy, (ZIDANI et al., 2006) propuseram um estimador para a resisténcia

do estator da maquina aplicado ao DTC.

Em (L()PEZ et al., 2006) encontra-se um sistema de estimacao de velocidade em um acio-
namento sem sensores. A saida de um estimador de malha aberta e de outro projetado para o
regime estaciondrio sdo ponderadas por um sistema fuzzy de Mandani de acordo com o ponto
de operacdo do motor. O acionamento sem sensores € validado sob o método de aceleracao de
campo (YAMAMURA, 1992). Como os autores se utilizam de 16gica fuzzy para a determinagao
da média ponderada de velocidade, o estimador depende fortemente de conhecimento especia-
lista para a sua sintonia. Além disso, resultados sdo apresentados apenas para a velocidade

nominal.

O trabalho de (SHIMURA, 1999) utiliza légica fuzzy para estimagao da resisténcia do rotor

e do estator da maquina baseado em MRA.

Em (LIAW; WANG; CHANG, 1996), durante a condi¢cdo de regime estaciondrio, um sinal
de velocidade angular de escorregamento adaptado € sintetizado por um controlador fuzzy e
utilizado para ajustar a estimativa original da velocidade angular de escorregamento de tal forma
que a minima corrente de estator seja obtida. Quando um transiente acontece, 0 mecanismo de

sintonia fuzzy € inibido e o valor final do sinal adaptado é mantido.

O trabalho de (VALDENEBRO, 2001) estudou observadores de estados de fluxo e veloci-
dade baseados em EKF, modos deslizantes e observador de Luenberger. Algoritmos genéticos

e logica fuzzy foram utilizados para melhorar o desempenho dos estimadores.

Em (UDDIN; RADWAN; RAHMAN, 2002) foi proposto um controlador baseado em 16gica
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Jfuzzy como substituicdo ao controle PI da malha de velocidade. Os resultados demonstraram

que o controlador fuzzy € mais robusto que o PI no controle vetorial indireto do MIT.

2.5 Redes neurais artificiais

O aprendizado e capacidade de adaptacdo das RNA tornam-nas ideais para aplicacdes de
controle. Outras caracteristicas importantes associadas as RNAs sdo o processamento paralelo
e o mapeamento de sistemas ndo lineares (FUKUDA; SHIBATA, 1992). Uma RNA pode ser
aplicada com sucesso no acionamento de motores, sendo utilizada tanto na estimagao de estados

quanto na implementagao de controladores (VAS, 1999).

Em (BA-RAZZOUK et al., 1997) foram desenvolvidos estimadores neurais para o desa-
coplamento de fluxo e torque no controle por orientacao de campo direto e indireto. Embora
os estimadores tenham sido desenvolvidos considerando o referencial de campo no rotor, os
autores sugerem que se pode facilmente utilizar a metodologia desenvolvida nos referenciais de

estator e entreferro da maquina.

Em (MARINO; MILANO; VASCA, 1999) foi utilizado um estimador baseado em uma

rede neural artificial associado a um regulador linear quadratico (LQR).

Uma estimacdo da velocidade angular de rotor da maquina utilizando RNAs foi utilizada
por (KIM et al., 2001). Este trabalho apresentou bons resultados experimentais, porém, os
autores enfatizam o ajuste empirico da rede no que se refere ao nliimero de neurdnios de cada

camada e ao nimero de camadas propriamente dito.

O trabalho de (MOHAMADIAN et al., 2003) utilizou RNAs para a estimagdo do escorre-
gamento da maquina. Uma RNA também € a responsavel por emular as equagdes do controle

por orientagdo de campo indireto.

Em (CRUZ; PAREDES, 2003) ha a aplicacdo das RNAs na estimagdo da velocidade angular
de rotor e na resisténcia de estator em um acionamento DTC do MIT. Foi demonstrado pelos
autores o aumento da eficiéncia do acionamento em relacdo a menor distor¢ao harmonica de

corrente com a utilizacdo dos sistemas neurais de estimacao.

Ja o trabalho de (WLAS et al., 2005) utilizou RNAs para corrigir e aumentar o desempenho

do estimador de velocidade convencional em um acionamento sem Sensores.

O trabalho de (ROSA, 2005) utilizou uma RNA para estimac¢do de velocidade associada ao
EKEF para a observagdo da resisténcia de rotor do motor. O sistema mostrou-se computacional-

mente robusto as variagdes paramétricas da maquina.
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Considera-se ainda a fungao de rede de base radial (RBFN) largamente utilizada como um
aproximador universal na drea de mapeamento nao linear devido ao seu desempenho (LEE;
BLAABIJERG, 2004), (LEE; BAE; BLAABIJERG, 2005), (VAS, 1999).

Em (GADOUE; GIAOURIS; FINCH, 2009) apresenta-se um acionamento baseado em
MRA, onde uma RNA faz o papel do modelo de estator da mdquina. O sistema apresenta

boas respostas de estimacao, mesmo a baixas velocidades.

2.6 Sistemas neuro-fuzzy

Redes neurais artificiais podem ser combinadas com a logica fuzzy resultando em um sis-
tema neuro-fuzzy com uma grande vantagem sobre a logica fuzzy convencional: as funcgdes de
pertinéncia, o nimero de regras e as proprias regras sao produzidas por um processo automatico
(SUGENO; KANG, 1988). Mais ainda, os controladores puramente fuzzy podem gerar uma
grande carga computacional (BUJA; TODESCO, 1994).

O trabalho de (BOSE; PATEL; RAJASHEKARA, 1997) utilizou uma estratégia neuro-fuzzy
para o controle vetorial direto de um motor de indu¢do com orientagdo no fluxo do estator
utilizado em um veiculo elétrico. Nessa aplicagdo, o controle neuro-fuzzy atua sobre o regime

estaciondrio somente, sendo o transiente controlado por meio de uma outra estratégia.

Em (VALDENEBRO; HERNANDEZ; BIM, 1999) encontra-se a implementacao de um
controle vetorial em que o sistema neuro-fuzzy foi utilizado para estimagdo da resisténcia de

rotor da maquina.

O trabalho de (AWARE; KOTHARI; SHOUBE, 2000) utiliza um controlador neuro-fuzzy,
em substitui¢do ao cldssico controle PI da malha de velocidade, em um acionamento vetorial
do MIT. No ensaio experimental, porém, os autores ndo apresentam respostas em baixas velo-

cidades.

Em (AHN et al., 2001) um controlador neuro-fuzzy de velocidade foi proposto. Naquele
trabalho os autores comprovaram a maior eficiéncia dinamica do controlador quando comparado
ao controle escalar Volts por Hertz constante e ao controle vetorial com controle PI classico na

malha de velocidade.

Em (PURWANTO; ARIFIN; BIAN-SIOE, 2001) e (PURWANTO et al., 2006) encontra-
se uma proposta de implementacdo de um observador de fluxo magnético do rotor do MIT
utilizando o Sistema de Inferéncia Neuro Fuzzy Adaptativo (ANFIS) em um acionamento FOC.

O sistema foi treinado para uma Unica frequéncia apresentando bons resultados de simulacao.



42

Utilizando 16gica neuro-fuzzy (KARANAYIL; MUHAMMED; GRANTHAN, 2005) pro-

puseram um sistema de observagdo para as resisténcias do rotor e estator do MIT.

Em (LIN; WAI, 2002) ha a aplicacao de ldgica neuro-fuzzy no controle de um motor de
indugdo aplicado ao eixo rotativo (spindle) de uma méquina a comando numérico computa-
dorizado (CNC). A rede utilizada nessa situacdo ¢ uma rede de quatro camadas proposta em
(CHEN; TENG, 1995).

O trabalho de (VASUDEVAN; ARUMUGAM; PARAMASIVAM, 2003) estima todos os
parametros elétricos do MIT utilizando um sistema neuro-fuzzy. Os autores provaram que a

estimagdo de parametros se da de maneira mais precisa do que com as técnicas tradicionais.

O trabalho de (HENRIQUES et al., 2004) propde um estimador neuro-fuzzy de veloci-
dade para motores a relutancia chaveados (MRC) . O estimador apresentou bons resultados de

simulacao e experimentais quando treinado para uma velocidade de referéncia especifica.

O trabalho de (WEN; UDDIN, 2004) utiliza um controlador neuro-fuzzy de velocidade em
um acionamento FOC indireto. O destaque do trabalho, embora somente com resultados de
simulagdo, diz respeito a aplicacdo de um sinal senoidal de referéncia (o controlador ndo foi
treinado com esse sinal) e verificacdo da excelente resposta obtida. Mais ainda, da mesma
forma que em outros trabalhos citados, o controlador se demonstrou mais robusto as variacoes

paramétricas do que o controle PI classico.

Em (VASUDEVAN; ARUMUGAM, 2004) um controlador neuro-fuzzy foi utilizado em
um acionamento vetorial DTC do MIT com aplicacdo em veiculos elétricos. Considerando as
maiores variagdes paramétricas existentes nesse tipo de acionamento, o controlador projetado

se demonstrou robusto e de alto desempenho dindmico.

O trabalho de (VALDEZ; ROMERO, 2004) utiliza um controlador neuro-fuzzy para controle
de fluxo e torque em um esquema de acionamento DTC. O controlador neuro-fuzzy gera o ve-
tor adequado de tensdo de estator e o motor € acionado na estrutura classica DTC através de
modulacdo PWM vetorial. O sistema apresentou menor ondulacdo de torque com o controlador

proposto.

Em (UDDIN; WEN, 2005) um observador de fluxo baseado em modelo de referéncia adap-
tativo utilizando um sistema neuro-fuzzy € proposto. A malha de velocidade também contém
um controlador neuro-fuzzy. O sistema de acionamento demonstrou-se robusto as variacoes

paramétricas e apresentou boas respostas em operagdes com carga.

O trabalho de (AYYUB, 2006) utiliza o sistema neuro-fuzzy para determinagdo do angulo

de disparo dos tiristores em um sistema de partida suave do MIT.
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Em (YATIM; UTOMO, 2006) um controlador neuro-fuzzy foi utilizado com sucesso em um
acionamento escalar Volts por Hertz aplicado ao acionamento de compressores com velocidade

variavel. O sistema demonstrou-se eficiente no consumo de energia utilizando este controlador.

Em (LIN; SHEN, 2006) h4 a utilizagdo de um sistema neuro-fuzzy para controle de uma
mesa de deslocamento x-y com aplicagdo em méquinas a comando numérico computadorizado

(CNC). O motor utilizado para o acionamento da mesa € sincrono linear com imas permanentes.

Em (ORLOWSKA-KOWALSKA; DYBKOWSKI; SZABAT, 2006) ha a proposta de um
controlador adaptativo para o controle vetorial do MIT sem a utilizacdo de sensores mecanicos
de velocidade. O controle de velocidade utilizando uma rede neuro-fuzzy € baseado em modelo
adaptativo de referéncia (MRA). A estimacgdo de fluxo utiliza o observador de ordem completa
de Luenberger. O sistema neuro-fuzzy € utilizado para sintonizar o controlador PI da malha de

velocidade.

O trabalho de (KO; CHOI; CHUNG, 2006) utiliza 16gica fuzzy associada a uma RNA em um
sistema de controle de velocidade. Novamente, quando comparado ao controle PI convencional,

o controlador projetado demonstra maior robustez.

Em (UDDIN; WEN, 2007) e (UDDIN; HUANG; CHY, 2007) um controlador de velo-
cidade neuro-fuzzy, auto-ajustdvel, em um acionamento vetorial do MIT foi proposto com a
utilizacdo de sensores mecanicos de velocidade. A vantagem do controlador projetado sobre
os anteriores deve-se ao fato do auto-ajuste do controlador permitir a utilizacdo de um niimero
reduzido de funcdes de pertinéncia na do controlador, com consequente reducao da carga com-

putacional, visando a implementacao em tempo real.

O trabalho de (CHEOK; WANG, 2005) propde um sistema de estimacao para a posi¢ao do
rotor em motores a relutancia. Os autores utilizaram o ANFIS para criar um modelo preciso do

motor a partir de medi¢des de fluxo magnético.

Em (PARAMASIVAM et al., 2003) ha o treinamento de um estimador ANFIS para a
determinacdo da posi¢do do rotor de um motor a relutancia. Para tal treinamento, a corrente

e a indutancia de fase foram utilizadas como entradas do estimador.

Em (PARAMASIVAM et al., 2007) ha a proposta de dois estimadores, um ANFIS e outro
baseado em RNA, para obtenc¢ao da velocidade de um motor a relutancia. As tensdes e correntes
de fase foram utilizadas para o treinamento, assim como o fluxo magnético de dispersdo. Ambos

os estimadores apresentaram bom desempenho em resultados experimentais com DSP .

(D.MIHAI; R.MIHALI, 2007) compara controladores de corrente por histerese e neuro-fuzzy.

Ficou comprovado naquele trabalho que o controlador neuro-fuzzy pode substituir adequada-
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mente o controlador de corrente gerando menor ondulagdo de torque com menor sensibilidade

as variagOes de parametros do motor.

O trabalho de (RAJAJI; KUMAR, 2008b) apresenta um modelo ANFIS para a estimacao
da resisténcia de estator do MIT em um acionamento DTC. Outro estudo realizado pelos au-
tores consiste na estimacao do préprio modelo do MIT, considerando indutéincias e resisténcias
elétricas da maquina utilizando o sistema ANFIS. Por fim, um controlador ANFIS ¢ aplicado
ao acionamento DTC do MIT utilizando a medi¢do da rotacdo da mdquina. As estratégias

apresentadas pelos autores apresentaram bons resultados de simulagdo.

Novamente (RAJAJI; KUMAR, 2008a) propuseram um sistema ANFIS para determinagdo
do angulo de disparo dos tiristores em um sistema de partida suave do MIT. O ANFIS apre-
sentou bom desempenho de simulagdo no que diz respeito a sua simplicidade, estabilidade,

precisdo e rapida resposta.

Os trabalhos de (KASHIF; SAQIB, 2007) e (KASHIF; SAQIB, 2008) implementaram um
controle do angulo de disparo dos tiristores em um acionamento de partida suave do MIT. A
velocidade angular do rotor do motor foi estimada por intermédio de uma RNA. Resultados de

simulag@o comprovaram a eficicia do sistema proposto.

Em (CHY; UDDIN, 2009) ha a proposta de um controlador neuro-fuzzy aplicado a um motor
sincrono de ima permanente. O controlador projetado apresentou excelente resposta dinamica

e demonstrou robustez na operagao do motor.

Em (GUPTA; KUMAR; SURJUSE, 2009b) um controlador neuro-fuzzy substitui o controle
PI tradicional da malha de velocidade. Em (GUPTA; KUMAR; SURJUSE, 2009a) se encontra
um acionamento sem sensores baseado em MRA. O sistema neuro-fuzzy foi utilizado como um
observador da corrente de estator. O erro entre a corrente proveniente do observador e corrente
do modelo de referéncia € utilizado pelo mecanismo de adaptacdo. O observador utiliza, como
uma das entradas, o fluxo magnético de rotor, estimado através de uma RNA. Resultados de

simulagdo comprovaram a eficiéncia do acionamento.

O trabalho de (ORLOWSKA-KOWALSKA; DYBKOWSKI; SZABAT, 2010) apresentou
um acionamento sem sensores de dois motores acoplados mecanicamente. O sistema de estimagao
da velocidade naquele trabalho era baseado em MRA e um sistema neuro-fuzzy substituiu o
controle PI da malha de velocidade. O treinamento do controlador neuro-fuzzy da malha de
velocidade foi feito com o sistema em operagdo a partir do erro de velocidade do estimador

baseado em MRA.
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2.7 Conclusoes sobre a revisao da literatura

A partir da revisdo bibliografica, se percebe a crescente utilizacdo de sistemas baseados
em IC nos acionamentos de méquinas elétricas. Todavia, esses trabalhos estio normalmente

focados no projeto de controladores ou estimagao de parametros elétricos da maquina.

Esse fato acontece, particularmente, com os sistemas neuro-fuzzy. E minimo o ndmero de

trabalhos que tratam da estimacao de velocidade do MIT utilizando sistemas neuro-fuzzy.

Nesse sentido, esse trabalho contribui com o assunto propondo um estimador neuro-fuzzy

de malha aberta para a estimagdo de velocidade do MIT.

O desenvolvimento do estimador comeca pela definicdo do modelo vetorial do MIT, apre-
sentado no préximo capitulo. No capitulo 4 sdo apresentadas as bases do sistema neuro-fuzzy e

no capitulo 6 a metodologia proposta para o desenvolvimento do estimador.
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CAPITULO 3

Modelo Matematico do MIT com Orientacao de Campo -

Referéncia no fluxo magnético de entreferro

3.1 Modelo Vetorial

Apresenta-se a seguir a modelagem vetorial do MIT com orientagdo de campo (VAS, 1998).
Basicamente, a modelagem do MIT por orientacdo de campo pode se dar através dos campos
magnéticos de estator, rotor ou entreferro. Inicialmente, sdo apresentadas as equagdes vetoriais
do MIT sob uma orientacdo de campo genérica (Apéndice A). As egs. (3.1), (3.2), (3.3), (3.4),

(3.5), (3.6) e (3.7) para o estator e rotor comum a um referencial genérico encontram-se a seguir:

iy = Ryisg +PWsg + jOu Vs 3.1)
itrg = Ryirg + pWrg + j (0, — @) Vg 3.2)
Ve = Lyisg + Linirg (3.3)

Vrg = Lyivg + Linisg (3.4)
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Vs = Linimg = Lin(isg +irg) (3.5)
3
T, = S PVsiudsg (3.6)
1
pwr:j(Te_Bwr_Tl) (3.7)

3.2 Modelo com orientaciao no fluxo magnético de entreferro

- o
A figura 3.1 apresenta o vetor de espago da corrente de estator i e da corrente de magnetizagdo
— . C o~ . .
imm- Os eixos o e P representam a decomposi¢do direta e em quadratura, respectivamente, e
giram espacialmente a velocidade angular do rotor da maquina. Os eixos D e Q representam
as mesmas decomposi¢des, porém, sdo espacialmente estiticos. Os eixos x € y representam a
projecdo direta e em quadratura, respectivamente, e giram espacialmente a velocidade do fluxo
de entreferro da méquina. Ainda, u,,, 6,, a; e 6y referem-se aos angulos do eixo direto do
referencial de magnetizacdo e do rotor, do vetor de espago da corrente de estator em relacdo ao

referencial estaciondrio e ao angulo de escorregamento, respectivamente.

sQ
A

sD
Figura 3.1: Vetores de espaco da corrente de estator € de magnetizagdo (VAS, 1998)

Com a orientacao no fluxo de entreferro da maquina, a velocidade de referencial genérico

o, das egs. (3.1) e (3.2) torna-se a velocidade da corrente e do fluxo magnético de entreferro,
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definida como ®,,,,. Os fluxos magnéticos do estator e rotor no referencial adotado sao expres-

sos pelas egs. (3.8), (3.9), (3.10) e (3.11) a seguir.

Wox = Lglgx + Linirx (3.8)
Wsy = Lyisy + Liiyy (3.9)
Vrx = Lyipy + Ly (3.10)
Wiy = Lyiry + Ly (3.11)

As componentes da corrente de estator em funcao dos fluxos magnéticos sao apresentadas
nas eqs. (3.12) e (3.13).

L, Ly,
Lyl — L2 Vsr LL, — Ly,> Vi
. L, Ly,

Isy = —
Y L, — L2 Yoy LL, — L, Wiy

(3.12)

lsx

(3.13)

As componentes de fluxo magnético do estator e rotor em funcdo das tensoes de estator e

rotor sdo apresentadas nas eqs. (3.14), (3.15), (3.16) e (3.17).

1 .

Yox = 1_) (usx — Rglsy — Omm lI/sy) (3.14)
1 .

Vsy = E(”sy — Ryisy — Onm Vi) (3.15)
1 .

Yy = ;(urx — Ryl — wmmlllry) (316)
1 .

ll/ry — ;(ury - erry — Wmym Wrx) (3 17)

Utilizando o sistema referencial no ramo de magnetizagao do motor, a corrente de magnetizagao
imm POSsui apenas componente do eixo direto, sendo representada conforme a eq. (3.18) a se-

guir:



— -
Ls

-
Unm = ly

+ = (isx + jisy) + (irx + jiry>

Dessa forma pode-se chegar as egs. (3.19) e (3.20):

Urx = Umm — Usx
bry = ~lsy

Ainda, a expressao de torque neste referencial torna-se:

3 o
T, = EPLmlmmlSy

3.2.1 Equacoes de estator
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(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

A partir das equagdes do modelo vetorial genérico e da escolha do referencial orientado no

fluxo magnético de entreferro, podem-se escrever as equagdes do estator como apresentadas a

seguir nas eqs. (3.22) e (3.23):

7s> =Ry i +p@+]wmm@ = Usx + JUsy

ﬁs) = Rs(isx + ]lvx) +p<Ls(l‘sx + ]lgy) +Lm(lrx + ]lry)) -+
+ jOum (Ls(isx + Jisy) + Ln(irx + Jiry))

Substituindo as egs. (3.19) e (3.20) na eq. (3.23), obtém-se a eq. (3.24):

75 - Rs(isx + jisx) +p(Ls(isx + jisy> ‘I’Lm((imm - isx) - jisy)) +
+ ja)mm (Ls(isx + jisy) + Lm((imm - isx) - jisy))

Finalmente, separando a parte real e imagindaria, obtém-se as eqs. (3.25) e (3.26):

(3.22)

(3.23)

(3.24)
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Usy = Rsisx + (Ls - Lm)pisx + meimm + Wpm (Lm - Ls)isy (325)

usy == Rsisy ‘l‘ (Ls - Lm)pisy + Lm wmmimm + wmm (Ls - Lm)isx (326)

Para as eqs. (3.25) e (3.26) é possivel isolar as correntes do eixo direto e quadratura, resul-
tando nas eqs. (3.27) e (3.28):

) u : Ly . .

Lyx = % — Typisx — R_mplmm + a)mstllsy (3.27)
s s

) u . Opm (Lsiisx + Lini

iy = -~ Tapisy — L R i) (3.28)

onde Ty; = Ly /R é a constante de tempo de dispersao do estator. As eqgs. (3.27) e (3.28) devem
ser consideradas para a implementacao do controle por orientagdo de campo com referéncia no
fluxo magnético de entreferro para uma méaquina em que se impdem tensdes no estator. Como
existem componentes de corrente do eixo de quadratura na expressao de corrente do eixo direto

e vice-versa, € necessario implementar um circuito de desacoplamento entre as mesmas.

3.2.2 Equacoes de rotor

A eq. 3.29 a seguir apresenta a equacao de tensao de rotor no referencial de fluxo magnético

de entreferro:

0 = Ryiym + Ly pirm + Linpism + j(On — @) (Lrivm + Liniym) (3.29)

Para eliminar a dependéncia da eq. (3.29) com o vetor espacial da corrente de rotor (a qual
nao pode ser diretamente medida) no referencial adotado, utilizam-se as eqgs. (3.19) e (3.20),

resultando na eq. (3.30):

0= Rr(im_>m - l;n)) +Lrpim_>m _Lrlpis_>m + ](wm - wr) (Lrimerlism) (330)

Segundo (VAS, 1998) estas equacdes anteriormente apresentadas sao mais complexas em

termos de implementacdo do que as mesmas equagdes considerando a orientacdo de fluxo
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magnético de rotor. Por esse motivo, os estimadores de velocidade encontrados na literatura,
projetados sob as mais diversas metodologias, sdo aplicados a este referencial. No sentido de
colaborar com o assunto, este trabalho pretende investigar o desempenho do estimador de velo-

cidade no referencial de fluxo de entreferro da maquina.

A solugdo da eq. (3.30) nas componentes de eixo direto e quadratura no referencial de fluxo

magnético de entreferro resulta nas eqs. (3.31) e (3.32) a seguir:

imm + T}’pimm . isx .
—_— = — — 3.31
T, DPlsx + T, silsy ( )
Y P . i
Wy (lmmT_:l - lsx> = plgy + TL,?; (3.32)

3.2.3 Acionamento com correntes impostas no estator

A partir das egs. (3.31) e (3.32) pode-se implementar o acionamento vetorial do MIT com
imposicao de correntes no estator da mdquina. Para o controle da corrente utiliza-se uma banda
de histerese, cujas principais vantagens sdo a facilidade de implementa¢do, independéncia da
variagdo dos parametros da carga e excelente desempenho dinamico (KASMIERKOWSKI;
MALESANI, 1998), (BOSE, 1997), (BOLDEA; NASAR, 2006) . A figura 3.2a apresenta o
esquema de acionamento por banda de histerese do inversor VSI, e a figura 3.2b, a excursio de
corrente em torno na corrente de referéncia i*. Uma das desvantagens desse tipo de modulagdo é
a possibilidade de ocorréncia de um erro duplo de corrente (BOSE, 1997) conforme apresentado

na figura 3.2b.

A partir da eq. (3.31) é possivel obter a eq. (3.33) a seguir para a componente direta da

corrente de estator:

(1 + Trp)imm + isyTrl Wy
1 + Trlp

(3.33)

lgx =

As eqgs. (3.32) e (3.33) sao utilizadas para a implementagdo do controle vetorial indireto
do MIT apresentado na figura B.1. O MIT € acionado através de correntes impostas no estator

pelo inversor com controle de corrente por banda de histerese. Para o acionamento € fornecida



Figura 3.2: Acionamento do inversor por banda de histerese (BOSE, 1997)
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uma referéncia de corrente de magnetizagao iy € 0 valor da componente direta da corrente

de estator (i;,) responsavel pela geracao de fluxo magnético na maquina € calculada a partir da

eq. (3.33). A partir da expressdo de torque no referencial de fluxo magnético de entreferro €

possivel determinar a componente em quadratura da corrente de estator (i), onde o torque de

referéncia é obtido na saida do controle de velocidade.

Immref |
oy

Og|=P»|

Eq. 3.33 _|.>

Immref =
|

Eq. 3.

32 =P

| IsAref

sDrefgy 7 Regulador
elHm | logrer 2 % de Corrente E VSI
- 3 [lecrer or Histerese

YYull

“m I IsB

|
Or
O

MIT

Figura 3.3: FOC indireto de entreferro com correntes impostas no estator (VAS, 1998)

Para o sistema de transformacgao de coordenadas do referencial de fluxo magnético de en-

treferro (xy) para o estaciondario (DQ) € necessdrio o conhecimento do angulo p,, apresentado

na figura 3.1. Inicialmente a velocidade de escorregamento ®,; € integrada para a obtencdo do

angulo de escorregamento 6. Nesse momento o angulo W, pode ser determinado a partir da

eq. (3.34) a seguir:

Hm = esl+ er

(3.34)
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onde 6, é a posicao angular do rotor.

Dessa maneira, o conhecimento da velocidade de rotor se torna imprescindivel no controle
vetorial indireto do MIT. O desenvolvimento de um estimador neuro-fuzzy para a determinacao

da velocidade angular de rotor € apresentado a partir do capitulo 6.

3.2.4 Sistema de desacoplamento

Percebe-se a partir das eqs. (3.32) e (3.33) que existe acoplamento entre as componentes
dos eixos direto e quadratura do vetor de espago da corrente de estator. Como consequéncia,
a corrente de magnetizacao i, sofrerd alteracdes a partir das mudangas na componente de
torque (isy) da corrente do estator. Esse acoplamento pode ser eliminado a partir de um sistema

de desacoplamento, conforme apresentado a seguir.

Se a corrente de magnetizagdo € controlada por um controlador de fluxo magnético e a saida
desse controlador € iy, entdo € necessaria a adi¢do de uma corrente de desacoplamento i, para

que seja gerada a corrente de referéncia do eixo direto isy. r. Dessa maneira tem-se:

isx = ;sx + idx (335)

Substituindo-se a eq. (3.35) na eq. (3.31) resulta a eq. (3.36) a seguir:

imm + Trpimm 2 2.\sx . idx .
cmn T rmm s x 3.36
T Plsx + T, + Plax + T silsy ( )

Dessa forma, a corrente de magnetizagao i,,,, podera ser desacoplada da corrente de estator
se igy for selecionada de tal maneira que o termo My iy, seja matematicamente anulado na eq.

(3.36). Portanto, o valor de i;, para o desacoplamento sera:

- Wy isy Ty

= 3.37
1 +pTy ( )

idx

E importante observar que o sistema acoplado € ndo linear. Essa situag@o € contraria a ideia

inicial do acionamento vetorial, que prevé que o modelo da maquina CA seja equivalente a



54

méaquina CC de excitacdo independente, cujo modelo € linear.

O acoplamento foi mantido, neste trabalho, para verificar o desempenho do estimador

neuro-fuzzy frente as nao linearidades associadas ao modelo de acionamento.
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CAPITULO 4

ANFIS: Sistema de inferéncia Neuro-Fuzzy adaptativo

4.1 Introducao

As secdes a seguir apresentam os conceitos fundamentais do sistema de inferéncia neuro-
fuzzy adaptativo ANFIS, conforme apresentado em (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997) e JANG,
1993). Os sistemas neuro-fuzzy sao funcionalmente equivalentes aos sistemas de inferéncia
Sfuzzy JANG; SUN; MIZUTANI, 1997).

Sistemas neuro-fuzzy unem as caracteristicas de redes neurais artificiais e sistemas fuzzy de
maneira integrada. O nimero e a forma das fun¢des de pertinéncia associadas a cada varidvel
de entrada podem ser obtidas de forma otimizada a partir da apresentacdo de um conjunto de
dados de entrada e saida e execuc¢ao de um algoritmo de treinamento. O sistema ANFIS pode
aproximar todos os sistemas nao lineares com menor conjunto de dados de treinamento, maior

rapidez e maior precisdo (HOU; SHEN; LI, 2003).

4.1.1 O sistema de inferéncia fuzzy de Sugeno

O sistema de inferé€ncia fuzzy mais utilizado em aplicacdes de controle industrial € baseado
no modelo de Mamdani (MAMDANI, 1977). Os sistemas ANFIS, todavia, sdo baseados no
sistema de inferéncia fuzzy de Sugeno, ou Takagi-Sugeno-Kang (TSK). A principal diferenca

do modelo de Sugeno em relagdo ao modelo de Mandani esta no fato de a saida poder ser linear
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ou constante. Uma regra tipica de um modelo fuzzy de Sugeno tem a forma:
Se Entradal = x e Entrada2 =y, entdo Saidaz = px+qy-+r
Para um modelo de Sugeno de ordem zero o nivel de saida z é uma constante (p = ¢ = 0).

Uma das principais vantagens do modelo fuzzy de Sugeno € sua eficiéncia computacional.
Isto permite a constru¢do de modelos fuzzy adaptativos. Desta forma, as fungdes de pertinéncia
podem ser ajustadas para melhor adaptacdo ao conjunto de dados sem a necessidade de conhe-
cimento especialista (JANG, 1992).

4.1.2 Arquitetura ANFIS

A figura 4.1 a seguir apresenta a estrutura de um sistema fuzzy de Sugeno com duas regras,
que pode sintetizar a derivagao de um modelo ANFIS, sem qualquer perda de generalidade. A
figura 4.2 apresenta o sistema ANFIS equivalente; nesta figura os nds das mesmas camadas tém

fungdes similares, como serd descrito a seguir.

A Wit =px+qy 4,

N w, f o+ wf
—N g Vili+ W1,
By = = w, + W,

k. V/
ﬂ [\ W o= pX+Qy +1, =W f+ Wi,
[
X

Figura 4.1: Sistema fuzzy Sugeno com duas entradas e duas regras (JANG; SUN; MIZUTANI,
1997)

Camj’da ! Camada 4

Camada2 Camada 3
l l Camada 5

(b)

Figura 4.2: Arquitetura ANFIS equivalente (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997)

Camada 1 Todo né i nesta camada é um n6 adaptativo com uma funcdo de n6 dada por:

1i = HA(x),  parai=1,2, ouO;; = UB; 1(y), parai=3,4, 4.1)
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onde x (ou y) € a entrada do n6 i e A; (ou B;_») € o rétulo linguistico associado a esses
n6s. Resumidamente, este nd determina o grau de pertinéncia das entradas a uma dada
fun¢do de pertinéncia do conjunto de fun¢des de pertinéncia. Parametros dessa camada

sdo tratados como pardmetros de premissa.

Camada 2 Todo n6 nessa camada € um n6 fixo denominado [], ao qual a saida é o produto de

todos os sinais de entrada:
02 = 0; = HA(XUB(y) =12 (4.2)
Cada n6 representa o nivel de disparo de uma regra.
Camada 3 Cada né nessa camada € um nd fixo denominado N. O i, 16 calcula a razao do

nivel de disparo da iy, regra para a soma do nivel de disparo de todas as regras:

__ w; .
O3; =0, = ——, =1,2. 4.3
3,i o1+ @ l (4.3)

Camada 4 Cada n6 i desta camada é um né adaptativo com a fun¢ao de n6 dada por:
Oy = Oif; = Oi(pix + qiy + 1), (4.4)

onde @; é o nivel de disparo normalizado proveniente da camada 3 e {p;, g;, ri} é o
conjunto de parametros para este nd. Parametros nesta camada s@o referenciados como

pardmetros consequentes.

Camada 5 O tnico n6 dessa camada € um né fixo nomeado ), o qual calcula a saida total

como um somatorio de todos os sinais de entrada:

Saida total = Os ; = Z@fi _ L% 4.5)

Y, o

O modelo ANFIS descrito atua equivalentemente como um modelo fuzzy do tipo Sugeno.

4.2 Algoritmo hibrido de aprendizagem

A partir do sistema ANFIS apresentado na figura 4.1 pode-se observar que, com os parametros
de premissa fixos, a Saida total do sistema pode ser expressa como uma combinacdo linear dos

parametros consequentes. A saida f na figura 4.2 pode ser reescrita conforme a equacgao (4.6):
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o) [0)
= +
f P fi P bi

=1 (p1x+qiy+r1) + @ (pax+qay+r2)

= (@rx)p1 + (O1y)q1 + (@r)r1 + (@2x) p2 + (@2y) g2 + (@) 2 (4.6)

a qual € linear nos parametros consequentes p1, g1, '1, P2, 42, € 2.

A partir dessa equacao se conclui (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997) que o algoritmo hibrido
de aprendizagem pode ser aplicado diretamente ao sistema. No algoritmo hibrido de aprendi-
zagem, na etapa de avanco, os parametros dos consequentes sdo identificados pelo método dos
minimos quadrados. Na etapa posterior, o erro € propagado para trds e os parametros dos ante-

cedentes sdo atualizados pelo método da descida por gradiente.

4.3 Algoritmos para agrupamento

Algoritmos para agrupamento sao Uteis ndo somente para organizar e categorizar dados,
mas também para compreensdo dos mesmos e constru¢do de modelos (JANG, 1993). Alguns
algoritmos utilizados para agrupamento sao: C-means, fuzzy C-means, método de agrupamento
da montanha e agrupamento subtrativo, dentre outros. O agrupamento particiona o conjunto
de dados de tal forma que a similaridade dentro de um grupo é maior do que a dos demais. E
importante ressaltar que como o particionamento requer uma métrica de similaridade e como em
geral, as métricas sdo sensiveis ao alcance dos elementos dos vetores de entrada, é importante
que cada vetor de entrada seja normalizado dentro do intervalo [0,1]. Nesse trabalho utiliza-se

o processo de agrupamento subtrativo, o qual sera descrito com mais detalhes no item 4.3.1.

4.3.1 Agrupamento Subtrativo

No método de agrupamento subtrativo apresentado em (CHIU, 1994) e (CHIU, 1996) os
pontos referentes aos dados de treinamento sdo considerados candidatos ao centro dos grupos.
Esse método possui a vantagem da carga computacional ser proporcional ao numero de dados e

nao a dimensao do problema como no caso do método de particao (PAIVA; DOURADO, 2004).

Considera-se uma colecé@o de n pontos de dados {xi, ...,X, } em um espago M-dimensional.
Supde-se que os pontos de dados tenham sido normalizados dentro de um hiper-cubo. Nessa
situacdo, cada ponto € um candidato a centro do agrupamento e uma medida de densidade no

ponto x; é definida conforme a equacgao (4.7) a seguir:
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D = Zexp( I x /;‘5 ”2> .7)

onde r, € uma constante positiva. Um ponto tem um valor de alta densidade se existem mui-
tos pontos de dados na sua vizinhanga. O raio r, define a vizinhanca; pontos fora desse raio

contribuem pouco para a medida de densidade.

Depois que a medida de densidade de cada ponto foi calculada, o ponto de dado com a mais
alta medida de densidade € selecionado como o primeiro centro de agrupamento. Seja X, O
ponto selecionado e D, sua medida de densidade. A medida de densidade para cada ponto de

dado x; € entdo expressada pela equacdo (4.8) a seguir:

2
X; —X
Di = Di —Dcl exXp (—%) (48)

onde r;, € uma constante positiva. Dessa forma, os dados préximos ao primeiro centro de agru-
pamento X.; possuirdo medidas de densidade significativamente reduzidas, fazendo com que
esses pontos provavelmente nao sejam escolhidos como préximos centros de agrupamento. A
constante rp, define a vizinhanca que possui reducdes mensuraveis em sua densidade de medida.

A constante r, é normalmente maior que r, para prevenir agrupamentos com espacamento re-
duzido. Tipicamente, r;, = 1.5r, (PAIVA; DOURADO, 2004).

Depois que a densidade de medida para cada ponto € revisada , o proximo centro de agrupa-
mento X € selecionado e todas as densidades de medidas para os pontos de dados sdo revisadas
novamente. Esse processo € repetido até que um nimero suficiente de agrupamentos seja ge-

rado.

Uma vantagem do agrupamento subtrativo deve-se ao fato de ser robusto ao ruido, ja que
amostras relativas ao ruido de medida terdo baixa densidade em relacdo as demais e nao influen-
ciardo significativamente na escolha dos centros de agrupamento (PAIVA; DOURADO, 2004).
Essa caracteristica permite que o sistema seja treinado com dados puramente experimentais,

com respostas satisfatorias, como serd futuramente apresentado.

Quando o método de agrupamento subtrativo € utilizado em relacdo aos dados de entradas
e saidas de um sistema, cada agrupamento representa uma certa caracteristica do sistema mode-
lado. O centro de cada agrupamento serd entdo utilizado como centro das regras de um sistema
fuzzy do tipo Sugeno. Considera-se que o centro do i,sm, agrupamento € ¢;, de dimensao M.
Entdo, ¢; pode ser decomposto em duas componentes vetoriais p; € q;, onde p; € a parte de

entrada e contém os primeiros N elementos de ¢;; q; € a parte de saida e contém os ultimos
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M — N elementos de ¢;. Assim, dado um vetor de entrada X, o grau para o qual a regra fuzzy i é

completada € definida pela equacao 4.9 a seguir:

T
U; = exp (—%) 4.9)
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CAPITULO 5

Arranjo Experimental

5.1 Descricao

Com o intuito de demonstrar o desempenho do acionamento vetorial com estimador neuro-
fuzzy de velocidade, uma bancada de testes foi implementada. O sistema completo € composto
pelo MIT, um inversor VSI, placa de sensores de efeito Hall de corrente e tensdo, placa de
aquisi¢do de dados NIDAQ6062E e um computador portatil com processador de 1,7MHz e
1GB de memoéria RAM.

A figura 5.1 apresenta o diagrama de blocos do sistema de acionamento implementado.
Para os testes foram montadas duas bancadas. A primeira foi utilizada para a validagao da me-
todologia proposta de treinamento para o estimador neuro-fuzzy. E compota de um motor de
inducdo de menor poténcia (200W) e de um tacogerador, como mostra a figura 5.2. O tacogera-
dor possui relacdo de 0,0021V/rpm. Esse conjunto foi utilizado para a validagdo experimental
do estimador. Os parametros do motor encontram-se no apéndice C. A segunda bancada utiliza
um motor de indu¢do com poténcia nominal de SCV acoplada a uma méaquina CC e possui um
tacogerador acoplado ao eixo do conjunto com constante de ganho igual a 0,06V/rpm. Esse mo-
tor foi utilizado nas simulag¢des associadas ao desenvolvimento do estimador. As figuras 5.3 e
5.4 apresentam uma visdo geral do conjunto implementado, ressaltando o circuitos de poténcia

e de controle, respectivamente.
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Figura 5.1: Diagrama de blocos do acionamento experimental

Figura 5.2: Acoplamento do motor ao tacogerador

As secdes a seguir descrevem os elementos de acionamento e controle do sistema da figura

5.1 detalhadamente.

5.1.1 Sensores de efeito Hall

Os sensores de corrente sdo do modelo LA 25-NP (corrente maxima 25 A) e os de tensao,

LV 25-P (tensao maxima 500V).

Nos sensores Hall de corrente, a relacao entre a corrente do circuito primario e secunddrio
¢ de 1000 : 1. Dessa forma, a corrente méxima de 25 A no primdrio implica em uma corrente de

secunddrio de 25mA. No secundério do sensor, resistores de derivagdo siao introduzidos de tal
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Figura 5.3: Visdo geral do sistema de acionamento (destaque a etapa de poténcia)
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Figura 5.4: Visao geral do sistema de acionamento (destaque a etapa de controle)

maneira que se tenha uma tensao proporcional a corrente de secundario. Essa tensdo € entregue

a placa de aquisicao de dados.

Nos sensores Hall de tensdo, resistores de derivacao sdo responsdveis por gerar a corrente
de primdrio a partir da tensdo aplicada ao sensor. A mdxima corrente de primario admitida é de
10mA. A relagdo entre a corrente do circuito primdrio e a corrente do circuito secunddrio é de
1:2,5. Dessa maneira, a corrente maxima de secundario € de 25mA. Novamente, resistores de

derivacdo sao introduzidos de tal maneira que se tenha uma tensio proporcional a corrente de
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secundario. Essa tensdo € entregue a placa de aquisi¢ao de dados.
As figuras 5.5 e 5.6 apresentam as placas de sensores Hall de tensdo e corrente, respectiva-

mente.

SENSORES HALL DE
TENSAO

SENSORES HALL DE
CORRENTE

¥ Transudorss de Corrente

Figura 5.6: Placa dos sensores Hall de corrente
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5.1.2 Placa de aquisicao de dados

Para a implementacao do acionamento vetorial do MIT juntamente com o estimador neuro-
fuzzy de velocidade foi utilizada a placa de aquisicdo de dados NIDAQ6062E, da National
Instruments. Tal placa possui a caracteristica de ser suportada pelo pacote de tempo real do
Matlab (Real Time Workshop). Essa caracteristica permitiu que o modelo computacional desen-
volvido no Simulink - tanto escalar, como vetorial- fosse diretamente utilizado no acionamento
experimental do MIT. A tabela 5.1 a seguir apresenta as caracteristicas principais da placa de
aquisicao de dados. A figura 5.7 apresenta a placa de aquisi¢ao de dados utilizada no controle

do sistema de acionamento.

' DAQCard 6062E

16 Inputs/2 Oulpuls,-SMES‘ﬁ,, E

12-bit Multifunction I/O
E

g
5 .
ﬂ#?r%ﬁzlhs ";:
Figura 5.7: Detalhe da placa NIDAQ6062E
Tabela 5.1: Caracteristicas da placa NIDAQ6062E
Parametro Caracteristica
Amostragem 500KS/s
E/S Digitais 8
Entradas Analdgicas 16
Saidas Analdgicas 2
Tensao E/S Digitais 5V
Alcance de tensdao E/S Analégicas (modo diferencial) +10V
Alcance de tensdao E/S Analdgicas (modo simples) 0OalOVv

Conversio A/D 12 bits
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5.1.3 Acoplamento 6ptico

Para isolamento dos sinais de disparo dos IGBTs proveniente da placa de aquisi¢do de
dados, um circuito de acoplamento Optico foi implementado. A placa de acoplamento esta

apresentada na figura 5.8 a seguir.

Pulsos de gatilho
(Aos IGBTS)

Opto-
acopladores

Pulsos de gatilho
(NIDAQ6062E)

Figura 5.8: Placa de acoplamento 6ptico

5.1.4 Inversor fonte de tensao

O inversor utilizado para o acionamento do motor € do tipo fonte de tensdo (VSI), da em-
presa Semikron, com poténcia de 7,5KW. O comando do inversor se da através de modulacao
PWM por banda de histerese, conforme anteriormente apresentado, sendo a etapa de poténcia
composta por semicondutores do tipo IGBT (Transistor Bipolar de Porta Isolada). A figura 5.9

a seguir apresenta a foto do inversor em questao.

Gatilho dos IGBTs

Figura 5.9: Inversor tipo fonte de tensdo
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CAPITULO 6

Desenvolvimento de um estimador neuro-fuzzy de

velocidade

6.1 Estratégia para o desenvolvimento do estimador

A partir do sistema ANFIS anteriormente apresentado desenvolveu-se um estimador de
velocidade para o MIT com aplicacdo ao acionamento vetorial sem sensores de velocidade.
Embora este seja o objetivo final, um estimador para acionamento escalar utilizando a técnica
que mantém a relacdo entre tensao e frequéncia constante foi previamente desenvolvido. Tal
estratégia foi adotada para verificar de maneira simples e rdpida o impacto das varidveis de
entrada do estimador em todos os seus aspectos, a saber: nimero, caracteristica fisica e conjunto

de dados para treinamento.

A estratégia utilizada nesse trabalho foi a de particionar igualmente a faixa operacional de
velocidade do motor. Para o treinamento, entdo, é gerado um conjunto de dados que contém
frequéncias de acionamento a partir de SHz até 60H z para o acionamento escalar. Dessa forma,
a faixa de variacao de velocidade foi igualmente dividida em doze partes. Essa estratégia vem

ao encontro da tentativa de unificar o conjunto de treinamento do sistema inteligente.

E consenso na literatura que o conjunto de dados de treinamento deve conter informagdes de
toda a faixa de operag@o do motor (VAS, 1999). Por outro lado, a forma como estas informagdes

sdo apresentadas ao sistema € distinta, nos diversos trabalhos apresentados no capitulo de re-
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visdo. A figura 6.1 apresenta a estratégia de treinamento proposta neste trabalho.

MIT

60Hz ————— P

Acionamento it r
Escalar

S5Hz

Treinamento

Transformacgéo de " "
Coordenadas e | SDrms SQImS g ANFIS <
X Isbrms  IsQrms
Valores Eficazes
N
r

Figura 6.1: Diagrama para desenvolvimento do estimador em malha aberta

6.2 Consideracoes iniciais

No intuito de treinar o estimador ANFIS de velocidade consideram-se alguns pontos de
partida conhecidos na literatura. (VAS, 1999) utiliza o treinamento de uma rede neural para
aplicagdo em um acionamento vetorial. Para tanto foram utilizadas as tensdes e as correntes do
eixo direto e quadratura no instante atual e com um atraso de periodo de amostragem. No total,
entdo, o estimador neural de velocidade possuia oito varidveis de entrada: up(K), usp(K — 1),

uSQ(K), uSQ(K— 1), isD(K), isl)(K— 1), l'sQ(K) € iSQ(K— 1).

(GOEDTEL, 2007) treinou uma rede neural com os valores eficazes da tensdo e corrente
do estator (g5 € igrms), sem aplicar qualquer transformacao trifdsica-bifédsica. O sistema com
estimador neural apresentou bons resultados associado a proposta de bi-validacdo cruzada mo-
dificada apresentada pelo autor. O acionamento do MIT se deu a frequéncia nominal com

variacOes de tensao do estator de acordo com o admitido pela norma NBR-7094.

(ROSA, 2005) Implementou uma rede neural recorrente, onde foram utilizadas como en-
tradas para o treinamento da rede a corrente e a tensdo do eixo quadratura com trés atrasos
de periodo de amostragem, além da velocidade também com trés atrasos de periodo de amos-
tragem. No total, entdo, o estimador proposto possuia nove varidveis de entrada: uy, (K — 1),
Ugy(K—2), sy (K—3), isy(K—1), i5y(K—2), i50(K—3), (K—1) ®(K—2) e (K —3). Nestas
variaveis, x e y se referem ao eixo direto e quadratura, respectivamente, em um acionamento
vetorial com orientacdo no fluxo magnético de rotor. A rede foi treinada a partir de dados

extraidos da simulagdo.
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Percebe-se que ndo ha um consenso sobre o nimero e a natureza das varidveis de entrada
utilizadas no treinamento da rede. Outro assunto controverso diz respeito a natureza do conjunto
de dados utilizado no treinamento: quantidade de pontos utilizado para o treinamento e escolha
dos pontos mais significativos para tal. Segundo (JANG, 1996), o melhor conjunto de varidveis
para treinamento de um sistema ANFIS é aquele que apresentar menor erro na primeira etapa

de treinamento. Tal afirmagdo pode ndo ser totalmente verdadeira, embora seja razodvel.

Para contribuir com esse assunto, as se¢Oes a seguir apresentam diferentes resultados as-
sociados ao treinamento do estimador ANFIS de velocidade. O sistema de acionamento do
motor utilizado para o treinamento do sistema ANFIS prevé o acionamento escalar do mesmo
utilizando a técnica Volts por Hertz constante. O resultado entdo serd estendido ao acionamento
vetorial com orientacdo de campo descrito no capitulo 3. Os parametros do motor utiliza-
dos na simulag@o encontram-se no apéndice C. No apéndice B, apresenta-se o modelo vetorial

construido no pacote simulink do Matlab.

6.3 Treinamento utilizando i,p e uyo

6.3.1 Treinamento com frequéncia constante

O treinamento do estimador ANFIS nessa etapa foi realizado para a frequéncia de base de
60Hz. Para tal, foram utilizados valores eficazes da tensdo e corrente do estator no eixo em
quadratura uyg € isp € um periodo de amostragem de 100us. Esse periodo de amostragem € uti-
lizado ao longo de todo o desenvolvimento deste capitulo. Das oitenta mil amostras geradas pela
simulacao, foram extraidas oito mil para o treinamento e quatro mil para validacao igualmente
espacadas (BARADA; SINGH, 1998). O erro quadratico médio associado ao treinamento foi
de 3,39x102 apés vinte etapas. As funcdes de pertinéncia geradas antes e depois do treina-
mento estdo apresentadas na figura 6.2. A figura 6.3 apresenta os resultados para a velocidade
calculada pelo modelo e a estimada pelo estimador ANFIS. A partir do agrupamento subtrativo
foram geradas duas funcdes de pertinéncia gaussianas para cada uma das entradas. As figuras
6.4(a) e 6.4(b) apresentam respectivamente o conjunto de dados de treinamento para a corrente

iso € para a tensdo uzp com os centros de agrupamentos gerados pelo método subtrativo.

Na sequéncia, o nimero de amostras para o treinamento e validacdo foi reduzido em dez
vezes, ou seja, oitocentas amostras para o treinamento e quatrocentas para validacdo. Nova-
mente foram geradas trés funcdes de pertinéncia para cada uma das entradas. Observou-se
um erro quadritico médio de 8x1073 apés vinte etapas de treinamento, menor que na situacio

de treinamento anterior. As fun¢des de pertinéncia geradas antes e depois do treinamento estao
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apresentadas na figura 6.5. A figura 6.6 apresenta os resultados para a velocidade calculada pelo
modelo e a estimada pelo estimador ANFIS. A partir do agrupamento subtrativo foram geradas
duas fungdes de pertinéncia gaussianas para cada uma das entradas. Importante observar na
figura 6.2 a existéncia de fungdes de pertinéncia sobrepostas. Essas fun¢des podem adequada-
mente serem “fundidas”’(PAIVA; DOURADO, 2004), reduzindo assim, a carga computacional

associada ao estimador.
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Figura 6.2: Fun¢des de pertinéncia para uyp € iso com oito mil amostras
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Figura 6.4: Agrupamentos subtrativos de corrente e tensao
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Figura 6.6: Velocidades calculada e estimada para oitocentas amostras

Os dois resultados apresentados anteriormente demonstram a eficiéncia do sistema ANFIS
na estimacdo da velocidade do MIT sob condi¢des nominais de alimentagdo. Como se espera
que este estimador apresente bom desempenho em malha fechada, onde a maquina estara sujeita
as tensOes de entrada ndo senoidais e frequéncia varidvel, torna-se necessiria a mudanca de

enfoque para o treinamento.

6.4 Treinamento utilizando i,p e i5o

6.4.1 Treinamento com frequéncia constante

Como mencionado no final da sec@o anterior, deseja-se um bom desempenho de malha fe-
chada para o estimador. Como a corrente do MIT, mesmo sujeito a tensoes de alimentacao ndo
senoidais, possui um carater aproximadamente senoidal, decidiu-se treinar o estimador somente
com entradas de corrente. Novamente, foram utilizadas duas entradas: os valores eficazes da
componentes no eixo direto i;p € em quadratura iso da corrente no estator. Para essa nova
situacdo de entrada foram utilizadas condi¢des nominais de tensdes e frequéncia na miquina
utilizando oito mil amostras para o treinamento e quatro mil amostras para validacdo inicial-
mente, e, na sequéncia, oitocentas amostras para o treinamento e quatrocentas para validagao.
O erro quadrético médio associado ao treinamento foi de 1,95x1072 e 1,57x10~* apés vinte

etapas de treinamento, para oito mil amostras e oitocentas amostras, respectivamente. Nova-
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mente, observa-se que um conjunto de treinamento com um nimero menor de amostras resulta

€m um €rro menor.

As figuras 6.7 e 6.8 apresentam as fungdes de pertinéncia geradas antes e depois do trei-
namento do estimador para oito mil, e oitocentas amostras, respectivamente. O treinamento
utilizando somente correntes como entrada do estimador aumentou o nimero de fungdes de
pertinéncia para cada uma delas. Agora, tem-se trés fungdes de pertinéncia para cada entrada.
As figuras 6.9 e 6.10 apresentam os resultados de velocidade calculada a partir do modelo do

MIT e estimada pelo ANFIS.
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Figura 6.7: Fungdes de pertinéncia para isp € iz com oito mil amostras
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Figura 6.9: Velocidades calculada e estimada para oito mil amostras
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As figuras 6.11(a) e 6.11(b) apresentam, respectivamente, o conjunto de dados de treina-
mento para a corrente igp € para a corrente izg com 0s centros de agrupamentos gerados pelo

método subtrativo.
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Figura 6.11: Agrupamentos subtrativos utilizando somente as correntes do estator

6.4.2 Treinamento com frequéncia variavel

Os resultados anteriormente apresentados dizem respeito ao treinamento do estimador AN-
FIS de velocidade utilizando diferentes varidveis de entrada, mas sempre com frequéncia e
tensdo de alimentacdo nominal no motor. Nesta secdo, sdo apresentados resultados de trei-
namento utilizando valores de frequéncia contidos na faixa de operagdo do MIT. A faixa de

operacdo de frequéncia foi particionada igualmente em intervalos de cinco hertz.

Para essa nova condicao de treinamento, o erro médio quadratico se tornou extremamente
elevado (da ordem de vinte por cento). Modificacdes no nimero de amostras utilizadas para o
treinamento ndo implicaram em variagdes significativas no resultado de treinamento do estima-
dor. Da mesma maneira, a utilizacdo de uma entrada de tensiao e uma de corrente anteriormente
proposta também nao gerou resultados satisfatorios. A figura 6.12 apresenta as funcoes de per-
tinéncia das varidveis de entrada antes e depois do treinamento. As figuras 6.13, 6.14, e 6.15
apresentam o conjunto de treinamento, e a resposta de treinamento e validacdo ao conjunto de

amostras iniciais apresentados ao sistema, respectivamente.
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As figuras 6.16(a) e 6.16(b) apresentam respectivamente o conjunto de dados de treina-
mento para a corrente igp € para a corrente igp com os centros de agrupamentos gerados pelo

método subtrativo.
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Figura 6.16: Agrupamentos subtrativos utilizando somente as correntes do estator com parti-

cionamento de frequéncia

6.5 Treinamento utilizando i,p, isp, Usp, Uso

6.5.1 Treinamento com frequéncia variavel

Conforme os resultados descritos na se¢do anterior, o estimador treinado com valores de
frequéncia dentro da faixa operacional da maquina e duas varidveis de entrada ndo apresentou
resultados satisfatorios. Decidiu-se, entdo, aumentar o nimero de varidveis de entrada para o
treinamento do estimador. Nessa nova topologia foram utilizados valores eficazes das correntes
e tensdes do eixo direto e quadratura do estator da maquina. Com esta nova topologia o esti-
mador apresentou um erro quadritico médio de treinamento de 1,5x10~2 para quatrocentas e
oitenta amostras de treinamento apds vinte etapas. As figuras 6.17, 6.18, 6.19, 6.20, € 6.21 apre-
sentam as fun¢des de pertinéncia para as entradas, antes e depois do treinamento, o conjunto de
treinamento, e a resposta de treinamento e validacao ao conjunto de dados iniciais apresentados

ao sistema, respectivamente.

Ap6s o treinamento do estimador ANFIS utilizando a metodologia de particionamento em
frequéncia o sistema foi testado com frequéncias que nio faziam parte do conjunto de treina-
mento. As figuras 6.22, 6.23 e 6.24 a seguir apresentam as respostas de velocidade do motor

para as frequéncias de trinta e trés, quarenta e sete hertz e treze hertz, respectivamente.
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Figura 6.17: Fungdes de pertinéncia iniciais para usp, Usg, isp € isp com particionamento de

frequéncia
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Figura 6.18: Funcdes de pertinéncia pds treinamento para usp, Usg, isp € isp COm particiona-

mento de frequéncia
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Figura 6.23: Resposta para quarenta e sete hertz
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Figura 6.24: Resposta para treze hertz

As figuras 6.25(a), 6.25(b),6.25(c) e 6.25(d) apresentam respectivamente o conjunto de
dados de treinamento para a corrente iyp, para a corrente iz, para a tensio uyp € a tensao ug,

respectivamente, com os centros de agrupamentos gerados pelo método subtrativo.
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Figura 6.25: Agrupamentos subtrativos utilizando somente as correntes do estator com parti-

cionamento de frequéncia

6.6 Treinamento utilizando i,p, i, u;p, U;0 N0 Mmodelo veto-
rial

6.6.1 Treinamento com frequéncia variavel

O método utilizado em malha aberta aplicado a estratégia (V/f = constante), de parti-
cionamento de frequéncia, é agora aplicado ao acionamento vetorial com orientacdo de fluxo
magnético de entreferro. A faixa de operacdo de velocidade proposta € de zero a trezentos e
cinquenta radianos por segundo. Esta faixa foi igualmente dividida em frequéncias de 10 em
10Hz. Foram utilizadas setecentas amostras para o conjunto de treinamento e trezentas e cin-

quenta amostras para o conjunto de validagdo. As figuras 6.26, 6.27, 6.28, 6.29, 6.30 e 6.31 a
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seguir apresentam as fung¢des de pertinéncia antes e depois do treinamento, o conjunto de dados
de treinamento e validacdo e a resposta do estimador aos conjuntos anteriores, respectivamente.
Para este conjunto de dados seis funcdes de pertinéncia foram geradas para cada varidvel de
entrada através do método de agrupamento subtrativo. O erro quadratico médio gerado apds

dez etapas de treinamento foi de 1,58x1072.
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Figura 6.26: Fungdes de pertinéncia iniciais para usp, usg, isp € isp com particionamento de

frequéncia no acionamento vetorial
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Figura 6.27: Fungdes de pertinéncia pds treinamento para usp, Usg, isp € igo COm particiona-

mento de frequéncia no acionamento vetorial
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As figuras 6.32(a), 6.32(b),6.32(c) e 6.32(d) apresentam respectivamente o conjunto de
dados de treinamento para a corrente i;p, para a corrente iz, para a tensio uyp € a tensao ug,

respectivamente, com os centros de agrupamentos gerados pelo método subtrativo.

Posteriormente ao treinamento, o sistema ANFIS foi inserido no modelo de malha fechada
e entdo submetido a um comando de referéncia de 222 rad/s que nao fazia parte do conjunto
de treinamento e validacdo. A figura 6.33 apresenta o resultado de velocidade estimado em

confronto com o calculado pelo modelo.
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Figura 6.32: Agrupamentos subtrativos utilizando somente as correntes do estator com parti-

cionamento de frequéncia no acionamento vetorial



88

Velocidades
2500 T T

2000 ]
Velocidade Calculada
Velocidade Estimada

=
u
o
o
T
I

1000 1

Velocidades (rad/s)

o
o
o
T
I

~500 i i i i
0

Tempo(s)

Figura 6.33: Teste do estimador para o conjunto de validagcao

O resultado obtido demonstrou, a ndo ser pelo instante de aplicacdo do degrau, que o es-
timador neuro-fuzzy pode identificar o modelo dindmico do MIT com boa precisdao. Mais im-
portante ainda, o método de treinamento proposto neste trabalho se apresenta eficiente, com
rapidez de treinamento, baixo erro associado e capacidade de generalizacdo da velocidade esti-
mada. Estudos sobre a inser¢do de um nimero maior de amostras na partida da maquina podem
ser realizados, para a avaliacdo do erro de estimativa nesse instante. Para que a substitui¢ao do
sensor mecanico de velocidade no acionamento seja realmente possivel, o sistema neuro-fuzzy
deve possuir recorréncia, ja que o MIT € um sistema dinamico (ROSA, 2005), (VAS, 1999),
(CUCE et al., 1996), (SHIN; XU, 2009). A secdo a seguir descreve a resposta do sistema

neuro-fuzzy com recorréncia da saida estimada.

6.7 Treinamento no modelo vetorial utilizando sistema ANFIS
recorrente

Para que o estimador projetado substitua completamente o sensor de velocidade no aciona-
mento vetorial, treinou-se um sistema com recorréncia. O sistema recorrente considerando os
valores eficazes de tensdes e correntes anteriormente utilizados ndo apresentaram resultados sa-
tisfatérios em malha fechada. Dessa forma, um novo conjunto de varidveis foi utilizado. Nessa
nova abordagem, foram utilizadas como entradas do estimador a corrente do eixo quadratura
(isy), com dois atrasos de periodo de amostragem, além da velocidade estimada, também com
dois atrasos de periodo de amostragem. Resumindo, t€ém-se agora as seguintes entradas para o

estimador: iy, (K), isy(K—1), isy(K—2), ®(K—1), e @(K —2). Os resultados utilizando essa
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nova configuracdo sdo apresentados a partir da préxima secao.

6.7.1 Treinamento com frequéncia constante

Antes de se utilizar o treinamento para toda a faixa de opera¢do do motor, procedeu-se o
treinamento com algumas frequéncias particulares em baixas velocidades até uma frequéncia
de acionamento préxima a nominal da maquina. Os comandos de velocidades impostos foram
de 10, 50, 100 e 300 rad/s. Os erros quadraticos médios apds quinze €pocas de treinamento
foram de 3,041x1076, 2,85x107%, 2,18x107%, e 1,64x10~ respectivamente. Foram utilizadas
oitocentas amostras para o treinamento e quatrocentas amostras para a validagcdo do estimador.
A figuras 6.34(d), 6.34(c), 6.34(b) e 6.34(a) apresentam os resultados aos comandos de veloci-
dade impostos ao modelo IFOC e do estimador. Ainda, sdo apresentadas as curvas de resposta
das correntes de linha do estator, corrente de magnetizacdo e torque do acionamento, para o

comando de trezentos rad/s, nas figuras 6.35, 6.36 e 6.37, respectivamente.
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Figura 6.34: Respostas a comandos especificos de velocidade - IFOC
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Figura 6.37: Curva de torque do acionamento IFOC

6.7.2 Treinamento com frequéncia variavel

A seguir, nas figuras 6.38, 6.39, 6.40, 6.41, 6.42, 6.43 e 6.44 sdo apresentadas as respostas
do estimador ANFIS ao conjunto de treinamento e validacdo, as fun¢des de pertinéncia geradas
apds o treinamento e as respostas do estimador aos comandos de 65, 135, 225 e 285 rad/s ,

respectivamente.

Esses comandos de velocidade ndo faziam parte do conjunto de treinamento e validag¢ao do

estimador, caracterizando dessa forma, sua capacidade de generalizacdo.
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Figura 6.40: Fungdes de pertinéncia apds o treinamento
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Figura 6.44: Resposta ao comando de velocidade de 65 rad/s

6.8 Erros associados ao estimador ANFIS

A seguir € elaborado um resumo sobre os erros associados ao estimador ANFIS de ve-
locidade. Sdo apresentados tanto a soma dos erros quadraticos associados ao treinamento do
estimador, quanto os erros médios relativos associados a generaliza¢do do estimador. A tabela
6.1 apresenta a soma dos erros quadraticos (SEQM) associados aos diversos conjuntos de trei-
namento e varidveis de entrada apresentadas anteriormente. Na tabela 6.2 sdo apresentados os

erros médios relativos (EMR) de treinamento.

O treinamento da rede neuro-fuzzy se inicia com a definicao de um critério para minimizacao
de erro. O erro quadrético médio é, entdo, utilizado para esse fim (6.2). O erro total da rede E
(6.1) , é definido como a soma dos erros quadraticos médios, E(n), calculado para cada padrao
de treinamento (n), com (A) representando o niimero de padrdes de treinamento, e T'(n) e O(n)
representando o valor de saida desejado e o determinado pela rede, respectivamente. A eq. (6.3)
foi utilizada para o célculo do erro médio relativo entre a saida calculada pelo modelo T'(i) nos
diversos acionamentos e a saida da rede O(i). Nessa expressdo, (k) indica o niimero de amostras

de simulagdo utilizadas para o cdlculo do erro.

O erro relativo € extremamente elevado nas primeiras amostras associadas ao acionamento
escalar do motor. Essa situac@o pode ser observada nas figuras anteriormente apresentadas. Por

esse motivo, essas amostras nao foram consideradas no calculo dos erros da tabela 6.2.
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1 A
E:Z;E(n) (6.1)
1
E(n) = 5 X(T(n) — O(n))? 62)
_ Ly T - 00)
EMR =~ ; 0 .100% (6.3)
Tabela 6.1: Soma dos erros quadraticos médios de treinamento
Varidveis Amostras SEQM Modelo

UsQrms € LsQrms 8000 3,39x102  Escalar (frequéncia constante)

UsQrms € LsQrms 800 8x1073 Escalar (frequéncia constante)

isDrms © LsQrms 8000 1,95)610’2 Escalar (frequéncia constante)

isDrms € IsQrms 800 1,57x10‘4 Escalar (frequéncia constante)

isDrms © IsQrms 8000 2x107! Escalar (frequéncia varidvel)

UsDrms> LsDrms» UsQrms € LsQrms 480 1,5x1072 Escalar (frequéncia varidvel)

UsDrms» LsDrms»> UsQrms € LsQrms 480 1,58x1072 IFOC (frequéncia varidvel)

Isy, sy (K —1), iy (K—2), o(K—1) e o(K —2) 3250 1,35x107° IFOC (frequéncia variavel)
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Tabela 6.2: Erros médios relativos

Variaveis Amostras EMR (%) Modelo
UsQrms € LsQrms 8000 1,93 Escalar (frequéncia constante)
UsQrms € LsQrms 8000 2,18 Escalar (frequéncia constante)
isDrms © LsQrms 8000 2,01 Escalar (frequéncia constante)
isDrms © LsQrms 8000 0,49 Escalar (frequéncia constante)
IsDrms € IsQrms 8000 Muito elevado Escalar (frequéncia varidvel)

6,01 (13 rad/s)
UsDrmss LsDrms» UsQrms € LsQrms 8000 2,87 (33 rad/s)  Escalar (frequéncia varidvel)

4,52 (47 rad/s)

UsDrms» EsDrmss UsQrms © LsQrms 5000 3,58 (222 rad/s) IFOC (frequéncia varidvel)

130000 2,88 (285 rad/s)
100000 2,88 (225 rad/s)
Isy, isy(K—1), igy(K—2), o(K—1) e ®(K—2)
60000 5,2 (135 rad/s) IFOC (frequéncia variavel)

40000 8,5 (65 rad/s)

6.9 Avaliacao do impacto da variacao de parametros

Ap6s apresentar os erros associados a estimacao, nesta sec¢ao € realizada uma andlise com-
parativa da variacao dos parametros do MIT em relacdo a resposta do estimador. Sdo impostas
variacOes da resisténcia de rotor, indutancia de magnetizagao e resisténcia de estator. Os resul-

tados sdo apresentados para a velocidade de 285 rad/s e 65 rad/s anteriormente consideradas.

6.9.1 Variacao da indutancia de magnetizacao

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados referentes a variacao da indutincia de magnetizacao

da méquina. Os valores de indutancia foram variados entre 0.8pu a 1.2pu.
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Figura 6.45: Respostas a variacdes de L,, - Referéncia 285rad/s
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Figura 6.46: Respostas a variacdes de L, (detalhe) - Referéncia 285rad/s
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Velocidades
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Amostras X 104

Figura 6.47: Respostas a varia¢des de L,, - Referéncia 65rad/s
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Figura 6.48: Respostas a variacdes de L,, (detalhe) - Referéncia 65rad/s

6.9.2 Variacao da resisténcia de rotor

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados referentes a variacdo da resisténcia de rotor da

maquina. Os valores de resisténcia foram variados entre de 0.8pu a 1.2pu.
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Figura 6.49: Respostas a variagdes de R, - Referéncia 285rad/s
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Figura 6.50: Respostas a variagdes de R, (detalhe) - Referéncia 285rad/s
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Figura 6.51: Respostas a variacdes de R, - Referéncia 65rad/s
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Figura 6.52: Respostas a variagdes de R, (detalhe) - Referéncia 65rad/s

6.9.3 Variacao da resisténcia de estator

Nesta secao sdo apresentados os resultados referentes a variagdo da resisténcia de estator

da méquina. Os valores de resisténcia foram variados entre de 0.8pu a 1.2pu.
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Figura 6.53: Respostas a variacdes de R, - Referéncia 285rad/s
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Figura 6.54: Respostas a variacdes de R, (detalhe) - Referéncia 285rad/s
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Figura 6.55: Respostas a variacdes de R, - Referéncia 65rad/s
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Figura 6.56: Respostas a variagdes de R, (detalhe) - Referéncia 65rad/s

6.10 Acionamento sem sensor

Finalmente, apds as avaliagdes anteriores, sdo apresentadas as respostas do acionamento

vetorial sem a utilizacdo de sensor para a realimentacdo da velocidade. O estimador neuro-



104

fuzzy, nesse acionamento, substitui o sensor na malha de realimentacdo de velocidade, além
de ser utilizado para o calculo da posi¢ao de rotor através de integracdo numérica. As figuras
6.57, 6.58, 6.59 e 6.60, apresentam as respostas do acionamento sem sensores aos comandos de
velocidade de 285 rad/s, 225 rad/s, 135 rad/s e 65 rad/s, respectivamente.

Velocidades
300 ‘ ‘

250

200 Velocidade Calculada| |
g Velocidade Estimada
£ 150 1
7]
[}
©
g
‘s 100 i
o
o
>
50 b
O .
-50 I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14
Amostras X 104

Figura 6.57: Resposta ao comando de velocidade de 285 rad/s
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Figura 6.58: Resposta ao comando de velocidade de 225 rad/s



140

Velocidades
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Velocidade Estimada

4 5
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Figura 6.59: Resposta ao comando de velocidade de 135 rad/s
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- —— e ———
Velocidade Calculada i
Velocidade Estimada
_10 Il Il Il Il Il
0 2 4 6 8 10 12
Amostras X 104

Figura 6.60: Resposta ao comando de velocidade de 65 rad/s
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O proximo capitulo apresenta os resultados experimentais associados a metodologia pro-

posta para o desenvolvimento do estimador.
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6.11 Analise dos resultados

Este capitulo apresentou a base de desenvolvimento do estimador neuro-fuzzy de veloci-
dade. Para efeito de treinamento a faixa de freqiiéncia de operacdo do acionamento foi particio-

nada em partes iguais.

Para a geracdo das func¢des de pertinéncia iniciais do estimador, foi utilizado o método de
agrupamento subtrativo. Nesse método, a densidade de cada ponto do conjunto de dados €
determinada, gerando entdo, os centros de agrupamentos. A apresentacao do conjunto de dados
e os centros de agrupamentos gerados para cada uma das varidveis de entrada constitui-se em

mais uma contribuicao deste trabalho.

A partir da andlise de agrupamentos, percebe-se, por exemplo, que para o conjunto de
dados das correntes utilizando frequéncia varidvel (6.16(a) e 6.16(b)), foi gerado um nimero
insuficiente de agrupamentos. Isso justifica a resposta ruim associada a essas varidveis no acio-
namento com frequéncia varidvel. Na tentativa de se obter melhores respostas pode-se aumentar
o nimero de fungdes de pertinéncia para estas varidveis. Convém lembrar que o aumento do

nimero de funcdes de pertinéncia também aumenta a carga computacional.

A apresentacdo dos conjuntos de treinamento confere uma maior interpretabilidade ao esti-
mador proposto neste trabalho, em contrapartida aos estimadores baseados em RNA. Ainda, é
possivel otimizar as fungdes de pertinéncia para cada uma das configuragdes do estimador. Essa
tarefa pode ser realizada através da fusdo de fungdes de pertinéncia com forma e distribuicoes
muito similares (PAIVA; DOURADO, 2004). Como um exemplo, pode-se citar as proprias
figuras 6.16(a) e 6.16(b) onde os agrupamentos 1 e 2 apresentados estdo bastante préximos.
As funcoes de pertinéncia associadas, apresentadas na figura 6.12 demonstram exatamente essa

situacdo. As duas fungdes de pertinéncia mais a esquerda poderiam ser fundidas em uma unica.

A flexibilidade de adaptacao do estimador neuro-fuzzy conforme apresentado neste capitulo

¢ uma vantagem sobre os sistemas baseados em RNA, sem interpretacdo fisica.

O estimador se mostrou bastante robusto as variagcdes de resisténcia estatorica e indutancia
de magnetizacdo. Por outro lado, a resposta transitoria da estimativa da rotagdo € afetada pela
variagdes na resisténcia do rotor da maquina. Esse impacto também é observado na resposta real
de velocidade do sistema. Nesse sentido, adaptacdes da resisténcia de rotor para o acionamento

se fazem necessdrias, conforme comenta (ROSA, 2005).
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CAPITULO 7

Resultados experimentais

7.1 Acionamento Escalar

A validagdo experimental do estimador ANFIS de velocidade seguiu a mesma metodologia
de sua validacdo tedrica. Primeiramente, um acionamento escalar mantendo a razio entre a
tensdo e a frequéncia de estator constante foi implementado. Foram impostas frequéncias de
acionamento de 10 a 60H z, com essa faixa igualmente dividida em espagamentos de cinco Hertz
de frequéncia. O treinamento do estimador foi efetuado seguindo metodologia desenvolvida no
capitulo 6, porém foram utilizados somente dados experimentais para os valores eficazes de

tensdo e corrente de estator no referencial estacionario.

O conjunto de dados de treinamento foi composto por cinco mil e quinhentas amostras
e a validacdo se deu com a metade de amostras do conjunto de treinamento. O periodo de
amostragem utilizado no acionamento escalar, desta se¢@o, e no vetorial, das secdes seguintes,
foi de 200us. Esse periodo € maior do que o utilizado na simulag@o por questdes de limitacao do
hardware utilizado. Ajustou-se o menor periodo possivel para o sistema de aquisi¢do operando
com o pacote de tempo real do Matlab. Nesta condicdo de treinamento, a tensao aplicada ao

estator pelo conversor ¢ modulada em PWM e portanto ndo senoidal.

As figuras 7.1, 7.2 e 7.3 apresentam as funcOes de pertinéncia para cada uma das entradas

do estimador e os dados de treinamento e valida¢ao confrontados com a saida estimada.
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Figura 7.2: Conjunto de dados de treinamento
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Dados de Validagéo x Saida ANFIS
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Figura 7.3: Conjunto de dados de validagao

Ap6s o treinamento do estimador, se fez a validacido experimental do sistema. As figuras
7.4,7.5,7.6,7.7 e 7.8 apresentam a resposta do estimador ANFIS para as frequéncias impostas
de estator de 60 Hz, 58Hz, 47Hz, 33Hz e 11Hz, respectivamente. As quatro tltimas frequéncias
nao faziam parte do conjunto de treinamento e apresentam a capacidade de generalizacdo do

estimador.

2y

1) Ref A: 2 VoIt 200 ms
2YRefB: . 2 Volt 200 ms

Figura 7.4: Resposta experimental para sessenta Hertz
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1) RefA: 2 Volt 200 ms
2)Ref B: | 2 Volt 200 ms

Figura 7.5: Resposta experimental para cinquenta e oito Hertz

1)Ref A: 2 Volt 200 ms
2)RefB: ;| 2 Volt 200 ms

Figura 7.6: Resposta experimental para quarenta e sete Hertz
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1)RefA: 2 Volt 200 ms | ; ; ;
2iRaefRB: - 2Volt 200 w8 . b . @ &

Figura 7.7: Resposta experimental para trinta e trés Hertz

1) Ref A: 2 Volt 200 ms
2)YRefB: 2 Volt 200 ms

Figura 7.8: Resposta experimental para onze Hertz

7.2 Acionamento Vetorial

Ap6s a validagao do estimador proposto para o acionamento escalar simplificado, implementou-

se o acionamento vetorial com orientacdo no referencial de fluxo magnético de entreferro,
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conforme descrito no capitulo trés. Antes do desenvolvimento do estimador, alguns testes fo-
ram realizados no sentido de validar o acionamento. No primeiro, confrontou-se a resposta de
simulag@o com a resposta experimental a um comando de velocidade de 350 rad/s. O resultado
¢ apresentado na figura 7.9 a seguir. Outros comandos de velocidade (ndo apresentados) fo-
ram impostos ao acionamento e a resposta confrontada com os valores simulados foram sempre

satisfatorias.

A figura 7.10 apresenta a resposta de corrente dos eixos direto e quadratura do acionamento

e figura 7.11 a tensdo de linha aplicada ao motor.

Velocidades (Experimental x Modelo)
400 T T T T T T

350

Experimental
Simulink

300

250

200

150

Velocidades (rad/s)

100

50

-50 . . . . . .
0 0.5 1 15 2 25 3 35

tempo(s)

Figura 7.9: Resposta de simulacdo e experimental a um comando de 350 rad/s

Correntes do eixo direto e quadratura
6 T T T T T
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Figura 7.10: Correntes do eixo direto e quadratura



‘1) RefA: 100 Volt 10 ms

 Vec= 311v\

Figura 7.11: Tensdo de linha do estator
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As figuras 7.12, 7.13, 7.14 e 7.15 apresentam, respectivamente, as respostas de velocidade

a comandos de 350 rad/s, 100 rad/s e 50 rad/s e, finalmente, a corrente de referéncia do aciona-

mento € a resposta de corrente no motor.

2y

'1)Ref A: 2 Volt 200 ms '
2)RefB: 2 Volt 200ms =

Figura 7.12: Resposta experimental para 300 rad/s
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1)RefA: 1 Volt 200 ms
2) Ref B: ;. 1 Volt 200 ms

Figura 7.13: Resposta experimental para 100 rad/s

1)Ref A: 500 mVolt 200 ms
2)Ref B: | 500mVolt 200 ms

Figura 7.14: Resposta experimental para 50 rad/s
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it Ll i

IDRefA: 2 Volt 10 ms -
2YyRefB: | 2 Volt 10 ms |

Figura 7.15: Corrente de referéncia I; e resposta de corrente /1,

As respostas a seguir referem-se ao treinamento utilizando a corrente em quadratura iy,
gerada pelo préprio acionamento, com dois atrasos de amostragem. Além disso, hd recorréncia
de frequéncia angular na rede. Foram utilizadas, dessa forma, cinco entradas para o treinamento
do estimador: is(K), isy(K— 1), isy(K—2), ®(K—1) e (K —2). A figura 7.16 apresenta as

fungdes de pertinéncias associadas a treinamento do estimador ANFIS.
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Figura 7.16: Fungdes de pertinéncia apds o treinamento
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Ap6s o treinamento, verificou-se a resposta do estimador ao conjunto de treinamento e ao
conjunto de validagdo. As respostas encontram-se nas figuras 7.17 e 7.18 a seguir. O erro médio

quadritico associado ao treinamento apés vinte épocas foi de 6,4x1077.

Dados de Treinamento X Saida ANFIS
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—0— Dados de Treinamento|
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L L L L L L
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Figura 7.17: Conjunto de Treinamento
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Figura 7.18: Conjunto de Validagao
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Antes da validagdao do estimador para frequéncias que nao faziam parte do treinamento,
alguns testes foram realizados para frequéncias especificas. As figuras 7.19, 7.20, 7.21 e 7.22
apresentam as respostas para as velocidades de 20 rad/s, 300 rad/s, 50 rad/s e 150 rad/s, respec-

tivamente.

-

1) Ref A: ° 200 mVolt 200 ms-
2) Ref B: ; 200;mVolt 200 ms;

Figura 7.19: Resposta do estimador para 20 rad/s

1)RefA: 2 Volt 500 ms
2)RefB: . 2 Volt 500 ms

Figura 7.20: Resposta do estimador para 300 rad/s
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1)Ref A: 500 mVolt 500 ms ;
2) Ref B: ;| 5000mVolt 500ms. .

1) RefA: 1 Volt 500 ms ; ; ; ; ;
2R B ; I Nol .500m8 . .. 5.8 0 8iuaaloons

Figura 7.22: Resposta do estimador para 150 rad/s
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Utilizando-se o particionamento em frequéncia, obtiveram-se os resultados para os coman-
dos de 35 rad/s, 65 rad/s, 135 rad/s, 225 rad/s e 285 rad/s, apresentados nas figuras 7.23, 7.24,
7.25,7.26e7.27.

1) Ref A: - 200 mVolt 200 ms-
2YRef B: . 200 mVolt 200 ms

Figura 7.23: Resposta de generalizacao do estimador para 35 rad/s

1) RefA: 500 mVolt 200 ms’
2YRefB: . 500 mVolt 200 ms

Figura 7.24: Resposta de generalizagdo do estimador para 65 rad/s



1) Ref A: 1 Volt 200 ms

120

2)RefB: 1 Volt 200 ms

Figura 7.25: Resposta de generalizac@o do estimador para 135 rad/s

1) Ref A: 1 Volt 200 ms
2)RefB: | 1 Volt 200 ms

Figura 7.26: Resposta de generalizacdo do estimador para 225rad/s
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1)RefA: 1 Volt 200 ms
2)Ref B: | 1 Volt 200 ms

Figura 7.27: Resposta de generalizacdo do estimador para 285rad/s

Com um conjunto de treinamento reduzido, os mesmos testes foram realizados. As figuras

7.28,7.29 e 7.30 apresentam as fungdes de pertinéncia e os conjuntos de treinamento e validacao

utilizados, respectivamente.
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Figura 7.28: Funcdes de pertinéncia apos o treinamento
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Os resultados de generalizacao do estimador com conjunto reduzido se encontram nas figu-
ras 7.31,7.32,7.33,7.34 ¢ 7.35.

8]

1) Ref A: 200 mVolt 200 ms
2)Ref B: . 200 mVolt 200 ms

Figura 7.31: Resposta de generalizacdo do estimador para 35rad/s

1)RefA: 500 mVolt 200 ms
2) Ref B: | 5000mVolt 200 ms.

Figura 7.32: Resposta de generalizacdo do estimador para 65rad/s



1) Ref A: - 1 Volt 200 ms
2)YRefB: . 1 Volt 200 ms

Figura 7.33: Resposta de generalizacdo do estimador para 135rad/s

1) Ref A: 1 Volt 200 ms
2)Ref B: . 1 Volt 200 ms .

Figura 7.34: Resposta de generalizacdo do estimador para 225rad/s
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1) RefA: 1 Volt 200 ms
2)RefB: 1 Volt 200 ms

Figura 7.35: Resposta de generalizacdo do estimador para 285rad/s

7.3 Analise dos resultados

Os resultados experimentais registrados com o estimador estdo em conformidade com os
resultados obtidos por simulagdo. A metodologia proposta para o treinamento do estimador se

mostrou eficaz, tanto para o acionamento escalar, como para o vetorial.

Um fato relevante € que o estimador foi treinado com dados puramente experimentais,
corrompidos por ruidos de medicdo conforme mostra a figura 7.2. Os pontos associados ao ruido
de medida t€m baixa densidade na geracdao de agrupamentos associado ao método subtrativo.
Esse resultado € de extrema importancia, ja que ruidos estdo sempre presentes nas varidveis
medidas, e a possibilidade de treinamento com dados experimentais aumenta a flexibilidade de

projeto do estimador.

Em particular, pode-se citar o trabalho de (GOEDTEL, 2007), em que uma RNA foi trei-
nada através de simula¢do computacional e falhou na verificagdo experimental. A solugdo en-
contrada pelo autor foi a inser¢ao de dados experimentais no conjunto de treinamento computa-
cional. A melhora nos resultados de estimagdo foram bastante significativas. Naquele trabalho,
ruidos associados as medi¢des impediram que boas respostas fossem obtidas a partir da RNA

com treinamento proveniente de dados puramente experimentais.
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Em relac@o ao acionamento vetorial, os resultados também foram satisfatérios com velo-
cidades a partir de 65 rad/s. Em velocidades muito baixas, 20 rad/s por exemplo, as resposta
de estimacdo ndo foram adequadas. Nessas velocidades, os sinais de corrente associados ao
treinamento assumem valores extremamente reduzidos (foi utilizado um motor de apenas 200

W), prejudicando os resultados de estimacao.

Apesar das respostas de estimacdo em baixas velocidades nao serem adequadas, essa nao
adequagio estd associada 2 resposta de regime estaciondrio. E possivel observar na figura 7.10
que hd uma grande variacdo nos valores de corrente de regime. Isso se deve ao fato de o
regulador de corrente por banda de histerese operar com uma largura de banda fixa. Essas

variagdes de corrente podem influenciar na resposta do estimador em regime estacionério.
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CAPITULO 8

Conclusoes

Este trabalho apresentou o processo de desenvolvimento de um estimador neuro-fuzzy para
a estimacdo de velocidade mecéanica de um MIT. Um eficiente método foi proposto, utilizando

valores de correntes e tensoes de estator do motor.

Para tal desenvolvimento, o projeto do estimador foi dividido em duas partes. Na primeira,
uma estratégia escalar Volts por Hertz constante foi considerada devido a sua simplicidade
em relacdo ao controle vetorial do MIT. Nessa etapa, a avaliacdo das varidveis de entrada do
estimador foi realizada e, mais ainda, foi possivel validar o método de treinamento proposto.
Os valores eficazes das tensdes e correntes do estator mostraram-se eficientes como varidveis

de entrada do estimador.

Na sequéncia, um modelo de acionamento FOC indireto foi implementado para comandar
o MIT. A escolha de um referencial ndo usual, o de fluxo magnético de entreferro, em que
o sistema de equacionamento € mais complexo e ndo linear, caracteriza-se como mais uma
contribui¢do deste trabalho, pois expde o estimador a ndo linearidade de operacdao do motor.
A boa resposta do estimador nesse referencial aumenta as possibilidades de sucesso da técnica

proposta neste trabalho em outras aplicagdes.

Para o sucesso do treinamento do estimador no modelo vetorial, foi utilizado um sistema
neuro-fuzzy com recorréncia. Ainda, os valores eficazes de tensdo e corrente se mostraram

ineficientes nesse acionamento. Utilizou-se, entdo, como entrada do estimador, a componente
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da corrente de estator responsavel pela geracdo de torque. As respostas de estimacao foram,

entdo, eficientes para uma ampla faixa de velocidades.

Para a geracdo das fungdes de pertinéncia iniciais do estimador, foi utilizado o método
de agrupamento subtrativo. Para o sucesso deste método de treinamento, os dados associados
as varidveis de entrada devem ser previamente normalizados. O fato de se trabalhar com dados
normalizados garante que o método de treinamento proposto independe da poténcia da maquina.
Dessa maneira, houve sucesso no procedimento experimental, mesmo com uma maquina de

poténcia diferente daquela utilizada na simulagao.

Ainda relacionado ao método de agrupamento subtrativo, observa-se que o sistema se torna
relativamente robusto aos sinais corrompidos por ruidos de medi¢do. Essa caracteristica permi-
tiu que a metodologia tedrica para o treinamento, desenvolvida de forma computacional, fosse

implementada diretamente de maneira experimental com sucesso.

O método de treinamento proposto para o estimador apresentou boa capacidade de gene-
ralizagdo para operacdo em velocidades que ndo pertenciam ao conjunto de treinamento. Esse
resultado € fundamental para a validacio do estimador e, confirma, que o particionamento do
conjunto de dados em frequéncias especificas de operacdo da maquina é uma alternativa vidvel

no sentido de padronizar o conjunto de treinamento em sistemas dessa natureza.

O estimador se mostrou, teoricamente, robusto as variacdes paramétricas da maquina. As
maiores diferencas de resposta estdo associadas a resisténcia de rotor. Dessa forma, adaptacdes

nessa variavel se fazem necessarias.

As principais dificuldades associadas a este trabalho estdo relacionadas ao treinamento do
estimador no que diz respeito a anélise de varidveis de entrada e escolha dos melhores conjun-
tos de dados de treinamento. O desenvolvimento do arranjo experimental, considerando a
integracdo entre software e hardware, também caracterizou-se como uma etapa de grande difi-

culdade a ser vencida.

8.1 Trabalho futuro

A partir dos resultados apresentados neste trabalho, se sugere como trabalho futuro:

e Investigar o desempenho do estimador em outros referenciais de orientacdo de fluxo

magnético: estator e rotor;

e Fusdo das fungdes de pertinéncia do estimador
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Implementacdo do acionamento com o estimador neuro-fuzzy em DSP;
Melhoria da resposta do estimador em baixas velocidades;

Utilizacao do estimador proposto em sistemas baseados em modelo de referéncia adapta-

tivos;

Verificacdo da robustez do estimador as variagdes paramétricas do motor e perda de sin-

tonia do acionamento de forma experimental;

Verificagcdo experimental dos efeitos de operagao do motor sob carga.
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APENDICE A - Modelo Vetorial do MIT em
Referencial Genérico

O modelo vetorial do MIT utilizando a técnica de orientagdo se campo se tornou consagrado
ao logo das ultimas décadas. Tal modelo pode ser utilizado nos referenciais de campo de estator,
rotor ou magnetizante. Para se atingir esse objetivo se pode lancar mao das equag¢des do MIT
em um referencial genérico e a partir destas escolher um dos trés referenciais anteriormente

citados para a solucdo do equacionamento.

A seguir sdo apresentadas as deducdes das equacdes para orientagdo de campo do MIT em
referencial genérico. O modelo fisico do MIT utilizado para o equacionamento € apresentado
na figura A.1 a seguir. O modelo considera trés enrolamentos de estator e de rotor concentrados
e mecanicamente defasados de 120°. O MIT em quest@o possui rotor ndo saliente em gaiola de
esquilo e efeitos de saturagdo magnética sao negligenciados no equacionamento. Os eixos em
quadratura a8 giram espacialmente a velocidade angular de rotor e os eixos em quadratura DQ

sdo espacialmente estaciondrios.

No referencial estaciondrio os vetores de espaco das equagdes de estator e rotor sdo apre-

sentadas pelas egs. (A.1) e (A.2) a seguir:

W =Ryis +pW, (A.1)
i = Reiy +pyy, — jo, W, (A2)

Para o motor com rotor em gaiola de esquilo u; = 0.

Os vetores espacias da tensdo do estator, corrente de estator e fluxo magnético de estator da

eq. (A.1) sao:
2 2 i
Uy = g[usA(f) +augp(t) +ausc(t)] = usp + juso (A.3)
i = §[lsA(f) +aisp(t) + a’isc(1)] = isp + jiso (A4)
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or

Figura A.1: MIT simétrico com rotor liso

2 . - -
Ve = 3[vaa (1) + avin (1) + @ Yuc (0)] = Yap + j¥so = Ly is + Ly (A.5)

Nas eqs. (A3). (A4) e (A.5) a & o operador espacial, a = /.

A partir da eq. (A.2) se pode escrever os vetores espaciais da tensdo, corrente e fluxo

magnético de rotor relativos ao referencial fixo no estator:

u_l} — u_;ejer — urd +jurq (A6)
i—r’> = i_r>ej9r = lrd + Jirg (A7)
V) = @e-’(” =Lyiy+Lyis =L,i, eOr 4 1,0 = Wﬂ—]@ (A.8)

(A - ~ .. ~
onde 6, é o angulo de rotor e %;, i, e Y, sdo os vetores espaciais das tensdes, correntes e fluxos

de rotor, respectivamente expressos no referencial fixo ao rotor:

2
1y = 3 lura (1) + att (1) + dPuure(t)] = trg + jusg (A.9)
2
I = g[im(t) +airb(t) +a2irc(t)] = i"a +Jli’[3 (AlO)
2 . . -
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Defini-se agora um sistema referencial genérico cujos eixos direto e quadratura sejam x e
Yy, respectivamente, girando a uma velocidade instantinea @, = p6,, onde 6, € o angulo entre
o eixo direto sD do referencial estaciondrio fixo no estator e o eixo direto x do referencial

genérico, conforme a figura A.2 a seguir:

sD

Figura A.2: Sistema referencial genérico

Aseqgs. (A.12), (A.13) e (A.14) a seguir apresentam os vetores espaciais de tensdo, corrente

e fluxo magnético de estator no referencial genérico:

iy = Uye 1% = ug + juy, (A.12)
i = Bse 1% =g + iy, (A.13)
Ve = Wae 1% =y + jyyy (A.14)

Da mesma forma, as eqgs. (A.15), (A.16) e (A.17) a seguir apresentam 0s vetores espaciais

de tensdo, corrente e fluxo magnético de rotor no referencial genérico:

ity = e /(06) — + jitry (A.15)
%’ — G e 00 + iry (A.16)
’[I/—>rg — We_j(eg_er) = ll/rx+jllfry (A17)

Substituindo as eqs. (A.12) a (A.17) nas eqs. (A.1), (A.2), (A.5) e (A.8) resultam as

equagoes dos vetores espaciais de tensdo e corrente no sistema referencial genérico a seguir:

Ty = Ryisg + PWsg + jO, Vg (A.18)
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lirg = Relrg + PV + (0 — 0,) g (A.19)

onde os fluxos de estator e rotor no referencial genérico podem ser expressos em termos dos

vetores espaciais das correntes de estator e rotor conforme as eqs. (A.20) e (A.21) a seguir:

Vg = Lylsg + Linirg (A.20)

Vrg = Lyirg + Linisg (A21)
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APENDICE B - Acionamento Vetorial no Simulink

bbe"
53

Transt
PARK/CLARCKE

Frequéncia Limite

Figura B.1: Modelo do acionamento vetorial no simulink
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APENDICE C - Pardametros do MIT

Tabela C.1: Parametros do motor (Simulacao)

Parametro Valor
R 04 Q
R, 0.416 Q
Ly 0.00178 H
Ly, 0.0629 H
L, 0.00178 H
Poténcia 5CV
P 1
J 0.4 Kgm?

Tensao nominal de linha 220V

Frequéncia nominal 60 Hz

Tabela C.2: Parametros do motor (Experimental)

Parametro Valor
R 9.6 Q
R, 8.87 Q
Ly 0.0193 H
Ly, 0.5270 H
L, 0.0193 H
Poténcia 200 W
P 1
J 9x10~* Kgm?
Tensdo nominal de linha 220V

Frequéncia nominal 60 Hz
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APENDICE D - Sintonia do controlador da malha
de velocidade

O controlador utilizado na malha de velocidade é do tipo PI. Classicamente o projeto é
realizado considerando a dinamica de primeira ordem da malha de velocidade com o momento

de inércia e o coeficiente de atrito viscoso, conforme a figura D.1 a seguir.

. i
= erro Pl el (320PL i S| 1/(Is+B) P

Figura D.1: Diagrama de blocos do controle PI da malha de velocidade

Em particular o valor do coeficiente de atrito viscoso utilizado no projeto foi nulo. Através
do lugar geométrico das raizes foram obtidos os valores de P=5,35 e [=2,67 do controlador em

tempo continuo para resposta com amortecimento critico como mostra a D.2.

O erro de velocidade € aplicado ao controlador, sendo sua saida a referéncia de torque (7. )
para o acionamento. A partir da eq. (3.34), se determina a componente do eixo em quadratura
de estator, no referencial de fluxo magnético de entreferro (isy), responsavel pela correcdo de

velocidade.

Para verificar a resposta do controlador projetado uma entrada em degrau de velocidade de
300 rad/s foi aplicada ao diagrama de blocos da figura D.1 e ao esquema de acionamento FOC

da figura B.1. A resposta se encontra na figura D.3 a seguir.
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