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Resumo

Este trabalho trata do problema de observacdo de estados para o controle de sistemas
din@micos rapidos, ndo-lineares, com disturbios, em tempo real. Nele, é apresentada uma
nova proposta de observacio de estados de sistemas dindmicos em tempo real utilizando
o algoritmo Neo-Fuzzy-Neuron com treinamento on-line, com convergéncia em apenas um
passo. Para este tipo de treinamento, utiliza-se uma equacgdo de mapeamento entre os

estados observados e os estados a serem comparados com os medidos.

Foi demonstrado um teorema que permite a adequada escolha de uma equacao
de mapeamento, dentre aquelas candidatas. Foram desenvolvidas expressdes validas para
equacdes de mapeamento com determinadas caracteristicas. Estas expressdes podem
ser aplicadas no problema de observacdo de qualquer sistema dindmico em tempo real
que possibilite a obtencao deste tipo de equagdes de mapeamento. Em seguida, foi
restringido o universo de equac¢des de mapeamento para uma determinada classe, sendo
demonstrada uma expressao para atualizagdo dos pesos com taxa de aprendizado étima,

que levara o observador a convergéncia em apenas um passo de calculo.

Baseados nesta proposta, foram desenvolvidos quatro observadores de estados
para a maquina de inducdo (um observador de fluxos de rotor e trés observadores de
velocidade rotérica) com equacdes de mapeamento pertencentes a referida classe. Estes
observadores foram aplicados no acionamento de uma maquina de indugéo, que é um
sistema dindmico nao-linear, multivariavel, acoplado, sujeito a disturbios, cujo controle deve
ser feito em tempo real e cujo tempo de resposta deve ser rapido o suficiente para um
satisfatério desempenho dindmico do acionamento. Estes observadores foram validados
através de andlises e testes de simulacao e experimentais no controle vetorial de um motor

de indugcao com rotor em gaiola.




Abstract

This work treats the problem of state observation for the control of fast, non-linear dynamic
systems, with disturbances, in real time. A new algorithm for state observation of dynamic
systems based on a Neo-Fuzzy-Neuron with on-line training and convergence in just one
step is proposed. It was necessary the use of a mapping equation between the observed

states and the states which are supposed to be compared with the measured ones.

A theorem which allows the appropriate choice of a mapping equation
was introduced. Expressions were developed for mapping equations with specific
characteristics. These expressions can be extended to the observation problem of any
dynamic system in real time which makes possible the obtainment of this kind of mapping
equation. After that, the universe of mapping equations was restricted to a certain class. It
was demonstrated an expression for the updating of the weights with optimum learning rate,

which guarantees the observer convergence in just one step.

Based on this proposal, four induction machine state observers were developed
(one rotor fluxes observer and three rotor speed observers) whith mapping equations
belonging to the referred class. These observers were applied in an induction motor drive
system. Induction machines are non-linear, multivariable and coupled dynamic systems,
subjected to disturbances, whose control should be made in real time and whose time
response should be fast enough for a satisfactory dynamic performance of the electric drive.
These observers were validated through analyzes and simulations and experimental tests

in the vector control of a squirrel-cage induction motor.
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Capitulo 1
Introducao Geral

1.1 Introducao

As linhas de manufatura numa planta industrial geralmente envolvem um ou mais sistemas
de acionamentos elétricos de conjugado controlado a velocidade variavel, que sao
utilizados em bracgos de robds, moinhos de papel, trefiladoras, linhas de processamento de
plastico e fibras, entre outros processos. Até a década de 50, estas aplicaces requeriam o
uso de acionamentos de corrente continua, ja que os acionamentos de corrente alternada
nao eram capazes de variar a velocidade suavemente devido a sua operacao a freqiiéncia

fixa (ou préoxima desta) de alimentacio da rede, com o tipo de controle da época [58].

Em 1957, o laboratério de pesquisas da General Electric introduziu a utilizacdo
de topologias Voitage Source Inverter (VSI) com Silicon Controlled Rectifier (SCRs) no
controle de MCA. O controle era escalar, com variacao da freqiiéncia de alimentacao do
motor de indugao (MI), mantendo-se a relagao tensao/freqiiéncia constante, a fim de evitar
a saturagao do ferro e melhorar a saida de conjugado em varias velocidades [39]. Este e

outros fatos provocaram o inicio da utilizacdo de MCA onde eram utilizados apenas MCC.

As técnicas de controle vetorial ([7], [9], [16], [58], [71], [72], [93], [96], [101])
surgiram no final da década de 60, a fim de proporcionar acionamentos elétricos de
conjugado controlado com o motor de indugéo. O surgimento destas técnicas, juntamente
com o desenvolvimento de dispositivos semicondutores de poténcia (com capacidade
cada vez maior de corrente e tensdo) e da microeletrbnica (microprocessadores,
microcontroladores e processadores de sinais cada vez mais rapidos) levou a industria

a ir substituindo gradativamente os motores de corrente continua por motores de inducao.

Como as técnicas de controle vetorial precisam da informacao quanto a posicao e
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o modulo do vetor fluxo (de rotor, de estator ou mutuo), surgiu a necessidade de obtencao
destas grandezas. Isto pode ser feito através da medigao direta, ou por métodos indiretos,

como sera visto na préxima secao.

Em sistemas industriais com controle de velocidade e conjugado e em muitas
aplicacBes de transporte, o sistema de controle em malha fechada é baseado na medicao
da velocidade ou posicao do motor, através de um sensor em seu eixo. Os sensores
de posicdo e velocidade precisam ser instalados no eixo da maquina, aumentando os
custos e diminuindo a confiabilidade do sistema de acionamento [83]. A fim de eliminar
estes sensores, foram propostos varios algoritmos de estimac¢ao da posicao ou velocidade,
geralmente baseados nos parametros da maquina e nas medi¢cbes das tensdes e/ou

correntes de alimentacao do motor.

O termo sensorless (“sem sensores’, literalmente) surgiu para designar esta
técnica de acionamentos elétricos desprovidos dos sensores de posicao e de velocidade.
Convém salientar que ainda s&o necessarios 0s sensores de corrente e/ou de tensio para a
obtencio de um acionamento elétrico de alto desempenho. Os acionamentos de sistemas
de alto desempenho sao aqueles com precisao de velocidade de até 0,5%, larga faixa de
velocidade (20:1, pelo menos) e transitério de resposta rapido para a malha de controle
de velocidade [58]. Atualmente, todos os drives VSI de aplicacdo geral para acionamentos

elétricos da MI possuem a opc¢ao de controle vetorial sensorless [39].

Estima-se que sistemas adaptativos por modelo de referéncia (MRAS) e sistemas
baseados em Inteligéncia Computacional (IC) terdo um papel cada vez maior no futuro.
Por exemplo, a “Intelligent Motion Control Group” (IMCG) da Universidade de Aberdeen
esta desenvolvendo diferentes tipos de controle, com estimadores de fluxo, conjugado e
velocidade baseados em IC. A Yaskawa atualmente comercializa um inversor com controle
vetorial que utiliza um observador de fluxo com controle neural [103]. Maiores detalhes
sobre a IC podem ser vistos em [12], [23], [31], [37], [42], [80], [95] e [100].

No mercado atual da automacao industrial, os drives isolados para acionamento
dominam o mercado. Entretanto, tudo indica que futuramente eles serdo substituidos
por sistemas de drives que utilizam plataforma baseada em controle por computadores,

com diversos drives, motores, sensores e equipamentos de processamento. Isto permitira
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a implementacdo de estratégias integradas de comunicacio, possibilitando uma maior

interacdo entre todas as partes integrantes do processo produtivo industrial [39].

Portanto, os acionamentos sem sensor de velocidade, utilizando técnicas de IC
e controlados por computador estdo de acordo com a tendéncia do desenvolvimento

tecnoloégico mundial em acionamentos elétricos.

Neste capitulo, sera feito um levantamento do estado da arte nas linhas de
pesquisa de observadores de fluxos e de velocidade para a MI. Serao vistas as principais
técnicas existentes para a obtencao dos fluxos e da velocidade da MI, bem como os seus

principais problemas. Além disso, serao vistas as contribuicdes atingidas neste trabalho.

1.2 [Estado da Arte em Observadores de Fluxo para Acionamentos
Elétricos do Motor de Inducao

Em 1966, Luemberger [59] descreveu o conceito de observadores de estado aplicado a

sistemas multivariaveis.

Em 1971, Gopinath [22] desenvolveu uma metodologia de projeto de controladores
e observadores de estado para sistemas multivariaveis e Luemberger [60] fundamentou a

teoria de observadores de estado para sistemas lineares multivariaveis.

O advento do controle vetorial por orientagao pelo campo ([7] e [55]) serviu como
motivagcado para a pesquisa da obtencao do vetor fluxo. Inicialmente, diversas formas de
aquisicao do vetor fluxo foram propostas: sensores de efeito Hall, bobinas exploradoras,
bobinas individuais do enrolamento de estator, e estimadores e observadores de fluxo [61].
Dentre as formas de obtencao do vetor fluxo, uma das mais utilizada é a estimacao ou

observacao do fluxo, devido a sua facilidade e baixo custo de implementacgao.

A maneira mais simples de fazer uma estimacao de estados da MI, utilizando
0s conceitos de observacao, € através de um estimador, que nada mais € do que um

modelo da maquina de indugéo, em malha aberta. Isto significa que, mesmo considerando
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que as condicdes iniciais da maquina e as do estimador coincidam (o que seria pouco
provavel), o estimador ndo acompanha as mudancas aleatérias sofridas pela maquina
(ruidos, variagbes paramétricas, etc.), dificultando a sua convergéncia. Além disso, a
dindmica do estimador € igual a do sistema, quando deseja-se que a dindmica do estimador
(ou observador) seja mais rapida do que a do sistema, a fim de possibilitar uma boa
resposta no controle que utiliza a informacao da variavel estimada. Para resolver este
problema, utiliza-se uma realimentacao para corre¢ao da convergéncia do estimador. Neste
caso, temos um observador propriamente dito. Na fig.1.1 temos o diagrama de blocos de
um observador de estados convercional. A realimentacao pode ser vista analiticamente na
eq.1.1, pelo termo K. |C.X () — Y (¢)|.

X (1) = AX()+B.U(t) + K. |C.X(t) — Y(t) (1.1)
U Méquina d X Y
aquina de Tc 1
Inducao I_IC
o Y

Y

X +
N
Estimador C —,CD

Y

>

Observador

Figura 1.1- Diagrama de Blocos de um Observador

Convém salientar que na area de controle classica, nao ha distincao entre
estimador e observador de estados; esta & feita apenas na area de controle de

acionamentos elétricos e sera adotada neste texto.
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Uma das primeiras aplicacdes praticas de um observador de fluxo foi feita por
Kubota e outros [44], em 1984, onde foi proposto um observador de fluxo, utilizado no

acionamento de um motor de inducao, via microprocessador.

Em 1987, Hori e outros [25] fizeram uma generalizacdo e classificacao de

observadores de fluxo convencionais.

Verghese e Sanders [106], em 1988, aplicaram o conceito de observadores de
estado para maquinas de inducdo, na observacao do fluxo de rotor e criaram o termo
estimador, fazendo clara distincido entre estimadores e observadores de estado para

maquinas de indugao.

O surgimento destas e de outras propostas de observadores de fluxo motivou
Jansen e Lorenz [32], em 1992, a introduzirem uma nova metodologia para analise de
variagdes paramétricas dos observadores de fluxo convencionais, utilizando Fung¢bes de

Resposta em Freqtiéncia (FRF).

Nestli e Nilsen [70], em 1994, apresentaram uma metodologia para avaliacao e
comparacdo de estimadores e observadores convencionais de fluxo de rotor. Para isto,
introduziram varios conceitos interessantes, tais como erro de estimagdo estacionario e
numero de qualidade. As avaliacbes e comparacdes foram feitas a partir da analise de

sensibilidade as variacdes paramétricas da M.

Em 1997, Luiz e outros [62] apresentaram uma metodologia para o projeto de
observadores de fluxo convencionais a partir da analise do desempenho das estruturas.
Além disso eles propuseram um critério de escolha do ganho baseado na teoria de controle
robusto. Foram apresentados resultados de simulacdo numérica e praticos obtidos em um

prototipo.

Apesar das diversas propostas de observadores lineares para o Ml baseadas na
abordagem linear de suas equacdes, 0 mesmo é um sistema nao-linear, nao-estacionario
e multivariavel acoplado, e a obtencdo de uma lei de realimenta¢do adequada, satisfatéria

alocacao dos podlos (que variam com a velocidade, com o sistema de referéncia adotado
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[81] e com o passo de integracdo [64]) ndo é trivial, o que resulta em observadores
sensiveis a variacdes paramétricas e ruidos, e/ou com problemas de operacio em baixa
velocidade. Assim, surgiram varias propostas de observadores de fluxo ndo-convencionais,
que utilizam técnicas de Inteligéncia Computacional (IC), efeitos da geometria, da

assimetria e da saturacao, Modos Deslizantes, etc.

Em 1994, Theocharis e Petridis [99] fizeram o que parece ser uma das primeiras

aplicacdes de RNAs em observadores de fluxo, apresentando resultados de simulagio.

Resultados experimentais de um observador de fluxo de rotor utilizando RNAs
foram apresentados por Simbes e Bose [94], em 1995. Os fluxos de estator, que fazem
parte das entradas da rede, sdo obtidos através de um estimador feito a partir da integracéo
da equacdo de tensdo do MI. O treinamento utilizado foi off-line, 0 que resultou em

pequenas oscila¢des no fluxo observado, que geraram erro da ordem de 5%.

As vantagens de rapidez do treinamento on-line, com convergéncia em apenas
um passo de calculo, capacidade de generalizacao, robustez a ruidos e reduzido esforco
computacional do algoritmo Neo-Fuzzy-Neuron [108], motivaram Landim e outros [49],
em 1998, a desenvolverem um estimador de fluxo de rotor para a maquina de inducao
baseado neste algoritmo. Os resultados de simulacdo e experimentais mostraram a
rapida convergéncia do observador {(em um passo de calculo), tanto em altas como em
baixas frequéncias (0,8 Hz). Além disso, o observador mostrou-se robusto as variagbes

paramétricas da Ml e a aplicacao de carga.

Em 1990, Moreira e Lipo [68], desenvolveram um método para a obtencio da
informagao sobre o fluxo mutuo a partir da componente de 3° harménico de tenséo de
estator, apds sua integracao. Esta componente da tensdo é obtida pela soma das tensdes
de fase, para a maquina de indu¢ao ligada em Y nao aterrado. Este método apresenta uma
dependéncia do nivel de saturacdo e da relacdo entre as amplitudes das componentes de
terceiro harmdnico e fundamental de fluxo, além dos problemas de integracao (drift, offset,

condic¢des iniciais e saturacao dos integradores);

Marino e outros [65], em 1999, propuseram um observador de fluxo de rotor
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utilizando uma rede neural artificial robusta, cujas entradas sdo as correntes terminais e
os fluxos de estator. Os fluxos de estators sdo obtidos através da filtragem da FCEM do
modelo de tensao da MI. Segundo os autores, a rede é capaz de observar o fluxo de rotor

mesmo diante dos erros do estimador de fluxo de estator.

Outros estimadores ou observadores de fluxo propostos podem ser vistos em [5],
[11], [13], [26], [33], [38], [45], [73], [76], [88], [90], [91] e[92].

Assim, as principais técnicas existentes para a obtenc¢ao dos fluxos da Ml séo:

e estimadores convencionais (modelo de corrente, modelo de tensdo, método de

cancelamento);
e observadores convencionais (de Kalman, Luemberger, de Gopinath, etc);
e medicbes da tensao (ou da corrente) do estator ou do link DC ;
e medicdes das tensdes de terceira harmdnica do estator;
e forca contra-eletromotriz;
e sistemas adaptativos por modelo de referéncia (MRAS);

¢ Inteligéncia Computacional (IC). Redes Neurais Artificiais (RNA), Légica Nebu-

losa, Algoritmos Genéticos, Redes Neuro-Nebulosas, etc.;
o efeitos geométricos, assimétricos e de saturacao;

e sistemas de estrutura variavel (VSS).

Dentre os problemas atuais na observacao ou estimacao de fluxo, podemos citar:

e sensibilidade as variagdes paramétricas e a ruidos de medicao;

e observacao deficiente em velocidades baixas e nulas;

e baixa velocidade de convergéncia diante de exigéncias dindmicas da planta (re-
versdes de velocidade, aplicacao e retirada de carga, etc.);

e dificuldade na manipulacio da dindmica dos observadores convencionais (alo-
cacao de poélos adequada que garanta rapidez de convergéncia e baixa sensi-

bilidade a ruidos e as variacées paramétricas, independentemente da velocidade
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e do referencial do sistema de eixos dq escolhido);

e problemas de condig¢des iniciais, drift, offset e saturagao dos integradores (no caso

dos estimadores).
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1.3 Estado da Arte em Observadores de Velocidade para Aciona-
mentos Elétricos do Motor de Inducao

A primeira tentativa de operar o motor de indugido em malha fechada sem usar um sensor
de velocidade, segundo Rajashekara e outros [83], foi feita por Abbondanti e Brennen [1],
em 1975. A estratégia baseia-se na obtencdo do escorregamento da maquina através
de um circuito analégico, a partir das medicbes de tensdo e corrente. O sinal analégico
obtido € proporcional ao escorregamento da maquina, desde que se considere o modelo
de regime permanente da MI. A velocidade do motor é obtida a partir do escorregamento
e da freqUéncia elétrica. Como o método é baseado no modelo em regime permanente da
maquina, a faixa de velocidade € pequena (10:1), e ha grande sensibilidade as variagbes

paramétricas, principalmente a variacdo da resisténcia rotorica.

Uma extensao desta estratégia foi apresentada por Venkataraman e outros [105],
em 1980. A partir da poténcia do elo CC do inversor, os autores obtiveram o conjugado
eletromagnético, e a partir deste (utilizando a mesma relagéo torque-escorregamento que
[1]), obtive-se o escorregamento. Como este método também é baseado no modelo em
regime permanente da MI, possui os mesmos problemas que [1], além de precisar da

medicao das perdas no inversor € da maquina.

O que parece ser a primeira abordagem de acionamento sensorless de motores
de inducdo baseados nas equacdes de estados da MI (aqui chamado simplesmente de
modelo dq) foi feita por Joetten e Maeder [36], em 1983. Considerando o fluxo de rotor
constante, as forcas contra-eletromotrizes (FCEMSs) rotéricas (com o sistema de eixos dqg
fixo no estator) sdo utilizadas para calcular o escorregamento. A velocidade é obtida a
partir do escorregamento e da freqiiéncia elétrica. As correntes e tensdes sdo medidas. As
consideracdes de fluxo de rotor constante para calcular o escorregamento pelas FCEMs,
e a diminuicdo destas em baixas velocidades, torna este método sensivel a opera¢do em

baixas velocidades. Nao foi enfatizada a faixa de velocidade atingida por este método.

Zinger e outros [111], em (1988), propuseram um método para obtencdo de

velocidade a partir dos harmdnicos produzidos pelas ranhuras rotéricas no fluxo de
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entreferro. Este foi obtido a partir da integracdo da FCEM medida em derivagbes
especificas nos enrolamentos de estator. A precisdo deste tipo de estimacio é funcao
do numero de ranhuras rotéricas. Se o nimero de ranhuras for pequeno, a estimacao da

velocidade fica prejudicada em baixas velocidades [86].

Xu e Novotny [107], em 1991, propuseram um esquema de acionamentos
sensorless para utilizacdo no controle vetorial direto por orientacdo pelo fluxo de estator.
O vetor fluxo de estator foi calculado através da equacao de tensdo de estator (eixos fixos
no estator) da MI. A partir dos fluxos, eles obtiveram a freqUéncia elétrica; a partir dos
parametros da M| e da corrente de eixo d, eles calcularam a freqiiéncia de escorregamento,
obtendo entao, a velocidade. O fluxo estimado nao requer a informacao da velocidade, e
este método apresenta desempenho superior ao acionamento com orientacao pelo fluxo de
rotor na regiao de enfraquecimento de campo (velocidade acima da nominal). Entretanto,
a integracdo necessaria para a obtencdo do fluxo traz os ja conhecidos problemas de
integracao, principalmente em baixas velocidades. Além disso, ha grande sensibilidade
as variacbes paramétricas e necessidade de um termo de desacoplamento para a malha

de controle de conjugado.

Ohtani e outros [75], em 1992, propuseram um modelo para estimar a velocidade,
baseado na forca contra-eletromotriz (FCEM). O método foi implementado no controle
vetorial indireto do MI. O fluxo de rotor &€ estimado a partir da FCEM. Os problemas
de integracdo sao contornados com a aplicagdo de um filtro passa-baixas na FCEM. O
escorregamento é calculado a partir dos valores de referéncia das correntes de eixo d e
g, e a freqiéncia de alimentacao é calculada a partir do fluxo de rotor observado e da
corrente de eixo g. A velocidade € calculada a partir do escorregamento de referéncia e da

freqUiéncia de alimentacio. A velocidade minima atingida foi de 18 rpm.

Um observador de velocidade baseado em sistemas adaptativos por modelo de
referéncia (MRAS) foi proposto por Schauder [89], em 1992. O modelo de referéncia
foi obtido pela equacao de tensdo de estator da Ml (pois ndo depende da velocidade)
para fornecer os fluxos de rotors de referéncia. O modelo adaptativo foi obtido a partir
da equacao de tensao de rotor, para obter o fluxo de rotor a ser comparado com o de

referéncia. A velocidade entra como informacao do modelo adaptativo, considerando que
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todos os parametros da MI estdo corretos. Assim, a Unica fonte de erro entre os dois
modelos € devido a velocidade observada, que é corrigida através de um mecanismo de
adaptacio até que o erro se anule. A estabilidade global do sistema vai depender do
mecanismo de ajuste adotado. O observador de velocidade foi utilizado no controle vetorial
indireto de um MI. O problema deste método reside no préprio modelo de referéncia, que na
verdade é um estimador de fluxo, e tem todos os problemas da integracao, principalmente a
baixas velocidades. Schauder [89] propds a substituicdo dos integradores por filtros passa-
baixa com baixa frequéncia de corte. Contudo, o observador perde a estabilidade durante
transitérios e em velocidades muito baixas, limitando o tempo de funcionamento nestas

condi¢bes. Além disso, ha uma grande sensibilidade as variagbes paramétricas.

Ben-Brahim e Kurosawa [6], em 1993, propuseram um observador de velocidade
usando redes neurais artificiais (RNAs). O principio de funcionamento da rede utilizada
€ 0 mesmo que o de um MRAS: o modelo de referéncia € obtido a partir da equacio de
tenséo de estator, a fim de gerar o fluxo de rotor como referéncia, a partir da integracao
da FCEM. A rede € o modelo adaptativo, projetada de modo a fornecer o fluxo de rotor.
O seu projeto é feito a partir da equacao de tensao de rotor, de modo que as entradas da
rede sdo os vetores fluxo de rotor e corrente de estator do passo anterior, € os pesos da
rede sao fungdes lineares da velocidade, constante de tempo rotérica e indutancia muatua.
O erro de observacao é usado pelo algoritmo backpropagation a fim de definir os pesos
da rede que levam o erro a zero. Sao mostrados resultados de simulagido com controle
vetorial de um MI, usando o observador, onde é aplicada uma referéncia em degrau da
velocidade (de 50 rad/s) e uma aplicacao e retirada de carga (5 N.m). HA um ripple de 8%
na velocidade estimada. O observador apresenta sensibilidade as variagées paramétricas
da MI. Além disso, o estimador de fluxo utilizado tem problemas potenciais de integracao

num acionamento real.

Um observador de velocidade com filtro de Kalman foi proposto por Kim e outros
[41], em 1994. O filtro de Kalman é de ordem extendida e tem como saidas fluxos e
velocidade. Os fluxos observados séo utilizados no controle vetorial direto de um MI. O

observador mostrou-se bastante sensivel as variacdes da resisténcia rotorica.

Yong e Sul [109], em 1994, propuseram um método de estimacao da velocidade
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através da injecdo de correntes de alta freqUéncia nas correntes de estator de eixo d. Estas
correntes produzem um ripple no conjugado eletromagnético. A informacgao da posicao do
rotor esta no ripple, que é obtida através de filtragem. Os resultados experimentais mostram
um desempenho razoavel do acionamento sensorless, a baixas velocidades (18 rpm, onde
apresentou o erro maximo de 27%), a baixas velocidades (30 rpm) com aplicacdo de meia
carga (onde apresentou erro maximo de 30%) e a altas velocidades, com partida e reversao
de velocidade a altas velocidades (500 rpm) com aplicacdo e retirada de carga plena.
A faixa de velocidade obtida foi 100:1. Nao foi feito nenhum acionamento a velocidade
nula. Também nao foi feito nenhum comentario a respeito do efeito do ripple no conjugado,
com relacao ao desempenho do acionamento. Além disso, este método demanda grande

esforco computacional para a filtragem e obtencao da informacao da posicao rotérica.

Hurst e outros [28], em 1994, propuseram um método de estimacao da velocidade,
baseado na medicdo dos harmoénicos de corrente produzidos pelas ranhuras do rotor.
A informacao do escorregamento esta nestes harménicos, que sao obtidos a partir
de filtragem. Este método precisa do numero de ranhuras do rotor, da ordem da
excentricidade do rotor e da ordem da harménica da forga magneto-motriz (FMM) de
entreferro, que sao obtidos previamente a partir das harménicas de excentricidade. A partir
da medicdo de corrente, um algoritmo de estimacado espectral, utilizando FFT, detecta a
frequiéncia dos harménicos produzidos pelas ranhuras. O velocidade de escorregamento &
determinada a partir da relagao entre os parametros construtivos da Ml e a freqliéncia dos
harménicos produzidos pelas ranhuras. O tempo necessario para o calculo da velocidade
€ relativamente alto (de 20 a 30 ciclos da freqUéncia do sinal de corrente), e a velocidade

do motor deve estar em regime permanente, diferente de zero.

Jansen e Lorenz [35], em 1995, apresentaram 0s principais problemas na
estimacao de velocidade, e apontaram que as condicdes basicas para a obtencdo da
posicao e velocidade de maneira precisa e insensivel as variagcdes paramétricas seriam:
através da medicao da modulagao espacial introduzida pelas ranhuras e através da injecao
de um sinal apropriado durante toda a faixa de operacao (inclusive a velocidade zero). Eles
também propuseram um método de obtencio da velocidade, que consiste na modificacao

das aberturas, profundidade ou o preenchimento das ranhuras ao longo da superficie do
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rotor, associado a injecao de um sinal de alta freqiiéncia para determinar as saliéncias
produzidas pela modulacido da indutancia prépria do rotor -L;,. (que traz a informacao de
posicao). Demodulando-se as correntes resultantes deste processo e filtrando-se o sinal
demodulado, obtém-se um sinal que, juntamente com o modelo mecanico da MI, fornece
a posicdo e velocidade da maquina. A necessidade de modificagcbes nas maquinas ja
existentes, as modulag¢des indesejaveis nos sinais injetados causadas pelo tempo morto do
inversor e erros de estimacdo causados pela modulacao espacial adicional em L;, (devido

aos efeitos da saturacado) sao alguns dos problemas deste método.

Mehrotra e outros [66], em 1996, desenvolveram um estimador de velocidade com
RNAs. A partir das equacdes da MI, eles obtiveram duas expressdes para a velocidade,
que dependem da derivada de corrente de estator, da corrente de estator, da FCEM e do
fluxo de estator. Assim, eles projetaram duas redes: uma para o mapeamento da funcao
do numerador de uma das expressdes, e outra para mapear o denominador. Um filfro de
passagem por zero € utilizado para obter a velocidade através da divisdo entre as saidas
das duas redes. O treinamento da rede é feito off-line. O fluxo de estator & obtido pela
integracao da FCEM da MI. A velocidade estimada apresenta ripples, que foram eliminados
com a utilizagcao de um filtro passa-baixa de primeira ordem. Como era de se esperar, 0
filtro injetou um certo atraso na velocidade estimada. Este estimador tem problemas de
sensibilidade as variacbes paramétricas da MI. Além disso, o estimador de fluxo utilizado

leva a problemas de integracdo num acionamento real.

Ribeiro e outros [85], em 1997, fizeram uma revisdo e classificacdo das
técnicas sensorless existentes. As classes propostas (com uma pequena modificagao na

nomeclatura e incluséo de dois itens na classe 1) sdo as seguintes:

1. Baseadas na modelagem da maquina de inducéo:

(a) pela estimagao do escorregamento: usando as equagdes dg da maquina de
inducao em regime permanente ou em regime dinamico;

(b) através do modelo de estado ou func¢ao de transferéncia;

(¢) sistemas adaptativos por modelo de referéncia (MRAS);

(d) sistemas adaptativos convencionais;

(e) observadores convencionais (filtro de Kalman, Luemberger, etc);

(f) sistema de Estrutura Variavel (VSS) e Modos Deslizantes (SM);
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(g) Iinteligéncia Computacional;
(h) outros.

2. Baseada nos harmoénicos produzidos pelas saliéncias das maquinas de inducao e

pelos efeitos de saturacao:

(a) baseados na alimentacio fundamental;
(b) baseados na injecdo de sinais de alta freqliiéncia.

Em 2000, Landim e outros [52] propuseram um observador de velocidade
rotérica utilizando o algoritmo Neo-Fuzzy-Neuron [108]. O observador proposto possui
convergéncia em apenas um passo, alta precisao, baixo custo computacional, robustez as
variacdes de R,., R, e a aplica¢les e retiradas de carga Foram apresentados resultados de

simulacio e experimentais do observador em um acionamento DUFOR sensorless do MI.

Outros observadores de velocidade propostos podem ser vistos em [4], [10], [21],
[24], [30], [33], [46], [54], [67], [79], [82], [83], [84], [98] e [104].

As técnicas baseadas na modelagem da maquina de inducao (classe 1) utilizam
a forca contra-eletromotriz para extrair a informacao da velocidade. Os problemas
apresentados pelas técnicas desta classe de estimadores (ou observadores) de velocidade

sa0 0s seguintes:

e sensibilidade as variagdes paramétricas e a ruidos de medicao e/ou
e baixa convergéncia e estabilidade em velocidades baixa e nula e/ou

e necessidade da informacao do fluxo de rotor. Neste caso, quando o observador de
fluxo também precisa da informagao da velocidade, pode haver uma instabilidade
dos observadores (de fluxo e velocidade) como um todo. Quando se utiliza uma
estimacao de fluxo (para evitar a necessidade da informacao de velocidade), ha
problemas de estabilidade devido aos problemas de integracdo (ja mencionados

anteriormente).

Deve-se frisar a importancia de uma boa estimacado dos parametros da MI, bem
como uma boa medicdo das tensdes e correntes que a alimentam, a fim de se recuperar

convenientemente a informacao de posicao/velocidade. Uma técnica eficiente de medicao
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das tensdes PWM da MI pode ser vista em [78].

As técnicas baseadas nos harménicos produzidos pelas saliéncias das maquinas

de inducao (classe 2) apresentam os seguintes problemas :

problemas em velocidades baixa ou nula;

o influéncia da saturacado e atrasos devido a filtragens do sinal;

e necessidade de elevado esfor¢co computacional ou de hardware extra;
e necessidade de modificacdes na maquina;

e necessidade do conhecimento dos parametros estruturais da Ml

Os observadores baseados em IC tém numerosas vantagens sobre os

observadores convencionais [102] e [103]. Dentre elas, podemos citar:

seu projeto pode nao necessitar do modelo do motor;

e podem levar a melhora do desempenho quando adequadamente ajustados;

e podem ser projetados incluindo a informacao lingliistica disponivel, obtida a partir
de especialistas no sistema;

e podem ser projetados utilizando uma combinacao de informacao linglistica e baseada
em respostas;

e podem levar a uma generalizagcado extremamente boa, sendo consequentemente
independente das caracteristicas particulares dos sistemas de acionamentos elétri-
cos;

e podem ser facilimente adaptados a novas situacdes, através da incorporagéo de

novas informacgoes;

e podem exibir boas propriedades de rejeicao a ruidos.

Contudo, as técnicas de IC também possuem suas desvantagens. As RNAs,
por exemplo, demandam grande tempo de projeto, devido a necessidade de ajustes dos
seus parametros (numero de camadas escondidas, numero de nodos em cada camada,

etc.). Isto levou a utilizagdo de técnicas hibridas (ou seja, que utilizam duas ou mais
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das tecnologias da IC), que utilizem as vantagens de cada uma, inclusive aproveitando

o conhecimento do modelo da planta para diminuir o tempo de projeto.

Assim, a utilizacio da IC mostra-se uma alternativa interessante para a proposicao
de observadores de fluxo e de velocidade apropriados a sistemas ndo-lineares, com
disturbios, que resolvam os problemas existentes e que sejam de implementacgao facil e

relativamente barata.

1.4 Contribuicoes da Tese

Este trabalho esta relacionado a linha de pesquisa de observadores de estados para

sistemas dindmicos. As principais contribuicées associadas a esta linha de pesquisa so:

e Desenvolvimento de uma metodologia de projeto de observadores de estado de
sistemas dinamicos utilizando o algoritmo Neo-Fuzzy-Neuron com treinamento on-

line e com convergéncia em apenas um passo [53]:

— proposicao € demonstracao de um teorema que permite a adequada escolha
de uma equacao de mapeamento, dentre aquelas candidatas;

— desenvolvimento de expressdes validas para certos tipos de equacdes de ma-
peamento e que podem ser aplicadas no problema de observacio de qualquer
sistema dinamico em tempo real (que possibilite a obtencdo destes tipos de
equacao de mapeamento);

— desenvolvimento de uma expressao para atualizagcdo dos pesos com taxa de
aprendizado étima (com rela¢cdo a minimizacao da funcao de erro), que leva o
observador a convergéncia em apenas um passo de calculo para uma deter-
minada classe de equacdes de mapeamento.

e Desenvolvimento de um observador de fluxos para a Ml [48], [49], [50] e [51]:

— Aplicacao da metodologia de projeto para observadores de estados NFN;

— Desenvolvimento de expressdes para obtencao da taxa de aprendizado 6tima;
o Desenvolvimento de trés observadores de velocidade para a Ml [52]:

— Aplicacao da metodologia de projeto para observadores de estados NFN;
— Desenvolvimento de expressdes para obtencao da taxa de aprendizado 6tima;

As publicagbes resultantes deste trabalho foram as seguintes:
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e On-line Neo-Fuzzy-Neuron State Observer, no VI Simpédsio Brasileiro de Redes
Neurais, 2000 [53];

e Speed Sensorless Field-Oriented Control of Induction Machines Using a Real Time
Neo-Fuzzy-Neuron Algorithm, no |IEEE Industry Applications Conference, 2000
[52];

e FEstimagdo de Estados do Motor de Indugdo Utilizando Rede Neuro-Fuzzy com
Aprendizado em Tempo Real, na | Semana de Pés-Graduacido da UFMG, 1999
[51];

e Nonlinear System Identification Using a Neo Fuzzy Neuron Algorithm: Electrical
Drive Application, no International Journal of Neural Systems, 1999 [50];

o A Neo-Fuzzy-Neuron with Real Time Training Applied to Flux Observer for an In-

duction Motor, no V Simposio Brasileiro de Redes Neurais, 1998 [49];

e Observador de Fluxo para Maquinas de Indugdo Utilizando uma Rede Neo-Fuzzy-

Neuron-Generalizada, no Congresso Brasileiro de Automatica, 1998 [48].

1.5 Conclusoes e Organizacao do Texto

Neste capitulo, foi feito uma introducao geral sobre o trabalho. Levantou-se o estado da
arte nas linhas de pesquisa de observadores de fluxos e de velocidade para a MIl. Foram
vistas as principais técnicas e problemas existentes na obtencao dos fluxos e da velocidade
da MI. Para isto, foi feita uma extensa revisao bibliografica a partir das fontes acessiveis
(periédicos do IEEE, periddicos do IEE, anais de congressos nacionais e internacionais,

livros, Internet, etc). Também foram vistas as contribuicdes originadas neste trabalho.

O capitulo 2 apresenta a estrutura da rede NFN. As informacdes contidas neste
capitulo foram obtidas a partir de [14] e de [108], com uma pequena mudanca de
notacdo. Estas informacdes sdo importantes para um melhor entendimento dos capitulos

posteriores, que utilizam como base esta estrutura de rede.

No capitulo 3, € apresentada uma nova proposta de observacdo de estados

de sistemas dindmicos em tempo real utilizando o algoritmo Neo-Fuzzy-Neuron com
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treinamento on-line, com convergéncia em apenas um passo. S3o apresentadas as
condicbes para a obtencdo de uma expressao para atualizacido dos pesos com taxa de
aprendizado 6tima, que levara o observador a convergéncia em apenas um passo de
calculo. Baseados nesta proposta, sdo desenvolvidos quatro observadores de estados
para a maquina de inducido: um observador de fluxos de rotors e trés observadores de

velocidade rotérica.

O capitulo 4 apresenta a avaliacido dos observadores propostos. Sdo abordados
os indices de desempenho utilizados para avaliar os acionamentos elétricos de alto
desempenho, bem como testes e critérios de avaliacdo para os observadores propostos.

Resultados de simulagao e experimentais sdo apresentados e discutidos.

No capitulo 5 as principais contribuicdes deste trabalho sdo resumidas. Além

disso, sao apresentadas as propostas de continuidade.

As unidades utilizadas neste trabalho sao do Sistema Internacional de Unidades
(SI). Entretanto, no Sl ndo ha distingdo entre o radiano elétrico e o radiano mecanico,
distincdo esta importante na area de acionamentos elétricos. A relacdo entre estas

unidades é dada por:

P
rad elétrico = i.rad mecanico (1.2)

A nao ser quando explicitado o contrario, a unidade rad utilizada neste trabalho

refere-se a rad elétrico.

Além disso, as simulagdes feitas neste trabalho foram numéricas.
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Introducao as Redes Neo-fuzzy-Neuron

2.1 Introducao

O processo de estimacado de estados de sistemas dindmicos exige um mecanismo de
identificacdo do sistema e consiste na obtencido de um modelo que mais se aproxime
do sistema em questdo. Os métodos classicos de identificacdo de sistemas baseiam-se
em modelos matematicos de sistemas dinamicos, particularmente aqueles com uma Unica
entrada e uma Unica saida (SISO), lineares e invariantes no tempo [74]. Admitindo certas
simplificagdes, alguns sistemas dinamicos podem ser representados por modelos deste
tipo, e assim ser tratados pelos métodos classicos de identificacdo. O erro admitido nestas
simplificagdes pode ser desprezivel para sistemas simples, numa grande faixa de operacao.
Contudo, a medida que o grau de complexidade do sistema a ser identificado aumenta, o
erro pode tornar-se demasiado grande e a faixa de operagdo muito pequena, inviabilizando
a identificacdo, ou ainda tornando-a computacionalmente “pesada” (exigindo um tempo de
calculo muito grande). Nestes casos, deve-se partir para técnicas de identificacdo mais
adequadas para sistemas nao-lineares, variantes no tempo, de varias entradas e varias

saidas (MIMO), sujeitos a disturbios e incertezas.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo uma boa alternativa para a identificacao
de sistemas deste tipo devido as suas caracteristicas de aprendizado, adaptacdo e
generalizacdo. A topologia mais comumente utilizada é a perceptron multicamadas (MLP),
gue usa o treinamento supervisionado, geralmente, através do algoritmo back-propagation

ou suas variagdes.

O processo de ajustes de pesos das redes MLP utilizando o algoritmo back-

propagation é na verdade um problema de otimizacdo. O problema consiste em otimizar
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uma funcgéo-objetivo (a funcao de erro, por exemplo). A solugado viavel que otimiza a
funcao, denomina-se solugdo d6tima, e é obtida iterativamente, gerando uma seqténcia
de pontos x©@,xM), ..., x, ... (onde x = [z 2§ ... 2{¥'|T) que convergirso para um
ponto desejavel x?, que é, em geral, a solucdo do problema. Esta solucédo podera ser um
ponto de minimo local ou um ponto de minimo global. A existéncia de minimos locais
pode dificultar a obtencdo do minimo global, que é a solugdo realmente desejada. A
convergéncia dos métodos de otimizacdo nao-lineares depende da condicao inicial e do

comportamento da funcao-objetivo [63].

O treinamento das redes MLP com o algoritmo backpropagation consiste na
minimizacdo de uma funcido nao-linear, devido a caracteristica ndo-linear da funcao
de ativacdo dos neurbnios. Por isto, a funcao-objetivo ndo é estritamente convexa,
apresentando minimos locais [108], e além disso, a condicdo inicial é determinada

aleatoriamente. Assim, a convergéncia nao € assegurada.

Modelos de identificacdo nao-lineares podem gerar superficies de erro com
muitos minimos locais, 0 que torna impossivel provar sua convergéncia global [56]. O
algoritmo Neo-Fuzzy-Neuron, proposto por Yamakawa e outros [108] em 1992, resolve o
problema de minimos locais porque a funcao-objetivo a ser minimizada, dada a estrutura
da rede, é quadratica e convexa. Como exemplos de aplicagbes deste algoritmo pode-
se citar: previsdo de temperaturas para alimentos em congelamento [73], identificacdo de
sistemas [14], predicdo de comportamentos cadticos [108] e observacado de estados em

acionamentos elétricos [50], [52] e [53].

Neste capitulo, sera vista a estrutura da rede Neo-Fuzzy-Neuron (NFN), bem como
seu algoritmo de aprendizagem. Sera mostrado também um algoritmo para determinar a
taxa de aprendizado que garante a convergéncia para a solugdo 6tima em apenas um

passo de calculo.
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2.2 Algoritmo Neo-Fuzzy-Neuron (NFN)

2.2.1 Estrutura do Neo-Fuzzy-Neuron [108]

Na fig.2.1, pode-se ver a estrutura do NFN. As entradas x4, ..., z;,...,x; da rede passam
por blocos de nebulizagdo-desnebulizacdo, representados por f1,..., fi,..., fr, para gerar
as saidas y1,...,%:,-.-,yr, respectivamente. I € o niumero de entradas e o universo de

discurso da entrada x; esta particionada em A4; fungdes de pertinéncia. Cada bloco f; é
composto pela particdo nebulosa ji;y,. .., ,---, 1y, € cada elemento de particao (ou
funcdo de pertinéncia) 1, esta vinculada a um peso variavel W;,,,. A soma dos termos
im, Wim, (i = 1,...,I;m; = 1,...,M;) gera uma saida nebulizada, que passa por um
processo de desnebulizagdo para gerar a saida y;, chamado de processamento sinaptico.

A saida do neurdnio, y, € a soma de todas as saidas y;.

—>”'i1(Xi)

Vi

- l’lim,(xi)

M ,M(x z‘)

Nebulizagao Desnebulizagio

Figura 2.1- Estrutura do NFN
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Assim, a saida do NFN pode ser representada pela seguinte equacao
I I
y=> yi=_ filx:) (2.1)
i=1 i=1

O processamento sinaptico esta associado a um conjunto de regras nebulosas do
tipo se-entdo. Como o universo de discurso da entrada z; esta particionado de acordo com

M; fungdes de pertinéncia, temos as seguintes M, regras:

° RZI se x; é Ail entao Y é Wit

o R seuwx; &Apentdoy; &€ Wpo;
o R!:seux; € Aim, entéoy; &€ Wi,

o RM:seux; & Ay entdoy; é Wiy

Para este conjunto de regras nebulosas, z; e y; sdo variaveis linguisticas com
universo R, A;n,, sao termos linguisticos cujos significados sdo dados por conjuntos
nebulosos, definidos por i, (r;) € Wiy, séo termos linguistico conseqlientes (pesos da
rede). Considerando fungbdes de pertinéncia triangulares e complementares (fig.2.2), o
valor da fungéo de pertinéncia, 1, (7:), € diferente de zero somente para uma ou duas
funcdes de pertinéncia. Assim, para cada variavel de entrada x;, no maximo duas das A;

regras sao ativadas, sendo indexadas por k; e k; + 1. Além disso, elas sdo consecutivas.

A.!»lil(xi) Wiz X;) wis(x;) M 2/(Xi) Winvi-p) (Xi) HiA/{[(Xi)

Ximin Ximax

Figura 2.2- Funcbes de pertinéncia
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Utilizando o produto para implementar a relacio nebulosa associada a respectiva
regra (fig.2.3), 0 mecanismo max — min de inferéncia nebulosa e 0 método do centro de
gravidade para efetuar a desnebulizacdo, os valores das sinapses podem ser determinados

por

yi = fi(w)= Z%Z&sz (@0)- Wi,
> =1 Mg, (%)
_ i, (i) Wik, + Hig,41) (i) Wik, 1) 2.2)
fik, (%) + figg,41) (i) '

Como as funcgdes de pertinéncia sdo complementares, a soma do grau de
pertinéncia de duas fun¢des consecutivas € igual a 1. Assim, temos a expressio final

para a saida y;:

Yi = fi(@i) = i, (@) Wik, + B, 1) (%) Wig, 41 (2.3)

A Wi (Xx)

o
A ) (x) A Wi

=

4 X . WzﬂcHl)

Figura 2.3- Processamento de um NFN

Durante o treinamento do NFN, apenas um ou dois pesos correspondentes as
funcdes de pertinéncia ativadas sio ajustados de forma a minimizar o erro. Isto sugere que
o NFN pode exibir um periodo de treinamento muito menor do que as RNAs convencionais
[108].
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2.2.2 Algoritmo de Aprendizado [108]

O treinamento do NFN € supervisionado, podendo ser em lote ou de local (também
conhecido como incremental). No treinamento em lote, sdo apresentados ao NFN todos
os padrées (de treinamento), onde cada padrio consiste no par {x,y?}, sendo x o vetor
de entradas da rede de um determinado padrdo e y¢ a saida desejada. Para cada vetor
de entrada x apresentado a rede, esta fornecera um valor de saida y que sera comparada
com o valor desejado y¢. O erro quadratico desta comparacéo, ¢, é usado para ajustar os
parametros da rede apés a apresentacio de todos os padroes. Estes passos sio repetidos
até que a rede tenha “aprendido”. A capacidade de generalizacdo do NFN é verificada apds
o treinamento, na etapa de validagdo. No treinamento de modo local, os parametros sdo

atualizados a cada apresentacéo do par {x,y¢} a rede [23].

Além disso, o treinamento pode ser on-line ou off-line. No treinamento off-line,
0s parametros variam durante a etapa de treinamento e sdo mantidos fixos na etapa
de validacdo. No treinamento on-line, os parametros sdo ajustados para cada padrio
apresentado. Convém salientar que o treinamento off-line pode ser feito em lote ou de

modo local, enquanto que o treinamento on-line s6 pode ser feito de modo local.

Para a identificagdo de sistemas dinamicos rapidos, variantes no tempo e sujeitos
a disturbios, o treinamento supervisionado on-line, sem treinamento prévio, € o mais
indicado. Desde que se garanta a sua convergéncia num periodo de tempo menor do
que a menor constante de tempo do sistema a ser identificado, a rede pode se adaptar as
variacdes parametricas ou disturbios do sistema, com a vantagem de ndo demandar tempo

de treinamento prévio.

Assim, o método de treinamento utilizado neste trabalho foi do tipo supervisionado
on-line, sem treinamento prévio. Os parametros a serem ajustados sdo os pesos da rede

NFN (resultantes dos consequentes das regras nebulosas) W,,,, (fig. 2.4).
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Sisterma

/‘ +
NFN/-y
/

Figura 2.4- Diagrama de blocos do treinamento do NFN

2.2.2.1  Atualizagio dos Pesos com Taxa de Aprendizado Otima [14]

Seja X = (z1,22,...,%i,...,x7) 0 padrao aplicado a entrada do Neo-Fuzzy-Neuron, y a
saida calculada e y“ seu respectivo valor desejado. O erro quadratico para o padrdo de

entrada é definido como

6:—<y—yd>2:—e — (W) (2.4)

onde W = [wi1 wi2. .. Wim, -- - Wi, ]

O algoritmo de treinamento consiste na atualizagdo dos pesos, para cada padrao
de entrada, de modo que o erro ¢ possa ser minimizado. O problema a ser resolvido pode

ser descrito da seguinte forma:

min (Wi, )
(P) Wim, € R (2.5)
Vi = 1,...,[;77’1,2' = 177]\/[2

Para cada coordenada de entrada x;, dentre as entradas apresentadas ao NFN,
somente as fungdes i, (zi) € py,11)(2:) s&o diferentes de zero. Assim podemos

reescrever o problema P, como:
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min e(Wip,,)
() Wi, € R (26)
Vi=1,...,;m; =k;,k;+1

onde neste caso W = [wlkl W1k +1) W2k, W2(ky41) « - - Wik, Wi(k,+1) - - WIE, w](kﬁl)}.

Resolvendo P, a funcdo a ser minimizada tem 2.7 variaveis, independentemente
do numero de fun¢des de pertinéncia, enquanto que resolvendo P;, o nimero de variaveis
a ser minimizado é M;.I. A fungéo a ser minimizada em P, e(W), € quadratica e convexa

€ 0 seu minimo local € minimo global [14].

Como a fun¢éo (W) é nao-linear, P, € um problema de programagao nao-linear,
onde a convergéncia para uma solu¢io 6tima depende do ponto inicial, da direcdo de busca
e do comprimento do passo. Para o NFN, a condi¢do inicial sera nula, sem prejuizo para a

convergéncia do algoritmo, como sera visto mais adiante.

A seqliéncia de pontos gerados pelos métodos iterativos utilizados advém de
passos sucessivos. Assim, a partir de x(/), escolhe-se como caminho ou diregao, um vetor
h [63]. Para a escolha da direcdo, o0 método do gradiente sera aqui adotado. Além de ser o
mais simples, ele permite a obtencdo da taxa de aprendizado que leva a convergéncia do
algoritmo em apenas um passo de calculo. O vetor gradiente, calculado no ponto x, aponta
na direcdo de maior crescimento da funcao. O método do gradiente escolhe como direcao

aguela oposta, ou seja, a de menor crescimento. Assim, temos:
h) = —ve(WW) (2.7)
onde j € o numero de iteracao.
A variacao dos pesos € dada por:
AWY) = o h®) (2.8)
assim,
oewi) ) 0e) deld) ayL)

AW — o0 E k) ) 97 e Oy
k; aVVZ(Igl Held) 8y(3) aVVl(]g

i

(2.9)
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Portanto, uma componente Wl(,j) € atualizada da seguinte forma

i

Wi =i

) —al. () —y) ) (22) (2.10)
O comprimento do passo, a (chamado de taxa de aprendizagem no contexto de

redes neurais), pode ser determinado heuristicamente ou através de algum método de

busca unidirecional.

Os métodos de busca unidirecional se dividem em [63]:

1. Reducdes sucessivas de intervalos: apos limitar o no intervalo [a,b], reduzir este

intervalo até a precisdo desejada. Podem ser:

(a) diretos: exigem funcgdes unimodais; ndo exigem diferenciabilidade (método de
Fibonacci, método da secao aurea, etc.);

(b) aproximacgao por polindmios: exigem fun¢des “bem comportadas”, ou seja,
fungdes convexas ou continuamente diferenciaveis de primeira ou de segunda
ordem (método de Newton, método da secante, método DSC-Powell e assim
por diante).

2. Finitos ou aprofundamento: exigem derivadas direcionais no ponto de partida,
porém nao exigem convexidade. Nao se preocupam em minimizar a fungao; ape-
nas em “reduzi-la bastante” (método de Armijo, método de Goldstein e assim por

diante).

Levando em consideracdo que a funcdo objetivo do NFN a ser minimizada é
quadratica e convexa, Caminhas [14] propds um método de obtencdo dinamica da taxa
de aprendizagem que obtém os pesos do NFN que proporcionam erro de aproximacao

nulo em apenas um passo, dado por:

ald) = ! (2.11)

iy {(MEZ) (l‘i))Q + (M@(f‘;iﬁ_l)(%))j
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2.2.3 Neo-Fuzzy-Neuron Generalizado [14]

A estrutura do NFN mostrada na fig.2.1 apresenta apenas uma saida. Portanto, permite um
mapeamento ndo-linear entre um espaco multidimensional e um espaco unidimensional.
Para o caso de sistemas MIMO, o mapeamento deve ser de um espaco multidimensional
para outro. Assim, pode-se utilizar L NFN independentes para um sistema com L saidas.
Contudo, a etapa de nebulizacao devera ser feita L vezes. Usando a estrutura em forma de
rede chamada de Neo-Fuzzy-Neuron generalizada (fig.2.5), a etapa de nebulizagao é feita

apenas uma vez, a cada passo de calculo.

fu

—(F, (x))

F; (%)

A . . E . Hin ; :
. S

im;l

- Fy(x)

(a) (b)
Figura 2.5- a) Diagrama de blocos do Neo-Fuzzy-Neuron generalizado b) Bloco F;(z;)

De maneira analoga ao NFN, as saidas y; e y; do NFN generalizado sdo dados

por:

Fa@?) = i, (@) Wikt + i) (@) Wige 111 (2.12)

I I
=3y =3 fa (:cE”) (2.13)
=1 i=1
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Se y, é a saida calculada e y¢ & o seu respectivo valor desejado, onde l = 1,2, ... L

(L € o numero de saidas), pode-se definir os L erros quadraticos como

o = S — v = a(wy)

5 ) (2.14)

O treinamento do NFN generalizado consiste nha minimizacdo dos [ erros (para

cada padrao apresentado) acima.
O novo peso é calculado por

Wt =W — a9y =yt g, (217 (2.15)

Os principais passos do algoritmo sao:

e escolha das I entradas e L saidas da rede;

e escolha do numero de fungdes de pertinéncia M; e dos valores maximo e minimo

de cada entrada, assim como do tipo de fun¢des de pertinéncia;
e escolha do valor inicial dos pesos Wy, .i;
e calculo das fungdes fi(x;) (eq. 2.12);
e calculo das saidas y; (eq. 2.13);
e calculo da taxa de aprendizagem « (eq. 2.11);

e atualizacdo dos pesos (eq. 2.15).

Devido ao fato do NFN generalizado possuir mais de uma saida, em analogia as

RNAs, o NFN generalizado pode ser encarado como uma rede NFN.

2.3 Conclusoes

Neste capitulo foi mostrada a estrutura da rede Neo-Fuzzy-Neuron (NFN), bem como o
algoritmo de aprendizagem. Foi mostrada também uma expressao para determinar a taxa

de aprendizado que garante a convergéncia para a solu¢do 6tima em apenas um passo de
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calculo. Esta rapida convergéncia possibilita a utilizacido da rede NFN em treinamento em

tempo real.




Capitulo 3
Observadores de Estados
Neo-Fuzzy-Neuron

3.1 Introducao

A rede NFN pode ser utilizada na observacao de estados de sistemas dindmicos. Devido as
suas caracteristicas, ndo € necessario a definicdo do numero de camadas intermediarias
nem da respectiva quantidade de neurbnios (como nas MLPs convencionais), o que torna
0 seu projeto simples. Conforme visto anteriormente (item 2.2.2), o treinamento do NFN

pode ser feito on-line ou off-line.

Na utilizacdo do NFN com treinamento off-line, o tempo de treinamento pode
ser relativamente longo (embora n&o tao longo quanto o das redes neurais convencionais
[108]) e o erro de predicao (durante a etapa de validacdo, com os pesos fixos) pode ser

consideravel para sistemas dindmicos muito complexos.

Na utilizagdo do NFN com treinamento on-line na observacao de estados, torna-se
necessaria a utilizagdo de uma equacgédo de mapeamento entre os estados observados, ¥,
e os estados observados (z;) a serem comparados com os medidos, z,fl, ja que os estados
a serem observados, y;, sdo desconhecidos. Para isto, € necessario algum conhecimento
do sistema cujos estados se quer observar. Uma vez obtida uma equacao de mapeamento,
pode ser possivel obter uma taxa de aprendizado tal que permita a convergéncia do
observador em apenas um passo de calculo, sem a necessidade de treinamento prévio ou
de métodos para uma melhor inicializacao dos pesos. Portanto, o observador de estados

desenvolvido neste trabalho utiliza treinamento on-line.
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No restante do capitulo sera demonstrado um teorema que permite a adequada
escolha de uma equacdo de mapeamento, dentre aquelas candidatas. Serao
desenvolvidas expressdes validas para equacdes de mapeamento que possuam inversa
e cujas derivadas (da equacio de mapeamento e de sua inversa) sejam diferentes de zero.
Sera mostrado que estas expressdes poderao ser aplicadas no problema de observacao de
qualquer sistema dinamico em tempo real que possibilite a obtencado deste tipo de equacao
de mapeamento. Em seguida, sera restringindo o universo de equa¢des de mapeamento
para uma determinada classe, sendo demonstrada uma expressao para atualizacao dos
pesos com taxa de aprendizado 6tima, que levara o observador a convergéncia em apenas
um passo de calculo. Serdo entdo desenvolvidos quatro observadores de estados (um
observador de fluxos de rotors e trés observadores de velocidade rotérica) com equagdes
de mapeamento pertencentes a esta classe, para aplicacido em sistemas de acionamento
de maquinas de indugéo, cujo tempo de resposta deve ser rapido o suficiente para um

satisfatério desempenho dindmico do acionamento.

3.2 Observador de Estados NFN [53]

Conforme dito anteriormente, a utilizacdo do NFN com treinamento on-line para a
observacdo de estados requer uma equag¢do de mapeamento, ja que o estado a ser
observado, y;, € desconhecido. As equacdes de mapeamento nada mais sdo do que
um estimador que relaciona os estados a serem observados com os estados a serem

comparados.

Assim, a saida da rede NFN, ¢;, € mapeada para o estado observado, %;, que
sera comparado com o sinal desejado, zld, gerando o erro a ser usado para a correcao dos
pesos, sendo ¢(.) uma fungao qualquer que mapeia a entrada x; para y; (fig. 3.1 e fig. 3.2).

A funcgao (ou equagdo) de mapeamento A(.) € tal que:

H2h(y),l=1...L (3.1)
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Figura 3.1- a) Diagrama de blocos de um observador de estados com rede NFN b) Bloco F;(z;)
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Figura 3.2- Processo de ajuste dos pesos do observador de estados NFN

Observador de Estados NFN —f
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A escolha de uma equac¢do de mapeamento adequada, dentre as candidatas,

pode ser facilitada com a utilizacao do teorema a seguir:

Lemma 1 Seja z = h(y) uma fungdo continua e estritamente monotbnica pertencente ao
intervalo ({1, 32]. ASsim, se i1 # U2 entdo h(j1) # h(72).

A proposi¢do acima pode ser verificada graficamente, como mostra a fig. 3.3.

h(y)

WY o :

h(yl ) ..............
A A >
N Y2 §

Figura 3.3- Exemplo de fungéo continua estritamente monoténica crescente

Teorema 2 Seja y; 0 estado desconhecido a ser observado e seja zld qualquer estado
relacionado a y, através da equacéo de mapeamento h(.) (eq. 3.1), onde h(.) é uma fungéo
continua e estritamente monoténica no intervalo [yi,12] tal que h~! exista no intervalo
(21, 20]. Além disso, as suas respectivas derivadas existem nos seus respectivos dominios.
Seja 2, 0 estado observado a ser comparado com o estado desejado z,fi que ira gerar o erro
e, = % — 2. Seja também g, o estado observado relacionado a %, através da equagéo de
mapeamento h(.) que iré gerar o erro de observacgdo e, = y; — y;. Entéo, e, =0 see, =0,

hG) #£0e Rl (2) 40,V € (G1,72) € V2 € (41, 52).

Prova:

Sejae. =0, h () #£0eh ! (2) #0. Assim, % = 21 Entéo y; = h=(2%) = h™1(2),
o que implica que z; = h(y;). Pelo lema 1, existe apenas um y; que satisfaz a ditima relag&o.
Assim, =y ee, =9 —y = 0.

O Teorema 1 é muito util para a escolha da equagao de mapeamento 2(.), de modo

que um erro nulo de observacao entre 2; e zld (e, = 0) garanta um erro nulo de observacao
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entre ; e y; (e, = 0), que € o que realmente interessa.

Uma vez obtida uma equag¢ao de mapeamento adequada, é importante garantir
um erro nulo de observacio entre 2; e zld (e, = 0). Isto é feito através da atualizacdo

adequada dos pesos da rede.

Conforme visto no item 2.2.3, as saidas j; e y,;; da rede NFN sao dados por:

Fa(@D) = i (@) Wi + 1) (2 Wige, 410 (3.2)

I I
i =3 = fa (o) (3.3)
=1 i=1

Se %; € a saida calculada (a partir das eq. 3.1,3.2e 3.3) e zld € 0 seu respectivo

valor desejado, onde [ = 1,2,... L, pode-se definir os L erros quadraticos como:

(Wi = 537 =) = 5(e”)’ (3.4)

De maneira analoga ao item 2.2.2, os novos pesos da rede NFN serdo dados por:

. . B (W)
i) = w0 20 &
aWikﬂ
Das eq. 3.1, 3.2, 3.3 e 3.4, obtém-se:
aé‘l(VVi(j_)) (95(j) 8e(j) 82(j) 8A(j) ) (92(j) )
kil/ l l l Y _ lj) Mk, (:L,Z(J)) (3.6)

WG, oo oyl aw, o

A equacao de atualizacao dos pesos desejada é obtida de 3.5 e 3.6:
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9z )
~ ik, (T; (3.7)
8@,0) k ( )

WD =Wl 0.

i

A taxa de aprendizado pode ser fixa ou pode variar a cada iteracdo. Uma taxa de
aprendizado fixa pode ser obtida através de simula¢gdes. Uma taxa de aprendizado variavel
pode ser obtida através de algum dos métodos de busca unidirecional ([63]) ou por algum

método direto.

3.21 Equacio de Atualizaciio dos Pesos com Taxa de Aprendizado Otima
para uma Determinada Classe de Equacoes de Mapeamento

O método desenvolvido por [14] sera adaptado para o desenvolvimento de uma expressao
para o calculo da taxa de aprendizado 6tima, levando-se em consideracao a inclusdo de

uma equacao de mapeamento.

Para isto, considerar-se-a uma equacio de mapeamento da classe:

Z=h(@)=Kug+Kyg,l=1...L (3.8)

onde Ky e Kq; podem ser constantes ou variaveis independentes de y;, com K7; diferente

de zero.

De 3.8, pode-se obter:

o o da()
h () = i = Ky (3.9)
oo (L) s (Ku
Yi = h (Z]) = <K11> 2] <K1[ (310)
¢ dg,(é;) 1

Kl = o (3.11)
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De 3.9 e 3.11, pode-se ver que a eq. 3.8 satisfaz o Teorema 1. Portanto, levando-
se o erro de observacao entre 2; e zld a zero (e, = 0), tem-se um erro nulo de observacao

entre ; e y; (ey = 0).

Em virtude de cada peso da rede NFN estar relacionado a apenas uma saida
(fig. 3.1), a rede com L saidas pode ser vista como L redes de apenas uma saida. Este
fato simplifica bastante o projeto de observadores NFN, pois em uma Unica rede podem
existir L observadores de estados independentes, cada um com sua respectiva equacao
de mapeamento. Assim, o desenvolvimento feito a seguir sera genérico e valera para
quaisquer observadores NFN que utilizem uma equacao de mapeamento da classe da eq.
3.8.

A partir das eq. 3.7 e 3.8, considerando-se os pesos iniciais nulos, pode-se obter

a seguinte equacao:

Wi = —nD.ef? Ky iy, (20) (3.12)
Seja um dado padrdo de entradax = (xi,79,...,7,...,27), € Osvalores
desejados z¢ = (2¢,24,...,2¢,...,2%) para o mapeamento dado pelas eq. 3.2, 3.3 e 3.8.

Dada a matriz de pesos W(7), o objetivo & encontrar 7%) tal que o erro

et = % (e§j+1>)2 —0 (3.13)
onde
el(j+1) _ (»’:'z(jﬂ) _ Zld) _ (Koz +K1l.yl(j+1) B sz) _
Ko + K. i[um ()WY + Mi(kﬁl)(%('j))-m(éi)l)l} —z (3.14)
i=1
e

eff) = Koy — 2 (3.15)
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para
Wi = —n9.ef K, () (3.16)

e
Wz((]kJrJlr)l)z = —U(j)-em Kty 41)( EJ)) (3.17)

A equacao 3.13 é satisfeita se :

I
Ko+ K | @)W 4 i oy a0 WD | = 4 (3.18)
i=1

Multiplicando ambos os lados da eq. 3.16 por uiki(xgj)) e da eq. 3.17 por

Mz‘(kﬁl)(%(j)), tem-se:

i @)WY = 0D Ky iy, (2) (3.19)
e
bt @) WG = =0 el Ky () (3.20)
parai=1,2,.... 1.
Somando as 2.1 equagdes, obtem-se
—n).el?) Ky, Z (1, @) + iy () (3.21)

Multiplicando a eq. 3.21 por K;; e somando Ky em ambos os lados, tem-se:
I
. i
Ko + K. Zﬂz’ki (CUE]))~WZ( K + ik, +1)( (]))~Wi((]1::+)1)l =

i=1

Koo — 9.l K3 Z[uzk (@) + 1241y (3.22)
=1
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Das eq. 3.15, 3.18 e 3.22, pode-se obter:

I
0Ol K33 [, @) + gy @) = ef” (3.23)
i=1
Do item 2.2.2.1, tem-se:

1
S [(MEQ (1)) T4 (a0 () 2]

ol —

(3.24)

De 3.23 e 3.24:

0 _ 1 o

; — = (3.25)
2
K30 i, ) + 2, @) B

Assim, o observador de estados NFN utilizando a equacado de mapeamento do

tipo da eq. 3.8 convergira em um passo, se a atualizagdo dos pesos for dada por:

WL = O () A) () =1 @29
o Nl 1 :
Wi((JkJ:+)1)1 = —ab. (Zl(]) - Z’d> ' (K_u> 'Mi(kwrl)(xz(]))’l =1L (3.27)

onde a taxa de aprendizado o é dada pela eq. 3.24, ;3[(3') € obtida através das eq. 3.2,3.3 e

3.8, e 0s pesos iniciais sao Wl.(kji)l e Wi((’,gﬁl)l nulos.

Convém aqui salientar a diferenga entre o passo da malha de controle, n, € o
passo da malha do observador, j. Em cada passo n, os estados acessiveis da maquina
de inducdo sdo medidos, e a partir destes, os estados inacessiveis sdo observados e as
variaveis de controle da Ml sado definidas de forma a leva-la ao proximo estado desejado.
No primeiro passo da malha de observagao, j, o observador de estados NFN calcula as

saidas observadas, g)l(J) e 2}3), utilizando as entradas atuais, :c]@ = x}”), e 0s pesos atuais,
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Wz(,j), e WZ.((’,C)H)Z (nulos no nosso caso). O erro de observacgao, e, = 2; — zld, & utilizado para
i+1 i+1 ~
calcular os pesos (ng )e W/z'((]k—tr)l)l) que levarao o observador a um erro nulo. No segundo

passo da malha de observacao, j + 1 (ainda no primeiro passo da malha de controle), as
. ~(F+1 ~(j+1 ~ i+1 i+1
saidas observadas, 5™ e 27!, sa0 calculadas com os pesos W T e Wz'((Jk—iv_Jr)l)l e as
(G+1)
1

entradas atuais (z = xl(">), gerando um erro de observagao supostamente nulo.

Assim, para a obtencao de um erro nulo de observagdo em apenas um passo da

malha de controle n, sdo efetuados dois passos da malha do observador em cada n.

Pode-se notar, portanto, que apenas os pesos € as saidas da rede NFN variam a

cada passo da malha de observagéao ;.

As equacdes de atualizacio dos pesos com taxa de aprendizado 6tima (eq. 3.26
e 3.27) permitem a convergéncia do observador de estados NFN em apenas um passo,

nao sendo, portanto, iterativas.

Em resumo, para projetar o observador de estados NFN, deve-se determinar o
numero de saidas L, a equagdo de mapeamento %(.), 0 numero e o tipo de funcdes de
pertinéncia M; para cada entrada z;, a taxa de aprendizado « (para treinamento com o's

fixos) e o numero de entradas I (assim como seus respectivos universos de discurso).

A utilizacdo de funcdes de pertinéncia triangulares e complementares permite a
ativacdo de no maximo duas funcdes de pertinéncia por vez. Assim, serdo necessarias

apenas duas fungdes de pertinéncia para cada entrada da rede.

Os principais passos do algoritmo do observador de estados NFN sao:

1. inicializagdo dos pesos Wiy,.i;
calculo do grau de pertinéncia de acordo com o valor de cada entrada;

calculo da fungéo f;(x;) (eq. 3.2);

A

calculo das saidas (eq. 3.3 e 3.8);
5. calculo da taxa de aprendizado (para treinamento com «’s variaveis. eq. 2.11);

6. atualizacdo dos pesos (eq. 3.5).
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3.3 Observador de Fluxo Rotorico Utilizando o Algoritmo Neo-
Fuzzy-Neuron [50]

Nesta secao sera proposto um observador de fluxo de rotor para maquinas de inducao,

baseado no observador de estados do item 3.2.

As principais caracteristicas deste observador sdo:

o Necessidade das informacdes de correntes de estator e posicio do rotor;
e Rapida convergéncia e alta precisao;
e Adaptabilidade as variagcdes da dinamica do sistema;

e Robustez as variacdes da indutancia de magnetizacao, L,, (€ conseqientemente

da indutancias proprias de rotor, L., e de estator, L;) e as varia¢des de carga;
e Sensibilidade muito baixa as variacdes da resisténcia rotorica, R,;
e Independéncia da resisténcia estatérica, R;;
e Bom desempenho numa ampla faixa de velocidade (inclusive a velocidade zero);
e Baixo custo computacional,

e Aprendizado em tempo real sem a necessidade de treinamento prévio.

3.3.1 Defini¢ao da topologia da rede

Para a definicao das entradas da rede, foi feita uma analise de correlacdo entre todas
as variaveis do motor de inducao (correntes, tensdes, conjugado eletromagnético, fluxos,
velocidade) e os fluxos de rotors de eixo d e g. A analise de correlacdo serve para indicar
qual destas variaveis possui relacido de causa-efeito entre si. Para isto, foi feita uma
simulagdo em linguagem C® de um ensaio de partida e reversao de velocidade de um
motor de indugao sob controle vetorial por orientacao pelo fluxo de rotor. O programa gerou
um arquivo de pontos no padrao Matlab, de modo a se utilizar todo o ferramental grafico
que o mesmo oferece, inclusive pacotes de fung¢des. Foi utilizada a fun¢do “myccf.m” do

Matlab [3], que mostra o grafico de correlacdo entre duas variaveis, para auxiliar na escolha
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das entradas da rede NFN.

Algumas destas correlagdes estao apresentadas nas fig. 3.4 e 3.5. As duas linhas
tracejadas horizontais limitam a regido na qual a correlagao é estatisticamente nula. Além
disso, para uma relacdo entrada-saida (que foi a utilizada neste estudo), deve ser analisado
o lado de abcissa negativa do grafico (para uma relacao saida-entrada, deve ser analisado

o lado de abcissa positiva do grafico) [15].

Analisando os graficos, verifica-se que as variaveis que apresentaram alguma
correlacdo, ou seja, possuem alguma relagado de causa-efeito com os fluxos de rotors de
eixo d e g (A\.q € Ay, respectivamente), foram os proprios fluxos de rotors, o conjugado
eletromagnético (1), os fluxos de estator de eixo d e g (Mg € Ay, respectivamente), e as
correntes e tensdes de estator (e de rotor) de eixo d € q (154, Isq, Vsa € Vsq, respectivamente).
Como existe uma razoavel correlacdo entre as correntes de estator de eixo d e ¢, e as
demais variaveis que tém correlacdo com os fluxos de rotor de eixo d e ¢ (algumas destas
correlacdes estdo apresentadas nas fig. 3.4 e 3.5), isto significa que a informac¢ao contida
nestas variaveis também esta presente nas correntes de estator de eixo d e ¢, 0 que as
torna forte candidatas a entradas da rede. Portanto, escolheu-se como entradas da rede,

as seguintes variaveis:

° Ig:il);

° Is(g).

Assim, a topologia da rede NFN utilizada foi a seguinte:

1. Entradas:
@ I
® I

2. Funcdes de pertinéncia: duas;

3. Saidas:
@ A

1 ()
(b) )‘rq :
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Além disso, & necessario o valor da posicdo do rotor 8, para a mudanca de

referéncia do sistema de eixos dg, como sera visto mais adiante.

Embora a rede ndo seja recorrente, as informacgdes da dindmica do sistema estao
nos termos de correcdo (integrais de corrente de estator) e sdo fornecidas a rede através

do ajuste dos pesos.

Coireleg

Rl 000 ) [
afrasn

Figura 3.4- Correlacao-cruzada de I, com \,4

3.3.2 Desenvolvimento do Observador

Conforme visto no item 3.2 & necessario a obtencdo de uma equacido de mapeamento
entre os estados observados (ijd) e 5\7("{1)) e algum dos estados da maquina de inducao (M)

que possam ser medidos (ou obtidos a partir das medicdes).

A partir das equacodes de tensao rotoérica e de enlace de fluxo de rotor da maquina

de inducao (apéndice B), em um referencial genérico, pode-se obter a seguinte equacao:

SN L dax. L e
e _ Ar L ") (e —wy). 3.28
It Lm+< > T <Lm.&> (wWe — wr) X (3.28)
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Figura 3.5- Correlag&o-cruzada de I,, com A,
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A escolha do sistema de eixos dg fixo no rotor ira minimizar potenciais
dependéncias do observador as variacdes dos paradmetros da Ml através da eliminacdo do
ultimo termo da eq. 3.28. Além disso, a utilizacdo desta equacao na forma integral evitara o
calculo de derivadas de segunda ordem no calculo da taxa de aprendizagem 6tima, o que
poderia levar a erros numéricos consideraveis. Assim, tem-se a seguinte expressao para a

equacao de mapeamento:

/ Irdt = / LA’”dt + ( LL’“R) X, (3.29)
que na forma escalar resulta em
' AT dt L, .,
/ i = A — (Lm_Rr) N\ (3.30)
: A dt L,
/fqut _ Nt (Lm R,> a7 (3.31)

Para tornar a notagdo matematica menos carregada, sera omitido das equacdes
daqui por diante o r sobrescrito, tendo-se em mente que todas as equacdes do observador

de fluxo NFN estdo com o referencial fixo no rotor.

Pode-se denotar as duas saidas da rede NFN por §j;, 0s seus respectivos valores

mapeados por 2; e os valores desejados por 2¢, [ = 1,2 (fig. 3.6), onde:

1= Ma (3.32)
G2 = Arg (3.33)
dt (3.34)

/

5 = / wgllt (3.35)
| / Tt (3.36)
/

Iogdt (3.37)
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x1=1Isq d
/ Win Z)
d
> Mulxi)
X~ g | H2(x7)
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0, Mar(x2)
X=1 q A
H22(x2) A,
A
(0N J. Pr

Figura 3.6- Diagrama de blocos do observador de fluxo rotérico NFN

Assim, a fungcdo de mapeamento entre a saida da rede NFN (y;) e o valor

observado (%;) a ser comparado com o valor desejado, zld, € dada por:

. N gt L, .
Z=h(H) = /Ly:n + (Lm.m> i (3.38)

Discretizando a eq. 3.38, considerando um “hold” de ordem zero, a regra do

retdngulo e periodo de amostragem T', tem-se:

2 =Ko+ Ky.9,l=1,2 (3.39)
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onde
=T
d
Ky = Jo 9107 (3.40)
L,
L, T
Ky = —_—t — 3.41
11 ( IR + Lm) ( )

e y; € dado pelas eq. 3.2 e 3.3.

3.3.2.1

Equacio de Atualizacdo dos Pesos com Taxa de Aprendizado Otima

A equacao de mapeamento escolhida para o observador de fluxos de rotors NFN (eq. 3.39)

€ da mesma classe que adaeq. 3.8.

Embora o Teorema 1 tenha sido demonstrado para equacdes de mapeamento

no dominio continuo do tempo, ver-se-a que seus resultados também sao validos para

equacdes de mapeamento no dominio discreto do tempo, como é o caso da eq. 3.39.

Desta forma, de 3.4, 3.26, 3.27, 3.32, 3.33 e 3.41 pode-se chegar a:

i = 0 () [t v
G =~ (7o), (LLR—lLT) e
Wit = -l (5 - 4). m g (9
U, = a0 () —2). ﬁ i 1)}

(3.42)

(3.43)

(3.44)

(3.45)

onde a taxa de aprendizado « € dada pela eq. 3.24, zl(j) € obtida através das eq. 3.2, 3.3 e

3.39 e ¢ ¢ obtida através das eq. 3.36 e 3.37.
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Portanto, o observador de fluxos de rotors NFN utilizando a equacido de
mapeamento 3.39 convergira em um passo, se a atualizagdo dos pesos for dada pelas
eq. 3.42 a 3.45.

O observador de fluxos de rotors NFN é composto pela rede NFN descrita no
item 3.3.1, um bloco de equacdes de mapeamento (eq. 3.39), um bloco a/3/dgq, um bloco
dq/aﬁ/xr e dois blocos integradores. Ele tem como entradas I, I, € w, e fornece como

saidas ), e p, (fig 3.6).

3.4 Observador de Velocidade Rotorica Utilizando o Algoritmo
Neo-Fuzzy-Neuron: Primeira e Segunda Propostas

Nesta secao, serao propostos dois observadores de velocidade rotérica (NFN-1 e 2) para

maquinas de inducao, baseado no observador de estados do item 3.2

As principais caracteristicas destes observadores sao:

e necessidade do valor do conjugado eletromagnético, 1., e do vetor fluxo de rotor,

—

Ar;

e grande sensibilidade as variagdes da indutancia muatua, L,, e a erros no vetor fluxo
de rotor;

e robustez as variacdes da resisténcia rotérica, R, numa ampla faixa de velocidade;

e robustez as variagcdes de carga numa ampla faixa de velocidade;

e independéncia da resisténcia estatorica, R;;

e rapida convergéncia e alta precisao;

e adaptabilidade as variacdes da dindmica do sistema;

e baixo custo computacional;

e aprendizado em tempo real sem a necessidade de treinamento prévio;

e suUa equacao de atualizacio de pesos apresenta pontos singulares.
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3.4.1 Defini¢ao da topologia da rede

De maneira analoga ao observador de fluxo de rotor, foi feita uma analise de
correlacdo entre todas as variaveis do motor de indugao (correntes, tensdes, conjugado

eletromagnético, fluxos, velocidade) e a velocidade rotorica.

As variaveis que apresentaram alguma correlacdo com a velocidade foram a
prépria velocidade e o conjugado eletromagnético. As outras varidveis da maquina de
inducao apresentaram correlacao estatisticamente nula. Algumas destas correlagdes estao

apresentadas nas fig.3.7 e 3.8. Assim, escolheu-se como entradas da rede, as seguintes

variaveis:
° Te(n) ;
° Te(n_l) .

A informacao da dinamica do sistema é passada para a rede através dos pesos,
durante o treinamento on-line. Os pesos sdo atualizados pelas equacdes adequadas, de
modo a garantirem erro nulo de observacao em um passo de calculo, como sera visto mais
tarde.

Assim, a topologia da rede NFN utilizada para cada observador de velocidade foi

a seguinte:

1. Entradas:
@ T
by TV,
2. Funcdes de pertinéncia: duas;

3. Saida:
@) o™,
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Figura 3.7- Correlagao-cruzada de 7, com w,
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Figura 3.8- Correlagao-cruzada de I, com w,.

3.4.2 Desenvolvimento do Observador

Para o treinamento on-line do NFN, as correntes de estator foram escolhidas como

valores de referéncia, por estarem disponiveis. Deve-se, portanto, obter uma funcio de

mapeamento entre a velocidade de rotor observada e o vetor de correntes de estator

observado.

A partir da eq. 3.28, considerando o sistema de eixos dg do modelo da Ml fixo no

estator, pode-se obter a seguinte equacéo vetorial:

(3.46)

(3.47)

(3.48)
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O sistema de eixos dq foi escolhido com o referencial fixo no estator (representado
pelos subscritos o € 3) de modo a se obter diretamente a velocidade multiplicada pelo
fluxo de rotor, em vez de escorregamento. Evita-se assim a necessidade da obtencao
da freqUéncia de alimentacido para o calculo da velocidade. Entretanto, isto torna os

observadores mais sensiveis aos erros em A, € a \.g, COMo sera visto posteriormente.

A eq. 3.46 na forma integral, apesar de eliminar a derivacao de \,, ndo € da classe

da eq. 3.8, e por isto ndo foi utilizada neste trabalho.

Para a observacao da velocidade € necessaria a utilizacdo de apenas uma das
duas equacdes. Neste caso, torna-se natural a utilizacdo do NFN convencional, com
apenas uma saida. Entretanto, pode-se utilizar as duas equacdes e obter duas velocidades
observadas numa sé rede NFN, o que nos leva ao NFN generalizado. A titulo de

comparacao, sera utilizada uma rede NFN com dois observadores de velocidade.

Pode-se denotar as duas saidas da rede NFN por ¢;, os seus respectivos valores

mapeados por Z; € os valores desejados por zld, [ =1,2 (fig.3.9), onde:

i1 o= On (3.49)
Yo = Wr2 (3.50)
5 = I (3.51)
29 = Iy (3.52)
2 = I, (3.53)
24 = Ip (3.54)

Assim, a funcdo de mapeamento entre a saida da rede NFN, g;, e o valor

observado (2;) a ser comparado com o valor de referéncia, zld, € dada por

2 = Ko+ Ku.,1 =1,2 (3.55)
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Figura 3.9- Diagrama de blocos do observador de velocidade NFN: primeira e segunda propostas
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onde
A’I"Oé L’I" dA’I"Oé
Koo = 7 <Lm.Rr>' dt (3.56)
L,
Kn = ( s Rr> Mg (3.57)
_ Ar L, Mg
Kp = 72+ (Lm.R). = (3.58)
Ky = — (=L (3.59)
12 - LmRr Ara .

e y; € dado pelas eq. 3.2 e 3.3.

Os fluxos de rotors de eixos alfa e beta (\.. € A3, respectivamente) sdo fungbes
senoidais de valor médio nulo. Isto significa que eles passam por zero duas vezes em
cada periodo, levando K1 e K15 a zero também, nestes instantes. Embora as condi¢des
estabelecidas pelo Teorema 1 nao sejam validas nestes instantes, ainda pode ser possivel
obter os observadores de velocidade rotérica utilizando as equacdes de mapeamento 3.55,

conforme sera visto em seguida.

3.42.1 Equacio de Atualizacio dos Pesos com Taxa de Aprendizado Otima

A equacao de mapeamento escolhida para o observador de velocidades rotéricas NFN (eq.
3.55) € da mesma classe que a da eq. 3.8. Além disso, K7; independe de 3;, uma vez que

entre dois passos de iteragdo apenas g; varia, devido as variagdo dos pesos.

Desta forma, de 3.4, 3.26, 3.27, 3.49, 3.50, 3.57 e 3.59 pode-se chegar a:

j VNG, Ly,.R, 1 ;
W = e () o) (P ) (5 ) el (360)
; Ly, R, 1 ;
z((kai)l)l = —a(J).(zy)—zf).( I >-()\Tﬁ)-m(ki+1)(ﬂ€§])) (3.61)
N LR, 1 ;
WY = o () - ) (22 ) () al) (362)
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| s LRy 1 -
Wity = e () () (5 ) ) o8

~

onde a taxa de aprendizado « é dada pela eq. 3.24, zl(j) é obtida através das eq. 3.2,3.3 ¢
3.55 e z{! é obtida através das eq. 3.53 e 3.54.

Para a obtencao das eq. 3.60 a 3.63, foram feitas as simplificaces

Ara
2 o €

>
[

- 1
2T At

>
)

Portanto, os observadores de velocidade rotérica NFN utilizando a equacao de
mapeamento 3.55 convergirdo em um passo, se a atualizagido dos pesos for dada pelas
eq. 3.60 a 3.63.

Os observadores de velocidade rotérica NFN sdo compostos pela rede NFN
descrita no item 3.4.1, um bloco de equacdes de mapeamento (eq. 3.55), um bloco de
diferenciacéo e um bloco de atraso. Eles ttm como entradas I,4, 1,4 € 1. € fornecem como

saidas w,1 € wyo (fig 3.9).

Embora nas equacbées de mapeamento utilizadas pelos observadores de
velocidade propostos (eq. 3.55) o K1; ndo seja igual a zero, ele € uma func¢do de fungdes
senoidais e passa por zero duas vezes em cada periodo (., € \,5). Este fato pode
degradar estes observadores nos pontos de singularidade (nos quais ., € A3 passam por
zero) onde as condicdes do Teorema 1 sao violadas e onde as equacdes de atualizacao
dos pesos (eq. 3.60 a 3.63) atingem valores infinitos. Para evitar erros de overflow nestes
instantes, pode-se limitar os pesos a valores adequados, ou evitar-se observar a velocidade
nestes instantes, utilizando a observacao do passo anterior.

Na fig. 3.10 pode-se ver o grafico da fungéo singular AL onde a abscissa varia

)
o

de —27 a 27 e a ordenada, embora varie de —oc a ‘oo, foi limitada em £100.
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Figura 3.10- Fung&o singular ﬁ

3.5 Observador de Velocidade Rotorica Utilizando o Algoritmo
Neo-Fuzzy-Neuron: Terceira Proposta [52]

Para contornar os problemas dos pontos singulares nas equacgées de atualizacio de pesos
dos observadores propostos na secdo 3.4, sera proposto um terceiro observador de
velocidade rotérica (NFN-3) para maquinas de inducdo, também baseado no observador

de estados do item 3.2.

As principais caracteristicas deste observador sdo:

e necessidade do valor do conjugado eletromagnético (7.), da tensao de estator de
eixo alfa (V,,), da tenséo de estator de eixo beta (V;3), da corrente de estator de
eixo alfa (I,), da corrente de estator de eixo beta (I,3) e da posi¢édo do vetor fluxo

de rotor;

e robustez as variacdes da resisténcia de rotor e de estator, R, € R, respectiva-

mente, e as variacdes de carga numa ampla faixa de velocidade;

e sensibilidade as variacbes da indutancia muatua, L,, (e conseqlentemente das

indutancias préprias de rotor e de estator, .. e L;, respectivamente);

e rapida convergéncia e alta precisao;
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e adaptabilidade as variacdes da dinamica do sistema;
e baixo custo computacional;
e aprendizado em tempo real sem a necessidade de treinamento prévio;

e suUa equacgao de atualizacio de pesos nao apresenta pontos singulares.

3.5.1 Defini¢ao da topologia da rede

De maneira andloga aos observadores de velocidade de rotor da secdo 3.4, foram

escolhidas como entradas da rede as seguintes variaveis:

° Te(n) ;
° Te(n_l) .

A topologia da rede NFN utilizada para este observador de velocidade foi a

seguinte:

1. Entradas:
@ T
® Y
© T,
d) T
2. Funcdes de pertinéncia: duas;

3. Saidas:

@ ol

by ol

3.5.2 Desenvolvimento do Observador

Para evitar que as variaveis do observador sejam senoidais (evitando assim uma equacio
de atualizacio de pesos com singularidades), em vez de referencial dq fixo no estator, o

referencial sera considerado fixo em um dos campos girantes. Isto resultara em variaveis
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nao-senoidais e até mesmo continuas em regime permanente. Além disso, uma adicional
simplificagédo sera obtida considerando-se o eixo d alinhado com o vetor fluxo de rotor (X,n).
Para simplificar a notacdo, as equac¢des serdo desenvolvidas sem o sobrescrito referente
ao referencial fixo no X, tendo-se em mente que todas as equacdes do observador de

velocidade NFN-3 estido com o referencial fixo no XT.

A partir da eq. 3.28, considerando o sistema de eixos dg do modelo da Ml fixo no

vetor fluxo de rotor, pode-se obter a seguinte equacao vetorial:

N L, d . [ L, -
I, = I + <Lm-Rr) 7 + 4. <Lm-Rr) Wer. Ay (3.64)

cuja componente de eixo ¢ é dada por:

I, = (L jR ) Arsr (3.65)

A eq. 3.65 é bastante simples, independente de derivadas ou integrais,
dependente de poucos parametros da M| e portanto, potencialmente mais robusta as
variacdes paramétricas. Entretanto ao utiliza-la como equacado de mapeamento, é possivel

a obtencdo apenas da velocidade angular de escorregamento wy,.

E necessario, entdo, a obtencdo da velocidade angular sincrona da maquina, wsy,
para possibilitar o calculo da velocidade angular do rotor. Isto sera feito com uma outra

equacio de mapeamento, que sera obtida a seguir.

A partir das equacdes de tensdo de estator e de enlace de fluxo de rotor e de
estator da maquina de inducao (apéndice B), também com o referencial fixo no vetor fluxo

de rotor, pode-se obter a seguinte equacao:

ﬁ - dl, L, d,
— R,.0, +0.L,—= .
Vs =Rs.Is+0.Ls dt + L. dt

+ 7. (0.LSJ_; + Lm.ﬂ) W (3.66)
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cuja componente de eixo ¢ é dada por:

dl, L.,
Viqg = Rs-Isqg + 0.Ls. dtq + (O'.LS.ISd + 7 .)\T> W (3.67)

Uma simplificacao adicional das eq. 3.67 pode ser obtida, considerando-se o fluxo

de rotor ja estabelecido.

A componente de eixo d da eq. 3.65 e 3.64 é dada por:

Ar L, dr
Isg = . + <Lm~Rr> 7 (3.68)
Apods o estabelecimento do fluxo, tem-se:
Ay
Iy = I (3.69)
De 3.65, 3.67 e 3.69:
Isq = Trdsqgwsr (370)
dlsq
Veg = RsIyq+0.Ls. o + Lo dgq.ws (3.71)
onde:
Ly
Tr = — 3.72
R, (3.72)

Assim, para este observador de velocidade de rotor NFN, serao utilizadas as eq.
3.70e 3.71.

De maneira analoga ao desenvolvimento dos observadores na sec¢do 3.4, cada
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um dos observadores (de w,, € de w,) sera tratado como dois observadores independentes

numa mesma rede NFN.

Pode-se denotar as duas saidas da rede NFN generalizado por ¢;, os seus
respectivos valores mapeados por z; e os valores desejados por zld, [ = 1,2 (fig.3.11),

onde:

?J1 = Wer (373)
G = ws (3.74)
21 = jsq (375)
2y = Vi (3.76)
2 = Iy (3.77)
24 = Vi (3.78)

Portanto, a fungdo de mapeamento entre a saida do NFN, ¢;, e o valor observado

(2,) a ser comparado com o valor de referéncia, zld, € dada por

2 = Ko + K.91,1 = 1,2 (3.79)
onde
Kopgp = 0 (3.80)
Ky = 7pdy (381)
dls,
Ko = Rs-[sq +o.Lg. g (382)
Ky = Lsly (3.83)

e y; € dado pelas eq. 3.2 e 3.3.
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Figura 3.11- Diagrama de blocos do observador de velocidade NFN: terceira proposta
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3.5.2.1 Equacio de Atualizacdo dos Pesos com Taxa de Aprendizado Otima

A equacdo de mapeamento escolhida para o observador de velocidade de rotor NFN (eq.
3.79) é da mesma classe que a da eq. 3.8. Além disso, K; independe de ;, uma vez que

entre dois passos de iteracdo apenas gj; varia, devido as variagdo dos pesos.

Desta forma, de 3.4, 3.26, 3.27, 3.73, 3.74, 3.81 e 3.83 pode-se chegar a:

W= a0 (5 - o). (Tr.lls) i () (3.84)
W/;((JkJrJlr)l)l = —al). (égj) - Zii) . <7'r-1fsd> 'Mi(ki+1)(xl('j)) (3.85)
wis! = a0 (2 -4). ( L:Isd) i, () (3.86)
Widthe = -V (& -24). ( L:Isd) i) (@) (387)

onde a taxa de aprendizado « é dada pela eq. 3.24, ;3l(j) é obtida através das eq. 3.2,3.3 e
3.79 e z{! & obtida através das eq. 3.77 e 3.78.

Portanto, o observador de velocidade de rotor NFN utilizando a equacio de
mapeamento 3.79 convergira em um passo, se a atualizacao dos pesos for dada pelas
eq. 3.84 a 3.87.

Nota-se nas eq. 3.84 a 3.87 a presenca de I,; no denominador. No controle
vetorial por orientacdo pelo vetor fluxo de rotor (DUFOR), que é o utilizado neste trabalho,
a I,y € nula apenas no primeiro passo n. Uma potencial fonte de erros neste observador
de velocidade € o valor nulo de I,; (causando indeterminacao nas eq. 3.84 a 3.87) e asua
variacdo (causando algum erro na eq. 3.69), que ocorrem na partida. Entretanto, isto foi
facilmente contornado pela desabilitacio do observador da velocidade alguns milissegundo

iniciais do acionamento, quando a velocidade €& conhecida (nula).

O observador de velocidade de rotor NFN € composto pela rede NFN descrita no
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item 3.5.1, um bloco de equagdes de mapeamento (eq. 3.79), um bloco «/3/dg, trés blocos
de atraso, um bloco diferenciador e um bloco de filtro passa-baixas. Ele tem como entradas

Lo, 158, Vsa, Vsg, Ar, € 1, € fornece como saidas @, (fig 3.11).

O filtro passa-baixas é necessario para reduzir os “ruidos” injetados pelo calculo

numérico da derivada de I, (eq. 3.71) A velocidade observada, @, € obtida de:

o) — @gj) AE) (3.88)

3.6 Conclusoes

Neste capitulo foi mostrada a aplicacdo da rede NFN na observacdo de estados de
sistemas dinamicos. Foi visto que a utilizacdo da rede NFN com treinamento on-line exige a
utilizagdo de uma equacado de mapeamento entre os estados observados, §j;, e os estados

observados (Z;) a serem comparados com os estados medidos, zld.

Foi demonstrado no Teorema 1 que permite a determinacdo adequada de uma
equacdo de mapeamento, dentre as candidatas. Em seguida, foram desenvolvidas
expressdes validas para equa¢des de mapeamento com determinadas caracteristicas.
Estas expressdes podem ser aplicadas no problema de observacao de qualquer sistema

dindmico em tempo real que possibilite a obtencao deste tipo de equacao de mapeamento.

Objetivando uma aplicagdo pratica do Observador de Estados NFN, foi
demonstrada uma expressao para atualizacdo dos pesos com taxa de aprendizado
6tima (o que permite a convergéncia do observador em apenas um passo de calculo)
para uma determinada classe de equacbdes de mapeamento. Este resultado torna o
observador potencialmente rapido e adequado para aplica¢cdes em tempo real, além de ndo
precisar da etapa de treinamento off-line. Baseado neste resultado, foram desenvolvidas
quatro propostas de observadores de estado. um observador de fluxos de rotors e trés

observadores de velocidade de rotor.
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Os observadores serdao aplicados em um sistema de acionamento de maquinas
de indugao (cujo tempo de resposta deve ser rapido o suficiente para o satisfatério

desempenho do acionamento), para avaliacdo da proposta (cap. 4).

Convém salientar que um erro na equag¢ao de mapeamento, implicara em um
erro no estado observado, que podera ser desprezivel ou nao. Portanto, para um projeto
satisfatério do observador de estados NFN, além da adequada escolha da equacao de
mapeamento (com o auxilio do Teorema 1) € necessario uma analise da influéncia do erro

da equacao de mapeamento na observacio dos estados.

A utilizacdo de uma taxa de aprendizado étima garante a convergéncia do
observador em apenas um passo de calculo. Embora tenha sido obtida uma expressao
para taxa de aprendizado étima para uma classe particular de equacdes de mapeamento
(eq. 3.8), pode ser possivel obter uma expressao equivalente para outros tipos de equacao
de mapeamento. Caso a obtencdo de uma expressio para a taxa de aprendizado étima
seja dificil ou até mesmo impossivel, no projeto de observadores NFN para algum sistema
em particular, pode ser possivel obter bons resultados em processos de observacao em
tempo real utilizando apenas a eq. 3.7 e uma taxa de aprendizado fixa adequada, obtida

heuristicamente através de simula¢des prévias.




Capitulo 4
Validacao das Propostas e Analise dos
Resultados

4.1 Introducao

A fim de validar os observadores de fluxo e velocidade NFN propostos, os mesmos foram
utilizados na obtencao de resultados de simulacao e experimentais com a estratégia de
controle vetorial direto por orientacao pelo fluxo de rotor sensorless (DUFOR, [7], [16],
[93] e [96]), cujo esquema esta na fig. 4.1. O observador de fluxos de rotor NFN recebe
as informacdes de velocidade observada e correntes de estators do motor, fornecendo o
modulo e a posicao do vetor fluxo de rotor que serdo utilizados na malha de controle e no
observador de velocidade NFN. O observador de velocidade (terceira proposta, secao 3.5)
recebe as informagdes de correntes e tensdes de estators de eixo « € 3, de conjugado
eletromagnético e a posigao do vetor fluxo de rotor, fornecendo a velocidade. O conjugado

eletromagnético é calculado a partir do fluxo de rotor e da corrente de estator de eixo d.

O vetor fluxo € usado para orientar o eixo d, proporcionando controle independente
da malha de fluxo e conjugado, através das malhas de controle de corrente de eixo d e ¢,
respectivamente. Estas malhas de controle utilizam cinco controladores Pl para o controle
de: velocidade, conjugado eletromagnético, corrente de eixo d, amplitude do fluxo de rotor e
corrente de eixo ¢. As saidas dos controladores de corrente de eixo d e ¢, apds a adi¢ao dos
termos de desacoplamento (V,, e Vg, [96]), fornecem as tensdes de referéncia usadas pelo
PWM (V:, V; e V,.) para sintetizar as tensbes que irdo alimentar a maquina de inducéo
(fig. 4.1).

Os controladores do tipo Pl sdo faceis de implementar e de ajustar. Entretanto,
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eles sdo especialmente adequados para controles de sistemas lineares, o que ndo é o
caso da maquina de inducdo. Portanto, é necessario reajusta-los para cada faixa de
operacao e para cada alteragcio nos pélos do sistema, e os ajustes podem ser demorados.
A inclusao de observadores na malha de controle altera os polos do sistema, alterando a
resposta dos controladores. No caso do sistema utilizado neste trabalho, foram necessarios
novos ajustes dos controladores Pl para cada faixa de velocidade (ajustes para velocidades
baixas, e para velocidades médias e altas), para cada tipo de ensaio (ajustes para partida
e reversao de velocidade e para aplicacdo e retirada de carga) ou apds a inclusdo dos
observadores de fluxo e de velocidade na malha de controle. Embora fosse mais adequado
uma nova analise e ajuste dos controladores, a mesma encontrava-se fora do escopo deste

trabalho, ficando como sugestao para trabalhos futuros.

Entretanto, pode-se avaliar o efeito da introducao dos observadores na malha de

controle, através da analise da rigidez dinédmica do sistema, como sera visto na secao 4.7 .4.
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Figura 4.1- Esquema de controle DUFOR sensorless




Capitulo 4- Validagio das Propostas ¢ Analise dos Resultados 79

Os observadores de velocidade NFN da primeira e segunda propostas (se¢io 3.4)
foram utilizados apenas no controle de velocidade. A utilizacao da velocidade fornecida por
estes observadores no observador de fluxos de rotors NFN (ou no de Gopinath) e do proprio
fluxo observado nos referidos observadores de velocidade levava o sistema a instabilidade,
nao sendo possivel obter um acionamento sensorfess experimental com eles. Entretanto,
eles ndo foram descartados devido ao seu 6timo desempenho na malha de controle
de velocidade e por acreditar-se que a sua utilizacdo em um acionamento sensorless
experimental ainda podera ser bem-sucedida, ficando esta tarefa como sugestdo para

trabalhos futuros.

Para os resultados de simulacao, foi utilizado um programa em linguagem C®
consistindo no modelo da MI e no controle DUFOR com o observador de fluxo NFN e os
observadores de velocidade NFN. Foram feitos varios testes para avaliar o desempenho

dos observadores. Estes testes estao descritos na secao 4.3.

Para a obtencao dos resultados praticos, foi utilizado o sistema experimental para
acionamentos elétricos que sera descrito na proxima se¢ao. Também foram feitos os testes

descritos na secao 4.3.

Os valores de erro de observacao e de controle (assim como todas as curvas
apresentadas neste trabalho) foram obtidos a partir dos pontos dos arquivos de simulacio

e experimentais gerados pelo programa em linguagem C®, no aplicativo grafico DSN.

Neste capitulo, serd apresentado o sistema experimental, utilizado para a
validacao pratica dos observadores propostos, bem como os testes e critérios de avaliacao
dos mesmos. Serao abordados os indices de desempenho utilizados para avaliar o sistema
de acionamentos elétricos. Sera feita uma analise dos observadores propostos, a partir
dos resultados de simulacao e experimentais obtidos, com o auxilio dos testes e critérios

de avaliacao.
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4.2 Sistema Experimental para Acionamentos Elétricos

A finalidade da pesquisa na area de acionamentos elétricos € a obtencao de novas técnicas
(ou o melhoramento das existentes) utilizadas nos acionamentos, em busca da obtencao
de melhores indices de desempenho ([8]). Assim, deve-se utilizar experimentos praticos
que validem as técnicas em estudo. Para tanto faz-se necessario o uso de um sistema

experimental.

O sistema experimental de acionamentos elétricos utilizado neste trabalho é

composto por (fig. 4.2):

¢ Uma maquina de inducao de 2 cv (apéndice A);

e Uma maquina CC de 2 cv (apéndice A);

e Um microcomputador PC Pentium com placa de aquisicdo de dados;
e Um programa de controle;

e Um sub-sistema experimental.

A maquina de inducao é o sistema que se deseja controlar, configurada como
motor. Acoplado ao seu eixo, existe um tacogerador (responsavel pela medicdo de
velocidade) e uma maquina CC (responsavel pela aplicacdo de carga ao motor de indugao).
A maquina CC esta configurada como gerador, com a alimentagdo do enrolamento de
campo fixa. Ao alimentar um banco de resistores, o gerador CC funciona como uma carga
mecanica para o motor de indugdo. O microcomputador esta equipado com uma placa de
aquisicao de dados (responsavel por passar os valores medidos ao micro) e com uma placa
de PWM (responsavel pelo comando das chaves do inversor). O programa de controle e o

sub-sistema experimental serao vistos com mais detalhes nas proximas sec¢des.

4.2.1 Programa de Controle

O programa de controle foi feito em linguagem C® [96], operando em tempo real, e

consiste em cinco etapas:
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Figura 4.2- Diagrama de blocos do sistema experimental para acionamentos elétricos utilizado
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e Inicializacao das interrupgcdes do PC, dos contadores das interfaces PWM e das
variaveis de controle do sistema;

e Aquisicdo dos sinais, pela placa de aquisicao de dados;

e Processamento dos sinais em tempo real, a fim de gerar os sinais de comando
a partir dos valores de tensao, corrente e velocidade da MI, adquiridos na etapa
anterior;

e Atuacao no circuito de poténcia, através dos sinais de comando enviados para a
placa de PWM,;

e Armazenamento dos dados apés a saida do programa, em arquivos que sio

gravados no Winchester do micro, a fim de permitir a analise grafica das variaveis.

O programa de controle original foi alterado de modo a incluir os observadores de

fluxos e de velocidade NFN.

4.2.2 Sub-Sistema Experimental

O sub-sistema experimental consiste em uma placa de condicionamento de sinais
(montada a partir do projeto de Parma [77]), em um conversor estatico CA/CC/CA e em
um chopper de frenagem. Além disso, foi montada uma placa para a medigao (digital) [78]
da tensdao PWM aplicada ao motor, para ser utilizada no controle. Assim, pode-se utilizar
as tensdes de estators de referéncia, a tensdo “medida” pela placa de medicéo digital de

tensdo ou a propria tensao PWM filtrada, no programa de controle.

O conversor estatico € composto por um retificador a diodos e ponte inversora
trifasicos. A rede trifasica alimenta a ponte retificadora a diodos, cuja saida esta ligada ao
barramento CC. Em paralelo com o barramento, existem dois capacitores em série entre
si {(com um resistor equalizador de tensdo em paralelo com cada um deles), para filtrar a
tensao do barramento (fig. 4.3). O barramento alimenta a ponte inversora trifasica a IGBTS,

que € controlada pela placa de PWM localizada no micro.

Em paralelo com o barramento CC, existe um “chopper’ de frenagem, composto
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por um IGBT e um resistor. Durante a frenagem do motor, a energia cinética da Ml é
convertida em um fluxo de poténcia elétrica que segue na direcdo do barramento, o que faz
com que sua tensdo aumente. O “chopper” é entdo acionado para descarregar este fluxo
de poténcia adicional através do resistor, diminuindo a tensdo do barramento até um valor
seguro. Os IGBTs sao controlados através de drivers da Semikron (pois possuem grande

confiabilidade de operacao e proporcionam excelente protecao aos IGBTS).

Para a energizacao da parte de poténcia do inversor, comanda-se uma resisténcia
que fica em série com os capacitores do barramento CC (ndo representado na fig. 4.3),
de forma a limitar a corrente de pico nos capacitores. Quando a tensdo do barramento
atinge um certo valor, a resisténcia é curto-circuitada, permitindo o carregamento rapido e
completo dos capacitores, elevando assim a tensao do barramento até o seu valor nominal.

A saida do inversor esta ligada a maquina de indugéo.

Para controlar a maquina, o programa de controle é carregado com os valores de
tensao e corrente que a alimentam, e a sua velocidade. Para isto, sao feitas as medicbes
de duas correntes e das tensdes (as trés no caso da medi¢ao digital ou duas, no caso de
filtragem). A velocidade é obtida do observador de velocidade NFN-3 (secdo 3.5) ou por
medicdo. A medicio de velocidade é feita através de um tacogerador, solidario ao eixo da
MI, que gera um sinal de tensao proporcional a velocidade da MI. A medicao de corrente é
feita através de sensores de efeito Hall, que fornecem sinais de corrente proporcionais as
correntes que passam através deles. Estes sinais de corrente sao convertidos em sinais

de tens3o colocando-se um resistor na saida dos sensores de efeito Hall.

Estes sinais de tensido vao para a placa de condicionamento de sinais [77], que
filtra e ajusta os sinais (de modo a variarem dentro da faixa admitida pela placa de aquisicao

de dados) e os fornece a placa de aquisi¢ao de dados.

4.3 Testes e Critérios de Avaliacao dos Observadores de Fluxo e de
Velocidade da Maquina de Inducio

Os testes de avaliacdo consistem em submeter a maquina de inducao a situagdes que
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Figura 4.3- Conversor CA/CC/CA - Chopper
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explorem ao maximo a sua dinamica, durante um acionamento elétrico, a fim de verificar
as limitacbes do acionamento. Alguns exemplos de testes de avaliagdo sio o teste de
Robustez a Disturbios, o teste de Partida e Reversédo de Velocidade, o teste de Operacdo
a Velocidade e Freqliéncia Nulas e o teste de Aplicacdo de Onda Quadrada Simétrica de

Conjugado de Referéncia.

Os critérios de avaliacdo constituem uma ferramenta complementar dos testes (de
avaliagao), no sentido de fornecer valores ou faixa de valores desejaveis de grandezas
do acionamento para uma determinada aplicacao. Estes valores servem como referéncia,
diante das respostas do MI nos testes de avaliagcdo aplicados. Alguns critérios utilizados
sdo a Rapidez, Precisdo e Robustez de Resposta ([8], [93]), as Fungbes de Erro de

Observagéo e de Controle, e o Custo Computacional.

A seguir sdo mostrados os testes e critérios de avaliagao utilizados para analise

dos resultados de simulacao e praticos obtidos.

4.3.1 Teste de Partida e Reversao de Velocidade (PRV)

Este teste consiste na aplicacdo de um degrau de referéncia de velocidade,
estabelecimento do valor de regime permanente, e sua inversdo. Uma caracteristica
importante deste teste é a capacidade de excitar as dinamicas e nao-linearidades mais

importantes do sistema.

A fim de verificar o desempenho do acionamento em uma ampla faixa de
velocidade, este teste pode ser feito em velocidades baixas (aqui assumidas como aquelas
abaixo de 2% da nominal), médias (aqui assumidas como aquelas entre 2% e 80% da
nominal), normais (aqui assumidas como aquelas entre 80% e 100% da nominal) ou altas

(aquelas acima da nominal, ou na regido de enfraquecimento de campo).

4.3.2 Teste de Robustez a Disturbios

Neste texto, os distlrbios sdo caracterizados como qualquer perturbacdo que ocorre no
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sistema. Assim, as variagbes paramétricas ndo consideradas na modelagem da Ml e a

aplicacao e retirada de cargas sio consideradas como disturbios.

Este teste consiste em acionar a Ml e, apés o estabelecimento do regime

permanente:

e variar os parametros da M utilizados pelo programa de controle: normalmente, os
parametros da MI variam lentamente, de acordo com o tempo de funcionamento
da maquina (R, € R,), com o seu ponto de operacdo (L,,, Ls € L;) ou devido a
questdes de imponderabilidade (B e J). A variagdo destas grandezas em degrau
€ algo que nao ocorre naturalmente (a ndo ser durante alguma falha do sistema).

Assim, utiliza-se este tipo de variacdo como sendo o pior caso possivel;

e aplicacdo e retirada de carga (ARC).

4.3.3 Teste de Operacio a Velocidade e Freqiiéncia Nulas

Este teste consiste no acionamento da Ml a velocidade nula e a freqlUéncia de alimentacao
nula. Ele permite avaliar o desempenho dos observadores de fluxo e de velocidade nas
faixas de velocidade em que seu funcionamento € mais critico (baixas velocidades [87],
[93] e [101] e velocidade nula [87]).

4.3.4 Teste de Aplicacdo de Onda Quadrada Simétrica de Conjugado de
Referéncia [32]

Este teste consiste na desabilitacdo da malha de controle de velocidade e aplicacao de
uma onda quadrada simétrica de conjugado eletromagnético de referéncia, com a maquina

operando em vazio.

Como a carga predominante é a inércia do rotor, o melhor indicativo do
desempenho do sistema é a velocidade do rotor. A aplicacdo de uma onda quadrada

simétrica de conjugado como referéncia permite a avaliagao da precisao do fluxo observado
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€ da sintonia do controle vetorial, utilizando-se a informacao da velocidade medida.

Considerando o sistema de eixos dg do modelo da M| (apéndice B) com o eixo
d orientado segundo o vetor fluxo de rotor (A, = A\, € A, = 0), a partir das equacdes de
conjugado eletromagnético (sem conjugado de carga e desprezando o conjugado referente

ao atrito) obtém-se a seguinte equacao:
3 P L 2 dw,
= (3) (). (B2) - (2) s @

(4.2)

o que leva a

Ty = KMIog=J.

Nos instantes em que o conjugado real da maquina se mantém constante, a
relacdo 4.2 mostra que a velocidade deve variar a uma taxa constante. Assim a forma de
onda esperada de velocidade no tempo é uma onda triangular. Se isto ocorrer, significa que
o conjugado controlado, obtido a partir do fluxo observado e da corrente de estator medida,
corresponde ao conjugado real da maquina. Portanto, o fluxo observado representa o fluxo
real da maquina, e o controle vetorial esta bem sintonizado. Além disso, a curva T, versus

w, deve ter a forma de um retangulo.

4.3.5 Funcoes de Erro de Observacao e Erro de Controle

Para auxiliar na analise dos observadores propostos, pode-se definir as funcdes de erro de
observacao absoluto (ou simplesmente fun¢des de erro de observacao) e as fungdes de

erro de controle absoluto (ou simplesmente fun¢des de erro de controle).

Para o erro de observacédo do médulo do vetor fluxo de rotor, tem-se:

(1>
p
K

|
>
K

(4.3)

€o,.

eonJo £ (4.4)
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Para o erro de controle do médulo do vetor fluxo de rotor, tem-se:

M= A, (4.5)
A= Ay
A

lI>

€c,

(1>

eex, %o (4.6)

Para o erro de observacao da velocidade de rotor, tem-se:

lI>

Oy — wy (4.7)

W — Wy

Cow,.

lI>

(4.8)

€ow,. %
r

Para o erro de controle da velocidade de rotor, tem-se:

Cow, = WE—wy (4.9)

wh—w,

R (4.10)

4.3.6 Custo Computacional

A avaliacao do custo computacional consiste na contabilizacdo das principais operacdes
matematicas envolvidas no algoritmo. Esta avaliacdo € muito importante pois, dependendo
do tempo que se tem para adquirir as variaveis da maquina, processar os dados, e
controla-la, o custo computacional do observador pode inviabilizar o controle. Além disso,
quanto menos tempo se gastar no observador propriamente dito, maior podera ser o tempo

computacional investido no controle.
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4.4 Resultados de Simulacao e Discussio de Resultados do
Observador de Fluxos NFN

A fim de avaliar apenas o observador de fluxos NFN, os ensaios feitos nesta secio
utilizaram a velocidade fornecida pelo tacogerador. Assim, o acionamento feito aqui ndo

foi sensorless.

4.4.1 Teste de Partida e Reversao de Velocidade

44.1.1 Acionamento em Baixas Velocidades

Para verificar o funcionamento do observador em baixas velocidades, fez-se uma partida e

reversao de velocidade a 5 rad/s, equivalente a 1,4% da nominal.

Na fig. 4.4, pode-se verificar o fluxo observado. O maximo erro de observacio
NFN foi 2, 621072 ou 0,52% (fig. 4.5).

Na fig. 4.6, vemos a corrente de estator de eixo d, o conjugado eletromagnético

observado e a velocidade do modelo.

4.4.1.2 Acionamento em Médias Velocidades

Este teste foi feito com as velocidades de referéncia de 150 rad/s e -150 rad/s (em torno
de 40% da nominal). A fig. 4.7 mostra o bom desempenho dindmico do acionamento da
MI com controle DUFOR. A corrente de estator de eixo d (I,4), responsavel pelo fluxo de
rotor, inicialmente atinge o valor maximo, a fim de estabelecer o fluxo o mais rapidamente
possivel. Apds o estabelecimento do fluxo, permite-se que o conjugado eletromagnético
(T.) comece a crescer (a fim de elevar a velocidade do motor- w, - até o valor de referéncia
- w}). O conjugado observado T. é obtido a partir do fluxo de rotor observado ()\,) e pela
corrente de estator de eixo ¢, I, (eq. 4.2). O tempo de resposta no controle da velocidade

foi de aproximadamente 200 ms na partida, com o T, saturado em 5 N.m. Utilizando-
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Figura 4.4- Resultados de simulag&o: teste de PRV em baixas velocidades (f\r NFN)
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Figura 4.5- Resultados de simulag&o: teste de PRV em baixas velocidades (f\r NFN)
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Figura 4.6- Resultados de simulag&o: teste de PRV em baixas velocidades (S\T NFN)
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se o0 T, nominal (aproximadamente igual a 8,2 N.m), o tempo de resposta caira para
aproximadamente 120 ms. Neste ponto, € conveniente salientar que a quase justaposicao
das curvas de 1 e 1., juntamente com o controle desejado de velocidade, s6 é possivel

gracas a uma observacao de fluxo eficiente e a uma malha de controle bem sintonizada.

_ Isdo(A)

*WMW?‘ AP o AN AR

0 LA R T 1

A
10— Te, Te* (N.m)

[\

-10 T T T T T T T T T T

200~  or, or* (rad/s)

7200 T T T T ‘ ‘ T ’ T T T T
0 1 2 3 4 tempo

(s)

Figura 4.7- Resultados de simulagdo: teste de PRV em médias velocidades (f\,, NFN)

O plano de fase 7. versus w, (fig. 4.8) representa bem este teste: na partida,
com velocidade inicialmente nula, o conjugado eletromagnético cresce até o valor maximo
(5 N.m, em torno de 62% do nominal), levando ao aumento da velocidade até o valor de
referéncia (150 rad/s), quando entdo o conjugado vai para quase zero (a fim de suprir
apenas as perdas por atrito e ventilacdo). Apds o comando de reversdo de velocidade, o
conjugado cresce até o valor maximo negativo (-5 N.m) levando a diminui¢ao da velocidade,
parada do motor e rotagdo em sentido contrario. Quando a velocidade atinge o valor de

referéncia negativo (-150 rad/s), o conjugado vai para quase zero, novamente.

Na fig. 4.9, pode-se ver os fluxos de rotor de eixo o e 3 (Wb) observados (\.. e
Xrg) e a amplitude do fluxo de rotor real (\,) e observado ()\,). Apesar dos fluxos terem sido
observados num sistema de eixos fixos no rotor, optou-se por mostra-los num sistema de

eixos fixos no estator, por ser este sistema “mais préximo” da realidade fisica do sistema.
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Figura 4.8- Resultados de simulacao: teste de PRV em médias velocidades (5\r NFN)

Nota-se que as curvas das amplitudes do fluxo real e observado estao justapostas (fig. 4.9
¢). Nafig. 4.10, pode-se melhor visualizar o erro de observacdo NFN, cujo valor maximo é
6,92103 ou 1,38%.

Estes valores de erro do observador NFN foram maiores do que os observados
no teste de partida e reversdo de velocidade a 5 rad/s, porque a integracdo torna-se

numericamente mais precisa a baixas freqiéncias.

Vale ressaltar que o observador NFN foi projetado para convergir (erro nulo) em
um passo. Entretanto, a taxa de aprendizado 6tima garante erro nulo entre os valores
medidos (integrais das correntes de estator medidas) e os valores observados (integrais de
correntes de estator observadas) em apenas um passo. A fig. 4.11 mostra que este erro
atingiu um maximo da ordem de 10~7, o que & praticamente zero. O erro entre as integrais
das correntes de estator medidas e as observadas ficou nesta ordem de grandeza em todas

as simulagdes e acionementos praticos realizados.

Como o erro entre as integrais de correntes de estator observadas e as medidas

€ quase nulo, era de se esperar que o erro de observacao de fluxo também fosse quase
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Figura 4.9- Resultados de simulacao: teste de PRV em médias velocidades (S\T NFN)

0017 Cura (Wb)
| a)
0.00;
70-01 | T T ’ T T T T
0.01—
CurB (Wb)
0.00—] b)
i tempo
-0.0 T T T T T T T T T T T
1 4 ! ! L (s)

Figura 4.10- Resultados de simulacao: teste de PRV em médias velocidades (;\T NFN)
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nulo. Entretanto, o erro de observac¢do depende da equacido de mapeamento, e por isto
esta potencialmente sujeito as variacdes de L,,, L. € R,., bem como a erros numéricos
de integracao (eq. 3.38). Assim, como nesta simulacido os parametros da MI foram
considerados constantes, o erro observado deveu-se a erros numéricos de integracio.
Nota-se que este tipo de erro ndo afeta o desempenho do observador. Os erros devido

as variagdes paramétricas serdo analisados na secdo 4.4.2.
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Figura 4.11- Resultados de simulacdo: teste de PRV em médias velocidades (S\T NFN)

44.1.3 Acionamento em Altas Velocidades

Para verificar o funcionamento do observador em altas velocidades, fez-se uma partida e
reversao de velocidade a 500 rad/s (dentro da faixa de velocidades altas), equivalente a
139% da nominal. Nestes testes nao foi modelada a satura¢do da MI, por nao fazer parte

do escopo deste trabalho; foi modelado apenas o enfraquecimento de campo.

Na fig. 4.12, pode-se ver o fluxo de rotor observado pelo NFN. A reducao na
amplitude do fluxo ocorre quando a velocidade ultrapassa os limites da velocidade nominal
(em torno de 360 rad/s). O maximo erro de observacdo NFN foi 13, 521073 ou 2,7% (fig.
4.13).
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Figura 4.12- Resultados de simulacéo: teste de PRV em altas velocidades (;\T NFN)
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Figura 4.13- Resultados de simulacéo: teste de PRV em altas velocidades (;\T NFN)
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4.4.2 Teste de Robustez a Disturbios

4.4.2.1 Teste de Robustez as Variacoes Paramétricas

Como o erro entre a integral da corrente de estator observada e a medida é praticamente
nulo, o erro de observacgao de fluxo é proveniente da equacao de mapeamento entre o fluxo
observado e a integral de corrente de estator observada (eq. 3.29). Assim, espera-se que
a variacao nas indutancias mutua e de rotor bem como na resisténcia de rotor e a preciséo

numeérica sejam os pontos fracos deste observador.

Pode-se notar pela eq. 3.29, que uma variacdo em L, é compensada por uma
variacao equivalente em L,,, pois L, = L.+ L,,. Além disso, um passo de integracao muito
pequeno torna os erros numéricos de integracdo muito pequenos (o0 passo de integracio
utilizado neste trabalho foi 7" = 2502:107%s). Assim, os pontos potencialmente fracos deste

observador restringem-se apenas as variagdes de L,, € R,.

A fim de verificar a sensibilidade do observador de fluxo as variacées paramétricas,
foi aplicado um degrau de aumento de 20% na resisténcia de estator e de rotor, e um degrau
de diminuicdo de 20% da indutancia mutua do modelo da M/ (separadamente) apds um
segundo de simulacdo, com o motor em regime permanente (fig. 4.14). Para a escolha
da direcdo da variacdo dos parametros, levou-se em consideracao que ha um aumento
nas resisténcias durante a operacdo normal da Ml (devido ac aumento da temperatura no

estator e no rotor) e uma diminui¢ao nas indutancias da Ml na regido de saturacao.

Acionamento em Baixas Velocidades: Foi feito um acionamento a 5 rad/s, com a aplicacao
de um degrau de variacdo nas resisténcias de estator e de rotor, e na indutadncia mutua,
apos um segundo de simulacido, separadamente. Na fig. 4.15, pode-se ver o fluxo
observado pelo NFN. Na fig. 4.16 vé-se o erro do observador NFN. As trés curvas séo
idénticas para os trés tipos de perturbacdo. Nota-se que o observador de fluxo NFN nao
apresentou nenhuma degradacdo a variacao da resisténcia de estator ou de rotor, nem da

indutancia matua. O erro maximo do observador NFN foi de 2, 621072 ou 0,52%.
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Figura 4.14- Resultados de simulagdo: teste de robustez a variagbes paramétricas (S\T NFN)
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Figura 4.15- Resultados de simulagdo: teste de robustez a variagbes paramétricas em baixas

velocidades (), NFN)
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Acionamento em Médias Velocidades: Para um acionamento a 150 rad/s, o observador de
fluxo NFN n&o apresentou nenhuma degradacao a variacao da resisténcia de estator nem
da indutancia mutua. Houve uma pequena perturbacao no observador para a variacao da

resisténcia de rotor. O erro maximo do observador NFN foi de 121072 ou 2% (fig. 4.17).

0.01— Chra (Wb)
] a)
O_OO;
70.01; T T T T T T T
001@up (W)
0.00{ b)
0.0 L il , V, tempo
0 1 2 3 4 (S)

Figura 4.17- Resultados de simulacdo: teste de robustez a variagdes de R, em médias
velocidades (A, NFN)

Acionamento em Altas Velocidades: Para um acionamento a 500 rad/s, novamente o
observador de fluxo NFN ndo apresentou nenhuma degradacao a varia¢ao da resisténcia
de estator nem da indutancia matua. Houve uma pequena perturbacao no observador NFN
para a variacdo da resisténcia de rotor, cujo erro maximo (de 3421073 ou 6,8%) pode ser

visto na fig. 4.18.

4.4.2.2 Teste de Robustez a Aplicacio e Retirada de Carga (ARC)

Para a verificacdo da sensibilidade do observador de fluxo a aplicacdes e retiradas de
carga, foi feita uma aplicagao (ap6s 1 s) e posterior retirada de uma carga de 5 N.m (em

torno de 63% da nominal), apés 2,5 s de simulacao.
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Acionamento em Baixas Velocidades: Para um acionamento a 5 rad/s, o observador NFN
apresentou uma sensiblidade muito pequena a aplicacao e retirada de cargas. O erro
méaximo do observador NFN foi de 3, 121072 ou 0,62% (fig. 4.19).

] a)
\0;27 . T .
8 5 eup (Wh)
0.0; b)
] tempo
o S T (s)

Figura 4.19- Resultados de simulacdo: teste de robustez a ARC em baixas velocidades (), NFN)

Acionamento em Médias Velocidades: Para um acionamento a 150 rad/s, o observador NFN
apresentou uma desprezivel sensibilidade a ARC. O erro maximo do observador NFN foi
de 6,3.1073 ou 1,26% (fig. 4.20).

Acionamento em Altas Velocidades: Também para um acionamento a 500 rad/s, o
observador NFN apresentou uma sensibilidade desprezivel a ARC. O erro maximo do
observador NFN foi de 1, 321072 ou 2,6% (fig. 4.21).

4.43 Teste de Operacio a Velocidade e Freqiiéncia Nulas

Um dos pontos criticos dos observadores de fluxo é a operacdo em velocidade nula. A
situacao de velocidade nula com freqiiéncia nula (ou quase nula) é obtida quando ndo ha

carga para a Ml e o escorregamento torna-se desprezivel. Para avaliar o desempenho do
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Figura 4.20- Resultados de simulagéo: teste de robustez a ARC em médias velocidades (S\T NFN)
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Figura 4.21- Resultados de simulagao: teste de robustez a ARC em altas velocidades (f\r NFN)
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observador nesta situacio, ajustou-se a velocidade de referéncia para 0 rad/s. Foram feitas
duas aplicacdes e retiradas de carga subsequentes, de modo a termos cinco intervalos de
tempo com velocidade nula (dois deles a freqUéncia nula), como pode ser visto nas fig.
422 e4.23.
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Figura 4.22- Resultados de simulacao: teste de operacéo a velocidade nula (;\T NFN)

Na fig. 4.23, pode-se verificar o fluxo observado, e os intervalos de tempo em que

a freqiiéncia é nula. O maximo erro de observagdo NFN foi 2, 721073 ou 0,54% (fig. 4.24).

4.44 Analise da Influéncia da Taxa de Aprendizado

A partir das eq. 3.25, 3.39, 3.40 e 3.41 pode-se obter a relacao entre a taxa de aprendizado
da rede NFN sem equacgé&o de mapeamento, «, € a taxa de aprendizado da rede NFN com

equagado de mapeamento, n, para o observador de fluxos NFN:

(4.11)
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Figura 4.23- Resultados de simulagao: teste de operacéo a velocidade nula (f\r NFN)

Figura 4.24- Resultados de simulacao: teste de operacéo a velocidade nula (f\r NFN)

al

o

.0 A
Arol (Wb)
5
a)
.0 i ~ T T T T
o0 AL (Wh)
. b)
1 tempo
.0 T T T T
3 2 A i 1 ()

X1072 Chro (Wb)
} 2)
7 Cup (Wb)
°-7] b)
0.5 — ; ———— tempo
(s)




Capitulo 4- Validagio das Propostas ¢ Analise dos Resultados 106

A taxa de aprendizado «, num teste de PRV, varia no intervalo [0, 13 a 0, 31] (fig.
4.25). A taxa de aprendizado 7, por sua vez, varia no intervalo [1,65 a 3,94] (eq. 4.11 e
Apéndice A).

Através de simulacdes, pode-se obter os seguintes limites de variagcdo das taxas

de aprendizado que mantém o sistema estavel:

o e [0,05a0,32 (4.12)
7Y e [0,64a 4,06 (4.13)

Convém salientar que estes limites nao foram obtidos analiticamente; apenas

através de simulacdes.

A fim de verificar a influéncia da taxa de aprendizado do observador de fluxos
NFN, foram feitas algumas simula¢dées com teste de PRV utilizando taxa de aprendizado
fixa. O melhor resultado obtido foi com «=0,2 (n=2,54), para o qual o erro maximo entre z;
e z,fi foi da ordem de 10~3 (Fig. 4.26) .Para taxa de aprendizado 6tima, o respectivo erro
maximo foi da ordem de 10~7. O maximo erro de observac&o obtido ficou em torno de 0,9%

(fig. 4.27), bem préximo do obtido com taxa de aprendizado 6tima (0,6%).

Isto mostra ser possivel obter bons resultados na observacao de fluxo rotérico
em tempo real (em um teste de PRV) utilizando apenas a eq. 3.7 e um 7 fixado
adequadamente. Entretanto, ainda ndo se pode afirmar que com este 7 fixo seja possivel
obter um bom resultado para qualquer situagdo. Utilizando-se um 7 étimo, garante-se o

melhor resultado para qualquer situagdo sem a necessidade de simulacdes prévias.

Portanto, ao se projetar um observador de estados NFN, deve-se primeiramente
tentar obter uma expressio para a taxa de aprendizado étima. Se isto for dificil ou até
mesmo impossivel, pode-se tentar utilizar uma taxa de aprendizado fixa, obtida através de

simulagdes.
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Figura 4.25- Resultados de simulacao: teste de PRV com 7=2,56 (f\r NFN)
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Figura 4.26- Resultados de simulacao: teste de PRV com 7=2,56 (f\r NFN)
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Modelo Preditor Soma/Subtracdo | Multiplicacio/Divisdo | Seno/Cosseno | Exp. | Outros
Gopinath-mod. A3 42 77 2 1 0
Luemberger-mod. B1 | 41 88 2 1 0
Luemberger-mod. D1 | 43 100 2 1 0
Gopinath com PI 32 67 2 1 0
Modos Deslizantes 32 47 1 0 3
NFN 46 58 2 0 0

Tabela 4.1: Custo Computacional de Observadores

4.4.5 Custo Computacional do Observador de Fluxo NFN

Luiz, em [61] mostra numa tabela o custo computacional de alguns estimadores (modelo
em tensdo e em corrente) e observadores (Gopinath, Luemberger e modos deslizantes) de
fluxo para a maquina de inducado. Esta tabela esta reproduzida na Tabela 4.1, apenas com
os observadores e acrescida do custo computacional do observador NFN. Pode-se verificar
que, dentre estes observadores, o observador NFN &€ um dos que apresenta menor custo

computacional.

4.4.6 Comparaciao com o Observador de Gopinath de Ordem Reduzida

Para fins de comparacao, todos os testes de simulacio realizados com o observador de
fluxos NFN foram também realizados com o observador de fluxos de Gopinath de ordem
reduzida, ao mesmo tempo. O fluxo observado NFN foi utilizado para orientacdo pelo
campo e na malha de controle de fluxo, enquanto que o fluxo observado por Gopinath
foi utilizado apenas para estas comparacdes. O observador de Gopinath foi escolhido
para estas comparacdes por ja estar bem estabelecido na literatura. Além disso ele esta
também implementado no sistema experimental para acionamentos elétricos abordado na

secio 4.2.

Afig. 4.28 mostra os fluxos observados pelo NFN (indice N) e por Gopinath (indice
G), em um teste de PRV a 5 rad/s, enquanto que a fig. 4.29 mostra os fluxos observados
num teste de PRV a 500 rad/s. Os maximos erros de observacio dos observadores de
fluxo NFN e de Gopinath, obtidos a partir de uma média das simulages (para cada um

dos testes realizados) encontram-se resumidos na Tabela 4.2. Pode-se observar que o
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maximo erro de observacao do observador de fluxo NFN & maior do que o do observador
de Gopinath apenas para variacbes em R,, em velocidades média e alta, e menor nas

outras situacoes.
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Figura 4.28- Resultados de simulagao: teste de PRV em baixas velocidades (;\T NFN)
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Figura 4.29- Resultados de simulacéo: teste de PRV em altas velocidades (f\r NFN)

Testes\Observador | NFN | Gopinath
PRV-5 0,52 0,68
PRV-150 1,38 1,88
PRV-500 2,70 4,80
VEL. 0 0,54 0,72
AR,-5 0,52 0,66
AR5 0,52 0,76
AL,,-5 0,52 0,78
AR,-150 2,00 1,88
AR,-150 1,10 1,88
AL,,-150 1,10 1,88
AR,-500 6,80 4,40
AR,-500 2,70 4,40
AL,,-500 2,60 4,40
ARC-5 0,62 0,70
ARC-150 1,26 1,88
ARC-500 2,60 4,40

Tabela 4.2 Maximo erro de observacéo em fluxo NFN e de Gopinath (obtida de uma média de
simulagdes)
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4.5 Resultados Experimentais e Discussao de Resultados do
Observador de Fluxo NFN

De maneira analoga a secao 4.4, os testes feitos nesta secao utilizaram a velocidade
fornecida pelo tacogerador, a fim de avaliar apenas o observador de fluxo NFN. Portanto, o

acionamento feito aqui nao foi sensorless.

4.5.1 Teste de Partida e Reversao de Velocidade

4.5.1.1 Acionamento em Baixas Velocidades

De maneira analoga as simulagdes, foi feito um teste de PRV utilizando as velocidades de
-5 rad/s e 5 rad/s como referéncia. Novamente, verifica-se 0 bom desempenho do sistema.
Os picos espurios no conjugado eletromagnético de referéncia (77) e na velocidade (w.)
sd0 conseqliéncia de ruidos de medicao de velocidade, que tornam-se mais evidentes

para baixos valores de velocidade (fig. 4.30). Na fig. 4.31, pode-se ver o fluxo observado.

O maximo erro de controle do moédulo do vetor fluxo de rotor, apés o

estabelecimento do fluxo, foi de aproximadamente 0,06%.

4.5.1.2 Acionamento em Médias Velocidades

Foi feito um teste de PRV utilizando como referéncias, as velocidades de 150 rad/s e -
150 rad/s. As fig. 4.32 e 4.33 mostram o bom desempenho do controle DUFOR com o
observador de fluxo de rotor NFN, e na fig. 4.34, vemos o fluxo observado. Pode-se
perceber que o tempo de resposta do controle de velocidade no teste experimental foi um
pouco menor do que nas simulacbées (em torno de 150 ms). Isto deve-se provavelmente a

um momento de inércia real um pouco menor do que o utilizado nas simulagdes.

O maximo erro de controle do modulo do vetor fluxo de rotor, apés o

estabelecimento do fluxo, foi de aproximadamente 0,6%, e ocorreu no inicio da reversao de
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Figura 4.31- Resultados de experimentais: teste de PRV em baixas velocidades (:\T NFN)
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Figura 4.32- Resultados de experimentais: teste de PRV em médias velocidades (f\r NFN)

4.5.2 Teste de Robustez de Disturbios

4.5.2.1 Teste de Robustez a Aplicacio e Retirada de Carga (ARC)

Acionamento em Baixas Velocidades: De maneira semelhante as simulagées, procedeu
a uma aplicacdo e retirada de carga, apés a entrada do Ml em regime permanente de u

partida a 5 rad/s.

-se

ma

Conforme descrito na secéo 4.2, utilizou-se um gerador de CC como carga para

o MI. Devido as limitagdes na carga resistiva, em baixas velocidades s6 & possivel simular

cargas mecanicas muito pequenas. Assim, nesta faixa de velocidades, a aplicacio
carga foi feita “manualmente” no eixo do motor de inducdo. A carga aplicada foi

aproximadamente 2,5 N.m (em torno de 30% do valor nominal).

de
de

Na fig. 4.35, observa-se a reducao da velocidade até a completa parada do motor,
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Figura 4.33- Resultados de experimentais: teste de PRV em médias velocidades (5\T NFN)

apos a aplicagdo da carga. Os controladores de conjugado e velocidade atuam de modo
a levar o motor a velocidade de referéncia, o que ocorre aproximadamente 600 ms depois.
Apbs a retirada da carga, a velocidade aumenta em aproximadamente 50% e retorna a 5
rad/s logo em seguida. Pode-se observar que durante todo o transitério, o fluxo observado
permaneceu no valor de referéncia, demonstrando o bom funcionamento do observador de

fluxos e dos controladores de fluxo.

O maximo erro de controle do moédulo do vetor fluxo de rotor, apés o

estabelecimento do fluxo, foi de aproximadamente 0,06%.

Acionamento em Médias Velocidades: A velocidade de 150 rad/s, foi possivel utilizar o
gerador CC como carga de maneira conveniente. Efetuou-se a aplicacao e retirada de uma

carga de 5 N.m (aproximadamente 60% do valor nominal).

Pode-se ver na fig. 4.36 que durante o transitério de ARC, a velocidade foi bem
controlada. Além disso, o fluxo também foi eficientemente controlado, o que s6 é possivel

com uma boa malha de controle e com uma boa observacao de fluxo.
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Figura 4.34- Resultados de experimentais: teste de PRV em médias velocidades (XT NFN)
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Figura 4.35- Resultados experimentais: teste de robustez a ARC em baixas velocidades (XT NFN)
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O maximo erro de controle do moédulo do vetor fluxo de rotor, apdés o
estabelecimento do fluxo, foi de aproximadamente 0,2%, e ocorreu durante a aplicacado

da carga.

| A (9.4 (=) (W)

’ |
I \\ I
MU § ( . b)

I |

Figura 4.36- Resultados experimentais: teste de robustez a ARC em médias velocidades (), NFN)

4.5.3 Teste de Aplicacdo de Onda Quadrada Simétrica de Conjugado

Para a aplicacao deste teste, desabilitou-se a malha controle de velocidade. Contudo, a
malha de controle de fluxo continuou operante, estabelecendo o fluxo rapidamente. Na fig.
4.37, pode-se ver que o conjugado eletromagnético observado (7.) acompanhou bem o de
referéncia (77). Além disso, a forma de onda da velocidade medida (w,) é triangular, como

era de se esperar.

Na fig. 4.38, pode-se verificar o fluxo observado, e na fig. 4.39 pode-se ver a curva

T, versus w,..
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Figura 4.37- Resultados de experimentais: teste de aplicacdo de onda quadrada simétrica de 1
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Figura 4.38- Resultados de experimentais: teste de aplicacdo de onda quadrada simétrica de 1
(A NFN)
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Figura 4.39- Resultados de experimentais: teste de aplicacdo de onda quadrada simétrica de 1
(A NFN)
4.6 Resultados e Discussao de Resultados do Observador de
Velocidade NFN: Primeira e Segunda Propostas

4.6.1 Resultados de Simulacao

De maneira analoga ao observador de fluxos NFN, foram feitos varios testes para avaliar o
desempenho do observador de velocidade NFN. A ndo ser quando especificado o contrario,
os testes de simulacdo foram feitos com a informacéo de fluxo de rotor fornecida pelo

modelo e com os observadores de velocidade NFN fora da malha de controle.

Conforme visto na secado 3.4, os dois observadores de velocidade NFN foram
implementados numa s6 rede NFN, a fim de comparar o desempenho dos dois. Assim,
o subscrito 1 refere-se ao observador de velocidade implementado a partir da eq. 3.47

enquanto que o subscrito 2 refere-se ao implementado a partir da eq. 3.48.

Inicialmente, foram feitos trés testes de PRV a 150 rad/s. No primeiro teste, foi
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utilizado o fluxo de rotor do modelo. A fig. 4.40 mostra as velocidades estimadas e a do
modelo da MI. O maximo erro de observacao da velocidade foi de 0,06% (fig. 4.41). O
maximo erro de observacao de I, e I3 foi em torno de 2,5% (fig. 4.42), pois a amplitude

de I,, e 1,3 € dois ampéres, em regime permanente.

A equacao de atualizacdo dos pesos com taxa de aprendizado étima (eq. 3.84
a 3.87) deveria garantir um erro bem menor (praticamente zero, como ocorreu com o
observador de fluxo). Entretanto, o calculo da variavel mapeada z; (eq. 3.55) depende
do calculo de uma derivada, que € muito sensivel a erros numéricos. Além disso, a referida
equacdo de atualizacdo dos pesos é funcdo de uma fungéo singular, conforme discutido
na secao 3.4, o que pode trazer erros nos instantes em que os pontos singulares ocorrem.

Verifica-se, contudo, que os erros de observacao foram muito pequenos nas simulacées.

0y (rad/s)

200 —

-200 T

200 — ®r£ {ra‘d/‘s)’

-200 ; ;

200 (Dr (rad/é) |

-200 T ‘ T T ‘ T T T T ’ T T T T ’
4

tempo

(s)

Figura 4.40- Resultados de simulacéo: teste de PRV em médias velocidades, utilizando o fluxo do
modelo na observacéo de velocidade (v, NFN-1,2)

No segundo teste de PRV, utilizou-se o fluxo observado NFN (que utilizou a
velocidade do modelo) com o observador de velocidade NFN, a fim de verificar o efeito do
observador de fluxo NFN nos observadores de velocidade NFN. Verificou-se que o erro de
observacao de fluxo, embora pequeno, refletiu-se num erro consideravel de observacao de

velocidade. A fig. 4.43 mostra as velocidades observadas e a do modelo da MI. O maximo
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Figura 4.41- Resultados de simulacéo: teste de PRV em médias velocidades, utilizando o fluxo do
modelo na observacéo de velocidade (v, NFN-1,2)
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Figura 4.42- Resultados de simulacéo: teste de PRV em médias velocidades, utilizando o fluxo do
modelo na observacéo de velocidade (v, NFN-1,2)
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erro de observacao da velocidade foi de 6,6% (fig. 4.44) e ocorreu em praticamente todo
o teste. O maximo erro de estimagao estacionario de I,, e I, foi em torno de 2,5% (fig.
4.45). Nota-se que este erro aumentou bastante com relacio ao erro obtido utilizando o
fluxo de rotor do modelo. Este fato pode inviabilizar a utilizacdo destes observadores de
velocidade num acionamento sensorless em baixas velocidades. Para minimizar estes
erros, foram feitos alguns ajustes nos parametros do observador de velocidade NFN

(penultimo paragrafo da sec¢ao 3.4).

O 1 (rad/s)

] \ a)

-200 T T L — T

A o
] \(D r2 (rad/s) b)

2004 ‘

1 M ; (rad/s) 0

0 1 '2”"3"'4temp0

(s)

Figura 4.43- Resultados de simulacdo: teste de PRV em médias velocidades, utilizando o fluxo
NFN na observacao de velocidade (w,- NFN-1,2)

O terceiro teste de PRV foi feito com estes ajustes utilizando o fluxo do modelo,
sem nenhum tipo de disturbio. A fig. 4.46 mostra o erro das observacbes de velocidade.
O maximo erro de observacao foi de aproximadamente 4,6% e ocorreu apenas durante os

transitorios.

Para avaliar-se o desempenho apenas destes observadores de velocidade diante

dos testes, foi utilizado o fluxo do modelo nas simulagdes.

Foram feitos também testes de PRV a 5 e a 500 rad/s, teste de operacdo a

velocidade e freqiiéncia nulas, e testes de robustez a variacdes paramétricas e a aplicacao
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Figura 4.44- Resultados de simulacdo: teste de PRV em médias velocidades, utilizando o fluxo
NFN na observacao de velocidade (&, NFN-1,2)
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Figura 4.45- Resultados de simulacdo: teste de PRV em médias velocidades, utilizando o fluxo
NFN na observacao de velocidade (&, NFN-1,2)
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Figura 4.46- Resultados de simulacéo: teste de PRV em médias velocidades, utilizando o fluxo do
modelo na observac&o de velocidade, com ajuste (w, NFN-1,2)
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(\;Zg;z;dade [S)le{ril/ Var. Par. g(e’)nl;l\r/?ira aPar. 20%R. | +20%R, 20%L,, ARC
0 S rad/s
5 4,0 2.8 2,8 10,0 ndo funciona 43
150 3.3 3.3 3.3 3.3 4,8 3.3
500 1,4 1,0 1,0 2,8 2,8 1,0

Tabela 4.3: Maximo erro de observacgao (%) dos observadores de velocidade (primeira e segunda
propostas)

e retirada de carga, com partidas a 5, 150 e 500 rad/s.

Os erros de observacdao aumentaram com a reducao da velocidade de operacao.
O mesmo aconteceu com os erros devido as variacdes paramétricas, o que indica que
estes observadores sdo mais sensiveis a erros em baixas velocidades. Estes erros foram
maiores para variagdes na indutdncia matua € menores para variagées na resisténcia de
rotor. Nao houve nenhuma influéncia devido as variacées na resisténcia de estator. Os

resultados dos testes estio resumidos na Tabela 4.3.

Embora estes observadores tenham se mostrado mais criticos as variagbées de L,,
em baixas velocidades, este problema pode ser faciimente contornado, haja visto que este
parametro varia mais na regiao de saturacao, quando podera ser utilizada uma tabela de

consulta, onde os valores de L,,, sdo atualizados para cada faixa de operacao.

4.6.2 Resultados Experimentais

Estes resultados foram obtidos na montagem experimental descrita na secao 4.2. Os
observadores de velocidade NFN foram utilizados na malha de controle de velocidade, no
controle DUFOR de um MI. A informacao dos fluxos de rotor foi fornecida pelo observador
de fluxo NFN. A velocidade medida foi utilizada apenas pelo observador de fluxo NFN.
Portanto, nio foi utilizado um acionamento sensorless. As velocidades observadas pelos
observadores 1 e 2 foram equivalentes. Assim, sé sera mostrada uma curva de velocidade

observada.

Foi feito um teste de PRV a 5 rad/s. Na fig. 4.47 (a), pode-se ver a corrente de

estator de eixo d, responsavel pelo estabelecimento do fluxo. Na fig. 4.47 (b), vemos o
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conjugado eletromagnético de referéncia e o observado (obtido a partir do fluxo de rotor

observado pelo NFN).

Na fig. 4.48, pode-se ver a velocidade medida e a observada, bem como o erro do
observador NFN. Nota-se um erro maior durante os transitérios. As oscilacdes devem-se a

necessidade de um melhor ajuste na malha de controle de velocidade.

O alto erro verificado na fig. 4.48 (em torno de 50%) na verdade é devido a
um atraso entre a velocidade estimada e a medida. O erro percentual entre os picos de
velocidade é de 10% (fig. 4.49). Como uma das caracteristicas deste tipo de observador
€ a rapida convergéncia, quando for obtida a adequada equacao de atualizacao dos pesos

com taxa de aprendizado étima, espera-se que o erro reduza-se sensivelmente.

Nota-se também alguns picos de erro (fig. 4.48 b) devido a ruidos de medicao.

Isd (A)
| a)
o~ 7 7 ' ' '
1 Te, Te (N.m)
] b)
T I T T T tempo
)

Figura 4.47- Resultados experimentais: teste de PRV em baixas velocidades, com o observador
de velocidade na malha de controle e com o observador de fluxo NFN utilizando a velocidade medida
(&, NFN-1,2)

A fig. 4.50 mostra a corrente de estator de eixo d e o conjugado eletromagnético
de referéncia e o observado, em um teste de PRV a 150 rad/s. Na fig. 4.51, vemos a

velocidade medida e a observada, bem como o erro do observador NFN. O maior erro
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Figura 4.48- Resultados experimentais: teste de PRV em baixas velocidades, com o observador
de velocidade na malha de controle e com o observador de fluxo NFN utilizando a velocidade medida
(&, NFN-1,2)
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Figura 4.49- Resultados experimentais: teste de PRV em baixas velocidades, com o observador
de velocidade na malha de controle e com o observador de fluxo NFN utilizando a velocidade medida
(&, NFN-1,2)
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percentual de velocidade foi 10% (fig. 4.51).

1 Tsa (A) a)

0— b)

tempo

0 1 2 : ‘ z‘x(S)

Figura 4.50- Resultados experimentais: teste de PRV em médias velocidades, com o observador
de velocidade na malha de controle e com o observador de fluxo NFN utilizando a velocidade medida
(& NFN-1,2)

4.7 Resultados de Simulacao e Discussio de Resultados do
Observador de Velocidade NFN: Terceira Proposta

De maneira analoga ao observador de velocidades NFN-1 e 2 (primeira e segunda
propostas), foram feitos varios testes para avaliar o desempenho do observador de
velocidade NFN-3 (terceira proposta). O observador de velocidade NFN-3 recebe como
entradas a posicao do vetor fluxo, o conjugado eletromagnético e as correntes de estators
de eixo a € § do modelo. Além disso, serao utilizadas as tensdes de estators de eixo o
e 3 de referéncia (fig. 3.11). O observador NFN-3 fornece a velocidade observada, que
sera usada no controle de velocidade e na observagao do fluxo de rotor. O fluxo observado
sera utilizado apenas na orientacdo dos eixos dg do sistema e no controle do fluxo. O

observador de velocidade utilizara o fluxo do modelo.

Esta abordagem evidenciara as vantagens e desvantagens inerentes ao
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Figura 4.51- Resultados experimentais: teste de PRV em médias velocidades, com o observador
de velocidade na malha de controle e com o observador de fluxo NFN utilizando a velocidade medida

(&, NFN-1,2)
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observador de velocidade NFN-3, que poderiam ser mascaradas pela realimentag¢ao dos

erros de observacao de fluxos e de velocidade.

4.7.1 Teste de Partida e Reversao de Velocidade

4.7.1.1  Teste de Operacio em Baixas Velocidades

Na fig. 4.52, pode-se ver a corrente de estator de eixo d (a), O conjugado eletromagnético
do modelo e o de referéncia (b) e a velocidade observada, a do modelo e a medida, num
teste de PRV a 5 rad/s.

Isd, A

0 T T T T ]

fe (=), Te* (--), N.m

Figura 4.52- Resultados de simulacao: teste de PRV em baixas velocidades, utilizando o fluxo do
modelo na observacéo de velocidade (@, NFN-3)

Pode-se perceber que a velocidade observada &€ um pouco “ruidosa”. Isto é devido
a alimentagcdo PWM da MI, que provoca naturalmente pequenos ‘ruidos” em I, e Vi,
(bem como em I, € V), que sdo transmitidos ao observador através das equacdes
de mapeamento. Da mesma forma que as tensdes PWM tém como valor médio as

fundamentais de tensao, estes “ruidos” t€m como valor médio as respectivas fundamentais
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de corrente e tensdo. Portanto, a propria velocidade observada tem o valor médio da
velocidade real. Os seus “ruidos”, embora presentes na malha de controle de velocidade e
conjugado, sao filtrados pelo sistema, como pode ser observado na fig. 4.53, onde o erro

de controle de velocidade € menos ruidoso do que o erro de observacao de velocidade.

Assim, o conceito de erro médio (como sendo a média dos erros) faz mais sentido
aqui do que o erro simplesmente. Doravante sera mostrado tanto o erro como o seu

respectivo valor médio.

Na fig. 4.53, pode-se ver os erros de observacao e de controle de velocidade (e,
€ e, respectivamente) para o mesmo acionamento. Embora o maximo erro de observacao
de velocidade tenha sido em torno de 20%, ele durou apenas 50ms, e provavelmente foi
causado devido a erros numéricos no calculo da derivada da corrente de estator de eixo
d, que é diferente de zero durante as transi¢cdes de w}. O erro de observagado em regime
permanente foi em torno de 2% e o erro médio de observacao foi de aproximadamente

0,2%. O maximo erro de controle foi em torno de 8%.

€, (rad/s)
] | (a)
JE N ®)

-10

o
ol b

|
nJ
(e}

T T T T T T T T T T T ]

\ €. (rad/s) M (c)

T T T T T T T T E‘ T T ‘3 T ll (S)

O
-

L

(e}
o

|
o
N
Ll

[}
N

Figura 4.53- Resultados de simulacéo: teste de PRV em baixas velocidades, utilizando o fluxo do
modelo na observagao de velocidade (w,, NFN-3)
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4.7.1.2  Teste de Operacio em Médias Velocidades

A fig. 4.54 mostra a corrente de estator de eixo d (a), O conjugado eletromagnético do
modelo e o de referéncia (b) e a velocidade observada, a do modelo e a medida, num teste
de PRV a 150 rad/s.

Na fig. 4.55, pode-se ver os erros e, € e.. O maximo erro de observagéo foi em
torno de 1,3% e erro médio de observacao foi de aproximadamente 0,04%. O maximo erro

de controle em regime permanente foi em torno de 0,3%.

T Ta(A)
] (a)
0 ] N LR T T
97 Te ()T ¢ (--), (N.m)
1 (b)
= -
] L/
D020 (), (radls) ©
o] i
] L,f
—eo0o I ] ' T —jempo
o 1 2 3 4 (S)

Figura 4.54- Resultados de simulacéo: teste de PRV em médias velocidades, utilizando o fluxo do
modelo na observacéo de velocidade (@, NFN-3)

4.7.2 Teste de Robustez de Disturbios
Como os erros de observacgao entre fsq (Vsq) e I, (Vse) s80 nulos, os erros de observagao
entre W, (Ws) € wsr (ws) SA0 devido apenas as equacdes de mapeamento (eq. 3.70e 3.71).

A partir da eq. 3.70, pode-se notar que erros na constante de tempo de rotor

podem trazer erros na observacao de w,,.. A eq. 3.71 mostra que os erros em R,, L; € no
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Figura 4.55- Resultados de simulacéo: teste de PRV em médias velocidades, utilizando o fluxo do
modelo na observacéo de velocidade (@, NFN-3)

calculo da derivada de I, podem trazer erros no calculo de w;.

Entretanto os erros em &, predominam sobre os erros em w,, (devido a diferenca
numérica destas grandezas), no calculo de @,. Além disso, a derivada de I,, s6 esta
presente durante as variagdes de w}. Assim, as potenciais fontes de erro deste observador
estdo relacionadas as variagbes de R; e L; (em particular de L, pois esta multiplica

diretamente w;).

4.7.2.1  Teste de Robustez as Variacoes Paramétricas

De maneira analoga ao observador de fluxo, a fim de verificar a sensibilidade do observador
de velocidade as variacdes paramétricas, foi aplicado um degrau de aumento de 20% na
resisténcia de estator e de rotor, e um degrau de diminuicao de 20% da indutancia mutua do
modelo da Ml (separadamente) apds um segundo de simulagdo, com o motor em regime

permanente. Os resultados destes testes estdo resumidos na Tabela 4.4.

Pode-se notar que este observador tem boa robustez as variagées de R, e de
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R,. Entretanto, ele é particularmente sensivel as variacdes da indutancia mutua. Como o
acionamento utilizado neste trabalho (DUFOR sensoriess) é feito a fluxo constante, a L,,
nao varia. Para acionamentos a fluxo variavel, pode-se utilizar uma tabela de consulta do
valor de L,, para cada valor de \;. Além disso, pode-se observar que a robustez deste

observador as variagdes paramétricas diminuiu um pouco com a velocidade.

4.7.2.2  Teste de Robustez a Aplicacio e Retirada de Carga (ARC)

Para a verificacdo da sensibilidade do observador de velocidade a aplica¢des e retiradas
de carga, foi feita uma aplicacao e posterior retirada de uma carga de 5 N.m em duas faixas

de velocidade.

Acionamento em Baixas Velocidades: Na fig. 4.56, pode-se ver o bom desempenho do
observador de velocidade numa ARC a 5 rad/s. No instante da aplicagdo da carga, a
velocidade cai (chegando a haver uma pequena reverséo) para em seguida voltar ao valor

de referéncia. Ao retirar-se a carga, a velocidade sobe e restabelece-se logo em seguida.

O observador NFN mostrou-se robusto a aplicacao e retirada de cargas a 5 rad/s.
Embora o erro maximo do observador NFN tenha sido em torno de 40%, ele é devido aos
‘ruidos” do observador, que sao filtrados pelo sistema. O erro médio de observacao é de
aproximadamente 1,6% e o erro maximo de controle (em regime permanente) é em torno
de 10% (fig. 4.57). As varia¢des instantaneas e dinamicas da velocidade sao influenciadas
pelo ajuste dos controladores e das limitagdes impostas as variaveis. Portanto, um melhor
ajuste nos controladores reduzira as varia¢des de velocidade e o tempo de resposta no seu

controle.

Acionamento em Médias Velocidades: A fig. 4.58 mostra o bom desempenho do observador
de velocidade numa ARC a 150 rad/s. Novamente, a velocidade sofre perturbacdes
durante a aplicacao e retirada da carga, mas é levada rapidamente ao valor desejado,

no acionamento sensorfess.

O observador NFN também mostrou-se robusto a aplicagao e retirada de cargas
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Figura 4.56- Resultados de simulagao: teste de robustez a ARC em baixas velocidades (&,. NFN-3)
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Figura 4.57- Resultados de simulagao: teste de robustez a ARC em baixas velocidades (&,. NFN-3)

a 150 rad/s. O maximo erro de observacdo foi em torno de 1,3%. O erro médio de
observacao foi de aproximadamente 0,4%. Pode-se observar também a existéncia de
um erro de regime permanente no controle de velocidade durante a aplicacdo da carga.
Entretanto, este erro foi de apena 0,6% e foi devido a necessidade de um melhor ajuste
nos controladores Pl. Apds a retirada da carga, o erro de controle em regime permanente
caiu para 0,1% (fig. 4.59).

4.7.3 Teste de Operacio a Velocidade e Freqiiéncia Nulas

A fim de verificar o desempenho do observador a velocidade zero e a sua sensibilidade as
variacdes de carga, um degrau de 63% da carga nominal foi aplicado em t=5s e retirado
em t=1,5s, aplicado novamente em t=3,5s e retirado em t=4,5s. Durante este periodo de

tempo, a velocidade de referéncia é nula (de t=0s até t=3s) e igual a 150 rad/s (apds t=3s).

Na fig. 4.60, pode-se ver a velocidade real e observada (a), assim como o erro de
observagcao em velocidade nula e média (b). O maximo erro de observagéo de velocidade

foi em torno de 2 rad/s. Os resultados dos testes estio resumidos na Tabela 4.4.
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Figura 4.60- Resultados de simulagdo: teste de operag&o a velocidade nula, utilizando o fluxo do

modelo na observagao de velocidade (w,, NFN-3)

Velocidade PRV | 420%R, | +20%R, | 20%L,, | ARC
(rad/s)
0 2 rad/s
3 0,20 1,92 2,00 5.2 1,60
150 0,04 0,32 0,40 1,05 0,40

Tabela 4.4: Erro de observagéo médio (%) do observador de velocidade (terceira proposta)
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4.7.4 Analise da Rigidez Dinamica ([18] e [58])

A rigidez dindmica (RD) do controlador de um sistema é uma figura de mérito definida por:

_ | distirbio no sistemal(s)

RD(s) = (4.14)

saida do sistemaf(s)

A RD pode ser obtida da funcao de transferéncia do sistema de forma analitica ou
experimental, e esta diretamente relacionada as rejeicées aos distlrbios no sistema. No
caso de um motor de inducdo com controle vetorial por orientagao pelo campo (o tipo de

controle utilizado neste trabalho), a RD pode ser definida por:

RD(s) = ?CE:; (4.15)
ou por:
RD(s) = ‘ch (4.16)

A fig. 4.61 mostra uma topologia DUFOR [58]. Na fig. 4.62 pode-se ver
a respectiva rigidez dindmica do MI. Ela informa qual € o erro de posicdo para um
determinado valor de conjugado de carga. Assim, para uma freqiiéncia de trabalho de
1 Hz, seria necessario um conjugado de carga de aproximadamente 100 N.m para que se
tivesse um erro de 1 rad no controle da posicdo. Os valores Kia, Ksa e ba sdo parametros
dos controladores PI utilizados e J € 0 momento de inércia da MI. Pode-se perceber que
o aumento dos ganhos dos controladores faz com que as assintotas da RD movam-se na
direcdo de aumento da RD, tornando o controle com maior capacidade de rejeicao aos
disturbios. Entretanto, um aumento demasiado dos ganhos dos controladores pode tornar

o sistema instavel.

Para avaliar-se a degradacao que a inclusdo de observadores provoca na resposta
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Figura 4.63- Rigidez Dinamica (%(%‘) do controle DUFOR da maquina de indu¢gdo com a
velocidade do modelo (- -) e com a velocidade observada (-)

dos controladores, efetuou-se (por meio de simulagdes) uma analise da rigidez dinamica
do acionamento com a velocidade do modelo e com acionamento sensorless. A curva da
RD com a velocidade do modelo mostra a melhor resposta possivel do sistema, diante de
disturbios de carga, para a sintonia atual dos controladores. A inclusao de medidores ou de
observadores de velocidade (que possuem, naturalmente, uma faixa de passagem menor

do que a ideal) degrada um pouco esta resposta.

Pode-se ver na fig. 463 que para freqiéncias abaixo de 0,04 Hz
(aproximadamente 0,25 rad/s), o observador de velocidade introduz uma reduc¢do da
rejeicdo de perturbagbes. Para todo o restante da faixa de frequéncia, a rejeicdo de

perturbacao do controle praticamente nao se altera.
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4.8 Resultados Experimentais e Discussao de Resultados do
Observador de Velocidade NFN: Terceira Proposta

Estes resultados foram obtidos na montagem experimental descrita na secdo 4.2. O
observador de velocidade NFN foi utilizado na malha de controle de velocidade e no
observador de fluxos NFN. A informacao dos fluxos de rotor foi fornecida pelo observador
de fluxo NFN. Portanto, utilizou-se o controle DUFOR sensorless no acionamento da MI
mostrado na fig. 4.1. A velocidade medida foi utilizada apenas para comparag¢ao com a

velocidade observada.

4.8.1 Teste de Partida e Reversao de Velocidade

4.8.1.1 Acionamento em Baixas Velocidades

Foi feito um teste de PRV a 5 rad/s. Na fig. 4.64 (a), pode-se ver a corrente de estator
de eixo d, responsavel pelo estabelecimento do fluxo. Na fig. 4.64 (b), vé-se o conjugado
eletromagnético de referéncia e o observado (obtido a partir do fluxo de rotor observado
pelo NFN). Na fig. 4.64 (c), pode-se ver a velocidade observada, a medida e a de referéncia.
A corrente I,; manteve-se bem controlada e desacoplada de I, (proporcional a 7¢). Além

disso, as velocidades observada e real seguiram bem a velocidade de referéncia.

Na fig. 4.65, pode-se ver os erros de observacao e de controle de velocidade (e,

€ e, respectivamente). Os valores médios de ¢, e e. foram em torno de 16,8% e 15,7%.

4.8.1.2 Acionamento em Médias Velocidades

A fig. 4.66 mostra a corrente de estator de eixo d (a), os conjugados eletromagnéticos de
referéncia e observados (b) e as velocidades observada, medida e de referéncia (¢), em
um teste de PRV a 150 rad/s. O controle sensorless com os observadores de velocidade

NFN-3 e de fluxo NFN apresentou um bom desempenho.
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Figura 4.65- Resultados experimentais: teste de PRV em baixas velocidade (&, NFN-3)
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A fig. 4.67 mostra os erros de observagao e de controle de velocidade (e, e e,
respectivamente). Os maximo erro de observacao foi em torno de 20% (3,33%, em regime
permanente) e o erro maximo de controle em regime permanente foi em torno de 2,6%. Os
erros maximos ocorreram durante o regime transitério e foram provavelmente causados por
erros na tensdo de estator e na observacao do fluxo em baixas velocidades, aumentado

devido aos efeitos de erros de observacdo em malha fechada.
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Figura 4.66- Resultados experimentais: teste de PRV em médias velocidade (w, NFN-3)

4.8.2 Teste de Robustez de Disturbios

4.8.2.1 Teste de Robustez a Aplicacio e Retirada de Carga (ARC)

Para a verificacao da sensibilidade do observador de velocidade a variagcdes de carga, foi

feita uma aplicacao e posterior retirada de carga em duas faixas de velocidade.

Acionamento em Baixas Velocidades: De maneira semelhante as simulagées, procedeu-
se a aplicacdo e retirada de uma carga, durante o seu acionamento a 10 rad/s. Devido

as dificuldades praticas de ajuste dos controladores, nao foi possivel realizar este ensaio
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Figura 4.67- Resultados experimentais: teste de PRV em médias velocidade (@, NFN-3)

a velocidade de 5 rad/s. Novamente, em baixas velocidades nao foi possivel utilizar o
Gerador CC para servir como carga mecanica ao MI, fazendo-se esta aplicacdo de carga

manualmente.

Pode-se ver na fig. 4.68, que apds a aplicacao de uma carga de aproximadamente
3 N.m, a velocidade caiu para zero, sendo levada para a velocidade de referéncia em
seguida. Apds a retirada da carga, a velocidade sobe e é levada novamente pelo
controlador para o valor desejado. Além disso, o fluxo observado mantém-se no valor
desejado, evidenciando um bom desacoplamento entre as malhas de controle de fluxo e
de conjugado. Pode-se perceber um tempo de resposta lento da malha de controle de
velocidade. Isto deve-se a necessidade de um melhor ajuste nos controladores Pl. Embora
o controle de velocidade esteja lento, ele produziu o efeito desejado, mostrando que o valor

observado da velocidade estava correto ao menos em regime permanente.

Na fig. 469, pode-se ver que o0 erro maximo de observacdo em
regime permanente (desprezando-se os erros devido aos ruidos de medicdo) foi de
aproximadamente 3%. Este valor foi devido aos ruidos presentes na velocidade observada.

O respectivo erro médio de observagao de velocidade foi de aproximadamente 2,6%. O erro
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maximo de controle em regime permanente foi em torno de 20% na aplicagdo da carga (o
gque evidencia a necessidade de um melhor ajuste nos controladores de velocidade) e de

aproximadamente 7% na retirada da carga.
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Figura 4.68- Resultados experimentais: teste de robustez a ARC em baixas velocidades (@,
NFN-3)

Acionamento em Médias Velocidades: Também foi feita a aplicacao e retirada de uma carga

de 2,5 N.m, durante o seu acionamento a 150 rad/s.

Pode-se ver na fig. 4.70, que apds a aplicacao da carga, a velocidade caiu para
aproximadamente 140 rad/s, sendo levada rapidamente para a velocidade de referéncia.
Apbs a retirada da carga, a velocidade sobe e & levada novamente pelo controlador para
o valor desejado, de maneira rapida. Devido ao inadequado ajuste nos controladores PI, a
aplicacao de uma carga maior leva a velocidade a maiores variagdes e a um tempo ainda
maior de resposta. Por isto optou-se por mostrar aqui os resultados de uma ARC com
T.=2,5N.m.

Na fig. 4.71, pode-se ver que o erro médio de observag¢do em regime permanente
ficou em torno de 0,8%. O erro maximo de controle em regime permanente foi em torno

de 2% na aplicacdo da carga (o que evidencia a necessidade de um melho ajuste nos
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Figura 4.69- Resultados experimentais: teste de robustez a ARC em baixas velocidades (@,
NFN-3)

controladores de velocidade) e de aproximadamente 0,16% na retirada da carga.

4.9 Conclusoes

Neste capitulo, foi apresentado o sistema experimental, utilizado para a avaliagao pratica
dos observadores propostos, bem como os testes e critérios de avaliacdo dos mesmos.
Escreveu-se também sobre os indices de desempenho que podem ser utilizados para

avaliar os sistemas de acionamentos elétricos.

Foi feita uma analise dos observadores propostos, a partir dos resultados de

simulacao e experimentais obtidos, com o auxilio dos testes e critérios de avaliagcao.

O observador de fluxos NFN mostrou ter convergéncia rapida e precisa, bom
desempenho em uma ampla faixa de velocidades (incluindo velocidade zero e acima da
nominal) e a freqiéncia nula, e satisfatéria robustez a disturbios (grande robustez as
variacdes de R, L, L, € Lg, e boa robustez as variacdes de Rz, e a aplicacdo e retirada

de carga). Também possui baixo custo computacional, boa adaptabilidade a dinamica do
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Figura 4.71- Resultados experimentais: teste de robustez a ARC em médias velocidades (@,
NFN-3)

sistema e aprendizado em tempo real sem necessidade de treinamento prévio.

Os observadores de velocidade NFN-1 e 2 apresentaram tanto nas simulag¢des
como na pratica um bom desempenho em velocidades média e alta. Ele possui grande
robustez as variagbes de R, e a aplicacdo de carga. Possui também razoavel robustez
as variacOes de R, e baixa robustez as variacbes de L,,. A inerente sensibilidade as
variacbes de L,, e R, foi reduzida a niveis aceitaveis com ajustes nos paradmetros do
observador de velocidade (exceto a baixas velocidades, para variacées em L,,,). Entretanto,
se a sensibilidade as variagbes de L,, mostrar-se critica na pratica (mais provavelmente
na regido de enfraquecimento de campo, em que o fluxo deve variar mais), ela pode ser
facilmente contornada a partir do valor do fluxo e a respectiva L,,, da M| (cuja relacido pode
ser obtida através de testes). Com estes observadores de velocidade ainda no foi possivel

obter um acionamento sensorless.

O observador de velocidade NFN-3 mostrou ter rapida convergéncia, bom
desempenho numa ampla faixa de velocidade e robustez as variacbes de carga. Além

disso, ele apresentou uma boa robustez as variagdes de R, e R; em velocidades baixa
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e médias e boa robustez as variacdes de L,, em baixas velocidades. Em velocidades
meédia, ele mostrou-se um pouco sensivel as variacdes de L,,, 0 que nao compromete
0 acionamento sessorless, pois ele é feito na regido de fluxo constante, onde este
parametro nao varia. Os mesmos resultados foram obtidos experimentalmente, exceto
os resultados em baixas velocidades (que apresentaram uma pequena degradacao) e a
velocidade nula (que nao foram possiveis de se obter). Espera-se, entretanto, que os
resultados a velocidade nula e em baixas velocidades melhorem com um melhor ajuste

nos controladores.




Capitulo 5
Conclusoes Gerais e Propostas de
Continuidade

5.1 Conclusoes Gerais

Este trabalho apresentou uma nova proposta de observador de estados de sistemas
dindmicos utilizando o algoritmo NFN, com treinamento on-line, através da utilizacdo
de uma equacido de mapeamento entre os estados observados e os estados a serem

comparados com os estados medidos.

Foi demonstrado um teorema (Teorema 1) que permite uma escolha adequada
de uma equacao de mapeamente, dentre as candidatas. Em seguida, foram desenvolvidas
expressodes validas para equacdes de mapeamento que possuam inversa e cujas derivadas
(da equacgao de mapeamento e de sua inversa) sejam diferente de zero. Foi mostrado que
estas expressdes poderao ser aplicadas no problema de observagcao de qualquer sistema

dinamico em tempo real que possibilite a obtencao deste tipo de equacdo de mapeamento.

Foi demonstrada uma expressdo para atualizacido dos pesos com taxa de
aprendizado 6tima (o que permite a convergéncia do observador em apenas um passo
de calculo) para uma determinada classe de equacdes de mapeamento. Este resultado
torna o observador potencialmente rapido e adequado para aplicacbes em tempo real,
além de nao precisar da etapa de treinamento off-line. Baseado neste resultado, foram
desenvolvidas quatro propostas de observadores de estado: um observador de fluxo de

rotor e trés observadores de velocidade de rotor para o motor de inducao.

Os observadores foram aplicados em um sistema de acionamento de maquina
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de indugao (cujo tempo de resposta deve ser rapido o suficiente para o satisfatério

desempenho do acionamento), para avaliagdo da proposta.

A utilizacdo de uma taxa de aprendizado étima garante a convergéncia do

observador em apenas um passo de calculo. Embora tenha sido obtida uma expressao

para taxa de aprendizado 6tima para uma classe particular de equacdes de mapeamento

(eq. 3.8), pode ser possivel obter uma expressao equivalente para outros tipos de equacdes

de mapeamento. Também foi visto a aplicacao do observador de fluxos NFN com taxa de

aprendizado fixa, tendo sido mostrado ser possivel obter bons resultados em processos

de observagdo em tempo real utilizando apenas a eq. 3.7 e uma taxa de aprendizado fixa

adequada, obtida heuristicamente através de simulagdes prévias.

As principais caracteristicas do observador de fluxo NFN proposto sao:

necessidade das informacdes de correntes de estator e posicao do rotor;
rapida convergéncia e alta precisao;
adaptabilidade as varia¢des da dindmica do sistema;

robustez as variagcdes da indutancia de magnetizagao, L,, (e consequentemente

da indutancias proprias de rotor, L., e de estator, L;) e as varia¢des de carga;
baixa sensibilidade as variacdes da resisténcia de rotor, R, ;

independéncia da resisténcia de estator, R;;

bom desempenho numa ampla faixa de velocidade (inclusive a velocidade zero);
baixo esfor¢o computacional;

aprendizado em tempo real sem a necessidade de treinamento prévio.

As principais caracteristicas do observador de velocidade NFN-1 e 2 propostos

necessidade do valor do conjugado eletromagnético, 7., e do vetor fluxo de rotor,
Ar;
grande sensibilidade as varia¢des da indutancia muatua, L,, e a erros no vetor fluxo

de rotor;
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e robustez as variagdes da resisténcia de rotor, R,., numa ampla faixa de velocidade;
e robustez as variagcdes de carga numa ampla faixa de velocidade;

e independéncia da resisténcia de estator, R;;

e rapida convergéncia e alta precisao;

e adaptabilidade as variacdes da dinamica do sistema;

e baixo custo computacional;

e aprendizado em tempo real sem a necessidade de treinamento prévio;

e suUa equacao de atualizacio de pesos apresenta pontos singulares.

As principais caracteristicas do observador de velocidade NFN-3 proposto sao:

e necessidade do valor do conjugado eletromagnético (1.), da tensao de estator de
eixo alfa (V,), da tens&o de estator de eixo beta (V;3), da corrente de estator de
eixo alfa (1), da corrente de estator de eixo beta (I,3) e da posicéo do vetor fluxo

de rotor;

e robustez as variacdes da resisténcia de rotor, R, da resisténcia de estator, R, e

as variagdes de carga numa ampla faixa de velocidade;

e sensibilidade as variacdes da indutancia mutua, L,, (e conseqlentemente das

indutancias préprias de rotor e de estator, L, e L, respectivamente);
e rapida convergéncia e alta precisao;
e adaptabilidade as variacdes da dinamica do sistema;
e baixo custo computacional;
e aprendizado em tempo real sem a necessidade de treinamento prévio;

e sua equacio de atualizacido de pesos nao apresenta pontos singulares.

5.2 Propostas de Continuidade

Como propostas de continuidade deste trabalho, pode-se citar:

e obtencdo de uma expressdo para taxa de aprendizado 6tima para outras classes

de equacio de mapeamento (e ndo apenas para a da classe da eq. 3.8);
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estudo da influéncia da dindmica dos observadores nos controladores;
implementac¢ao de controladores mais adequados para atuar em qualquer condicao
de operacgao;

estudo do efeito da realimentacao dos erros de observacao no XT NFN e «, NFN-3;

utilizacdo dos observadores de velocidade NFN-1 e 2 em um acionamento sen-

sorless;

acréscimo de rotinas de autocomissionamento e de estimagédo on-line dos paramet-

ros da Ml;

outros tipos de observadores NFN.
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Apéndice A

Dados e Parametros do Sistema

A.1 Maquina de Inducio

Os valores de placa foram fornecidos pelo fabricante, e os parametros da maquina foram
obtidos a partir de ensaios em regime permanente e transitério de acordo com [2], [19] e
[29].

A.1.1 Valores de Placa

e Poténcia: 2 cv;

e Tensdo: 220/380 V;

e Corrente: 6,5/3,8 A;

e FreqUéncia: 60 Hz;

e \elocidade: 1715 rpm;

e Fator de Servico: 1,15;

e Regime de Servigo: 1;

e (Classe de Isolamento: B;
e Grau de Protecao: IP 54;
e Ip/in: 6,3;

e Categoria: N.
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A.1.2 Valores dos Parametros

e Resisténcia do estator (R,): 3,85 ;

e Indutancia de dispersao do estator (Z;,): 0,00853 H;

e Resisténcia do rotor (R,): 3,77 Q;

e Indutancia de dispersao do rotor (Z;,.): 0,01273 H;

e Indutancia de magnetizacao (L,,): 0,23711 H;

e Coeficiente de perdas rotacionais (B): 0,00147 N.m.s;
e Momento de inércia (J): 0,00673 N.m.s?;

e Constante de tempo mecanica (7,,,): 4,58s;

e Constante de tempo de estator (7;): 0,08s;

e Constante de tempo de rotor (7,.): 0,06s.

A.2 Maquina de Corrente-Continua

A.2.1 Valores de Placa

e Poténcia: 2 cv;

e Tensdo de armadura: 150 V;

e Corrente de armadura: 10,5 A;

e Tensao de campo: 150V,

e Corrente de campo: 1,0 A;

e Velocidade: 1750 rpm;

e Resistencia de campo (20° C): 107,5 Q;
e Fator de Servico: 1;

e Regime de Servic¢o: cont;

e Classe de Isolamento: F;

e Grau de Protecao: IP 23.




Apéndice B
Modelo da Maquina de Inducao

A Maquina de Inducdo (MI) pode ser descrita pelas seguintes equacgbes vetoriais,

considerando o sistemas de eixos dq girantes a velocidade arbitraria w,. [101]:

Equacdes de tensao:

e

Ve = Rs.f;f+d(23+ Jwe-Ng (B.1)
- - dXi , ve
0% = Ry +—5+j(we —wr)Ar (B.2)

Equacdes de enlace de fluxo:

Xo = LyIt+L,.I° (B.3)
X. = Lpdt+Ln.I¢ (B.4)

Equacdes de conjugado eletromagnético

(%) g oo [TC n <3> .B.wr] (B.5)
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