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Resumo

Neste trabalho sdo propostos alguns algoritmos hibridos de treinamento para a topologia
MultiLayer Perceptron. Os algoritmos sao baseados na teoria de controle de Sistemas
de Estrutura Variavel, mais especificamente Controle por Modos Deslizantes. A aplicacao
desta teoria de controle possibilita determinar os limites para os parametros envolvidos no

treinamento, sendo apresentado um estudo matematico detalhado sobre estes limites.

Sao apresentados resultados comparativos entre os algoritmos propostos e outros

encontrados na literatura.

Como aplicagao do sistema de treinamento apresentado, € proposto um sistema

de acionamento para motor de inducao utilizando redes neurais artificiais.
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Abstract

Some hybrid algorithms for training MultiLayer Perceptron Artificial Neural networks are
proposed in this thesis. These algorithms are developed using a well known control theory
called Sliding Mode Control which is based on Variable Structure Systems. This approach
makes it possible to mathematically analyze and determine the gains’ limits which are
needed in the algorithm. In order to verify the proposed algorithms performance in classical

artificial neural network problems, they are compared with well known classical algorithms.

Finally, a control system for induction machines, in which artificial neural networks

are applied, is proposed.
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Capitulo 1
Introducao

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo ferramentas poderosas que podem ser utilizadas em
varios tipos de problemas como, por exemplo: problemas de classificacdo, de aproximacao
de funcdes, de interpolagdo, ou, ainda, de predicao, dentre outras aplica¢des. Devido a
sua ampla gama de utilizacdo, RNAs possibilitam uma interdisciplinariedade acentuada,
na qual utiliza-se a RNA como uma ferramenta para solucionar um problema especifico
de uma determinada area ou disciplina. Portanto, encontram-se exemplos de aplicacdo de
RNAs em areas diversas e distintas como, por exemplo, economia, salde, agricultura ou

engenharia, entre outras.

A utilizacdo de RNAs, principalmente no que concerne a topologia (maneira
pela qual os neurdnios estdo conectados) MultiLayer perceptron (MLP), enfrenta,
principalmente, duas dificuldades. Inicialmente, a escolha da dimensao da rede ainda
€ feita de forma empirica, existindo alguns algoritmos que efetuam modificacdes na
estrutura da rede no decorrer do treinamento. Em segundo lugar, o tempo gasto durante o
treinamento, normalmente realizado off-line, € uma fungao do algoritmo e dos parametros
de treinamento escolhidos, ndo existindo, na grande maioria das vezes, um estudo
matematico sobre a convergéncia do algoritmo ou de seus pardmetros. Além disso, a
implementacdo de um determinado algoritmo de treinamento ndo é, muitas vezes, trivial,

sendo necessarias modificagdes em fungcao do problema em questao.

Neste trabalho sdo propostos alguns algoritmos hibridos de treinamento. E
utilizada uma teoria de controle, conhecida por Sistemas de Estrutura Variavel (SEV) [ltkis,
1976] e, mais especificadamente, Controle por Modos Deslizantes (CMD)[Utkin, 1978],
para o treinamento de MLPs. Sistemas de CMD sao equivalentes a sistemas de alto ganho
e que apresentam robustez frente a variacées paramétricas. Optou-se por utilizar esta

técnica de controle, além de ser uma teoria bem consolidada, para possibilitar o controle
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do ajuste dos parametros da RNA e possibilitar um estudo analitico dos ganhos envolvidos

no treinamento.

Encontram-se, na literatura técnica, trabalhos envolvendo RNAs e sistemas de
controle. Nos trabalhos encontrados, a RNA participa do controle, sendo responsavel direta
ou indireta por alguma etapa do controle como, por exemplo, a observacdo de alguma
variavel necessaria. Nao foi encontrada nenhuma aplicacao direta de sistemas de controle
no treinamento da RNA, bem como ndo se encontrou nenhum algoritmo genérico de
treinamento utilizando a metodologia de SEV. Objetiva-se, portanto, desenvolver algoritmos
de treinamento que possuam as caracteristicas de robustez e velocidade de convergéncia,

inerentes a sistemas de CMD.

Com a metodologia adotada, o problema de treinamento de MLP é tratado e
solucionado como um problema de controle. Desta forma, a teoria de CMD ¢é aplicada
diretamente no treinamento da MLP. A RNA €&, portanto, tratada como um sistema a ser
controlado e ndo como uma parte do sistema de controle. A metodologia possibilita, ainda,
um estudo matematico aprofundado sobre a convergéncia e os limites dos parametros
envolvidos no treinamento. Como mencionado anteriormente, para os algoritmos de
treinamento normalmente utilizados, n3o existe um estudo matematico sobre os limites

nos quais os parametros envolvidos no treinamento devem permanecer.

Sao propostos algoritmos de treinamento off-line e on-line. Os algoritmos de
treinamento off-line sdo comparados com algoritmos bem divulgados e conhecidos na area
de RNAs. Os algoritmos para treinamento on-line sao utilizados no desenvolvimento de
um sistema de acionamento para um motor de inducdo. Objetiva-se, portanto, desenvolver
um sistema de controle que seja o mais independente possivel dos parametros do motor,

sendo capaz de se adaptar a maquina que se deseja controlar.

Pode-se listar os seguintes pontos principais de contribuicao deste trabalho:

1. Desenvolvimento e analise matematica de dois algoritmos de treinamento off-line,

sendo o principal deles a segunda proposta de treinamento (secéo 4.2);

2. Desenvolvimento e analise matematica de dois algoritmos de treinamento on-line,
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com enfoque a primeira proposta de treinamento (se¢io 4.3);

3. Desenvolvimento de uma bancada experimental com recursos de hardware capa-
zes de possibilitar a implementacao e comparacao de diversas técnicas de acio-
namento de maquinas de inducao;

4. Apresentacdo de uma técnica de acionamento elétrico utilizando redes neurais

artificiais.

Como conseqiiéncia do trabalho desenvolvido, foram publicados dois artigos em
revistas internacionais ([Parma et al., 1998b,Parma et al., 1999b]), um artigo em congresso
internacional ([Parma et al., 1999c]) e seis artigos em congressos nhacionais ( [Parma
et al., 19973, Parma et al., 1998a, Parma et al., 1998c, Parma et al., 1999a, Parma et al.,
1999c, Neves et al., 1999]).

Este trabalho & dividido em oito partes, a saber:

1. Primeiro capitulo: E feita uma abordagem genérica dos objetivos deste trabalho,

mostrando a relevancia e originalidade do assunto tratado;

2. Segundo capitulo: Faz-se uma abordagem dos conceitos basicos de RNAs. Séo
mostradas as principais topologias de RNAs. E feito um estudo dos principais

algoritmos de treinamento para MLP.

3. Terceiro capitulo: E feito um estudo introdutério aos conceitos de SEV e CMD. A
metodologia a ser aplicada nos algoritmos de treinamento € mostrada através de

um exemplo abordando sistemas continuos e sistemas discretos.

4. Quarto capitulo: Os algoritmos de treinamento sao propostos e analisados mate-
maticamente. S&o propostos dois algoritmos para treinamento off-line e dois para
treinamento on-line.

5. Quinto capitulo: S3o mostrados os detalhes da bancada experimental na qual sera
implementado o sistema de controle do motor de inducgao utilizando MLPs.

6. Sexto capitulo: Utilizam-se RNAs em problemas de aproximac¢ao de fungdes e
os resultados da comparacao entre os algoritmos de treinamento off-line propos-

tos e existentes sdo mostrados. S4o mostrados resultados da aplicagao do trei-
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namento on-line proposto em problemas de aproximacao de funcdes temporais.
Apresentam-se resultados de simulacao e experimentais do sistema de controle
proposto. S40 apresentadas as conclusdes e propostas de continuidade do traba-
Iho.

Sétimo capitulo: As principais conclusdes deste trabalho sdo apresentadas neste
capitulo, bem como as propostas para trabalhos futuros.

Apéndices: Para propiciar um melhor entendimento dos assuntos abordados neste
trabalho e facilitar a leitura deste texto, optou-se por colocar, em separado do texto

principal, alguns itens relevantes ao tépicos abordados nesta tese.




Capitulo 2
Redes Neurais Artificiais

Neste capitulo sera apresentada uma breve introdug¢do ao histérico de redes Neurais
Artificiais (RNAs) e serdo abordados os principais algoritmos para o treinamento da

topologia MultiLayer Perceptron (MLP).

2.1 Introducao

A origem do estudo de RNAs advém da tentativa de modelagem do neurénio biologico e
suas interconexdes. Entretanto, se o estudo do neurdnio biolégico e do cortex cerebral
humano tem avancado constantemente, o estudo de redes neurais artificiais ndo possui
mais o seu vinculo original com o neurénio biolégico e, agora, uma RNA é vista como uma
ferramenta de trabalho que pode ser aplicada em diversas situacdes, independentemente

de sua origem bioldgica.

O estudo de RNAs iniciou o seu desenvolvimento com o modelo matematico do
neurdnio bioldgico proposto por McCulloch e Pitts, em 1943 [McCulloch & Pitts, 1943]. O
modelo idealizado pelos pesquisadores implementa, basicamente, uma fungéo de limiar
(Equacao 2.1) aplicada a um somatério ponderado pelos pesos (Equacgao 2.2). A ativacao
do neurdnio ocorre quando o0 somatoério das entradas, ponderado pelos pesos, ultrapassa
o valor de limiar (#). Desta forma, implementou-se matematicamente o modelo simplificado
das sinapses (através da ponderacio das entradas pelos pesos W,,) e do potencial de acao

do neurénio (através da funcao de limiar).

O neuroénio de McCulloch e Pitts, ou nodo MCP como é conhecido, € mostrado na

Figura 2.1.
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Figura 2.1- Nodo MCP. Modelo do neurdnio artificial idealizado por McCulloch e Pitts.

1 se h>¥
y(h):{ 0 se h<# (2.1)
h=>) Xi-W (2.2)

=1

Devido a funcdo de limiar, utilizada principalmente quando o neurdnio executa
funcées Booleanas, este modelo €, muitas vezes, conhecido como portas de limiar
(Treshold gates) [H.Hassoun, 1995].

Analisando as Equacdes 2.1 e 2.2, pode-se escrever que o neurdnio sera ativado

quando:
=1

n

S X W -0 >0;
=1

Observa-se que a inequacao acima é a expressao de um hiperplano no espaco

definido pelas variaveis X; e 6 (termo de polarizacao ou bias). No caso de duas variaveis
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(X1 e X>5) pode-se escrever:
X1 - Wi +X9-Wo—02>=0, ou,

Wo 0
Xi>2—-X —.
1 W 2+ W
Ou seja, a expressao de um semiplano de X; em funcéo de X5, cuja inclinagao é
Wo 0
dada por —— e off-sef de —.
PO =17, W
Conclui-se, portanto, que um unico nodo MCP é capaz de discriminar somente
classes que sejam linearmente separaveis, ndo podendo ser aplicado a uma gama mais
ampla de problemas. Em casos simples, como o “ou-exclusivo”, ndo & possivel encontrar
um conjunto de parametros (pesos W) tais que o nodo implemente a fung¢ao desejada.
Este fato foi explorado no livro publicado por Minsky e Papert em 1969 [Minsky & Papert,

1969], mostrando as deficiéncias e limitagdes do nodo MCP.

Anteriormente a publicacdo de Minsky e Papert, em 1949 Donald Hebb [Hebb,
1949] descreveu a primeira teoria neuro-fisioldégica para a modificacdo de sinapses em
neurdnios animais. Esta teoria € muito utilizada em algoritmos de treinamento de RNAs,

dando origem a chamada Regra de Hebb.

Bernard Widrow e Marcian Hoff [Widrow & Hoff, 1960, Widrow, 1962] apresentaram
uma regra de treinamento para o seu neurdnio, chamado ADALINE (ADAptive LINEar
combiner), na qual o ajuste dos pesos € uma fungao do erro entre o valor desejado para a
saida e o valor atual fornecido pelo elemento. Essa regra ficou conhecida como “Regra de
Treinamento de Widrow-Hoff ", a qual evoluiu para a "Regra Delta”, e, posteriormente, para

o “Backpropagation” [Rumelhart et al., 1986].

Em 1958 [Rosenblatt, 1958], Rosenblatt explora uma topologia de RNA, a qual
ele denomina perceptron, composta de duas camadas. Em seu perceptron, os pesos
da primeira camada sio escolhidos aleatoriamente e mantidos fixos durante todo o
treinamento; os pesos da segunda camada sao, entdo, ajustados de forma a possibilitar

o reconhecimento de imagens. Com seu trabalho Rosenblatt instigou varios pesquisadores
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a desenvolverem diversos trabalhos pois ficara provado a potencialidade de RNAs em
problemas complexos, como € o caso de reconhecimento de imagens. Este grande numero
de novos trabalhos desenvolvidos com RNAs perdurou até a publicacdo do trabalho de

Minsky e Papert, em 1969, desacreditando a potencialidade das RNAs.

Hopfield, em 1982 [Hopfield, 1982], introduziu a arquitetura recorrente,
originalmente idealizada para a utilizagdo como memérias associativas. Em seu trabalho
ele descreve uma funcdo de energia para a rede, demonstrando que esta funcao
€ monotonicamente decrescente e fazendo uma associagcdo com fendmenos fisicos.
Utilizando teorias da Fisica, diversos pesquisadores da Fisica foram atraidos para a area

de RNAs, propiciando um novo desenvolvimento da area.

Em trabalho publicado em 1989 [Cybenko, 1989], Cybenko prova, baseado no
teorema de Hahn-Banach [Luenberger, 1969], a universalidade na aproximacao de fungdes
continuas por RNAs feedforward com uma camada escondida, utilizando funcdo de

ativacdo sigmoidal, e uma camada de saida, utilizando a saida linear do neurénio.

No estudo realizado por Bishop, em 1995 [Bishop, 1995], foi explorada a relacao
apenas linear do numero de parametros a serem ajustados na RNA em fungdo do numero
de variaveis da fungcdo que se deseja aproximar. Sabe-se que em, por exemplo, uma
aproximacao polinomial, 0 numero de parametros (ou coeficientes do polindmio) a serem
ajustados é uma relagao exponencial com o numero de variaveis da fungcédo. Os trabalhos
de Bishop e Cybenko abriram um novo campo para a aplicacido de RNAs, sendo, agora,
utilizadas como aproximadores de funcdes, das quais, muitas vezes, se conhece apenas
alguns vetores de dados, mas nao uma expressao analitica. Nestes casos a RNA pode
ser utilizada, durante o treinamento, para extrair dos dados a funcao e, apés treinada, para

interpolar ou extrapolar o conjunto de treinamento.

Em 1974, Paul Werbos [Werbos, 1974], em seu trabalho "Backpropagation through
time”, explora um algoritmo de treinamento para redes recorrentes utilizando o método
do gradiente descendente. Rumelhart, Hinton e Willians [Rumelhart et al., 1986], em
1986, apresentam o algoritmo Backpropagation, possibilitando o treinamento de redes

feedforward com varias camadas, comumentemente chamadas de MultiLayer Perceptron
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(MLP).

Na atualidade, o nodo MCP ¢ utilizado com um dos trés seguintes tipos de fungdes

de ativacao:

1. Funcao de limiar: como originalmente proposto, Equacao 2.1,

2. Funcao linear: sendo, desta forma, idéntico ao neurdnio utilizado no ADALINE, no
qual a Equacao 2.1 é alterada para: y(h) = h;

3. Funcao n3o linear: utiliza-se, normalmente, uma das duas fun¢des abaixo descri-
tas em lugar da Equacao 2.1:

(a) Sigmoide: y(h) = m

(b) Tangente hiperbdlica: y(h) = tanh (h).

2.1.1 Topologia MultiLayer Perceptron

Entende-se por topologias as diversas maneiras pela qual os neurbénios podem ser
conectados e, por algoritmos ou regras de treinamento a metodologia Iégica pela qual os
parametros da RNA sao ajustados. Apenas a topologia RNA MultiLayer Perceptron (MLP)
sera abordada nesta secao pois as demais topologias de redes, também importantes na

area de RNAs, estio fora do escopo deste trabalho.

A MLP é formada pela combinacdo de nodos MCP, dispostos em camadas
conectadas através dos pesos dos neurdnios (Figura 2.2). Uma MLP que possua uma
camada escondida e uma camada de saida é dita de duas camadas, apesar de existir
algumas controvérsias na literatura. Portanto, uma RNA MLP com trés camadas possui,
além das entradas, duas camadas escondidas e uma camada de saida. O sentido de
propagacao do sinal durante a utilizacdo da rede é somente das entradas para a saida,
caracterizando uma RNA feedforward. Durante o processo de treinamento, pode existir
uma etapa de Backpropagation, na qual o sinal de erro é propagado das saidas em direcdo
as entradas. As RNAs MLP, com mais de uma camada e que utilizem funcao de ativacao

nao linear, ao menos nos nodos da camada escondida, sao ditas aproximadores universais
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de fungbes continuas [Cybenko, 1989].

Nas secles subseqilientes sdo apresentados os principais algoritmos de

treinamento encontrados na literatura para a topologia MLP.

camadas intermediarias

i\ N\
‘l\.u.‘. /| “\I.m /|

camada de
saida

7N )

entrada

i\l 1
() ‘. ®
. N/ 3 : ]

Sentido do sinal

conexoes

Figura 2.2- Rede MultiLayer Perceptron. Composta de nodos perceptron dispostos em camadas.

2.2 Algoritmos de Treinamento

Uma RNA pode possuir varias entradas, caracterizando um vetor de entradas e, da mesma
forma, varias saidas, correlatas as entradas, caracterizando um vetor de saida. A unido de
todos os vetores de dados aplicados as entradas com os respectivos vetores de saidas, se
estes forem conhecidos, forma o conjunto de treinamento, ou conjunto de dados. Durante
o treinamento, a apresentacao de todo o conjunto de dados recebe 0 nome de “epoch” e
a contabilizacdo do tempo gasto durante um treinamento pode ser feito em numeros de

epochs.

Entende-se por treinamento o ajuste dos parametros da RNA (ajustes na funcao
de ativacdo ou, mais usualmente, ajuste dos pesos), de tal forma que a RNA atinja

determinados critérios desejados de avaliagdo da sua performance.
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Normalmente sao utilizados dois limites para finalizar o treinamento off-line de uma
RNA:

1. Numero maximo de epochs;

2. Limite de erro: Estipula-se um limiar para o erro existente entre o vetor de saida
da RNA e o vetor de saida desejada (treinamento supervisionado), para toda a

epoch.

Caracteriza-se por treinamento off-line aquele realizado fora da operacdo normal
da RNA e no qual tem-se o conhecimento de todo o conjunto de treinamento ou da resposta
esperada da RNA. O treinamento on-line é realizado durante a operacao normal da RNA e

nao se conhece, a priori, todo o conjunto de treinamento.

O treinamento pode ser realizado ainda de duas maneiras basicas:

1. Treinamento em lote: a atualiza¢do dos pesos é feita apenas uma vez por epoch,

ocorrendo apés a apresentac¢ao de todo o conjunto de treinamento;

2. Treinamento por vetor: faz-se a atualizacao dos pesos a cada vetor entrada-saida
apresentado, ou seja, em uma epoch serao realizados tantas atualizacbes nos

pesos quanto for o numero de vetores do conjunto de treinamento.

Os algoritmos de treinamento sdo definidos em funcao da topologia da RNA
utilizada. Neste trabalho serdo apresentados alguns dos algoritmos mais difundidos para o
treinamento de MLP , os quais podem ser divididos em duas classes principais [H.Hassoun,
1995]:

1. Algoritmos baseados no método do gradiente descendente: a atualizacdo dos
pesos é feita em direcao contraria ao gradiente do erro em fun¢ao dos pesos. Ou

seja, sendo W ;) a matriz de pesos no instante £,

Wity = Wy —n- VEg (2.3)
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onde n > ( € a taxa de aprendizagem.
Esta classe pode ser, por sua vez, dividida em duas outras categorias, as quais

estao exemplificadas na Figura 2.3:

(a) Meétodos de busca local: minimizam o gradiente instantaneo, podendo ficar
presos em minimos locais, Figura 2.3;

(b) Métodos de busca global: minimizam a fungao de erro total , buscando sempre
o minimo global. Geralmente sdo mais complexos;

2. Algoritmos de correcao de erro: inicialmente propostos para o treinamento de ape-

nas um neuronio.

Como pode ser observado na Figura 2.3, a qual mostra a curva de erro para um
neurdnio com apenas um peso, os métodos de busca local do gradiente podem ficar presos
em minimos locais, enquanto que os métodos globais tendem a convergir, sempre, para o

minimo global da func¢ao.

161
141

12 /\

10p Métodos de

erro8k / busca local
6t Métodos de

busca global

0 0.5 1.5 2

pego

Figura 2.3- Métodos de treinamento baseados no gradiente descendente.

2.2.1 Técnicas de Treinamento

Os algoritmos de treinamento podem ser divididos em, basicamente, trés técnicas de

treinamento. Estas técnicas se referem a maneira com a qual o treinamento é conduzido.

2.2.1.1 Treinamento supervisionado

Caracterizado pelo conhecimento prévio de todo o conjunto de entrada e saida desejada.

Ou seja, sabe-se, a priori, qual deve ser a saida da RNA para um determinado vetor de
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entrada. O ajuste dos pesos &, geralmente, realizado em fun¢ao do erro existente entre a

saida desejada (ou esperada) e a saida real da RNA.

Sao exemplos de treinamento supervisionado: Regra Delta [Zurada, 1992], Back-
propagation [Rumelhart et al., 1986], QuickProp [Fahiman, 1988b, Fahlman, 1988a], Rprop
[Riedmiller & Braun, 1993] e outros.

2.2.1.2 Treinamento nio-supervisionado

Caracteriza-se pela auséncia do conhecimento da saida desejada da RNA para um
determinado conjunto de treinamento [Braga et al., 2000]. Este tipo de treinamento detecta
caracteristicas estatisticas nos dados, criando representagdes internas e tipicas a topologia

utilizada.

A regra de Hebb e a técnica de Winner-Takes-All [Kohonen, 1982] sao exemplos

deste tipo de treinamento.

2.2.1.3 Treinamento por reforco

O treinamento por reforco [H.Hassoun, 1995] & um estagio intermediario entre o
treinamento supervisionado e o treinamento no supervisionado. E caracterizado pelo ndo
conhecimento da exata saida desejada da rede, mas pelo conhecimento da execucao de
uma determinada tarefa pela rede como, por exemplo, manter um péndulo invertido sempre

na posic¢ao vertical, independente de qual seja a agdo da rede sobre esse péndulo.

2.2.2 Regra de Treinamento de Widrow-Hoff

A chamada “Regra de treinamento de Widrow-Hoff” foi formalmente apresentada em 1960
[Widrow & Hoff, 1960] para o treinamento do neurénio denominado ADALINE. O ajuste
€ realizado em funcao do erro entre o valor desejado e o valor fornecido pela saida.

Posteriormente foi mostrado que esta regra converge para o minimo erro médio quadratico
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de saida, sendo uma regra baseada no método de gradiente descendente.

Sendo a fungdo de custo definida pela Equagao A.7, o método de gradiente

descendente é expresso como:
Wiy = W) — 10 VE) (2.4)

OE ) ! 2
onde, VE;) = Sw & Para apenas um elemento, E;) = 5 (Yau) — Yi)) , onde Y,y =

+
Z Wik - Xl(k portanto, utilizando a regra da cadeia:

Y ()
oW

VEqg =1 (Yaw —Yw) -

Definindo-se ey = Yyx) — Yz, tem-se:

210)
W

VEk) = —e)

Considerando que, para o Adaline, utiliza-se a saida linear do neurénio, ou seja,

Y,
8\;\’;) = X (), a regra de atualizagao dos pesos pode, portanto, ser expressa por:
Wity = Wy + 10 ey - Xy (2.5)
onde:
W : vetor de pesos;
e : erro entre a saida desejada (Y;) para o elemento e a saida real do elemento
Y)

X : vetor de entrada;

1 - ganho do treinamento, 1 > 0.
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Ou, para sua versao de treinamento em lote, como foi originalmente proposta,
q

tem-se que E,) = %Z ( 1,; ) €, prosseguindo-se de maneira analoga:

v=1

q
Wi = Wy 00D ey - X (2:6)
v=1

onde o sobrescrito v refere-se ao vetor de treinamento apresentado do conjunto de
treinamento que contém ¢ elementos.

2.2.3 Regra Delta

A Regra Delta é a generalizacao da Regra de Treinamento de Widrow-Hoff, sendo utilizada

para neurdnios cuja funcio de ativacao € nao-linear e diferenciavel. Neste caso

m+41

Z (Wik) - Xuw)). portanto,
=1

Vi = f (Vi) onde V7 (k) =

Ny  Of Vin) WVim

= logo:
IW 0V OW 90

Oy
S = (Vi) - Xy

Desta forma, o gradiente do erro é expresso como (considerando a funcao de erro
definida na Equacao A.7):

L0
VE@w) = =1 Yam = Yw) - 3w

VE(®)

-1 (Yam —Yw) - (V) Xwy

e a regra de atualizacao dos pesos pode ser escrita da seguinte maneira, considerando-se
ew) = Yaw) — Y(r):

Wiy = Wy + ey f (Viwy) - Xowy (2.7)
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Analisando essa expressao fica claro que, para o Adaline, onde a fung¢do de
ativacdo do neurbnio € uma funcao linear, ou seja, f (V(k)) = Vi) €, conseqlentemente,

f (V(k)) = 1, a Regra Delta reduz-se a Regra de Treinamento de Widrow-Hoff.

Considerando as fungdes de ativacdo comumentemente utilizadas nos nodos
MCP com funcido de ativacdo nao linear (sigmoide e tangente hiperbdlica), pode-se
observar (Figura 2.4) que suas derivadas s&o nulas quando a saida linear (V) possui
valores altos (|V(y)| > 3, para a tangente hiperbdlica e |V()| > 6 para a sigmoide).
Esta caracteristica € uma desvantagem da Regra Delta pois, nestes casos, a alteracao
dos pesos sera, praticamente, nula e o neurénio nido sera capaz de apresentar um
comportamento satisfatério, nao assimilando a relagido entre a entrada-saida, ou seja, ndo

aprendendo.

(a) (b)

Figura 2.4- Graficos das derivadas das fungdes de ativagao. (a) derivada da sigmoide; (b) derivada
da tangente hiperbdlica.

2.24 Backpropagation

O algoritmo Backpropagation foi apresentado, para o treinamento de MLP, por Rumelhart,
Hinton e Willians [Rumelhart et al., 1986] em 1986, baseando-se no método de gradiente

descendente e caracterizando-se como um método de gradiente local.

Desta forma, a atualizacado dos pesos da RNA ¢ feita obedecendo a Equac¢ao 2.3.

Considerando-se uma rede de duas camadas para a camada de saida, tem-se que:

Wiitk+1) = Wiigy — 1 - VE@&)
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Utilizando-se a Equacao A.8:
Wiitkr1) = Wiie) =1 ey - I (Vi) - Yiriey

Ou, a partir da Equacao A.9, tem-se:

Wiitkt1) = Wiitk) + 1 8jk) - Yrri(r) (2.8)
Para a camada escondida, considerando-se a Equacgao 2.3:

Zin(k+1) = Zink) — N VE@)

Utilizando-se a Equacio A.11:

M*@

Zin(k+1) = Zin(k) T 10 Thi) - [650) - Wity
7=1
Ou, a partir da Equacgao A.12:
Zinks+1) = Zin(k) + 0 i) - Thir) (2.9)

Observa-se que a Equacdo 2.7 é similar a Equacao 2.8, quando se tem apenas
um neurdnio. Desta forma, o problema relacionado a derivada da funcido de ativacio
dos neurbnios de saida que ocorre na Regra Delta, também aparecera no algoritmo

Backpropagation.

Analisando-se a Equacdo 2.9, observa-se a existéncia do termo da derivada
da funcdo de ativacdo dos nodos da camada escondida, o que provocara o problema

semelhante ao existente na camada de saida (e a Regra Delta).

Comparando-se a Equacao 2.8 com a Equacado 2.9, pode-se utilizar a seguinte

regra generalizada de atualizacio dos pesos para uma rede com um numero x de camadas:
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onde:

Ji(k+1) = Wiw —+ 0 8wy i(k)

WY, peso que conecta a entrada ¢ (ou saida do neurénio da camada anterior) ao

neurdnio j da camada z;

&7y - gradiente local do neurnio j da camada z;

Z.”(Uk) : Entrada i (ou saida do neurénio da camada anterior) do peso W dacamada

O algoritmo Backpropagation sofre de algumas fortes deficiéncias:

Considerando o fato de ser um algoritmo baseado no método de gradiente des-
cendente, se a superficie de erro possuir uma inclinacido pequena, o valor do
gradiente sera, conseqlientemente, pequeno e o sistema de treinamento caminha-
ra lentamente nesta superficie. Se a superficie de erro contiver regides planas, o
treinamento da RNA sera interrompido;

Por ser um método de gradiente local, o treinamento da RNA podera ficar preso
em um minimo local, podendo nio atingir um determinado critério de erro no por
deficiéncia na estrutura da rede, mas sim pela existéncia deste minimo local;

Nao existe uma metodologia bem definida para a determinacao das taxas de trei-
namento (n);

Devido a existéncia das derivadas das funcdes de ativacdo nas expressdes de
ajuste dos pesos, um determinado neurdnio pode permanecer sem o ajuste em

sSeus pesos se sua saida linear atingir valores elevados.

Apesar das caracteristicas mencionadas anteriormente, o algoritmo back-

propagation é amplamente utilizado no treinamento de RNAs MLP. Desde sua publicacao,

varios novos algoritmos sdo propostos na tentativa de aumentar a eficiéncia do

treinamento; entretanto, grande parte dos novos algoritmos se mantém fiel a proposta do

Backpropagation.
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2.2.41 Treinamento em lote

De maneira similar a Regra de Treinamento de Widrow-Hoff , pode-se determinar uma regra
de atualiza¢ao dos pesos para o algoritmo Backpropagation utilizando treinamento em lote.

Para tal, define-se a seguinte fungao de custo:

1 q D
522( J(k) (2.10)

v=1 j=1

ou, em sua forma vetorial:

Q
1
B, —52 (k) (k) (2.11)

onde o sobrescrito v refere-se ao v-ésimo vetor de treinamento apresentado do conjunto

de treinamento que contém (Q elementos, ¥ € 0 subscrito j refere-se ao

Y _Y?
j(k) — dy’(k) 3(k)
neurdnio j da camada de saida que contém p neurdnios.

Procedendo de maneira similar a utilizada na se¢ao anterior, determinam-se as

regras de ajuste dos pesos para a camada de saida e escondida como, respectivamente:

Wiite1) = Wi + - Ze o - (Vi) - Yir (2.12)
q p
Zz’h(chrl):Zz'h(k)"i‘n'Zl TP 1 (Riw) Z;[ o (Vi) Wi (2.13)
V= ]=

2.24.2  Ganho adaptativo

Algumas das propostas para melhorar a eficiéncia do algoritmo
Backpropagation padrao sdo baseadas na escolha adequada da taxa de aprendizado
(7). Uma escolha apropriada da taxa de aprendizado permitiria evitar minimos locais ou,

entdo,uma convergéncia mais rapida para um minimo.
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No trabalho desenvolvido por Schiffmann, Joost e Werner [Schiffmann et al., 1992],

€ feita uma comparacao entre diferentes técnicas de adaptacao da taxa de treinamento.

Podem ser citados varios trabalhos que utilizam taxa de treinamento adaptativo,
tais como os trabalhos de Schmidhuber em 1989 [Schmidhuber, 1989], Darken e Moody
em 1990 [Darken & Moody, 1991], Moreira e Fiesler em 1995 [Moreira & Fiesler, 1995],

dentre varios outros.

2.2.5 Momentum

Para aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo Backpropagation padrao,
principalmente em regides planas da superficie de erro, introduziu-se um termo de ajuste

nas regras de atualiza¢do dos pesos, as quais passam a ser, para a camada de saida:

Wiitk+1) = Wiy + 105t - Yaw) + 10 Wyae—1) (2.14)

€ para a camada escondida:
Zink+1) = Zink) + 1 Thik) - Sik) + 1 Zine—1) (2.15)
onde:
b(k) € b4y s@o definidos pelas Equagdes A.9 e A.12, respectivamente;
1t € chamado de taxa, ou termo, de momento (x> 0).

A inclusdo do termo de momento [Bertsekas & Tsitsiklis, 1996] introduz uma
caracteristica de aceleragdo ao treinamento. Entretanto, esse termo pode provocar
oscilagbes em uma superficie de erro que possua muitos minimos. Da mesma forma que
o algoritmo Backpropagation, nao existe uma metodologia para a correta escolha do valor

do termo de momento.
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2.2.6 RPROP

Riedmiller e Braun [Riedmiller & Braun, 1993], apresentaram um algoritmo para o
treinamento em lote de RNAs MLP baseado no sinal do gradiente, e ndo no valor do seu
maodulo, como acontece com o algoritmo Backpropagation padrao . Dessa forma, espera-
se evitar problemas relacionados com superficies muito planas, cujo médulo do gradiente
€ praticamente nulo. O algoritmo recebeu o nome de RPROP (Resilient PROPagation) e

pode ser sumarizado, para o ajuste do peso W;; da camada de saida, por:

OEk-1) OB
nt- Ajik—1y se W . o >0
Nty = , OE(x—1) OE( 2.16
Ajik—1) caso contrario
—Ay  se >0
AW, " gg/ " (2.17)
gilk) A se —® g '
Ji(k) OW;;
0 caso contrario
Wiitk+1) = Wiite) + AW (2.18)

Onde:
nt>1
O<ny <1

Para os pesos das camadas escondidas o algoritmo é o mesmo, mudando apenas
no calculo do gradiente que é sempre relativo aos pesos da camada na qual se faz os

ajustes.

Como foi dito, o mddulo da variagdo dos pesos (Aj;) ndo € mais fungéo do

gradiente. Ele é ajustado de maneira adaptativa, seguindo a seguinte légica:
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Se em dois ajustes sucessivos o gradiente ndo alterou seu sinal, significando
que o ajuste dos pesos nao passou por nenhum minimo, o passo de ajuste, ou seja, o
modulo da variagéo dos pesos, pode ser aumentado por um fator ™, diminuindo o tempo

de treinamento e evitando regides planas da superficie de erro.

Caso ocorra alguma variagio de sinal do gradiente em dois ajustes sucessivos,
significando a passagem por um minimo, o médulo de variagao dos pesos é diminuido por

um fator n— , na tentativa de se encontrar o minimo em questao.

Uma vez determinado o valor do modulo do ajuste dos pesos, € necessario
determinar a direcdo para a execucgdo do ajuste. Lembrando que o gradiente é a taxa
de variacdo do erro em funcdo da variacdo do peso, um gradiente positivo significa
que, aumentando-se o peso, o erro aumentara. Ja um gradiente negativo significa que,
aumentando-se o peso, o erro diminuira. Desta forma, se o gradiente do erro for positivo, o
peso devera ser diminuido e, portanto, AW;; = —A,;. Se o gradiente do erro for negativo,
o0 peso devera ser aumentado, logo, AW;; = +A ;. Se o gradiente for nulo, ndo é realizada

nenhuma alteracao no valor do peso.

Para a execuc¢ao do algoritmo de RPROP é necessario, inicialmente, determinar
o valor de n* e n~ Em seu trabalho, Riedmiller e Braun utilizam ™ = 1.2 e = = 0.5.
Entretanto ndo existe uma metodologia para a determinacao destes valores. A escolha
inadequada pode provocar oscilacdes, ou um salto sobre um minimo, impossibilitando o

treinamento da RNA.

E necessario também, como acontece com qualquer outro algoritmo de
treinamento, inicializar os pesos da RNA. Neste caso o algoritmo se apresenta robusto,

nao dependente da escolha dos pesos iniciais.

Na implementacao pratica sdo estabelecidos dois limites, maximo e minimo, para
o médulo da variagéo dos pesos (A ;1)) para que seja evitado uma saturagao dos nodos da

RNA (A ji(x—1) — ©0) ou que o processo de adaptacéo seja interrompido (se A ;1) = 0) .

Pela explica¢ao fornecida e analise do algoritmo, fica claro que este procedimento
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nao impede que a RNA fique presa em minimos locais, ndo sendo, portanto, um algoritmo
de minimo global. Nao existe, também, uma formulacdo matematica bem definida para
o estudo de convergéncia do algoritmo. O vinculo existente entre este algoritmo e o
Backpropagation padréo reside no calculo do gradiente do erro em relagdo aos pesos a
serem ajustados, o qual é determinado pelas expressdes 2.8 e 2.9 para a camada de saida

€ camada escondida, respectivamente.

227 QUICKPROP

Scott Fahlman apresentou em 1988 [Fahlman, 1988b] um algoritmo, o qual ele denominou
de QUICKPROP (QUICK PROPagation) e conhecido por QProp, baseado no conhecimento

da superficie de erro.

Fahiman, em seu trabalho, faz duas consideracdes:

1. A superficie de erro do conjunto de treinamento € uma parabola em funcéo do

peso, como mostra a Figura 2.5;

2. A parabola nao é afetada pelo ajuste dos demais pesos existentes na RNA.

O ajuste do peso é feito de tal forma que, em um passo de calculo, considerando
o estado do peso anterior, a funcdo de erro € minimizada. Para isso considera-se, como foi

dito, a seguinte funcao de erro:
Egy=a-Wiy+0-Way+e (2.19)
onde a > 0, b e ¢ sdo constantes definidas em funcao do erro.

Considerando a funcdo de erro definida na Equacao 2.19, cujo grafico esta
mostrado na Figura 2.5, pode-se determinar, com relagcdo a ultima atualizagcado do peso
(Wk-1)), o préximo passo do peso (AW) de forma que o minimo da parabola seja

atingido.
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Erro} EZa-W2+b'W+C

€MMOmirgk-

€Oy 1.

€TTOmir(k+ 1) -

Wiy Wao Wininges 1 Peso W

Figura 2.5- Funcao de erro considerada no algoritmo QProp.
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Derivando a Equac¢ao 2.19, com relacdo ao peso, tem-se:
OF
BTG (k) =2-a-Wyy +b (2.20)
cujo grafico esta mostrado na Figura 2.6

ot
ow 1

i(k) +. Peso W
ow

oF
— (k-1
6W( )

Figura 2.6- Derivada da fun¢éo de erro considerada no algoritmo QProp.

Analisando a Equacao 2.20, observa-se que a inclinacao da reta é fornecida pelo
termo 2 - a, 0 qual é, agora, uma variavel de interesse. Pode-se determina-lo utilizando o

peso no ultimo passo de calculo, ou seja,

OLw) _ 9E@g-1)
oW ____ 0w
2.a= 2.21
AW 1) (221)

A Equacao 2.21 sera utilizada posteriormente.

O valor do peso que ira minimizar a fun¢ao de erro pode, entao, ser determinado
em funcao da derivada do erro, ou seja,

OF

W 0= Wkt1) = Whin(x+1), 1090,
2-a- Wmin(k—i—l) +b=0

b (2.22)

Wmin(K+1) = _2 a

Escrevendo a equacgao para o ajuste do peso, tem-se:
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Wik+1) = W) + AW (g,

AWiry = Wik 1) — Wik

Considerando que o objetivo do algoritmo QUICKPROP é encontrar o0 minimo da
fungéo de erro em apenas um passo de calculo, ou seja, Wik 1) = Whinkx+1), pode-se

escrever,

AWy = Whiin(k+1) — Wik

Reescrevendo a Equacao 2.20, colocando o peso em funcao da derivada do erro,

e utilizando a Equagao 2.22,

b oW
AW(K):_Q-CL_ 2-a
__JIwW
AW(K) = 5. a
Utilizando a Equacgao 2.21,
AW ey = oW AW 2.23
() = DEy OE, (k—1) (2.23)
ow oW

a qual é a regra de atualizacao dos pesos utilizada no algoritmo QUICKPROP.

Analisando a Equacao 2.23, observa-se que o ajuste do peso é feito de maneira
recursiva, ou seja, a taxa de variacao do peso para o instante atual é funcao da taxa de
variacdo do peso que foi utilizada no passo anterior. Entretanto, ndo existe uma taxa de

aprendizado que necessite ser ajustada.

O algoritmo QUICKPROP apresenta a grande vantagem de ser mais rapido do
que o algoritmo Backpropagation padrao, existindo, porém, algumas peculiaridades que

necessitam ser explicadas:
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Por ser um algoritmo recursivo, podem acontecer casos nos quais ou o0 passo de
calculo é muito grande ou muito pequeno, podendo o treinamento ficar paralisado.
Em seu trabalho, Fahiman propds algumas metodologias para a reinicializa¢ao do
algoritmo. Uma de suas propostas é acrescentar um termo similar ao algoritmo
Backpropagation na atualizacdo dos pesos, sendo necessario, agora, determinar

um valor para a taxa de treinamento;
Podem ocorrer oscilagées em torno do minimo da funcao;

Observa-se uma diferenca entre o gradiente do erro no instante atual € no instante
anterior, no denominador da Equacéao 2.23. Estando o sistema em uma area muito
plana da superficie de erro, podem ocorrer problemas numéricos, levando o neuré-
nio a saturacao e a um comportamento nao desejado da rede. Na implementacao
pratica é feita uma saturacdo do maximo fator de crescimento do peso, chamado,
por Fahiman, de Maximum Growth Factor, o qual ndo possui uma metodologia
matematica para sua determinacao;

O algoritmo nao garante que sera atingido um minimo global, podendo ficar preso

em minimos locais;

Em seu trabalho, Fahlman utiliza uma modificacdo da funcdo de ativacdo dos
Ew)
ow

zero e evitando, desta forma, que valores elevados da saida linear da RNA impos-

neurénios, acrescentando um off-set de forma que o valor de nunca seja

sibilitem o treinamento, como acontece com o algoritmo Backpropagation padrao.

Apesar de, na teoria, ser um algoritmo de facil implementacao e bastante eficiente,

sua implementacao pratica nao é trivial, devido as consideracdes mencionadas acima. A

determinacao do gradiente do erro é feita de maneira idéntica a desenvolvida no algoritmo

Backpropagation.

Adaptacao da Taxa de Aprendizado pela Mudanca de Sinal

Silva e Almeida [Silva & Almeida, 1990] utilizam, no treinamento da RNA, uma taxa de

aprendizado (n) para cada conexao, sendo que esta taxa é adaptada em func¢ao do sinal
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do gradiente do erro no instante atual e no instante anterior. O algoritmo pode ser descrito,

para um peso W;;, como:

Mgy = k08 Se S g 20 (2.24)
Nij(k—1) - d caso contrario
OE 4y
Wiitk1) = =Mijiry * oo + 1 Wii(r— (2.25)
ji(k+1) (k) oW ji(k—1)
onde,
1

== 22

=9 (2.26)

Como pode ser observado em seu trabalho, Silva e Almeida utilizam um termo
similar ao Momentum (sec¢ao 2.2.5). Eles utilizam ainda, em sua proposta, uma estratégia
de backtracking, a qual volta um passo de calculo, em toda a rede, se houver uma aumento

do erro total.

2.29 SuperSAB

O algoritmo proposto por Tollenaere em 1990 [Tollenaere, 1990] é similar ao mostrado na
secdo anterior, proposto por Silva e Almeida. Entretanto, em sua proposta, Tollenaere
nao faz as atualiza¢des nos pesos que provocaram alteracdo no sinal do gradiente. Seu

algoritmo, para um peso W;;, pode ser sumarizado como:

OB OB
Mgy = § TG0 Ty gy 20 (2.27)
Nij(k—1) - @ caso contrario
et 1 FRTA AN . .. se . >
Wiikt1) —{ Miitk) " Gy, T O T . (2.28)

Wi caso contrario
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2.2.10 Levenberg-Marquardt

Martin Hagan e Mohammad Menhaj, em 1994, apresentaram um algoritmo que utiliza
minimos quadraticos ndo-lineares para o treinamento em lote de RNAs MLP [Hagan
& Menhaj, 1994]. Em seu trabalho, Hagan e Menhaj afirmam que, para RNAs muito
grandes, acima de algumas centenas de parametros, a memoria requerida impossibilita
a implementacdo do sistema proposto. E importante ressaltar que essa afirmativa foi

baseada nos computadores de 1994.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt [Marquardt, 1963] € uma aproximacao do
método de Newton, possibilitando minimizar uma funcdo em relacdo a um determinado

vetor de parametros.

Seja a seguinte funcdo que se deseja minimizar com respeito ao vetor de

parametros x, dada pelo seguinte soma de quadrados:

Vi) = Z el (2.29)

Para minimizar essa funcio, com relacio ao vetor x, tem-se que:

Ax == [V?V] " Vi (2.30)
onde,
V?V(x) € a matriz Hessiana de Vix);
VVix) € o gradiente da fungéo V(.
N
Pode-se mostrar que, utilizando o método de Gauss-Newton ( Z [ei(x) . VQei(x)] =~
i=1
0):

VW) = T - €x) (2.31)
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2 T
\Y V(w) = J(X) . J(x) (2.32)

onde J € a matriz jacobiana, ou seja,

8e1<x) Bel(x) . 8e1<x)
8W1 8W2 BWN
Bez(x) 862(,() . 852(,(5
Jg=| " OWx (2.33)
Beqx) Oeq(x) . Oeq(x)
oW, oW, oWy
logo,
T -7
Ax =Ty Jsg| - ITy - ew (2.34)

O método de Levenberg-Marquardt introduz uma pequena modificagdo no método

de Gauss-Newton e a Equacao 2.34 é alterada, tornando-se:

Ax=— % I 235
X=—1Jx) Jx) TR “Jix) T €x) (2.35)

O parametro 1 € multiplicado por um fator § sempre que o ajuste nos pesos
provocar um aumento na func¢do de erro e dividido por 5 caso contrario. Se o fator p
for muito grande, o algoritmo proposto torna-se um método de gradiente descendente, ou

um método de Gauss-Newton, se o fator ;. for muito pequeno.

A principal questdo neste método € como determinar a matriz jacobiana (Jix)).
Para problemas de treinamento de RNAs, pode-se determina-la com algumas modificacées

no algoritmo Backpropagation padrao para treinamento em lote.

Observa-se que a Equacao 2.29 é igual a Equac¢ao 2.11 se considerarmos o vetor

x igual a:

_ 1 1 1 2 2 M M
xr = [ Wl,l WLQ e WSth Wl,l e -V[/Y‘sz’-R2 ctt W171 R WS

M RI\/’I

] (2.36)

onde Wi . é o elemento S, R da i — sima matriz de pesos de uma RNA contendo M

camadas. Incluem-se, nesta matriz de pesos, os termos de polarizagao.

O indice N do somatério (Equagao 2.29) é igual a N = Q x M, onde () € o numero
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total de padrdes que serao utilizados no treinamento.

Desta forma, pode-se determinar a matriz Jacobiana (Equacao 2.33) alterando-se
o algoritmo Backpropagation de tal forma que o vetor de gradiente local da camada de

saida seja dado por:
ou = —Fyrv) (2.37)

onde:
Vs € a saida linear da camada de saida;

FI’M(VW) € uma matriz diagonal cujos elementos sido as derivadas das funcdes de
o
ativacao da camada de saida calculadas no valor da saida linear. Cada coluna desta matriz

sera propagada de volta na rede produzindo uma linha da matriz jacobiana.

Outros algoritmos que utilizam técnicas de otimizagdo também s&o encontrados
na literatura. Uma das op¢bes é a utilizagdo do Backpropagation com o método de
Polak-Ribiere ( [Kramer & S.-Vincentelli, 1989]). Neste algoritmo as operacdes em cada
iteracdo sdo menos intensivas do que no algoritmo de Levenberg-Marquardt apesar deste
algoritmo necessitar de um maior nimero de epochs para o completo treinamento da rede.
Outros algoritmos utilizam, ainda, alguma forma de limitacdo de meméria em métodos
quasi-newton ([Battiti & Massuli, 1990]) pois, nestes métodos, o esforco computacional é

proporcional ao quadrado da dimensao da RNA ([Hagan & Menhaj, 1994]).

2.3 Conclusoes

Neste capitulo foi feita uma breve abordagem ao histérico do desenvolvimento da area de
RNAs e foram apresentados os principais algoritmos da topologia MLP encontrados na
literatura. Dentre os algoritmos apresentados, os algoritmos Backpropagation, Momentum,
QProp, Rprop, Levenberg-Marquadt e dois algoritmos com taxa de aprendizado variavel
serdo utilizados como base para a comparacao com os algoritmos que serdo propostos
no Capitulo 4. A comparacdo dos algoritmos de treinamento off-line sera realizada

em problemas classicos da area de RNAs, aproximacdo de func¢bes e classificagdo.
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Dentre os sete algoritmos implementados, além dos propostos, os algoritmos Rprop
e Levenberg-Marquadt serdo os principais a serem comparados, por apresentarem os

melhores resultados dentre os algoritmos classicos, nos problemas analisados.

Foram analisadas, metodologicamente, as principais caracteristicas e deficiéncias
de cada um dos algoritmos apresentados, sendo que, pode-se considerar como a principal
deficiéncia a ndo existéncia de uma analise matematica tanto dos ganhos envolvidos nos

treinamentos quanto da convergéncia do algoritmo.




Capitulo 3
Sistemas de Estrutura Variavel

Neste capitulo serdo introduzidos os conceitos basicos da Teoria de Sistemas de Estrutura
Varidvel (SEV) e Controle por Modos Deslizantes (CMD). Sera feita a abordagem de um
sistema de controle para uma planta genérica de segunda ordem, considerando sistema
continuo e sistema amostrado. Serdo abordados, também, alguns algoritmos hibridos,

encontrados na literatura, utilizando SEV e RNAs.

3.1 Introducao

Os sistemas de controle usualmente utilizados (proporcional e/ou integral e/ou derivativo,
controle por modelo de referéncia e outros) mantém, em sua maioria, fixa a estrutura
da planta a ser controlada, podendo considerar variacbes paramétricas ou, ainda,
considerando o sistema linear ou ndo. Ja um sistema de controle, em malha fechada,
baseado em SEV, promove mudan¢as na estrutura da planta a ser controlada. A
capacidade de alterar a estrutura de uma planta possibilita ao controle resolver um dilema
tipico, existente nos demais sistemas de controle: o compromisso entre estabilidade,
robustez e velocidade de convergéncia. Em principio, podem existir leis de controle distintas

que possibilitam a mudanga na estrutura de uma planta.

Em Controle por Modos Deslizantes, a estrutura da planta é alterada em funcao
dos estados do sistema. Em principio, esta alteracao ocorre a uma freqiéncia infinita sendo
provocada pelo chaveamento da variavel de controle que obedece a uma lei de controle
pré-definida pelo controlador. Desta forma, definem-se hiperplanos de chaveamento sobre
0 espaco de estados e a estrutura da planta €, entdo, chaveada, sempre que o ponto

representativo (PR) do sistema atravessar um destes hiperplanos.
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3.2 Sistemas de Segunda Ordem

Seja um sistema monovariavel de segunda ordem, com parametros invariantes no tempo,
descrito pela seguinte equacao diferencial e para o qual deseja-se determinar um sistema
de CMD:

T+as-t4+a-x=b-u (3.1)
onde u é a entrada de controle e o ponto sobre a variavel denota derivada temporal

=)

Considerando:

TI=x = X1 =T
To=2%& = Fo=—ag-To9—ai-xr1+b-u

onde u, x, 1 € xo SA0 variaveis em t.

Portanto, o sistema descrito pela Equacao 3.1 pode ser descrito pelo seguinte

conjunto de equacdes diferenciais:

{ 1 =@ (3.2)

To=—ay-To—a1-x1+b-u

onde, x1 € o erro existente entre a saida da planta e a referéncia (z1 = ¢;)) e 72 € a

derivada do erro (zy = %).

A superficie de deslizamento normalmente utilizada &, entio, definida como uma

combinacao linear entre o erro e sua derivada, ou seja:
S=C-m1+1220 (3.3)

onde C & uma constante positiva (C' > 0). A Figura 3.1 mostra o grafico da Equagao 3.3 no

plano de fase definido pelas variaveis z; € x».

O sinal de controle u €, entao, definido em funcao da superficie de deslizamento e
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S$>0
S<0

S=CeX;+X5=0

Figura 3.1- Superficie de deslizamento utilzada nos sistemas de CMD.

da variavel x1:
u=—a-|z1|sgn(S) (3.4)
onde: o >0 e

sgn(S):{ 1 se >0

-1 se S<0°
A condicao de existéncia de modos deslizantes [Utkin, 1978] é satisfeita quando:
S5.-5<0 (3.9)
Estando em regime deslizante, a condicdo de existéncia de modos deslizantes
garante a estabilidade do sistema. Considere a seguinte equacao candidata de Lyapunov,
v = %SQ. Observa-se que a equacao candidata é, além de ser uma funcio dos estados
do sistema, definida positiva e sua derivada determinada por © = S - S, a qual tem que ser,

necessariamente, definida negativa. Desta forma, a analise da estabilidade do sistema,

considerando o critério de Lyapunov, resulta na Equacgao 3.5.
Derivando-se a Equacao 3.3, tem-se:
S=C-d1+
utilizando as Equacdes 3.2 e 3.4,

S=C-x3—ag-x2—ay-x1—b-a-|z|-sgn(S)
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S=(C—ay)-xo—ar-x1 —b-a-|z] - sgn(S)

Considerando o PR sobre a superficie de deslizamento, ou seja, S = 0, tem-se, a

partir da Equacao 3.3, o, = —C - z1. Substituindo-se esta equacgao na expressao acima,

S=(ag-C—al—CQ)-ml—b-a-|m1|-sgn(5) (3.6)

Para analisar a Equacao 3.6, considerando a Equacdo 3.5, é necessario

considerar quatro condicdes:

e Condicdo1: S>0= 5 <0;z1 >0;
e Condicdo2: S>0=5<0;z; <O0;
e Condicdn3: S<0=258>0;z >0;

e Condicdo4: S<0=5>0;z <0.

1. Condicao 1:
Assumindo S > 0 = S < 0;z; > 0, a partir da Equacgdo 3.6, tem-se:
(az-C—a1—C?) - |z1| —b-a-|a| <0
(a2-C—a1—C?*—b-a)-|z1| <0
azg-C—ay —C?—b-a<0
.'.a>%(a2-6’—a1—02)

2. Condicao 2:
Assumindo S > 0 = S < 0;z; < 0, a partir da Equacgdo 3.6, tem-se:
—(ag-C—a1 = C*) - |ay| = b-a |21 <0
—(ag-C—a1—02+b-a>-|m1|<0
(a2-C—a1—C?*+b-a)- |z >0
as-C—a1 —C?+b-a>0
.‘.a>—%(a2-0—a1—6’2)

3. Condicao 3:
Assumindo S < 0 = S > 0;2; > 0, a partir da Equacgéo 3.6, tem-se:
(az-C—a1 —C?) - |z1| +b-a-|a| >0
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(a2-C—a1—C?*+b-a) |z >0
as-C—a1 —C?+b-a>0
.‘.a>—%(a2-0—a1—6’2)
4. Condicao 4:
Assumindo S < 0 = S > 0;z; < 0, a partir da Equacgdo 3.6, tem-se:
—(az-C—a1 = C*) -|z1|+b-a-|z1| >0
—(ag-C—a1 —C*—b-a) - |z1| >0
(a2-C—a1—C?*—b-a) |z <0
as-C—a; —C?>—b-a<0
.'.a>%(a2-6’—a1—02)

Pode-se sumarizar as quatro condi¢cdes acima estudadas em:
1 2
a>g’a2-C—a1—C‘ (3.7)
Considerando que a condicdo descrita pela Equacao 3.7 é satisfeita e assumindo

que, em regime deslizante (PR sobre a superficie de deslizamento), S = 0, o movimento

do PR pode ser descrito, a partir da Equacao 3.3, por:

S=C-x1+z22=0

Xro = -C- T
da;l(t)
= [ :
onde x5 el 0go
dxq

ke —C' - x1, resolvendo esta equacgao diferencial tem-se:

21(t) = z1(to) - exp (=C - (t = o))

Entretanto, conforme mencionado anteriormente, z; é o erro existente entre a

referéncia e a saida da planta, logo:

e(t) = elto) - exp (~C'- (t — t0)) (3.8)
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onde e(t() é o erro quando o sistema entra em regime deslizante.

Uma vez atingida a superficie de deslizamento, o PR permanecera em regime
deslizante se a Equacao 3.7 for satisfeita. A partir deste instante, como pode ser observado
pela Equacdo 3.8, para uma planta de segunda ordem (Equacio 3.1 ou Equacao 3.2),
0 erro possuira uma dindmica de primeira ordem com taxa de decrescimento igual a

inclinagao da superficie de deslizamento (variavel C').

E necessario, agora, garantir que o PR, a partir de qualquer condigdo inicial, ira
atingir a superficie de deslizamento. De acordo com o teorema 2.1.1 de ltkis [Itkis, 1976],
o PR do sistema ira atingir a superficie de deslizamento se a equacao caracteristica do

sistema com realimentacido negativa ndo possuir raizes reais nao-negativas.

A equacao caracteristica do sistema descrito pela Equacgao 3.1, considerando a

realimentacao negativa (u = —a - z1), € dada por:

AN 4as- A+ (a1 + b - a), com as raizes determinadas por:

—a2i€/a§—4-(a1+b-oz)
A2 = 5

Para garantir que o PR atinja a superficie de deslizamento é suficiente que as

raizes da equacao caracteristicas sejam complexas, ou seja,

a%—4-(a1+b-oz)<0
2

a
b-a>-—=2—a
1 1

Portanto, quanto maior o ganho do controlador (b - o), maior a garantia de que o
PR ira atingir a superficie de deslizamento. Além deste fato, maior a garantia do regime
de deslizamento (Equacéao 3.7), ficando o sistema menos dependente dos parametros da

planta.

Considerando-se um sistema variante no tempo, a garantia de existéncia de
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modos deslizantes, definida pela inequacdo 3.7, pode ser reescrita como:
1 2
a > max E’ag(t)~c—a1(t)—0 \ (3.9)

onde a fungdo max {x(t)} retorna o maximo valor x(t) para ¢ € [0, c0]. Desta forma ndo ha

prejuizo nas analises feitas anteriormente.

3.3 Sistemas Amostrados

No desenvolvimento da teoria de SEV e CMD em tempo continuo supde-se que a planta a
ser controlada sera chaveada com freqiiéncia infinita, possibilitando ao PR deslizar sobre
a superficie de deslizamento. Na implementacdo em tempo discreto, deve-se levar em
conta que o sistema sera chaveado com uma freqiéncia maxima limitada pela freqiiéncia
de amostragem. Desta forma o regime de deslizamento ndo sera ideal e o PR podera sair

da superficie de chaveamento.

Sarpturk, em 1987[Sarpturk et al., 1987], define a Equacao 3.10 como sendo
condi¢ao necessaria tanto para o regime de deslizamento quanto para a convergéncia do
PR para a superficie. Entretanto, esta equacio ndo garante que o PR atingira a superficie,

podendo existir uma convergéncia assintética a superficie de deslizamento.

[Stk+ny| < S| (3.10)

Seja o sistema discreto descrito pelo seguinte conjunto de equacdes:

Ti(k+1) = L2(k) 311
{ To(ps1) = —A2 - To(ky — a1 Tyk) + b - ugp) 3.1)
€ considere, ainda, que:
Uy = = [eyp| - son (Sw) (3.12)

onde a1, as € b s80, agora, os parametros do sistema em tempo discreto, a > 0 e z1, 22 €

u $80, a partir deste momento, variaveis em k.
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Deseja-se, agora, determinar os limites para o ganho « de forma a manter o regime

de deslizamento sobre a superficie definida pela Equag¢ao 3.13.
Sy =C - T1) + Tak) (3.13)
considerando o instante k£ + 1, na Equagéo 3.13,
Ser1) = C - Tyg1) + Toey)
Substituindo-se a Equacao 3.11 e 3.12 em 3.13, tem-se:
Shr1) = € Ta(r) — @z - ) — a1+ @y — b - [wawy | - sgn (S
1) = (C = az) -y — a1 - @y —b- - [za)| - sgn (Svy)

A partir da Equacéo 3.13, tem-se: x5y = Sy — C - () . Substituindo essa

equacao na anterior, obtém-se:
Ster) = (C = a2) - (Soy = C- w1(r)) — @1~ Tagy = b+~ [way| - s9m (S

Ste4n) = (C'—az) - Sy = C -ty - (€ = a2) — a1 @iy —b- - |z | - sgn (S

S(k—i—l) = (C - CLQ) : S(k) - [02 —ag- C+ al] : ml(k) —b-a- ‘rl(k)’ - sgn (S(}.@) (314)

A partir deste ponto € necessario considerar quatro condi¢oes:

e Condigao 1: Sy > 0; 21y > 0;
e Condigdo 2: Sy > 0; 2y < 0;
e Condigdo 3: Sy < 0; 2y > 0;
e Condigao 4: Sy < 0; 2y < 0.

1. Condicao 1:
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Admitindo S(;) > 0 e @y, > 0 na Equagéo 3.14:

Sk = (C —a2) - [Sy| = [C? —az - C+ ar] - |2y — b~ a- |migpy)|

Considerando a condicdo de convergéncia definida pela Equagao 3.10, tem-se

que : [Sr1)| — | S| <0, logo,
(@) Assumindo S,y > 0 ( 0 ponto representativo ndo cruzou a superficie de

deslizamento), tem-se:

(C'—az) - [Spy| = [C? = a2 - C +ar] - [wygy| = b |wigy| = |Spy| <0
(C—az—1)-|Sp)| = [C* —az- Ctar] - |vygy| = b+ |2z | <O
(C—az 1) |Su)| = [C% —az-C+ar] - [oyp| <b-a- |z

C—ay—1)-|5
( ZQ\a: ) ‘\ ®] _%[CQ_QQ.CHH] (3.15)
| Z1(k)

a >

(b) Assumindo S(;41) < 0 (0 ponto representativo cruzou a superficie de desliza-

mento), tem-se:

—(C—a2) - [Sy| +[C* —az- O+ ar] - |mag | + b @~ || =S| <0
—(C—ax+1)-|Spy| +1C-(C—az) +ar] - |wy)| + -+ |2y <O
b-a- x| < (C—ax+1)- S| —[C-(C—az) +ai] - |z

_ 1) -
(C—a+ DSl L o a)sal (3.16)
b [ayw)| b

a <

2. Condicao 2:

Admitindo S(;) > 0 e =) < 0 na Equagao 3.14:

Sy = (C = az) - [Swy| + [C? —as - C+ ] - |y | — b~ @ 21|
(@) Assumindo S, 1) > 0 e a Equagéo 3.10, tem-se:

(b)

(C —az) - [Sy| + [C? —az-C+ar] - [wygy| = b-a- 21| — S| <0
(C—az 1) |Sw|+[C% —az- C+ar] - [mgy| —b-a- |z <0

(C—ay=1)- S| + [C* —az- Ot ar] - [z <b-a- [zyp)]

(C-a=1) [Sw| 1

a> 7 [CF —az - C+ i (3.17)

b ||

Assumindo S(;11) <0, tem-se:
—(C—a2) - |Sy| = [C* —az- C+ar] - [oypy| +b- @ |2ig9| = [Sug| <0

—(O—ar+1)- || = [0 —az- Ot a] oy +b- - fargy| <0
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b -o- ’xl(k)’ < (C—a2+1) . ‘S(k)’ + [02—a2-0+a1] . ’ml(k)‘

C—ar+1)-|8
(C—as+1)-| (k)‘+1[02_a2.0+a1] (3.18)
b-z1p)| b

a <

3. Condicdo 3:

Admitindo S(;) < 0 e @y > 0 na Equagéo 3.14:

Sk = —(C —a2) - |Sy| = [C* —az - C +ar] - |2y | + b+ |y

(a)

(b)

Assumindo S(; 1) > 0 (o PR atravessou a superficie de deslizamento), tem-se:
—(C = a) - [Swy| = [C? —as - CHar] - |z + b+ w1y | = S| <0

—(C—ay+1)-[Spy| = [C* —a2- Ot ar] - [arpy| +b- v~ [y | <O

_ 1) .
(C—as+1) !S(k>!+1[02_a2,0+a1] (3.19)
b |z1p)| b

a <

Assumindo S(;,1) < 0 (0 PR nédo cruzou a superficie de deslizamento), tem-se:
(C—az) - [Spy| + [C* —az- Ot ar] - [ray| =0~ - [erw)] = [Sw| <0

(C—ay—1)- S| + [C?—az- C+ar] - || = b o [magy] <0

(C—ag—l)-’S(k)’ +l

>
¢ b |z b

[C? —az- C + a4 (3.20)

4. Condicao 4:

Admitindo S(;) < 0 e zy(;) < 0 na Equagao 3.14:
Skr1y = = (C —a2) - |Sppy| + [C% —az - C+ar] - |z | + D |2ygpy)|

(@)

(b)

Assumindo S, 1) > 0 e ainequagdo |S,.1)| — | S| <0, tem-se:
—(C—a2) - |S)| +[C* —az- C+ar] - [oygy| +- @ |21g9| = [Sug| <0

—(C—ay+1)[Sp| + [C? —az- Ct+ar] - [wygy| +b- o [aagp] <0

C—ay+1)-|8
(C—az+1)-]| (’f>‘_%[02—a2-0+a1} (3.21)

<
¢ b |z

Assumindo S(;11) <0, tem-se:
(C —az) - [Spy| = [C? = a2 - C +ar] - [wygp] = b |mige| = S| <0
(C—az=1)-[Sp| = [C* —az- CHar] - |zaw] = b- @ [z <O

C—ay—1)-|5
( ZQ\a: ) ‘\ ®] _%[02_@.0%1] (3.22)
J@e)

a >
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As condi¢des para o ganho a podem ser sumarizadas em:

(C—az—1)- S|
b+ [1n)]

(C—ag-l—l)-’
b |y

S
(k)‘ +%‘a2-0—a1 _CQ‘
(3.23)

+%‘a2-0—a1—02‘<a<

Observa-se que a condi¢ido descrita pela Equacdo 3.23 & mais restrita do que a
condicao para sistemas continuos, descrita pela Equacao 3.7 pois, agora, existe um limite

minimo e maximo dentro do qual o ganho do sistema deve permanecer.

3.4 Sistemas Hibridos - SEV e RNAs

N MLP
d Estimador _‘
» MLE
» Controlador +
A Atuador X
Robo
* +
X Controlador
— +’<; > CMD

Figura 3.2- Sistema de controle para um robd, acionado por um motor de indugao, utilizando RNAs
e SEV.

Miran Rodic, Asif Sabanovic e outros [Sabanovic et al., 1996, Rodic et al., 1996]
apresentaram, em 1996, um sistema de controle para um robd, acionado por motor
de inducao, utilizando SEV e RNAs. Em seu trabalho, sdo utilizadas duas MLP, como
mostrado na Figura 3.2. A primeira MLP é utilizada como estimador do sistema a ser
controlado, sendo necessaria na determinacdo da superficie de deslizamento e utilizada
no treinamento on-line da segunda MLP. A segunda MLP é responsavel por providenciar
a parte do sinal de controle devido as incertezas e nao-linearidades da planta. O sinal de
controle oriundo do controlador utilizando CMD é, entdo, acrescido do sinal proveniente da
segunda MLP e utilizado no acionamento do motor de indug¢ao utilizado no robé. Na Figura

3.2, X* é o vetor de estados desejado para o sistema.

O treinamento da segunda MLP é realizado utilizando o algoritmo Backpropagation
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e, devido a presenca do controlador utilizando CMD, para a camada de saida da rede, o
ajuste dos pesos é determinado como uma funcdo da superficie de deslizamento. Para
a camada escondida o treinamento é realizado com o algoritmo Backpropagation padrao

(Equacéao 2.9).

Li-Chen Fu, em 1996 [Fu, 1996], utiliza uma MLP como estimador on-line de
um sistema monovariavel genérico para a implementacdo de um sistema de controle. O
estimador € necessario para o desenvolvimento do sistema de controle adaptativo por
modelo de referéncia, baseado em CMD, utilizado na planta. O sistema de treinamento

da MLP €, entao, derivado diretamente do sistema de controle por modos deslizantes.

3.5 Conclusoes

Apresentou-se, neste capitulo, os principais conceitos da teoria de SEV e CMD, utilizando-
se, para isto, um sistema de segunda ordem. A analise feita mostra que, considerando-se
os limites os quais os ganhos do sistema deve obedecer, um sistema de segunda ordem,
utilizando CMD, tera o comportamento de um sistema de primeira ordem no que se refere

ao comportamento do erro.

Apesar da topologia MLP ndo possuir uma dindmica em sua operagcdo normal
(apés treinada), durante a etapa do treinamento da rede o algoritmo de treinamento impde
uma dinadmica ao ajuste dos pesos. Esta dindmica € uma fun¢ao dos parametros da rede
e dos parametros do algoritmo de treinamento. Desta forma, pode-se utilizar a teoria
de CMD para o controle da dindmica dos pesos, apesar de que esta dindmica ndo sera
diretamente refletida a dindmica do erro de saida da rede, por se tratar de um sistema com

forte acoplamento entre as variaveis de controle.

Os conceitos e metodologias abordados neste capitulo serdo utilizados no capitulo

subsequiente, quando os algoritmos de treinamento da topologia MLP sao propostos.




Capitulo 4
Algoritmos Propostos

Neste capitulo é feito o estudo matematico dos algoritmos propostos. Sdo propostos quatro
algoritmos: dois para treinamento off-line e dois para treinamento on-line. A convergéncia
dos algoritmos para o treinamento off-line € baseada na andlise de sistemas amostrados,
enquanto que, para o treinamento on-line, a analise é feita considerando tanto sistema
continuo quanto amostrado. Todos os algoritmos sdo analisados segundo a teoria de

sistemas de estrutura varidvel, mais precisamente, controle por modos deslizantes.

Com a aplicacao da teoria de SEV, o problema de treinamento de RNAs passa
a ser um problema de controle e as ferramentas de estudo, ja bem definidas nesta area
de conhecimento, podem ser aplicadas. A Figura 4.1 mostra, em forma de diagrama de
blocos, como o problema de treinamento de RNAs pode ser entendido como um problema

de controle.

Desta forma, a RNA é a planta a ser controlada e o sistema de controle € o
algoritmo de treinamento, o qual atua sobre os pesos da rede para se atingir o sinal de
referéncia, ou seja, a saida desejada da RNA. Assim, utilizando-se a teoria de SEV, pode-
se realizar um estudo mais completo da convergéncia do sistema, definindo-se os ganhos

a serem utilizados durante o treinamento.

Teorema 4.1

Seja a superficie definida por Sy = —A - X - sgn(Sw)) + Y, tal que em regime de

deslizamento Sy £ 0. Sy : R — R, {X41), Vi), A} € R, tal que X4y > 0e 4 > 0

e sgn(Sw) = { i’i ’ gig ig . Entdo, um ponto representativo (PR) do sistema, no




— Algoritmos propostos —
Ajuste dos
Erro pesps
Saida} :f(s) Saida da
Desejada c B Back Controlador RNA
——*| Comparag&o ™ >
Y, parag propagation sSMC _./ RNA
'Y -A (S)

Medicéo

Figura 4.1- Diagrama esquematico utilizado para exemplificar como o treinamento de uma RNA

pode ser analisado como um problema de controle.
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espaco de estados bidimensional, ira convergir a superficie de deslizamento se:

Y| Yo-v] — Y
A , 4.1
= { Xy X1 — X @

Prova:
Seja a equacao:

Analisando a equacao de S(k)s definida em 4.2, e considerando A como a variavel

de interesse, pode-se escrever que:
St - s9n(Sy) = = [A - Xy - sgn(Sia)) + Vi)
(S| + |4 X |] - sgn(Say) = Yin)
(S| + A+ Xy ] - s9n(Swy) = [Yiwy| - sgn(¥iw)
- sgn(Siry) = sgn(Yry)

portanto,

Sty = [—A Xy + Y] - s97(S)) (4.3)

A equacao acima somente sera validase A < —— ‘ *) ‘ , pois o termo entre colchetes

(k)
tem que ser, necessariamente, maior do que zero para a validagao do sinal de 5;,0u seja:

S| - s91(S(ry) = [~ A~ Xy + Yy |] - s9n(Sry)
[—A- X + Y] >0

—A- Xy + Y| >0
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Y] > A : Xk
donde se conclui que:

Y|
A< LB] 4.4
< X (4.4)

A expressao acima estabelece, portanto, uma primeira condicio para o valor de

A convergéncia do PR a superficie de deslizamento pode ser analisada

considerando-se a convergéncia da série

Z=3 Su (4.5)

0
k=1
Uma vez garantida a convergéncia desta série, garante-se que o PR ira convergir, ao menos

assintoticamente, para superficie S, = 0.

Utilizando-se o principio de convergéncia de Cauchy [Kreyszig, 1993]. a série
{Z1+Zy+---+} converge se e somente se, para um dado valor ¢ > 0, puder ser
encontrado um valor de N tal que |Z,11+ Zpi2+ -+ Znyp| < € paratodon > N e
p=1,2,.... A série sera convergente se ela for absolutamente convergente, ou seja, se a

série
Z=3%|Sw| (4.6)
k=1

for convergente. Para o estudo da convergéncia da série Z (Equacao 4.6), sera realizado

S,
2h <0 <1
(k=1)

o teste da razao, ou seja, a série Z € absolutamente convergente se

[Butkov, 1978].

Logo, considerando-se a Equacao 4.3 e a condi¢ao acima mencionada:

(-4 Xy + Y]] - s9n(Sw)
[—A Xy + Yo |] - s9n(S(e—))

< 1, portanto,

—A- X + Y|
—A- X(e-1) + Vi)
Equacao 4.4 é satisfeita:

1 . Considerando-se que a condicido dada pela
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A Xy + Y| < —A- Xy + [V

Logo:

< Yen| - Y

A
Xw-1) = Xy

(4.7)

Portanto, se a inequacdo 4.7 for atendida, a série dada pela Equacdo 4.6 é
convergente e, conseqlentemente, a série dada pela Equacdo 4.5 é absolutamente

convergente.
|

Entretanto, considerando o fato que, necessariamente A > 0 (condicdo sine qua
non), & importante analisar o sinal de A para que a condicdo 4.7 possa, também, ser

atendida.

Multiplicando os termos da inegualdade por 1/A4,tem-se:

Yoen)| — Vi)

1<
A (Xp1y = Xwy)

Yoo v| = [Yiw|
A Xp-n) = A X

1<

Para a analise da expressao acima pode-se reescrever a condi¢cdo 4.4, da seguinte
forma:

Yiw)|

A<
X(k)

Y| > A- X (1), ou seja, existe um valor B, talque 0 < B < 1, e:

A : Xy = B : |Yir |

logo, utilizando este resultado, tem-se:

Yoy | = |Yiw|

1<
B |[Yy-n)| = B+ |V




Capitulo 4- Algoritmos Propostos 62

Y| — [Yiw|
1<
B ([Yi—n)| = ¥ |)
1< % .. B <1, condigao esta ja estabelecida anteriormente.

Desta forma, pode-se afirmar que a condigdo 4.7 sera sempre maior do que zero.

4.1 Treinamento Off-line - 1a. Proposta

No treinamento da RNA MLP com o algoritmo padrao de Backpropagation, a diregao do
ajuste dos pesos é feito considerando-se apenas o sinal do gradiente da funcao de erro
para o peso em questdo. Dessa forma, ndo existe nenhum controle sobre a trajetéria do PR
da saida da RNA no grafico de erro. A inclusdo de um termo que controle essa trajetéria
pode significar a escolha de um caminho mais apropriado para o ajuste dos pesos. A
primeira proposta para o treinamento off-line da RNA [Parma et al., 1998a] baseia-se nessa
consideracao e introduz o termo de correcido oriundo da teoria de sistemas de estrutura

variavel.

4.1.1 Superficie de Deslizamento

A superficie de deslizamento proposta € uma funcado do gradiente do erro da saida e de

sua taxa de variacao, podendo ser escrita como:

e Para a camada de saida:

Sjiky = C - Xujir) + Xoji(r) (4.8)
onde,
oF
X1ji() BW-(k) (4.9)
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Xojitky = X1jik) — X1jite—1) (4.10)

e Para a camada escondida:

Sinky = Cr - Xuink) T Xain(r) (4.11)
onde,
Xy = 412
Lih(k) = 5 o) (4.12)
Xoin(k) = Xtin(k) — X1ih(k—1) (4.13)

4.1.2 Regras de Atualizacao dos Pesos

Com base nas equagdes que definem as superficies de deslizamento, as seguintes regras

de atualizacio dos pesos sdo, entio, definidas.

e Camada de saida:
AWijigy = =~ [ X - s9n (Sjicw)) (4.14)
e Camada Escondida:

AZiney = =B+ | Xvinwy| - s9n (Sinery) (4.15)

Como se observa pelas Equacdes 4.14 e 4.15, a direcdo de atualizacdo dos pesos
nao é fornecida pelo gradiente do erro mas pelas superficies de deslizamento, definidas
pelas Equacbes 4.8 e 4.11. Os resultados obtidos em simulagdo mostram que essa nova
proposta pode trazer ganhos significativos no treinamento da RNA, quando comparado com

o algoritmo padrao de Backpropagation.
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4.1.3 Estudo da Convergéncia

Uma vez definida a superficie de deslizamento, € as regras de atualizacdo dos pesos, é
necessario fazer o estudo da convergéncia do PR do sistema no plano determinado pelas

variaveis que a definem. Este estudo esta melhor detalhado na sec¢édo A.4.

4.1.3.1 Camada de saida

Substituindo a Equacéo 4.9 e A.8 em 4.10 e utilizando a Equacao A.5:
Xojitry = =€) - f' (Viw) - Yeri) + €joe-1) - I (Viw-1)) - Yirige—1)
Considerando-se a definicdo A.6 para as variaveis f’ (Vj(k—l))a Yiig—1) € Yj)

Xojitry = [=AYg0) + DY) - ' (Viw) - Yeriw) + €jo-1) - [AF (Vi) - AYmrie) —
Af (Vi) - Yeiwy = I (Vi) - AV i)

Utilizando-se a Equacao A.15 e 4.14 na expressao acima, obtém-se:

Xojir) = = | Xjig | -s9m (Sjin) - [ (Vigwy) - Yericw)” = Ay ' (Vicwy) - Yericry+
ej-1y [AF (Viw) - Ay — AF (Vi) - Yiriey — I (Vi) - AYrriq]

Substituindo a Equacéo 4.9 e a expressao acima determinada em 4.8:

2
Siitey = — - [ Xujiw)| - [ Vi) - Yeriw) ™ - 591 (Sjiey) — [C - ejw) + AYany] -
I Vi) - Yy + ey - [AF (Vi) - AYmir) = AF (Vigwy) - Yeriwy — I (Viewy) - AYrrir ]

Definindo:

Xy = [ Xz |- [F (Viw) - Yeri]” (4.16)
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1//(k)— [C - ejy + AYai)] - Vi) - Yariey + €je—1)° (4.17)
[AF' (Vi) - AYmiy — AL Vi) - Yaigy — F' (Vi) - AYmig)]

Logo, pode-se reescrever a equagao de Sj; ;) obtida anteriormente como:
Sjitk) = = X(k) - 591 (Sjick) ) + Yw)
onde Xy >0ea>0.

Desta forma, pode-se utilizar a condicdo 4.1 definida no Teorema (4.1), para se
obter o limite da variavel «, o qual deve ser obedecido para que a convergéncia do sistema

seja garantida.

Y| [Yoen| = [V
o< mln{ X , Xy — X, (4.18)

onde X ;) e Y{; estao definidos pelas Equagdes 4.16 e 4.17.
4.1.3.2 Camada escondida
A analise do estudo da convergéncia para a camada escondida é realizada de forma
semelhante a utilizada para a camada de saida.

Desta forma, substituindo-se as Equacdes 4.12 e A.11 em 4.13 tem-se:

D
Xoinry = = It (Riry) - Ty - Z k) Wit + Fir (Rite—1)) - Thie—1) -
7j=1
P

> lejm—1) - ' (Viw=1)) Wiige—n))

Jj=1

Utilizando-se a definicdo A.6 para as variaveis f7; ( i (k— 1)) Th(k—1), ©

Y4
Xoinwy = fu(Riwy) - Towy - Y _{=[eiwy - ' (Viw) Wiw] + [ei—1) -
7=1

F (Vite-1) W]} + [AFir (Riwy) - ATy — Ay (Rigry) - Thwy =i (Rigey) - AThiwy] -
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P

> ey - F (Viw-1) Wiie—)]

Jj=1

novamente, considerando a definicdo A.6 para as variaveis f’ ( i (k— 1)) e W1y’

P
Xoinwy = fr(Riw) - Ty - Z{[f' Vi) ~ Wiy - (Y + Yiwy +
=1
Yajte-1) —Yi-1))] + [ej—1) - (AF( J<k) AWjiy = ' (Vi) - AW Af’( Vi) -

)]} + [Aff (Rawy) - ATy — Afyy (Rigry) - Tary =1 (Ragry) - ATh(k)] Z[JUH)'

7j=1

f (Vj<k—1>) Wiitk—1)]

Substituindo a Equacio A.16 e 4.15 na equacio anterior e considerando-se a

Equacao A.9,

P

Xoine) = =B | Xainee) | - 597 (Siny) - [f1r (Riw)) - Thiwy | 2 Z k)]2+
7=1
P

Fir (Rigry) - Tagry - Z{ —AYywy - ' (Vi) - Wiiw] + lejoe1) - (AF (Viw) - AWjary —
]
F (Vi) - AWy — Af( ») - Wim)]} + [Afg (Rig) - AThwy — Afy (Rir)) -

Tty = Fir (Rigey) - AThir] - Z[(%(k—l) Wiite-1)]

7j=1

Substituindo a expressao acima determinada e a Equacdo 4.12 na Equacédo 4.11,

obtém-se:
2 P 2
Sintky = =B+ | Xin(ey| - 597 (Sinry) - [Fir (Riwy) - Tuwy) "+ D [F (Viw) - Wiaw) ™ +
7j=1
fir (Rigry) + Thry - Z{ ~AYgy - f (Vi) - Wiiw] — [Cr 6500 Wiiw] + [ejoe1) -

(AF (Vi) - AW() P (Vi) - AWy pAf’( ) Wiie) |} + [Af (Rigy) - ATy —

Afir (Riey) - Taey —Fir (Bitiy) - ATy - D [8506-1) Wiige—1)]
=1
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Definindo:

p

Xoey = | Xuinw | - [for (Riy) ~ T 2 Z ]z(k)]Q (4.19)
j=1

j €j(k—1)
(A Vi) - AWjicey = 1" (Vi) - AWjiey = AF (Vi) - Wiice) ] } (4.20)
+ [A Sy (Riy) - ATy — Afgr (Rigey) - Thwy —For (Bigy) - ATy -
p

entao, a equagao para Sj;x) pode ser re-escrita como:

Sintey = =0+ X(w) - 891 (Sin(w)) + Yi)

onde Xy >0e >0

Considerando a condicdo 4.1 definida no Teorema (4.1), pode-se, agora,

estabelecer o limite para a variavel 3, de forma a garantir a convergéncia do sistema.

Yol Yool - Ve
. 4.21
B < IIllIl{ Xy Xy — X ( )

onde as variaveis X ;) e Y;, estao definidas pelas Equagdes 4.19 e 4.20.

Desta forma, a convergéncia do treinamento da RNA MLP estara garantida para
as superficies de deslizamento definidas pelas Equacdes 4.8 € 4.11 se os limites para os

ganhos de treinamento definidos em 4.18 e 4.21 forem observados.

4.2 Treinamento Off-line - 2a. Proposta

Na proposta anteriormente apresentada, € introduzida uma superficie de deslizamento

com o objetivo de possibilitar um controle na trajetéria dos pesos durante o treinamento.
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Entretanto, o médulo do ajuste continua sendo da mesma ordem de grandeza do ajuste
realizado no algoritmo padrao de Backpropagation. Sabe-se, porém, que o médulo
do ajuste baseado apenas no gradiente local pode acarretar um grande tempo para a
convergéncia do treinamento. Para entender este fato, basta imaginar uma superficie
de treinamento muito plana. Neste caso, o algoritmo de treinamento ficara muito tempo
percorrendo essa superficie em pequenos passos pois 0 médulo do gradiente do erro sera

pequeno.

Deste modo, introduziu-se uma variagdo na determinacdo da superficie de
deslizamento e, consequentemente, nas regras de atualizacdo dos pesos. Esta alteracao

proporciona uma aceleragcio ao treinamento da RNA.

4.2.1 Superficie de Deslizamento

A superficie de deslizamento proposta &, agora, ndo somente uma func¢éo do gradiente do
erro da saida e de sua taxa de variacdo, mas sim do gradiente do erro de saida e de seu
somatorio durante uma epoch. Pode-se escrever a superficie de deslizamento da seguinte

maneira;

e Para a camada de saida:

Siitky = C - Xjiry T Xojir) (4.22)
onde,
p
Xjite) = ) 57 (4.23)
=1 Ji(l)
O ()
Xajt) = s (4.24)
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e Para a camada escondida;

Sine) = Cr » Xvink) T Xain(k) (4.25)
onde,
p
Xinto) =D 5 Znd (4.26)
=1 th(l
O ()

Xoink) = D Zoni (4.27)

Xoinky = 0,V k <1, onde k representa o vetor apresentado dentro de uma epoch.

4.2.2 Regras de Atualizacao dos Pesos

Com base nas equagdes que definem as superficies de deslizamento, as seguintes regras

de atualizacio dos pesos sdo, entio, definidas:

e Camada de saida:
AWjigy = =~ [ Xuji| - s9n (Sjicw)) (4.28)
e Camada escondida:

AZingey = =B+ | Xvinwy| - s9n (Singy) - Fir (Rigry) (4.29)

Como pode ser observado, através das Equacbes 4.23, 4.26, 4.28 e 4.29, o
modulo de atualizagdo dos pesos € uma fungao do somatoério de todos os gradientes, desde
o inicio da apresentacao da epoch até o instante presente. Desta forma, a interferéncia
destrutiva presente no algoritmo tradicional de Backpropagation (interferéncia existente
devido a apresentacdo consecutiva de vetores dentro da epoch) € minimizada, pois o
algoritmo de treinamento mantém uma meméria de todas as atualizagdes realizadas até

o momento atual. Da mesma forma, para compor a superficie de deslizamento, o gradiente
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do erro é levado em consideracdo para a determinacao do sentido de atualizacdo dos

pesos, possibilitando um controle da trajetéria dos pesos na superficie de erro.

Para evitar a saturacdo prematura dos nodos da camada escondida, que ocorreria
quando o valor de !th(k)\ fosse elevado, introduziu-se o termo f7; (R@'(k)) nao presente na
Equacdo 4.15. S30 dois os motivos principais que acarretariam em um elevado valor de

| X1in)|

1. elevado erro entre a saida desejada e a saida real da rede, nas primeiras epochs,

devido a inicializacdo randémica dos parametros da rede;

2. elevado valor do somatério dos gradientes do erro, em um treinamento com muitos

vetores de treinamento, nas primeiras epochs.

Tais fatos sdo mais marcantes nas camadas escondidas pelo fato do gradiente do
erro, para um nodo da camada escondida, ser uma funcao do somatorio dos gradientes

locais do erro da camada de saida multiplicado pelos pesos que conectam as camadas.

4.2.3 Estudo da Convergéncia

De maneira semelhante aquela mostrada na secido 4.1, € necessario proceder com o
estudo da convergéncia do treinamento para que sejam conhecidos os limites para os

ganhos « e 3. Este estudo esta melhor detalhado na secao A.5.

4.2.3.1 Camada de saida

Substituindo-se as Equacdes 4.23 e 4.24 em 4.22 e utilizando-se a Equacao A.8, tem-se:

2 OF
0
Syite) = (O +1) - [=ewy - ' (Viw) - Vi | +C- 121: Wi

considerando a Equagéo A.5 e a definicdo A.6 para a variavel Y,
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Sji(k) = C+1) - AV - F(Viw) - Ymw — (C+1)
1

|(Yaiom) = Y1) - ' (Viewy) - Yariwy] +C-

usando a Equacdo A.15 e 4.28:

OF
Sjiky = —a - sgn (Sji)) - (C+1) - [f’ (Vi) - Yaiw) - aWj(.l()l) (C+1)
I=1 g
k—
[(Yaiw) = Yiin-1) - f" (View) - Yiriew]
definindo:
k
Xy = (C+0)-[f (Vi) - Yarimy | Z (4.30)
k—
Yoy = = (C+ 1) [(Vaio0 = i) - ' (Viw) - Yeriew| Z (4.31)
=1 91

Pode-se re-escrever a equagéo de S;;,) da seguinte forma:
Sjitk) = =+ 591 (Sjiry)  Xwy + Vi
onde Xy >0ea>0.

Novamente considerando a condicdo 4.1, definida no Teorema (4.1), a

convergéncia do sistema estara garantida se:

o < min { Yool [Ye-n| - !YUc)!} (4.32)

Xy X1 — X

4.2.3.2 Camada escondida

O estudo da convergéncia prossegue de maneira andloga a utilizada para a camada de
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saida, assim sendo, substituindo a Equacao 4.26 e 4.27 em 4.25 e considerando-se a
Equacdo A.11:

P =) o

Sinky = — (Crr + 1) fir (Rigwy) Z RON ) Wiig] +Cr- Zaz h(l)

considerando, agora, as Equagbes A.5 e A.6 para a variavel Y,:

p

Siney = (Cr +1) - fir (Rigry) - Tay - Y [AY 5wy - ' (Vi) - Wiiwy] — (Crr +1) -
=1

p
Fir (Bigy) - Ty D [ (Vg = Vi) - I (Vi) - Wiagwy] + Cir - Z T h(,)
j=1

Substituindo-se a Equacao A.16, e posteriormente a Equacdo 4.29, na expressao

acima, tem-se:

Siney = =B+ | X1 | - s9n (Sinwy) - [f1r (R z(k) Th(k] S (Rigy) - (Car +1) -
[ (Vi) - Wyin]” = (Crr +1) - fig (Riny) - Thgr) - Z [(Ya0) = Yie-) - ' (Viw) -

M*@

Jj=1 7j=1
Wii] +C 5~ 98y
Ji(k) < D Zn ()
Definindo:

Xy = | Xingey) - L7 (R(>) T |” - Fir (Bigy) - (Crr+ 1)
S (Vi) - W] (4.33)

j=1

.

Yy = —(Cr +1) - fir (Rig)) - Thiry - Z (Yaim) — Yige-1))

=1 4.34
1 omg, (4.34)

AV - W +Cy -
I Vi) - Wiiw] + Ca — 0Z;nq)

Entéo, pode-se reescrever S;;,(;) da seguinte maneira:

Sinky = =B sgn (Sinwky) - Xy + Y
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E necessario, neste ponto, uma explicacdo: mesmo existindo o fator I (R@'(k))
na expressao de X ;) (Equacéo 4.33), o qual poderia, a principio, ser negativo, o valor de
X sera sempre positivo se considerarmos as fungdes de ativagcdo dos nodos da RNA
crescentes, como é de costume. Neste caso, f; (R@'(k)) € sempre positivo e pode-se
afirmar que X, > 0 podendo, pois, utilizar a condi¢éo 4.1, mostrada no Teorema (4.1),

a qual garante a convergéncia do sistema se:

] Yl Y| =Y
: 4.35
g min { Xey  Xp—1) = X (499

Desta forma, a convergéncia do treinamento da RNA MLP sera garantida para
as superficies de deslizamento definidas em 4.22 e 4.25, considerando as regras de
atualizacao dos pesos definidas em 4.28 e 4.29, se 0s ganhos « e 3 obedecerem os limites

determinados em 4.32 e 4.35.

4.3 Treinamento On-line - 1a. proposta

Diferentemente do treinamento off-line, o treinamento on-line possui caracteristicas
especificas que devem ser consideradas durante a andlise de um algoritmo que se
proponha a lidar nesse campo de treinamento. A sua utilizacdo possibilita um continuo
ajuste dos pardmetros da RNA as necessidades do sistema na qual ela esta inserida,

sendo, desta maneira, bastante atraente em sistemas de controle.

O treinamento on-line possui, dentre outras, as seguintes caracteristicas:

1. n&o se possui, a priori, os vetores de dados com os quais a RNA sera treinada;
2. os vetores de treinamento ndo sdo0, na sua maioria, armazenados;

3. o fator tempo tem que ser considerado como elemento seqiienciador dos vetores
de treinamento, os quais eram, no treinamento off-line, apresentados de forma

randémica;
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Deve-se levar em consideracdo, no treinamento on-line, o efeito destrutivo sobre
o prévio treinamento da RNA durante a apresentacdo continua de um mesmo vetor de
treinamento, fato que pode ocorrer durante uma operacdo em regime do sistema. O
algoritmo de treinamento deve ser pequeno e eficiente, possibilitando um treinamento

rapido e sem alto custo computacional.

Com a utilizagao da teoria de sistemas de estrutura variavel [Utkin, 1978], espera-
se atingir as metas citadas anteriormente, ou seja, um algoritmo robusto e eficiente para o

treinamento on-line de RNA [Parma et al., 1998b][Parma et al., 1997a].

4.3.1 Superficie de Deslizamento

e Para a camada de saida:

Sjity = C - Xujigr) + Xajigr) (4.36)
onde,
Xujir) = 50) (4.37)
0X1;
Xaji =~ © (4.38)

e Para a camada escondida:

Siney = Cr - X1inge) + Xoin) (4.39)
onde,
1 P 2
Xiinwy =5 ) [esw)] (4.40)
7j=1

X1
Xaingyy = —57 (4.41)




Capitulo 4- Algoritmos Propostos 75

4.3.2 Regras de Atualizacio dos Pesos

Com base nas equacgdes que definem as superficies de deslizamento, as seguintes regras

de atualizacio dos pesos sdo, entio, definidas.

e Camada de saida:

o Xl s9m (Sii) - Vi
Jit) = /
f ( J(k)

e Camada Escondida:

(4.42)

. A Xy | - sgn (Sinee) - T,
Zih(t)— B ’ vin@ | - 591 (Singey) - Ty (4.43)

Ri(k)) Z Yaioy = Yiew) - F' Viw) - Wiiw)]
7j=1

4.3.3 Estudo da Convergéncia

De maneira semelhante a analise desenvolvida para os algoritmos de treinamento off-line,
€ necessario estudar os limites dos ganhos envolvidos no treinamento, de forma a garantir
a convergéncia e estabilidade do sistema proposto. Por se tratar de treinamento on-line,
no qual a variavel tempo esta presente, a condicdo para a convergéncia a ser analisada é
descrita pela Equacao 4.44[Utkin, 1978], a qual € uma consequéncia direta da analise de
estabilidade de Lyapunov. O estudo dos limites dos ganhos envolvidos no treinamento esta

melhor detalhado na se¢ao A.6.

S-8<0 (4.44)

4.3.3.1 Camada de saida

Substituindo-se a Equacdo 4.37 em 4.38, efetuando-se a derivada e utilizando uma

aY;
expressdo analoga a Equacao A.15, para o tempo continuo, 3(t) f’( (k) ) Y -
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Wiik), €m conjunto com a Equacéo 4.42, para a determinagéo de X,j;;) obtém-se:

Yy,
Xojitty = —gi2 = - sgn (Syi) - [Xrjiw| - [Yirico)” (4.45)

Substituindo a Equacio 4.45em 4.36 |

8Yd‘ t 2
Sjity) = € Xgig + 51> == san (Sy0) - [Xuja| - [Virico

oY
sgn <C’ - Xijie) + adi(t)) = sgn (Sj'(t))

Y4y
ot

Sty = HC - Xujiry +

— - | Xy | - [YHz'(t)]Q} - sgn (Sjir)) (4.46)

Logo, para que a expressao acima mencionada seja valida:

8Yd'(t)
‘C Ko+
a< - (4.47)
[ X1jice| - [Yericn)]
Derivando a Equacao 4.45,
0Xojiy O [ 2
o~ oo @ s (Siw) - X - [Yaro)] ]
X5y Yain 2 9] X i) X Vi
ot oz I (Sjitw) - Yericn]™- ot 2 Y ot (4.48)

Derivando a Equacao 4.36 e utilizando a Equacgao 4.38, para que se possa

prosseguir na analise da condi¢ao 4.44,
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OS;i)
—r = Xaji +

0Xaji(t)
ot

Substituindo as Equacdes 4.45 e 4.48 na expressao acima,

| Wiy X0
9 Hi(t) 15i(t)
Sain = —oa-sgn (Ssi0) | Y 12 '
Ji(t) g ( b (t)> [ H (t)] { ot Y
82Ydj () aYdj (1)
atZ + ¢ ot

+C-| Xyjin) |+

Considerando a Equacado 4.44, na convergéncia do sistema, sgn (Sji(t))

—sgn (Sﬂ(t)), desta forma pode-se escrever:

_ 9 iy | Xz

8Ydj(t) } - sgn (Sji(t))

Cc. -9\
Analisando a expressao acima, tem-se, necessariamente, um segundo limite para

+O-[Xajico |+

0| X | | |9 Yaw
a6 | | T

ot

o ganho o

0*Yojr) 0
12 ot
== aY’ | X1 ico| 9| X150 (4.49)
2 Hi(t) 1ji(t) 15i(t)
Yarin]™ {2‘ ST YHJi(t) +C - [ Xy + a—Z]

Portanto, para a convergéncia do sistema & necessario que o ganho « atenda as

condi¢des impostas pelas Equagdes 4.47 e 4.49, logo,

Yy OYyie)
‘ oz T
— <«
Ny | Xjiw| O | X100
2. . Hi(t) ] 155(t) . . 155(t)
[Yirio)] {2 o Yoy T [ Xujin| + = (4.50)
8Yd'(t)
‘C Ko+

| Xuji0| - [Yerin)”
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4.3.3.2 Camada escondida

Substituindo a Equacéo 4.40 em 4.41 e derivando,

P Oy OV
® 0
Xoiny = ) %’(t)[ el ]
=1

Considerando a expressao analoga a EquacaoA.16 para tempo continuo,

8Y QZM(,C)
5 =1 Viw) - i (Bigy) - Wiy - Ty - —;

% ALI0) OZintk) ~- ,
Xaintty = D _ 1€t~ (— i (Biw) Tawy—3;—D_{esw ' (Vi) Wiiew }

J=1 =1

Utilizando as Equacdes 4.43 € 4.37

P oy,
Xoin(t) Z {lez : d](t)} — B+ | Xyinw| - sgn (Sinqry) - [Th(k)]z (4.51)

]:

Utilizando a expressao acima e a Equacgao 4.40 na expressao 4.39 e Substituindo

a Equacao 4.37,

1 P 1]2 ]2 aYdJ(t) 2
=52_1C —+X1ﬂ<t> —5 (0 [ Xun|-s9n (Sine) - [Thiw]

Jj=1

Prosseguindo de maneira analoga a utilizada durante a analise da convergéncia

para a camada de saida tem-se:
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Conseqglientemente,

— B+ | Xuingw)| - [Thgn]” > 0

1 < (X1 Y1)
52 [CH S — + Xqji) - D }

2 at

1 & Xiinl” oYy
§-Z[OH-M+XW>-L“>}

(4.52)
| Xince)| - [Thow)”

Derivando a expressao 4.39,

. 0
Sinty = Cu - Xogny + 8tX2m()

Para a determinacao da parcela %Xm(t), a expressao 4.51 é derivada, obtendo:

0Xain(t) u Yy W 2
—r = 2\ Xy gt X ¢ = B s9n (Sinw) - [Tuw)]
j=1
o Kol 0w 9 Xunw]
Th(k) ot ot

Substituindo a expressao acima determinada, juntamente com a Equac¢ao 4.51 na

express&o de Sip ),

[Xuin|  0Thw

Yaiw) Nyw] | Wy
+Z{Xuz<t> [ 5z T Cn— }Jr o X2t

Siny = —B - sgn (Sip) - [Th(k)]z | Cr - | Xy +2-

0 ’Xlzh

Considerando a Equacao 4.44, na convergéncia do sistema, necessariamente,

sgn (Sinr)) = —sgn (Sih(t)), consequientemente,

. P 0?Yy, oYy, oYy
sgn (Sih(t)) = sgn (Z {lez’(t)' [ até(t) +Cp - a;(t) + 8;(t) 'X2ji(t)})

j=1
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Sinty = {5 [Ty -

82Yd‘(t) 8Yd(t) 8Yd(t) .
3 (s [ - 2] it )5

j=1

Cu - | Xunw)| +2-

Xunw| w8 Xunw]
Th(k) ot ot

e, consequentemente,

S Y Ny | Mayo
Z{qu)'[ oz tC0n — } o 'Xm(t)}‘
=1

[Xuinw| OThw (9!th<t>!]

B>— (4.53)

2
[Th(k)] ) [CH ) ‘Xlih(t)‘ +2- Thik) ot ot

Desta forma, para garantir a convergéncia do sistema, o ganho 3 tem que atender,

necessariamente as condi¢ées impostas pelas Equacgdes 4.52 e 4.53, ou seja:

ot

2
X1 OYy;
. E [CH' [ 1J2(t)] + X i - dJ(t)]

=1

> 3
|Xuin)| - [To)?

$ Yy WNyw] , Mo
Z{qu)'[ 5z 0 —, }+ 3 'Xm(t)}‘

=1

(4.54)

>_

Xy oT, 9| X1
[T - [CH.‘XMh(t)‘JrQ“ 1inw|  OThi) N | 1h(t)]]

Th( k) ot ot

Pode-se dizer, entdo, que o treinamento ira convergir se as inequagdes 4.50 e 4.54

forem obedecidas.

4.4 Treinamento On-line - 2a. proposta

A segunda proposta para treinamento on-line é, basicamente, a versdo on-line,
considerando a variavel tempo , para a primeira proposta de treinamento off-line (sec¢éo
4.1). Por se tratar da implementacao em sistemas amostrados, o algoritmo foi desenvolvido

considerando o periodo de amostragem T, sendo que a discretizacdo das derivadas em
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tempo continuo foi realizada utilizando a regra de Euller.

Observou-se que, na primeira proposta de treinamento on-line, a presenca da
derivada das funcdes de ativacdo no denominador das equacdes de atualizacdo dos pesos
(Equacdo 4.42 e 4.43) pode, em casos de saturacdo do neurbnio, provocar problemas
de instabilidade numérica ao algoritmo. Este problema pode ser facilmente contornado
evitando-se a saturacdo do neurbnio ou, entdo, impondo um limite maximo para a
atualizacao dos pesos. A saturagdo de um determinado neurénio, principalmente na
camada escondida, pode evidenciar uma nao adequacao da estrutura da RNA ao problema

a ela proposto, ou seja, um numero pequeno de neurdnios ha camada escondida.

Optou-se, entdo, por estudar um algoritmo de treinamento on-line que nao
apresentasse este inconveniente. O algoritmo proposto foi utilizado no desenvolvimento

de um observador neural de fluxo estatorico de um motro de indugao [Parma et al., 1998c].

Desta forma, baseando-se na primeira proposta de treinamento off-line, as

seguintes superficies de erro sdo escolhidas:

e Para a camada de saida:

Sjiky = C - Xujir) + Xoji(r) (4.55)
onde,
OE (k)
T oW

Xijiky — Xvjith—
Xy = — ) (4.57)

e Para a camada escondida;
Sink) = Cr - Xvink) T Xain(k) (4.58)
onde,

OZin(k)

Xiinge) = (4.59)
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Xianir — Xiine.
Koi(h) = e (4.60)

4.4.1 Regras de Atualizacao dos Pesos

Com base nas equagdes que definem as superficies de deslizamento, as seguintes regras

de atualizacio dos pesos sdo, entio, definidas.

e Camada de saida:
AWjigy = =~ [ Xujig| - s9n (Sjicw)) (4.61)
e Camada Escondida:

AZipey = =B+ | Xvingwy| - s9n (Sinery) (4.62)

A atualizacao dos pesos €&, entdo, calculada considerando-se, também, a regra de

Euller para a integracao, ou seja,

e Camada de saida:

Wiitkr1) = Wit + T - AWjie) (4.63)

e Camada Escondida:

Zink1) = Zink) + T - AZip iy (4.64)

Como pode-se observar, ndo existe nenhum termo no denominador das
Equacdes 4.61 e 4.62, evitando-se, desta forma, os problemas numéricos mencionados
anteriormente. De forma similar a se¢do 4.1, a direcdo de atualizacdo dos pesos ndo
€ fornecida pelo gradiente do erro mas pela superficie de deslizamento, definidas pelas
Equacdes 4.55 e 4.58.
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4.4.2 Estudo da Convergéncia

O estudo da convergéncia do algoritmo é realizado para a camada de saida e camada
escondida, independentemente, considerando-se a condicado de convergéncia dada por
]S(k)\ < ]S(k,l)], a qual é equivalente a condicao descrita pela Equacdo 3.10. De forma
semelhante ao estudo da convergéncia dos algoritmos previamente descritos, o estudo
dos limites dos ganhos envolvidos no treinamento deste algoritmo esta melhor detalhado

na secido A.7.

4.4.2.1 Camada de saida

Substituindo as Equacdes 4.56 € A.8 em 4.57 e considerando-se a definicao A.6:

T Xojiwy = [~Yam + Yo +Yiw — Yiev] - ' Viw) - Yo + ey -
[Af" (Viwy) - AYmir) — AF (Vi) - Yy — ' (Viw) - A i)

Utilizando a definicéo A.6 para a variavel Y}, € as Equagdes A.15 e 4.61

2
T - Xojir) = —a - [ Xjaw| - 597 (Sjiwy) - [ (View) - Yaie))” — AYgey - F' (Viewy) -
Vi) T eje-1) - [AF (Vi) - AY iy — AF (Vi) - Yaie) — F (Vi) - AY i)

Substituindo a Equacéo 4.56 e a expressao acima determinada em 4.55:

1

2 AYyik
St =~ @ X - L (Viw) - Yarigo ] - som (S59) = | - g + =2

T
1
I Vi) Yaie + 761 [AF (Vi) - Ay = AT (Vi) - Yerioy = 1" (Viw) - AVhicr |

Definindo:
Xy [ Vi) - Yeriw)”
T

Xgo = (4.65)
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Y<k>=—1[0 e+ ] - (Vi) - Yo+
7 - citen) - [AF (Vi) - Mgy (4.60)
—Af Viwy) - Y = ' (Vi) - A¥aigw)]

Logo, pode-se reescrever a equagao de Sj; ;) obtida anteriormente como:

I
|
Q

Sji(k) Xwy - son(Suw)  + Y

onde Xy >0e a > 0.

Desta forma, pode-se utilizar a condicdo 4.1 definida no Teorema (4.1), para se
obter o limite da variavel «, o qual deve ser obedecido para que a convergéncia do sistema

seja garantida.

Yl [Yen| = Y]
< : 4.67
8] mln{ X(k) X(kil) — X(k) ( )

onde X, e Y{;, estao definidos pelas Equagbes 4.65 e 4.66.

4.4.2.2 Camada escondida

A analise do estudo da convergéncia para a camada escondida é realizada de forma

semelhante a utilizada para a camada de saida.

Desta forma, substituindo-se as Equacdes 4.59 e A.11 em 4.60 tem-se:

D
T-Xoiney = —fi (Ritwy) Tree) Y, [ Yaiwy — Yiw) - (View) Wit +Fir (Rie—1))-
7j=1
Thk-1) - Z k1) S (Vi) Wi

Utilizando-se a definicdo A.14 para as variaveis f}; (R;x_1)) € Th-1)

p

T Xy = fii (Rawy) * Tuey - D 1= leswy - I Vi) Wiiw] + lejon) -
j=1
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f;(Va(k ) Wi} + [Afl (Riwy) - ATwy — Afpr (Rigy) - Tugry —Fir (Rigey) - AThey | -

> lese-1) : ' Vi) Wiik—1)]
=1

.

novamente, considerando a definicdo A.14 para as variaveis f’ ( i(k— 1)) e Wjx—1) € a

definicdo dada pela Equacio A.6:

p

T Xoinwy = Tir (Bawy) - Twy - O [ (Vitw) - Wiy - (=AYg) +AY )] +
j=1
D
Fir (Rawy) = Tury - D [eie—) - (AF (Vi) - AWiwy — ' (Vi) - AWjagry — AF (Vi) -
j=1

D
Wii)] + [Afir (Riy) - ATy — Ay (Rigey) - Doy =iz (Rigwy) - ATwy] - D [esoe 1) -

=1
P (Vite-1)) Wiie—1))
Substituindo a Equacéo A.16 e 4.62 na equac¢ao acima,
2 ! 2
T Xoiny = =B+ | X1inw |-s9n (Siny) - [fir (Ricy) - T Z (Vitw) Wiy +
7j=1

Y4
Fir (Rigwy) - Ther - Z{ (=AY - ' (Vi) - Wi + [esmn—1y - (AF (Vi) - AWjiry —
j=

' Viw) - AWy — AF (Viwy) - Wim)]} + [Afr (Biw) - ATy — Afy (Riry) -

P

Toiey —Fir (Ricwy) - ATwwy) - Y [ese—n) - F (Vige—1)) -Wiih—)]

7j=1

Substituindo a expressao acima determinada e a Equacao 4.12 na Equacao 4.11

e considerando-se a Equacao A.9, obtém-se:

P

1
Sinty = — 70+ Xuinw|-s9n (Siniw) - [Fr (Riaw) - Traw )" D_ [F (Vi) W]+
7=1
1

Fir (Rigey) - Thiry - Z{ [=AY4ie) - I Vi) Wiiew] = [Cr 8500 Wiiew] + 7 [ej-1) -
(AF (Vi) - AWsity — ' (Vi) - AW = AF (Vi) - W)} +

1

7 o [Af (Riw) ATy — Afg (Riw) - Thoy —fir (Rigwy) - AThi ]

p

> 651y - Wiige-1)]

=1
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Definindo:
1 2 P 2
Xk = T ’Xlih(k ‘ [fH ( ) Th(k)] Z [fl (Vj(k)> 'Wji(k)] (4.68)
j=1
Yy = fir (i) - Thry Z{ (=AY - (Viw) - Wiiw)]
1
—[Cr- b0 Wiiw ] + T lej0e-1) Vi) - AWk

(4.69)
[Afy ( (k) ) AT}k

1
T
P
> [8itk=1) - Wiitr—1)]

]:

(Af
_f/< J(k> AW Af,( ) Wiik) )]}
Ik

—Afi (Ry ) Thiky —f1r (Riky) - ATk

—

entao, a equagao para Sj;x) pode ser re-escrita como:
Sintey = =0+ Xy - 891 (Sin(w)) + Yi)
onde Xy >0e >0

Considerando a condicdo 4.1 definida no Teorema (4.1), pode-se, agora,

estabelecer o limite para a variavel 3, de forma a garantir a convergéncia do sistema.

5 < min { Yoo | Peonl = Vin } (4.70)

Xy X1y — X
onde as variaveis X e Y(;, estdo definidas pelas Equagdes 4.68 e 4.69.
Desta forma, a convergéncia do treinamento da RNA MLP estara garantida para
as superficies de deslizamento definidas pelas Equacdes 4.55 e 4.58 se os limites para

os ganhos de treinamento definidos em 4.67 e 4.70 forem observados e se ndo existirem

perturbacdes, em relacdo a dinamica de segunda ordem proposta, que forem acima do

limiar de robustez.

4.5 Conclusoes

Neste capitulo foram apresentadas quatro propostas de treinamento para MLPs. Duas
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propostas para treinamento off-line e duas propostas para treinamento on-line.

Foi apresentada e utilizada uma metodologia para o desenvolvimento e analise
dos algoritmos propostos utilizando a teoria de Sistemas de Estrutura Variavel. Esta teoria,
utilizada em sistemas de controle, possibilita analisar matematicamente os algoritmos de
treinamento, possibilitando determinar os limites dos ganhos envolvidos nos algoritmos.
Esta analise matematica € uma importante contribuicdo para a area de RNAs pois os
ganhos necessarios pelos algoritmos classicos de treinamento sdo, em sua maioria,

determinados empiricamente, ndo existindo uma analise matematica de seus limites.

A performance dos algoritmos propostos para treinamento off-line sera, no capitulo
6, comparada a performance dos algoritmos classicos encontrados na literatura em
problemas classicos de RNAs: aproximacgao de funcdes e classificacdo. Os algoritmos
propostos para treinamento on-line serao utilizados, no capitulo 6, para o desenvolvimento

de uma proposta de acionamento para motores de inducéo.







Capitulo 5
Bancada Experimental

Durante o trabalho desta tese, desenvolveu-se uma bancada experimental, composta
de um conjunto motor de indu¢do/motor de corrente continua e um inversor trifasico
utilizando IGBTs. Nesta bancada foram implementados sistemas de medicao redundantes,
possibilitando a comparacao entre diversas técnicas de medicao de grandezas necessarias
ao controle de motores de inducdo. Esta bancada &, por si s6, uma contribuicio deste

trabalho no estudo comparativo entre diversas técnicas de medicao propostas na literatura.

Neste capitulo sera feita uma descricdo dos elementos envolvidos nesta bancada.

5.1 Inversor

Os circuitos referentes ao inversor estdo mostrados no Apéndice B. A Figura 5.1 mostra a

visao geral do inversor desenvolvido.

Figura 5.1- Vis&o geral do inversor desenvolvido.
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Desenvolveu-se um inversor trifasico ndo regenerativo, ou seja, utilizando, na
entrada de poténcia, um retificador trifasico a diodos (Figura B.1). O inversor é
composto de trés modulos contendo, cada um | dois IGBTs modelo SKM 40GB, mais um
modulo contendo apenas um IGBT, modelo SKM 40GA, todos os modulos da Semikron
Conductors. Optou-se por nao desenvolver as placas de comando dos IGBTs, tendo
sido adquiridas trés placas modelo SKHI23 (Apéndice E) e uma modelo SKHI10, para os
IGBTs do inversor e do chopper, respectivamente. Todas as placas de comando foram
desenvolvidas, também, pela Semikron. A Figura 5.2 mostra a parte de poténcia do

inversor.

Figura 5.2- Modulo de poténcia utilizado pelo inversor trifasico.

Para o desenvolvimento do sistema de acionamento a ser implementado, tornou-
se necessario o desenvolvimento de circuitos analégicos para a interface entre o sistema a
ser controlado e o microcomputador no qual sera implementado o controle. Ap6s diversas
versdes, optou-se por desenvolver placas separadas, dedicadas a cada uma das funcoes
a serem implementadas (Figura 5.3), e todas conectadas a uma Unica placa , responsavel

pela interface entre o inversor e a placa de aquisi¢cdo de dados.

O inversor desenvolvido possui as seguintes medicdes:

1. Medicao de tensao
(a) medicao analdgica através de filtros passa-baixa;
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Figura 5.3- Placas de medic&o desenvolvidas.
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(b) medicao analégica pela integracao dos pulsos de PWM ([Chin et al., 1998]);
(¢) medigao digital

2. Medicao de corrente

(a) medicao através de filtros passa-baixa;
(b) medicao direta das correntes (sem filtragem);

3. Medicdo de velocidade

(a) medigcao analdgica através do tacogerador;
(b) medicao digital através do encoder;

() medicio por pulso;
(I1) medicao por tempo;

4. Medicao de fluxo

(a) medicao através de bobinas exploradoras;
(b) medicao através da tensao parcial nas bobinas das fases;

5. Medi¢ao de conjugado
(a) medicao através de torquimetro rotacional

Sao disponibilizadas tanto as grandezas trifasicas quanto as grandezas
convertidas para o sistema «f3, fixo no estator, para as medi¢cdes analdgicas de tenséo

e correntes.

O acionamento dos IGBTs pode ser realizado de duas formas distintas:

1. Sinal de controle proveniente de uma placa qualquer, como, por exemplo, uma

placa dedicada a geracédo de PWM;

2. sinal de controle proveniente de um circuito de histerese existente no préprio in-

Versor.

As placas desenvolvidas implementam, basicamente, as seguintes funcdes:

1. Circuito de Start-up e chopper (Figura B.14);
2. Circuito de interface de comandos (Figura B.12);
3. Circuito de histerese de corrente (Figura B.5);

4. Circuito de aquisicao de corrente e tensdo (Figura B.13);
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5. Circuito de medicio anal6gica de correntes e tensdes (Figuras B.9, B.10 e B.11);
Circuito de medicdes digitais de tensdo e velocidade (Figura B.4);
Circuito de medicdo de fluxo e conjugado (Figuras B.6, B.7 e B.8);

Circuito de medicao do tacogerador (Figura B.15);

o ® =2

Circuito de interface (Figuras B.2 e B.3);

As placas foram desenvolvidas utilizando-se tanto tecnologia CMOS quanto TTL,
além de amplificadores operacionais para as medi¢cdes analégicas. Desta forma, para o

correto funcionamento do sistema, & necessaria uma alimentacdo de +15V e £5V.

Considerando-se as maquinas utilizadas no Laboratério de Conversao e Controle
de Energia do Centro de Pesquisa e Desenvolvimento em Engenharia Elétrica (UFMG), os
circuitos de medicdo de corrente e tensido foram projetados considerando-se a maquina
de corrente alternada ligada em tridngulo e disponibilizando na saida dos circuitos as

grandezas por fase.

Os ganhos dos circuitos de condicionamento dos sinais analégicos foram
calculados considerando-se a maxima amplitude dos sinais para a amostragem, pela placa

de aquisicdo de dados, igual a +5V.

5.2 Circuito de Start-up e Chopper

Este circuito é responsavel pelos comandos de ligar e desligar o inversor bem como
pelo gerenciamento do chopper de frenagem, responsavel pela limitagao da tensdo do

barramento (Figura B.14).

O inversor pode ser ligado/desligado através de duas chaves dip-switch (S1 e S2).
Com o comando da chave de ligar (S7), o relé de comando do capacitor é acionado e o
barramento DC comec¢a a se carregar. Quando o valor da tensdo do barramento atinge
o valor de referéncia ajustado pelo potencidmetro R352, o relé de comando do contator

€ acionado e o contator é energizado. Com isto, o resistor de carga do capacitor do
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barramento é curto-circuitado possibilitando o carregamento final do barramento DC. Desta
forma, a corrente de carga do acionamento ira fluir pelo contator e ndo pelo resistor de

carga do capacitor.

Ao se acionar a chave de desligar (S2), o contator é desenergizado, isolando
o retificador trifasico do barramento DC. Ao mesmo tempo, para possibilitar o completo
descarregamento do barramento DC, o chopper € acionado, colocando-se uma carga
resistiva em paralelo com o capacitor do barramento. Enquanto o inversor permanecer
desligado, o chopper estara acionado. O chopper também sera acionado se a tensdo do

barramento DC ultrapassar um valor de referéncia ajustado pelo potencidmetro R354.

O chopper € comandado pela placa de comando modelo SKHI10 da Semikron e
o circuito desenvolvido possui duas sinalizacdes visuais, feitas pelos leds D9 e D10. O
primeiro led é acionado caso seja identificado algum erro na placa de comando do chopper
€ 0 segundo é acionado toda vez que o chopper for acionado. Caso exista algum erro na
placa de comando do chopper pode ser realizado um reset desta placa através da chave
S3.

A placa desenvolvida possui um conector DB9, utilizado para conecta-la a placa
do circuito de interface. Através deste conector pode-se, também, comandar o inversor
em substituicdo as chaves dip-switch. Através deste conector também € enviado um sinal
indicando se o inversor esta acionado ou nao e se existe um erro na placa de comando do
chopper. Além disto, € transmitido, também, o sinal do nivel da tensdo do barramento. A
Tabela 5.1 mostra a pinagem do conector DB9 utilizado, bem como os niveis de tensao de

cada sinal e os sinais ldgicos necessarios ao comando do inversor.

Tabela 5.1: Sinais utilizados pela placa de Startup e Chopper disponiveis no conector DB9

Pino sinal Nivel de tensiio | Sinal légico

1 Tensdo do barramento 0V a+5V

2,6e7 | GND

3 Reset da placa de comando do Chopper +15V pulso positivo
4 Controle para desligar o inversor +13V pulso positivo
5 Controle para ligar o inversor +15V pulso positivo
8 Sinalizag@o de inversor ligado +13V nivel alto

9 Sinalizac@o de erro na placa de comando do chopper | +15V nivel alto
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5.3 Circuito de Interface de Comandos

Este circuito é responsavel pelo gerenciamento dos sinais de erro provenientes dos drivers

dos IGBTs principais do inversor (Figura B.12).

As placas de comando dos IGBTs (SKHI23 da Semikron) possuem, basicamente,
duas protegbes. Caso uma das protecdes seja ativada, o driver é desabilitado gerando um
sinal de erro. Para que a placa volte a funcionar normalmente é necessario aplicar um sinal

de reset.

Como sao utilizadas trés placas de comando independentes, foi necessario
desenvolver um circuito no qual, caso uma das placas de comando apresente um sinal
de erro, todos os sinais de comando, que eram aplicados aos gates dos IGBTs, sao
desabilitados. Uma outra fung¢ao basica do circuito desenvolvido é a capacidade de se
habilitar ou desabilitar os sinais que sao aplicados aos gates dos IGBTs, mesmo em
funcionamento normal das placas de comando. Desta forma, para o perfeito funcionamento
do inversor é necessario manter o sinal de habilitacdo sempre aplicado. Esta protecao
€ importante para que se evite um chaveamento indesejado dos IGBTs ja que a placa

responsavel pela geragcao dos sinais de gate & separada da placa de aquisi¢cdo da dados.

Portanto, caso exista algum sinal de erro em uma das placas de comando dos
IGBTSs, sera gerado um sinal de erro que sera transmitido a placa de interface. Também &
realizada uma indicagao visual através do led D24. O reset das placas de comando pode
ser efetuado através da chave S4 ou através de um sinal de controle proveniente de um

dos conectores DB9 existentes na placa desenvolvida.

Esta placa possui dois conectores DB9. O conector P24 é responsavel pela
entrada dos sinais de comando dos gates, proveniente da placa de PWM, além do sinal
de TRG necessario pela placa de medicdes digitais. O conector P23 é responsavel pela
conexao da placa desenvolvida com a placa de interface. As Tabelas 5.2 € 5.3 mostram as

pinagens dos conectores, bem como o nivel de tensao utilizado em cada um dos sinais.
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Tabela 5.2: Sinais de comando para os gates dos IGBTs. Conector P24.

Pino Sinal

1 Comando IGBT A

Comando IGBT A

Comando IGBT B

Comando IGBT B

Comando IGBT C

Comando IGBT C

GND

TRG1

OR[N N B[N

ndo conectado

Tabela 5.3: Sinais de controle utilizados pelo circuito. Conector P23.

Pino Sinal Nivel de tensiio | Sinal légico
| Sinalizagdo de erro nas placas de comando dos IGBTs +15V nivel alto
2 Controle de habilitagdo dos sinais de comando +13V nivel alto
3 Controle de reset das placas de comando dos IGBTs +15V pulso positivo
4 TRG +15V
5 ndo conectado
6,7.8¢9 GND
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5.4 Circuito de Histerese de Corrente

Este circuito é responsavel por gerar os sinais de comando para os drivers dos IGBTs
principais utilizando um controlador de histerese de corrente com limitacdo da freqUiéncia

de chaveamento (Figura B.5).

Este circuito gera, diretamente a partir de trés correntes de referéncia e dos trés

valores de correntes medidas, os sinais de comando para os gates dos IGBTs.

O sinal de erro entre as correntes de referéncia e as correntes reais medidas sdo
aplicados a trés comparadores de janela (Figura 5.4) cuja janela é ajustada através da
seguinte equacao:

2-Vee - Ro

AV =
Ri+ Ry

(5.1)
O sinal de saida dos comparadores &, entdo, aplicado as entradas de trés flip-
flops tipo D, cujo clock é determinado pelo oscilador (Figura 5.5). Desta forma, a maior

freqliéncia do sinal de chaveamento é definida pelo oscilador, através da equacao:

f= ! (5.2)

5.
Ci Ry ln (M)
Rs

Desta forma, pode-se acionar o inversor utilizando, também, a histerese de
corrente. A diferenca deste circuito de histerese de corrente dos circuitos convencionais

reside no fato de que, neste circuito, a maxima freqUiéncia de chaveamento € limitada.

Esta placa possui dois conectores DB9. Um responsavel pela saida dos sinais de
comando a serem aplicados nos gates dos IGBTs (conector P10) e o segundo responsavel
pelos sinais de entrada das correntes de referéncia e correntes medidas. As Tabelas 5.4 e

5.5 mostram as pinagens e o nivel de tensdo dos sinais de cada um dos conectores.
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Wir

Figura 5.4- Circuito I6gico do comparador com janela utilizado na histerese de corrente.

Figura 5.5- Oscilador utilizado para a limitagao de frequéncia da histerese de corrente.
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Tabela 5.4: Sinais de comando para os gates dos IGBTs. Conector P10.

Pino Sinal Nivel de tensio

1 Comando IGBT A | Coletor aberto
Comando IGBT A | Coletor aberto
Comando IGBT B | Coletor aberto
Comando IGBT B | Coletor aberto
Comando IGBT C' | Coletor aberto
Comando IGBT C' | Coletor aberto

GND
ndo conectado
ndo conectado

NelieC) BN R R ] IF SN RUSE B\

Tabela 5.5: Sinais de entrada para o circuito de histerese. Conector P9.

Pino Sinal Nivel de tensao

1 Corrente de referéncia da fase ab +5V

2 Corrente de referéncia da fase ca +5V

3 Corrente medida da fase ab +5V

4 Corrente medida da fase ca +5V

5 GND

6 Corrente de referéncia da fase be +5V

7 ndo conectado

8 Corrente medida da fase be +5V

9 GND
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5.5 Circuito de Aquisicao de Corrente e Tensao

Este circuito é responsavel pela medicdo das tensdes de fase, tensdes do barramento
utilizadas pelo circuito de medicdo digital de tensdo e das correntes de linha, com a

posterior transformacdo para grandezas de fase (Figura B.13).

O circuito de medicdo de corrente utiliza trés sensores de efeito Hall para a
medicao das correntes de linha. Estas correntes sio, entdo, aplicadas a um circuito para
a transformacao das grandezas de linha em grandezas de fase. As correntes de fase sao,

finalmente disponibilizadas através do conector P19.

A medicdo das tensbes de fase é realizada utilizando-se amplificadores
operacionais no modo diferencial para se evitar a utilizacdo de transformadores, os quais
iriam incluir uma defasagem entre o sinal medido e o sinal real, uma vez que a tensao
medida é a tensdo aplicada aos terminais da maquina, usualmente uma tensio na forma
de PWM. Desta forma, a saida do circuito de medicao de tensido € composta pelas tensbes
de fase aplicadas aos terminais da maquina. Estas tensdes sao, entdo, disponibilizadas no

conector P19.

Um outro sistema de medicao, hecessario ao circuito de medigao digital de tenséo
€ implementado neste mesmo circuito. Desta forma, € disponibilizada ao circuito de
medicao digital o sinal de tensdo da diferenca entre os terminais do barramento DC e as

tensdes terminais da maquina. Estes sinais sdo disponibilizados através do conector P20.

As Tabelas 5.6 ¢ 5.7 mostram a pinagem dos conectores DB9 utilizados nesta

placa, bem como o nivel de tensio de cada sinal.

5.6 Circuito de Medicao Analogica de Correntes e Tensoes

Responsavel pelas medi¢ées analdgicas das tensdes e correntes de fase (Figura B.9, e
B.11).




Capitulo 5- Bancada Experimental 101

Tabela 5.6: Pinagem do conector P19 que disponibiliza os sinais das medi¢des das correntes e
tensdes de fase.

Pino Sinal Nivel de tensao
12e6 GND

3 Corrente medida na fase ca +5V

4 Corrente medida na fase bc +5V

5 Corrente medida na fase ab +5V

7 Tensdo medida na fase ca +5V

8 Tensdo medida na fase bc +5V

9 Tensdo medida na fase ab +5V

Tabela 5.7: Pinagem do conector P20 que disponibiliza os sinais das medi¢gdes necessarias ao
circuito de medic&o digital.

Pino Sinal Nivel de tensio
| Diferenga de tensdo entre a fase a e o terminal negativo do barramento DC +5V
2 Diferenca de tensdo entre a fase ¢ e o terminal negativo do barramento DC +5V
3 Diferenca de tenséo entre o terminal positivo do barramento DC e a fase a +5V
4 Diferenca de tensdo entre o terminal positivo do barramento DC e a fase ¢ +5V
5,7e¢9 GND

Diferenca de tensdo entre a fase b e o terminal negativo do barramento DC +5V

8 Diferencga de tensdo entre o terminal positivo do barramento DC e a fase b +5V
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Foram implementadas duas formas distintas para a medi¢ao da tensdo analogica.
A primeira é a aplicagao direta de filtros Butterworth passa-baixa de segunda ordem. Os
filtros foram sintonizados em, aproximadamente, 600Hz (Figura B.9). Como se sabe,
a defasagem decorrente da aplicacdo de filtros € uma fung¢ao da freqiiéncia do sinal a
ser medido. Desta forma, para acionamentos a freqliéncia variavel, a compensacao da
defasagem imposta pelo filtro ndo é uma tarefa trivial e o sistema de controle tem que ser

capaz de compensar esta distor¢ao introduzida pela presenca do filtro.

Uma segunda forma de medicdo das tensbes de fase envolve a integracido da
tensdo em um periodo de PWM ([Chin et al., 1998, Neves et al., 1999]). Desta forma, para
cada fase medida, sdo necessarios dois integradores. Enquanto um integrador disponibiliza
a sua saida para a medigao, o segundo integrador efetua a operagao de integracao (Figura
B.10). Desta forma, a defasagem maxima entre o valor aplicado 8 maquina e a medicao é

de apenas um periodo de PWM, independente da freqiiéncia do sinal medido.

A medicao das correntes de fase pode ser realizada de duas formas, com
a aplicagdo de filtros Butterworth passa-baixa de segunda ordem, sintonizados em
aproximadamente 600H z, ou através do sinal direto do circuito de aquisicdo de corrente,

sem a presenca de filtros.

Todas as grandezas analogicas medidas, tanto tensdo quanto correntes, sao
disponibilizadas por um conector DB25 para a placa de interface. Este conector é
responsavel, também, por fornecer o sinal de sincronismo (TRG) necessario ao circuito
dos integradores. O circuito de medigdo analdgica de corrente e tensao possui, ainda, um
sistema para a conversao das grandezas trifasicas para o sistema de eixos o/ fixos no

estator (Figura B.11).

Um outro conector DB9 é responsavel por fornecer a este circuito os valores de
tensao e correntes provenientes do circuito de aquisicdo de corrente e tensdo. As Tabelas
5.8 e 5.9 mostram as pinagens e os sinais de cada um dos conectores existentes nesta

placa.
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Tabela 5.8: Pinagem do conector P22 responsavel por fornecer os valores de tensao e corrente
provenientes do circuito de aquisicao de corrente e tensao.

Pino Sinal

1,2e6 GND
3 Corrente medida na fase ca
4 Corrente medida na fase bc
5 Corrente medida na fase ab
7 Tensdo medida na fase ca
8 Tensdo medida na fase bc
9 Tensdo medida na fase ab

Tabela 5.9: Pinagem do conector P21 responsavel disponibilizar para a placa de interface as
grandezas analdgicas medidas.

Pino Sinal
1 Tensdo ab utilizando filtro
2 Tensdo ca utilizando filtro
3 Tensdo be utilizando integragdo em um periodo de PWM
4 GND
5 Corrente bc utilizando filtro
6 Corrente ab sem utilizar filtro
7 Corrente ca sem utilizar filtro
8 Tensdo de eixo « a partir da tensdo filtrada
9 Tensdo de eixo « a partir da tensdo integrada
10 GND
11 Corrente de eixo (3 a partir da corrente filtrada
12 Corrente de eixo (3 a partir da corrente ndo filtrada
13 GND
14 Tens&o bc utilizando filtro
15 | Tensdo ab utilizando integragdo em um periodo de PWM
16 | Tensdo ca utilizando integragdo em um periodo de PWM
17 Corrente ab utilizando filtro
18 Corrente ca utilizando filtro
19 Corrente bc sem utilizar filtro
20 GND
21 Tensdo de eixo (3 a partir da tensdo filtrada
22 Tensdo de eixo 3 a partir da tensdo integrada
23 Corrente de eixo « a partir da corrente filtrada
24 Corrente de eixo « a partir da corrente néo filtrada
25 TRG
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5.7 Circuito de Medicoes Digitais de Tensdo e Velocidade

Responsavel pela medicao digital das tensbées de fase e da velocidade do motor (Figura
B.4).

Este circuito € composto por trés EPLD (Erasable Programmable logic Device),
da ALTERA (Cls Tensdo Cl-a, Tensdao Cl-b e Encoder). EPLDs sao dispositivos
totalmente programaveis que permitem o desenvolvimento de circuitos digitais complexos
em um reduzido espago. Sua utilizacdo confere ao circuito uma grande versatilidade e

modularidade ao projeto.

O CI Encoder é responsavel pela medicdo de velocidade do encoder incremental,
o qual esta conectado ao eixo da maquina de induc¢ao, e pela multiplexacao dos sinais tanto

da prépria medicao de velocidade quanto dos outros Cls de medicio de tensao.

As Tabelas 5.10, 5.11 e 5.12 mostram as pinagens e os sinais de cada um
dos conectores existentes nesta placa. Sao utilizados dois conectores DB9 e um
conector DB25. Um conector DB9 (P4) é responsavel pela alimentagao do encoder e por
disponibilizar os sinais do encoder para a placa desenvolvida. O segundo conector DB9
(P5) é responsavel por disponibilizar para a placa desenvolvida os sinais oriundos da placa
de aquisicao de corrente e tensdo. O conector DB25 (P3) € responsavel por conectar esta

placa a placa de interface.

Tabela 5.10: Pinagem do conector P4 responsavel por conectar a placa de medi¢c&o digital ao
encoder incremental.

Pino Sinal
1 Sinal a
2 Sinal b
3 Sinal zero
4 Alimentag8o do encoder - +5V
5
7

Alimentacdo do encoder - GND
el ndo conectado

O circuito de medicao digital utiliza quatro sinais de controle, oriundos da placa
de interface. Trés destes sinais de controle indicam qual a grandeza que esta sendo

disponibilizada através dos 13 bits de dados (D0 a D12). O quarto sinal de controle
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Tabela 5.11: Pinagem do conector P5 responsavel por conectar a placa de medi¢&o digital a placa
de aquisicao de corrente e tenséo.

Pino Sinal
1 Diferenca de tensdo entre a fase a e o terminal negativo do barramento DC
2 Diferenca de tensdo entre a fase ¢ e o terminal negativo do barramento DC
3 Diferenca de tensdo entre o terminal positivo do barramento DC e a fase a
4 Diferenca de tensdo entre o terminal positivo do barramento DC e a fase ¢
57¢9 GND
6 Diferenca de tensdo entre a fase b e o terminal negativo do barramento DC
8 Diferenca de tensdo entre o terminal positivo do barramento DC e a fase b

Tabela 5.12: Pinagem do conector P3 utilizado para conectar a placa de medic¢ao digital placa de
interface.

Pino Sinal

1 Dado de saida D12

2 Dado de saida D11

3 Dado de saida D10

4 Dado de saida D9

5 Dado de saida D8

6 Dado de saida D7

7 Dado de saida D6

8 Dado de saida D5

9 Dado de saida D4

10 Dado de saida D3

11 Dado de saida D2

12 Dado de saida D1

13 Dado de saida DO

14 Sentido de rotagdo da maquina
15 Sinal de controle CRT0
16 Sinal de controle CRT'1
17 Sinal de controle tempo
18 Sinal de controle Strobe
19 Sinal de controle TRG

20,21 e22 ndo conectado
23,24¢e25 GND
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(Strobe) é responsavel pela aquisicdo do dado de saida. Desta forma, pode-se sincronizar o
momento no qual a placa de aquisi¢ao de dados inicia a amostragem dos sinais analdgicos
com o instante no qual os dados digitais serdo armazenados e disponibilizados na saida
do circuito digital, garantindo-se, assim, que todos os dados (digitais e analdégicos) sejam
amostrados no mesmo instante de tempo. A Tabela 5.13 mostra a relagao entre os sinais

de controle e as variaveis disponibilizadas na saida da placa de medi¢des digitais.

Tabela 5.13: Sinais de controle da placa de medig&o digital e a respectiva grandeza disponibilizada
na saida do circuito.

CTRO | CTR1 | Tempo Sinal medido
0 0 0 Medicéo de velocidade por pulso
0 0 1 Medigdo de velocidade por tempo
0 1 X Tensdo entre a fase a € o barramento
1 0 X Tensdo entre a fase b e o barramento
1 1 X Tensdo entre a fase ¢ e o barramento

5.7.1 Medig¢ao de Velocidade
O encoder utilizado na maquina gera dois sinais, defasados em 90 graus, de 2048
pulsos/rotacdo e um terceiro sinal de apenas um pulso por rotacao.

A velocidade da maquina é realizada utilizando-se dois métodos diferentes,
medi¢ao por tempo ou medicao por pulso. O tipo de medicao a ser realizada € controlada
por um sinal de controle proveniente do conector P3, o qual conecta esta placa a placa de

interface.

A Figura 5.6 mostra o diagrama implementado na EPLD responsavel pela medi¢ao

de velocidade.

5.7.1.1 Medicao de velocidade por pulso

Neste tipo de medicao, conta-se a quantidade de pulsos existente em um periodo fixo de

tempo. Para gerar o periodo fixo de tempo utilizou-se um oscilador a cristal de 10 H 2.

O sinal do encoder, de 2048 pulsos passa através de um filtro digital, composto por
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Figura 5.6- Diagrama esquematico do sistema implementado na EPLD do circuito de medi¢c&o
digital, responsavel pela medigéo de velocidade e multiplexacdo dos sinais de saida.
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flip-flops tipo D e, logo apés aplicado a um decodificador de quadratura. Este decodificador,
utilizando os dois sinais do encoder, defasados em 90 graus, gera um sinal na saida com
quatro vezes a freqliéncia do encoder. Com isto consegue-se aumentar a resolugcao do
encoder. Um outro sinal proveniente do decodificador em quadratura é o sentido de giro da
maquina. A Figura 5.7 mostra o diagrama de tempo dos dois sinais do encoder (sinal a e b)
quando a maquina gira nos dois sentidos. Observa-se que o decodificador de quadratura
€, na verdade, um decodificador de estados, os quais sdo definidos pelos sinais a e b. O

sentido de transicao entre os estados define, também, a diregdo de rotacao da maquina.

A A
a a

> >

b 4 b 4
> >

Saida do A Saida do A
decodificador |[T.T1[] [T[T[1.11[1[1[1 r> decodificador |[ 111 [T[1[1 1111 [1[1 r>

velocidade A velocidade A

(a) (b)

Figura 5.7- Diagrama de tempo do decodificador de quadratura. (a) maquina girando no sentido
horario e (b) maquina girando no sentido anti-horario.

A saida do decodificador de quadratura é aplicada ao sinal de clock de um
contador, o qual é habilitado na transicao de subida do sinal do oscilador de cristal. No
pulso subsequliente do oscilador, a saida do contador é transferida para um latch de saida e,
entdo, zerada, preparando-o para uma nova contagem. A velocidade da maquina é, entéo,
diretamente proporcional ao numero de pulsos contados. Desta forma, considerando saida

o valor final do contador, a velocidade da maquina é calculada através da seguinte equacao:

w = ky - saida (5.3)

onde k, € uma constante de proporcionalidade ([k,] = rad/s) entre o valor do

circuito de medigao e a velocidade do motor.
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Considerando-se o encoder de 2048 pulsos e f. a frequéncia de oscilagdo do

cristal, tem-se:

- fak
k= 298 54
P 4096 54

5.7.1.2 Medicao de velocidade por tempo

Neste tipo de medicao utilizou-se 0 mesmo oscilador a cristal de 100 H z, responsavel por
gerar um trem de pulso. Desta forma, conta-se o numero de pulsos existentes no intervalo
de dois pulsos subsequentes do sinal do encoder. Quando existe uma borda de descida no
sinal do encoder, um contador, cujo sinal de clock & proveniente do oscilador, € habilitado,
iniciando a contagem. Na borda de subida subseqiiente, o contador é desabilitado e o sinal
final da contagem é transferido a um latch de saida. Logo apds, antes da borda de subida,
o contador € zerado para que ele possa iniciar uma nova contagem. Desta forma, tem-se,
na saida do circuito um sinal que é inversamente proporcional a velocidade da maquina.
Sendo saida o valor final do contador, pode-se determinar a velocidade da maquina através

da seguinte equacao:

1
saida

(5.5)

w:kt-

onde k; € uma constante de proporcionalidade ([k;] = rad/s) entre o valor do circuito de
medicao e a velocidade do motor. Para o encoder de 2048 pulsos e considerando f.; a

freqUiéncia de oscilagdo do cristal, tem-se:

_ T Jak
M= 00a (5.6)

Neste circuito, ndo se utilizou o decodificador de quadratura do encoder, obtendo-

se, portanto, 2048 pulsos por rotacdo da maquina.
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5.7.2 Medic¢ao de Tensao

As Figuras 5.8 e 5.9 mostram os dois diagramas implementados em cada uma das EPLDs
responsaveis pela medicio de tensdo. O sistema de medicdo de tensdo sera explicado a

seguir.

—- — j > © ENABLEa
u UL — © ENABLEb
g8 ) —

contl3uplatch

[ CLK

t Controle

tENABLE saida[12..0]

P Strobe

VAE loe

contl3uplatch
CLK
ek

TRG
———— conwole

ENABLED . o nmie  saidariz.o g = JUVA TP

Strobe Cond, R
| Strobe

VBE loe

Figura 5.8- Diagrama implementado em uma das EPLDs responsaveis pela medicdo de tensao
(Cl Tensao Cl-a).

Rocha e outros [Rocha et al.,, 1999], apresentaram um interessante e robusto
método de medicao digital da tensdo de PWM, bem como de sua integral. O método
consiste em um sistema composto por: um detector dos estados das tensdes de linha da
saida do inversor; um sistema de légica combinacional responsavel por fornecer a direcao
de contagem dos contadores utilizados como integradores, bem como de quando iniciar ou
parar a contagem; um grupo de retificadores utilizados para fornecer a tensao média da
amplitude dos pulsos de PWM; um VCO (oscilador controlado por tensao), responsavel por
gerar um trem de pulsos cuja freqUiéncia é proporcional a amplitude dos pulsos de PWM
e, finalmente, por dois EPLDs ( Erasable Programmable Logic Devices), responsaveis pela

implementacado dos contadores e demais circuitos légicos combinacionais necessarios.

Em sua implementacao, Rocha e outros [Rocha et al., 1999] utilizam os sinais de

comando do PWM para a deteccado do estados das chaves. Desta forma, para cada par de
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Figura 5.9- Diagrama implementado em uma das EPLDs responsaveis pela medicdo de tenséo

(Cl Tenséo ClI-b).
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Tabela 5.14: Tabela Verdade dos estados possiveis assumidos pelas chaves ch3 e /ch3 e
consequente saida dos amplificadores operacionais

Ch3 Ch3 VE+C VCE—
aberta aberta GND GND
aberta fechada | +VCC | GND
fechada | aberta GND +vec

chaves é necessario se obter os sinais de comando provenientes do circuito responsavel
pela geracdo do PWM. Para tal € necessario a utilizacdo de um par de optoacopladores
que, dada a freqliéncia de chaveamento, precisam ter uma boa resposta de freqiiéncia.
Esta implementacdo também nao leva em consideracdo a presenca do tempo morto, uma
vez que este tempo é incluido depois da geragao dos sinais de comando de PWM, pelas
placas dos drivers de comando e n3do pelo circuito responsavel pelo PWM. De maneira
semelhante, sdo necessarios diodos rapidos para a retificacdo da tensao entre fases que

sera utilizada pelo circuito do VCO.

Uma nova forma para a medi¢cdo da tensdo aplicada aos terminais da maquina,
considerando a integracao digital do sinal, foi desenvolvida neste trabalho. Neste sistema
nao & necessario a utilizagao de optoacopladores e nem de diodos rapidos, simplificando
o sistema de medicido e reduzindo os custos de implementacdo. Neste novo circuito, a
presenca do tempo morto no chaveamento &, também, considerada. E importante ressaltar

que no sistema desenvolvida por Rocha e outros, o tempo morto nao era considerado.

Para a implementacdo do sistema de medigcdo, sdo necessarios dois
amplificadores operacionais (AO), configurados no modo diferencial e saturados, para cada
braco do inversor, conforme mostra o diagrama esquematico da Figura 5.10. Desta forma
o circuito final € implementado de tal forma que cada AO pode assumir dois estados,

convenientemente colocados em +VCC e GN D, conforme mostra a Tabela 5.14.

A Figura 5.11 exemplifica os sinais medidos e a conseqilente geragao do sinal de
habilitagdo (ENABLE,) pelo circuito mostrado na Figura. 5.10. Os sinais de comando
das chaves ch3 e ch3 s&o gerados a partir do PWM simétrico, sincronizado com o sinal de
TRG. O sinal TRGx € gerado com o sinal TRG e o sinal de Clock do oscilador, de tal forma
que quando T'RG muda para nivel alto é gerado um pulso de clock. Pode-se observar pela

figura que o tempo morto é detectado através do sinal de ENABLE.,.
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Figura 5.10- Diagrama esquematico do circuito necessario para a medicdo das tensbes sobre
cada chave que serao posteriormente utilizadas pela EPLD.
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Figura 5.11- Sinais de comando provenientes do sistema de medi¢do. ch3 e ch3 representam
os estados das chaves apds a incluséo do tempo morto proveniente das placas dos drivers de
comando das chaves de poténcia.
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Uma vez determinado o sinal de habilitagdo, pode-se utilizar tanto a tenséo Vg. ¢
quanto a tensdo Vi para a integracao utilizando-se um integrador crescente/decrescente
simples, no qual o sinal de clock & oriundo de um oscilador a cristal. Para facilitar a

determinacao das tensdes entre fase foi utilizada a tensdo Vp_.

Todas as demais fases sdo medidas da mesma maneira, de tal forma que, ao
fim de um periodo de PWM, obtém-se os sinais Vig_, Ver_ € Vog_. Utilizando-se estes

sinais, podem-se determinar as tensdes entre fases:

Vap = Vagp- —VBe-
Ve = VBe- —Vog-
Vea = Vorp- —Vag-

Uma vez que todos os sinais digitais estdo conectados a um mesmo barramento,
€ necessaria a utilizacdo de um multiplexador controlado pelo programa de controle para
que os dados necessarios sejam adquiridos um de cada vez. O circuito de determinacéo
do sinal de habilitacdo (ENABLE,), os contadores necessarios, circuito para geracao de
T RG* e o multiplexador foram implementados dentro de uma EPLD da ALTERA®

A implementacao deste sistema requer apenas um sinal de sincronismo com o
PWM ( sinal TRG). Por utilizar uma medigao indireta da tensao entre fases, os pulsos de
PWM medidos pelos AO possuem largura maior do que os pulsos que seriam obtidos se
fosse realizada uma medicdo direta da tensao entre fases. Outra caracteristica € a ndo
necessidade de retificadores, sendo que os sinais de saida dos circuitos comparadores
ja sao sinais digitais (niveis +Vec e GND). Desta forma pode-se utilizar AOs que
nao possuem um alto slew rate, ndo sendo necessaria a utilizacdo de opto-acopladores
especiais. Nesta implementacao, a freqiéncia do oscilador € mantida constante, uma vez
que a tensido do barramento é amostrada para a implementacao do controle digital, e o
ganho do circuito de medicao digital da tensdo é determinado como uma fung¢ao desta

tensdo amostrada, ndo sendo, portanto, necessaria a utilizagao de circuitos retificadores e
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filtros, eliminando a necessidade de diodos rapidos.

5.8 Circuito de Medicao de Fluxo e Conjugado

Este circuito é responsavel pela medi¢cdo do fluxo e do torque da maquina de inducéo
(Figuras B.6, B.7 € B.8).

O sistema de medicao de torque envolve um torquimetro rotacional instalado entre
a maquina de corrente continua e a maquina de inducio. Este torquimetro disponibiliza um
sinal proporcional ao torque no eixo do motor, utilizando uma ponte completa de strain-

gauges.

Desta forma, o circuito implementado (Figura B.8) possui um amplificador de
instrumentacdo seguido por um filtro passa baixa de Butterworth de segunda ordem,
sintonizado em 2kH~z e um sistema para a compensacao de amplitude e off-set. O off-
set do valor medido é ajustado através do potenciémetro R689 e o ganho final através
do potencidmetro R676. O torquimetro é alimentado com uma tensdo de +10V, com
relacao ao terra comum do circuito. Desta forma, para propiciar esta alimentacao, utilizou-
se um circuito integrado regulador de tensao para garantir o baixo ripple na alimentagcéo do
torquimetro. A Tabela 5.15 mostra a pinagem do conector DB9 (P7) utilizado para conectar

a placa de medicao de fluxo e torque ao torquimetro.

Tabela 5.15: Pinagem do conector P7 responsavel por conectar a placa de medic&o de torque e
fluxo ao torquimetro.

Pino Sinal
1 Sinal 1 da ponte de strain gauges
2 Sinal 2 da ponte de strain gauges
3,4e8 ndo conectado
5 GND
6 Sinal 1 da ponte de strain gauges
7 Sinal 2 da ponte de strain gauges
9 Tensdo de alimentac@o do torquimetro +10V

Para a medicdo do fluxo, rebobinou-se a maquina de inducdo para incluir dois

sistemas distintos:
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1. medicdo através de bobinas exploradoras [Lipo, 1977];

2. medicao através da tensao parcial nas bobinas das fases [Lipo & Chang, 1986];

Desta forma, para o funcionamento dos circuitos de medicdo de fluxo, s&o
necessarios sinais de tensdo provenientes da maquina de inducido. Estes sinais séo
disponibilizados para a placa de medicdo de fluxo e torque através de um conector DB15

(P6). A Tabela 5.16 mostra a pinagem e os sinais elétricos oriundos da maquina.

Tabela 5.16: Pinagem do conector P6 responsavel por conectar a placa de medic&o de torque e
fluxo a maquina de indugao.

Pino Sinal

1 Tensdo da bobina A do eixo «
2 Tensdo da bobina C' do eixo «
3 Tensdo da bobina A do eixo 3
4 Tensdo da bobina C' do eixo 3
5 Tensdo terminal 1 da fase A
6 Tensdo terminal 2 da fase A
7
8
9
2

Tensdo terminal 1 da fase B

Tensdo terminal 2 da fase B

¢ Terminal comum do eixo «
el4 ndo conectado

10, 1
11 Terminal comum do eixo (3
13 Terminal comum da fase A
15 Terminal comum da fase B

5.8.1 Medicao do fluxo através de bobinas exploradoras

O sistema de medicao através de bobinas exploradoras foi inicialmente proposto por Lipo,

em 1977 [Lipo, 1977]. O Apéndice C detalha melhor a forma de implementa¢ao do sistema.

O circuito implementado (Figura B.6) para a medi¢do do fluxo utilizando esta
proposta inclui um novo sistema de compensacao do off-set existente nos integradores
utilizados. Desta forma, o circuito compreende um filtro passa-alta e um sistema de
deteccao de saturagdo. Quando os integradores utilizados estdo proximos da saturagdo, o
sistema de detecc¢io € ativado e todos os integradores sado zerados. Desta forma, impede-
se que o sistema fique saturado, ao mesmo tempo que se evita a necessidade de um

sistema realimentado, o que poderia ser instavel (devido a presenca de um integrador).
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O filtro passa-alta € responsavel por eliminar a componente continua existente devido ao

off-set dos operacionais ou devido as condi¢cdes iniciais do sistema.

5.8.2 Medicao do fluxo através da tensao parcial nas bobinas das fases

Esta proposta foi apresentada por Lipo, em 1986 [Lipo & Chang, 1986] e nao requer a
presenca de enrolamentos extras ao enrolamento ja existente na maquina, como é o caso

de bobinas exploradoras. O sistema proposto por Lipo esta detalhado no Apéndice D.

De maneira equivalente ao circuito anterior, o circuito implementado (Figura B.7)
apresenta também o mesmo sistema de compensacao de off-set descrito anteriormente.
Desta forma garante-se que o valor medido pela placa de aquisicao de dados estara
sempre desprovido de componentes continuas, evitando, também, a saturacdo dos

integradores utilizados.

A placa desenvolvida para o circuito de medicao de fluxo e torque possui, também,
um conector DB9 (P8) responsavel por disponibilizar os valores medidos para a placa de

interface. A Tabela 5.17 mostra a pinagem e os sinais disponibilizados por este conector.

Tabela 5.17: Pinagem do conector P8 responsavel por conectar a placa de medic&o de torque e
fluxo a placa de interface.

Pino Sinal

1 Fluxo do eixo « utilizando bobinas exploradoras
2 Fluxo do eixo « utilizando tensdo parcial
3 ndo conectado

4,5¢9 GND
6 Fluxo do eixo f3 utilizando bobinas exploradoras
7 Fluxo do eixo 3 utilizando tensdo parcial
8 torque

5.9 Circuito de Medicao do Tacogerador

Este circuito & responsavel pela medicao analdgica de velocidade através do tacogerador
(Figura B.15).

Este circuito € composto por um amplificador operacional diferencial seguido por
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um filtro de Butterworth passa-baixa de segunda ordem, sintonizado em, aproximadamente,
200H z (utilizado para eliminar os ruidos de alta freqléncia pela presenca de escovas
e comutador) e transforma este sinal de tensdo em um sinal de corrente de 4 a 20mA,
conferindo, desta forma, uma maior imunidade a ruidos. O sinal de corrente é convertido

novamente em um sinal de tensao pela placa de interface.

Este circuito possui um conector DB9, responsavel pela alimentacao do circuito e

pela saida do sinal de corrente. A Tabela 5.18 mostra a pinagem e os sinais deste conector.

Tabela 5.18: Pinagem do conector P2 responsavel pela alimentagao do circuito do tacogerador e
por disonibilizar o sinal de corrente de saida do circuito.

Pino Sinal
1 Tensdo de alimentacdo de +15V
2,3e4 GND
5 Corrente de saida
6 Tensdo de alimentagdo de —15V
7,8¢9 ndo conectado

5.10 Circuito de Interface

Este circuito é responsavel pela interface entre o inversor e a placa de aquisicdo de dados
(Figuras B.2 e B.3).

Por este circuito passam todas as medi¢cdes, digitais e analdgicas, as quais sao,
entdo, enviadas a placa de aquisicao de dados. Devido a uma caracteristica da placa de
aquisicao de dados, a qual nao pode ter nenhum sinal aplicado as suas entradas sem que
ela esteja previamente alimentada, a placa de interface, além da alimentacdo normal do
inversor, utiliza a alimentacao da prépria placa de aquisicao. Desta forma, se a placa de
aquisicao nao estiver devidamente alimentada, nao existira nenhum sinal aplicado as suas

entradas.

Na placa de interface podem ser selecionados os sinais medidos que serdo
realmente amostrados pela placa de aquisicdo. Desta forma, através de jumpers,
sdo selecionados, dentre os varios métodos de medi¢do, aqueles que serdo realmente

utilizados pelo sistema de controle implementado.
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A placa de interface possui, também, sistemas de protecao para impedir que os
niveis de tensio das grandezas medidas ultrapassem o nivel maximo suportado pela placa

de aquisicao de dados.

Esta placa possui sete conectores DB, utilizados para conecta-la as demais placas
do inversor € mais um conector DB50 utilizado para conecta-la a placa de aquisicdo de
dados. A Tabela 5.19 mostra a pinagem e os sinais do conector DB50 (P14). Todos os

demais conectores ja foram descritos nas sessdes anteriores.

Tabela 5.19: Pinagem do conector P14 utilizado para conectar a placa de aquisicao de dados a
placa de interface.

Pino | Sinal Pino | Sinal
1 Referéncia de corrente da fase A 26 | Sinalizagdo de errro do choper
2 Tensdo de alimentagdo de +12V 27 | medicdo digital - dado D11
3 Tensdo de alimentacéo de —12V 28 | medicdo digital - Dado D3
4 Corrente de eixo (8 29 | medicdo digital - Dado D5
5 Corrente de eixo « 30 | medig8o digital - Dado D3
6 Tensdo de eixo « 31 | medig8o digital - Dado D1
7 Fluxo de eixo « 32 | Controle ligar inversor
8 Velocidade (tacogerador) 33 | Controle reset placas de comando
9 sinalizagdo inversor ligado dos IGBTs
10 | Sinalizagdo erro nas placas de 34
comando dos IGBTs 35 | Referéncia de corrente da fase ¢
11 medigdo digital - Dado D12 36 Tensdo Vi,
12 | medigdo digital - Dado D6 37 | Tensdo V¢,
13 medigdo digital - Dado D4 38 Corrente I
14 | medig8o digital - Dado D2 39 | Corrente Iy,
15 | medigdo digital - Dado DO 40 Corrente 1.,
16 | Controle desligar inversor 41 extra
17 | Tensdo de alimentagdo +5V 42 | GND
18 | Referéncia de corrente da fase B 43 | medigdo digital - Dado D8
19 | Tensdo V,, 44 | medicdo digital - Dado D9
20 | Torque 45 | medigdo digital - Dado D10
21 | ndoconectado 46 | Controle Habilitagdo sinais de gate
22 | Tensdo de eixo 47 | Controle tempo
23 | fluxo de eixo 3 48 | controle CT R1
24 | Tensdo do barramento DC 49 | Controle CT RO
25 | Controle Strobe 50 | Controle reset do chopper

5.11 Conjunto Motor de Induciao/Motor Corrente Continua

O sistema a ser acionado é composto de um motor de inducao (Ml) acoplado a um motor
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Tabela 5.20: Parametros da maquina de inducéo utilizada

Tensdo de alimentacdo [V'] - ligagdo A/Y 92.4/160
Corrente Nominal [A] - ligagdo A/Y 14.4/8.3
Poténcia [C'V] 2.0
Velocidade nominal [rpm] 1715
Resisténcia de estator [§2] 0.995
Induténcia de dispersdo de estator [ H ] 2.362E — 03
Resisténcia de rotor [2] 0.696
Induténcia de dispersdo de rotor [ H ] 3.525E — 03
Indutancia de Magnetizacdo [ H | 45.601F — 3
Coeficiente de perdas rotacionais[W - s /rad?] | 8.718 K — 04
Momento de Inércia [N - m - s%] 6.547FE — 03

Tabela 5.21: Parametros da maquina de corrente continua utilizada

Resisténcia de Armadura [2] | 1.610

Indutancia de Armadura [H] | 8.643F — 3

Km [V /rpm] 81.10E — 3
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de corrente continua (MCC). O MCC ¢é utilizado como carga do MI, desta forma pode-se
simular a aplicacio e retirada de carga, bem como a aplicacdo de um determinado perfil

de carga ao MI.

Rebobinou-se o0 Ml de forma a incluir dois sistemas de medicdo de fluxo
(Apéndices C e D), além de reduzir a tensao de alimentagcio do motor. O conjunto MI-MCC
possui, além da medicio de fluxo, um torquimetro rotacional , um tacogerador acoplado ao

eixo do MCC e um encoder incremental acoplado ao eixo do Ml (Figura 5.12).

Figura 5.12- Detalhe da instalagc&o do torquimetro rotacional acoplado entre a maquina de inducgéo
e a maquina de corrente continua.

As Tabelas 5.20 e 5.21 mostram os parametros da maquina de induc¢do e da

maquina de corrente continua utilizada [Parma et al., 1997b], respectivamente.

Para a medicao do fluxo e aquisicao dos dados do encoder e do torquimetro,
foi necessario desenvolver uma placa de circuito capaz de fazer a interface entre estes

sensores e a placa de aquisicdo de dados presente no microcomputador, Apéndice B.

5.11.1 Torquimetro

Para a medi¢ao direta do conjugado imposto pela maquina de inducéo, foi instalado um
torquimetro rotacional, marca HBM, modelo T5/20Nm, entre a maquina de inducdo e a

magquina de corrente continua.
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5.11.2 Encoder

Instalou-se um encoder incremental, com 2048 pulsos/revolucido, marca Dynapar, modelo
HA5262048B5E3, no eixo da maquina de indugao.

5.11.3 Medicao de fluxo

Conforme mencionado anteriormente, foram implementados dois sistemas de medicao de
fluxo da maquina de inducao. Para tal, teve-se que rebobinar a maquina de inducdo. A
Figura 5.13 mostra o detalhe do conector de saida da maquina de inducao. Através deste
conector os sinais de tensdo necessarios aos circuitos de medicao de fluxo sdo transmitidos

as placas de tratamento do sinal.

Figura 5.13- Detalhe da maquina de indug&o utilizada na bancada experimental. O conector
disponibiliza os sinais de tensdo necessarios a medicao de fluxo.

5.12 Conclusoes

Neste capitulo foi relatado o desenvolvimento de uma bancada de testes para o
acionamento de motores capaz de efetuar, em uma mesma estrutura de hardware,

diversas medicdes, inclusives redundantes. Estas medicdes redundantes possibilitardo a
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analise e comparacdo, em uma mesma estrutura de controle, da utilizacio de diferentes
técnicas de medicao, resultando na determinacdo da melhor técnica para um determinado
problema. Além deste fato, sera possivel a afericdo de alguns sistemas de observadores
e estimadores de grandezas envolvidas no acionamento como, por exemplo, observadores
de fluxo e torque. Sera possivel, também, a analise da influéncia de técnicas de medicao

distintas, de uma mesma grandeza elétrica, no sistema de acionamento em estudo.

Foi apresentada, também, uma nova técnica de medicao de tensdo. Esta técnica,
além de ser uma implementacao digital, leva em consideracao a presenca do tempo morto,
0 que resultara em medidas mais precisas da tensdo aplicada aos terminais da maquina.
Por ser um sistema digital, o valor medido € mais imune a ruidos do que as técnicas de
medicdo analdgica, além de possuir uma defasagem com relagdo ao sinal real fixa, ou
seja, independente da freqiéncia na qual se faz o acionamento. Esta técnica também é

uma importante contribuicio para os sistemas de acionamentos elétricos.







Capitulo 6
Resultados de Simulacao e
Experimentais

Este capitulo sera dedicado a avaliagdo do desempenho dos algoritmos propostos no
Capitulo 4. Apds uma comparacdo prévia entre os algoritmos de treinamento off-line
propostos e o algoritmo Backpropagation padrao, todos os algoritmos propostos sao
comparados com alguns algoritmos encontrados na literatura, tendo sido definida uma

plataforma de testes composta de trés classes de problemas distintos, mostradas abaixo.

1. Aproximacao de funcdo: escolheram-se algumas fungcdes e comparou-se o tempo
de treinamento obtido com os algoritmos propostos com o tempo de treinamento
obtido com outros algoritmos classicos. Nesta classe de problema foram testados
os algoritmos para treinamento on-line e off-line;

2. Classificacdo: Escolheu-se um problema tipico de classificacdo e comparou-se o
tempo de treinamento obtido com os algoritmos propostos com o tempo de treina-
mento obtido com outros algoritmos classicos. Nesta classe de problemas foram
testados os algoritmos off-line. Comparou-se, também, o nivel de acerto da rede

treinada com cada um dos tipos de algoritmos;

3. Controle do acionamento do motor de inducao: Utilizaram-se RNAs na malha de
controle do motor de indug¢do, obtendo-se resultados de simulacao e experimentais

para os algoritmos de treinamento on-line.

Todas as redes implementadas sdo MLP, cuja dimensdo € dependente do
problema em questdo. Os algoritmos de treinamento off-line serdao chamados de, a partir
deste ponto, SMC1 e SMC2, relativos a primeira proposta de treinamento off-line (secao

4.1) e segunda proposta de treinamento off-line (secdo 4.1), respectivamente.
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6.1 Treinamento de um Unico Neuronio

Utilizou-se um uUnico neurdnio com apenas uma entrada , capaz, portanto, de discriminar
apenas classes linearmente separaveis, para possibilitar a visualizagao do ajuste dos pesos
durante o treinamento. Como o neurdnio utilizado possui apenas um peso € um termo de
polarizacao, é possivel visualizar no plano definido pelas variaveis peso X bias (espaco dos
pesos), a evolucdo do erro da saida em func¢do do ajuste dos pesos. Desta forma pode-
se, graficamente, avaliar a trajetéria do erro gerada pelos algoritmos de treinamento off-
line propostos (SMC1 e SMC2), comparando-as com a trajetéria fornecida pelo algoritmo

Backpropagation.

Utilizou-se, portanto, apenas um neurdnio com dois pesos (Um peso € um termo
de bias) para a separacao de duas classes composta por dois vetores de treinamento,
sendo uma entrada e uma saida {z,y} : {-3.0,0.4} e {2.0,0.8}. A tangente hiperbdlica
foi utilizada como funcdo de ativacdo do neur6énio. Como o neurdnio utilizado possui
apenas dois paradmetros (peso e bias), pode-se tracar a superficie de erro em um espacgo

tri-dimensional, mostrado na Figura 6.1.

Pode-se observar pela Figura 6.1 que a superficie de erro possui duas regides
planas. O treinamento do neurdnio utilizando métodos de gradiente descendente pode
ser demasiadamente lento se os pesos iniciais forem escolhidos nestas duas regides.
O minimo para esta superficie de erro, determinado analiticamente, ocorre para o par

(bias,peso) igual @ (—1.7,0.3).

Escolheram-se quatro diferentes condi¢ées iniciais para o par (bias,peso). Em
cada uma delas o treinamento possui um diferente nivel de dificuldade. Desta forma pode-
se avaliar o desempenho dos algoritmos de treinamento em fungao das condic¢des iniciais
do treinamento. A Tabela 6.1 mostra a escolha do par (bias,peso) para cada uma das

simulagdes. Estes mesmos valores iniciais estdo denotados na Figura 6.1.

Realizaram-se diversas simulagdes para cada uma das condi¢cdes iniciais

possibilitando ajustar os ganhos envolvidos nos algoritmos de forma a obter a melhor
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Figura 6.1- Superficie de erro para um neurénio treinado para reconhecer os pares {—3.0,0.4} e
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Tabela 6.2: Ganhos dos treinamentos utilizados por cada um dos algoritmos utilizados.

Algoritmo Ganhos do treinamento
Backpropagation n =028
SMC1 a=03eC =10
SMC2 a=03eC =10

performance, no que diz respeito ao numero de epochs, de cada um dos algoritmos
utilizados. Foram implementados os algoritmos SMC1, SMC2 e Backpropagation. A Tabela

6.2 mostra os ganhos dos treinamentos de cada um dos algoritmos.

A Figura 6.2 mostra a projecdo da trajetéria do erro sobre o espaco dos pesos
(plano peso X bias) para cada um das condi¢bes iniciais das simulagcées. Apenas a
trajetéria do erro esta denotada nesta figura, entretanto, o niumero de epochs necessarias
ao treinamento, em cada uma das condicdes iniciais, esta mostrado na Tabela 6.3. Adotou-
se um limite de erro igual a 10~* para todos os algoritmos. Observa-se, através da
Tabela 6.3, a dependéncia do algoritmo Backpropagation com as condi¢des iniciais do
treinamento. Os algoritmos propostos mantiveram, aproximadamente, 0 mesmo numero

de epochs em todas as simulagdes, independente da condigao inicial do sistema.

O erro em funcao do numero de epochs, para cada uma das condi¢des iniciais,
esta mostrado nas Figuras 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6 Pode ser observado, através destas figuras,
que os algoritmos propostos aumentam a velocidade de convergéncia em regides planas

(Simulacgdes 1 e 2).

O erro minimo alcangado em todos os algoritmos ocorre para o par (bias, weight)
igual a (—1.66,0.27) o qual é muito proximo do par que corresponde ao erro minimo real.
Apenas o nimero de epochs é diferente, como pode ser observado na Tabela 6.3. Desta
forma pode-se verificar que a inclusdo da teoria de modos deslizantes é capaz de acelerar
o treinamento da rede pois, agora, existe uma direcao pré-definida (ajustada através da

superficie de deslizamento) de ajuste dos pesos.

6.2 Aproximacido de Funcoes

Foram realizados dois testes distintos. Inicialmente, os algoritmos propostos para o
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Figura 6.2- Evolugao dos pesos em cada uma das simula¢des para o treinamento de um unico

neurdnio.

Tabela 6.3: Numero de epochs necessarias ao treinamento de um unico neurénio. Limite de erro

estipulado em 104,

Algoritmo Numero de epochs
Simulag@io 1 | Simulagdo 2 | Simulagdo 3 | Simulagdo 4
Backpropagation 1676 215 72 362
SMC1 13 13 17 29
SMC2 11 11 18 30
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Figura 6.3- Evolug&o do erro em fung&o do numero de epochs para a simulagao 1.
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Figura 6.4- Evoluc&o do erro em fung&o do numero de epochs para a simulagao 2.
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Figura 6.5- Evolug&o do erro em fungé&o do numero de epochs para a simulagao 3.
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Figura 6.6- Evoluc&o do erro em fungé&o do numero de epochs para a simulagao 4.
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treinamento off-line foram comparados com alguns algoritmos encontrados na literatura e

discutidos no Capitulo 2. Em seguida, os algoritmos propostos para o treinamento on-line

foram comparados com o algoritmo Backpropagation.

6.2.1

Treinamento Off-line

Além dos algoritmos SMC1 e SMC2, os seguintes algoritmos foram implementados,

possibilitando a comparacao das performances dos algoritmos de treinamento:

Backpropagation [Rumelhart et al., 1986]. Utilizou-se este algoritmo porque ele é
baseado apenas no gradiente do erro, sendo o precursor de varios algoritmos de
treinamento.

Backpropagation com momentum [Bertsekas & Tsitsiklis, 1996]. Esta é a versao
mais conhecida do algoritmo Backpropagation, sendo, inclusive, mais rapida do
que ele.

Levenberg-Marquardt [Marquardt, 1963]. Como & bem conhecido na literatura, es-
te algoritmo, considerado de segunda ordem, € um dos algoritmos mais rapidos,
considerando apenas o numero de epochs, para o treinamento de MLPs. Entre-
tanto, ele necessita de calculos matematicos mais complexos e, portanto, requer

maiores recursos computacionais.

Rprop [Riedmiller & Braun, 1993]. Este algoritmo foi utilizado como principal ponto
de comparacao pois ele é considerado um dos algoritmos de primeira ordem com
melhor performance, no que diz respeito ao tempo de treinamento, em epochs

[Schiffmann et al., 1992]., encontrado na literatura.

Qprop [Fahiman, 1988b]. Utilizou-se este algoritmo para poder comparar os algo-
ritmos propostos com um algoritmo de treinamento em lote, considerado, também,

um algoritmo de primeira ordem bastante eficiente.

Adaptive Learning Rate 1 [Demuth & Beale, 1994]. Esta versao do Backpropaga-
tion altera o ganho do treinamento em funcao do erro de saida. Caso o erro de
saida decresca, 0 ganho do treinamento € aumentado em relagdo ao ajuste ante-

rior dos pesos. Se o erro de saida aumentar, o ganho do treinamento é reduzido
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e 0 ajuste dos pesos é desfeito.

7. Adaptive Learning Rate 2 [Demuth & Beale, 1994]. Este algoritmo € similar ao
anterior, entretanto ele faz uso do termo de momento, o qual € mantido constante

durante todo o treinamento da rede.

Todos os algoritmos foram utilizados sob a mesma condi¢do e implementados em
linguagem C. Os parametros envolvidos no treinamento, para cada um dos algoritmos,
foram escolhidos de forma a obter o melhor resultado para cada um deles, individualmente.

Apenas os melhores resultados, dentre varias simulagdes, serdo apresentados.

Para a comparacao dos algoritmos de treinamento utilizados, utilizaram-se duas
fungdes distintas, escolhidas em funcio da dificuldade do treinamento de cada uma delas,

representadas nas Figuras 6.8 € 6.7:

1. filx)=-32-22+32 2,2 €0,1];
2. fg(x):$4,$6 [O,].],

0.8
0.6
f(xD.4

02

Figura 6.7- Segunda funcdo utilizada na comparacdo dos algoritmos de treinamento off-line.
fi(z) =-32-22+32 .

Os algoritmos foram comparados adotando-se o seguinte procedimento:

1. Uma vez escolhido o conjunto de dados e definida a dimensao da MLP, sao feitas

tantas copias da RNA quantos forem os algoritmos de treinamento utilizados. A
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Figura 6.8- Fungo utilizada para a comparag&o dos algoritmos de treinamento off-line. f5(x) = x*.
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dimensao da MLP utilizada é definida em funcdo da melhor resposta possivel,
com o menor numero de nodos escondidos, sem comprometer a capacidade de
generalizacdo da RNA;

2. Os pesos iniciais da RNA sao escolhidos aleatoriamente de uma amostra com
distribuicao normal e média nula. As condicdes iniciais de todas as redes sdo
idénticas;

3. Um mesmo vetor de treinamento, escolhido aleatoriamente do conjunto de dados,
€ apresentado a todas as RNAs e, conseqlientemente, a todos os algoritmos de
treinamento;

4. O critério para parar o treinamento € adotado para todos os algoritmos implemen-

tados. Adotaram-se dois critérios:

(a) limite de erro;
(b) numero maximo de epochs;

5. Os parametros envolvidos em cada algoritmo de treinamento foram escolhidos de

forma a possibilitar o melhor treinamento possivel;

6. Considera-se que o treinamento obteve sucesso quando o limite de erro foi atingi-

do antes de completar o numero maximo, previamente estipulado, de epochs.

Para as duas funcdées em questao, utilizou-se uma MLP com uma entrada, trés
nodos na camada escondida e uma saida, utilizando tangente hiperbdlica e a funcéo
sigmoide como funcdes de ativacdo da camada escondida e da camada de saida,
respectivamente. Apos exaustivos testes, esta configuracao se mostrou a mais adequada,
possibilitando o treinamento das RNAs pela maioria dos algoritmos de treinamentos
implementados. Os parametros envolvidos em cada um dos algoritmos utilizados, para
cada uma das func¢des, estdo mostrados na Tabela 6.4 (para a fungdo fi(z)) e Tabela 6.5

(para a fungao fo(x)).

Adotou-se um limite maximo de epochs maximo igual a 5000 com um limite de erro
igual & 2.5-1072 para as duas funcdes utilizadas. A Tabela 6.6 mostra os valores médios do
numero de epochs necessarias ao treinamento das RNAs por cada um dos algoritmos, para
cada uma das fungdes. Este numero foi calculado considerando-se diversas simulagdes,

variando-se apenas as condicdes iniciais dos pesos das redes e a seqliéncia na qual os
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Tabela 6.4: Par&metros dos algoritmos de treinamentos utilizados para a fungéo f.

Fungdo f1(x)

Algoritmo Pardmetros
Backpropagation n =0.99
Momentum n=09eu=0.1
Levenberg-Marquardt w=0.01
RProp nt=12en" =0.5
Qprop p=13en=0."7
n =0.99

Adaptive Learning Rate 1 nt=1.05en~ = 0.7

n=09ep=0.1
nt=1.07en  =0.7

Adaptive Learning Rate 2

a=2e(C =1

SMCI1 B=92eCy -1
a=0.045eC =1

SMC2 B—deCy —1

Tabela 6.5: Parametros dos algoritmos de treinamentos utilizados para a funcao f,.

Fungdo fo(x)

Algoritmo Pardmetros
Backpropagation n=20.9
Momentum n=09eu=0.05
Levenberg-Marquardt w=0.01
RProp nt=12en" =0.5
QPropt pn=0>5en=0.84

n=0.9
nt=1.05en~ =0.7
n=09eu=0.5
nt =107en” =0.7

Adaptive Learning Rate 1

Adaptive Learning Rate 2

a=2eC =10
SMCI1 B—26Ch =1
SMC2 a—=0034eC =10

B=79eCy =10
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Tabela 6.6: Numero de epochs necessarias ao treinamento da RNA para as fungao apresentadas.
Limite de erro igual a 2.5 - 10~3 e nimero maximo de epochs igual a 5000.

Numero de epochs
Algoritmo f1(z) fo(z)
Backpropagation 1348 -
Momentum 1348 -
Levenberg-Marquardt 23 21
RProp 246 285
Qprop - 640
Adaptive Learning Rate 1 | 1084 2983
Adaptive Learning Rate 2 | 898 1424
SMC1 560 212
SMC2 220 100

vetores de treinamento sdo apresentados. Observa-se, na referida tabela, que nem todos
os algoritmos conseguiram treinar as redes, considerando-se os limites estipulados. Nestes
casos, o numero de epochs esta representado, na tabela, com um hifen, denotando que
aquele algoritmo nao atingiu o resultado esperado, nas condi¢cdes dadas (limite de erro e

numero maximo de epochs).

A Tabela 6.7 mostra o tempo de processamento dos algoritmos utilizados para o
treinamento da RNA, considerando cada uma das funcdes. Este tempo de processamento
inclui, além do processamento das equacdes do algoritmo, propriamente dito, a escolha
do vetor de treinamento a ser apresentado e a armazenagem dos dados resultantes do

treinamento para posterior analise.

Observa-se, na Tabela 6.6, que para as duas fun¢des utilizadas, a segunda
proposta de treinamento apresentou, considerando-se apenas o numero de epochs, o
menor tempo de treinamento apds o algoritmo de Levenberg-Marquadt. Entretanto, como
pode ser observado na Tabela 6.7, o algoritmo SMC1 apresentou um menor tempo de
processamento do que o algoritmo de Levenberg-Marquadt. Observando-se as equacdes
do algoritmo de Levenberg-Marquadt (secdo 2.2), verifica-se que o custo computacional
deste algoritmo € maior do que o custo computacional dos algoritmos propostos (segbes
4.1e4.2).

Analisando, ainda, a Tabela 6.6, observa-se que, para a fungdo fs(x), ndo

foi possivel obter os parametros de treinamento para os algoritmos Backpropagation e
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Tabela 6.7: Tempo de processamento (em segundos) necessario a cada algoritmo para o
treinamento da RNA, considerando cada uma das funcdes e os limites impostos.

Tempo de processamento (em segundos)

Algoritmo fi(z) fo(z)
Backpropagation 22.68 -
Momentum 22.67 -

Levenberg-Marquardt 0.69 0.96

RProp 4.26 4.86

Adaptive Learning Rate 1 | 17.90 51.35

Adaptive Learning Rate 2 | 14.73 22.93

SMCI1 1.68 0.70

SMC2 0.66 0.33
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Momentum que possibilitasse o treinamento no nimero maximo de epochs estipulado.
Também nao foi possivel ajustar os parametros do algoritmo QProp que possibilitasse o

treinamento da RNA para a fungéo fi(z).

As Figuras 6.9 e 6.10 mostram a evolucao do erro em funcao das epochs, para um
dos treinamentos utilizando as funcdes fi(x) e f2(x), respectivamente. Observa-se, nestas

figuras, o desempenho dos algoritmos propostos em comparagcido aos demais algoritmos.

0.2
1 - Backpropagation
2 - Momentum
3 - Levenberg-Marquardt
0.15 NJ 4 - Rprop
o \ 6 - Adaptive Learning Rate 1
'E | 7 - Adaptive Learning Rate 2
| 8 -SMC 1
01 9-SMC 2
0.05
00 200 400 600 800 1000 1200

Epochs

Figura 6.9- Evolugao do erro durante o treinamento utilizando a fungéo f;(z) = —3.2- 22 + 3.2 - x.

E importante dizer que, uma vez treinadas, todas as RNAs apresentaram,
aproximadamente, a mesma capacidade de generalizacdo. Tal fato € um indicativo de

gue todas as redes atingiram 0 mesmo minimo.

Através destas simulagcbées pdde-se observar que os pardmetros do algoritmo
RPROP, quando utilizado para o treinamento de MLP em problemas de aproximac¢ao de
funcdes, apresentaram-se dependentes das condic¢des iniciais da RNA. Nao existindo uma
metodologia bem definida para o ajuste destes parametros, tendo sido, pois, escolhidos

de maneira empirica. Da mesma forma, nao existe um estudo aprofundado sobre
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Figura 6.10- Evolug&o do erro durante o treinamento utilizando a fungéo fy(x) = z*.
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a convergéncia deste algoritmo. O algoritmo, entretanto, é bastante veloz, quando

comparado com o algoritmo Backpropagation.

O algoritmo QProp se mostrou menos susceptivel as variacdes das condi¢des
iniciais. Entretanto, se utilizado apenas em sua forma original ([Fahlman, 1988b]), sem a
consideracdo do termo de gradiente e sem a alteracdo na derivada da fun¢ao de ativacdo
e sem a limitacido da maxima variacao dos pesos, o algoritmo & bastante ineficiente. Com
a consideracao de todos estes termos, o ajuste dos pardmetros envolvidos é realizado
de maneira empirica e o algoritmo fica dependente do problema e da dimensao da RNA

utilizada.

Os algoritmos Backpropagation padrao e Momentum também nao apresentam
uma metodologia para a escolha dos parametros envolvidos no treinamento. O algoritmo
Momentum mostrou-se bastante sensivel a escolha do termo de momento, podendo passar

da estabilidade para a instabilidade com uma pequena variagao neste termo.

O ganho na velocidade do treinamento obtida pela 1a. Proposta, quando
comparado ao algoritmo Backpropagation padrao, é devido a superficie de deslizamento.
A direcao de ajuste dos pesos, agora, ndo é dependente apenas do gradiente do erro.
Desta forma, possibilita-se delinear uma direcao, definida pela superficie de deslizamento,
na superficie de erro. O ajuste dos pesos tende, portanto, a permanecer nesta superficie,
enquanto que, no algoritmo Backpropagation padrao, o ajuste dos pesos segue 0 caminho
definido pelo gradiente do erro, o qual ndo &, necessariamente, o melhor caminho a ser

seguido.

De forma semelhante, na 2a. Proposta, a superficie de deslizamento define uma
trajetoria na superficie de erro a ser seguida pelo ajuste dos pesos. Além deste fato, devido
a natureza de memoéria da somatéria existente no médulo do ajuste dos pesos, a cada
novo ajuste o peso sofre uma influéncia de todos os vetores ja apresentados. E importante
ressaltar que existe uma grande diferenca entre o ajuste dos pesos existente nesta proposta
€ 0 ajuste feito com, por exemplo, o algoritmo Backpropagation para treinamento em lote.
No treinamento em lote, um determinado gradiente de erro influencia apenas uma vez no

ajuste dos pesos, apos a apresentacdo de todos os vetores de dados, enquanto que, na
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2a. Proposta, um determinado gradiente de erro influencia o ajuste dos pesos em todas
as vezes, apos a apresentacdo do vetor, dentro da epoch. Desta forma podem-se obter

tempos de treinamento bastante reduzidos.

6.2.2 Treinamento On-line

A primeira proposta de um algoritmo para treinamento on-line, Secao 4.3, foi utilizada para

o treinamento de duas func¢des temporais distintas:

1. A primeira fungdo, mostrada na Figura 6.11, possui a seguinte expressao:
Alt) = % Sin(2 730 1+ 0.7) + sin(2 720 1 +0.7) + sin(2 -7 - 20 - ¢ +1)]
2. A Segunda fung¢ao, mostrada na Figura6.13, possui a seguinte expressao:

fo(t) = % {Cos[sin(2-m-20-t) +sin(2-7-20-t)] + sin(2-7-10-t)}

Utilizou-se uma RNA com uma entrada, sete nodos na camada escondida e uma
saida, utilizando tangente hiperbdlica como funcao de ativacdo em ambas camadas, para

a aproximacao desta funcao.

A Tabela 6.8 mostra a numeragao da curvas adotada nas Figuras 6.11, 6.12 e
6.13.

Tabela 6.8: Numeragao utilizada nas figuras para a identificagao das curvas.

Numerac¢ao | Descricido

| Dados de treinamento

2 Primeira proposta de treinamento on-/ine
3 Backpropagation

E importante ressaltar que a periodicidade da curva utilizada no treinamento
possibilita a rede o perfeito treinamento, substituindo a repeti¢cdo da apresentacao de todos
os vetores de treinamento, como ocorre em um treinamento off-line. Por isto, apds alguns

periodos pode-se considerar que a RNA esta treinada.
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Figura 6.11- Treinamento da RNA utilizando a primeira proposta para treinamento on-line e o
algoritmo Backpropagation . Em t=0.45s, os algoritmos de treinamento foram desabilitados.
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Figura 6.12- Curva de erro referente ao treinamento da RNA utilizando a primeira proposta para
treinamento on-line e o algoritmo Backpropagation . Em t=0.45s, os algoritmos de treinamento foram
desabilitados.
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Figura 6.13- Treinamento da MLP, para a segunda fung¢ao, utilizando a primeira proposta para
treinamento on-line.
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Para o treinamento da RNA utilizada na primeira fungdo implementou-se, além da
primeira proposta para treinamento on-line, o algoritmo Backpropagation padrao, utilizado
para treinamento on-line. Objetivou-se fazer uma comparacao entre o resultado obtido com
a utilizacido das duas técnicas de treinamento. Sabe-se que o algoritmo Backpropagation
nao foi, em principio, desenvolvido para treinamento on-line. Entretanto, encontram-se na
literatura diversos trabalhos com esta aplicacao [Sabanovic et al., 1996, K. et al., 1997].
Além deste fato, os demais algoritmos de treinamento sdo menos indicados ainda para o
treinamento on-line pois eles utilizam, em sua maioria, direta ou indiretamente, os sinais do

gradiente do erro, oriundos do algoritmo Backpropagation.

Na Figura 6.11, os algoritmos de treinamento foram desabilitados em ¢ = 0.45s.
Observa-se que, apos este tempo, existe uma divergéncia entre a funcao a ser aproximada
e a saida das RNAs utilizadas por cada um dos algoritmos de treinamento. Entretanto, a
resposta da RNA treinada com a primeira proposta para treinamento on-line permanece
com um menor erro, se comparada com o erro da RNA treinada com o algoritmo
Backpropagation (Figura 6.12). Este fato pode mostrar que as RNAs alcanc¢aram diferentes
pontos de minimo durante o treinamento e que o algoritmo proposto € menos susceptivel
a interferéncia destrutiva, a qual ocorre quando é fornecida uma quantidade maior do
que a necessaria de uma determinada parte do conjunto de dados, mascarando alguma
informacao relevante de uma outra parte do conjunto de dados. Este fato ocorre devido a

periodicidade da funcao utilizada.

Observa-se na Figura 6.13 a caracteristica de adaptacdo da RNA a fungao que
se deseja aproximar, durante o treinamento. Nao foi utilizado o algoritmo Backpropagation
por se tratar apenas de uma figura illustrativa da capacidade de adaptacdo da RNA ao
sistema na qual ela esta inserida, tornando-a uma interessante ferramenta a ser utilizada

em sistemas de controle.

6.3 Classificacio de Padroes

Para avaliar a performance dos algoritmos de treinamento off-line propostos em problemas

de classificacao, utilizaram-se duas classes de duas variaveis x1 e z2, definidas no plano
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x1 X x9 (Figura 6.14). As duas classes, C1 e C2, possuem distribuicdo Gaussiana, ambas
com variancia igual a 0.8 e média (0,0) e (2,0), respectivamente. O conjunto de treinamento
€ composto de 200 elementos amostrados aleatoriamente destas duas distribuicdes com
100 vetores para cada classe. Os vetores para a validacdo do treinamento foram
amostrados da mesma distribuicdo e foram utilizados para verificar a performance das
RNAs treinadas.

Utilizou-se uma RNA com duas entradas (variaveis x1 e x2), uma saida (classe
C1 ou C2) e uma camada escondida com quatro neurénios. Utilizou-se a fungdo sigmoide
e a fungao tangente hiperbdlica para a ativagdo dos neurénios da camada escondida e da

camada de saida.

A Figura 6.14 mostra os vetores do conjunto de treinamento das duas classes.
Como pode ser observado, a média e a variancia das classes foram escolhidas de tal forma
a existir uma sobreposicao entre as classes C1 e C2, dificultando, portanto, o treinamento
das RNAs. A Tabela 6.9 mostra os parametros de treinamento utilizados em cada um dos
algoritmos implementados. Os mesmos algoritmos utilizados no problema de aproximacao
de fungdes foram, aqui, utilizados para comparar os resultados obtidos com algoritmos

classicos com os resultados obtidos com o algoritmo SMC2.

O mesmo procedimento adotado no problema de aproximacao de fungdes foi

utilizado no problema de classificagao.

A Tabela 6.9 mostra os melhores parametros de treinamento utilizados por cada
um dos algoritmos implementados. Estes parametros foram ajustados de forma a obter o
melhor resultado com cada um dos algoritmos. O algoritmo Qprop nao apresentou bons

resultados neste problema e, por isto, ndo sera incluido na analise deste problema.

As Figuras 6.15 e 6.16 mostram o erro médio quadratico para o conjunto de
treinamento. A Figura 6.16 mostra uma ampliagcdo da Figura 6.15 para permitir uma melhor
analise do comportamento dos algoritmos. Observa-se, nesta figura e através da Tabela
6.10, que o algoritmo SMC2 alcangou o0 menor erro de todos os algoritmos, em um menor

numero de epochs.
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Figura 6.14- Conjunto de treinamento utilizado no problema de classificagao.
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Tabela 6.9: Paradmetros do treinamento para cada um dos algoritmos utilizados no problema de

classificacéo .

Adaptive Learning Rate 1

Algoritmo Parametros do Treinamento
Backpropagation n=20.9
Momentum n=0.9and = 0.05
Levenberg-Marquardt w=0.01
RProp nt =12andn =0.5
n=0.9

nT =1.05andn~ =0.7

Adaptive Learning Rate 2

n=09and p=0.1
nt =1.07and = =0.7

SMC2

a=0.03andC =1
f=2.andCy =1
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Figura 6.15- Erro durante o treinamento para o problema de classificacao de padrées.
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Figura 6.16- Ampliagdo da figura anterior para uma melhor visualizagdo da convergéncia dos

algoritmos utilizados.
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Tabela 6.10: Classificagbes erradas para o conjunto de treinamento.

Algoritmo Classificacées erradas (total de 200)
Backpropagation 16
Momentum 16
Levenberg-Marquardt 15
RProp 12
Adaptive Learning Rate 1 17
Adaptive Learning Rate 2 16
SMC2 11

A Tabela 6.10 mostra o total de vetores classificados erradamente considerando-

se apenas o conjunto de treinamento, para cada um dos algoritmos utilizados.

A Figura 6.17 mostra a linha de decisdo encontrada por cada um dos algoritmos
utilizados no treinamento. Cada linha de decisao divide o plano z; x xo em duas partes. A

parte esquerda do plano representa a classe C1 e a parte direita representa a classe C2.

Apds o completo treinamento das RNAs, utilizou-se o conjunto de dados para a
validacao, amostrados das classes C1 e C2. A Tabela 6.11 mostra o percentual de erro para
cada uma das redes. Como pode ser observado, o indice de erro de todos os algoritmos

utilizados é, aproximadamente, igual.

Observa-se, pela Tabela 6.11 que o algoritmo de Levenberg-Marquadt apresentou
o maior indice de erro, apesar de que este indice € muito préximo do indice dos demais

algoritmos.

O algoritmo SMC2 apresentou a maior velocidade de treinamento (Figuras 6.15 e
6.16) e 0 menor indice de erro para o conjunto de treinamento, apresentando um indice de
erro para o conjunto de validacdo equivalente ao indice dos demais algoritmos, excluindo-

se o algoritmo de Levenberg-Marquadt.

6.4 Controle Vetorial Direto

Os controladores normalmente utilizados em sistemas de controle ( controladores

proporcional e/ou integral e/ou diferencial, controladores adaptativos, controle robusto )
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- Backproﬁagation

- Momentum

- Levenberg-Marquardt

- Rprop i
- Adapt. Learning Rate 1
- Adapt. Learning Rate 2
- SMC2 1

Figura 6.17- Linha de decis&o encontrada pelos algoritmos de treinamento utilizados no problema
de classificacao.

Tabela 6.11: Erro de classificagdo para o conjunto de validagao.

Algoritmo Erro de classificacdo (%)
Backpropagation 10.20
Momentum 10.20
Levenberg-Marquardt 11.15
RProp 10.65
Adaptive Learning Rate 1 10.45
Adaptive Learning Rate 2 10.80
SMC2 10.75
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normalmente necessitam de um conhecimento prévio da planta que se deseja controlar.
Além deste fato, o projeto de alguns controladores consideram a planta como um sistema
linear. Muitas vezes € necessario um consideravel gasto de tempo para o ajuste dos
controladores utilizados. Estas caracteristicas dificultam a aplicacdo dos sistemas de

controle as plantas.

RNAs, por sua vez, se devidamente treinadas, apresentam-se como uma
interessante ferramenta a ser aplicada em sistemas de controle, sejam como observadores
de algum estado ou variavel necessaria ao controle ou como elementos responsaveis pela
geracao do sinal de controle. As caracteristicas de generalizacao e predicdo conferem as
RNAs a capacidade de responderem a uma determinada entrada para a qual elas nao
foram previamente treinadas, podendo, inclusive, atuarem como elementos filtrantes de
sinais espurios ao controle. Entretanto, para manter a capacidade da RNA de se adaptar
as variacbes paramétricas da planta, € necessario manter um treinamento continuo da
RNA utilizada. Normalmente a RNA ¢ treinada off-line, sempre que necessario. Entretanto,
este tipo de operacgao requer que o sistema de controle seja desativado durante a etapa de
treinamento, além de ser necessario armazenar uma grande quantidade de dados, durante

o funcionamento normal do sistema, para o posterior treinamento.

Por outro lado, a utilizacdo de algoritmos de treinamento on-line acarretam um
aumento da complexidade do sistema de controle e do tempo de processamento requerido
pelo controle. Apesar deste fato, a RNA tem a possibilidade de se adaptar dinamicamente
as variacdes paramétricas da planta a ser controlada, evitando, desta forma, uma reducao
na qualidade do controle. Evita-se, também, a necessidade de desligamento da planta para
uma etapa de treinamento off-line, possibilitando um funcionamento initerrupto do sistema
de controle. O algoritmo de controle on-line deve possibilitar uma rapida convergéncia
da RNA, sem onerar muito o tempo de processamento do controle. Os algoritmos de
treinamento on-line, propostos neste trabalho (Secio 4.3 e 4.4), serdo utilizados no controle
vetorial direto do motor de indugao. Objetiva-se obter um sistema de acionamento que seja

0 mais independente possivel dos parametros da maquina utilizada.

A Figura 6.18 mostra o sistema de controle vetorial direto, orientado pelo fluxo de

estator, a ser implementado [Neves, 1999]. Neste sistema de controle, as variaveis a serem
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controladas sdo o médulo do fluxo (|¢,|) e a velocidade do rotor do motor (w,). O motor
de inducédo, por ser um sistema nao linear e com parametros variantes no tempo, € uma

interessante aplicacdo de sistemas de controle utilizando RNAs.

O modelo matematico da maguina de inducao, em referencial fixo no vetor fluxo

de estator (sistema de eixos dg), pode ser descrito pelo seguinte conjunto de equacgbes:

Ts=Rs- 1 st A (6.1)
O0=Ry- 4ok Ny —j-wr- Ny (6.2)
75: 5'75+Lm'?'r‘ (63)
Nyp=Lp- ipt L i (6.4)
dw,
Jo—L=T.-1 (6.5)

Considerando-se a perfeita orientacao pelo fluxo de estator, o fluxo de eixo ¢ sera

nulo e a Equacgao 6.1 pode ser reescrita da seguinte maneira:
Ved = R - tgq+ ).\sd
considerando-se o sistema amostrado e a regra de Euller, tem-se:
Asd(+1) = Asd(e) T (Vsd(k) — Bs - tsary) - T
onde T é o periodo de amostragem.

Desta forma, considerando-se que se deseja controlar o fluxo de eixo direto de
estator, a variavel \,4;1) torna-se o fluxo de referéncia (1;,) e, portanto, a equagéo acima
sera reescrita como:

)‘: - )‘sd k .
Vsdhy = dT” + Ry - i (6.6)

Uma rapida analise da equacio 6.6 indica que a tensdo de eixo direto de estator
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a ser aplicada na maquina € uma func¢ao tanto do erro existente entre o fluxo de eixo direto

e o fluxo de referéncia de estator quanto da corrente de estator de eixo direto.

Considerando-se o sistema de eixos fixos no vetor fluxo de estator, pode-se

escrever a seguinte equacao de torque:

1. =

N o
v | Ny

’ )\sd : Z>sq

Utilizando-se a equacdo acima na Equacdo 6.5 e considerando-se o sistema
amostrado, tem-se:

J. ey ) 2

We(k4+1) — Wrk) 3 ' P
T 2 2

“ Asd(k) " Usq(k) — Ligk)

Considerando-se que se deseja controlar a velocidade do motor, a variavel w, 1)
torna-se a velocidade de referéncia (w;) e, ainda, considerando a perfeita orienta¢do do

fluxo, pode-se escrever a equacio acima como:

Vsq) =J —F—— 3" 5 — T Tiw (6.7)

Analisando-se a Equacio 6.7, observa-se que a tensdo de estator de eixo em
quadratura a ser aplicada a maquina € uma funcao do erro de velocidade, do fluxo de
estator de eixo direto e do conjugado de carga presente no eixo da maquina, além de

alguns outros parametros da maquina.

Para a implementacdo do sistema de controle proposto, € necessaria a medicio
ou observacao do fluxo de rotor (médulo e angulo do fluxo de rotor) e da velocidade.
A medicdo do fluxo pode ser realizada, além da medi¢do através de sensores, com a
implementagdo de um estimador ou de um observador de fluxo [Verghese & Sanders,
1988]. A estratégia do controle a ser utilizada neste trabalho envolve o controle de fluxo

com observacao e o controle da velocidade com medicao direta.
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Figura 6.18- Sistema de controle a ser implementado.
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6.4.1 Observador Neural de Fluxo Estatorico

Como pode ser observado, o sistema de controle mostrado na Figura 6.18 utiliza a
orientacado dos eixos segundo o fluxo de estator. Desta forma, desenvolveu-se um
observador de fluxo estatorico. Apesar do sistema de controle vetorial baseado no fluxo
de estator apresentar um acoplamento entre as variaveis de controle, a determinacao do
fluxo de estator € menos dependente das grandezas da maquina, além de ser uma variavel

mais acessivel do que as variaveis de rotor.

O observador implementado esta mostrado na Figura 6.19, tendo sido
apresentado no XII Congresso Brasileiro de Automatica [Parma et al.,, 1998c]. Os

resultados aqui apresentados referem-se a simulag¢ao do observador.

sa i

Treinamento

/ on-line

RNA R J'Vs.dt_(f,s ‘
ol 2-3-2 |Psp| ——=——

Figura 6.19- Diagrama esquematico do observador neural de fluxo estatérico implementado.

Como observa-se na Figura 6.19, o observador implementado necessita apenas
da resisténcia estatorica, a qual poder ser facilimente determinada através de ensaios no
motor [Parma et al., 1997b].

Foi utilizada uma MLP com duas entradas, trés nodos na camada escondida e
duas saidas (Figura 6.19). A RNA é treinada com a segunda proposta de treinamento on-
line (Secao 4.4). Os pesos iniciais da RNA sao escolhidos aleatoriamente de um conjunto

de dados com distribuicido normal € média nula.
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O observador foi testado em freqliéncia nominal e freqléncia reduzida de
operacao, Figuras 6.20 e 6.21, respectivamente. Observa-se que nao existem mudancas
significativas na resposta do observador para freqléncia nominal ou para freqiéncia
reduzida. Sabe-se que um dos principais problemas de observadores é com relacido a

operacao em freqliéncia reduzida [Verghese & Sanders, 1988].

A numeracao das curvas mostradas nas Figuras 6.20, 6.21, 6.22 e 6.23 refere-se

a mostrada na Tabela 6.12.

Tabela 6.12: Identificac&o das curvas mostradas do observador neural de fluxo estatérico.

numerac¢io | Curva
1 Fluxo real
2 Fluxo observado

Para avaliar a dependéncia do observador com a resisténcia estatérica, foi
realizada uma variacdo de 20% em seu valor. Sabe-se que essa variacdo nao ocorre
em experimentos praticos, tanto com relagdo a forma quanto com relacdo a amplitude
da variagcdo. Em casos praticos a variacdo ocorre de maneira gradual, sendo que foi

implementada uma variagao em degrau.

As Figuras 6.22 e 6.23 mostram a resposta do observador para uma variacdo de
20% no valor da resisténcia estatérica, tanto em frequéncia nominal de operagdo quanto
em freqliéncia reduzida, respectivamente. Pode-se observar que o observador é bastante

robusto frente a uma variagcao na resisténcia estatérica.

6.4.2 Resultados de Simulacao

Implementou-se o sistema mostrado na Figura 6.18, utilizando-se um observador de fluxo
de estator de segunda ordem, proposto por Neves [Neves, 1999] e utilizando duas redes
MLP no sistema de controle, uma atuando como controlador de fluxo e outra atuando como
controlador de velocidade. Ambas as redes possuem duas entradas e uma saida, utilizando
a func¢ao tangente hiperbdlica como funcao de ativagao tanto na camada escondida quanto
na camada de saida. As MLPs utilizadas como controlador de fluxo e controlador de

velocidade possuem, respectivamente, trés e oito neurdnios na camada escondida.
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Figura 6.20- Fluxo real e observado para uma frequéncia de alimentag&o de 60Hz.
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Figura 6.21- Fluxo real e observado para uma frequéncia de alimentag&o de 10Hz.
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Figura 6.22- Fluxo real e observado para uma frequéncia de alimentagcado de 60Hz. Variagcéo de
20%na resisténcia estatérica em t=0.25s.
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Figura 6.23- Fluxo real e observado para uma frequiéncia de alimentagcédo de 10Hz. Variag&o de
20% na resisténcia estatérica em t=0.25s.
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Utilizou-se o erro de fluxo, normalizado em funcdo do fluxo de referéncia, e a
corrente de eixo d como entradas da MLP de controle de fluxo. A saida desta rede é a
tensao de eixo d. Para a MLP de controle de velocidade utilizou-se o erro de velocidade e
a velocidade de referéncia, ambos normalizados em funcio da maxima velocidade elétrica
do motor (Figura 6.24). A escolha das variaveis de entrada utilizadas pelas redes foi feita
em funcao da analise das Equacodes 6.6 e 6.7 sendo que, para esta ultima, considerando-
se que o fluxo de eixo direto esteja perfeitamente controlado, a tensio de estator de eixo
em quadratura € uma funcao apenas do erro de velocidade. Todos os demais parametros

sd0 admitidos como parametros a serem modelados pela RNA.
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Figura 6.24- Topologia MLP utilizadas como: (a) controlador de fluxo e (b) controlador de
velocidade.

O programa de simulagdo considera a alimentacdo da maquina de indugao
utilizando PWM simétrico operando a uma frequéncia de 8kHz. Apesar do sistema de
simulacdo trabalhar com um passo de integracdo, para a simulagdo da maquina, igual a

1us, o sistema de controle opera com uma freqiiéncia de 4k H z.

Sao apresentados resultados de reversdo de velocidade e aplicacio e retirada de

carga.

Os pesos das RNAs utilizadas sao amostrados de uma distribuicdo gaussiana
de média nula, quando da primeira partida da maquina. A partir de entdo, as RNAs sao
treinadas na operacdo normal da maquina de inducao, utilizando-se a primeira proposta
de treinamento on-line (sec¢ado 4.3). A cada nova partida da maquina, utilizam-se os pesos
das RNAs treinadas anteriormente. Todo o algoritmo de simulagao foi implementado em

linguagem C.
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Figura 6.25- Velocidade de referéncia (+-100 radele/s) e medida. Partida e reverséo de velocidade.
Primeira partida, pesos da RNA amostrados de uma distribuicdo normal de média nula.
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Figura 6.26- Fluxo de estator de eixo direto de referéncia e fluxo simulado. Partida e reversao de
velocidade. Primeira partida da maquina, pesos da RNA amostrados de uma distribuicdo normal de
média nula.




Capitulo 6- Resultados de Simulagdo e Experimentais 162

i(A)

-100
0O 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2

t(s)

Figura 6.27- Corrente de estator de eixo direto e eixo em quadratura. Partida e reverséo de
velocidade. Primeira partida da maquina, pesos da RNA amostrados de uma distribuicdo normal de
média nula.
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A Figura 6.25 mostra a velocidade de referéncia e a velocidade medida para
a primeira partida do motor de inducdo. Para esta partida, os pesos das MLPs foram
amostrados de uma distribuicdo normal de média nula. Observa-se que, na primeira
partida, a maquina ndo consegue atingir a velocidade de referéncia e, logo apds, é feita
uma reversao de velocidade (em ¢ = 0.7s). A Figura 6.26 mostra o fluxo de estator de eixo
direto de referéncia e o fluxo da maquina simulada. Observa-se que o fluxo, na primeira
partida, atinge o valor de referéncia com um sobre-sinal. Na simulagao nao foi considerada
a saturacado do fluxo na maquina. Observa-se também que o fluxo sofre perturbacées
quando da reversao de velocidade. Estas perturbagdes podem ser melhor observadas na
Figura 6.27, a qual mostra as correntes de estator de eixo direto e em quadratura. Pode-se

observar que existe um certo acoplamento entre os dois eixos.

A Figura 6.28 mostra o comportamento da velocidade da maquina de indugéo na
quinta partida do motor. Nesta partida, os pesos das MLPs ndo sdo mais amostrados de
uma distribuicado normal de média nula. Neste caso, 0s pesos sao oriundos das partidas
anteriores, mostrando a capacidade de aprendizado do sistema. Observa-se que, agora,
antes da primeira reversao (¢ — 0.75s), a maquina ja atinge a velocidade de referéncia.
Durante todas as reversdes seguintes, o sistema de controle mostra uma boa velocidade
de resposta. E importante ressaltar que, durante a partida, existe uma maior variagdo na
velocidade pois o fluxo de estator ainda ndo esta totalmente estabelecido. A Figura 6.29
mostra o fluxo de estator de eixo direto para a quinta partida da maquina. Observa-se uma
pequena reducio no sobre-sinal do fluxo na partida e uma redu¢ao nas oscilagdes quando

ocorre uma reducao na velocidade da maquina.

A Figura 6.30 mostra as correntes de estator de eixo direto e em quadratura
para a quinta partida da maquina. Observa-se que ainda existe um acoplamento entre os
eixos. Entretanto, mesmo com este acoplamento, o sistema de controle consegue manter
a velocidade medida acompanhando a velocidade de referéncia, como pode ser observado

pela Figura 6.28.
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Figura 6.28- Velocidade de referéncia (+100 radele/s) e medida. Partida e reverséo de velocidade.
Quinta partida, pesos da RNA provenientes das partidas anteriores.
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Figura 6.29- Fluxo de estator de eixo direto de referéncia e fluxo simulado. Partida e reversdo de
velocidade. Quinta partida da maquina, pesos da RNA oriundos das partidas anteriores.
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Figura 6.30- Corrente de estator de eixo direto e eixo em quadratura. Partida e reversédo de
velocidade. Quinta partida da maquina, pesos da RNA oriundos das partidas anteriores.
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6.4.3 Controlador Neural de Velocidade

Apesar do sistema de acionamento proposto utilizar a orientacdo pelo fluxo de estator
(Figura 6.18), em uma primeira implementacdo pratica utilizou-se o diagrama de
acionamento mostrado na Figura 6.31. Neste acionamento utiliza-se a orientacdo pelo
fluxo de rotor [Novotny & Lipo, 1996][Bose, 1986], ao contrario da alimentacao pelo fluxo
de estator. Entretanto, nesta implementacao (Figura 6.31), é necessaria a presenca de
controladores de corrente, o que pode sobrecarregar o sistema de controle. Mas, por outro
lado, com a presenca de controladores de corrente pode-se ter um controle direto sobre a

corrente do motor, possibilitando a limitagao desta corrente.

Controlador Controlador

* 1
M)r | de ‘ sd de Vs
K- fluxo TX- Corrente(1)
04 15d

:
) : A M
I
o A
w.* Controlador i * Controlador v o
' _’O—’ de 5 de sq 7'y
TX- velocidade + - Corrente(2) {¢r — ialiid
o, Lsq
.

1

Figura 6.31- Diagrama esquematico do controle vetorial direto do motor de indugdo utilizando
sistema de eixos orientados pelo fluxo de rotor.

Continuando com o desenvolvimento do controle vetorial direto, foi implementado
um controlador neural de velocidade, mostrado na Figura 6.32. Utilizou-se uma MLP
com duas entradas, cinco nodos na camada escondida e uma saida. As entradas sdo
a velocidade de referéncia (w}) e o erro de velocidade (v} — w,). A saida da RNA é o
conjugado de referéncia, existindo, portanto, uma malha de controle além das mostradas
na Figura 6.31. A saida da malha de conjugado € a corrente de estator de eixo q (i},).
Todos os demais controladores implementados sao do tipo Proporcional e Integral (Pl). Os
ganhos dos controladores Pl foram ajustados para uma determinada maquina, enquanto

que os pesos iniciais da RNA utilizada foram escolhidos aleatoriamente de um conjunto de
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Figura 6.32- MLP utilizada como controlador de velocidade no controle vetorial direto.
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Figura 6.33- Curvas de resposta do controle implementado. Observa-se a curva de velocidade
real e de referéncia (Wr e Wref, respectivamente), conjugado observado e de referéncia (Teobs e
Teref, respectivamente) e corrente de eixo direto (Isdo, responsavel pelo fluxo).
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dados com distribuicdo normal e média nula.

Para o treinamento da RNA, utilizou-se a primeira proposta para treinamento on-
line, descrita ha Secao 4.3. Como ndo se conhece a saida desejada da RNA, o sinal de erro
de velocidade foi utilizado para a determinacao da superficie de deslizamento. Conforme
descrito na secao 4.3, foi necessario implementar uma limitagdo no ajuste dos pesos para

se evitar problemas numéricos durante a execugao do algoritmo.
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Figura 6.34- Ampliacdo da curva de velocidade da Figura anterior. Observa-se 0 pequeno
sobre-sinal existente.

As Figuras 6.33, 6.34 e 6.35 sao resultados experimentais obtidos no laboratério
do GAEEP (Grupo de Acionamentos Elétricos e Eletronica de Poténcia), durante uma

reversao de velocidade do motor utilizado.

Na Figura 6.33 estdo mostradas as curvas da corrente de estator de eixo direto
(Isdo), conjugado elétrico observado e de referéncia (Teobs e Teref) e velocidade do rotor
de referéncia e real (Wr e Wref). A saida do controlador neural de velocidade € o conjugado
elétrico de referéncia (Teref). Pode-se observar a rapida resposta do controlador, com uma
pequena oscilacdo. Na Figura 6.34 é mostrada uma ampliagao da curva de velocidade real

do motor e de referéncia.

A Figura 6.35 mostra o grafico do conjugado do motor em func¢do da velocidade,

mostrando a velocidade de resposta do controlador neural utilizado.
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Figura 6.35- Grafico do conjugado em fungéo da velocidade do motor.
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Observa-se pela resposta experimental do controle vetorial direto que esta sendo
implementado, a aplicabilidade de RNAs em sistemas de controle. Por ser um sistema
adaptativo, ndo foi necessario o prévio ajuste dos parametros do controlador, como é
necessario com, por exemplo, os controladores PI utilizados no sistema. Comparando com
resultados mostrados na literatura [Stopa, 1997], os resultados obtidos até este momento
sdo considerados bons, apresentando uma boa velocidade de resposta transitéria e

facilidade de implementacao.

6.5 Conclusoes

Neste capitulo foi feita a comparacao dos algoritmos propostos com algoritmos encontrados
na literatura, sendo que os algoritmos propostos apresentaram os melhores resultados nos
problemas de aproximacao de funcao e classificacdo, dois problemas tipicos na area de
RNAs.

Apresentou-se, também, um sistema de acionamento de maquinas de inducao
utilizando MLPs. Este sistema requer apenas o conhecimento da resisténcia estatérica
para a determinacao do fluxo de estator. Os resultados de simulacdo mostram que é
possivel desenvolver um sistema de acionamento capaz de se adaptar a maquina que

esta sendo controlada, utilizando os algoritmos de treinamento on-line propostos.




Capitulo 7
Conclusoes e Propostas de
Continuidade

Neste capitulo serdo sumarizadas as principais conclusdes obtidas deste trabalho, bem

como as propostas de continuidade a serem desenvolvidas.

A primeira conclusdo diz respeito a utilizacdo de uma teoria de controle no
problema de treinamento de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Com a utilizacdo da teoria de
Controle por Modos Deslizantes (CMD), a RNA passa a ser analisada como uma sistema
a ser controlado, no qual as variaveis de controle sdo os pesos e as variaveis de referéncia
devem ser acompanhadas pela saida da RNA. Desta forma, desenvolve-se um controlador
dedicado ao treinamento da RNA. A metodologia empregada possibilita o estudo dos
limites dos ganhos envolvidos nos algoritmos de treinamento propostos. Esta metodologia
de abordagem do problema de treinamento de RNAs nao era, até entado, encontrada na

literatura.

A superficie de deslizamento, definida nos algoritmos propostos, garante a
convergéncia do sistema se os pardmetros envolvidos no treinamento permanecerem
dentro dos limites apresentados. Os valores dos parametros de treinamento podem ser
determinados a cada iteragao, devendo permanecer, sempre, dentro dos limites definidos e
possibilitando uma aceleragao no treinamento. Como observa-se pelos resultados obtidos,
os algoritmos propostos sao de facil implementacao e rapido processamento. A inclusido do
somatorio dos gradientes no ajuste dos pesos da RNA (segunda proposta de treinamento
off-line) possibilitou, ao algoritmo proposto, o treinamento de MLPs em um numero de
epochs inferior aquele requerido por outros algoritmos encontrados na literatura, enquanto

a superficie de deslizamento garante a convergéncia do treinamento.
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Observa-se que a inclusdo da superficie de deslizamento na determinacdo da
direcao de ajuste dos pesos propicia uma maior aceleragao no treinamento da RNA (Figura
6.2). Desta forma, mesmo utilizando sinais provenientes do algoritmo Backpropagation,
pode-se obter um algoritmo mais rapido, apenas com a modificacao da dire¢ao de ajuste
dos pesos, como € feito na primeira proposta de treinamento off-line. Podem-se, entretanto,
obter melhores resultados se, além da direcao de ajuste dos pesos, modificar-se 0 médulo
do ajuste, como é feito na segunda proposta de treinamento off-line. Observa-se, também,
a dependéncia do algoritmo Backpropagation com a escolha inicial dos pesos da RNA e a

robustez dos algoritmos propostos em fungao destes pardmetros iniciais.

Apesar do algoritmo de Levenberg-Marquardt apresentar o menor nimero de
epochs para o treinamento da RNA utilizada no problema de aproximacao de fungao, o
tempo de processamento gasto nestas epochs é superior ao tempo de processamento
gasto pelos algoritmos propostos. A tabela abaixo mostra o tempo gasto para o
processamento de uma epoch considerando o algoritmo de Levenberg-Marquardt e as
duas propostas de treinamento off-line. Observa-se que o tempo gasto pelo algoritmo
de Levenberg-Marquadt para o processamento de uma epoch &, aproximadamente, 10 e
13 vezes superior ao tempo gasto pelos algoritmos propostos para a primeira e segunda

funcao, respectivamente.

tempo/ epoch

Algoritmo filz) | fa(z)
Levenberg-Marquardt | 0.030 | 0.046
SMC1 0.003 | 0.0033
SMC2 0.003 | 0.0033

No problema de classificacdo proposto, a segunda proposta de treinamento
off-line apresentou os melhores resultados dentre todos os algoritmos, com o menor
numero de epochs e menor erro para o conjunto de treinamento. Para a validagcado do
treinamento, todos os algoritmos obtiveram, aproximadamente, a mesma taxa de erro.
Pode ser observado que o algoritmo de Levenberg-Marquadt apresentou a superficie de
decisdo que mais difere da superficie encontrada pelos demais algoritmos de treinamento,
apresentando um erro de classificacdo para o conjunto de treinamento superior ao erro

obtido pelo algoritmo Rprop e pela segunda proposta de treinamento (Figura 6.17).
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Os algoritmos de treinamento on-line foram desenvolvidos para aplicacbes em
tempo real e os resultados obtidos mostram a capacidade de adaptacdo da RNA a uma
determinada situacao, tendo sido comparados apenas ao algoritmo Backpropagation, pois

os demais algoritmos nao foram desenvolvidos para este tipo de aplicacao.

O resultado obtido com o algoritmo proposto para treinamento on-line mostra que
o erro minimo obtido pelo algoritmo & diferente do erro minimo alcangado com o algoritmo
Backpropagation, apresentando um melhor resultado quando o algoritmo de treinamento é
desabilitado (Figura 6.12).

A bancada experimental desenvolvida € composta por diversos sistemas de
medicdo das principais grandezas de interesse em um acionamento elétrico. Esta
bancada possibilitara, portanto, a implementagdo e comparacéo de diversas técnicas de
controle. Além deste fato, sera possivel a afericao de alguns sistemas de observadores e
estimadores de grandezas envolvidas no acionamento. Sera possivel, também, a analise
da influéncia de técnicas de medicdo distintas, de uma mesma grandeza elétrica, no

sistema de acionamento em estudo.

O sistema de controle que esta sendo implementado para o motor de inducéo,
além de apresentar resultados satisfatorios, € de facil implementacdo. Os resultados
obtidos, em simulagcio, para o observador neural de fluxo estatérico encorajam a sua
implementacao pratica, tendo apresentado bons resultados tanto em velocidade nominal
quanto em velocidade reduzida. O observador proposto se mostrou bastante robusto frente
a variacdes paramétricas, principalmente por depender apenas da resisténcia estatérica,

parametro de mais acessibilidade na maquina de inducao.

Os resultados de simulacao obtidos com o sistema de acionamento Direct Torque
and Flux Control (DTFC) proposto, em conjunto com o observador neural, mostram que é
possivel desenvolver um sistema de acionamento que seja dependente do menor nimero
de parametros da maquina. Um dos principais problemas no desenvolvimento de sistemas
de acionamento reside na variagdo paramétrica da maquina de indug¢ao e, portanto, um
sistema que seja praticamente independente dos parametros da maquina de indug¢ao nao

devera apresentar os problemas resultantes desta variacdo paramétrica. Desta forma, o
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sistema de acionamento proposto sera capaz de se adaptar a maquina e as suas variagdes

paramétricas.

Os resultados experimentais obtidos mostram a capacidade da RNA em controlar
o motor de inducao, independentemente da poténcia do motor, ndo tendo sido necessario
0 ajuste prévio dos parametros da rede. Todos os pesos sao ajustados durante a operacao

normal da rede, possibilitando que a RNA se adapte a situacao atual do motor de inducao.

7.1 Propostas de Continuidade

Observando-se os principais pontos de contribuicdo deste trabalho, diversas propostas de

continuidade podem ser formuladas.

Considerando-se tanto a utilizacdo da metodologia aplicada ao treinamento
de MLPs quanto a bancada experimental desenvolvida, podem-se listar as seguintes

propostas de continuidade:

1. A principio, propdem-se a implementacao dos algoritmos propostos, para treina-
mento on-line e off-line, utilizando ganho variavel. Espera-se, com isto, uma re-

ducao ainda maior do tempo de treinamento das MLPs;

2. Aplicacdo da metodologia matematica apresentada para a aplicacao dos algorit-
mos propostos no treinamento de outras topologias de RNAs e ndo somente para
MLPs;

3. Implementac¢do do sistema de acionamento proposto e simulado neste texto, tendo

como base a bancada desenvolvida;

4. Implementagdo de um sistema de acionamento genérico na qual se possam com-
parar metodologicamente todas as técnicas de medi¢cado encontradas na literatura
e implementadas no hardware, a comecar pelas técnicas de medi¢ao de tensao;

5. Afericao de alguns dos observadores e estimadores de fluxo e torque, encontrados
na literatura, utilizando-se o sistema de medicao de fluxo e torque existente no

hardware;
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6. Desenvolvimento de um sistema de acionamento sem sensor de velocidade, utilizando-

se uma RNA como observador de velocidade.
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Apéndice A

Equacionamento Matematico

Neste apéndice, as principais equacdes da topologia MLP serdo mostradas. Estas

equacdes serao, entao, utilizadas ao longo de todo o texto.

A.1 Equacoes basicas da RNA MLP

Utilizando-se a nomenclatura adotada, tem-se que, para uma RNA MLP:

n+1
Ry = Z (Zawy - Tiw) (A1)
=1
m+1
Vi = D (Wi - Yengw) (A2)
=1
Yiigy = fir (Rigy) (A.3)
Yioy = f (Vi) (A.4)
€jtky = Yajte) = Yjik) (A.5)
AX(k) = X(k) — X(k—l) (AG)
1 P
2
Ery =5 >_ k) (A7)
j=1

A Equacao A.7 (somatério dos erros médios quadraticos da camada de saida no instante

k) sera utilizada como fungao de custo a ser minimizada pela maioria dos algoritmos de
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treinamento.

A.2 Gradiente do erro em funcao dos pesos

Para uma rede MLP de duas camadas, deseja-se determinar o valor do gradiente do erro

em funcao dos pesos, tanto da camada de saida quanto da camada escondida.

e Camada de Saida

Seja o critério de erro definido pela Equacao A.7. Deseja-se, portanto, determinar o valor

8E(k)
de VE(k) = W
Jji

Portanto, pode-se determinar o gradiente do erro, para o peso W;; da camada de saida,

como se segue:

oF
VEq) = W(sz) utilizando-se a Equagdo A.7 e A.5:

P

2

(%Z Ydy(k Yk )
7j=1

8W3-,»

A partir da regra da cadeia para a derivagao:

k)
oW,

VE( = =1 (Ygu) — Yiw) -
Utilizando a Equacao A4, A.2,

of (Viw) Vi
Wiy OWji

VE@w) = =1 Yy — Yi) -
Consequentemente, utilizando-se a Equacao A.5:

VEw = —ejm) - I (Vigwy) - Yeriw) (A.8)

O termo ey - f' ( j(k)) da equacgao acima é, muitas vezes, referido como "gradiente local
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" e definido por ¢;(;). Ou seja,

80y = es - I (View) (A.9)

€, consequientemente, a Equacao A.8 pode ser reescrita como:

VEu = —8itk - Yerich) (A.10)

e Camada Escondida

O gradiente do erro com relagéo ao peso Z;,() da camada escondida pode ser calculado

como é mostrado a seguir:

OZin(k)

VE()

Ziny  Hik) ORiky OZinr)

Para facilitar a compreensdao da deducdo matematica, os termos serdo estudados

separadamente.

Termo 1:
Y ri(r)

, considerando o erro definido pela Equacao A.7 e A.5, tem-se que:

2
_ 12”: 0 (Yar) — Yiw)” %50 Vi

0 (Yajn) — Yitw)”

Termo 1.1:
()

=2 Yy — Yim);

(k)

Termo1.2:
W)

= /' (Vi) » por definigéo;
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tir da Equacdo A.2, t Vi) _
, a partir aa squacgao A.Z, tem-se quan[—h(l@) - W/]z(k)v

Vi)

Termo1.3:
Y i)

logo,

OF P /
8YHz(k EZ: Yaite) = Yitw) - I (View) - Wi J3

ou, considerando a Equacao A.9,

Ny > 18500 Wiiw]

1k j=1

T . Whigr)

ermo 2: onde, utilizando-se a Equacao A.3, Yhik) = T ( i(k) ) e, portanto,

R

Hi(k) _ fH( (’“>) que, por definicao, € igual a fH( k))

8Ri(k) 8Ri(k)
Termo 3: ORi) , considerando a Equacao A.1, tem-se que: ORy) = Thk),
logo,
OE P
iy = —Theey - i (Rigwy) ; itk - Wiiw)] (A11)
p
De forma semelhante a camada de saida, define-se o termo f}, (Ri(k)) . Z [6j(k) W, (k)]
j=1
como sendo o gradiente local da camada escondida, ou seja,
P
8wy = Jir (Riw) - D [85) - Wi (A.12)
j=1
Portanto, pode-se reescrever a Equacédo A.11 como:
OE (k)
—bi(k) " Thr) (A.13)

O Zinwy
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A.3 Outras Relacoes de interesse
Serdo mostradas, agora, a determinacdo de algumas variaveis de interesse que sdo
utilizadas nas analises matematicas dos algoritmos propostos neste trabalho.
Inicialmente, define-se que:
AX(k) = X(k) — X(k—l) (A.14)
onde:
X() € uma variavel qualquer de interesse no instante £ ;

Deseja-se, agora, determinar algumas variaveis de interesse que serdo utilizadas nas

deducdes posteriores.

. n n o L. 0
Varias deducgdes estdo baseadas no primeiro termo da série de Taylor (Ax = a—mAy)
Y
e na regra da cadeia para a derivagdo, como podera ser observado nas equagdes

subseqiientes.

A3.0.1  Variacao da saida da RNA em func¢io da variaciao do peso da camada de saida

Deseja-se determinar qual o efeito da variagao de um peso na camada de saida no valor da

saida final da RNA. Logo, deseja-se determinar a fungéo f,) tal que : AY;qy = fiaw,...)
Utilizando-se a Equacio A.4, tem-se:
AYjey = Af (Viw)

A partir o primeiro termo da série de Taylor e da regra da cadeia:

of (Viw) View)

AV, =
BT TV Wi

AW;ir)

sendo,
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L Of (Vi)
Termo 1: avjzk) = (Vi)
Vi . Wik
Termo 2: —2%)_ , Utilizando-se a Equacéo A.2, tem-se que: ik Yiio:
logo,
AYjay =1 Vitwy) - Yarice) - AWiie) (A.15)

AJ3.0.2  Variacdo da saida da RNA em func¢io da variacio do peso da camada escondida

Deseja-se determinar qual o efeito da variacdo de um peso na camada de saida no valor

da saida final da RNA. Logo, deseja-se determinar a funcéo f,) tal que : AYj ) = faz,,.)

Utilizando-se a Equacgao A.4, o primeiro termo da série de Taylor e a regra da cadeia para

a derivacao:

AYjgy = Af (Viw)

Of (Vitw) Vie) MWrir) ORigr)

AV — AZ;
IO "0V Vi ORiey 0Zagy
sendo,
L Of Vi) :
Termo 1. v, Zk) =f (Vy’(k)>’
Termo 2'—ij1¢(1@) , utilizando-se a Equacao A.2, tem-se que-m = Wik,

Y mi(k) : . iy O (Riw))
Termo 3: , a partir da Equacéo A.3, = = . (R );
Ry P quae DRy T (i)
Termo 4. (k) , calculando a partir da Equacao A.1, tem-se que: k) _ Th(k)s

logo,
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AYjiy = f (Viwy) - frr (Rawy) - Wiicr) - Tagr) - Aingr) (A.16)

A.4 Detalhamento matematico para o Treinamento Off-line - 1a.
Proposta

A.4.1 Camada de saida

Substituindo a Equacdo 4.9 e A.8 em 4.10:

Xojitk) = X1jitk) — X1ji(k—1)

Xojitry = =€) - f' (Viwy) - Yrrie) + €j-1) - ' (Viw-1)) - Yarige—1)

Considerando-se a definicdo A.6 para as variaveis f’ ( (k- 1)) e Yiri(k—1),

Xojitky = —ejtn) - ' (Viw) - Yaie) + €1y - [F (Vi) = AF (Viw)] - (Yariw) — AV i)

Xojitky = —ejny f* (Vitw) - Yaie) e ' (Viw) - Yeriwy Teje-1) - [AF (Vi) - AV i) —
Af' (Viwy) - Yariwy — ' (Vi) - AVarigw)]

Xojitwy = [~Yair) + Yo 1) + Yiw = Yie )] - F' (Viw) - Yeriwy + ey - [AF (Vi) -
AYriy = AF (Vi) - Yaie) = ' (Vi) - AYmiw))

novamente, utilizando a definicdo A.14 para a variavel Y,

Xojiky = [~ DY) + AYj) |- F' (Viewy) Yeriery +eje-1) - [AF (Vi) - AY iy = AF (Vi) -
Yiice) = ' (Viwy) - AYriwy)

Utilizando-se a Equacao A.15 e 4.14 na expressao acima, obtém-se:
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Xojitk) = [=AYw) + ' (Vi) - Yerawy - (= - | Xz | - 597 (Sjie)))] - ' (View) - Yeriwy +
eje-1) [AF (Vi) - AYaiwy — AF (Vi) - Yaie) — ' (Vi) - AY i)

Xojite) = — | X1juw| 59 (Sjiw) - [ (Vi) Yeriw) = AYgawy I (View) - Yeriey +€500-1)
[Af" (Vi) - AYmir) — AF (Vi) - Yeie) — ' (View)) - AYwrign))

Substituindo a Equacao 4.9 e a expressao acima determinada em 4.8:

Sy = —Cejn - I (Vi) Yiriw — @ [ Xujiw| 59 (Sjiw) - [ (Viw) - Yariw)) " — AV -
I Vi) - Yy + ey - [AF (Vi) - AYmir) = AF (Vigwy) - Yeriwy — ' (Viewy) - AYrrir ]

2
Siiey = —a - | Xuziwy| - [F' (Vi) - Yariwy] ™ - s9m (Sjiry) = [C - €500 + AVgiw) - F (Viewy) -
Yirie) + i1y - [AF (Vi) - AYaiwy — A (Vi) - Yy — I (Vi) - AYmiqr)]

Definindo:
2
Xy = | Xujiw| - [F Viw) - Yeriw)]
Yy = [C ejtk) + AYaiy) - f" (Viw) - Yrigr) +

ejth-1) * [AF (Vi) - AYmiw)
=Af (Vi) - Yariwy — I (Viw) - AYmiry ]

A.4.2 Camada escondida

Desta forma, substituindo-se as Equacdes 4.12 e A.11 em 4.13 tem-se:

D
lesiy " (Vi) Wiy +Fir (Rig—1)) - Thie—1) Z
]21 7j=1

M*@

Xoiny = =S (

' (Vi) 'Wyzck—n]

Utilizando-se a definicdo A.6 para as varidveis f}; (R;;_1)) € Th—1)

D
Xoiney = —Fir (Riw) - Tugy - Y, lesn) - F Viw) Wiiw] + [Fir (Rig) — Afy (Riry)] -

=1
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P
[Toey = ATww] - D [eie-1) - ' Vi) Wiige—1)]
j=1
D
Xoinwy = —Tu(Baw) - Toey - D Leiw - I Viw) Wiiw) + Fir (Riw) - Tagey -
j=1
P
> 1Vgit-1) = Yioen) - Vie-n) - Wii—v)] + [Afx (Riwy) - ATy — Ay (Riwy)
7j=1
P
Titwy =S (Ritry) - AT Z leite—1) - F' (Vito—1)) Wiite—1))
7j=1
Xy = i (Ri) Z{ - Viw) Wim] + lejo-
f;(ka—l)) Wiih— 1>}}+[AfH( )ATM) AJ"H( 8) - Thiey —Fir (Rigr)) - AThwy] -
> lejm—1) - ' (Viw=1) Wiige—n))

J=1

novamente, considerando a definicdo A.6 para as variaveis f’ ( i (k— 1)) e Wiik—1)

Xoinwy = Su (Riwy) - Theey Ep:{— lejwy - F Viw) Wiiw] + [eso-1)
(" (Viw) Af( 0) - (Wgz(k) AWM))]} + [Afn (Riwy) - Alhwwy — Afy (Riwy) -
Thiky —fir (Ritky) - AT Z; ejte-1) - (Vite-1) Witk

e
Xoin(k) =
Fir (Riwy) - T - Z{ Wiy - (=Ya) + Yion + Yaso-1) —Yio-1)] + [ejee-1) -
(AS (Vi) - AW() f (V<>) AW Af( 0) Wiia)]}+ [Afi (Rige) - AThe) —
Afrr (Riy) - Tty =i (Riy) - ATh(kﬂ Z;Mk—l) I (Vite-1) Wiige-1)

p

At p p B
frr (Rigiy) - Thry Z Wiy (—AYg0e) +AYj00)) ]+ i (Rigey) - They 2[%’(1@1)'
(A (V) - Al - f'< > AW ~AF (V > wﬂ»(k )+ 8 (i) - Moo -
Aftr (Riey) - Tagey =11 (Riy) - AT Z eje-1) - f (Vite—1) Wiie-1)

7j=1
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Substituindo a Equagéo A.16 e 4.15 na equagao acima,

Xoinky = Fir (Ritr)) - Tnry - Z (Vi) - Wiiwy - (= AYaiw) + ' (View) - fir (Ricwy) - Wiir) -

P
Ty (=8 | Xuiney| -s9n (Sine))] + i (Rigey) - Thw) Z ejt—1) - (AL (Vi) - AWy —
-1

7
(Vi) -+ AWy — Af ( Vi) = Wiiw)] + [Afy (Riw) - ATwry — Afir (Riwy) -
Thiy —f1r (Ricry) - AThiry) - ZMH) ' (Vi) Wik

7j=1

Xoinry = fur (Rigwy) - Ty - Z{ B | Xuinwy| - s9n (Sinwy) - [F (Vi) 'Wji(k)]Q'

fir (Riwy) “Thawy} + frr (Riry) = Thiey - Z{[_Aydj(k) (Vi) - Wiiw) + lejoy -

(Af (Vi) - A —f (Vi) - AWjiqn pAf( ) Wiig) ]} + [AF (Riy) - AThry —
Afpy (Riwy) - T fH( Rig)) - AT - > leioe 1) - (Vie ) Wiige )
j=1
P
Xy = =8| Xuango | -s9n (Sine)) - [Fir (Ricry) - Tai) ™+ [ Vi) Wiiew)*+Fir (Rige)
=1
P
Ty Y {400 - (Viw)- Wi )+ [€j-1) - (AF (Vi) - AWy = (Viewy) - AWiigry —
7j=1
Af (Vi) - Wiiwy)]} + [Afar (Riy) - ATy — Afgr (Riwy) - Thiwy —Fir (Riry) - AThgry) -
Z [ejth) - f' (Vj<k—1>) Wiite-1)

=1

Substituindo a expressao acima determinada e a Equacao 4.12 na Equacao 4.11, obtém-

se:
D
Sy = —Cu -« fir (Riwy) - Tawy - D [eg Viw) Wiiw] — B - | Xuinw| -
P = P
sgn (Sinwy) - [f1r (Riwy) - Thr)] Z Wii) "+ fir (Riy) - Ty > { [~ AY ey
j=1 7j=1
F Viwy) - Wyiwy] + [1 (k1) - (Af’( k)) Wiiey = f" (Vi) - AWjiry — Apf Viw) -

Wii)) ]} + [Afe (Riry) - ATy — Aftr (Rigry) - Doy —Fir (Rigwy) - D) - Y [ese—1) -
=1

7
F (Vig1) Wiitk—1)]
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P
Sinry = —B | Xunw)| - s9n (Simay) - [P (Raw) ~ Tuw)” = D 1 Vi) W)™ +
j=1
Fir (Rigry) - Tagry - Z{ —AYgiwy - f (Vi) Wiiw| = [Cr ey - ' (View) Wiiwy] + €561y -
] 1
(Af (Viwy) - A —f" (Vi) - AWy pAf (Viwy) - Wiiey) 1} + [Afir (Riqwy) - AThgwy —
Afpy (Riwy) - T fH( Riy) - ATway) - D [eie-1y - ' (Vi) Wiige—1)]
=1
utilizando-se a Equacao A.9, define-se:
2 P 2
Xy = |Xving | [f1r (Riwy) * T Z Wiiw)
j=1

p

Yoy = fir (Riwy) - Toiy - _ L [=AY%0) - ' (Vi) - Wi

7j=1
= [Crr 409 Wiiao] + lejee— -
(Af (Vi) - AWy — f (V(k>) AWiiry = A (Vi) - Wyi)] }
+ [Afy (Rigr) - ATh ) Afpr (Riwy) - Tngey =1z (Rigry) - ATnwy | -

> [ite-1) Wiits-)]

J=1

A.5 Detalhamento matematico para o Treinamento Off-line - 2a.
Proposta

A.5.1 Camada de saida

Substituindo-se as Equacgdes 4.23 e 4.24 em 4.22:

z(k)

¢ Zaw

8E OFmw kol 8E(l dE(k)
Sjiey = C - Wit +C- Z W BW "
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k—1
8E(k) LC. 8E(l)

Wi oW,

Sjigy = (C'+1) -
1=1 Ji()

utilizando-se a Equacao A.8, tem-se:

Sjiry = (C+1) - [=ej) - ' (Viwy) - Yirigw] + C' -

considerando as Equagbes A.5 e A.6 para a variavel Y},

Sjiey = (C +1) - {~ [Yg) — (AY ) + Yioe-)] - ' (View) - Yariwy } + C -

Sjitry = (C+1)-AY ) - [ (Vi) - Yariw) — (C+ 1) [(Yawy) — Yiev) - ' (Vigw) - Yeriwy] +
k—1 8E(])
C .

usando a Equacio A.15 e 4.28:

Sy = —a - sgn (Siiw) - (C+1) [ (Viw) - Yariw) C+1) -

[(Vaite) = Yie-n) - " (Viwy) - Yriw] +C - D 57—

define-se, portanto:

Xy = (C+ 1) [f (Vi) - Yariw) -

Yy = —(C+ 1) [(Yg) — Vi) - (Vi) - Yariw] +C

A.5.2 Camada escondida

O estudo da convergéncia prossegue de maneira andloga a utilizada para a camada de
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saida, assim sendo, substituindo a Equacao 4.26 e 4.27 em 4.25:

SZ’ =Cp-
h(k) H — 8Zz’h(l) 8Zz’h(k)

s o OB o Nt OBw | 9B
ih(k) — “YH 8Zm(k) m = 8Zih(l) 8Zih(k)

OE c .’H OE
OZin(k)

Sinky = (Cu +1) -

utilizando a Equacao A.11,

k—1 8E(l)

p
Sintey = —(Cr+ 1) fir (Ri)) - Thr) - Z lewy - f' (Vi) - Wiiey | + Cr - 0Zinu)
j=1 =1 "

considerando, agora, as Equagdes A.5 e A.6 para a variavel Yj:

D
Sinky = — (Cr + 1)+ Fiy (Rigy) - Ty Y (Vo) — (AYmy + Yigem)) - ' (View) - Wiacy) +
7j=1
k—1
OE,
Cy -
;8 ih(1)
p
Sintwy = (Cu +1) - fiy (Rigy) Z AY iy - f (Vitwy) - W] — (Cr +1) - fir (Rigry) -
P B k—1
OE,
ey D [V = Yie—n) - I (Vi) - W] + Cn- 52'2()1)
j=1 = ¢

Substituindo-se a Equacdo A.16, e posteriormente a Equacio 4.29, na expressao acima,

tem-se:
Sinty = (Cr + 1)~ fir (Ritry) - Thir) - Z{f Vi) - i (Rite)) - Wiik) - Taey - [=8 - | Xvine)| -

sgn (Singe))- Fir (Rig)) - (Vi) Wiy} =(Cor + 1) Fir (Rigay) T k)Z [(Yaixy = Yitno1))

7j=1
klaE

1" Vi) - Wiit] + Cor Zé’Zh(z)
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P
Siney = =B | Xainw)| - s9n (Sinw)) - [f1r (Rigy) - Th(k] fi (Riy) - (C + 1) - Z
j=1

;) o
Wik )] —(Cu +1): fH( k) Th (k) Z YdJ Y'(k—l)) f! (Vj(k)) JZ(k +CH Z 0 Zinq)
7j=1

Define-se, portanto:

Xy = Xrin| - 1y (Riwy) - Tiw)” - fir (Rigwy) - (Cr + 1) -

oL Vi) - Wi

=1

Yoy = —(Cr + 1) fir (Riry) - Tagr - Z [(Yaj0e) — Yieh-1))
7j=1

— 9E

F Vi) - Wiiw] A — 0Zin()

A.6 Detalhamento matematico para o Treinamento On-line - 1a.
proposta

A.6.1 Camada de saida

Substituindo-se a Equacao 4.37 em 4.38, considerando-se a Equacado A.6, e efetuando a

derivada, tem-se

d (e,

3 Vg — Yi)

Xojit) = By
PR R0

2T e T T ot

. . \ . . . Y
utilizando uma expressado analoga a Equacao A.15, para o tempo continuo, o =

1 (Vj(k)) Yy - Wﬂ(k), em conjunto com a Equagéo 4.42, para a determinagao de Xy ;)
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obtém-se:
Yy, o |\ Xy - s9n (Ssiey) - Y
Xojiry = ](t) = f ( i(k) ) Yirik) - ‘ : (t)‘f/ (V,((k); (t)> =
J
oYy
Xajityy = 50> = @ sgn (S0 - [ X oo - [Yiro)” (A7)

Substituindo a Equacéo A.17 em 4.36,

gy

Sjiy = O Xjiy + —5,

—asgn (Sji)) - [ Xujie| - [YHi(tﬂQ

Yy 2
[Sisw| - s9m (Ssicy) = €~ Xujieoy + =55 = - s9n (Ssity) - [Xzico |- [Yorso)]

oY,y
[Siw] + o Xl - Warol’| - s9n (Sja) = € Kujaw + 52| - s0m (C- Xy +
A0
ot
oY,
c.sgn (C - Xjiy + 5;“)) = sgn (Sji(n))
s —lle Y y) 2
i) = | [C - Xujiy + —5— | — @ [Xuiw| - V]| - s9n (Sjiw) (A.18)

Define-se, portanto, um primeiro limite para a variavel « para que a expressao acima seja
valida:

Yy 10}
ot

| X0+ [Yeri)®

C- lez(t) +—

(A.19)

Derivando a Equagao A.17,

0Xoziry 0 [y
81 == 8:5 — - sgn (Sjiw)) - ‘lez(t)‘ [Yiri(s)] }
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0Xajir) Yoy

— Q- 8gn (sz(t)) a “Xlﬂ ‘ [YHZ( )] }

ot ot
OXoziy Vg 2 3| X m | i
8t e atQ — - 5971 YH’L(T,) . + 2 ’lez(t) ‘ YHZ at :|

0Xgji) _ PVain 01X o Pl M

2
o = o oo (Sio) Vi) [ ot Vw0t | A0

Derivando a Equacao 4.36 para que se possa prosseguir na analise da condi¢ao 4.44,

9% _ . 9Xjity | 9Xsjiq
ot ot ot

utilizando a Equacao 4.38,

85 2(1;)
ot

IXoji(t)
ot

= Xajiry +
Substituindo as Equacdes A.17 e A.20 na expressao acima,

%Yy,

—a-sgn (Sjiw) - [ Xjio| - [Vinio*| + 532 — o - s9n (Sji)
2 | 9]Xjiw)] [ Xijiw| 0¥

[YHi(t)] [ ot 2 Y ot ]

985y _ . [PVaiw
ot ot

Sty = —a - sgn (Siin) - [Yirico] ™ {2- s ‘Y;(Z)‘ +C - [Xyjin| + %} +

o) | o Vi
or ot

Considerando a Equacgao 4.44, na convergéncia do sistema, sgn (Sji(t)) = —sgn (Sji(t)),

desta forma pode-se escrever:

: : ey | X1 0| X1
Sjity = +a - sgn (Sji(t)> IR {2' gt(t) ' ’Y:Z- ((:))’ +C - [ Xjie | + M} +

(52Ydj<t> LC 3Ydj<t>>

ot? ot

*Yyin) Y1)
|W T |
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: 2 Ny | Xuji)] 9 | X1 i) R
[\%!—“'[YW {2 e P+ S s (0) -

*Yyi0) Y1)
—+C'—'SH<W C'T)

Yy Y 4j1)
ot? ot

- Yy Y yj1)
sgn (Sji(t)) = sgn ( 2 +C- T)

: 2 Ny | Xujiw|
- i) = {a' [YHi(t)] . [2' ot YHJi(t)

8Ydj(t) } - sgn (Sﬂ(t))

.9\
Analisando a expressao acima, tem-se que, necessariamente,

*Yjn)
ot2

O\ X144
+C - [ X | + | U(t)‘]

ot

Wiy [ Xy

>0
ot Y

+C | Xjin| +

0\ X4 o%Y,. oY
a- [YHi(t)]Q' [2 ‘ 1j (t)‘] +‘ 40 . o dj(t)

ot ot2 ot

Yyw) | o Wy
o2 ot
o > —
> [, Wi [ X 9 | Xujiw)|
Yo '{2' 5 Y;Z-@) +C [ Xuji| + =7

Portanto, a expressdo acima, juntamente com a Equacdo A.19, define os limites para o

ganho a.
0*Yr) Y aj(r)
‘ o ¢ ot
— <«
oYy, | X1ji | 0| X1 i
2 Hi(t) 15:(¢) 154(¢)
o] [2r 5+ - o] + =
8Yd'(t)
’C Ko+

| Xyjico| - [Yarico)®
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A.6.2 Camada escondida

Substituindo a Equacio 4.40 em 4.41, considerando-se a Equacao A.6, e derivando,

1 & 2
Xoin(t) = = {5 > Y —
7j=1

1 L) 2
Xoin(t) = 3" ; a1 Yoty = Vi)

P oYy, Y,
ONIRALI0)
Xoin(e) = ) :ej(w[ e }
=1

Considerando a expressao analoga a Equac¢aoA.16 para tempo continuo,

= 1 Vi) - Tt (Baw) - Wi - Thary - =35
P oy, 0Z;
X%h(t) Z { dj(t) _ ( ) fH ( (k) ) 'iji(k) 'Th(k) . af;(k)]
4 Yy OZin(k
XQih(t) = Z {e](t) . J(t)} Z {ej(t) J(k ) fH ( 1(k) ) I/I/J’L(k) . Th(k) . at( )}
j=1
L 8Yd aZzh
Xointy = D {ej(t) ' 8—2@)} fir (Rigy) - Thiwy - Z {eje) - i) - Wiite) }
j=1
Utilizando as Equacdes 4.43 € 4.37
P oYy 5| X1 sgn (S;p, T,
Ko = Y {ej o g;(t)} 7 (Fu) - Th(k) B! L0 )| - s9n (Sinw) - Thewy
= Riw)) Z ejy - f (Vi) - Wi
=1
» J
> teiw ' Viw) - Wiiw'}
=
N 2070 2
Xoin) = Z X1ji(e) - o B+ | Xuinw| - sgn (Sinw) * [The] (A.21)
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Utilizando a expressao acima e a Equacao 4.40 na expressao 4.39,

1 D
Sy = Cr -5 lesw] + Z {Xlﬂ : dy(t) } = B[ Xuin(w)] - s9n (Sinw)) - [Tgwy]”

1 oY,
S’ih(t) = CH . 5 . Z [lel'(t)]Q + Z {lez(t) . g;(t) } - ﬁ : ‘Xlih(t)‘ ©s8gn (S@h(ﬁ)) ' [Th(k)]Q
= =1
1 < Xy ]? Y,
Sinty =75 {CH : % + Xojie) - adj( } = B+ | X1 - s9m (Sinw) - [Ty
=

Prosseguindo de maneira analoga a utilizada durante a analise da convergéncia para a

camada de saida tem-se:

1 & Xyl oYy
|Sinw)| - sgn (Sinw) = 5" Z {CH - % + X150 - ad;(t) } — B+ | Xunw| - sgn (Sin)) -

[Thiiy)”

[1Sinol + 8- [Xringo| - [Zugo]] -s9m (Singe)) =

1 & [Xl 'z’(t)]2 ayd'(t)
sgn <§ . Z {CH : ]T + Xjige) - 8; })

Jj=1

2
1 P 2 aYd
sgn (Sih(t) = sgn (5 E { 1]—] + Xqjiq) 8—;@)}>

w5

Consequentemente,

1]2 ]2

Y,
+Xyjie) - 5t ” B | Xvinw| - [Ta] }'Sgn(sm(t))
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2
a0 ||~ 0 [Xuin |- [Taw]” >0

1 <& Xiin]” OYy;
g'Z[CH-M+Xm<t>- dj(t)}

1 <& Xiinl” oYy
§'Z[CH'[ o] X dy(t)]

& 2 ot
P — - (A.22)
[ Xrine| - [Thee]
Derivando a expressao 4.39,
0 0 0
Esih(t) =Cp - Eth(t) + atXQm( )
. 0
Sinty = Cn - Xoiny + athm()
Para a determinacao da parcela QXM 0, a expressao A.21 & derivada, obtendo:
ot ()
OXoiny 0 & Yt 0 2
o :3—2{ s }—gﬁ‘!tha)!'sgn(sz'h(t))'[Thw)}
O X ain() - 0 Wajy , Mgy 0
ot = Z{qu)@ 5t T o @Xw(t)} = B sgn(Sinw)
X O rp ol + [T X
[Xuino| - 37 [Tew]™ + [Thiw) 'at’ 1in (1)
O0Xin(t) & PYywy Wyw 0
o D\ K g g i ¢ — B s9n (Sing)
j=1
Ok o O X1in]
[2'\th(t>\' 5+ Thw) 5
utilizando 4.38,
9 Xin(1) u Yy Wy 2
o = 23X gt Xaiw o = B sgn (Su) - [Taw]”
j=1
o Kunw| 9w | 9] Xinw]
Th(k) ot ot

Substituindo a expressdo acima determinada, juntamente com a Equacido 4.51 na

express&o de Si ),
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) P OYy;
Sinw = Crm - Z{XWV ad;(t)} = Cu B [Xun| - sgn (Snw) - [Tuw]” +
j=1
u Yy Wy 2 | X1in|  0Th
3 {50 - B s = () -2 L T
9 | Xinw)|
ot
, Xy T 0|Xy
Sinty = =B+ sgn (Sinw) * [Tha]” - |Crr - | Xuingy | +2- | Tlh;(;)’ ' aht(k) + 2 alth(t)’] "

P 82Yd'(t) 8Yd(t) 8Yd(t)
Z{Xuz’(w'[ a2 0 —5, }+ 5t 'Xzﬁ(w}

=1

Considerando a Equacdo 4.44, na convergéncia do sistema, necessariamente,

sgn (Sinr)) = —sgn (Sm(t)>, consequientemente,

— 5 0n (Sw) - o] - (€] 2

82Yd(t) 8Yd(t) 8Yd(t)

J=1

. Xinw| 0T 0| Xy .
{Siww\—ﬁ-[ThckﬂQ'[CH'\XMMHQ Pl 2, 2| M(t)‘]}.sg”(sih(ﬂ):

[Xunw|  0Thwy | 0| Xuinw)
To 0t ot |

Th(k) ot ot
P aQYd'(t) i) Y gy p 82Yd-(t)
Z{XWU' oz O =, } o 'XjS(t’} son | 2\ Ko | o
j=1 J=1
Ny Ny

Ch - 8:5 }4— 81 'X2ji(t)})

u *Yyi(r) ALTON L0
89”( zh(t)) = (Z{ 17i(t) [ (%g +Cu - 8:5 } * (91 .XjS(t)}>
) N . 2 , [ Xiin|  9Tn ®) 0| Xuingw)|
St = {5 [Thwy]™ - | Cr - [Xainn | +2 Ty O ot

p aQYd‘(t) aYd(t) aYd(t) .
Z{qu)'[ 5 T O — F 51 'XQJi(t)}‘}'Sgn(Sih(t))

=1

€, conseqlientemente,
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| X1in)] 0Ty ®) O X1ine)|

2 9 Yai()
B [Taw]”™ [CH [ Xuinn| +2- T Ot 5|t ; {lei@)- [ v
Yy, Y,
o o] a1

- L0 Wy | Ny
Z{lei(t)'[ 8t; +Ch - (91 }-1— T 'XjS(t)}‘

=1

p>—

[Tao)” - | Ot [ Xuingo | +2-

Th( k) at ot

[Xuinw| OTow 5!th<t>!]

A inequacdo acima descrita, juntamente com a inequacdo A.22, define os limites para o

ganho £3.

2 ot

1 <& Xl Yy
§'Z[CH'[ i) X dj(ﬂ

> 3
| Xuineo)| + [Th))?

R Wiy ] | Majer
Z{lei(z‘,)'[ (%; +Ch - 8:5 ]-i- 8:5 'XjS(t)H

.‘Xlih(t)‘ 8Thk) 9 | X1in)|
Th(k) ot ot

A.7 Detalhamento matematico para o Treinamento On-line - 1a.
proposta

A.7.1 Camada de saida

Substituindo a Equacéo 4.56 e A.8 em 4.57:

Xijitk) — X1ji(k—1
Xy = 200 = Kaateony

Xojite) = 75 [=€s - S (Vi) - Yariew) + €61y - /' (Vi) - Yarice-)]
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Considerando-se a Equacdo A.5 e a definicdo A.6 para as variaveis f’ ( i(h— 1)) € Yirih—1),

T Xajity = —¢itr) I (Vitw) - Yeriery +eje—1y - [F (Viw) = AF (Viwy)] - Yerir) — AVmir) )

T - Xojiey = — (Yajomy — Yiw) - f' (Viw) - Yeriwy + Yaie—1) = Yie—n)) - f* (Viw) - Yericy +
(Yain 1) — j(k—l))'[Af’ (V<>) AYpigy — A (Vi) - Yariwy — ' (Vi) - AYair) |

T Xojiky = [~Yaje) + Yaje—) + Yiwy — Yie—v)) - F (Viw) - Yeriwy + (Yae—1) — Yie-1)) -
[AF" (Vi) - AYmir) — AF (Vi) - Yeiey — ' (View) - AYwrigr))

novamente, utilizando a definicdo A.6 para a variavel Y},

T-Xojiky = [=AYgiwy + A f' (View) - Yeriwy +ejo—1y [AF (Viw) -AYarigy —Af (Vi)
Viriwy — ' (Vi) - AYmigry]

Utilizando-se a Equacao A.15 e 4.61 na expressdo acima, obtém-se:

T-Xojitry = [~AYg00) + ' (Vi) - Yeriw) - (= [Xjawy| - 591 (Sjigwy))] - ' (Viewy) - Yriw) +
eith-1) * [AF (Vi) - AYmiwy — AF (Vi) - Yeriwy = ' (Vi) - AVrriry ]

T Xojigy = —o - [Xijw| - s9m (Sjiw) - [ (Vi) - Yeri|” — DYy - ' (Vi) - Yaraeey +
ejth-1) * [AF (Vi) - AYaiwy — AF (Viwy) - Yariwy = ' (Vi) - AVriwy ]

Substituindo a Equacéo 4.56 e a expressao acima determinada em 4.55:

1
Sii) = =iy f (Vi) - Yiriwy = 75 - {v- [ Xuzaaw| - s9m (Sjam)) - [ (Viw) - Yeriew]” -
INOTORA (ij))'YHi<k>+(Ydj<k—1>—Ydj<k—1>) (A (Vi) - AY iy — AF (Vi) - Yricr) —
F (Vi) - AY i) }

1

2 AYyk
Sy =~ [Xugioo |- [1 (Vi) - Yiria ] - s9m (Siian) = | C - gy + =22 | - I (Viwy)

1
Yaitr) + 75 - €ite-1) - [AS (Vi) - AYmiey = AF (Vi) - Yricr) = f (‘G(k))'AYm(kﬂ

Define-se, portanto:
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Xy [ Vi) - Yeriw)”
T

X =

Vi == |- e + 252 - 7 (Viw) - Yars +

1
7 it [AF (Vi) - AVmice)
—Af (Vi) - Yariwy — ' (Viw) - AYmir) |

A.7.2 Camada escondida
A analise do estudo da convergéncia para a camada escondida é realizada de forma
semelhante a utilizada para a camada de saida.

Desta forma, substituindo-se as Equacdes 4.59 e A.11 em 4.60 tem-se:

D P
T-Xoinry = —Fir (Rige)) Thiwy Y L€itr) - F (Vitw) Wi+ It (Rite—1)) Thie—1)- >, [€jte-1)-

j=1 j=1

I Vi—1)) “Wiih—1)]

Utilizando-se a definicio A.14 para as variaveis f}; (Rix—1)) € Th—1)

p
T Xomw) = —f1 (Rie)) - Toey - Y, [0y - ' (Vi) Wiiaw) + [Fir (Rigwy) — Aftr (Rigwy)] -
j=1

p

[Toey = ATw] - D [eie-1) - I Vi) Wiige—1)]
=1

P

T - Xonwy =  —fuRiw) - Taw - Y lew o F Vi) Wiw] +
j=1

fi (Bigwy) - Thwy - Z F (Vig=1) - Wii—n)] + [A 4 (Riy) - ATy — Afpr (Rigry) -

P
Thiky —fir (Ritky) - AT Z ejte-1) - " (Vi) - Wiige—1)]

J=1
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T - Xoinwy = Jo(Riw) - They Z{ Vi) W]+ lejon)
"(Vige—1)) Wiige—1)]} + [Af (Riry) - ATh k) — AfH( ®) - Taky —fir (Rigky) - Alnr ] -
P

> lejm—n) - F (Viw=1)) Wiige—n))

=1

novamente, considerando a Equacéo A.5 e a definicdo A.6 para as variaveis f’ ( (k— 1))

Wiik—1)
D
T - Xoinwy = Ju(Riwy) - They Z{ (Vi) W]+ lejon)
=1
(f' (Viwy) =AF (Vi) '(WQ Wiik) )]} + [AfH( W) ATww — Afy (Riwy) -
Thky =i (Rigry) - ATny] - Z[ej(k y - f Vi) Wiie)
7j=1
T Xoin(ky = fir (Rik)) - Thiry- Z{ Wiie) (=Yaiom) +Yin +Yaie-1) —Yjo-1))] +

[(Yajce1) = Yie-1)) - (AF( y(k) AWy f’( 1) - AWk %f’( Vi) - Wiiey)] } +
[Af (Riry) - ATwry — Afpr (Rigry) - Thir) fH( i) - AThw] D [(Yaig-1) = Yig-1) -

=1
F (Vig1) Wiitk—1)]

admitindo a definicao A.6, tem-se:

D
T - Xomy = fu(Riw) - Tawy - D Viw) - Wiy - (—AYgw) +AY50)] +
7j=1
D
Fir (Riw) - Ty - D [ein-1) - (AF (Vi) - AWiiey = ' (Vitw) - AWjawy — AF (Vi) -
7j=1
p
Wiiey)] + [Afi (Riry) - Ay — Aftr (Rigry) - Doty —Fir (Ricey) - ATwy] - Y [esoe—1) -
7=1
F (Vig1) Wiitk—1)]
Substituindo a Equagéo A.16 e 4.62 na equagao acima,
D
T - Xoinwy = T (Baw) - Taewy - 21 Viw) - Wiy - (=AY + ' (Vi) -
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P
Fir (Riwy) - Wiary - Thiwy - (=8 [Xvingey | s9n (Singy))] + Fir (Riw) Z €j(k-1) *
(AF (Viwy) - AWjiry = F' (Vi) - AW ) = A (Vi) - Wiiw)] + [ ( ) ATy —

A Sy (Riwy) - Ty =i (Rigry) - AT r ] 'Z[exk—l) f' (Vitk—1)) Wiite—1)
=1

D
T Xomgy = fir (Riwy) - Toey + D_4=8 [ X | - s9m (Sinawy) - [F Vi) Wiiw]” -

j=1
D
fir (Riwy) “Thawy} + Fir (Rigwy) = Tagry - Z{[_Aydj(k) Vi) - Waw] + [ejo) -
(A (Vi) - A — I (Vi) - AWy pAf( ) Wiige)) ]} + [AFy (Riwy) - AThry —
Afy (Riwy) - T fH( Rig)) - ATy - > leie 1) - (Vie ) Wiige )
j=1
D
T Xomgy = =B | Xuinw)| - s9n (Sinw)  [fir Rawy) - Taiwy)” - D 1 Viw) Wi |” +
=1
P
Fir (Ricwy) - Thir - Z{ [—AY40) - ' (Vi) - Wiiw] + [esn-1) - (AF (Vi) - AWy —
j=
' (Vi) - AWy — Af (;G(k)) - W)} + [Afy (Riwy) - ATwwy — Afpy (Riy) -
Ty —Fir (Ricey) - ATww) - Y [ese—) - F (Vige—1)) -Wiih-)]
7j=1

Substituindo a expressao acima determinada e a Equacao 4.12 na Equacao 4.11, obtém-

se:
& 1
Sin) = =Crr [z (Biwy) - Tucry - D lesy ' (Viw) W] = -8+ [ Xuin | - 597 (Sin) -
=1
P P
2 2 1
[fir (Riy) * Tao) ™ D L (Viw) Wi ™+ 7 S (Riy) Ty YA =Y - (Vi)
7j=1 7j=1

Wiit| + lejo—1) - (AF (Vi) - AWy — ' (Vi) - AWjigry — AF (Vi) - Wiawy) ]} +

P
- |Af (Riy) - ATy — Afy (Riry) y —=f1 (Riy) - ATy Z

7j=1
F (Vige—1)) Wiite—1)]

1 p
Sty = —78 | Xaingo | -s9m (Sing))- [F11 (Biw) - Tuaw] ™D [ (Viw) Wiew ] “+1r (R

=1
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" (1 1
Th(k)'Z{f [=AYgw - (Viw) - Wi ] = [Cr e - I (Vi) Wiiw] + 7 - e -
7j=1

(AF (Vi) - AWiiry = F" (Viw) - AWjigey = AF (Vi) - Wii) ]} +

1 p
= (A (Biw) - ATwwy = Afy (Biy) -+ Tawy =i (Rig) - AThw)] D [ejue—n)
f

(Vite—1)) Wiitk—1))

Utilizando-se a Equacao A.9, define-se, portanto, as seguintes variaveis

1 p
Xy = | Xuaw | [ (Ruw) - T )~ D 17 Vi) Woiew]”

Jj=1

P
= fir (Ritey) - Ty - Z{ DAYy - (View) - Wiige]

J=1

—_

—[Cn- 800) Wiiw)] + 75 - lese1) - (AF (Vi) - A
= Vi) - AWy = AF (Viwy) - W) |} + 75 - [A# ( z(k) ATir)
]

1
T
P
~Afy ( z(k) Thgwy — 1 (Rigey) - ALhs) Z tk=1) - Wiitk=1))

]:

[y







Apéndice B
Diagramas Esquematicos da Bancada

Experimental

Neste apéndice estdo os circuitos elétricos da bancada experimental desenvolvida neste

trabalho.
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Figura B.1. Diagrama de ligagdes do barramento DC utilizado pela bancada experimental
desenvolvida.
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Apéndice C
Medicao de Fluxo - Bobinas

Exploradoras

Bobinas exploradoras sao espiras feitas de metal fino que podem ser centradas em um
dente ou em uma ranhura do estator. Devido a presenca de ranhuras, a distribuicao do
fluxo da maquina ndo é perfeitamente senoidal, como desejado, apresentando diversos

harménicos que tendem a distorcer o sinal medido.

Sendo p 0 numero de pares de poélos, T o nimero de ranhuras de estator e R 0 numero de
ranhuras de rotor, sabe-se [Lipo, 1977] que as ranhuras de estator produzirdo campos
com T —p e T + p pares de pdlos girando no mesmo sentido e no sentido contrario,
respectivamente, da velocidade sincrona. As ranhuras de rotor produzirdo campos com
R+ pe R — p pares de polos. Os polos do rotor irdo girar com a velocidade dada pela

seguinte equacao, relativo ao estator.
(C.1)
onde s € o escorregamento.

Para maquinas pequenas (abaixo de 100 HP), de rotor fundido, os harménicos produzidos
pelas ranhuras de rotor podem ser desconsiderados se as ranhuras forem dispostas

inclinadamente ("skewing”).

Além dos harménicos produzidos pelas ranhuras, existem ainda os harmonicos devido ao

numero discreto de ranhuras de estator. Os harménicos de ordem impar sdo somados a
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fundamental, distorcendo o sinal medido. Os principais harmonicos sdo o quinto e o sétimo,
o primeiro girando negativamente e o segundo positivamente. Deve-se lembrar, também,

do terceiro harménico e multiplos que comegam a surgir com a saturagido da maquina.

Todos estes fatores sio fontes de erros indesejados, dessa forma, as bobinas exploradoras
devem ser construidas de tal forma a minimizar, e até eliminar, as perturbacdes mais
significativas, as quais sao: O terceiro harmdnico, e as componentes R +p e R — p do

rotor.

C.1 Aspectos Construtivos

O eixo magnético de uma maquina pode ser centrado em um dente ou uma ranhura,
dependendo do nimero de ranhuras por polo. A maquina utilizada possui dois pares de
pélos (p = 2) e vinte e quatro ranhuras de estator (T" = 24), tendo, pois, um numero par de
ranhuras por polo. Dessa forma, os eixos estardo centrados ambos em um dente ou ambos
em uma ranhura. Foi adotada a configuracao dos eixos sobre um dente, como mostra a

Figura C.1.

9

T[T M0

DC C B B A’

A

U

A B B’ C D

-

v
Eixo
Magnético

Figura C.1. Bobinas Pesquisadora: Configuragio adotada. Eixo magnético centrado em um dente.

Na configuracdo adotada, convencionando-se a entrada de corrente induzida pela letra
com apéstrofe e a saida de corrente induzida pela letra sem apdstrofe , a tensdo induzida
total & proporcional ao nimero de espiras de cada uma das bobinas (A’A, BB, C'C, D’'D),

podendo ser calculada por:

dd )
dt
onde V, é atensao total induzida; N o nimero de espiras da bobina e ¢ o fluxo concatenado

V,=—N- (C.2)
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por uma espira da bobina.

Na Figura C.1, as letras (A’A, B'B, C'C, D’'D), além de identificar as bobinas, também se

referem ao numero de espiras por bobina. Ou seja, a bobina A7A possui A espiras.

O fluxo €, entdo, determinado pela integracdo da equacado acima descrita, ou seja,

1 {
Py =~ A Vo - dt (C.3)

Considerando a disposicao adotada para as bobinas exploradoras (Figura C.1), obtém-se
as seguintes equacgdes, as quais sao resolvidas para que tenha-se a minimizagao dos

harménicos indesejados e a maximizagao do fluxo resultante.

¢ Componente fundamental (campo p e T & p). Deve resultar na maior tensao indu-

zida possivel:

(D—C)-sin(%)—i—(C’—B)-sin(%)-ﬁ-

C4
(B—A)-sin(%)—i—A-sin(”—j?):K €4

e Campos R —pe R+ p, produzidos pelo Rotor. Tensbes indesejadas, devendo ser

nulas:

T T

(D —C) -sin Tmifop)) 4 (C = B) -sin m:(fi=p) ) +
(B—A)-sin (—S'W'(Zﬁfp)) + A - sin (—”'(?fp)) =0

(C.5)

(D —C)-sin w +(C — B) -sin w
(B— A) -sin (_3-W~<71§+p>) + A-sin (_W-U;ﬂa)) =0

e Componente do terceiro harménico. Tensao indesejada, devendo ser anulada.

_l’_

(C.6)

(D= C)-sin (2F2) +(C - B) -sin (272) +

(B — A) -sin (9#) © A-sin (pr) _ 0 (C.7)

Dividindo as Equag¢des C.4-C.7 por A, pode-se resolver o sistema de equacgdes em funcéo

das variaveis D/A, C/A e B/A, obtendo-se um resultado relativo ao nimero de espiras
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utilizado na bobina A. Resolvendo o sistema para a maquina utilizada, os seguintes

resultados foram obtidos:

g =0 (C.8)
% =05 (C.9)
% =0 (C.10)
% = —0.4483 (C.11)

Utilizando o sistema de eixos «f3 fixos no estator, com o €ixo « sobre 0 eixo da fase «,
considerando ainda que a maquina utilizada possui dois pares de polos, o espaco fisico
do estator pode ser dividido com quatro conjuntos de pares ordenados a3, simetricamente
distribuidos (Figura C.2), sendo que todos os eixos « (ou () apresentam o mesmo valor
instantaneo. Desta forma, na implementacdo pratica das bobinas exploradoras, serdao

utilizados dois eixos « € 3 nao subseqlientes, facilitando a implementacio do sistema.
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Fase a
eixo 2

Fase a
eixo 4

eixo 3

Figura C.2. Bobinas pesquisadoras: Distribuicio espacial dos eixos a3 no estator da maquina
utilizada. Os numeros indicados se referem as ranhuras do estator.

Considerando que tanto o eixo a quanto o eixo 5 estdo centrados em um dente, a tensao
induzida em ambos é similar quanto a forma bastando, portanto, determinar o nimero de
espiras para apenas um dos eixos e reproduzindo o resultado no outro eixo. Uma vez que
€ necessario integrar a tensao resultante das bobinas exploradoras em cada eixo (Equacao
C.3), optou-se por fazer todas as bobinas exploradoras com o mesmo numero de espiras,
sendo que a relacio necessaria para a eliminagao das tensdes indesejadas (Equagdes C.8
a C.11) é implementada na relacdo de ganho do integrador. A Figura C.3 mostra o diagrama

esquematico do sistema implementado.
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Figura C.3. Implementagdo pratica das bobinas pesquisadoras para o eixo « ¢ 5. A numeragio
refere-se ao niimero de ranhuras de estator.




Apéndice D
Medicao de Fluxo - Soma das Tensoes

Parciais

Ao contrario da utilizacdo de bobinas exploradoras, as quais requerem um maior trabalho
para a instalacdo e manutencao, pode-se utilizar as préprias bobinas dos enrolamentos da

maquina para a medic¢ao do fluxo de estator [Lipo & Chang, 1986].

A Figura D.1 mostra a disposi¢do espacial das bobinas de estator da maquina utilizada
(24 ranhuras e 2 pares de polos). As bobinas mostradas se referem a apenas uma das
trés fases do motor (fase a). O método de medicao de fluxo utilizado s6 se aplica a
disposi¢ao das bobinas como mostrada na Figura D.1. O motor de indugao foi rebobinado

para contemplar esse tipo de disposicao.

Observa-se, pela Figura D.1, a existéncia de uma diferenca angular espacial entre as
espiras n; € ny. Considerando essa diferenga angular igual a 2 - ¢, medidos em graus
elétricos, pode-se determinar o diagrama fasorial destas tensdes, representado na Figura
D.2, letra (a). Estado representados, também, a soma (b) e a diferenca (c) das tensdes
induzidas. A soma das tensdes induzidas & a propria tensdo da fase a. Entretanto, a
diferenca das tensdes induzidas (V,,; — Vy,2), esta 90° defasada do eixo da fase a, estando

sobre o eixo 3 do sistema de eixos coordenados a3, fixos no estator.

O processo de subtracao também elimina certos termos parasitas, que poderiam introduzir
erros na leitura do fluxo. Em geral, a tensao induzida nas espiras pode ser dividida em trés

termos:
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1. Tensao induzida pelo fluxo desejado;
2. Tensao do fluxo de dispersao;

3. Tensdo na queda resistiva, considerando-se a resisténcia das bobinas.

Os termos 2 e 3 sdo dependentes apenas da corrente que flui pela prépria espira,
independentemente da corrente que flui nas demais espiras. Desde que a corrente que
flui em ny; € a mesma que flui em ny, a queda R - I é a mesma nas duas espiras, desta
forma, efetuando a diferenca (V,,; — V,2),, © termo da tensdo devido a queda resistiva é
anulado. O mesmo ocorre com a tensao devida ao fluxo de dispersio, considerando-se
que a indutancia de dispersao € a mesma para as duas bobinas. Desta forma, apenas a

tensao devido ao fluxo mutuo, a qual desejamos medir, sera responsavel pelo resultado de
(an - Vn?)a-

A mesma analise pode ser realizada com as bobinas das fases b e c. A diferenca das
tensdes parciais de cada fase sera sempre defasada de 90° com relacéo aos eixos de cada

fase, como mostra a Figura D.3.

Efetuando-se a diferenca de (V.1 — Vi2)s — (V1 — Vi2)., @ tenséo resultante, em fase com
o eixo da fase «a, €, a menos de um fator de escala, a tensio sobre o eixo «. Desta forma

obtém-se as tensdes do eixo « € 5 e, a partir destas, calcula-se o fluxo em cada eixo.

As tensbes Vn1 e Vn2 podem ser escritas como:

d/\ls d>\1'r‘
1l = -1 —_— + — D.1
Vol Ry Tas + p + o ( )
o d)\Zs d>\2'r‘
Vo = Ry - Ias + 7 + 7 (D.2)

onde:

As € Aog representa o fluxo entre a espira n; € no e as demais espiras do estator,

respectivamente;

Ar € Ao, representa o fluxo entre a espira n; e ny € as demais espiras do rotor,

respectivamente.
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Considerando espiras idénticas, a partir das Equacdes D.1 e D.2, tem-se:

d/\ls d>\25 d>\17" d>\2'r‘
D.
|+ |5 - 4] ©3

(an - VnQ)a = |: dt - dt

Observa-se que a diferenca da tensao induzida € independente da resisténcia do estator.

O fluxo entre a espira n; e ny € as demais espiras do estator pode ser escrito, considerando-

se fluxo de dispersao e o fluxo mutuo, como:

)\13 = )\115 + )\lms (D4)

)\25 = )\215 + )\st (D5)

onde, A\ € Mg S80 0s fluxos das espiras n1 e no que ndo cortam o rotor;

Aims € Aams S0 0s fluxos mutuos entre a espira n; e ny € as demais espiras do estator,

respectivamente.

Considerando o passo da bobina ndo é pleno, a dupla-camada resulta em ranhuras
contendo espiras de fases diferentes. Neste caso, pode-se observar a existéncia de um
acoplamento associado apenas com as componentes de enlace de fluxo. Sendo L;r e
L;p aindutancia associada com a espira colocada em cima e em baixo da ranhura e L;rg
a indutancia muatua entre elas, pode-se escrever a parcela de fluxo que nao corta o rotor

como:

Mis = (Lir + LiB) “ias + LiTB “ tas — ibs - LirB + Lie - tas (D.6)

Xots = (L + LiB) - tas + LirB - tas — tes - Limp + Lie - tas (D.7)

onde I,;. representa a indutancia devido ao fim de espira e demais componentes

responsaveis pela indutancia de dispersao.
Subtraido-se as Equacdes D.6 e D.7, tem-se:

Mis — Ays = Lirp - (Ics — Ibs) (D.8)
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Considerando a corrente de estator de eixo 3 determinada por: Ig, = —= - (Ics — Ibs),

S

obtém-se:

AMis — Aas = V3 - Lirp - 13, (D.9)

A parcela do fluxo descrita pela Equacao D.9 é considerada parasita, sendo que seu total

cancelamento seria decorrente da utilizacao do passo pleno no bobinamento do motor.

A componente fundamental do fluxo mutuo (A5 € Aoms) pode ser descrito, considerando

a simetria existente entre as bobinas n; e n, e o eixo da fase a, como:
Alms = tas * Limis - €08(—€) + ips - Limis - c08(—120° — €) + g5 + Limis - cos(120° — )
Aoms = Gas * Limis - €0S(€) + tps - Ly - cos(e — 120%) + ds « Ly - cos(120° + )
onde L,,;; € a indutancia mutua entre cada espira e os demais enrolamentos da fase a.

Subtraindo estas duas Equacdes tem-se:

Alms — A2ms = \/g « Lijs - sin(e) . (ics — ibs) (D1O)

Considerando-se a corrente do eixo 3 pode-se reescrever a Equacido acima como:

Mms — Aoms = 3+ Ly - sin(e) - Igs (D.11)
Para a determinacido do fluxo enlacado pelas bobinas n; € ns, devido as correntes de
rotor, &€ necessario realizar uma mudanca de variaveis, referenciando todas as variaveis ao

mesmo sistema de eixos a3, fixos no estator. Para tal mudanca sera considerado o sistema

de eixos mostrado na Figura D.4.

O fluxo que corta as espiras n; € no, devido as correntes de rotor podem, entdo, ser

descritas como:

My = Ly« I, - cos(0r + &) + Ly - Igr - sin(0y + €)
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A2r = Lty - 1, - c08(0r — €) + Lty - 13, - sin(0r — €)

Onde:

I}, e I, séo as correntes de rotor referidas ao sistema de eixos fixos no rotor (sistema de

eixos dq);

L., representa o maximo acoplamento entre uma das espiras € uma das correntes

equivalentes do rotor.
Subtraindo-se estas Equacoes, obtém-se:

Alr — Aoy = =2 Ly - sin(e) - [Igr - sin(By) — Igr . cos(@r)]

(D.12)

Referenciando-se as correntes 7. e I, do rotor para o sistema de eixos (3 fixo no estator

através da Equag&o de transformagdo I = Iy, - cos(0,) — Iy, - sin(0,), tem-se:

Ar — Aop = 2 Ly - sin(e) - If

Sabe-se, também, que L,,;, = % - Ly, portanto:

A — Aop = 3 Lyngs - sin(e) - IP

Substituindo-se as Equacdes D.14, D.11 e D.9 na Equacao D.3, obtém-se:

d .
(Vo1 — Vi2)a = = [\/g - Lirg - Igs +3 - Linis - sin(e) - (Igs + I7)

(D.13)

(D.14)

(D.15)

Considerando o fluxo que enlaca o enrolamento do eixo 3, descrito por A3 = % “ Liyns (I35 +

Jid ), pode-se reescrever a equagao acima como:

d . 2 Amg
(an — VnQ)a = E \/5 -Lirp - Iﬁs + 3 Lps SZTL(S) . (5 . Lms>:|

onde L,,; € a indutancia de magnetizacao de uma fase do estator.

(D.16)
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Como ja foi mencionado, a primeira parcela (v/3 - Lirp - 1gs) € caracterizada como um
termo parasita, dependente do passo de bobina, sendo, portanto, desconsiderada na
determinacao final do fluxo. Poderia-se introduzir um termo de correcdo, uma vez que
a corrente de estator € medida. Entretanto, devido a saturacdo da maquina, a qual afeta o
termo L;rg diferentemente de L,,;,, 0 procedimento de correcdo, em funcdo do ponto de
operacao da maquina, se tornaria demasiadamente complexo. Desta forma, o fluxo mutuo

de eixo 3 pode ser determinado como:

_ 1 L
~ 2-s5in(e)  Lpus

- - / (Vs — Vo) - dt (D.17)

Considerando-se a fase a como a referéncia (0 graus), pode-se escrever as tensdes
(Vi1 — Vi2)p © (Vi1 — Vi2)e cOMo:

(Vi1 = Va2)b = Vinga - cos(w - t — 30°)
(Vi1 = Va2)e = Vinga - cos(w -t — 1507)

Portanto,

(an - VnZ)b - (an - VnZ)c = \/gvmdm : COS(W ' t) (D18)

Observa-se (Figura D.3) que a diferenga (V;,1 — Vi2)p — (Vi1 — Vi2). esta diretamente sobre
0 eixo «, podendo-se, portanto, determinar o fluxo sobre este eixo de maneira similar a

utilizada para o eixo 3.

Considerando-se a Lei de Gauss, pode-se escrever:

(Va1 = Vaz)e = (Va1 — Vaz)a + (Va1 — Vaa2)s, logo,

(Vi1 = Vi )o — (Vi1 — Vi2)e = (Va1 — Va2)a + 2+ (Va1 — Va2)s.

Portanto,

1 Lins
2- \/§ . sz’n(a) Lmls

)\ma =

: / {(an - VnQ)a +2- (an - VnQ)b} -dt (D19)
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O torque eletromagnético pode ser expresso em funcio dos fluxos nos eixos a e 3 e pelas

correntes de estator, como mostrado:
: ()\ma : isﬁ - Amﬁ ' isa) (DZO)
onde p € o numero de pares de polos.

Desta forma, obtém-se o fluxo em eixo a (Equacao D.19), o fluxo em eixo 3 (Equacao
D.17) e o torque eletromagnético (Equacao D.20), sem a necessidade de incluir bobinas

exploradoras, utilizando apenas as tensdes parciais de cada bobina de duas fases.
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Fase a
eixo 2

Fase a
eixo 4

eixo 3

Figura D.1. Distribuicdo espacial dos enrolamentos de uma fase do estator.

(@) (b (©

Figura D.2. Diagrama fasorial das tensdes induzidas nas bobinas 71 e ns.
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Va
a

an 'Vn2)b'(vnl 'VnZ)c

(Va=Vi)o

P (an 'YnZ)a
B < <

(an'VnZ)c
\A Vi

Figura D.3. Diagrama fasorial para a diferenca das tensdes parciais nas bobinas de cada uma das
fases.

V. A

Figura D.4. Sistema de eixos utilizado para a mudanga de variaveis.







Apéndice E
SemiDriver SKHI23

Para a construcado do inversor trifasico, optou-se por adquirir os drivers de comando dos
IGBTs da Semikron, modelo SKHI23. Devido a dificuldade de encontrar as especificacées
técnicas do fabricante, as principais informacdes a respeito dos drivers de comando serao

descritas.

E.1 Caracteristicas Técnicas

Cada placa de driver é responsavel por um braco do inversor (dois IGBTSs), sendo
responsavel pela inclusdo do tempo morto e circuitos de protecao (sobrecorrente no IGBT

€ queda da tens3o de alimentacao dos drivers).

A Tabela E.1 mostra os valores tipicos do driver de comando. A Figura E.I mostra a
disposicdo dos jumpers e conectores existentes no semidriver de comando. A Tabela E.2

mostra a pinagem do conector de entrada, modelo DIN 41651, de 14 pinos.

As conexdes do driver de comando para os IGBTs podem ser feitas usando apenas um
conector MOLEX de 12 pinos ou usando dois conectores com 5 pinos, modelo 41791, para
cada IGBT. Na Tabela E.3 esta mostrada a pinagem referente a um conector molex com 5

pinos.

A capacidade de saida de alta poténcia foi desenvolvida para chavear altas correntes em
modulos simples ou duplos de IGBT'’s (ou IGBT'’s paralelos). Os buffers de saida foram

projetados para chavear modulos de correntes de até 2004 e freqUéncias tao altas quanto
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Tabela E.1: Valores tipicos do driver de comando

Simbolo Significado Valor
Vs Tensdo de alimentac@o primaria +15,0V (tipico)
Vies Limite de tensdo de entrada HIGHmin +12,5V (para nivel +15V) 42,4V
(para nivel +5V)
Vie_ limite de tensdo de entrada LOWmax 43,6V (para nivel +15V") 40,5V
(para nivel +5V")
Vgon Tensdo de disparo do gate +13V
Vgors | Tensdo de corte do gate -8V
Rip, Resisténcia de entrada 109
td(on)io | Tempo de propagacio entrada -saida - disparo | 1,4s
tdiofryio | Tempo de propagagéo entrada -saida - corte 1,4s
ttd Tempo morto 10s (ajuste de fabrica)
Ron Resistor de gate interno para disparo 2202
Royy Resistor de gate interno para corte 220
20kH 2.

Este driver possui uma nova fung¢ao adicionada ao circuito de protecado de curto-circuito
(soft turn off). Ela aumenta automaticamente o tempo de corte do IGBT reduzindo os picos

de sobre-tensao no lado DC.

Conversores DC/DC com isolagao galvanica garantem a protec¢ao contra a alta tenséo no

secundario.

A alimentacao dos drivers podem ser a mesma da placa de controle (V) sem necessitar
isolacdo. Toda informacdo transmitida entre primario e secundario é feita utilizando

transformador de ferrite.

Os estagios de entrada do driver sdo conectados diretamente da saida da placa de
controle, podendo ser usados dois niveis diferentes de tensado de entrada (+15V ou +5V),
selecionados por J1. Para cabos longos de entrada, ndo é aconselhavel utilizar nivel de
+5V.

O circuito de interlock impede que dois IGBT's de um bragco permane¢am ligados,
introduzindo um tempo morto que pode ser ajustado através de J3/K3 e J4/K4. O circuito

de interlock pode ser desabilitado através de J5/K5.
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O O
®) <6 45 O
O O
K7 J7
C?JB Kg 5
14 13 c?(9 Jg J12] o3
O O K14 2
J11 KT1 o1
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J10 K10
K13 J13
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K14 J14
2 1 RQssd 119 o3
O O o0 O O Kide2
J3 K3 <S5 J18 K18 by
©c O J17 K17
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O J2 K2 J1 K1 O

Figura E.1. Disposi¢do dos jumpers e conectores do driver de comando SKHI23.

E.1.1 Descricao do diagrama de blocos

As principais caracteristicas do driver de comando serdo analisadas, utilizando, como

referéncia, o diagrama de blocos (Figura E.2) do circuito.

1 - Nivel do circuito de entrada

O nivel de entrada pode ser ajustado para trabalhar com o sinal de controle em +15V ou

+5V, selecionado por J1/K1.

Utiliza-se o nivel de +15V para minimizar ruidos ou quando o cabo utilizado para a conexao
entre a placa de controle e o driver ultrapassar 50cm (maximo de 1 metro). Neste caso
utilizar cabo blindado. Conectar a blindagem ao pino 1 (conector de entrada) e acoplar a

0V através de um capacitor, resistor ou jumper (J20/K20).

Como a impedancia do seletor de nivel de entrada € muito alta, um resistor interno de
pull-down mantém o IGBT cortado no caso da conexao de Vin ser interrompida ou ter sido

deixada ndo conectada.
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Tabela E.2: Conector de entrada - 14 pinos, modelo DIN 41651

Pino Descricdo
Blindagem do cabo de conexdo entre a placa de controle e o driver

1

2 Sinal de entrada do driver inferior (Vin BOT)
3 Sinal de erro do circuito de “error memory”
4 Sinal de entrada do driver superior (Vin TOP)
5

6

7

8 Tensdo de alimentagdo +Vs

9 Tensdo de alimentacdo +Vs

10 GND

11 GND

12

13

14

A Tabela E.6 mostra as tensdes de disparo (Vj;.) e corte(V;,_) do IGBT, compreendidas

pelo driver de comando, para as tensbes de alimentagao de +15V e +5V:

2 - Buffer de entrada

Este circuito habilita e possibilita que o sinal de entrada V;,, seja transmitido para o

transformador de pulso e impede que sinais espurios sejam transmitidos para o secundario.

3 - Error memory e sinal de reset

No caso de curto-circuito, o circuito de monitoramento de V.. manda um sinal através do
transformador de pulso para o primario fornecendo a informag¢ao para um transistor de
coletor-aberto (pino X1,3), o qual pode ser conectado ao circuito de controle como uma
mensagem de erro em nivel ALTO. Pode-se colocar o sinal de erro em nivel baixo fechando-

se J2/K2.

Se a tensdo de alimentagao cair abaixo de 13V por mais de 0,5ms, o sinal de erro também

sera ativado.

Para nivel alto (default), deve-se utilizar um resistor externo Ro, conectado,

preferencialmente, na placa de controle.

Se for utilizado nivel baixo (J2/K2 fechado) um resistor de pull-up (conectado internamente
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Figura E.2. Diagrama esquematico do semidriver de comando.

a V) é fornecido e os sinais de erro de mais de um driver podem ser conectados formando

uma func¢ao wire-AND.

O sinal de erro pode ser desabilitado (Sinal de Reset) colocando os dois sinais de entrada
em zero (Vin—top = Vin—bot = 0) por mais de 5ms, ou desligando a tensdo de alimentagao

do driver.

A Tabela E.7 mostra a relagao entre o sinal de erro e os sinais de comando de disparo do
IGBT.

Para sinal de erro em nivel alto, o transistor de coletor-aberto deve ser conectado a um

resistor de pull-up a uma fonte externa, limitando a corrente em 6mA (Isjne < 6mA).

4 - Transformador de Pulso
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Tabela E.3: Conector de saida dos sinais de comando para o IGBT, modelo MOLEX 41791.

Pino Descricdo
1 Emissor do IGBT
2 Saida do resistor Rgoff
3 Saida do resistor Rgon
5 Coletor do IGBT (monitoramento de Vce)

Responsavel pela transmissao dos sinais de disparo e corte para o secundario. Em sentido

inverso, transmite o sinal de erro do circuito de monitoramento de V... Isolagdo de 4KV AC.

5 - Conversor DC/DC

No primario, um inversor em meia-ponte transfere a energia necessaria de V, para o
secundario, através de um transformador de ferrite. No secundario um conversor de
ponte completa fornece os niveis DC (+15V e -8V') que sao estabilizados por um circuito

regulador.

6 - Buffer de saida

Alimentado com +15V e —8V pelo conversor DC/DC, amplifica o sinal de controle recebido
pelo transformador de pulso. Se a operacdo ocorre normalmente (sem erro), o sinal é

transmitido para o gate do IGBT através de Ryo, € Ryofy-

O circuito de saida possui dois MOSFET os quais sdo capazes de fornecer uma corrente

de pico de 8 A para o gate, melhorando o tempo de disparo/corte do IGBT.

Adicionalmente, pode-se selecionar Iy, para descarregar a capacitancia de gate atraves
de uma fonte de tensao (padrdo) ou por uma fonte de corrente, especialmente projetada

para as séries de IGBT’s de 1700V (melhorando o tempo de corte do IGBT). .

7 - Soft turn-off

No caso de curto-circuito, este circuito aumenta a resisténcia em série com Ry,
aumentando o tempo de corte do IGBT. Este aumento reduz o pico de tensao no lado
DC, reduzindo di/dt sobre o link DC.
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Tabela E.4: Jumpers utilizados na placa do driver de comando.

Jumper Descrigdo

J1/K1 Selegdo do nivel de entrada do sinal de controle Aberto: +15V Fechado:
+5V

J2/K2 Selecdo do sinal de erro do circuito de “error memory”: Aberto: erro em
nivel alto; Fechado: erro em nivel baixo

J3/K3 (RTD1 superior) | Ajuste de Tempo Morto (ver tabela)

J4/K4 (RTD2 inferior)

J5/KS Interconex@o entre driver superior e inferior (tempo morto): Aberto: com
tempo morto; Fechado: sem tempo morto

J16/K6 Reerop (ver Tabela E.5) - 18K (SKHI 23/12) 36K (2 (SKHI 23/17)

J7/K7 Ceerop (ver Tabela E.5) - 330pF (SKHI 23/12) 470pF (SKHI 23/17)

J8/K8 Ryonrop (ver Tabela E.5) - 220

J9/K9 Ryozrrop (ver Tabela E.5) - 220

J10/K10 Irgof f—Top (ver Tabela E.5) - equipado com 09

JI11/K11 Ryorf—sc—rop (ver Tabela E.5)- equipado com 222

J12/K12 Drive superior - 1 IGBT ou IGBT’s paralelos: Aberto: 2 cabos para gate;
Fechado: 1 cabo para gate

J13/K13 Reepor (ver Tabela E.5) - 18 K (SKHI 23/12) 36 K2 (SKHI 23/17)

J14/K14 Ceepor (ver Tabela E.5) -330pF (SKHI 23/12) 470pF (SKHI 23/17)

J15/K15 Ryonpor (ver Tabela E.5) - 220

J16/K16 RyoffBoT (ver Tabela E.5) - 220

J17/K17 Iryo s — pou (ver Tabela E.5) - equipado com 09

JI8/K18 Ryoffr—sc—por (ver Tabela E.5)- equipado com 220

J19/K19 Drive Inferior - 1 IGBT ou IGBT’s paralelos: Aberto: 2 cabos para gate;
Fechado: 1 cabo para gate

J20/K20 Blindagem: Aberto: ndo ligado; Fechado: Ligado 8 GND

Este tempo pode ser reduzido conectando resistores em paralelo com o resistor Ry, 7 sc,

que ja existe na placa do driver.

8 - Monitoramento de V..

Este circuito é responsavel pela sensibilidade ao curto-circuito. Através da medicao direta
do V.. do IGBT, o circuito bloqueia a saida do buffer (pelo circuito de soft turn-off), no caso

de curto-circuito e envia um sinal para o circuito de error memory.

O reconhecimento do nivel de V.. de curto-circuito é funcdo de R.. e C.. de depende do

IGBT utilizado. Os valores tipicos utilizados sdo mostrados na curva 2, Figura E.3.

O valor de V,.,.; N80 € estatico, mas uma referéncia dindmica que decai exponencialmente,
comecando em, aproximadamente, 15V e decresce até Viesiar BV < Veestar < 10Vi,

determinado por R.) com uma constante de tempo ¢ (0,5ms < t < 1ms, controlado por
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Tabela E.5: Componentes de ajuste utilizados na placa do driver de comando.

Resistor Descricdo
Rgon Resistor de disparo (gate) do IGBT
Ryors Resistor de corte (gate) do IGBT
Rgors—sc | Resistor para reduzir o tempo do “soft turn-off”

Irgors Resistor de corte (gate) através de fonte de corrente
Reg Resistor de ajuste do nivel de Vce de curto-circuito
Ceor Capacitor de ajuste do tempo de decaimento do Vce de curto-circuito
Rrp Resistor de ajuste do tempo morto

Cee).

O valor de Vesiar deve ser ajustado para permanecer acima do nivel de Viesar (Vee de

saturacdo) em operacao normal .

Para evitar uma indicacao falsa de erro quando o IGBT comeca a conduzir, deve-se utilizar
um tempo de decaimento para V...;. Como o valor de V.. € limitado, internamente, em
10V, o tempo de decaimento de V..., deve alcancar este nivel apos V.. ou uma falsa

indicacao de curto-circuito ocorrera (curva 1, Figura E.3).

O tempo no qual o IGBT alcanga os 10V (representado por um "[1” na Figura E.3) depende

do préprio IGBT e do valor de R, utilizado.

Os valores de R.. e C.. podem ser encontrados da Figura. 7 (ver original) , utilizando

Vcestat e Tmin como valores de entrada e com as seguintes limitagdes:

e Rce > 10KQ
o (ce<?2 F

9 - Rgon © Ryoy
Estes dois resistores sdo responsaveis pela velocidade de chaveamento de cada IGBT.

O driver possui dois resistores de R, (22 2 ) na placa. Estes valores podem ser reduzidos,
para o uso em modulos maiores ou freqiiéncias mais altas, colocando resistores em

paralelo com os existentes.
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Tabela E.6: Valores tipicos para o disparo ou corte do IGBT.

Vs min. tip. max
Vies 15V 9.5V 11.0V 12.5V
5V 1.8V 2.0V 2.4V
Vs min. tip. max
Vit 15V 3.6V 4.2V 4.8V
5V 1.8V 0.65V 0.8V

Tabela E.7: Tabela Verdade para o sinal de erro em nivel alto.

Falta | Sinal de Reset | Sinal de Erro | Disparo do IGBT
ndo | ndo 0 habilitado

ndo ativo 0 desabilitado

sim | ndo 1 desabilitado

sim ativo 0 desabilitado
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Veeref = f(Rce, Cce)
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Figura E.3. Forma de onda de Vo e, fungéo dos parametros Rop € Cog.

As saidas G,,, e G,y sdo feitas para a conexdo de mais de um IGBT por driver (IGBT’s
paralelos). Neste caso necessita-se dos sinais de ON e OFF separadamente para a

conexao de resistores externos de Ry., € Ry, independentes para cada IGBT.

Se apenas um IGBT ¢é utilizado, sugere-se que as duas saidas (Go, € G,sr) sejam
conectadas através de J12/K12 e J9/K9. Sugere-se também que sejam utilizados dois
resistores para R, € dois para R, s quando utiliza-se valores baixos de resisténcia pois

o pico de corrente (8A) pode danificar um uUnico resistor.

10 - Interlock

Este circuito impede que o IGBT dispare antes da descarga completa do gate do outro
IGBT. Pode-se ajustar o tempo morto através de Ry p (J3/K3 e J4/K4).

Pode-se desabilitar este circuito através de J5/K5. Deste modo, tem-se dois drivers

independentes.

A Tabela E.8 mostra a variagdo do tempo morto (t7p) em funcio dos resitores Ry p.

E.2 Procedimento de operacao
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Tabela E.8: Variagdo do tempo morto em fun¢o do resistor Ry p

Rrpi1 = Rrp2 | Tempo Morto (t7p)
10KQ 0.9us

22KQ 1.8us

33K 2.5us

47TKQ) 3.2us

68 K2 4.0us

100K 5.005

930K 2 7.7us

ndo conectado | 10us
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Tabela E.9: Valores caracteristicos dos componentes para IGBT 1200V

SK -IGBT Moédulo Rgon (Q) Rgoff (Q) CC’E (pF) RCE (KQ) Irgoff (Q)
SKM 75GB123D 22 22 330 18 0
SKM 100GB123D 15 15 990 18 0
SKM 145GB123D 12 12 330 18 0
SKM 150GB123D 12 12 330 18 0
SKM 200GB123D 10 10 330 18 0
SKM 300GB123D 8,2 8,2 330 18 0

E.2.1 Um IGBT por drive

Para um correto chaveamento e monitoramento de curto-circuito do crive, alguns
componentes adicionais podem ser utilizados. Estes componentes sdo funcdes do IGBT

utilizado e estdo mostrados nas Tabelas E.9 e E.10.

O ajuste de Rgoff-SC deve ser feito observando a sobretensdo no médulo, em caso de

curto-circuito. Se o link DC for indutivo o mdédulo pode ser chaveado mais rapidamente.

E.2.2 1GBT’s paralelos

A conexdo em paralelo de IGBT'’s é recomendada apenas quando for utilizado IGBT’s com
estrutura homogénea (IGHT), desta forma eles terdo o mesmo coeficiente de temperatura,

resultando numa perfeita divisdo de corrente sem o auxilio de elementos externos.
Deve-se ter cuidado para otimizar o circuito e conseguir a melhor performance do IGBT.

Os IGBT’s devem ter resistores independentes de Rgon e Rgoff e um resistor auxiliar de
emissor Ry, assim como um resistor de coletor auxiliar R . Os resistores auxiliares Ryon,
Ryoffz, Rex® Rc, devem ser montados em um circuito adicional, proximo aos modulos

paralelos e Ryon, Ryorr devem ser mudados para zero ohms.

R., tem o valor de 0,502 e sua fungdo € de evitar que a corrente de carga circule
pelo emissor auxiliar, 0o que poderia fazer com que a tensdo de emissor-terra ficasse

desbalanceada.

R¢,, assume o valor de 472 e sua funcao € de dividir a tensdo de V,...; no caso de curto-
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Tabela E.10: Valores caracteristicos dos componentes para IGBT 1700V

SK -IGBT Moddulo Rgon (Q) Rgoff (Q) CC’E (pF) RCE (KQ) Irgoff (Q)
SKM 75GB173D 15 15 470 36 0
SKM 100GB173D 12 12 470 36 0
SKM 150GB173D 10 10 470 36 0
SKM 200GB173D 8,2 8,2 470 36 0
SKM 300GB173D 6,8 6,8 470 36 0

circuito, para o monitoramento de V...






