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RESuMO

Nesta dissertacao apresenta-se um modelo de uma rede neural artificial para
estimar ou medir indiretamente a velocidade em maquinas de inducao trifasicas
para fins de controle. Realiza-se uma andlise comparativa do estimador neural
com os seguintes tipos de estimadores de velocidade fundamentados: fluxo do
rotor, forca eletromotriz e modelo adaptativo de referéncia. Os algoritmos dos
estimadores sao construidos e acoplados ao modelo dq0 da maquina de indugao. A
partir de resultados de simulagoes computacionais, obtidos dos modelos méquina-
estimadores, realiza-se a andlise de desempenho dos estimadores que tem como
objetivo verificar quais dos estimadores atingiu em menor tempo uma velocidade
de referéncia. Este trabalho também apresenta um estudo sobre a aplicacao de
redes neurais em maquinas de inducao, abordando os seguintes topicos: controle,

falhas, supervisao, diagnostico, identificacao e estimacao.



REsuMO

This work presents an artificial neural network model to estimate or indirectly
measure the speed of three-phase induction machines for control purpose. A com-
parative analysis of the neural estimator is performed with the following types
of speed estimators: rotor flux, electromotive force and model reference adap-
tive. The algorithms of the estimators are assembled and connected to the dq0
model of the induction machine. Computational simulation results, obtained from
machine-estimators model, are used to carry out a comparative analysis of the
speed estimators performance. This work also presents a survey on neural net-
work applications in induction machines, covering the following issues: control,

failure, supervision, diagnosis, identification and estimation.
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CAPIiTULO 1

Introducao

Informagao sobre a velocidade é necessaria para obter um alto desempenho do
motor de induc@o controlado vetorialmente, (Telford et al., 2000), (Idris e Ya-
tim, 2000). Esta informagao geralmente é fornecida por sensores, tal qual um
tacometro. Estes sensores contrapoem-se a robustez, em seus aspectos constru-
tivos, e a simplicidade do motor de indugao. Deste ponto de vista e para propdsitos
gerais a eliminacao do sensor tende a reduzir significativamente custos e um drive
de velocidade sem sensor é preferivel, (Ben-Brahim, 1995), (Jacobina et al., 2000),
(Aller et al., 2000), (Dunnigan et al., 1998), (Ke et al., 1997), (Llas et al., 1996),
(Kim e Hyun, 1994), (Tajima e Hori, 1993), (Oh et al., 1991). Um modo de im-
plementar esta solucao é através de um algoritmo de estimacao que substitua o
sensor de velocidade. Este algoritmo juntamente com amperimetros e voltimetros,
realizam uma medicao indireta da velocidade, técnica essa denominada sensorless.
Vérias aplicagoes sensorless estao sendo desenvolvidas, por exemplo, em (Boille-
reaux e Flaus, 2000) é proposto um modelo basico de medigao indireta que permite
a estimacgao de variaveis que nao podem ser medidas diretamente. Este método é
especialmente desenvolvido com o objetivo de permitir projeto em controle de pro-
cessos que possuam desenvolvimento matematico limitado, a estimacao de estado

do processo pode ser monitorada ou controlada.

10
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1.1 Medicao Indireta

A medicao indireta é muito importante em Controle e Automacao de Processos
Industriais. Em muitas situacoes reais, tem-se a necessidade de conhecer o valor
de alguma(s) grandeza(s) com dificuldades de medigao direta, (Solopchenko et
al., 1994). Através da estimacao pode-se obter uma boa aproximacao do valor
dessa(s) grandeza(s) com baixo custo, (Ando et al., 1997). As seguintes referéncias
salientam a importancia da medigao indireta, (Asaii et al., 1996), (Luetzig et al.,
1997), (Xiong e Zhou, 2001), (Raol e Madhuranath, 1996), (Boillereaux e Flaus,
2000), (Moudden e Boubal, 2001), (Shimazu et al., 1992).

Um método indireto que realiza a estimacao da precisao em corte de metais,
utilizando redes neurais artificiais (RNA’s), (Luetzig et al., 1997), apresenta re-
sultados por simulagao. A utilizagdo de uma RNA recorrente fornece uma boa
habilidade em integrar corretamente valores estimados. A arquitetura possui saida
e vetor de entrada atrasados de modo a melhorar o desempenho da RNA. O pré-
processamento da entrada estabiliza o valor final estimado, caso haja falha no
Sensor.

Em (Xiong e Zhou, 2001), apresenta-se a medigdo indireta para estimacao
de parametros dinamicos de um sensor eletromagnético de velocidade com bobina
movel. Através das aproximacoes indiretas e dos modelos de algoritmos no dominio
da freqiiéncia, esses parametros foram estimados com bastante precisao.

A utilizacao de logica fuzzy através de intervalos denominados intervalos fuzzy,
(Solopchenko et al., 1994), serve como ferramenta base para diminuir os erros de
estimagao em medidas indiretas.

Um modelo bésico de sensor indireto faz a estimacao de medidas de variaveis
que nao podem ser medidas diretamente, (Boillereaux e Flaus, 2000), utilizam-
se dois métodos: um algoritmo de estimacao com desenvolvimento matematico
limitado e as RNA’s. Inicialmente, o modelo nao linear ¢ identificado pela RNA

e, em seguida, utiliza-se o algoritmo de estimagao. Esse algoritmo de estimagao
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consiste em substituir o problema dinamico pelo critério estatico de minimizacao
da soma quadratica dos erros entre os processos medidos e o modelo de saida,
através de um ganho horizontal.

Devido ao custo e a sua robustez, a maquina de inducao possui uma var-
iedade de aplicacoes. Aplicagoes aeroespaciais, inclusive lancamento espacial, em
estimagao de parametros em tempo real, (Stephan et al., 1994). (Stephan et al.,
1994), propoe a estimagao de parametros em um curto periodo de tempo. O
algoritmo ¢é répido e simples, sendo possivel implementa-lo em tempo real com
hardware. Este método providencia, simultaneamente, o fluxo do rotor estimado

e mede as incertezas dessa estimagao.

1.2 Objetivos

Os objetivos deste trabalho sao:

1. Apresentar o desenvolvimento de um modelo de uma RNA para estimar a

velocidade da MI, chamado de estimador neural,
2. Desenvolver algoritmos para estimadores de velocidade da MI,

3. Comparar o desempenho do estimador neural com outras técnicas de es-

timagao.

1.3 Motivacao

Devido a necessidade, sob o ponto de vista tecnoldgico, de substituir o sensor fisico
por um atuador de velocidade, (Ben-Brahim e Tadakuma, 1998), que nao realize
esta medi¢ao de forma direta (sensorless), realizou-se uma andlise comparativa
do desempenho de algumas técnicas de estimacao de modo que seja desenvolvido
um modelo que substitua esse sensor. Enfatiza-se a técnica utilizando RNA’s por

mostrar-se uma alternativa promissora na estimacao da velocidade da MI.
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1.4 Organizacao da Dissertacao

A seguir, descreve-se a organizacao da dissertagao e o conteudo dos seus Capitulos
e Apéndices. O conteudo abrange os seguintes topicos: modelos da méaquina de
inducao, estimadores de velocidade, resultados de simulagoes e conclusoes.

No Capitulo 2, destacam-se aplicacoes em identificagao e controle, abordando o
problema existente em identificacao e as formas de identificagao neural. Ainda no
Capitulo 2 apresenta-se uma revisao bibliografica sobre as mais diversas aplicagoes
de RNA’s, tais como: controle, identificacdo, estimacao, falhas, diagndstico e
supervisao. No Capitulo 3, mostram-se os modelos baseados em fluxo do rotor,
forca eletromotriz e modelo adaptativo de referéncia para estimar velocidade em
méquinas assincronas (MA) que serdo comparados com o modelo neural. No
Capitulo 4, apresenta-se um tratamento matematico para estimacao da velocidade
da MA via RNA. Os algoritmos utilizados para obtencao da velocidade estimada
em cada uma das técnicas sao mostrados no Capitulo 5, bem como, os resultados
de simulagoes computacionais e analises para cada uma das técnicas. No Capitulo
6 apresenta-se a conclusao.

O texto é constituido de dois Apéndices: Apéndice A - Modelo da Maquina
de Indugao e Apéndice B - Estruturas dos Blocos para MATLAB/SIMULINK.



CAPITULO 2

Redes Neurais Artificiais em

Maquinas de Inducao

2.1 Introducao

As RNA’s sao consideradas técnicas computacionais que apresentam um mo-
delo matemaético inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimentos através da experiéncia. Representam uma tecnologia que
tem raizes em varias areas, (Elloumi et al., 1998), (Haykin, 2001).

Uma visao geral e conceitual do problema de identificacao de sistemas e es-
timagao de parametros é apresentada na seccao 2.2, enfatizando os tipos, classes
dos modelos e as dificuldades que ocorrem no processo de modelagem. Na seccao
2.3, apresenta-se uma introdugao e conceitos basicos das RNA’s, abordando o
treinamento de retropropagacao, a Regra Delta e os passos para a identificagao
do processo, estes conceitos sao utilizados no Capitulo 4 que trata da estimacao da
velocidade da MI via RNA’s. Na seccao 2.4 abordam-se as formas de identificacao
neural direta e indireta, enfocando a modelagem direta. Nas trés tltimas secgoes,
apresenta-se uma revisao bibliogréafica sobre as aplicacoes de RNA’s em MI, en-

volvendo controle , falhas, supervisao, diagnostico, identificacao e estimagao.

14
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2.2 O Problema da Identificacao de Sistemas

Para a utilizacao pratica da teoria de controle, necessita-se construir uma ponte
entre o mundo real e a teoria matematica que rege o projeto de controladores. A
obtenc¢ao da informacao sobre o processo a ser controlado, a partir de observagoes
¢ fundamental para a praticidade da Teoria de Controle. Essa ponte é o proce-
dimento de modelagem ou identificacao, onde o modelo descreve, segundo algum
objetivo, o mundo real a partir dessas informagoes. A identificacao de sistemas
trata a respeito da construcao de modelos matematicos de sistemas dinamicos a
partir de suas medigoes. Isto é, seleciona-se um modelo para um processo (sistema
a ser estudado), usando um nimero limitado de medi¢oes nas entradas e saidas. E
necessario determinar uma estrutura de modelos e essa escolha é obtida a partir de
algum conhecimento prévio sobre o sistema que gera as medigoes, (J.Schoukens
e Pintelon, 1991). O grau de conhecimento sobre o processo a ser identificado

determina a classe do modelo a ser utilizado.

2.2.1 Processo para Identificagao

Os modelos podem ser qualitativos ou quantitativos. Este tltimo modelo é uti-
lizado para a determinacao do parametro do modelo desconhecido, pois é usada
uma quantia limitada de informagoes (medidas), tendo como base a teoria de iden-
tificacao de sistemas e estimacao de parametros. Na figura 2.1, ligeira modificacao
do processo de identificacao sugerido por J. Schoukens e Pintelon, mostra-se que a
identificacao de sistemas é um processo complexo, enquanto a estimagao é somente
uma etapa. Na estimacao de parametros, determinam-se experimentalmente os
valores dos parametros que governam o comportamento dindmico e/ou nao-linear,
considerando que a estrutura do modelo do processo seja conhecida, (J.Schoukens
e Pintelon, 1991).

Os modelos sao agrupadas em classes de acordo com o nivel de informacoes so-

bre o processo a ser identificado. Como resultado, tem-se os modelos caixa-branca
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(modelado pela fisica ou natureza do processo), indicando que existe um conheci-

mento total sobre o processo, ou seja, as relagoes entre as variaveis que descrevem

o comportamento dinamico do sistema sao conhecidas.

O modelo caixa-preta

(modelo empirico, (Aguirre, 2000)) quando nao se tem conhecimento algum sobre

o processo e os modelos caixa-cinza, se existe algum conhecimento do processo,

mas nao se conhecem alguns parametros ou algumas relagoes entre as variaveis

que descrevem o comportamento dinamico do sistema.

e r——————Processode ldentiicagio_

objetivos e

todos os
modelo

circunstancias

|

1/7

escolha dotipo

leis(fisica)

de modelo
projsto primeiro tipo —
experimental estimacao
estruturafordem
estimacéo de
parametros
dados
rnedidos \l/

segundo fipo

Cruzar validacdes

v

modelagem

perspiscaciahabilidade

-

modelo final

Figura 2.1: Passos para Identificagao de Processos

Em aplicagoes reais é impossivel obter uma estrutura de modelo que descreva

o sistema de forma exata, pois quase todos os sistemas sao nao-lineares.

Em
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vez de tentar encontrar esta representacao exata, fazem-se algumas consideragoes
sobre o sistema a ser identificado, tal que a estrutura do modelo seja o mais
proximo possivel do sistema real. Uma consideragao utilizada na identificacao de
sistemas é que o sistema desconhecido seja linear, ou seja, que em certa regiao
de operacao o comportamento possa ser linearizado. Isto é muito dificil de ser
verdade no mundo real, mas em muitos casos esta consideragao é uma aproximagao
adequada, considerando que seja possivel usar o modelo sem comprometimento
das propriedades importantes para ele. Entretanto, se o modelo é necessariamente
nao-linear ou se ¢é relaxada a consideracao de linearidade, fica dificil trabalhar
com estes modelos nao-lineares. Tais dificuldades sao decorrentes do estudo de
estabilidade do modelo e da escolha da estrutura do modelo que é uma das etapas
mais importantes a ser considerada, (Irwin et al., 1995).

Como o modelo é uma descricao matematica do sistema a ser estudado, pode-
se a partir deste obter diferentes categorias de modelo a fim de utilizar um critério
especifico, (J.Schoukens e Pintelon, 1991).

O uso de modelos parametrizados ou nao-parametrizados é definido de acordo
com o numero limitado de caracteristicas quantitativas (parametros do sistema)
ou caso o sistema seja caracterizado por medidas de uma funcao que possua um
grande numeros de pontos. O modelo nao-parametrizado requer, por si préprio,
baixo conhecimento do sistema, porém, no parametrizado, a concentracao de in-
formagoes é mais substancial, (Aguirre, 2000).

As RNA’s tém uso bastante promissor na identificagao de sistemas dinamicos
nao-lineares. Considera-se, portanto, que a RNA a ser selecionada esta apta a

representar a estrutura do sistema em estudo.

2.3 Conceitos de Redes Neurais Artificiais

As RNA'’s encontram aplicacoes em diversos campos em virtude de uma impor-

tante propriedade: a habilidade de aprender a partir de dados de entrada, (Haykin,
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2001). Elas sdo compostas por vérias unidades de processamento, verifica-se, re-
sumidamente, na figura 2.2, a operacao de uma unidade de processamento, pro-
posta por McCullock e Pitts'. O comportamento inteligente da RNA vem das

iteragoes entre essas unidades de processamento da rede, (Haykin, 2001).

N B
|
|

Figura 2.2: Diagrama de unidade RNA de McCullock - Pitts
Na figura 2.2, tem-se:

o (X1, Xs,...,X,) = sinais apresentados a entrada;

o (Wi, Ws,...,W,) = peso sindptico, multiplicador de cada sinal, indicando

a sua influéncia na saida da unidade;

o (W1 Xy 4+ WoXs+ ...+ W,X,) = soma ponderada dos sinais que produz

um nivel de atividade;

e y — resposta de saida, caso o nivel de atividade exceda um certo limite.

Lapresentaram o primeiro modelo de Redes Neurais simulando ” maquinas- McCullock, W.S.;
Pitts, W.H. (1943). A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity. Bull Math
Biophys, p.115-133.
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Dentre os processos de treinamento, tem-se o treinamento supervisionado uti-
lizando retropropagacao que consiste em ajustar os pesos e os limites de suas
unidades de modo a obter a classificacao desejada.

Quando um padrao é inicialmente apresentado a rede, ela produz uma saida.
Calcula-se o erro entre a resposta atual ou obtida (modelo neural) e a desejada
(ideal, calculada). Com esse erro sao realizados os ajustes apropriados nos pesos
das conexdes até que este erro tenda para o ponto de minimo, (Haykin, 2001).

O erro é, assim, propagado a partir da camada de saida até as camadas de
entrada, e os pesos das conexoes das unidades das camadas internas vao sendo

modificados. Esse procedimento é denominado Regra Delta, figura 2.3.

funcao
de
ativagao

entrada FﬂEW*enh'ada) [ ] [Resposta

(X)
R

4

Wnow = Wanterior + 3.£.X

Figura 2.3: Diagrama para treinamento do Perceptron

sendo

17 — a taxa de aprendizagem da RNA,

e — o erro dado pela diferenca entre a resposta obtida e a resposta desejada,
X — os sinais de entrada da RNA,

Wanterior — peso anterior da RNA,

Wiove — novo peso da RNA,



CAPITULO 2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS EM MAQUINAS DE INDUCAO 20

y — nivel de ativacao dado pela soma ponderada dos sinais de entrada pelos

pesos e limitado pela funcao de ativacao.

2.4 Formas de Identificacao Neural

Um tépico importante em identificagao de sistemas é a questao da identificabi-
lidade de sistemas que consiste em analisar se um dado método de identificacao
produz um tnico valor para os seus parametros e/ou se o modelo identificado
corresponde ao sistema real, (7). Na auséncia de resultados tedricos, no caso das
RNA’s, considera-se que todos os sistemas pertencam a uma classe na qual a RNA

¢ capaz de representar, (Irwin et al., 1995).

2.4.1 Modelagem Direta

O procedimento de treinamento da RNA para representar diretamente a dinamica
de um sistema pode ser referido como um modelo direto de acordo com a figura
2.4. O modelo da RNA (M) é colocado em paralelo com o sistema (P) e a diferenca
entre a saida do modelo neural (y™) e a saida do sistema (y”), produz um erro
(erro de predi¢ao ou residuo) que é utilizado como sinal de ajuste dos pesos da
RNA. Esta estrutura de aprendizagem é um problema classico de aprendizagem
supervisionada sendo que o sistema (P) fornece diretamente os valores das saidas
desejadas utilizadas para adaptar o aprendiz (modelo neural). Para o caso em
que a rede seja do tipo perceptron multicamada, o erro de predi¢ao ou residuo
possibilita um algoritmo de treinamento, (Irwin et al., 1995).

A determinacao da natureza dinamica do sistema estudado e como caracteri-
zar esta dinamica na RNA é extremamente importante. Uma possibilidade de
fazer esta caracterizacao ¢é introduzir dinamica na RNA através de lagos de re-
alimentacao, determinando assim o uso de RNA recorrentes. Outra maneira de
introduzir a informacao de dinamica na RNA ¢é através do uso de um conjunto de

sinais atrasados no tempo na entrada RNA. Tem-se ainda outra forma de carac-
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o

| Nistema (P)

Rede Neural ( M )

Algoritimo de
Aprendizado

g

Figura 2.4: Diagrama em Blocos do Modelo Direto para Estimacao via RNA’s

terizar a dinamica na RNA que é através do uso de neuronios dinamicos com a
passagem do modelo entrada-saida para o modelo no espaco de estados, (Irwin et
al., 1995).

Considera-se que o sistema dinamico (P) seja governado pela seguinte equagao

a diferencas nao-lineares discreto no tempo,

Yt +1) = f(P@), ..., vP(t —n+ 1);u(t),...,u(t —m+1)). (2.1)

A saida do sistema y? no instante t+ 1 depende dos n valores passados da saida

do sistema e dos m valores passados da entrada u do sistema. Utiliza-se somente
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a parte dinamica da resposta do sistema, nao sendo representados distirbios da
planta.
Aplicando o modelo nao-linear, eq.(2.1), para a saida da rede neural y™, segue

que:

Y+ 1) = FWP @), Pt — 0+ D)5 u(t), . ult —m + 1), W), (2.2)

f representa o mapeamento nao-linear realizado pela RNA (isto é, aproximagao
de f) e W é a matriz de parametros ajustaveis da rede (os pesos da RNA) através
do algoritmo de aprendizagem (o utilizado neste trabalho é o de retropropagagao).
A entrada da RNA inclui valores passados da saida do sistema real (a rede nao
apresenta lacos internos de realimentagao), sendo assim um modelo de RNA com
dinamica externa, (Irwin et al., 1995).

Assumindo que apds um periodo de treinamento suficiente, a RNA consiga
uma boa representacao do sistema, isto é, y™ =~ yP, entao pode-se propor um
outro treinamento subseqiiente, onde a saida da RNA fornecera os sinais atrasados
no tempo para a sua propria entrada. Nesta situacao a rede pode ser usada
independentemente da planta (sistema real) para a qual foi treinada. Esta outra

estrutura de RNA é descrita por:

Y+ 1) = Fym ), .y —n 4 1)ut), . u(t —m + 1), W), (2.3)

O modelo neural, eq.(2.3), também pode ser utilizado para treinar a rede, sem

o pré-treinamento feito anteriormente.

2.4.2 Modelagem Inversa

A modelagem inversa é também denominada aprendizado inverso generalizado,
onde tem-se um conjunto de treinamento especifico para uma dada entrada do

sistema. A saida do sistema é utilizada como entrada da RNA e a saida da RNA
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é comparada com a entrada do sistema. A diferenca entre a saida da RNA e a
entrada do sistema gera um erro que ¢ usado para treinar a rede, conforme figura
2.5. Tal estrutura forca a RNA a representar o modelo inverso do sistema, porém
apresenta algumas desvantagens, entre elas, o procedimento de aprendizado nao
é feito de forma direcionada a uma meta especifica e o conjunto de treino deve
ser escolhido sob o conjunto de todas as possiveis entradas do sistema; modelos
inversos incorretos podem ser obtidos, caso o mapeamento nao-linear inverso nao
seja unico. Existem outras abordagens para a modelagem inversa que evitam tais

problemas, (Irwin et al., 1995).

u(k) yP
Sistema

e(k) Algoritmo
C de

Aprendizado

yrna(k)

Rede Neural (M)

Figura 2.5: Diagrama em Blocos para Modelagem Neural Inversa
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2.5 Aplicacoes de RNA’s para MI

Nesta seccao sao apresentadas algumas aplicacbes de RNA’s para MI como con-

troladores, falhas, supervisao, diagnéstico, identificacao e estimagao.

2.5.1 Controladores via RNA

Os controladores via RNA’s sao chamados de neuro-controladores ou controladores
neurais ou controladores vetorais neurais, (Miloudi e Draou, 2001), (Cabrera et al.,
1994), (Toqeer e Bayindir, 2000) e (P.Resende e Silvino, 1997) quando aplicados
no controle de maquinas de inducao. Estes executam tarefas como controles de
velocidade, direto de torque, (Wang e Elbuluk, 1996) e de eficiéncia energética.

O controle de velocidade, (Miloudi e Draou, 2001), controle direto de torque,
(Cabrera et al., 1994) e (Toqeer e Bayindir, 2000) sao recentes aplicagoes de RNA’s
em MIL.

Um controlador neural é projetado para o ajuste da velocidade em (Miloudi
e Draou, 2001). Sao apresentados resultados computacionais, o motor atinge
rapidamente a velocidade de referéncia e sem overshoot. Reposta ao degrau sao
rapidamente acompanhadas e sem overshoot. Além do mais, este controlador
mostra habilidade em lidar com variacoes dos parametros do motor. O controlador
neural ¢ treinado a partir de um controlador PI, sua entrada e saida sao simuladas
e essas sao utilizadas para o treinamento da RNA com uma camada oculta.

Em (P.Resende e Silvino, 1997) é proposto um esquema de RNA para ori-
entacao do campo e controle do torque da MI, usando a técnica de ganho pro-
gramado. Um outro esquema de RNA é também proposto em (Zhang e Hasan,
1999) para fazer o controle eficiente de energia da MI. Esta técnica treina a RNA
utilizando dados da MI controlada vetorialmente.

A RNA é empregada para simular o controle de torque direto a partir do
selector de estado em (Wang e Elbuluk, 1996). O treino ¢ realizado a partir de

Algoritmo Genético (AG) que usa dados na representagdo bindria e em ponto
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flutuante. E feita uma comparacao entre essas duas representagoes.

Em (Toqgeer e Bayindir, 2000), um neuro controlador-MLP é projetado para
substituir o controle de campo orientado (FOC) e o controlador PI. Resulta-
dos das simulagoes computacionais do FOC sao utilizados para o treinamento do
controlador proposto e o algoritmo de treinamento é o backpropagation. Resul-
tados computacionais mostram que o neuro controlador é uma alternativa para
o controle FOC desacoplado. De modo similar ao neuro-controlador, (Miloudi e
Draou, 2001), este controlador apresenta a vantagem de ser insensivel a varia¢ao
dos parametros do motor.

A aplicacao de uma RNA para o controle de uma MI utilizando DTC é apre-
sentado em (Cabrera et al., 1994). A RNA é utilizada para emular o seletor
de estado do DTC. Esta é treinada através de quatro algoritmos que sao: back-
propagation, modelo adaptativo de neurdnio, Filtro de Kalman Estendido e erro
de predicao paralelo-recursivo. Esses métodos de treinamentos sao comparados

através de simulagoes e os dois ultimos apresentam-se como melhores alternativas.

2.5.2 Falhas, supervisao e diagnéstico via RNA

(Frosini e Petrecca, 2001) apresenta a possibilidade em usar a RNA para monito-
ramento do torque da MI. As RNA’s nao-supervisionadas sao usadas para detectar
possiveis falhas do torque, enquanto as supervisionadas, para identificar o valor
médio do regime permanente da carga.

Modelo de RNA ¢é empregado no processo de aprendizagem para o caso em
que o comportamento da maquina dinamica apresenta freqiiéncia e distirbios de
torque diferentes, podendo, portanto, ser uma alternativa eficiente na realizagao
de uma correspondéncia entre tais valores, (Filippetti et al., 1998b).

O desenvolvimento de um modelo empirico baseado em diagnostico de falha
do sistema de uma MI, usando a dinamica da RNA recorrente e o método de
processamento de sinal multi-resolugao é apresentado em (Kim e Parlos, 2002).

O diagnéstico do sistema usa medidas no terminal do motor da corrente, tensao
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e, também, da velocidade do rotor.

Em (Wai e Chang, 2002) é proposto um sistema de controle de posigao do rotor
e do campo orientado indireto do drive do servo motor de inducao inteligente que é
treinado on-line por um controlador Neural com taxa de aprendizagem adaptativa.

Desenvolvimentos mais recentes sao apresentados em varios artigos no campo
da Inteligéncia Artificial (IA), atuando em diagnéstico de sistemas para MI e
drives (Filippetti et al., 2000). Uma combinagao das técnicas Sistemas Inteligentes,
Légica Nebulosa e RNA pode ser integrada para resolver problemas especificos.
Essas tecnologias em diagnostico on-line para MI tem uso bastante promissor na
indicacao de falhas existentes, (Filippetti et al., 1998a).

Um algoritmo de treinamento on-line por RNA baseado em esquema de de-
teccao de falhas é proposto em (Tallam et al., 2001). O algoritmo elimina a neces-
sidade de uma memoria com grande capacidade e um longo tempo de treinamento
que é justamente a limitacao da maioria dos métodos diagnostico baseado em IA
para aplicagoes comerciais. Ainda usando RNA on-line, em (Tallam et al., 2000),
¢ mostrado o diagnéstico e deteccao de falhas no enrolamento do estator. Esse
esquema, consiste na RNA com realimentacao direta combinada com um SOFM
(Self-Organizing Feature Map) para visualizar no display a condigao de operagao
da méquina em duas dimensoes. Em (L.Collamati et al., 1996) sao apresentados
os beneficios que a condi¢ao de monitoramento fornece a maquina. Essa estratégia
operacional procura fazer uma avaliacao da integridade da maquina, identificacao
de falhas e uma extensao da vida util. O diagndstico é projetado usando RNA e
pode ser ativado para detectar falhas graves.

H& ainda em (Stefano et al., 1994) o uso da RNA em diagndstico de falhas no
estator da MI. O algoritmo apresentado fornece uma boa precisao nos resultados.
Ja em (Filippetti et al., 1995) a RNA ¢é utilizada para diagnosticar falhas no rotor
da MI.

Em (Shoudao e Youjie, 2001), o estimador neural observa a corrente de estator

para detectar a carga na resisténcia do estator. O esquema para estimacao da
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resisténcia para controle de torque direto da MI é apresentado, utilizando toolbox
da Rede Neural do MATLAB.

O uso de técnicas de Inteligéncia Computacional (RNA’s e AG) é também
apresentado em (Elsimary, 1997) como método para deteccao de falhas na rotagao
da maquina. Neste caso, o AG é utilizado para treinar a RNA de modo a realcar
o detector neural. O uso da RNA em diagndstico de falhas é empregado em
(Filippetti et al., 1996) na combina¢ao do rotor com o momento de inércia da

carga do rotor na MIL.

2.5.3 Identificacao e Estimacao via RNA

Em (Asaii et al., 1996) utiliza-se a RNA para controlar a velocidade através de
medicao indireta (sensorless) da MI. Neste artigo tem-se duas redes: a primeira
que é treinada para estimar a velocidade e o torque da MI os quais serao utilizados
na realimentagao do controle do sistema e, a segunda, que obtém a tensao (V) e
a freqiiéncia (f).

Cada RNA possui trés camadas, sendo o nimero de neuronios das camadas de
entrada e saida igual ao nimero de entradas e saidas do sistema. Sao mostrados
os modos de Controle da MI em malha aberta e em malha fechada.

A RNA tem aplicacao de grande potencial na MI, usando Controle de Torque
Direto (Cabrera et al., 1997), isto é reforgado em (Wishart e Harley, 1993) em que
esta é utilizada para Identificar e Controlar a MI. Sao considerados dois sistemas:
um envolvendo a corrente de estator e outro, a velocidade do rotor.

A estrutura da RNA ¢ implementada em linguagem de méquina em (Bordon
et al., 1999), utiliza uma memoria de dados para armazenar o valor rms da cor-
rente de rotor (I,) como uma fungao da freqiiéncia de controle e a freqiiéncia de
escorregamento de modo a fazer um ajuste da velocidade da MI usando PID com
ganho planejado.

A implementacao do protétipo do hardware que treina a RNA on-line para

identificar a dinamica da MI e controlar a corrente de estator para um inversor
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PWM é apresentada em (Burton et al., 1998).

O uso da RNA no processo como ferramenta para o Controle e Identificacao
de Sistemas cresceu rapidamente em pouco tempo. Em diversos artigos sao feitas
andlises do uso dessa ferramenta tanto para Identificacao quanto para o Con-
trole (Martinez e Martinez, 1997). Sao apresentados em (Burton e Harley, 1994)
novos métodos computacionais de modo a incrementar a RNA. Em (Martinez
e Martinez, 1997), o processo de aprendizagem da RNA é analisado com difer-
entes numeros de neurdnios de camadas intermedidrias, taxa de aprendizagem e
de amostragem diferentes.

Em (Grzesiak e Skoczylas, 1996), a RNA é utilizada como estimador para se
obter o torque e o fluxo do estator de posse do conhecimento da corrente e da
velocidade do estator. A RNA, utilizando o algoritmo de aprendizagem retro-
propagagao, é também empregada em (D’Angelo e Costalr, 2000) para estimar
o torque e a velocidade da MI. Os modelos dos estimadores sao baseados nas

equagoes da MI.



CAPITULO 3

Técnicas para Estimar a

Velocidade da M1

3.1 Introducao

As MI’s sao bastantes utilizadas na industria. Normalmente utilizam-se duas
técnicas para o controle da MI: controle escalar, tal como: v/f, e o controle veto-
rial. O controle escalar v/f, também considerado controle em malha aberta, nao
possui caracteristicas dinamicas satisfatorias. E necessdria uma realimentacao da
velocidade. O controle vetorial é mais utilizado devido ao seu alto desempenho
no controle de sistemas, (Elloumi et al., 1998), considerado controle em malha
fechada necessita de informacao da velocidade para sua implementacao.

No trabalho de (Rajashekara et al., 1996) as técnicas sensorless, para o controle
da MI, sao classificadas em dois tipos: controle de velocidade em malha aberta
com compensacao de escorregamento e controle em malha fechada com velocidade
estimada. No controle de velocidade em malha aberta, a velocidade é regulada
enquanto a freqiiéncia de escorregamento estimada é utilizada para compensar
modificagoes na carga. No controle em malha fechada, a velocidade do motor

estimada é utilizada para regulacao da velocidade. Algumas dessas técnicas sao:

29
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calculo da freqiiéncia de escorregamento, estimacao de fluxo, controle direto de
torque e fluxo, MRAS, filtragem de Kalman e controle sensorless com adaptacao
de parametros.

Modelos e aplicacoes de estimacao sensorless da velocidade podem ser veri-
ficados em (Armstrong et al., 1997), (Rajashekara et al., 1993) e (FonsecaNeto
e Mouzinho, 2003). Estes autores comparam através de simulagbes e/ou experi-
mentos diversos tipos de técnicas para estimar a velocidade, tais como, fluxo do
rotor, FEM, MRAS, Filtro de Kalman Estendido e RNA’s.

Neste capitulo sao apresentadas técnicas para estimacao da velocidade em MI
que sao: estimacgao via fluxo do rotor, estimagao via Forca Eletromotriz (FEM)
e estimacao baseada na técnica Sistema Adaptativo do Modelo de Referéncia
(MRAS). Nesta ultima técnica analisa-se a estimacao da velocidade através do

fluxo.

3.2 Modelo da Maquina de Inducao

Esta secao apresenta de forma sucinta o modelo do processo a ser controlado, no
caso, a MI. No Apéndice A, esse modelo é apresentado de forma mais detalhada.

O modelo utiliza as grandezas tensao e a corrente do motor referenciadas a
um sistema estacionario dq0. As equacoes da maquina em termos das quanti-
dades vetoriais sao, (Ben-Brahim, 1995), (Elloumi et al., 1998), (Ben-Brahim e
Tadakuma, 1998), (Ong, 1998):

Ty = Ryis + As, (3.1)

—

0= Roi,+ X\ + jwrs, (3.2)

_;s - Ls;s + Lm;r, (33)
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Xs - LS_’S + _’ma (3 4)
X = Limis + Lyiy, (3.5)
X = Ly + A, (3.6)

’

Vs = [ Udgs  Ugs } a tensao no estator,

R, a resisténcia no estator,
’
by = [ is qu } a corrente no estator,
X = % tens@o induzida no estator (derivada do fluxo em relagao ao tempo).
’
Considerando 7, = [@T Ty } =0 (rotor curto-circuitado) e w = 0. As

egs.(3.1), (3.2), (3.3) e (3.5) na forma matricial, ficam

7 R, £ 0 0 i 1000 0
0 0 0 R 4 Xs o100 X
. = . + jw, (3.7)
As Ly, 0 L, O iy 0010 0
X, L, 0 L, 0O X, 000 1 0

3.3 Estimacao via Fluxo do Rotor

O método de estimacao de velocidade utiliza o modelo da MI descrito na seccao
anterior. A velocidade do rotor, w,, é obtida com orientacao do fluxo rotérico
(M), (Boldea e Nasar, 1998). Baseia-se na estimagao de w, a partir das egs.(3.8)
e (3.9). Como a magnitude do fluxo do rotor se mantém constante durante o
regime permanente da velocidade, ele é conveniente para o calculo da velocidade
(Elloumi et al., 1998). Das egs.(3.1), (3.2), (3.3) e (3.5) o fluxo do rotor pode ser

escrito como:
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i = (0 = Ryiy — 0 Lyiy) (3.8)
ou
o 1 - L, -
)\27" = (_TT —+ wrj))\r -+ ?TZS, (39)
B Nar |- Xodr
sendo Ay, = % _,ld e Aoy = % ﬁzd )
>\1qr )\qu

A1r € Ao, s20 expressoes equivalentes. Ao contrario de Ao, o fluxo Ay, nao esta
em funcao de w,.

As eqgs.(3.8) e (3.9) do fluxo na referéncia dq, sao:

d )\1dr . Lr 17ds (Rs + O'Ls%) 0 st (3 10)
dt | X | Lm| @, 0 (Rs + 0Lyl | | g
e
d X T -+ —Wr X T Lm Z‘s
“ S P St - - (3.11)
>\2q7’ Wr _TLT )\qu r Z-qs
A eq.(3.11) pode ser representada como
N 1 N 3 Lm—.’
>\2d7“ = _FT)\Zdr - wr)\qu + ?Tzds (312)
e
> 1< - L,
)\qu = _TTT)\QqT + wr>\2dr + f’lqs. (313)
O angulo do vetor fluxo do rotor dado por € é definido como,
o >\2qr
0 = arctan(——). (3.14)

>\2dr

Derivando 6, obtém-se a velocidade rotorica,
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)‘erAQqT‘*AQqT)‘\?dr
. )\2
0 _ 2dr
N Mg
]- + AQq

2dr

>\2dr>'\2qr 7)\2117')'\2:17“
. 22
9 — 2dr
)\gdr +>\%qr ’
2
)\Zd'r

9’ _ )\erj‘qu - )\Qqu\er

2 2 )
)\er + /\2qr

ou seja,

0‘ _ )\er)‘\qu - )\qu}\er
|)‘2r|2
e substituindo Agg, € Aggr das eqs.(3.12) e (3.13) na expressio (3.15), vem

(3.15)

—1 Lm ; -1 L ;
6- )\2dr<T_T)\2qr + Wr/\2dr + T_qus) - )\2(17"(T_T)\2d'r - Wr)\2qr + T_TZdS)

|/_\)2T|2 ’

-1 2 L . 1 2 L :
?T/\2dr)\2qr + wr()\Zdr) + TT:)erzqs + Tr>\2qr>\2dr + wr()\qu) - T_T)qulds

’XW,Q ’

y wr|>\2r|2 + LT_T()eriqs - A?qrids)

0— — Y
[Azr|?
) Lm A r. s_)\ r. s
9:0},’“—’— ( 2d: Zq_) 2q Zd )’
TT ’)\27"2
Lm A 7‘. s_/\ r. S
wy = — —m(22drles — M2arlds (3.16)

T, | Xop |2

Entao, substituindo-se Aogrigs — Aagrias por er & z: na eq.(3.16), tem-se

L [ Ao @i

w,=160— ~
TT ‘)\2r|2

(3.17)

O segundo termo da eq.(3.17) é a velocidade angular de escorregamento wys:
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Lo [Xer @

Wis = = (318)
TT |/\2r|2
A velocidade do rotor é determinada a partir da diferenca entre a velocidade

angular sincrona e a velocidade angular de escorregamento.

Wr = Ws — Wis, (319)

sendo w; e wys estimadas segundo as eqs.(3.15) e (3.18), respectivamente.

A eq.(3.16) indica que a velocidade angular instantanea do vetor fluxo do
rotor, bem como, o escorregamento relativo instantaneo do rotor, pode ser obtida
do estimador baseado no fluxo do rotor na eq.(3.9), (Elloumi et al., 1998).

O diagrama em blocos da figura 3.1 representa o modelo para estimacao de
velocidade via fluxo. Verifica-se que neste modelo as entradas sao as tensoes v, e

as correntes i, (Elloumi et al., 1998).

— -
v + Ar -
2 Lr/p.Lm ) tanl( AMr/Xde) 2 P M
- + |, &g
_C‘ @
Pl
z . K Ar@is D
Lr/Lm{Rs/p + 0 Ls) = Lm/Tr
= 2
e

Figura 3.1: Modelo para estimacao via fluxo do Rotor
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3.4 Estimacao via FEM

Neste método de estimacao, obtém-se a velocidade do rotor, w,, por intermédio da

FEM. Baseia-se na estimacao de w, a partir das eqgs.(3.8) e (3.26) que é deduzida

a seguir. A eq.(3.26) envolve diretamente a FEM e os parametros da méquina.
Assumindo a variacao da magnitude do fluxo do rotor em estado estacionario,

a FEM pode ser aproximada como segue, (Elloumi et al., 1998):

d — —
_»7" = _/\7" R S)\T’7 3.20
6= R~ (3.20)
sendo,
Cdr
e =1""1. (3.21)
e

Os fluxos rotéricos sao calculados como

Ay =2 S0 (3.22)
e
Aigr = —2, (3.23)
tem-se que
Aar | 1| Car (3.24)
>\1qr Ws —C€dr
sendo egq, € e, as FEM rotdricas.
Como
7 7k
Xlr & ;s = )\ldriqs - /\1qrids = )\1d7“ )\1qr 01,

lds  lgs 0
substituindo-se os fluxos do determinante acima pelos da eq.(3.24), vem
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gk
)\17' Ri, = | = &
Ws W
1ds iqs 0
Resolvendo
5 qr . r .
My @1y = ——lgs — —far (3.25)
wS wS

e substituindo a eq.(3.25) na eq.(3.17), obtém-se

Lm (eqr-lqs - edT’ZdS)
=)
edr + eqr

ou seja,

L, (€o ZS)
_ws—»—Q
T. &, |

A velocidade angular de escorregamento é dada por, (Elloumi et al., 1998):

Wy = Wg —

(3.26)

= L (BoT)
ls Tr s |é»r‘2 )

sendo o, o produto interno de vetores. A FEM, €, é calculada da eq.(3.8)

(3.27)

e o diagrama em blocos que representa o modelo para estimacao da velocidade
rotorica via FEM é dado na figura 3.2. Este diagrama ¢é similar ao da figura
3.1, a diferenca estd na auséncia da integragao no bloco que tem a corrente como
entrada, (Elloumi et al., 1998). Com este método ocorre um problema de precisao

se a freqiiéncia do estator se aproxima do zero.

3.5 Estimacao baseada na técnica MRAS

O Sistema Adaptativo do Modelo de Referéncia - (MRAS-Model Reference Adap-
tive System) de aproximacao usa a redundancia de dois modelos da maquina de

inducao com estruturas diferentes. O modelo que nao envolve a quantidade w,
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= -
Vg + Er -
= Lr/tm S tang Mg/ Ad, ) 32| P
) + |, og
_<' @y
5 -
z N g er0is Dl
Lr/Lm{Rs + ¢ Ls.p) | Lm/Tr
~ 2
Er

Figura 3.2: Modelo para estimacao via FEM do Rotor

é considerado como referéncia e o que contém w, a ser estimada, ¢ o modelo
ajustavel, (Elloumi et al., 1998). Verifica-se se a varidvel estimada pelo modelo
ajustavel se aproxima da variavel do modelo de referéncia e cada modelo tem
como entrada diferentes conjuntos de variaveis, (Boldea e Nasar, 1998). O erro
de estimacao é obtido através da diferenca das variaveis X e X dos modelos de
referéncia e ajustavel, respectivamente. O erro ¢ = X — X ¢ usado para acionar
um mecanismo de adaptagao que gera a velocidade do rotor estimada, w,, para o
modelo ajustavel, (Boldea e Nasar, 1998), (Elloumi et al., 1998). O diagrama em

blocos para este método é visto na figura 3.3.

3.5.1 Estimacao via Fluxo do Rotor baseada na técnica

MRAS

A comparacao entre dois estimadores de fluxo, sendo que uma das equagoes

contém a velocidade w,, é empregada nesta técnica MRAS via fluxo do rotor.
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_\_‘L
¥, modelo de
s o d X
referéncia
+
g mecanismo
de
— adaptacao
> ) [
]5% modelo A
ajustavel X

A
Wr

Figura 3.3: Modelo para Estimagao baseada em MRAS

Desse modo, o erro entre esses dois estimadores é usado para fornecer um modelo
de mecanismo de adaptacao que produz a velocidade estimada do rotor, W&,, para
o modelo ajustdvel, (Boldea e Nasar, 1998).

O fluxo do rotor da eq.(3.8) nao envolve a velocidade w,. Portanto, ele é sele-
cionado para gerar o valor de referéncia do fluxo do rotor. Todavia, a eq.(3.9) que
envolve w, gera o valor estimado do fluxo do rotor e, pode ser denominado como
modelo ajustavel. Tendo completo conhecimento dos parametros do motor e da
velocidade do motor, as saidas dos dois modelos coincidem. Entretanto, qualquer
diferenca entre a velocidade usada no modelo ajustavel e a velocidade do motor,
resultard automaticamente em um erro entre as saidas dos dois estimadores. Este
erro, £ = A1y — Aoy, ¢ usado para ajustar o mecanismo de adaptacao que produz
a velocidade do motor na eq.(3.9), (Elloumi et al., 1998). O vetor erro possui os

seguintes componentes:
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€a = Mdr — Nodr
Eq = )\lqr - >\2qr
€d

le] = :
q

ou seja,

€= A — Agp. (3.28)

O modelo do rotor é o modelo ajustavel que produz o mesmo vetor de fluxo que
o modelo de referéncia. O modelo para o mecanismo de adaptacao da velocidade

estimada é dado por, (Schauder, 1992):

k; .
Wy = (kp + E)()‘lr & )‘2r)a (3'29)

ou seja,

Wy = k;p<)\lqr)\2dr - )\ldr)\qu) + E(AlqrAer - )\ldr)\qu)a (330)

sendo p, o operador derivativo.

Entao,

djr = k;p()\lqrj\er - >\1dr5\2q7") + kz /(Alqrj\er - )\1d7"5\2q7")~ (331)

O modelo para estimagao do fluxo via fluxo do rotor baseado em MRAS é
apresentado na figura 3.4.

A presenca da integracao aberta no estator prevé problemas com condigoes
iniciais. Em (Schauder, 1992) propde-se a utilizagao de um filtro passa-baixas ao
invés de um integrador. Porém, o uso de filtro passa-baixas degrada a estimacgao
para baixa velocidade durante transitorios, o que impede o seu funcionamento por

muito tempo nessa regiao.
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r—— - - — — — : —l
v | M|
S+ ={1r/pim -
! |
' |
> |
Is L = |
A Lr/Lm{Rs/p + 0 Ls) |
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Figura 3.4: Modelo para estimacao via fluxo do rotor baseada em MRAS



CAPITULO 4

Estimacao via Redes Neurais

Artificiais

4.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se o desenvolvimento de um modelo neural para a es-
timagao de velocidade de uma MI. Este modelo tem por base duas equagoes de
fluxo que sao calculadas a partir das tensoes e correntes do estator. Estas duas
equagoes sao utilizadas para montar dois modelos. O primeiro modelo utiliza uma
equacao de fluxo que nao envolve a velocidade da MI, esta acoplada ao modelo
da maquina de indugao forma um modelo ampliado do sistema real. O segundo
modelo é construido a partir de uma equacgao de fluxo que depende da velocidade
e é denominado de modelo neural. A saida destes dois modelos sao expresssas em
termos de fluxo e a diferenca entre estas duas saidas gera um erro. Este erro é
utilizado para o treinamento da rede neural. Um dos pesos sindpticos da RNA
fornece uma expressao para estimar a velocidade e esta é ajustada a cada passo
do treinamento da rede.

As seccoes seguintes apresentam o desenvolvimento algébrico para obtencao

do estimador neural, o modelo da rede e o tipo de treinamento utilizado para o

41
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ajuste dos pesos. Dentre as formas de identificacao neural, utiliza-se a modelagem

direta, conforme a figura 2.4, para a estrutura da RNA que estima w;..

4.2 Estimacao via RNA’s

A estimacao via RNA’s apresentada neste trabalho tem por base dois estimadores
independentes. Estes sao expressos através de uma estrutura estacionaria e sao
usados para estimar os fluxos no rotor, um dos estimadores é baseado na eq.(3.8)
e o outro na eq.(3.9), (Elloumi et al., 1998). O estimador baseado na eq.(3.8) que
nao envolve a velocidade w, é selecionado para gerar o valor de referéncia dado
pelo fluxo no rotor, A, e a eq.(3.9) que envolve w, gera o fluxo estimado pelo
modelo neural, (Ben-Brahim, 1995), (Elloumi et al., 1998). De posse do completo
conhecimento dos parametros do motor, os dois modelos devem coincidir. En-
tretanto, qualquer diferenca entre a velocidade utilizada no modelo neural e na
velocidade do motor pode resultar automaticamente em erro entre a saida dos dois
estimadores. Este erro entre o fluxo de referéncia e o fluxo do modelo neural sera
utilizado para atualizar os pesos da RNA, ou seja, a velocidade do rotor, w,, na
eq.(3.9). Esta aproximacao, figura 4.1, apresenta o algoritmo de retropropagacao
derivado de forma tal que o estimador da eq.(3.9) acompanha o mais préximo
possivel o estimador da eq.(3.8).

Fazendo uma analogia entre a figura 2.4 e a figura 4.1, verifica-se que o sistema
(P) é representado pela MI e a entrada u pelas tensoes e correntes de estator. A
saida do sistema (P), y*, é dada pela equagao do fluxo do rotor, eq.(3.8), e a saida
do modelo da rede neural, y™, é dada pela eq.(3.9).

Para obter o algoritmo de retropropagacao, o modelo dos padroes de dados da
eq.(3.9) é primeiramente derivado utilizando o método a diferenca backward.

Como a taxa de variacao instantanea de A, em relacao a 1" no instante em que

Xr(k)fir(k71)>

T =k, é dada por limar_ 33 = limaz_o(“=22

entao,
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_Is —
< Motor Real Vg

> equacio 3.8

+
i
Modelo Neural
equacao 3.9
/ Peso oy Algoritmo
de
Retropropagacéo

Figura 4.1: Estrutura do Sistema para Estimar w,

)L\'Qr(k) _ Agr (K) _;2r<k - 1)_ (4.1)

Substituindo Xo, (k) da eq.(4.1) pela eq.(3.9), segue que

RerW)er o) — (2] + w, ) N (k — 1) + Lody(k — 1),

entao,

— — — Lm —
Nar (k) = Dop(k = 1) 4+ (=1 4w, VTR (k= 1) + Z2T0 (R = 1), (42)

s s

Organizando os termos em relagao as matrizes I, J e as varidveis Ao, e i vem,

o T, - - Lo,
Moy (B) = (1 — T)[Azr(kf — 1) +w, TI g (k — 1) + 7 Tis(k—1). (4.3)

7 T
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A eq.(4.3) pode ser escrita da seguinte forma:

—

ou ainda

3
Nop = Y WiX;,
i=1

sendo

W2 = Wy T,

X = Jhop(k — 1),

(4.5)
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10
I= ,

0 1

0 —1
J =

1 0

e T é o periodo de amostragem.

A eq.(4.4) pode ser representada como um modelo neural, com duas camadas,
sendo que W7, Wy e W3 representam os pesos da RNA, X;, X5 e X3, as entradas

e X, a safda, conforme a figura 4.2, (Ben-Brahim, 1995).

X1
w1
w2 -
X2 AylK)
w3
X3

Figura 4.2: RNA de Duas Camadas

O erro de saida entre o fluxo desejado e a saida da planta é dado por:

e(k) = Xlr(k) - XQr(k)' (4.6)

Os pesos Wy e W3 da RNA sao considerados constantes dependendo somente

dos parametros do motor e o peso Wy dependendo da velocidade do motor, (El-

loumi et al., 1998).
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Os pesos sinapticos (W1, W2, W3) sao sintonizados para minimizar a funcao
de energia, (Haykin, 2001), (Elloumi et al., 1998). O valor instantaneo da energia

do erro para esses neurtnios é definida como, (Elloumi et al., 1998),

1 -
E = 552(15), (4.7)
ou seja,
1, 1, - > 9
B = gee=gllh(k) = Ao ()] (4.8)

Dentre os pesos da rede neural somente W, varia.
A correcao AW, (k) aplicada pelo algoritmo de retropropagacao ao peso sinaptico

Wj é dada por, (Haykin, 2001):

oFE
oWy’

Pela regra da cadeia, o gradiente ;—ng pode ser expresso como, (Haykin, 2001):

(4.9)

OE  OF e 09Xy Oy
8W2 n Oe aXQ 8/\% 8W27

sendo ;—Vi, o fator de sensibilidade que determina a direcao de busca no espaco

(4.10)

de pesos para o peso sinaptico Ws, (Haykin, 2001).

Diferenciando-se ambos os lados da eq.(4.7) em relacdo a ¢ , tem-se

oF
Oe
Substituindo-se o, da eq. Xo = J XQT(k’ — 1) na eq.(4.6) e diferenciando-se

= €. (4.11)
ambos os lados dessa equacao em relacao a X, tem-se

Oe

— =—1. 4.12
T (4.12)
Se Xy = Jer(k — 1), pode-se dizer, entao, que

—

Xo = f(Ra). (4.13)
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Logo, diferenciando-se a eq.(4.13) em relacao a XQT, tem-se

0X, -
22 = (). 4.14
o, f'(Xar) (4.14)

Diferenciando-se a eq.(4.4) em relagao a Wy, produz-se

8)\27“
oW,

Substituindo-se as eqs.(4.11), (4.12) e (4.14) na eq.(4.10), tem-se

= X, (4.15)

;’5;2 — (1) f (o) X (4.16)

A correcao AWy (k) aplicada a W, definida como Regra Delta, é dada por:

oF
n—=-
a/\2r

no qual n é o parametro da taxa de aprendizagem do algoritmo de retro-

AWy (k) = —

(4.17)

propagacao. O sinal negativo indica descida do gradiente no espacgo de pesos de
modo a encontrar uma direcao para a mudanca de peso a fim de reduzir o valor
do erro, ¢, (Haykin, 2001) .

Substituindo-se a eq.(4.16) em (4.17), tem-se

AW (k) = —ne(=1) f' (Xar) Xo, (4.18)

ou seja,

AWa(k) = —nd(k)Xo, (4.19)

sendo 0(k) o gradiente local, dado por

5(k) = — oF (4.20)
a)\2r

Diferenciando-se a eq.(4.8) em relagdo a Xor, segue que
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OF 10N (k) My (k) — Xin (k) Koy (k) — Xap (k) Xip (k) + Xap (k) Xoy (k)]

gy 2 Oar (k)
(4.21)
Como
Nir (K) Xar (k) = Kor () Air (K),
entao,
08 _ 1000 () — QXD M) + Ba 0]y
ONg, 2 OXoy (k)
Derivando,
aE ]. g ’ g ’
— = (=21, (k) + 2o (K
S5 = 32+ 28 4)
aE e / g /
7 (= XuR) o+ (). (4.23)
a)\Zr
Substituindo-se a eq.(4.23) em (4.20), segue que
5(k) = (Xor — A1r) - (4.24)
Substituindo-se a eq.(4.20) ¢ X5 = JXg (k — 1) na eq.(4.19), tem-se
AWy = —n(Xop (k) = Air (k) T Xar(k — 1). (4.25)
Da Regra Delta, conforme fig.2.3, tem-se que o novo peso sera
Wy(k) = Wa(k — 1) + nAWa(k), (4.26)

sendo 7, o coeficiente de treinamento e o coeficiente k é incrementado de 1

para cada varredura através do conjunto de entrada-saida, (Elloumi et al., 1998).
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A Regra Delta da eq.(4.19) é modificada de maneira a aumentar a taxa de
aprendizado sem conduzir a oscilacoes, incluindo-se, assim, um termo de momento,

conforme a eq.(4.27), (Haykin, 2001).

AWy (k) = —16(k)Xa + aAWs(k — 1). (4.27)

O coeficiente «, constante de momento, determina o efeito das modificagoes
dos pesos anteriores no peso atual. E preferivel, portanto, utilizar a eq.(4.27) ao

invés da eq.(4.26).

Sabendo-se que Wy = w,T', entao w, = %, variando-se w,, vem
AW
Aw, = — 2 (4.28)

E, finalmente, substituindo-se a eq.(4.27) na eq.(4.28), produz-se a velocidade

estimada do rotor que é dada por

1 1
ou seja,
- . 1 1

entdo, a velocidade estimada é, (Elloumi et al., 1998),

(k) = Gk — 1) — %né(k)Xg + %aAWQ(k _). (4.31)

Um dos componentes do vetor peso W da eq.(2.2) fornece a expressao da ve-
locidade estimada w, da eq.(4.31) que é ajustada através do algoritmo de apren-

dizagem - o de retropropagacao.



CAPITULO 5

Analise Comparativa entre

Estimadores-w,

5.1 Introducao

Neste capitulo apresenta-se uma analise do desempenho dos modelos de esti-
madores de velocidade. Os resultados sao obtidos a partir desses modelos da
maquina de inducao, Apéndice A, e dos estimadores vistos nos Capitulos 3 e 4,
respectivamente. Utiliza~se a plataforma computacional MATLAB/SIMULINK
para a implementacao dos modelos. O bloco para o modelo do motor é abordado
no Apéndice B. O termo estimadores-w, diz respeito a velocidade estimada do
rotor.

Também apresenta-se neste capitulo algoritmos para estimar a velocidade que
foram desenvolvidos a partir dos modelos dos estimadores via fluxo, FEM, MRAS
e RNA, Capitulos 3 e 4. Estes algoritmos visam implementacao em tempo real,
necessitando-se de analises mais minuciosas quanto ao tempo de resposta e a

precisao dos estimadores.

50
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5.2 Parametros da Maquina

Os parametros da maquina sao: trifasica, quatro polos, 220 V, freqiiéncia 60 Hz,
R,=33Q R =1,9Q, Ly, =L;, =6,94 mH, L,, =163,73 mH e J, = 0,1

kgm?.

5.3 Estimador via Fluxo

O estimador via fluxo produz a velocidade da maquina de inducao tendo por base
as egs.(3.8), (3.15), (3.18) e (3.19). O fluxo é calculado pela eq.(3.8) e a partir
desta, obtém-se a velocidade wy utilizando a eq.(3.15). Em seguida calcula-se a
velocidade wys usando a eq.(3.18). De posse desses dois valores produz-se o valor
estimado da velocidade w, que é dado pela diferenca entre o valor da velocidade
sincrona w, e o valor da velocidade de escorregamento wy,, ou seja, ws — wis. A
seguir descreve-se o algoritmo para calcular a velocidade estimada w;..
ALGORITMO Velocidade Estimada via Fluxo

VARIAVEIS:
T., L., L, o, Lg, Rs: real;
Wgy Wry Wisy Ary Vs, 1g:  vetor
INICIO da Estimacao via Fluxo
LER L,, L,,, Ry, o
FAZER i «—— 0 até oo

Al f[(Lr/Lm)(Us — Ryis — oL % )]

S dt

)\ldr)\lhqr*)\lqr)\lldr
)‘idr+/\%qr
L_m ( /\ldriqs:AIqrids )
T [A1r]?

Ws
Wis <
W < Ws — Wis
FIM FAZER
FIM da Estimagao via Fluxo
Na figura 5.1 tem-se a velocidade estimada w,. Verifica-se que a velocidade

cresce de forma linear, atinge um valor méximo de 387 rad /s num instante préximo
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Figura 5.1: Velocidade estimada via fluxo do Rotor

de t = 10 ms e em seguida apresenta oscilagoes que vao diminuindo o erro de

regime, tendendo para o valor especificado de referéncia.

5.4 Estimador via FEM

Neste algoritmo, o estimador para w, utiliza as seguintes equagoes: (3.8), (3.15),

(3.27) e (3.19). Segue o mesmo procedimento do item anterior, porém as equagoes

sao apresentadas em fungao da forga eletromotriz e,. A eq.(3.8) é a mesma para

a estimacgao por fluxo, porém sem a integragao. Novamente o fluxo é calculado
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para posteriormente ser utilizado no calculo da velocidade w, e o valor da forca
eletromotriz para o célculo de w;,. De posse desses dois valores produz-se o valor
estimado da velocidade w, que é dado pela diferenca entre a velocidade sincrona
ws e a velocidade de escorregamento wys, ou seja, wy — wys. A seguir descreve-se o
algoritmo para obtencao da velocidade estimada via FEM.

ALGORITMO Velocidade Estimada via FEM

VARIAVEIS:
T., L., L, 0, Ls, Rs: real;
We, Wy, Wisy Mry €, Ug, 1g:  Vetor
INICIO da Estimacdo via FEM
LER L,, L, Rs, 0

FAZER i «— 0 até oo
e« [(Ly/Ly)(vs — Rgis — oL %)]

S dt
)\17“ — fer

)\1dr )\1qr _>\1q7‘)\1d7‘

2 2
Aldr—‘rAlqr

Ws

€qr-lgs—€drids )

Lm
b —t
wls T WS( 6§r+6£21r

Wr —— WsWis
FIM FAZER
FIM da Estimagao via FEM
A figura 5.2 apresenta a velocidade estimada w, e pode-se verificar que ha o
registro de oscilagoes logo no inicio em um curto intervalo. Em seguida tem-se o
crescimento de forma linear com valor maximo de 390 rad/s, neste caso, préximo
de t = 16 ms e algumas oscilagoes que vao diminuindo gradativamente convergindo

para o valor de referéncia.

5.5 Estimador via Fluxo utilizando MRAS

Neste algoritmo, o estimador via Fluxo utilizando MRAS utiliza as seguintes

equagoes: (3.8), (3.9), (3.28) e (3.30). A eq.(3.8) é usada para gerar o fluxo de
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Figura 5.2: Velocidade estimada via FEM do Rotor

referéncia e a eq.(3.9) para fornecer o fluxo estimado. O mecanismo de adaptagao

que gera a velocidade estimada w, é dado pela eq.(3.9) para ajustar o fluxo es-

timado até que o erro ¢ tenda para 0. A descricao do algoritmo para calcular a

velocidade estimada via fluxo utilizando MRAS é mostrada a seguir .
ALGORITMO Velocidade Estimada via fluxo utilizando MRAS

VARIAVEIS:
TT7 LT7 Lmv U) LS7 RS7 kp? kl real;
Wr, /\27'7 &, )\17'7 Vs, /is: vetor
INICIO da Estimagao via Fluxo utilizando MRAS



CAPITULO 5. ANALISE COMPARATIVA ENTRE ESTIMADORES-wp 55

LER L,, L,,, Ry, 0
FAZER i «— de 0 até oo
AMr — [[(Lr/ L) (vs — Ryis — 0 Lg%e)]

S dt

w, «— 0
or — [1(Lon/T,)is + (=7 + wr) Aoy
€ — A — Aoy
ENQUANTO € # 0 faca
wy +— k ()\lqrj\2dr — )\1dr5\2qr) + %()\lqr5\2dr — )\1dr5\2q7~)
o S/ TYis + (= + w0
g — (Arr — Aor)
FIM ENQUANTO

FIM FAZER
FIM da Estimacao via Fluxo utilizando MRAS
A velocidade estimada obtida para este estimador, figura 5.3, atinge o valor
méximo de 450 rad/s em t = 10 ms, cai suavemente e préximo do instante ¢ = 20
ms apresenta oscilagoes que vao diminuindo gradativamente tendendo a convergir

para a velocidade de referéncia.

5.6 Estimador via RNA

O algoritmo para estimar a velocidade rotdrica w, via RNA tem por base as
seguintes equagoes: (3.8), (3.9), (4.24), (4.27) e (4.31). Utiliza-se também a
expressao Xo = J );(k — 1). Inicialmente calcula-se o valor do fluxo a partir
da eq.(3.8), em seguida o valor do fluxo pertencente ao modelo neural dado pela
eq.(3.9). Calcula-se a diferenca entre esses dois fluxos, ou seja, o gradiente §
dado pela eq.(4.24). Enquanto esse gradiente estiver distante de zero, calcula-se
a velocidade estimada a partir do algoritmo de retropropagacao, a fim de que o
fluxo estimado seja ajustado, verificando em seguida se o gradiente ja apontou

para o ponto de minimo, ou seja, se o gradiente ja tende para zero. O algoritmo
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Figura 5.3: Velocidade estimada via fluxo utilizando MRAS

para esse estimador de velocidade é descrito a seguir.
ALGORITMO Velocidade Estimada via RNA

VARIAVEIS:
T., L., L,, o, Ls, R, a, m, T real;
Wry Ay Aoy 0, AWo(k — 1), vy, is, Xo, I, J:  vetor
INICIO da Estimacao via RNA
LER L,, L, Rs, 0

FAZER 1 «—— 0 até oo
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At — [1(Ly/Ln)(vs — Ryis — o Lg% )]
wrp «— 0
Az [1=(F)Aar + wrdap + (52)iy]
0 — Agr — A1y
ENQUANTO d # 0 faca
Xy — Jho
Wy — Wy — (%)775)(2 + (%)QAVI@(]{; —-1)
A [[=(F)Aap + wrdap + (52)is]

5 A >\2r - >\1r
FIM ENQUANTO
FIM FAZER

FIM da Estimacao via RNA
A tabela 5.1 apresenta a variacao dos parametros da RNA « e 7 utilizados

para obter a velocidade estimada.

Tabela 5.1: Variagao dos parametros « e 1 para estimar a velocidade via RNA’s

« n | figura

05 | 05| 5.4
09 | 09| 56
09 | 05| 58
0,9 | 0,2 | 510
09 | 0,0 | 5.12
0,99 | 0,01 | 5.14
0,0 | 0,1 | 516

A velocidade estimada w, na figura 5.4 cresce quase linearmente atingindo um
valor maximo um pouco acima de 3000 rad/s no espago de tempo entre 5 ms e 90
ms e logo em seguida apresenta pouca oscilacao e vai se estabilizando em torno de

1500 rad/s, distanciando-se bastante do valor de referéncia. De modo semelhante



CAPITULO 5. ANALISE COMPARATIVA ENTRE ESTIMADORES-wp 58

ocorre com a velocidade estimada mostrada na figura 5.6, porém nesta o valor
méximo j& diminui e fica entre 2000 e 2500 rad/s para o mesmo intervalo de
tempo mencionado anteriormente. Apresenta poucas oscilagoes estabilizando-se
em torno de 1250 rad/s. A velocidade estimada da figura 5.8 tende a se estabilizar
em torno de 1000 rad/s e inicialmente chega a atingir préximo de 2000 rad/s para
o mesmo intervalo de tempo da figura 5.4. Na velocidade estimada mostrada na
figura 5.10, verifica-se que esta tende a se estabilizar em torno de 600 rad/s e seu
valor méximo no inicio do tempo nao chega a 1600 rad/s.

Os resultados da velocidade estimada apresentada nas figura 5.12 e figura 5.14
indicam que ha uma diminui¢ao do valor no inicio do tempo, porém nao atinge o
valor de referéncia, ficando em torno de 700 rad/s.

Observa-se que a velocidade estimada para os parametros da rede neural, a =
0.0 e = 0.1, atinge um valor méximo préximo de 430 rad /s no intervalo de tempo
inferior a 20 ms em seguida apresenta oscilacao que vai diminuindo tendendo a

convergir para o valor de referéncia, figura 5.16. Considera-se T'= 0,2 ms.

Tabela 5.2: Resultados da velocidade estimada via RNA para variacoes de o e n

- valor de pico (V},), tempo de estabilizagao (t.) e Erro.

Estimador | Parametros Vi te | Erro
o/n | (adfs) | (ms)| (%)
0,5/0,5 3000 20 | 297
0,9/09 2300 20 | 245
Neural 0,9/0,5 2000 20 | 169
0,9/0,2 1500 20 73
0,9/0,0 1300 20 86
0,99 /0,01 | 1250 20 85
0,0/0,1 430 20 8
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Figura 5.4: Velocidade estimada via RNA com ¢ = 100 ms para a=0,5 e n=0,5
5.7 Comentarios

Os algoritmos apresentados sao baseados nas equagoes da maquina na referéncia
dq0. As equacoes dos fluxos rotéricos sao obtidas a partir das medicoes das
correntes e tensoes estatoricas.

Observa-se em todas as técnicas oscilagoes no inicio do tempo das formas de
onda. As velocidades estimadas pelo fluxo, pela FEM e pelo fluxo utilizando
MRAS apresentam algumas oscilagoes até se aproximarem do valor de referéncia.
A velocidade estimada via RNA’s é apresentada nas figuras 5.4, 5.6, 5.8, 5.10, 5.12

e 5.14, porém somente para os parametros da RNA, « = 0,0, n = 0, 1, obteve-se o
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Figura 5.5: Velocidade estimada via RNA com ¢t = 20 ms para a=0,5 e n=0,5

valor estimado da velocidade convergindo para o valor da velocidade de referéncia,
figura 5.16, num tempo aceitavel ¢ = 60 ms. As figuras 5.4, 5.6, 5.8, 5.10, 5.12
e 5.14, sao mostradas também pelas figuras 5.5, 5.7, 5.9, 5.11, 5.13 e 5.15, em
um tempo menor de modo a verificar mais detalhadamente o comportamento da
velocidade estimada nos primeiros instantes.

O resultado da velocidade estimada w, através do fluxo com e sem MRAS e da
FEM apresenta convergéncia para o valor da velocidade de referéncia. O fluxo com
MRAS apresenta um valor maximo maior que o da FEM e o do fluxo. Estas trés

técnicas apresentam uma boa aproximacao da velocidade estimada, erro médio de
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Figura 5.6: Velocidade estimada via RNA com ¢ = 100 ms para a=0,9 e n=0,9

3.6% com um tempo de estabilizagao t = 60 ms.
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Figura 5.7: Velocidade estimada via RNA com ¢ = 20 ms para a=0,9 e n=0,9

Tabela 5.3: Resultados da velocidade estimada via fluxo e FEM - valor de pico

(V,,), tempo de estabilizacao (t.) e Erro.

Estimador | MRAS Vp te Erro
(rad/s) | (ms) | (%)
FLUXO Sem 387 60 3,3
Com 450 60 4,0
FEM Sem 390 60 3,5




CAPITULO 5.

ANALISE COMPARATIVA ENTRE ESTIMADORES-wz

63

4500 , , ,
FT 01 ) R S St S S ------------------------------------------------ -
LT 1] P Ok RTRPRTE-CRPRSRE IIPPRORPE (PR .
L S R i SRREREERESLLEEE 2

o :

g :

o .

S BRI e B R T e T PP R PR L PP -

jul .

'U .

] .

E :

7 2000 :

2 :

B :

B 4500 :

8 :

[ :

= :
000 oo Fee e L e TREEEEETIEPE .
BOD [ R R 1

D o o o .................................................. —
500 | | | | | | | | |
0 001 002 003 004 005 006 007 008 009  Of

termpo {a)

Figura 5.8: Velocidade estimada via RNA com ¢ = 100 ms para «=0,9 e n=0,5
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Figura 5.9: Velocidade estimada via RNA com ¢ = 20 ms para a=0,9 e n=0,5
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Figura 5.10: Velocidade estimada via RNA com ¢t = 100 ms para a=0,9 e n=0,2
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Figura 5.11: Velocidade estimada via RNA com ¢ = 20 ms para «=0,9 e n=0,2
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Figura 5.12: Velocidade estimada via RNA com ¢ = 100 ms para a=0,9 e n=0,00
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Figura 5.13: Velocidade estimada via RNA com ¢ = 20 ms para a=0,9 e n=0,0



CAPITULO 5.

ANALISE COMPARATIVA ENTRE ESTIMADORES-wz

69

1400 . . .
200 [ R R R L LR R R SRR REELLLCOREEEE .
OO0 |- R R SRERERRE -
7] :
i) :
Z :
T :
a
u] :
E :
W ;
@ :
% :
Jui .
o] :
B 00 DR LTP TP P PP TR PPL SRPRPPIEPERPPPPER .
[ .
> :
1 T T R ILLRCRPL IRPRTES .
D_ .................................................. .................................................. —
_200 | | | | I | 1 | 1
0 001 002 003 004 005 006 0O7 008 009 01

tempols)

Figura 5.14: Velocidade estimada via RNA com ¢ = 100 ms para a=0,99 e n=0,01
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Figura 5.15: Velocidade estimada via RNA com ¢ = 20 ms para «=0,99 e n=0,01
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Figura 5.16: Velocidade estimada com menor erro de regime via RNA com ¢t = 100

ms para a =0,0en=0,1
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Figura 5.17: Velocidade estimada com menor erro de regime via RNA com ¢ = 20

ms para a =0,0en=0,1



CAPITULO 6

Conclusao

Neste trabalho mostrou-se estruturas de modelos para identificar sistemas, abor-
dando as dificuldades existentes devido a nao-linearidade do mundo real. Verifica-
se que para se obter modelos matematicos é necessario ter um certo nimero
de medigoes e que, tais modelos, sendo lineares ou nao-lineares, nao podem
distanciar-se de suas propriedades reais.

Apresentou-se de forma detalhada os modelos de estimagao de velocidade em
MI que, por sua vez, foram convertidos em algoritmos de modo a calcular a
velocidade estimada w,. Abordou-se a técnica via fluxo com e sem utilizacao
MRAS. Mostrou-se estimadores-w, através da FEM sem uso da técnica MRAS e
também com a utilizacao desta.

Mostrou-se que aplicagoes mais recentes em MI sao desenvolvidas na area de
IA. Nessas abordagens, combinagcoes feitas entre ferramentas inteligentes como,
Logica Nebulosa, Algoritmo Genético e Redes Neurais, tem sido usadas na elim-
inagao de problemas freqiientes em MI. O crescente uso de RNA’s em todas as
areas de conhecimento, inclusive em Identificacao e Controle de MI, mostra que
esta ferramenta fornece uma boa aproximacao como estimador, para controle di-
reto de torque, na orientagao de campo, no controle de energia da MI, no moni-

toramento do torque, na deteccao e diagnodstico de falhas.

73
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Partindo-se das formas de identificacao via RNA’s, usou-se o modelo direto
para estimar a velocidade através de simulagoes e, posteriormente, anélises. Fez-se
o algoritmo para calcular a velocidade estimada w, baseando-se nas equacgoes dos
fluxos. Deduziu-se uma expressao para a velocidade estimada w, que foi utilizada
pelo algoritmo de aprendizagem de modo a ajustar o peso da RNA.

A rede recebe os dados de entrada que, juntamente com os dados desejados
da saida do sistema, contribuem para a aprendizagem desta. Utilizou-se o treina-
mento supervisionado por retropropagacao, sendo o erro propagado a partir da
camada de saida até a camada de entrada e o peso da conexao w,, sendo modi-
ficado conforme o erro seja retropropagado. Trabalhou-se com uma variacao da
Regra Delta: a regra delta generalizada.

A partir do desenvolvimento matematico, oriundo das equacoes da MI, obteve-
se modelos para estimar a velocidade e, como contribuicao, desenvolveu-se algorit-
mos visando analises em tempo real. Estes algoritmos foram acoplados ao modelo
da maquina e verificou-se o desempenho do sistema maquina-estimadores através

de simulagoes. Os resultados mostraram que é viavel estimar w, com boa precisao

através de RNA’s.

6.1 Perspectivas Futuras

Como trabalhos futuros propoe-se:

1. Implementar em microcontroladores os algoritmos desenvolvidos para esti-

mar a velocidade da MI,

2. Desenvolver sistemas embarcados para medicao indireta da velocidade da

MI.

Pode-se propor ainda métodos, baseados em computagao evolutiva, para deter-
minar os parametros da RNA « e n 6timos e também algoritmos que considerem

a variacao dos parametros da maquina T,, R, R,, Ly e L,. Como nao foram
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apresentadas neste trabalho as técnicas para estimar a velocidade usando Fil-
tro de Kalman Estendido, a técnica MRAS para estimar a velocidade através da
poténcia reativa e FEM, propoe-se a analise e elaboracao de algoritmos para a

obtencao da velocidade estimada w, para cada uma dessas técnicas.



APENDICE A

Modelo da Maquina de Inducao

Neste apéendice sao apresentadas as equagoes para o modelo da maquina de inducao.
Efeitos indesejaveis como histerese, corrente parasita, saturacao magnética e out-
ros fatores sao geralmente desconsiderados nos modelos para o projeto de controle,
(Stephan et al., 1994). Naturalmente, é desejavel que o erro nao seja tao signifi-
cante ao se desconsiderar tais fatores. Devido a dificuldade pratica de medicao dos
fluxos tanto estatoricos quanto rotoricos nas maquinas, deve-se obter o modelo da
maquina de modo que se possa estimar os parametros a partir de medigoes das
correntes e tensoes estatoricas.

O modelo da méaquina de inducao pode ser representado na forma de equacao

de estado a seguir:

% —f—: —(w—w,) 0 Agr
Do | = | (- w,) 2 0 Mr |+ (A.1)
“ B e B I
Lﬂgfr 0 0 tgs
0 LTE?T 0 ids
0 0 =35 || Tu
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A.1 Representacao no Modelo Discreto

Devido a predominancia de processadores digitais, abordagens no tempo discreto
sao também comuns na implementacao de sistemas de acionamento de maquina
de inducdo, (Astrom e Wittenmark, 1997).

A obtencao de modelos discretos a partir de sistemas inerentemente continuos
é comumente realizada através de processos de amostragem. O procedimento
de discretizacao deve ser feito a cada passo de amostragem, considerando que
os parametros variantes da matriz de estado sao constantes entre dois instantes

consecutivos de amostragem. Reescrevendo a eq.(A.1), tem-se, (Zuben, 1993),
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sendo T' o periodo de amostragem, w, é a velocidade de escorregamento e A,
¢ a matriz de estado definida no n-ésimo periodo de amostragem.
A representacao de tempo discreto da eq.A.2 do tipo £ = Ax + Bu assume a

forma z[(k 4+ 1)T] = G(T)x(kT) + H(T)u(kT), ou seja
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As matrizes G(T') e H(T) podem ser obtidas por diferentes métodos:
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Expansao de série da matriz exponencial,

Transformada de Laplace,

Teorema de Carley-Hamilton,

Transformacgao para forma Jordan.

Utilizou-se Transformada de Laplace(s) e subseqiiente transformagao para repre-

sentagao discreta transformada(Z).



APENDICE B

Estruturas dos Blocos para

MATLAB/SIMULINK

Neste apéndice é apresentado o modelo da Maquina de Inducao utilizado para
verificar o comportamento dos estimadores de velocidade.

Os modelos foram implementados no MATLAB/SIMULINK. Os parametros
da maquina sao apresentados no Capitulo 5. A fig.B.1 mostra o diagrama de

montagem dos seguintes blocos: bloco alimentacao e bloco motor.

B.1 Bloco Alimentacao

Este bloco gera as tensoes de alimentacao no eixo em quadratura e no eixo direto.
Entra-se com os valores das tensoes eficazes e a freqiiéncia da rede. Na seqiiéncia

abe, tem-se que, (Ong, 1998):

V, = Vi, cos(wt), (B.1)

2
Vi = Vi cos(wt — ?ﬂ), (B.2)
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hctor

calcule de 1ds, 1gs, 1dr,
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Figura B.1: Descricao dos Blocos da Simulacao da Maquina de Indugao

2
V., = V,, cos(wt + ?ﬁ), (B.3)

sendo,
w=2nf,
Vs, Up, € V. — tensoes nas fases a, b e c,
lys — fluxo de estator de eixo direto,
lys — fluxo de estator de eixo em quadratura,
lgr — fluxo de rotor de eixo direto,

lgr — fluxo de rotor de eixo em quadratura.
Substituindo os valores das tensoes e freqiiéncia nas expressoes (B.1), (B.2) e

(B.3), segue que:
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V, = 220 cos(1207), (B.4)
2T

Vi = 220 cos(1207m — ?), (B.5)
2m

Ve = 220 cos(1207 + ?) (B.6)

A equacgao de transformacao de abc para o eixo de referéncia dq0 é dada por,

(Ong, 1998):

fd fa
fq =T fb ) (B.7)
fO fc

podendo a variavel f ser tensao por fase, corrente por fase ou fluxo da maquina

e a matriz T é dada por:
cosf cos(0 — ) cos(f + &)
T'=| sinf sin(@—23) sin(0+3) |, (B.8)

1
2 2

—~ N=

sendo 6 o angulo elétrico (rad/s).

B.2 Bloco Motor

De posse dos parametros do motor, obtém-se o modelo da Maquina de Indugao
no eixo dq a partir das equacoes dadas a seguir:

Para o cédlculo dos fluxos, tem-se
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O modelo das equacoes utilizadas para o cédlculo do fluxo, pode ainda ser

obtido das egs.(3.8) e (3.9).
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O célculo do torque pode ser obtido da equagao (B.16):

Tom = gg [ Mis Ags } -, (B.17)

sendo P o numero de polos.

A velocidade do rotor relacionada ao conjugado eletromagnético é dada por:

d P 1
EWT - Eﬁ(Tem + Tmec - Tat)y (BlS)

sendo Jm o momento de inércia

O algoritmo da fig.B.2 a seguir mostra os passos para o calculo do torque e da
velocidade do rotor.

A partir do algoritmo da fig.B.2, obtém-se os fluxos, e a velocidade angular
do rotor que poderao ser utilizados como referéncia para as diversas técnicas de
estimacao de velocidade empregadas neste trabalho. Obtém-se também os valores

de v, e iz que sao necessarios para as técnicas apresentadas.
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Entrar com

Wa, Vb, Ve

v

transformar
abc - dgl

7

calcular Ads, M,
Modr, haqr
1ds, 1qs, 1dr e 1gr

calcwlar o
toraque (Termn)

V.

calcular a
wvelocidade wr
do rotor

Figura B.2: Algoritmo para o calculo do torque e da velocidade do rotor
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