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Motores de relutancia variavel possuem grandes vantagens na sua aplicagao, porém
ha duas desvantagens que prejudicam o seu amplo uso no mercado de acionamentos
elétricos: torque eletromagnético oscilante e a necessidade do uso de um sensor de posi¢ao
conectado ao seu eixo. Inumeras técnicas tém sido propostas para solucionar estes dois
problemas. Esta tese contribui na analise e solu¢do destes problemas através da proposta de
duas novas abordagens onde se tratou de usar técnicas de controle com aprendizagem
(redes neurais e légica fu#z3y) objetivando-se: a redu¢dao automatica das oscilagdes de torque
no eixo do motor de relutancia variavel e a elimina¢ao do sensor de posi¢ao deste mesmo
motor através de um observador Nexro-fuzzy. De acordo com esta modelagem, um sistema
de acionamento elétrico composto por conversor, motor de relutancia variavel e carga foi
idealizado, projetado, simulado, executado experimentalmente e validado. Os resultados

apresentados comprovam o sucesso das técnicas propostas e implementadas.
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Switched reluctance motors have great advantages in some applications, however it
has two disadvantages that they harm its ample use in the electrical drives market:
electromagnetic torque ripple and the necessity to use a position sensor hardwired to the
axis. Innumerable techniques have been proposed to solve these two problems. This thesis
contributes in its analysis and solution of these problems through the proposal of two new
approaches that employ techniques of control with learning (neural nets and fuzzy logic)
objectifying: the automatic ripple torque reduction and the elimination of the position
sensor in the same motor through a neuro-fuzzy observer. In accordance with this model, a
system composed by a power electronics converter, a switched reluctance motor, and a
load was idealized, projected, simulated, executed experimentally and validated. The

presented results prove the success of the proposed and implemented techniques.
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Glossario

ANFIS (Adaptative Neuro-fuzzy Inference System): Técnica para ajuste automatico de sistemas

de inferéncia tipo-Sugeno, baseado em dados de treinamento.
Base de regras fuzzy: Conjunto de regras que definem o algoritmo de controle f#z3y.
Bias: Refere-se a um valor numérico constante que ¢ uma das entradas do neurénio.

Conjunto fugzy (ou subconjunto f#zzy): conjunto cujos elementos possuem graus de
pertinéncia variando entre 0 (ndo membro) e 1 (membro). E geralmente caracterizado por
uma fungdo matematica, associada a termos lingliisticos, como por exemplo: PEQUENO,

MEDIO, LONGE, FRIO, etc.

Controle fuzzy: Processo de controle baseado na logica fuzzy e que ¢é geralmente

caracterizado por regras do tipo “SE-ENTAO”.

Epoca: Apresentacao de um conjunto de dados de treinamento para a rede e conseqiiente
calculo dos novos pesos e bias. Em uma época pode-se apresentar o conjunto todo ou um

elemento de cada vez para o treinamento.

Funcao de pertinéncia: Fungao que define o subconjunto f#zzy, através da associacao de

cada elemento no conjunto comum numérico entre 0 e 1.

Grau de pertinéncia (K): nimero entre 0 e 1 que expressa o quanto um determinado

elemento pertence ao conjunto f#z3y.
Légica crisp: logica boolena classica. Possui somente dois valores: 0 e 1.

Loégica fuzzy: Logica que admite infinitos niveis l6gicos (entre 0 e 1), utilizada em situagdes

que apresentam incertezas.

Modelo fuzzy: Regras fuzzy e fungdes de pertinéncia que descrevem o modelo de um

determinado sistema.

Rede neural: Rede computacional que representa matematicamente o sistema de neuronios

do cérebro humano.
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Regra fuzzy: As regras SE-ENTAO relacionam as varidveis fizzy de entrada (condicdes)

com as variaveis fugzy de saida (agoes).

Sistema de inferéncia fugzy: Nome dado a um sistema que utiliza a teoria da logica fuzzgy

para mapear um espago de entrada em um espago de saida.

Sistema de Inferéncia SUGENO: Tipo de inferéncia fuzzy onde o conseqiente de cada

regra ¢ uma combinagdo linear das entradas.

Universo de discurso: Faixa de valores associados a variavel fu#zzy.
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Simbologia e Abreviaturas

M

> o @ =

off

D

o
=]

=g
&
@

> > o>

»

Torque oscilante

Taxa de aprendizagem

angulo

Angulo genérico 1

Angulo de desenergizacio da corrente
Angulo de energizacgao da corrente
Enlace de fluxo

Enlace de fluxo em uma fase

Enlace de fluxo de saturagao do motor
Tempo de amostragem

Variacdo da velocidade de referéncia

Funcio de pertinéncia de x em um conjunto A

Funcdo de pertinéncia do j-ésimo conj. fugzy da

variavel de entrada 0

Funcio de ativacao nio linear do neuro6nio i
Funcio de ativagao normalizada de cada regra
Taxa de aprendizagem

Variagao da corrente de referéncia

Valor adicional de corrente

Valor médio do torque oscilante

Variagao do sinal de referéncia
Valor maximo da fung¢io gaussiana,
Conjunto

“Adaptive Neuro-fuzzy Inference Systens”
“Adaptive Resonance Theory”

Centro da fung¢ao gaussiana
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Motivagéo

s maquinas elétricas sio amplamente utilizadas nas mais variadas atividades,

incluindo aplica¢Oes residenciais, comerciais e industriais. Embora as primeiras
aplicagoes fossem restritas ao seu funcionamento em velocidade constante, hoje a
tecnologia existente permite um controle preciso de velocidade, tanto de maquinas de
corrente continua (CC), como de corrente alternada (CA), sendo amplamente reconhecido
que o controle de velocidade propicia uma maior flexibilidade de operagao, um uso mais
eficiente da energia elétrica e também uma melhoria no transitério de partida destas

maquinas.

Embora as maquinas de inducdo sejam largamente utilizadas na induastria e dificilmente
possam ser substituidas em aplicagdes gerais, a busca por maquinas ainda mais eficientes e
principalmente mais robustas tem motivado pesquisas de novas maquinas, acionamentos e

sistemas de controle.

Dentre os acionamentos pesquisados recentemente, o de relutancia chaveado tem recebido
bastante atenc¢ao[l], [2], devido as suas potenciais vantagens dadas pela simplicidade de
construgdo, alta confiabilidade, baixo custo de fabricagdo e de manutencao, além de perdas
relativamente baixas no rotor. Tal acionamento ¢é constituido por uma maquina de
relutancia variavel, um conversor eletronico, e um sistema de controle que necessita do
sinal de posicio do rotor, possibilitando um comando de velocidade ou posicio mais

eficiente.

Um dos grandes problemas do acionamento de relutancia chaveado, e que tem impedido a
sua utilizagdo em grande escala, é a presencga de oscilagoes de torque devido tanto a sua
forma construtiva quanto a sua caracteristica eletromagnética nio linear; torque este
dependente da corrente e do angulo do rotor. Em certas aplicagoes industriais, como o
acionamento de veiculos utilizados em fabricas ou em sistemas de transporte de matéria-
prima em mineradoras, as oscilagdes de torque nao representam problema algum sendo
filtradas pela inércia elevada, geralmente acoplada ao rotor da maquina. No entanto, se a

aplicagao exige elevado desempenho em termos de controle de posi¢ao, como é o caso do
1




acionamento de bragos de robd, ou uma variacio precisa de velocidade, como em
maquinas ferramenta [3], oscilagdes significativas no torque nio podem ser toleradas e o
controle instantaneo do conjugado com objetivo de redugdo das suas oscilagdes torna-se
essencial. Para resolver este problema, varias estratégias de controle tém sido propostas [4],
[5]. Um dos obstaculos para se obter uma estratégia eficiente de controle instantaneo do
torque deve-se, principalmente, a dificuldade de modelar adequadamente a maquina de
relutancia variavel, devido a sua nao-linearidade magnética intrinseca. Esta caracteristica
tem conduzido a pesquisa de métodos de controle utilizando técnicas que niao necessitam
de um modelo preciso do sistema a ser controlado, basicamente, empregando sistemas que
possuam alguma capacidade de aprendizagem e possam se adaptar como, por exemplo, as

redes neurais e os sistemas com logica fuzzy [6], [7], [8].

A utilizagdo da légica fuzgy em sistemas de controle, incorporada a um sistema com
capacidade de aprendizagem [9],[10] como o das redes neurais, potencializa um controle
com adequada adaptagio a caracteristica de conjugado necessaria, ou seja, a uma
minimizac¢do das oscilagcdes de torque. Neste sentido, a proposta deste trabalho consiste na
obtenc¢ao de um controle de velocidade para um motor de relutancia variavel que possua as

seguintes caracteristicas:

e Reduzida oscilacdo de torque;

e Resposta dinamica adequada;

e Boa estabilidade;

e FEliminagao do sensor de posigao.

Os atuais controles de velocidade de maquinas elétricas em geral ainda sdao, em sua grande
maloria, sistemas de controle do tipo Proporcional-Integral (PI). Este controle também se
aplica ao acionamento do motor de relutancia variavel como ilustra o esquema da Figura 1.
Entretanto, quando a entrada do controlador PI é zero, como deve ocorrer, por exemplo,
no caso em que a velocidade de saida o iguala a referéncia ®,; em regime permanente, sua
saida serd um valor constante, porém nao nulo. Quando esta saida - em nosso caso, a
referéncia de corrente - for introduzida no bloco do motot/conversor, apatecerd uma

oscilagaio de torque na maquina, como conseqiiéncia da dinamica natural do sistema de




relutancia. Para evitar este problema, propoe-se entao adicionar um sinal de compensagao a

saida do controlador PI como se mostra na Figura 1.

Sio discutidas nesta tese algumas formas de se obter este sinal, bem como as entradas
utilizadas pelo compensador para a geragiao do sinal adicional de compensagao. Propde-se

também uma técnica para a eliminagao do sensor de posicao e a conseqliente operagao do

acionamento.
Compensador
Conversor
“Op P |y Controlador Pl i+ | et Motor o»
- Cont. Histerese

Figura 1 - Sistema com sinal de compensa¢ao

1.2 Objetivos

Avaliar os trabalhos existentes na literatura, tanto na reducdo das oscilacoes de

torque quanto na eliminagao do sensor de posigao.

e Implementar um sistema de compensacao de oscilagio de torque para o

acionamento;

e Investigar em condi¢bes de falha de uma fase, o desempenho do acionamento e sua

robustez;

e Avaliar a possibilidade de treinar o compensador usando medigdes de velocidade

no lugar do sinal de torque;

e Desenvolver uma nova técnica para eliminagao de sensor de posi¢ao usando

método Newuro-fuzzy.




1.3 Definicdo e delimitacdo do objeto de trabalho

Este trabalho tem como proposta principal, o estudo tedrico e pratico de melhoria e
qualidade de operacio de um motor de relutancia variavel, de modo a obter a eliminagao
do sensor de posi¢ao e a reducao de oscilagdao de torque utilizando-se técnicas de controle
baseadas em inteligéncia artificia. Como objetivos secundarios podemos apontar o

desenvolvimento de um modelo matematico de controle dentro do estado-da-arte.

Define-se como um trabalho inovador baseado na busca de um caminho novo dentro da
area de atuacio no acionamento de maquinas de relutancia variavel: controle com
aprendizagem automatica. O controle com aprendizagem automatica aplica técnicas
baseadas em inteligéncia artificial como redes neurais, légica f#zzy e algoritmos genéticos

em sistemas de controle, em nosso caso, controle de maquinas elétricas.

Dentro deste novo enfoque proposto para o estudo de acionamento de maquinas elétricas
situam-se, além do motor de relutancia variavel, as seguintes maquinas: motores CC de

imas permanentes sem escovas, motores de passo, motores hibridos, etc.[11].

Para atingir os objetivos propostos, foi utilizada no presente trabalho, a seguinte

metodologia:

Revisio bibliografica: Inicialmente, buscou-se situar o presente trabalho dentro do universo
de pesquisa na area de acionamento de maquinas elétricas, para isto foi feita uma revisao
ampla da bibliografia disponivel sobre o assunto. O resultado desta busca é apresentado

nos capitulos 3 e 4.

Simulacao do processo: O processo foi simulado utilizando-se o programa de simulagao
MATLAB. O objetivo primordial desta fase foi a comprovagio tedrica da potencialidade da
técnica de treinamento com logica Newro-fuzgy do controle inteligente para a minimizagao
das oscilagdes [12] e o desenvolvimento de técnicas de sensoriamento automatico da

posi¢ao angular do MRV.

Caracterizacdo da mdquina: O projeto da maquina de relutancia foi feito através de um

programa de analise por elementos finitos, desenvolvido por um doutorando da

Universidade Técnica de Berlim [13].




Implementacao do processo: O processo foi implementado em uma bancada experimental
composta por um conversor eletrénico de poténcia e um motor de relutancia variavel
fabricado sob encomenda, com a finalidade de utilizagio em pesquisas. O objetivo
primordial desta etapa foi comprovar experimentalmente a validade dos estudos feitos no

item da simulac¢dao do processo.

Este trabalho foi realizado no ambito de um projeto de cooperagao entre Brasil e Portugal.
Portanto, durante o periodo de dezembro de 2000 a dezembro de 2001, o trabalho de tese
foi desenvolvido no Instituto Superior Técnico de Lisboa, Portugal sob orienta¢ao do Prof.
Doutor Paulo José da Costa Branco. Isto foi possivel devido ao projeto bilateral de

cooperacao CAPES-GRICES (antigo ICCTT).

1.4 Contribuicdes Originais

Esta tese propde na sua primeira parte uma nova técnica de minimizagao das oscilagoes de
torque do motor de relutancia variavel sem o uso de sinal de torque, seja medido ou
estimado, usando-se para isto um sistema de compensa¢ao com aprendizagem automatica

baseada na técnica Newro-fuz3y.

Outro aspecto que caracteriza a originalidade deste trabalho refere-se a uma nova
metodologia de estimagao de posicio/velocidade do rotor. Ela se baseia na eliminagao total
do sensor de posi¢iao do rotor de um motor de relutancia variavel, utilizando modelagem
por aprendizagem supervisionada em tempo real. Todo este desenvolvimento foi

comprovado através de simulagbes e de resultados experimentais.

1.5 Estrutura da Tese

Esta tese esta estruturada em 8 capitulos e 4 apéndices. O primeiro capitulo apresenta a
motivagdo para o desenvolvimento deste trabalho, bem como os objetivos a que ele se

propoe. Define e delimita estes objetivos e apresenta as contribui¢Ses originais.

O capitulo 2 apresenta o motor de relutancia variavel, sua estrutura fisica e elétrica.
Considera-se neste capitulo a analise linear e nio linear do projeto desta maquina. Mostra
os aspectos da operag¢ao dinamica do motor e também os conversores eletronicos de

poténcia disponiveis para alimenta-lo.




No capitulo 3, é apresentada uma revisao das estratégias de reducao de oscilages de torque
em um motor de relutancia varidavel. Sao mostradas técnicas baseadas em tabelas

caracteristicas, em modelos matematicos lineares e usando controle adaptativo inteligente.

E apresentada no capitulo 4, uma revisao das estratégias para eliminacao de sensor de
posicdo em um motor de relutincia variavel. Esta revisio baseou-se em 5 regides de

operag¢ao, do motor parado até as altas velocidades.

O capitulo 5 tem como objetivo mostrar como foi desenvolvido o algoritmo de controle
para a minimizagdao das oscilagdes de torque. O sistema ¢ baseado na modelagem por
aprendizagem supervisionada. Os controladores neuro-fuzzgy serao apresentados. Também
neste capitulo, resultados de simulacdo e experimentais serao apresentados, bem como, a
utilizagdo ou nido do sinal de torque elétrico obtido na condi¢io de nao haver um
torquimetro disponivel. Além disto, uma avaliacio da robustez do controle ¢ feita ao se

retirar eletricamente uma das fases do motot.

O capitulo 6 apresenta o desenvolvimento de uma técnica de eliminagdo de sensor de
posi¢ao angular do rotor de maquina de relutancia variavel. Detalhes do treinamento do
sistema Neuro-fuzzy e da operacao do sistema sao apresentados. Resultados de treino offfine
confirmam a capacidade da técnica Neste mesmo capitulo é verificado experimentalmente
o modelo de elimina¢do do sensor de posi¢ao angular do rotor proposto. Casos reais sao

apresentados e comprovam a confiabilidade do modelo.

O capitulo 7 apresenta as conclusoes finais do trabalho e propostas de trabalhos futuros.

Finalmente, o capitulo 8 apresenta a bibliografia utilizada para o desenvolvimento do

trabalho.

Os dois primeiros apéndices mostram separadamente o sistema experimental do
acionamento de relutancia variavel com uma descri¢do detalhada deste sistema. O segundo

apéndice apresenta uma revisao de logica f#zzy e de redes neurais.

O apéndice C apresenta um algoritmo de busca por valores de torque médio. Resultados de
simula¢ao e experimentais sao mostrados para validar o algoritmo. Algoritmo este, que foi
utilizado no estudo para a compensagao automatica das oscilagoes de conjugado, com o

objetivo de minimizar estas oscilagoes.




O apéndice D apresenta os trabalhos desenvolvidos pelo doutorando dentro do escopo do

estudo desta tese.




Capitulo 2

Maquina de Relutancia Variavel
(MRV). Caracteristicas
Fundamentais

2.1 Introducao

g mais antiga referéncia a uma maquina de relutancia variavel ¢ apresentada em 1838,

na constru¢ao de uma locomotiva que faria o trajeto entre Glasgow e Edimburgo na
Escocia [14], portanto, o conceito de uma maquina elétrica de relutancia variavel é
conhecido ha bastante tempo. No entanto a sua utilizacdo s6 se tornou possivel gracgas a
alguns avangos tecnolégicos na década de 70, como o advento da eletronica de poténcia, a
redu¢ao dos precos de microcontroladores e o desenvolvimento de ferramentas
matematicas computacionais [15]. Estes avan¢os permitiram a construcao de acionamentos

com maquinas de relutancia variavel de elevado desempenho.

Atualmente, a maquina de relutancia variavel ja possui uma pequena parcela do mercado de
acionamentos de velocidade variavel de baixa e média poténcia, devido a sua simplicidade
construtiva e robustez. A sua utilizagio tem englobado desde eletrodomésticos a
equipamentos industriais. Uma das primeiras aplicagdes comerciais foi o servo motor
utilizado na plotter Draftmaster da Hewlett-Packard. Em aplica¢oes industriais, podemos
encontrar o motor de relutancia variavel em minas de carvio [16], bauxita e ferro; em
acionamentos de Onibus elétricos (Inglaterra), assim como em aplicacdes aeronauticas,
como o motor para bombeamento de combustivel de 120 HP e 25000 rpm descrito por
Radun [17]. Outra importante aplicagao acronautica ¢ a eliminagao da central hidraulica do

F-16 [18].

Esta maquina possui, entretanto, algumas desvantagens: a necessidade, para determinados
tipos de estratégia de controle, de um sensor de posicao[19]; a oscilacdo de torque gerado
pela maquina; e um alto nivel de ruido sonoro em relagao a outras maquinas de sua classe
de poténcia. Além disto, a modelagem matematica da MRV ¢ dificultada pelo fato de
possuir expressiva nao-linearidade magnética. Durante a operacio, o perfil de magnetizagao

das fases ira determinar a amplitude das oscilagdes de torque.
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A seguir, abordaremos os aspectos mais significativos sobre a estrutura, a analise linear ¢ a
influéncia da nao-linearidade magnética nas caracteristicas eletromecanicas da maquina de

relutancia variavel.

2.2 Estrutura Basica

As maquinas de relutancia variavel possuem caracteristicas distintas das maquinas
convencionais como, por exemplo, a maquina assincrona. Sua estrutura bésica consiste de
polos salientes no estator e no rotor, e é construida com material ferromagnético laminado.
Os poélos do estator tém enrolamentos concentrados, enquanto no rotor nao ha
enrolamentos nem imas permanentes. Os enrolamentos de pélos diametralmente opostos
sao ligados em série para produzir um campo magnético que passe pelos dois pélos. A
Figura 2 mostra a estrutura basica de uma MRV com 6 pdlos no estator e 4 no rotor.
Outras possibilidades de construc¢ao incluem esquemas com 6 pélos no estator e 2 no rotor
(6/2), 10/4, 12/8, 12/10, entre outras. A escolha de uma configuracio ou outra ird
depender essencialmente da aplicagdo a que se destina o motor e do numero de fases no

conversor disponiveis para a operagao da maquina de relutancia variavel.

Figura 2 - Estrutura basica de uma maquina com 6 pdlos no estator e 4 no rotor

Esta estrutura é chamada de motor de relutincia variavel regular, por possuir simetria a
partir de seus centros e ser igualmente espagada em torno do rotor e do estator. Uma
desvantagem de se possuir um nimero reduzido de poélos no rotor ¢ que se tem uma alta
oscilagao de torque. Por outro lado, o custo de um conversor para esta maquina é inferior

ao conversor utilizado para maquinas de quatro e cinco fases, além de possuir um valor de




razao entre a indutancia na posi¢ao alinhada e a indutancia na posi¢ao desalinhada bastante

maior aos valores encontrados em maquinas de nimero de polos superiores a quatro [14].

Diferentemente de outros tipos de maquinas, este tipo de estrutura também se caracteriza
por nao apresentar um modo de operagao, onde todas as variaveis de estado sejam
constantes. A operagao ocorre através de inimeros e continuos transitorios. Ja no motor de
corrente continua, quando em estado permanente, o fluxo e a corrente permanecem
constantes no tempo e no espago. No motor de corrente alternada esta afirmacao também

¢ verdadeira, quando se utiliza o referencial sincrono.

A operagao da MRV ¢ baseada no principio de relutincia minima. Quando o enrolamento
sobre um par de polos do estator ¢ energizado, os polos do rotor sao atraidos para uma
posicdo que represente relutancia minima no circuito magnético (posi¢ao alinhada). Para
criar um movimento de rotacio continua, os enrolamentos do estator devem ser

seqiiencialmente energizados, em sincronismo com a posi¢ao do rotor.

Podemos destacar algumas caracteristicas positivas e negativas da maquina de relutancia

variavel.

Pontos positivos:

a) Baixo custo de fabricagio: Por ser uma maquina bastante simples, o custo de producio e de
material é considerado em trabalhos comparativos, para aplicacdes especificas, de 60% do
custo de produgdo de maquinas CC e CA. A auséncia de imas e de enrolamentos no rotor

permitem a queda de custo de material.

b) Efeitos minimos com a temperatura: Na MRV a influencia da temperatura esta essencialmente
limitada a variagdo da resisténcia estatérica. Motores de indugdao apresentam grande
dificuldade de diminuicao das perdas rotoricas, que influenciam no aumento do
escorregamento e na degradacao da integridade mecanica pela inducao de fratura nas barras

rotoricas.

¢) Operagao em altas velocidades: A velocidade maxima desenvolvida pela MRV ¢ limitada por

cinco fatores principais:

e Perdas no nucleo e ventilagio
e Resisténcia mecanica do material do rotor

e Dinamica do eixo do rotor
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e Rolamentos dos mancais

e (apacidade VA do conversor
d) Tolerancia a faltas: Caso ocorra um curto circuito em um enrolamento da fase ou o
rompimento deste enrolamento, nao havera grandes conseqiiéncias danosas a maquina. Em
maquinas permanentemente excitadas ou em motores de inducdo, o fluxo rotérico pode
induzir altas correntes nas bobinas curto-ciruitadas. Em motores de indu¢ao de grande
poténcia, a constante de tempo associada ao fluxo de rotor bloqueado pode ser duradoura
o suficiente para causar danos na maquina. Nas maquinas de relutancia variavel esta

possibilidade é descartada.

¢) Baixa inércia: A baixa inércia é devida a inexisténcia de material no espago interpolar do

rotor do motot.

1) Facilidade de reparo: Simplicidade do enrolamento do estator. Em alguns casos é possivel

retirar o enrolamento de uma fase sem atrapalhar os outros enrolamentos.

Pontos negativos:

a) Didmetro de eixo pequeno: Possuir um diametro de eixo pequeno faz com que a maquina
tenha uma baixa velocidade critica e aumenta a possibilidade de deflexdo lateral que pode

causar o contato do rotor no estator sob a influéncia de forgas magnéticas desbalanceadas.

b) Entreferro pequeno: Possuir um pequeno entreferro ¢ desejavel para se ter uma alta razao de
indutancia. Porém, as maquinas de relutancia variavel sio mais sensiveis a variagdes no
entreferro do que, por exemplo, os motores de indugao. Qualquer variagao afeta o balanco

entre as fases e pode gerar um aumento no nivel de ruido.

¢) Impossibilidade de operagio direta na rede elétrica: A maquina de relutancia variavel necessita de
um conversor para que opere corretamente. Conversor este que adiciona custo ao

acionamento como um todo.

d) Estrutura duplamente saliente: Esta construgao fisica com poélos no rotor e estator gera

oscilagoes de torque e aumento do ruido audivel.

¢e) Uso de sensor de posicao: As MRV necessitam de um sensor de posi¢do para o correto

chaveamento das fases e consequentemente a perfeita operacao da maquina.
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1) Altas perdas por ventilagio a velocidades superiores: A propria conformacgao do rotor facilita a

ventilaciao do interior da maquina, porém a altas velocidades isto nao ¢ suficiente.

A tabela 1 apresenta resumidamente estes pontos caracteristicos da maquina de relutancia,

dividindo-se em um conjunto positivo e outro negativo.

Pontos positivos Pontos negativos
Baixo custo de fabricacio e do|Aparentemente elevada perda por ventilacio a alta
material velocidade

Efeitos com a temperatura minimos | Pequeno entreferro

Possibilidade de operagao a altas | Estr. duplamente saliente pode causar ruido e osc.

velocidades de torque

Tolerancia a faltas Nao pode ser operado diretamente na rede elétrica
Baixa inércia Necessidade de sensor de posicao

Facilidade de reparo Diametro do eixo pequeno

Tabela 1- Caracteristicas do motor de relutancia variavel

O motor de relutancia variavel (Figura 3) utilizado neste trabalho foi projetado através de
um programa de analise por elementos finitos, desenvolvido por um doutorando da
Universidade Técnica de Berlim [13], e possui como caracteristicas basicas os seguintes

dados apresentados na Tabela 2:

Nuamero de polos no estator 6
Numero de pdlos no rotor 4
Numero de fases 3

Resisténcia por fase do enrolamento do estator | 1.3QQ

Poténcia nominal 750W
Tensao nominal 150V
Corrente por fase maxima (RMS) 55A
Velocidade nominal 1800 rpm
Arco do pdlo do estator no entreferro 30 graus
Arco do pdlo do rotor no entreferro 30 graus

Tabela 2 — Dados de projeto do motor de relutincia variavel
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Figura 3 — Fotografia da maquina de relutdncia variavel: rotor e estator

Niao se deve confundir o acionamento do MRV com a maquina sincrona de relutancia
classica (sincrono), em que o estator possui enrolamentos distribuidos, que sdo energizados

por uma fonte trifasica senoidal.

2.3 Caracteristicas eletromecéanicas da MRV

As caracteristicas eletromecanicas da MRV dependem de alguns fatores principais, como:
estrutura do motor (ndmero de fases, numero de poélos, magnitude dos arcos dos pdlos),
caracteristica de magnetizacao, configuracio do inversor e da estratégia de controle a ser

empregada.

O estudo do perfil de indutancia da MRV baseia-se na analise da relagdo entre a posi¢ao do
rotor e do estator, assim como do valor da corrente que percorre os enrolamentos do
estator. A relutincia do circuito magnético ira variar de tal maneira que a indutancia dos
enrolamentos do estator é func¢ao da posi¢ao do rotor e do valor da corrente. No intervalo
de um passo polar, duas posicdes em particular podem ser identificadas: alinhada e
desalinhada. Quando os pélos do estator e do rotor estdao alinhados, a relutancia é minima
e, portanto, a indutancia ¢ maxima. Quando os poélos do estator e do rotor estao
desalinhados, a relutancia é maxima e a indutancia do enrolamento é minima. Entre essas
duas posi¢des, a indutancia varia linearmente com a posi¢ao do rotor. Isto ira definir o
perfil de indutancia ideal que geralmente é usado para caracterizar em uma primeira

aproximagao a intera¢do magnética entre o estator e o rotor de uma dada MRV (Figura

4(@))-
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O principio fundamental da operagdo da MRV ¢ baseado na varia¢ao do fluxo em funcio

da posicao angular do rotor. A equagao basica de tensao por fase ¢ dada por:

+i 8ij di, ‘L di, N 6ij 1
kj k
dt dt 60
Onde: n € o numero total de fases, v; € a tensdo aplicada na fase j, i, € a corrente aplicada na
fase /, R é a resisténcia do enrolamento por fase, L, representa o fluxo proprio no estator,
Ly; (k#j) representa o fluxo mituo no estator, ® ¢ a velocidade, 0 ¢ a posigao rotérica e 7 ¢

o tempo.

O torque do MRV ¢ produzido energizando-se sequencialmente os enrolamentos nos
periodos em que suas indutancias proprias sao crescentes. Portanto, para se obter um
conjugado 6timo, livre de oscilagdes ([20], [21], [22]), o fornecimento de corrente deve
estar sincronizado com a posi¢ao obtida através de um sensor de posi¢ao acoplado ao eixo

do motor.

Um modo de se comandar a MRV ¢ energizando uma fase por vez. O torque de saida é o
resultado médio da contribui¢ao das fases, uma apds a outra. Logo, a analise pode ser feita

durante a operagao de uma fase e entdo repetida para outras fases[23].

O torque produzido durante a operagio de uma fase pode ser calculado pela variagio de

co-energia do sistema:

2
T, =£\X/'(G,i){ @
20 i=const
onde W' ¢é a co-energia dada por:
i )
w'(0,i) = Ix.di
0

Obviamente, este torque nao ¢ constante. O torque instantaneo total ¢ dado pela soma dos

torques individuais de cada fase.
. . 4
Tin 0,1)= Y T(0,0) ”

Considerando o sistema magneticamente linear, a co-energia € igual a
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W0, i) = %L(e) 2 ©)

Logo, o torque instantaneo, por fase ¢ dado por:

. P (6)
Tinstj (0,1) = T

Assim, o torque do motor é proporcional a variacao da indutancia com a posi¢ao do rotor

(dL.;/d0) e ao quadrado da corrente.

L(e:] T T T T
B a) L maa
D - -
| Lmiin
i
dL'rde r T T T T
(k) 4|—|7
ok 4
1 1 1 1 &
i T T T T
L]
0 L g
T T T T T
(ch
u] 1 a

Figura 4 - Formas de onda ideais ilustrando o principio de produgao de torque no MRV.
(a) Indutancia linear, (b) Variagio da indutincia com a posicio, (c) corrente, (d) Torque.

Para produzir torque positivo, a corrente tem que ser aplicada no enrolamento quando a
indutancia for crescente. Nota-se que o torque independe da dire¢ao da corrente, entdo
correntes unidirecionais podem ser usadas e com isso pode-se simplificar o conversor de

poténcia como veremos mais adiante.

Como ja foi dito, a oscilagao de torque ¢ inerente as maquinas de relutancia variavel devido
a sua estrutura duplamente saliente. O principio de relutancia para a produgao de torque é
utilizado por estas maquinas, nas quais as fases sao alimentadas de forma independente e
em sucessao. O torque ¢é definido pela caracteristica nao-linear torque-corrente-posicao

(Figura 5) e pela curva de magnetizacao (Figura 6).
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Figura 6 — Enlace de Fluxo — y(6,i)
A diferenca basica no mecanismo de geracao de torque entre a MRV e outras maquinas CA
ou CC ¢ a dependéncia da opera¢ao da maquina com a posi¢ao do rotor. Nas maquinas
CC, as duas for¢as magnetomotrizes sao constantes ¢ os comutadores e escovas mantém a
ortogonalidade entre elas. A situagdao ¢ similar nas maquinas CA senoidais, sejam elas de
ima permanente, com excitatriz, ou do tipo de indugao. Os dois fluxos que interagem entre
si sao aparentemente variaveis, porém, podemos torna-los constantes se fizermos uma

transformagao de referéncia. Infelizmente, nido existe também para a MRV uma

16



transformacao de referencial que va eliminar a dependéncia nas equagoes, entre posi¢ao e

torque. Tudo isto devido a estrutura duplamente saliente [24].

Esta é a razdo porque a minimiza¢do de torque nestas maquinas, utilizando controle

eletronico, ¢ altamente dependente das caracteristicas nao-lineares torque-corrente-posicao.

O modelo eletromecanico de uma maquina de relutancia variavel pode ser descrito como a
equagao de torque (7), a equagao de tensdao-corrente (8) relativa a cada fase j ,e a equagdo
mecanica, que relaciona o torque eletromecanico com o fluxo magnético (9). Nestas
equagdes: v, € a tensao aplicada na fase j, R € a resisténcia do enrolamento por fase, A
representa o fluxo no estator e # ¢ o tempo. Na equacdo mecanica [y, ¢ 0 momento de
inércia da MRV, J. é o momento de inércia da carga, T, é o torque elétrico, B ¢é o

coeficiente de atrito viscoso e finalmente d0/dt ¢ a variagao da posi¢do no tempo.

. oW' (0,1 (7)
1)~
8
v =R+ ®
d?e do ©)
(J sru +JC)F=Te -T, _BE

Assim, como uma aproximacao inicial, as seguintes consideragdes sao feitas para tornar a

analise mais adequada ao trabalho:
e Os enrolamentos do motor sdao alimentados por correntes continuas.
e Asindutancias mutuas entre as fases sao desprezadas.

e A comutagdo de uma fase para outra é instantanea.

Com essas consideragoes, é possivel obter o perfil de indutancia ideal e calcular as
caracteristicas ideais de torque que podem ser usadas para explicar a operacio da MRV e

desenvolver estratégias de comando.
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2.4 Efeitos da ndo-linearidade magnética

As caracteristicas ideais obtidas na analise magnética linear sdo convenientes para explicar o
principio de operacio da MRV e desenvolver estratégias de controle. Por outro lado,
caracterfsticas mais realisticas sio necessarias para o projeto do conversor e do sistema de
controle. As caracteristicas reais diferem significativamente das caracteristicas ideais devido
as curvas de magnetizacdo das laminacGes que formam o estator e o rotor. A nao

linearidade magnética afeta tanto o perfil de indutancia quanto a forma de onda do torque.

Através de um programa de andlise por elementos finitos, podemos obter um modelo

aproximado que represente a nao-linearidade magnética baseado na func¢io de enlace de

fluxo A(6,i), visto na Figura 7.

1.2 — A

Posigéo(grau

0.8

0.6 4

Enlace de Fluxo (V.s)

0.2 1 =z ==

0 g L 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25

Corrente(A)

Figura 7 — Fluxo magnético em uma fase em relacio a corrente variando entre 0 e 90°.

Diante da nao-linearidade magnética do motor, temos que, ao utilizarmos uma corrente
constante alimentando o motor e variando a posicdo do rotor em relacio ao estator,
obtendo-se assim uma curva de torque oscilante (Figura 8). Por extensao, supde-se que se
alimentarmos o motor com uma corrente oscilante em um certo padrio, poderemos obter
um torque constante (Figura 9). Pode-se analisar estas duas situagdes na Figura 10, onde se

nota a curva de torque oscilante real do sistema, proveniente de uma corrente constante, e
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a curva de torque ideal constante obtida de uma corrente oscilante. Esta busca por um sinal
constante de torque seria o ideal, mas imperfei¢oes quanto a comutacao das fases e quanto

a regulagem da corrente podem dificultar esta obtencao de sinal de torque constante.
gulagem d te podem dificultar esta obtencao d 1 de torq tant

h N
=. Conversor hwyg

|:> +

I Motor T

Figura 8 — Diagrama com entrada constante e saida oscilante

h N
~~s  Conversor =

IS —

| Motor T

Figura 9 — Diagrama com entrada oscilante e saida constante
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N.m Torque Ideal
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Figura 10 — Curvas de Torque Real e Torque Ideal

A titulo de exemplo, consideremos um sistema de regulagdo de velocidade com
controlador PI em regime permanente [12]. Como o controlador PI ird gerar um sinal

constante e desejamos uma saida de torque idealizado constante, devemos somar ao sinal
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constante do PI, um sinal adicional oscilante que devera ser produzido pelo compensador,

como mostrado na Figura 1. A Figura 11 apresenta com detalhes este esquema.

-— AN
N h~r  Conversor —
I

=y
JQ? | Motor T

Figura 11 — Detalhe do sistema de compensagao
2.5 Operacao Dinamica

O acionamento da maquina de relutancia variavel pode ser feito através de diferentes

estratégias, conforme [14]:
e Operagao a pulso tnico
e  Operacio através de PIVM de tensio

e Operacao através de regulacao de corrente

O fluxo do motor de relutancia varidvel nio é constante, mas deve ser estabelecido a cada
chaveamento. Na opera¢ado como motor, o chaveamento deve coincidir com o periodo que
os poélos do rotor estao se aproximando dos poélos do estator da fase que esta sendo

alimentada. Este processo de chaveamento é controlado pelos angulos de energizagio (0,,)

e de desenergizacao (0,).

Em operagdo como motor, caso o fluxo ndo se reduza a zero antes que os polos comecem
a se separar, o torque elétrico muda de sinal e se cria um torque de frenagem (Figura 12).
Para que isto nio acontega, a tensio deve ser revertida em 0,4, o que é feito através dos
diodos, quando as chaves sao abertas, levando a tensio na fase para —V, como

exemplificado na Figura 13.
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Figura 12 — Curvas de Indutancia, Corrente e Torque

2.5.1 Operagao a pulso unico

Na Figura 13, temos mostradas as curvas de indutancia ideal, de tensao, de enlace de fluxo

e de corrente para esta estratégia de operagao a altas velocidades.

Nota-se na Figura 13 que a corrente decresce antes mesmo de alcancarmos 0, g, devido 2
forca contra-eletromotriz que limita a corrente em altas velocidades. Por este motivo, as
chaves semicondutoras devem ser ligadas antes do periodo de indutancia crescente (antes
do inicio da sobreposi¢iao entre fases), para que haja tempo da corrente se estabelecer e

crescer a um determinado nivel enquanto a indutancia ainda ¢ baixa.
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Figura 13 — Curvas para operagdao em pulso tnico

2.5.2 Operacao através de PIWM de tensao

Existem duas técnicas de operagao através de PIWVM de tensio (ou de modulagio por

largura de pulso): operagao unipolar e operacao bipolar (Item 2.6 Conversores).

Na unipolar, uma chave fica fechada e a outra ¢ acionada em alta freqiiéncia com uma ciclo
de trabalho fixo. Na bipolar, as duas chaves sao acionadas em alta frequiéncia. A vantagem
da operagio wunipolar é que ela produz menos ruidos acusticos, diminuindo
substancialmente a necessidade de filtros capacitivos, além das perdas por efeito Joule

S€rem menores.

Em ambas as técnicas de operagdo, a curva de enlace de fluxo cresce com passo regular de
crescimento com um valor médio de inclinacio constante. Antes de comecar a
superposi¢ao dos polos do rotor e estator, a taxa de crescimento da curva de corrente

(Figura 14) é aproximadamente constante como o crescimento do enlace de fluxo.

As curvas da Figura 14 e Figura 15 mostram que o angulo de energizacio (0,,) estd na

posicio de desalinhamento e o angulo de desenergizacio(0.;) estd na posicio de
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alinhamento. Isto ilustra o fato de que a baixas velocidades, situagao onde este tipo de

controle é bastante usado, ¢ utilizada toda a zona de torque util do motor.

Indutancia Ideal \

- ) ”—”—ﬂ”_“_”_l-

Yo

Enlace de Fluxo

Corrente de fase

Figura 14 — PWM de Tensao — Operaciao Unipolar

A Indutancia Ideal A\

= nnnann
i

Enlace de Fluxo

Corrente de fase

Oon 8o ©,

Figura 15 — PWM de Tensdo — Operacgao Bipolar
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2.5.3 Operagio através de regulacao de corrente

Em baixas velocidades, a maquina geralmente nao possui for¢a contra-eletromotriz
suficiente para limitar a corrente, entao o controle de corrente por histerese ¢ utilizado para

obten¢ao aproximada de um pulso retangular de corrente.

Neste caso, as chaves sao operadas de acordo com a corrente de fase. Se a corrente de fase
for maior ou menor que a referéncia de corrente, a saida do comparador de corrente ira

permitir o acionamento ou nao das chaves.

Pode-se operar em modo unipolar ou bipolar. Porém, o bipolar permite operagio nos

quatro quadrantes, possibilitando a regeneracdo de energia para o sistema (Figura 16).

O controlador de histerese mantém a corrente entre dois limites, que definem a chamada
banda de histerese. Como a tensao ¢ fixa, o resultado ¢ que a freqiiéncia de chaveamento
decresce juntamente com o aumento da indutancia. Esta estratégia de operagao ¢ utilizada

neste trabalho para acionar a MRV.

A Indutancia Ideal A

Tenséo

Corrente de fase

‘e
Enlace de Fluxo
'c

Figura 16 — Regulacio de corrente — operacio bipolar




2.6 Conversores

Existem inumeras topologias de conversores desenvolvidas atualmente para MRV. Cada
topologia ¢ proposta para aplicagdes especificas, possuindo vantagens e desvantagens que

irdo, naturalmente, indicar qual aplica¢ao é mais indicada para cada uma delas.

Outro consideracao ¢é a necessidade do enrolamento da maquina estar em série com as
chaves semicondutoras, diferentemente dos acionamentos de maquinas CA. A inddstria de
chaves semicondutoras ainda nio possui ampla variedade de moddulos semicondutores
produzidos especialmente para a aplicacio em MRV, tornando a montagem do conversor
mais cara e menos compacta do que aquelas disponiveis para conversores aplicados a

maquinas CA, tornando mais dificil a inser¢do da MRV no mercado de acionamentos [25].

Um conversor para MRV deve apresentar as seguintes caracteristicas:

e ser capaz de aplicar pulsos de tensao contraria na fase que tenha acabado de ser
desenergizada, com o intuito de levar o mais rapido possivel a corrente nesta fase a
zero, desmagnetizando tal fase no menor tempo possivel, e assim nio gerar torque

negativo apos passar pela sua posi¢ao de alinhamento.

e permitir a sobreposi¢ao de corrente de fase, ou seja, permitir que mais de uma fase
conduza a0 mesmo tempo. Isto é normalmente desejado quando a maquina opera em
altas velocidades, quando o tempo de comutacdo entre fases é muito pequeno. Esta

superposicao permite uma opera¢ao menos oscilante da maquina.
e ser capaz de controlar a amplitude e forma de onda das correntes de fase e finalmente,

e ser capaz de suprir pulsos de corrente unipolar em cada fase, sincronizada com a

posi¢ao angular instantanea do rotor.

Os conversores sao classificados segundo sua operagao e seu projeto. Eles sao inicialmente

divididos em hard-switching (comutagao brusca) e soff-switching (comutagao suave).

Soft-switching ¢ o chaveamento onde as chaves sao comutadas com tensao zero ou corrente
zero evitando perdas no chaveamento e aumentando a eficiéncia do conversor. Para que se
tenha o cruzamento das tensGes ou correntes por zero, temos que utilizar capacitores e

indutores ressonantes, o que ira aumentar o custo do conversor.
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O hard-switching por outro lado, tem um custo inferior ao soff-switching, mas tem como
desvantagem o aumento das perdas e também da diminuigao da eficiéncia do conversor.
Neste item iremos tratar dos conversores bard-switching mais comuns, resumindo para cada

um, suas principais caracteristicas:

Conversor cldssico on ponte assimétrica: Tem como caracteristica uma grande flexibilidade no
controle de corrente, onde cada fase é controlada independentemente das outras,
permitindo uma opera¢do com qualquer nfvel de superposicao de corrente, além de ser
uma configuracio bastante confiavel, por ndo permitir curtos-circuitos no barramento CC
do conversor. Entretanto, esta configuracdo nao é a mais barata, por necessitar de duas

chaves semicondutoras por fase (Figura 17).

Quando se constr6i um conversor, costuma-se relacionar o custo das chaves
semicondutoras como a capacidade VA do conversor. O conversor classico tem uma
capacidade VA igual a 2n, onde n representa a capacidade VA de cada chave. Portanto,
para reducdo deste valor, muitos autores sugerem topologias inovadoras que buscam
reduzir o numero de chaves controladas por fase de forma a diminuir a taxa VA e
consequentemente o custo. Existem topologias que conseguem utilizar menos de duas
chaves por fase, porém apresentam limitagdes em relagdo a esta configuragao chamada

classica como sera destacado a seguir (Figura 17).

¢ LI ¢

= A B C

4 4 1

VCC

NI
| !
NI
1

Figura 17 — Conversor “classico”

Conversor C-dump: Este conversor ¢ apresentado na Figura 18. Ele apresenta somente uma
chave por fase, utilizando uma chave adicional, um capacitor ¢ um reator em uma

configuracao de chopper, com o intuito de se dar retorno da energia a fonte. A operagao
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deste conversor se inicia com a ligagdo da chave da fase A. Quando esta chave ligada em
série com a fase A ¢é desligada, o diodo ¢ bloqueado e a energia da fase é transferida para o
capacitor C com uma tensiao superior a da fonte. A tensao é mantida em 2*V__ de maneira a
aplicar —V__ nas outras fases para uma rapida desmagnetizacao. A chave adicional é operada

em freqiiencia superior a das outras chaves.

Como vantagens deste conversor, podemos dizer que permite a operagao independente das
fases com um numero inferior de chaves que o conversor classico. Em contrapartida, uma
avaria no chopper ira afetar a operagiao de todo o conversor, sendo que também as perdas
neste chopper faz com que o conversor C-dump seja menos eficiente (ele necessita sempre

de operar em hard-chopping).

¢

VCC -

£ L K

Figura 18 — Conversor C-dump

Conversor trifasico Pollock: Esta configuragao foi proposta por Pollock e Williams [20],
sendo apresentada na Figura 19. Esta topologia aponta uma forma de reduzir o numero de
chaves semicondutoras através do compartilhamento de chaves entre fases. Este tipo de
conversor ¢ uma boa escolha para motores de grande nimero de fases pois neste caso é
possivel trabalhar com um numero inferior a uma chave por fase. Entretanto, este
conversor sofre com a restricio de controle de corrente para motores de trés fases. O
motivo ¢ que dois enrolamentos adjacentes precisam compartilhar a mesma chave
semicondutora no conversor Pollock trifasico. O controle deste conversor perde a

praticidade tornando seu desenvolvimento mais complicado. Outra desvantagem é haver
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maior estresse elétrico nas chaves semicondutoras, indicando este conversor somente para

aplicagoes de baixa poténcia.

3§ x40 A

Figura 19 — Conversor Trifasico “Pollock”

Este conversor é melhor explorado quando usado com uma MRV de quatro fases, pois
pode-se usar dois blocos de chaves de maneira separadas, mantendo-se fases adjacentes
separadas uma das outras. Este conversor é indicado para conversores com numero par de

fases.

Conversor de Miller: Neste conversor uma tnica chave é responsavel por controlar a corrente
em todas as fases. Todas as outras chaves tém o objetivo de escolher qual fase deve ser
energizada de acordo com a posi¢ao angular do rotor. Sua caracteristica principal é a baixa
taxa VA em relacio ao conversor cldssico em uma taxa de (n+1/2n). Outra vantagem ¢é

necessitar de n+1 chaves/diodos para um motor de n fases.

A desvantagem ¢ nao permitir um controle totalmente independente de fases, ndo sendo
possivel aplicar tensao positiva numa fase e negativa em outra simultaneamente. Assim
sendo, em altas velocidades, onde a superposi¢ao de fases ¢ importante para maximizar o
torque, o desempenho da maquina é profundamente limitado. Por este motivo, esta

configuracao ¢é habitualmente usada em aplicacGes que necessitam de velocidades baixas.
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Figura 20 — Conversor de Miller

Neste trabalho, um conversor foi construido na forma modular com o intuito de
possibilitar a montagem de inimeras configuracdes para hard-switching. Como o objetivo da
presente tese era dar énfase ao controle, sem se preocupar com a configuracio do
conversor, foi escolhida uma configuragio mista entre o conversor classico e o conversor
de Miller (Figura 21) apresentada no Apéndice A e usou-se esta configuragao para a
obtencdo de todos os resultados. Buscou-se um controle PIVM com controle de corrente

por histerese (CR-PIWVM).

Analisando-se as configuracbes apresentadas, conclui-se que nao existe um conversor UnNico
que possa ser utilizado em todas as aplicagGes possiveis. Dependendo da poténcia, das
caracteristicas fisicas do motor e das necessidades da carga, uma configuracio pode ser

melhor que outra. E necessario pois, antes de se escolher o conversor, analisar todos estes

N2

aspectos.
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]
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Figura 21 — Conversor classico modificado
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2.7 Consideracdes Finais

Neste capitulo apresentou-se a maquina de relutancia variavel com suas caracteristicas
elétricas e mecanicas, bem como os conversores usualmente aplicaveis. No proximo
capitulo sera apresentada uma revisao das técnicas de minimizagao das oscilagoes de torque

em um motor de relutancia variavel.
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Capitulo 3

Revisao das Estrategias de
Reducao de OscilacOes de Torque
da MRV

3.1 Introducao

D evido 24 sua natureza ndo-linear, a mdiquina de relutincia vatidvel possui,
intrinsecamente, oscilagdes de torque no eixo do rotor. Estas oscilagdes sio
produzidas majoritariamente na regido de superposi¢ao de fases, quando a responsabilidade
de geracao do torque ¢ transferida de uma fase para outra. Existem inumeras estratégias e
métodos para a reducdo das oscilacbes de torque neste tipo de maquina. Essencialmente
podemos apresentar duas abordagens para o problema da redugao da oscilagao de torque: a
primeira consiste em melhorar o projeto magnético da maquina, enquanto a outra é
baseada no uso de controle eletrénico. Embora o projeto magnético nao seja objeto deste
trabalho, o assunto é brevemente discutido a seguir. Adiante, passamos a tratar

exclusivamente do controle eletronico.

Os projetistas levam em consideragao, durante o projeto das maquinas elétricas, as suas
caracteristicas magnéticas, e projetam a estrutura dos polos do estator e do rotor para que a
maquina possa operar em uma determinada velocidade sem oscilagdes de torque. Existem
muitos trabalhos nesta area. Porém, estas estratégias restringem a faixa de operagdao para a
minimizag¢ao das oscilagdes de torque, pois o desenho da estrutura mecanica da maquina é

fixa e nao se modifica com a velocidade da MRV [14].

Um estudo que apresenta modificagdes mecanicas nos polos para uma operagao mais suave
¢ apresentado por Kavanagh et al. em [27] onde se mostra um motor que possui uma
caracteristica estatica torque-angulo proxima a senoidal quando operado na saturagdo. Esta
solu¢ao nao é muito adequada devido a necessidade de utilizagdo de um motor altamente
especializado. Ha também solugdes onde sao projetadas maquinas com geometria
otimizada para produzir um torque mais suave [28]. Trabalhos como o [29] desenvolvem
um conjunto de equagdes analiticas para o projeto das maquinas de relutancia variavel. Este

projeto inclui também o efeito da saturagdo na maquina. As aproximagoes e simplificagoes
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sao justificadas através de um modelo computacional detalhado. Estas equagdes facilitam
significativamente o projeto. Atualmente, com o desenvolvimento de programas de
elementos finitos, projetos de maquinas elétricas estao ficando mais detalhados e completos

permitindo a simulag¢ao de toda a operagao do motor [13], [30].

A abordagem pelo controle eletronico concentra-se no projeto do conversor e na estratégia
de controle da corrente, e baseia-se na sele¢io de uma combinagiao 6tima dos parametros
de operagao que incluem a tensao de alimentacdo, angulos de energizacao e desenergizacao

e o perfil do sinal de corrente de cada fase da maquina.

A técnica mais basica de operacio de uma maquina de relutincia variavel, sem levar em
consideracao a busca pela reducio das oscilagdes de torque, ¢ manter a corrente constante
durante o periodo de condugao. Porém, isto gera oscilagdes no perfil de torque, devido ao
torque produzido pela MRV ser uma fungao nao linear da corrente e da posigdo como
visto no capitulo anterior. Esta ndo sera abordada, por nao ser uma técnica de reducio de

oscilagbes, sendo simplesmente uma técnica de operagao para o motor.

Tém sido apresentadas na literatura, inimeras propostas para a reducao das oscilagdes de
torque utilizando-se diversos tipos de controle e modelagem [27], [31], [32], [33]. Algumas
propostas se baseiam em modelos estaticos do sistema com o uso de tabelas que contém as
caracteristicas magnéticas da maquina para somente uma determinada condi¢io de
operagdo (carga e velocidade) [27], outras tém a vantagem de serem capazes de se
adaptarem em tempo real a alteragdes nas caracteristicas do sistema, além de outras
propostas apresentarem a oportunidade de estimar algumas variaveis usadas pelo controle
da maquina como: velocidade, torque ou posicio do rotor [31]. Adicionalmente, ha
trabalhos que empregam apenas um modelo linear do motor, sendo tal modelo inadequado
para aplicagdes de alta performance, pois sio necessarias indmeras aproximagoes

matematicas.

Outros trabalhos utilizam um perfil de corrente modelado para produzir picos de corrente,
quando o rotor esta posicionado em regides de baixa variagiao da indutancia em func¢ao da
posi¢ao [32]. Ha também métodos altamente dependentes da posi¢ao do rotor, onde
qualquer erro na leitura da posi¢ao pode levar a uma falha do controle. E também ha

outros que sao limitados a baixas velocidades [23].

32



Pode-se concluir que existe uma ampla gama de possibilidades. O objetivo deste capitulo é,
portanto, discutir as vantagens e desvantagens de algumas das propostas apresentadas, além
de propor um novo enfoque de ag¢do de controle para reducdo das oscilagdes de torque,

baseado no sistema nexnro-fuzgy com aprendizagem.

Propor uma classificacao unica para todas as estratégias de controle e minimizagao das
oscilagdes de torque de um motor de relutancia variavel é bastante complexo. Portanto,

podemos dividi-las em alguns subgrupos, apresentados no diagrama da Figura 22:

Nas secoes subsequentes serdo discutidas algumas destas estratégias.

Reducao das
Oscilacbes de
Torque

Construgdo do Motor Modelagem do Conversor e
do Controle

Tabelas
caracteristicas

Modelo
Matematico

Controle em
tempo real
I
I [ |

[ Convencionais | | RedesNeurais | | Logica Fuzzy |

Figura 22 - Diagrama de classificacdo dos principais métodos de redugio de oscilagdo de torque
para a maquina de relutancia variavel.

3.2 Uso de Tabelas Caracteristicas

Esta estratégia de controle foi uma das primeiras implementadas na reducdo das oscilagdes
de torque [34]. Baseia-se na utilizagao de tabelas com a caracteristica magnética da maquina,
nomeadamente as relagdes L(0,i) e T(0,i) (apresentadas na Figura 23 e Figura 24 para a

nossa maquina). Hstas informagGes sao armazenadas em um formato tabular, de forma que
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um perfil de pulso de corrente 6timo para cada fase possa ser determinado a partir da
informac¢ao de posicio e do torque requerido. Esta caracteristica estatica geralmente é
obtida de ensaios experimentais off/ine [34] e os dados sio guardados em memoria para
serem utilizados durante a opera¢io do motor. Elementos finitos também podem ser
usados para obtencao destes dados em uma primeira aproximagao, em lugar de dados
obtidos experimentalmente através de ensaios [34], [35]. Geralmente os dados sao
guardados para a mdaquina em intervalos de 1° de resolu¢ao e 10 valores de corrente,
permitindo uma precisao suficiente para o controle. Os valores intermediarios sao obtidos

através de interpolagao.
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Figura 24 - Torque de fase - T(6,i).
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A desvantagem do uso destas tabelas estaticas é nao incluir as perdas que ocorrem durante
a operagao dinamica, visto serem obtidas com a maquina parada. Além disto, a obten¢ao
destas tabelas nao ¢é trivial, exige muito tempo computacional e o nimero de passos do

algoritmo de obtencao ¢ significativo.

O método descrito por [33] é baseado na estimagdo do torque instantaneo do motor de
relutancia através da curva caracteristica fluxo-posi¢ao-corrente. Estas curvas sio obtidas
pela medicdo do fluxo e corrente para diversas posi¢oes do rotor e depois pela interpolagao
dos valores obtidos, usando-se um método de interpolagdao bi-cibica (Apéndice C). Neste
método, a estimagao do torque ¢ obtida através da utilizagdo de equagbes polinomiais de 3°
ordem, onde os coeficientes sio pré calculados e guardados na memoria do DSP usado na
implementacao (Figura 25). Em seguida, o torque estimado é comparado com um torque
de referéncia, e o resultado é entio usado no regulador de corrente que controlara as
correntes de fase do motor (Figura 26). O algoritmo deste método envolve a operagio de
polinémios de 3" ordem e nio leva em consideragiao a vantagem da superposicao de fases
quando a variagao da indutancia de fase ¢ positiva. Os resultados obtidos mostram redugao

da oscilagao de torque, porém, ha degradagao do rendimento da maquina.

|—> Calculo do Fluxo 4J
Memoéria do DSP

‘ (Coeficientes)

Estimador de
Posicéo

0

.

Estimador de
Torque
(polin. 32 ordem)

T

e

\

A

Figura 25 — Estimagao de torque e posi¢ao
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O método de redugao da oscilagio de torque apresentado em [32] é obtido com a
superposicao das correntes durante a comutacio. Baseia-se em definir um ponto central de
comutagdo, onde duas fases possuem correntes iguais, tal que os torques gerados por fase,
somados, sejam iguais ao torque total desejado. Este método também wusa as curvas

estaticas torque-corrente-posi¢ao obtidas experimentalmente.

)Q P Controlador | Conversor —’“\—I—b Motor
+

T+ % I

T [ \Y

e ’ L

Algoritmo de
estimacdo de
torque e
posicao

Figura 26- Estimacao e controle do motor de relutancia variavel

3.3 Uso de Modelos Matematicos

Uma alternativa a utilizagdo de tabelas de torque no controlador é o uso de expressoes
analiticas para descrever a curva caracteristica torque-corrente-posi¢ao. A representagao da
maquina através de seu modelo matematico linear ou nao-linear pode trazer vantagens no
controle das maquinas de relutancia variavel. Ela permite levar em conta a velocidade da
maquina e usar uma aproximacao em tempo real em vez de utilizar uma tabela pré-definida.
Assim, o modelo usado pelo controlador da MRV pode ser atualizado em tempo real [8].
Porém, é muito dificil descrever com precisao a distribui¢io de torque até mesmo com
modelos matematicos complexos devido as nao-linearidades da MRV. Além disto, as
expressoes de torque nao podem ser invertidas ou rearranjadas para obter o valor de

corrente para determinado torque sem apelar a algoritmos numéricos complexos.

Entretanto, existem trabalhos que pré-calculam as fungdes de torque otimizadas para
minimizar a oscilagdo [4], [36]. Eles fazem uma parametrizagao da tensao que é dependente
da posicao e dos perfis de correntes. Esta aproximacao reduz significantemente a carga
computacional do controlador e permite a realizagio em tempo real do controle mais
facilmente. Este método também permite a inclusio de objetivos secundarios de controle
como a maximizacao do rendimento, minimizacio da tensio de alimentacdo, entre outros.

Entretanto, o calculo gfffine das fungoes leva a perda de robustez no sistema e também a
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impossibilidade de se atualizar as fun¢oes de torque de acordo com o ponto de operagao
do motor. Outro problema ¢é a necessidade de um grande espaco de memoria para

armazenar toda a tabela para uma vasta faixa de velocidade e varios niveis de torque.

Uma possibilidade de se implementar um controle adaptativo foi investigado em [37], onde
o controlador de corrente possui bom comportamento dinamico para rejei¢io de ruidos.
No entanto, o controlador encontrado apresenta uma estrutura complexa para operagao

online, tornando impraticavel a sua realizacao e implementagao.

O trabalho proposto em [38] obtém uma aproxima¢ao matematica das relagdes fluxo-
cotrente-posicio e torque/cotrente/posicio para a obtencio do modelo algébrico que
representa estas caracteristicas. O uso deste modelo permite um controle de torque
eficiente e em tempo real através das malhas de controle de velocidade e posi¢io. O
trabalho apresenta resultados de simulagdo e experimentais. Como desvantagens deste

método [38], temos a linearizacao de grande parte do sistema.

m [39], propSe-se um modelo analitico ndo-linear com estima¢ao de parametros on/ine

usando identificagao recursiva (equagao (10)).

A = AL -1 (10)

fase

onde f(0)= a + bcosO+ccos20+dsenB+esen20

Desta relagao, pode-se gerar o diagrama apresentado na Figura 27

Motor

v v v

Algoritmo de Identificador Caculo do —
4-T,— estimacao de |4-f(0)— ;o parametros s

Fluxo
torque
A 0

Figura 27 - Diagrama de Blocos do método de identificacio on/ine do torque

substituindo a equagao de fluxo (10) na equagdo de torque (2) temos:
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, d(0)

T ZS—de[l—(l“jf(g))efijf(g)] (11)

£(0)

As equagodes (10) e (11) representam o modelo nao-linear da MRV, que ¢ atualizado em

tempo real com identificacao de parametros.

Este trabalho de Mir et al. [39] ndo faz reducgao da oscilagiao de torque, somente modela o
sistema. Entretanto, a estima¢ao do torque permite uma adequada avaliagao do controle,

facilitando uma posterior busca da reducdo da oscilagdo de torque baseada neste trabalho.

O trabalho de Inang et al. [40] propoe reduzir a oscilagio de torque na regido linear e em
presenca de indutancia mutua. Porém, negligencia as perdas por correntes parasitas e
perdas no ferro, além do valor da indutancia mutua ser nio significativo. A técnica de
reducdo da oscilagdo é baseada na soma dos quadrados das correntes, mas isto s6 é possivel
se for aplicada a maquinas que possuem no minimo uma fase conduzindo como, por

exemplo, a MRV 8/6. A expressao da corrente de referéncia é dada por:

.2 .2 .2 .2 -2 - 2 s
L =1 +1, +13 +1,”+...+1,,, , sendo n o numero de pdlos no estator. (12)

ref

Uma restricao desta estratégia ¢ termos somente dois sensores de corrente, forcando o

sistema a operar duas fases por vez.

3.4 Controle Adaptativo Online

E possivel desenvolver o controle do motor utilizando técnicas de controle adaptativo em
tempo real. Algumas utilizam algoritmos complexos que permitem a atualizacio em tempo
real dos parametros do controlador, outras lancam mao de técnicas ditas inteligentes como
redes neurais, logica fuzzy e algoritmos genéticos com o0s respectivos sistemas de

aprendizagem.

3.4.1 Controle Classico

Através de técnicas classicas de identificagdo, podemos obter a atualizagao dos parametros
do controlador em tempo real, usando um algoritmo de identificagdo recursiva baseado no
método dos minimos quadrados [41]. Este algoritmo utiliza os parametros do modelo nao
linear da maquina de relutancia variavel e durante o processo de operagao, as constantes de

controle sio ajustadas em tempo real. O unico parametro de entrada requerido pelo
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controlador ¢é o valor de resisténcia de fase da maquina. O controlador tem a capacidade de

se ajustar em tempo real a qualquer mudanca da caracteristica da maquina.

Os resultados indicam, entretanto, que esta técnica funciona bem para uma faixa de
velocidades baixas. Para velocidade acima da nominal, a modelagem nio ¢ possivel devido
a necessidade de grande tempo computacional utilizado para o calculo do torque e do

sistema de identificacdo no mesmo DSP.

A Figura 28 mostra o diagrama de blocos do controlador proposto. O controle de
velocidade é um controlador PI convencional que gera um sinal de torque de referéncia T".
Com o sinal de T, e ap6s a estimagio do torque da maquina, o controlador envia as
correntes de referéncia para o comando por histerese. O grande mérito deste trabalho esta
na identificagdo dos sistemas e niao na minimiza¢ao das oscilagdes de torque. Porém,

quanto melhor a identificagdao do sistema, melhor sera a minimizagao.

fase Algoritmo de
identificagdo

—o6—>

Controle de
—eon—» Velocidade T*—>p

(P

Controlador de
Torque

A 4

Histerese

Corrente de Fase
Corrente de Fase

Figura 28 — Diagrama de Blocos do controlador com a adaptagao dos parametros.

Um outro trabalho que utiliza técnicas de controle classico é apresentado em [31]. Este
apresenta a otimizac¢ao das curvas de corrente nas fases, principalmente nos momentos de
comutagdo, para a reducdo da oscilagdo. A estratégia é baseada em gerar o contorno das
correntes de forma que a soma dos torques gerados por cada fase seja constante e igual ao
torque desejado. Os perfis de corrente otimizados escolhidos determinam se o torque sera

realmente constante ou nao. Para esta escolha, os autores definem uma funcao de contorno
£,(0). Existem inumeros conjuntos de fun¢des de contorno que servem para o motor de
relutancia variavel ( no caso apresentado, um motor de 4 fases). Como exemplo podemos

ter as fungoes mostradas na Figura 29.
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Figura 29 — Fungbes de contorno de corrente

A funcdo correspondente a fase 1 seria:

f,(6)=0.5-0.5c0s4(0 - 6,), 0,<0<06,
=1, 6,<0<0,
=0.5+0.5c0s4(6 - 6,), 6, <6 <6,
=0, outros valores

O algoritmo do controle ¢ realizado utilizando as curvas caracteristicas de torque-corrente-
posicio. Primeiro calcula-se f,(0,) usando a tabela. Depois, calculam-se os valores de torque
relativos a cada fase. Com estes valores, consulta-se a tabela e obtém-se os valores das

COTTENtES i4.jq,- DEPOIS s€ regula a corrente para manter os valores desejados.

A utilizagao destas fungoes de contorno, porém, possui algumas restrigdes:

1. A soma das fungbes para todas as fases deve ser unitaria em todos os instantes, e
2. A corrente deve ser capaz de seguir o contorno definido pela fungao.
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Portanto, apesar de ser possivel o uso de diversas formas de contorno, deve-se fazer uma
escolha criteriosa das fungdes de acordo com o nivel de tensao disponivel para a excitagao

de cada fase.

3.4.2 Redes Neurais

O artigo apresentado por Elmas et al. [42] faz uso da técnica de aprendizagem
backpropagation associada a fungoes de ativagao. As vantagens deste método estao no fato
dele ndo necessitar de conhecimento anterior do modelo ou equagdo e nao ter fungdes
matematicas com alto nivel de complexidade. Entretanto, uma rede pode ter alta carga
computacional dependendo da quantidade de neurdnios da rede. Também, a coleta de
dados para o treinamento é critica de forma a permitir uma aprendizagem eficiente. Além

disto, o periodo de treino ¢ muito lento.

Este trabalho simplesmente modela o motor, ndo busca compensar as oscilagoes de torque.

Ele substitui as tabelas que representam o motor.

O trabalho apresentado por Reay et al. [43] utiliza uma rede neural para controlar o motor
de relutancia variavel. A técnica é baseada na especificagio de um perfil de torque de
referéncia. Este perfil é obtido da tabela T(6,i). O trabalho apresenta a geracio da relagio
inversa torque/cotrente/posicio em tempo real. Isto é interessante por permitir que sejam
levadas em conta as interacGes magnéticas entre as fases que estdo conduzindo ao mesmo

tempo. Esta situacdo nao é obtida quando se trabalha com o sistema estatico.

O artigo apresenta uma rede neural com duas entradas (torque ¢ 0) e uma saida (corrente).
E importante salientar a necessidade da utilizagao do sensor de torque durante todo o
tempo de operagao, e o fato de que, se as condigoes iniciais da rede forem desfavoraveis, a

aprendizagem da rede sera bastante influenciada por estas condi¢oes.

A Figura 30 mostra como foi implementado o sistema. Os angulos 0, e 04 s3o os angulos
de fase, e sdao calculados por um sistema de légica de comutagao, a partir da corrente de

referéncia em duas fases e da posigao do rotor.
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Figura 30 - Sistema Implementado

O artigo [44] tem como principio basico o uso de uma rede neural feedforward com
algoritmo backpropagation. Os dados de treino com a caracteristica fluxo-corrente-posicao
foram usados para gerar uma aproximacao matematica do fluxo baseada em redes neurais
(Figura 31). A técnica minimiza o erro entre o torque de referéncia e o torque predito do
motor usando o backpropagation para atualizar os comandos de corrente das duas fases

adjacentes capazes de produzir torque positivo.

Corrente Fluxo

Posicéo

Figura 31 — Estimagao do fluxo utilizando-se uma rede neural com backpropagation
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3.4.3 Logica Fugzgy

O trabalho [45] apresenta uma aplicacdo da utilizagdo de um sistema logico fuzzy que
substitui um controlador PI convencional. A MRV apresenta uma estrutura de controle
nao linear multivariavel, que necessita de um projeto complexo de controle para se alcangar

uma alta performance dinamica.

O artigo ¢ dividido em 2 partes:

1%- As nao linearidades magnéticas sio modeladas usando logica fuzzy.
2% O controle de velocidade ¢ feito com légica fuzzy.

Como entradas do controlador de velocidade tem-se: ew e cew (erro de velocidade e

varia¢ao do erro de velocidade) e a saida sera Ai. As regras foram obtidas heuristicamente.

As restri¢Oes a este trabalho seriam a necessidade de se saber previamente como devem ser

as regras fuzzy e também a incapacidade de se ajustar estas regras.

O artigo [7] apresenta um controle adaptativo fu#zgy. Os parametros iniciais sao escolhidos
aleatoriamente e depois sdo ajustados para otimizar o controle. Este artigo tem como
caracteristicas nao ser dependente de propriedades predeterminadas da maquina e ser capaz
de se adaptar a qualquer mudanga destas. E robusto em relacio a erros de posicdo e evita a

produgao de torque negativo durante a comutacio.

O controlador usa como entrada somente a posi¢ao e como saidas as correntes de fase. Ele
utiliza uma base de conhecimento que tem como método de adaptacio a diferenca entre o
torque desejado e o torque real. Esta diferenca sera o sinal de erro para a atualizacdo do

controlador. O torque desejado ¢ estimado utilizando-se a técnica proposta em [39].
A estrutura do sistema fuzgy pode ser assim apresentada:

A saida (corrente de referéncia i) do controlador ¢ descrita como:

D (O)w;
_= (13)

>h,(0)

I fases
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onde p,(0) denota a fungao de pertinéncia do j-ésimo conj. fizzy da variavel de entrada 6, e

w; denota o j-ésimo singleton f#g3y de saida.

Para simplificar a notagdo podemos escrever a fungdo de ativagio normalizada ¢,(0) de

cada regra como:

b0 =9

> 1,(6) (14)
j=1

assim, a saida do controlador pode ser descrita como:

. : (15)
Ifases = Zd)] (e)W]
=1
A adaptacio ¢ feita da seguinte forma:
W?ovo — W?ntigo + 1’](T* . T)d)J (e) (1 6)
onde 1 representa a taxa de aprendizagem e T* é o torque de referéncia.
I Controlador +
. Fuzzy - Conversor ’a Motor
. AdaptativQ tase &~ I v
; 7 WS
) 4
+| O - Estimacdo [¢—
de torque |gq——
T* T

0
Figura 32 - Controle adaptativo f#gzy para o controle de torque do MRV

O erro de torque (T*-T) e” usado para fazer a adaptagao e na saida temos as correntes de

fase de referéncia.

A comutagao normalmente ¢é feita perto da posi¢ao de alinhamento do estator com o rotor,
onde a indutincia de fase é alta e a desmagnetizagdo da fase ¢é lenta, aumentando a

densidade de torque e evitando picos de corrente.
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O método apresentado por Bolognani et al. em [46] é uma tentativa de redugdo de
oscilagdes de torque através de uma modelagem f#zzy onde o sinal da oscilagao de torque é

obtido indiretamente, a partir do sinal de aceleragao do motor.

A estratégia ¢ baseada em regras que acionam fungdes diferentes de acordo com a fase que
deve ser energizada. Estas fun¢des sao formuladas com referéncia ao controle de

velocidade de modo deslizante.

As entradas da operagao sao: erro de velocidade e a aceleracao. Este aspecto de buscar
obter a informacdo de oscilagio de torque através do sinal de aceleragio é bastante
interessante. Além disto, o sistema légico fuzzy aqui apresentado é estatico, ou seja, se
houver mudangas na carga, ou em qualquer parametro da maquina, o controle nao sofrera
nenhuma mudanca. Isto é indesejavel, pois o SLF (Sistema Loégico Fuggy) pode estar
sintonizado numa dada condigao 6tima de operagao, mas para outra condigdo de operagao,

esta sintonia pode nao ser satisfatoria.

Outro trabalho utilizando légica fuzzy é apresentado em [47]. Ele apresenta um
compensador fuzzy para a obten¢do do melhor valor do angulo de desenergizacao da
maquina de relutancia variavel, para que haja reduc¢ao da oscilacio de torque. Melhores

resultados seriam obtidos se houvesse um sistema de auto-sintonia do compensador.

3.4.4 Outras técnicas

Um método baseado no controle das rampas de fluxo em lugar das rampas de corrente ou
torque ¢ apresentado por [48]. Algoritmos genéticos siao utilizados para determinar as
rampas de fluxo para um controle de torque constante. Este método possui a necessidade

do conhecimento exato das caracteristicas da maquina e da posi¢ao do rotor.

3.5 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou diversas técnicas de redugao de torque em um motor de relutancia
variavel. Viu-se que as potencialidades destas técnicas sao diversas. Vantagens e
desvantagens de cada uma foram discutidas, bem como se buscou encontrar uma forma
classificatoria para elas. As técnicas propostas nao suprem todas as lacunas da faixa de
operagao das MRV. A superposicao de algumas destas técnicas apresentadas anteriormente
pode facilitar a melhoria da operagdo destas maquinas. Buscou-se nesta revisio encontrar

como ponto comum entre todos os métodos, a utilizagdo do sinal de torque seja ele
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medido ou estimado. O estudo proposto para este trabalho visa ndo utilizar o sinal de
torque fazendo assim uma contribui¢ao importante para cobrir esta lacuna no estudo. Além
disto, o método a ser apresentado busca uma maior flexibilidade com a adaptabilidade ao
sistema permitindo a variagao de parametros da maquina. Este aspecto sera apresentado no

capitulo 5.
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Capitulo 4
Reviséo das Estratégias de
Eliminacao de Sensor de Posicao

4.1 Consideracdes Iniciais

perfeito funcionamento de uma maquina de relutancia variavel depende
essencialmente da correta excitagdo das fases em sincronismo com a posi¢ao do
rotor. Um resolver ou encoder pode solucionar plenamente esta necessidade. Eles sao capazes
de nos dar a informagao necessaria da posi¢ao do rotor para uma correta aplicagdo dos

pulsos.

Em algumas aplicagdes, estes sensores nao sao desejaveis por diversas razdes: custo,
tamanho, peso, inércia e confiabilidade. Também ha determinadas aplicagoes, tais como os
compressores, onde as condi¢gdes ambientais nado permitem o uso de sensores de posicao

externos.

A eliminagdo do sensor de posigao pode ter duas finalidades basicas: somente saber em que
momento se deve comutar as fases da maquina, sem a preocupagao de realimentar este
sinal em uma malha de controle ou estimar a posi¢do com determinado grau de exatido,
para que se possa utilizar este sinal no controle da maquina. Esta secao trata de apresentar
uma revisao das principais estratégias de eliminacao de sensores em maquinas de relutancia

variavel[49].

O principio fundamental da operagdo da MRV ¢ baseado na varia¢ao do fluxo em funcio
da posicdao angular do rotor. A dependéncia do fluxo com a posigdo rotérica é o ponto
chave para a operacio desta maquina sem sensores. Invariavelmente, todas as técnicas
existentes de eliminagdo de sensores de posi¢dao sao baseadas neste principio fundamental

para a obtencdo da informagao de posic¢ao.

As variaveis tipicamente medidas sao: tensdo, corrente, tempo de crescimento ou
diminui¢do da corrente na fase. As variaveis derivadas sao: indutancia, fluxo magnético e

forca contra-eletromottiz.
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Diversos métodos de controle sem sensor foram relatados na literatura nas ultimas duas
décadas [50]-[59]. Os varios métodos de eliminacao de sensores podem ser classificados da

seguinte maneira:

e Meétodos de uso intenso de hardware que requerem circuitos externos para a

injecao de sinal de sensoriamento [50],[51], [52] e [53];

e M:¢étodos de uso intenso de software tais como a técnica da integragao do fluxo, que
exigem grandes tabelas para armazenar as caracteristicas magnéticas do SRM [54],

[55];

e M¢étodos baseados em modelos como o método de observador de estado[56], [57],
o método da medida da poténcia [58], técnica baseada na indutancia [59], e

métodos baseados em redes neurais ¢ logica fuzzy.

A Figura 33 descreve um diagrama esquematico de tal classificagao.

Uso de P
. Técnicas de
@ equipamentos X
modulagao
externos
Técnicas de P
R Técnicas de
Eliminagéo de . =
» Uso de tabelas » intergragao de
sensor de
o fluxo
posicao
fuzzy, neural,
b Outras técnicas » observadores
de estado

Figura 33 — Classificagdo das varias técnicas de eliminagio de sensores

Os varios métodos sugeridos na literatura tém seus proprios méritos e deméritos,
dependendo de seus principios de operagao. Idealmente, é desejavel ter um esquema sem
sensot, que use somente medidas terminais (tensio e/ou corrente) e nao requeira hardware
adicional ou grande capacidade de memoria. Além disso, deseja-se ter a operagao confiavel
em uma ampla faixa de velocidade. Entretanto, estas considera¢oes nao sao totalmente
disponiveis para muitos destes esquemas propostos. A curva caracteristica torque-
velocidade pode ser dividida em 5 regides conforme ilustrado na Figura 34. Ela é aqui
apresentada para facilitar a separacio em classes dos diversos tipos de técnicas de

eliminagao de sensor de posigao.
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Figura 34 - Modos de operagido em controle sem sensores de MRV.

Como ¢é mostrado na Figura 34, abaixo da velocidade base (menor velocidade em que se
pode extrair o maximo de poténcia) o torque permanece constante. Estas regides oferecem
a flexibilidade para o controle de corrente, dentro das limitagdes térmicas da maquina,
permitindo obter a performance desejada para ela. Vale notar que nas regides 1 e 2, a fcem
é muito menor que a tensio do barramento CC e pode ser negligenciada. A medida que a
velocidade cresce, a FEM cresce e se torna maior que a tensao CC, e assim o motor deve
comegar a operar em pulso tdnico(se¢ao 2.5.1 Operagao a pulso tnico) (regido 4). Neste
modo, a corrente ¢ limitada pela FEM e ndo alcanga valores de referéncia acima deste
limite. Portanto, o controle de corrente nio é possivel e o torque é mantido no valor
desejado pelo controle dos angulos de energizacio e desenergizacao. Esta regiao 4 ¢
chamada de “regiao de poténcia constante” por ser o torque inversamente proporcional a

velocidade.

A operagao na regido 5, correspondente as ultra-altas velocidades, ira requerer algoritmos
de alta eficiéncia no tempo, devido a limitagdo fisica para efetuar os calculos do controle

em tao alta velocidade.

Para se fazer uma classificacao dos varios métodos de controle sem sensor, diversas formas
de se escrever a equagdo de tensido para cada fase sio consideradas. Esta sistematizagdo é

feita segundo niveis de velocidade apresentados na Figura 34.

Nos proximos itens abordaremos cada nivel.
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4.2 Regiao 1 — Velocidades Proximas a Zero

Nesta regido e na regiao 2, a fcem é muito pequena e como foi dito anteriormente, pode ser

desprezada.

A equagio da tensao nesta condi¢do, sem saturagao é:

V;=Ri; + L(H)% an

Ha sempre, durante a seqiéncia de comutac¢ao, um intervalo de tempo onde determinada
fase ndo esta energizada. Durante este perfodo, injeta-se um sinal de pulso de tensdo no
enrolamento com o objetivo de se medir a indutancia. Dependendo do tempo de queda da
corrente e de seu valor, pode-se estimar o valor da posi¢ao rotérica. Como limitagdes a
estes esquemas de estimagao estao os efeitos de correntes parasitas no nicleo do ferro da
maquina e do acoplamento muatuo magnético entre as fases. Uma outra restricao ¢ que esta

estratégia produz torque de frenagem significante.

Trabalhos mais recentes apresentam esta técnica combinada com observadores de estados
[57]. O estudo inclui o que os trabalhos anteriores possuiam como limitacado, o efeito das
correntes parasitas, além do acoplamento magnético mutuo entre as fases do motor. A
combinagdo desta técnica com um observador teve éxito; porém, como ja mencionado, a
amplitude da corrente de diagnostico usada foi significantemente elevada a ponto de

produzir torque de frenagem.

Sabendo-se a posicao inicial do rotor e a direcao desejada de rotagdao, a seqiiéncia de
rotagao pode ser facilmente encontrada. Apesar desta técnica (inje¢ao de sinal de tensdo de
diagnostico) fornecer uma inicializa¢ao confiavel para a MRV, é necessaria uma tabela onde
sera armazenada a informagao necessaria de fluxo. Além disto, a operagao sem sensores a
baixa velocidade usando integragao de fluxo é passivel de acumulacdo de erros de posicio,
sendo necessario o uso em conjunto de outras técnicas, como a modulagdo de amplitude
[50], durante o processo de inicializacao. Esta técnica é bastante eficiente, porém, na forma
que foi implementada neste artigo, apresenta a desvantagem de necessitar de um circuito
externo, o qual adiciona mais custos ¢ complexidade ao sistema. Uma alternativa viavel
para a implementacio seria fazer a integragao do fluxo computacionalmente, pelo préprio
processador que faz o controle, dispensando o uso de circuitos externos ou sensores

adicionais.
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4.3 Regiao 2 - Velocidades muito baixas

Em [60], um método de medi¢ao das tensoes é apresentado. O principio de funcionamento
¢ baseado na medicao da tensao induzida em uma das fases desenergizadas. Esta tensdo é
induzida pela corrente que passa pela fase energizada, que dependendo da posi¢ao do rotor,
faz variar a sua amplitude. Um circuito eletronico captura este valor, que é processado por

um microcontrolador a fim de se determinar os instantes de comutacio.

O trabalho [61] é baseado na técnica apresentada em [60] e verificaram-se algumas
restricGes para a sua aplicagao. O uso em operagao PIWM s6 deve ser feito em um limite de
velocidade baixa devido aos termos dependentes do sinal de velocidade que aumentam o
erro de posi¢ao estimado quanto maior a velocidade. Finalmente, devido a tensao induzida
ser produzida somente quando o motor esta girando, é necessario um algoritmo de
inicializagao em malha aberta. Depois que o motor alcanga cerca de 15 rpm de velocidade

este algoritmo ¢ substituido pelo método sem sensor.

Esta regido, como ja foi dito no item anterior, possui baixa fcem, ficando assim a equagao

de tensao:

o [ oLy di, | di (18)

Onde L, representa a indutancia mutua da fase &£ em relacao a fase ;.

O principio basico desta técnica foi apresentado em [62]. A posi¢ao do rotor é detectada a
partir da medi¢ao do tempo de crescimento ou decrescimento da corrente tanto em um

enrolamento ativo quanto excitando um enrolamento de uma fase inativa.

Podemos dividir métodos de sensoriamento em dois tipos:

e M:étodos de sensoriamento indireto se referem aos métodos que observam as
correntes que produzem torque; sao também chamados de métodos passivos, pois

o sensoriamento nao influencia de forma alguma o sistema.

e M:étodos de sensoriamento direto se referem aos métodos onde hd inje¢ao de sinais
nos enrolamentos das fases, também chamados de métodos ativos de

sensoriamento.
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Se escolhemos uma fase ativa para a medi¢do da tensdo, podemos negligenciar as

indutancias mutuas. Assim a equacao (18) pode ser escrita como:

oL di. di. 19
+L. (19

A disponibilidade da funcao L,(i;,0) juntamente com a medigao terminal de i, V; e di//dt nos

possibilita a conversio da equagio (19) em uma equagio algébrica (23) para calcular 0 [59].

acos0+bcos20+csend+dsen20+e=0 (20)

i [ i 21

sendo a = Llﬂ;b = Lzﬂ;c = —Llid_e;d = _ind_e;e =-V+Ri+ Loﬂ @
dt dt dt dt dt

L, L, e L, sao obtidas da expansio em série de Foutier de L(i,0) apresentada na equacio

(22).

L(1,0)= L,(i)+L,(@i)cosN,0 + L,(i)cos2N.0 (22)

Assim sendo, a equagao a ser utilizada é:

(23)

.. di
Vs = R +Z{ij d—tk}

k=1

Durante o processo de chaveamento, a corrente na fase tem uma taxa de variagdao
dependente do valor da indutancia da fase neste instante. Assim, como a indutancia é
dependente da posicio do rotor, podemos obter a posicao através do processo de
chaveamento. Existem diversas técnicas para este tipo de estimagao, como, por exemplo o
trabalho [63], onde duas técnicas de deteccao sdao apresentadas: WD (waveform detection) e
técnica PIWM. Em ambas, o método de detec¢ao é proposto de forma que a taxa de
variagdo positiva da corrente de referéncia é modificada de forma adaptativa, dependendo
da velocidade, de maneira a variar o angulo de condugdo para cancelar o efeito da FEM.
Existem ainda técnicas que trabalham com o tempo de decrescimento da corrente e
também através de técnica combinada de controle PWM com modula¢io sincrona. O
sistema pode se tornar complexo, mas a estimagao de posi¢ao ird obter sucesso em uma

ampla faixa de velocidade.
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Entretanto, por causa do sinal de ruido presente na medicio de corrente, técnicas de
filtragem sao necessarias, o que, por conseguinte, nos impode o uso de processadores

rapidos com adequada capacidade computacional.

Por outro lado, no sensoriamento direto, se escolhemos uma fase desenergizada para
medirmos a tensdo, devemos aplicar uma tensio de baixa amplitude como sinal de

diagnostico (para evitar a conseqiiente geracao de torque negativo).

Uma forma ¢ a inje¢ao de um sinal FM. Esta técnica ¢ aplicada da seguinte forma: um
oscilador de alta freqiiéncia é conectado ao enrolamento e ¢é projetado para que a
frequiéncia seja inversamente proporcional a indutancia de fase. A freqiiéncia é convertida

em tensao e comparada com uma referéncia [51], [64].

O artigo [52] utiliza-se de um circuito ressonante R, L(0), C, onde L(0) ¢ a indutancia de
fase que varia segundo a posi¢io, de forma a termos uma freqiéncia ressonante para

2 , . A . L.
L...Co™=1, onde L, ¢ a indutincia minima de fase.

Se escolhermos uma tensao de diagnéstico que minimize o efeito das mutuas [53],

podemos escrever:

_ di. 24)
Vs = Ri; + Ljd—tJ

Ao aplicarmos uma tensao senoidal, teremos uma corrente na fase desenergizada tal que:

. 25

s = Vi sen| ot —tg ™ —a)SL‘(e) >
JRE+@?L(0) R

V.. =V, sen(agt) (26)

A equacdo (25) apresenta intrinsecamente a idéia basica das técnicas de modulagao. Como
se pode constatar, a amplitude e a fase da corrente 7, contém a informagao da posi¢ao do
rotor. Com esta informagao podemos extrair a posicao e usa-la para a comutagao da
maquina. Vale ressaltar que para a implementagao deste método é requerido o uso de

hardware externo ao sistema.

Analisando-se as equagoes (18) e (19) podemos também utilizar a proposta de usar como

sinal de diagnostico a tensio gerada pelas mutuas.
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Fazendo-se (18) - (19) temos:

n (g _ 27)
mutua Z{ kj dt} k * J

k=1

Nesta equagao, a tensao terminal de diagnostico representa a tensio induzida criada pelas
mutuas. Como os fluxos possuem a informagao de posi¢do, a medi¢ao destas mutuas pode
ser usada para comutar as fases do motor. E importante salientar que, o sucesso desta
técnica esta baseada na capacidade da estrutura magnética da MRV de gerar tensGes mutuas
significativas. Se por exemplo, o motor tiver grande superposicio entre fases operadas
sequencialmente, isto reduzira significantemente a precisio do método. No entanto
verifica-se que o valor das indutiancias mutuas costuma ser pouco significativo, da ordem

de 2% da indutancia maxima da fase.

4.4 Regiado 3 - Baixas velocidades (regido de torque constante)

A medida que a velocidade aumenta, maior sera a parcela de contribuicio da FEM na

MRV. Isto nos leva a utilizar a equagao de tensio em sua forma original.

o al—kj dlk dlk . al—kj (28)
P+ Z +Lg— S+ —w
dt ' dt 00
Como se pode ver, para esta situagado também podemos usar fases nio energizadas para
obtermos o sinal de posigdao. As técnicas baseadas em sinais de diagndstico comegam no
entanto, a apresentar limitagdes quanto a exatiddo e precisao a partir deste nfvel de
velocidade [53], pois o sinal ndo pode ser injetado em uma fase nao energizada por muito
tempo para que a corrente nela ndo atinja a regido de torque negativo e isto ocorre em
velocidades maiores onde a janela de tempo disponivel fica muito pequena par detectar o
sinal. Portanto, a utilizagdo de técnicas que se aplicam a fases energizadas comeca a ser

indicada acima desta velocidade.

Uma aproximagao bastante freqiiente para eliminagao de sensor de posi¢ao nesta faixa de

velocidade € a integracdo de ambos os lados da equagao de tensao (17):

(v, —Ri Bt = L (i,(T,), 0)i,(T.) (29)

R
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Esta equagao pode ser usada junto com uma tabela contendo as caracteristicas da MRV. A
posicao ¢ estimada a partir da indutancia obtida da relagao tabelada entre fluxo e corrente.

O calculo ¢ feito baseando-se nas relacoes de indutancia/fluxo/corrente[54].

Pode-se equacionar para multiplas fases de corrente, incluindo indutancia mutua, porém

aumenta-se a complexidade dos calculos.

Uma alta resolug¢ao, neste caso, requer um consideravel espaco de memoria no controlador.
Para superar esta dificuldade, a utilizacio de um modelo analitico de indutancia na medigao
do fluxo ¢ recomendavel. Isto também mostra que esta técnica nio deve ser utilizada a

velocidades baixas devido a erros de integracao gerados serem significativos.

O artigo [55] apresenta estimacio de posicio usando modelo de correcio fluxo/corrente
para a corre¢ao no erro de posi¢do. A Figura 35 apresenta o diagrama do algoritmo
proposto. V.. ¢é a tensdo nas fases, i, é a corrente medida, N, é a melhor fase para a

fase

estimagao, V', ¢ o fluxo corrigido, ¥, ¢ o fluxo estimado e 8, ¢ a posi¢do corrigida.

lvfase

| Equagéo da im
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Figura 35 — Diagrama geral do algoritmo de estimagdo de posi¢ao
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O método apresentado pelo artigo [65] para a estimagao da posi¢ao do rotor é baseado na
medicao do fluxo e da corrente e caracteriza-se por uma ampla faixa de operagao sendo
aplicavel tanto para baixas velocidades, quanto para altas. Ele compara o valor medido com
o valor armazenado em uma tabela pré-calculada para obter o valor de posi¢ao. Como
desvantagem podemos citar a necessidade de se injetar um pulso de corrente de diagnostico
em uma posi¢ao qualquer, durante o periodo de queda da indutancia da fase em questdo, o

que gerara torque de frenagem nesta situagao.

4.5 Regiao 4 - Altas velocidades

Na regiao de mais altas velocidades, a utilizagdio de técnicas aplicadas a fases ndo
energizadas ndo sao mais possiveis, devido a excessiva forca contra-eletromotriz. Em
contrapartida, as técnicas de integragdao de fluxo sdo aplicadas com sucesso. Deve-se, no
entanto, levar em consideragdo a reducdo da disponibilidade de tempo para os calculos da
estimagao, para maiores velocidades da maquina. Isto for¢a a reduzirmos o numero de
amostragens ¢ pede por processadores mais rapidos. Além do mais, significantes
superposicoes de fases vao aumentar os efeitos da indutancia muitua que deteriorard a
exatidao dos métodos classicos de obtenc¢ao da for¢a eletromotriz através da integracao do

fluxo.

Um método simples e direto para a eliminagao do sensor de posi¢ao é o controle de malha
aberta ou controle do angulo de condu¢ao com sincronizagao. O método se baseia em
controlar o tamanho deste angulo com o objetivo de ter melhor performance [19]. Um
aumento no angulo possibilita ao controle, uma eficiente estabilidade diante de um
distarbio de torque, porém, ele degrada a eficiéncia devido ao torque negativo que é
gerado. Por outro lado, se usarmos um angulo pequeno, teremos uma melhor eficiéncia,
entretanto a estabilidade fica comprometida. Nao existe um unico angulo que provém um
compromisso aceitavel entre o torque marginal e a eficiéncia. Este método ¢é bastante
simples e barato, porém possui a desvantagem da instabilidade decorrente da malha aberta

de controle.

A partir deste ponto de operagao, torna-se evidente a observancia de que as quantidades
mecanicas (velocidade e posi¢ao) variam muito mais lentamente que as variaveis elétricas.

Isto sera de suma importancia para ultra-altas velocidades.
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4.6 Regiao 5 - Ultra-altas velocidades

Uma condi¢ao necessaria para a operacao sem sensores é termos as constantes de tempo
mecanica, elétrica e de controle separadas numericamente uma das outras por uma margem

razoavel:

Toee > T >> T (30)

elet controle

A condi¢io T, .>>T,, ¢ observada em praticamente todas as aplicagoes. Entretanto,

elet

quanto maior a velocidade do motor, a velocidade do controlador se torna critica.

Atualmente, o desenvolvimento dos DSPs tem permitido uma maior flexibilizagdo quanto a

condi¢io T, >>T A velocidade de processamento dos DSPs tem aumentado

clet controle*

continuamente e ja existem controladores que processam 200 milhdes de instrugdes por

segundo (MIPS).

Poucos trabalhos na literatura indicam mudangas significantes na forma de se operar sem

sensores nestes niveis de velocidade.

O artigo [57] apresenta uma proposta de modelo nao-linear do motor de relutancia variavel
baseado em observadores. As tensdes terminais sio consideradas como entradas, as
correntes sao consideradas como as saidas e fluxo, velocidade e posi¢ao sao os estados. Sao
apresentados resultados para 3500 rpm. Como desvantagem, pode-se dizer que para este
esquema de operacdo, ha a necessidade de se utilizar equipamentos com maior velocidade

de processamento.

O uso de observadores de estados em motores € bastante raro, tendo somente excecoes na
estimag¢ao de fluxo do rotor em motores de inducdo e na posicao do rotor em motores de
ima permanente. Porém, com o desenvolvimento de DSPs mais rapidos, o uso de
observadores de estados devera crescer significativamente.. Para estes casos a detecgdo da

posicao de alinhamento e desalinhamento pela variagao de fluxo ou de FEM ¢

recomendada.

Como limitagdes da performance de algoritmos de alta velocidade temos as correntes

parasitas a altas freqtiéncias de excitagao e a complexidade computacional.

Existem outras técnicas além destas apresentadas anteriormente. Porém, cada uma delas é

modelada para uma situagao especifica de operagao. O artigo [60] apresenta a aplica¢ao de
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redes neurais para a identificacio da velocidade de motores de indugdo. O artigo [67]

também faz uso desta técnica de estimacao de velocidade.

Para a aplicagio em motores de relutancia variavel, podemos citar o trabalho [68] onde se
modela um estimador com redes neurais para um motor de relutancia linear. Para esta
aplicacao, onde somente uma fase é acionada por vez e onde se utiliza uma alimentacao em
PWM, obtém-se bons resultados para a estimagdo. O artigo [69] apresenta a estimag¢ao da

posicao utilizando um modelo do motor baseado em logica fuz3y.

Como trabalhos recentes, temos a utilizacdo das curvas de magnetiza¢ao sendo modeladas
por sistemas logicos fuzzy ou por redes neurais [70]. A importancia destas novas técnicas ¢ a

capacidade do modelo em se ajustar mais naturalmente as curvas reais de magnetizagao.

A comparagao entre diversos tipos de estimadores inteligentes e suas implementa¢oes em

um sistema DSP ¢ apresentada no artigo [71].

4.7 ConsideracgoOes Finais

este capitulo apresentou-se um conjunto de estratéoias de eliminacio de sensor de
Nest itul resent to d tratégias de eliminacio d r d
posi¢do em um motor de relutancia variavel. Esta separacdo das técnicas se baseou nos
diversos nfveis de velocidade apresentados pelas MRV e tem essencialmente como
principio fundamental de operagdo, a variagao do fluxo em fungao da posi¢do angular do

rotofr.

No préximo capitulo, apresentamos o método de compensacao das oscilagoes de torque

no motor de relutancia variavel, cujo objetivo é reduzir as mesmas.
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Capitulo 5

Controle com Compensacao Au-
tomatica das OscilacOes de Tor-
gue da MRV

5.1 Consideracdes Iniciais

NOS dois capitulos anteriores foi apresentada uma revisao das técnicas de eliminagao
do sensor de posicao e de reducdao de oscilagdes de torque em uma MRV. Neste
capitulo propde-se uma nova técnica de redugiao de oscilagcdes de torque, baseada na
compensag¢ao da corrente de referéncia, usando-se um sistema com aprendizagem Newuro-
fuzzy. Deve-se realgar que o objetivo desta nova técnica proposta nao consiste em obter-se
uma maior minimizagao das oscilagdes quando comparado com as outras metodologias.
Consiste sim na elimina¢do da necessidade de se ter o sinal de torque, além de que o

compensador pode aprender a adaptar-se a variagdes paramétricas da maquina.

Uma maneira bastante popular e amplamente usada para se controlar a velocidade de um
acionamento de relutancia chaveado ¢ utilizar um controlador PI. Entretanto, quando a
entrada do controlador PI ¢ zero, a sua saida sera um valor constante, porém nao nulo.
Quando esta saida, em nosso caso, a referéncia de corrente, for introduzida no bloco do
motor/conversot, ela gerard uma oscilacdo de torque, como conseqiiéncia da dindmica
natural do sistema. Para evitar este problema, um sinal de compensacio deve ser
adicionado a saida do controlador PI, como ¢ mostrado na Figura 36. Este sinal deve ser
dependente da posicio do rotor em relagdo ao estator e, ainda, é desejavel que ele seja
também dependente da velocidade e do valor do torque de carga. Como entradas, utilizou-
se os sinais de velocidade, corrente e posicao por serem eles sinais que melhor representam

o que desejamos na saida do compensador.
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Figura 306 - Sistema com sinal de compensag¢ao

De fato, o sinal de compensagao é uma funcao que possui alta complexidade matematica.
Portanto, a geragao deste sinal é bastante complicada. Alguns artigos [22], [31], [72], [73],
[74] mostram diversas estratégias para se obter este sinal. Alguns autores ([5], [73]) utilizam
a tabela da caracteristica torque-posi¢ao-corrente e invertem sua relagdao. Se for necessario
um torque especifico, busca-se este valor na tabela e procura-se o valor correspondente de

corrente. Em seguida, usa-se este valor no sistema para se obter o torque desejado.

A importancia do controlador proposto esta em possibilitar o seu treinamento através de
sinais indiretamente vinculados aos sinais de entrada. Por exemplo, podemos usar a prépria
oscilagao do torque para treinar a rede Neuro-fugzy com o objetivo de se obter a corrente

oscilante de compensacao (Figura 37).

Bloco Neuro-Fuzzy

Conversor
Motor
Cont. Histerese |[——1 0%

T

—o W »

ref

Controlador Pl p

Figura 37 - Diagrama simplificado do controle PI tradicional com entrada tnica de torque no bloco
do compensador Neuro-fuzzy.

No caso de termos um sistema ja em operagao ¢ desejarmos incluir o compensador Newro-

fuzzy, basta adicionarmos a saida do mesmo ao sinal de corrente do controlador PI.
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5.2 Controlador de Velocidade PI

A implementa¢ao do controlador PI foi feita aplicando-se no controlador, como entrada, o
erro de velocidade e obtendo-se na saida a corrente de referéncia, sendo este sinal um dos
utilizados pelo acionamento para escolher qual chave ira conduzir ou nao [75]. O sistema
de controle que regera o controlador PI é apresentado na equagio (31). O diagrama

reduzido do controle esta mostrado na Figura 38.

i, = (kp + ﬁjea) Gl

S

Controlador
Erro de Velocidade PI’OpOI’CiOﬂ&| ] Corrente de Referéncia
Integral

Figura 38 - Controlador PI Tradicional

Para ilustrar a operagao do controlador PI apresentamos a Figura 39 onde é mostrada a

corrente em uma das fases para o controle de velocidade em 500 rpm e 0, igual a 27°. O

controle de corrente é feito com CR-PWM.

Tek 5kS/s 3 Acqgs
T

-

20mVM §1'0'n;|s'gC'h'1'g.'.~"”'g—'6'n;|\'a'.
10 Aug 2000
15:29:32

Figura 39 - Curva de cotrente, com controle PI Tradicional( 1A/div)
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5.3 Compensador Neuro-fuzzy

Neste trabalho, devido a capacidade de aprendizagem do compensador, o controle possui
uma maior flexibilidade de operacao. Este aprendizado torna o compensador mais
independente das caracteristicas do motor. Se o sistema sofrer alguma modificagdo
paramétrica no valor da carga acoplada, na alimenta¢ao, ou na velocidade de operagao, o
compensador possuira a habilidade de adaptar-se para operar neste novo ponto de

operacao, buscando a redugido das oscilagoes de torque desejada.

A estratégia proposta para produzir este sinal de compensacao ¢ adicionar ao sistema de

controle PI tradicional, mecanismos de aprendizagem [76], [77].

O controle proposto consiste em usar um sistema de aprendizagem Nexro-fuzzy cuja saida é
adicionada ao sinal da saida do controlador PI tradicional [78], como ¢ mostrado na Figura
40. Como sinais de entrada para o compensador utiliza-se o sinal de velocidade do motor, a
posicao do rotor e a corrente de referéncia, pois pode-se observar a partir de experimentos
ou simulacbes que existe forte correlagdo entre estas variaveis e as oscilagoes de torque.
Esta flexibilidade ¢ muito interessante para situagdes onde nio se tém disponiveis, através

dos sensores, todos os sinais para o treinamento.

Niao ¢é objetivo do compensador Newro-fuzgy substituir o controlador PI. A proposta é
coloca-los operando em paralelo. O compensador nio tem a intengao de fazer o controle
de velocidade e sim melhorar a qualidade do torque, fazendo-o menos oscilante.
Obviamente, que ao melhorarmos o sinal de torque, estaremos facilitando a resposta do
controle do PI indiretamente. Percebeu-se através de testes que o compensador acaba
fazendo um ajuste fino do controle de velocidade. As pequenas nio-linearidades nio
controlaveis pelo controlador PI sao tratadas de forma bastante satisfatoria pelo

compensador.
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Figura 40 - Diagrama simplificado do controle PI tradicional com o bloco do compensador Nexuro-

Ju33y

No trabalho anteriormente desenvolvido por Henriques et al. [79], é apresentada uma
compensagao com treinamento off/ine de corrente utilizando o método proposto por Jang
[80]. Uma desvantagem deste trabalho é de sempre termos a necessidade de refazer o

treinamento quando houver alguma variacio nos parametros da maquina.

Nesta tese é dado um passo adiante no desenvolvimento. Com uma mesma estratégia de
compensag¢ao, porém em situagdes de atualizagdo de sinais diferentes, apresentamos uma
compensagao online para a redugdo da oscilagio de torque na MRV, em duas situagdes
distintas: compensacdo com uso do sinal de torque e sem este sinal. Na primeira situagio,
trabalha-se com a parte oscilante do torque AT, (torque total - torque médio), enquanto
que na segunda situagdo, usa-se o sinal de erro de velocidade. Este trabalho apresenta duas
contribuicdes diferentes para o compensador nestas duas situacdes distintas, porém com
uma unica estratégia de compensac¢ao. A desvantagem da primeira abordagem é a
necessidade de se usar o sensor de torque ou o seu sinal estimado como forma de

atualizacio do sistema.

A maioria dos trabalhos publicados sobre este assunto apresentam o uso de sensor ou de
um observador/estimador de torque; sendo assim, a proposta principal deste trabalho é

evitar o uso de qualquer uma destas estratégias [81].

A utilizagao de um sensor de torque sé6 ¢é viavel economicamente se pudermos realizar um

treinamento gffline do sistema, em laboratério, com o objetivo de determinar os parametros
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do compensador. O sensor de torque é bastante caro para manté-lo constantemente ligado
a um unico sistema, operando em uma instalacao industrial. Outra possibilidade ¢ fazer um
controle em tempo real, estimando o sinal de torque do motor, ou entio utilizando o sinal
de erro de velocidade para se obter indiretamente uma estimagao da magnitude das

oscilagoes no torque, as quais se refletem no sinal da velocidade.

Na segunda situagdo, sem sensor de torque, ha a vantagem de nao precisarmos ter
conectado a0 motor um torquimetro ou dinamoémetro, ou de utilizar qualquer estimagao de
torque; porém, o sinal de atualizacio do sistema, obtido indiretamente do erro de
velocidade, nao possui tanta informagao sobre a oscila¢ao do torque quanto o proprio sinal
de torque. Consequentemente, necessitamos de um maior tempo de treinamento e de uma
taxa de aprendizagem bem pequena para manter o sistema estavel, como se ira evidenciar

nos resultados das proximas segoes.

5.4 Treinamento e Operacao
5.4.1 Introducao

A compensacao Neuro-fuzzy ¢ apresentada neste item como um método de aprendizagem
de regras através de exemplos. No caso mostrado, utiliza-se um modelo matematico
representativo de uma rede neural cujos neuronios representam fungoes de pertinéncia de

um sistema logico fuzzy.

Para o bom entendimento de todo o processo Nexro-fuzzy, apresentaremos na proxima

se¢ao a teoria geral da modelizagao do treinamento.

5.4.2 Modelizagao por aprendizagem supervisionada

As caracteristicas principais deste algoritmo de aprendizagem supervisionada [82] sao:

e Utiliza fungdes de pertinéncia gaussianas que permitem que a aprendizagem,

usando-se todos os exemplos, seja feita em todo o universo de discurso.

e O uso de fungdes gaussianas elimina o problema do aparecimento de regras para as

quais nao se pode retirar nenhuma conclusao do conjunto de treino.

64



e A conclusiao de cada regra ¢ ajustada pelo método do gradiente com o objetivo de

minimizar o valor do erro médio quadratico.

Esta técnica é um mecanismo de aprendizagem supervisionada para a extra¢ao do valor de
conclusao de cada regra, ou também chamada técnica Newro-fuzzgy [83]. Esta técnica é assim
chamada por basear-se num modelo hibrido, onde se permite a utilizagdo de técnicas de
otimizac¢ao para a aprendizagem, por exemplo, gradiente descendente para a extragiao das
regras. Desta forma, acoplou-se algoritmos geralmente usados em mecanismos de redes

neurais com os conceitos lingtisticos introduzidos pelos conjuntos f#zzy.

Nesta topologia, as fungdes de ativacdo dos neurdnios sio as fungdes de pertinéncia do

tipo gaussiana modeladas para operarem em todo o universo de discurso.

O mecanismo de aprendizagem pode ser representado pelo esquema apresentado na Figura
41. Na primeira camada, as entradas numéricas (no NoOsso caso corrente, Posicao e
velocidade) sdo codificadas em valores linglisticos pelo conjunto de funcdes de pertinéncia

gaussiana de cada um de seus universos de discurso.

Camada 1 Camada 2 Camada 3

[@?//é@@

Ajuste do erro

Figura 41 — Diagrama de camadas do mecanismo de aprendizagem

A segunda camada calcula o grau de ativacio de cada uma das regras e finalmente na
terceira camada, ¢ feito o processo de inferéncia, onde cada grau de ativagao pondera a

saida de cada regra.
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O sinal de erro entre o valor desejado de torque e o valor obtido para esta saida ¢ entdo

utilizado pelo método de gradiente descendente para ajustar os pesos sinapticos da saida.

O erro médio quadratico é apresentado como:

- xa-y wf 62

O método do gradiente modifica os valores de ®” de maneira a minimizar esta funcio
objetivo E. Na expressao (32), y’'(k) é o valor desejado de torque e Y(x’(k)) é o valor obtido

com a saida do sistema calculado pelo modelo para o conjunto de entradas x’(k).
A saida Y(x’(k)) ¢ descrita como:

(33)

iLHqu(x (k»} )
Z[H/’IA“)(X (k))]

Y (x'(k)) =

Esta equagao juntamente com a equacao (34), estabelecem o ajuste da conclusio de cada

regra pelo método do gradiente.

ok +1) = o(k) - aﬁ 59
ow

o ¢ a taxa de aprendizagem utilizada, e k indica o nimero da iteragao que o algoritmo de
aprendizagem ja efetuou. O valor de ® é obtido da variagio do erro médio quadratico

segundo a variagao de ® no passo anterior.

O numerador da equagao (33) ¢ designado por a e apresenta a seguinte forma:

¢ { m (35)
a= Z(H H (X, (k))}o(” (k)
1= \ j=1
enquanto seu numerador pode ser escrito como b dependente do termo d®:
(30)

b:lz:(w'))
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40 =TT 41 (X, () 7

oE . . .
A obtencao de o através da regra de derivacao composta, ¢ realizada pela multiplicag¢ao
w

das 3 derivadas parciais:

oE OE 0Y oOa (38)

ow Y 0a dw

Obtendo-se a expressao:

OB |Y(x (k) -y (k)]d (59)
o0® Bl b

As funcdes de pertinéncia gaussianas sao assim representadas:

2 (40)

sendo 2’ o valor maximo da funcao gaussiana, b’ o centro da funcao gaussiana e c; a

abertura da funcao
0.4.3 Processo de Treino e Operagao

A descri¢ao de todo o processo de treinamento e operagao online ¢ apresentada a seguir. O
bloco de compensagio implementado no Simulink/Matlab [84] e apresentado na Figura 40

como bloco Newuro-fuzzy possui como entradas, os seguintes sinais:
1) Posicao do rotor em graus

2) Corrente em Amperes

3) Velocidade do motor em rpm

4) O sinal de erro do treino que pode ser o valor oscilante do torque ou o erro de
velocidade (isto depende essencialmente da estratégia a ser seguida - resultados para as duas

estratégias serdo apresentados).

5) Um sinal de flag que habilita, ou nao, o treino do sistema de compensagao (este flag

podera ser usado na técnica do sinal de erro de velocidade para suspender temporariamente
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o treino quando houver variagao significativa da referéncia de velocidade, ou seja, mesmo
que o sistema de treinamento perceba um aumento do erro de velocidade, isto nao
significara que o motor apresentou uma maior oscilagao de torque, somente, que ocorreu a
variacio da referéncia de velocidade). Este flag permite ainda interromper a qualquer

momento o treino sem que seja necessario interromper a Compensagao.

Como saida do compensador tem-se um incremento de corrente de compensagdo em

Amperes.

O sistema de compensacao possui flexibilidade quanto ao numero e tipo de funcio de
pertinéncia para cada entrada, ou seja, se houver necessidade de colocarmos para uma
entrada especifica um nimero diferente de fun¢des ou um tipo de funcao de pertinéncia

diferente, isto é possivel ser implementado.

No primeiro caso estudado, 3 funcbes de pertinéncia para cada uma das 3 entradas foram
usadas. No segundo caso, 7 funcbes foram usadas. Para ambos os casos, as fun¢oes de
pertinéncia siao do tipo gaussianas. Como foi apresentado anteriormente, a escolha do perfil
das funcdes foi feita para permitir que, para qualquer valor de entrada, exista sempre regras

que possam extrair alguma conclusao do conjunto de treinamento.

Como o sistema deve operar em tempo real, a cada instante de amostragem, um conjunto

de dados composto pelas 5 entradas ja apresentadas ¢ aplicado ao compensador.

Primeiramente, as varidveis e constantes utilizadas s3o inicializadas: as funcSes de
pertinéncia, além dos parametros de treinamento como o numero de func¢des de

pertinéncia, a taxa de aprendizagem e o tempo de amostragem.

Apbs a inicializagao, o sistema de acionamento é simulado até um tempo pré-determinado,
aqui chamado de critério de parada. Durante todo o periodo de simulagao, os parametros
do controlador sao atualizados com intervalos de amostragem de Ims. O tempo de
execuc¢ao da rotina de interrupgao ¢ dependente da carga computacional introduzida pelo
sistema Newuro-fuz3y, ou seja, principalmente do numero de fungoes de pertinéncia atribuidas
as entradas e ao niumero de entradas utilizadas. Depois de decorrido o tempo de simulagio,

busca-se os resultados para a analise.

A seqiiencia do treinamento e da operagao ¢ apresentada abaixo:
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b)

Carregamento das variaveis: Nesta etapa, inicializa-se todas as variaveis necessarias
para a operacao do sistema, bem como se define as constantes para a comunicacao
da placa de aquisi¢io de dados. Nesta fase, atribui-se os valores de taxa de
aprendizagem, quantidade de fun¢des de pertinéncia, seus universos de discurso e
seus tamanhos. Além disto, designa-se aqui nesta etapa, os parametros do
controlador PI e quais variaveis serdo usadas para armazenar os dados treinados e

os de saida.

Calculos do sistema de treinamento: Nesta fase, calcula-se com base nos dados
carregados na etapa anterior, os centros e comprimentos de cada fungao de

pertinéncia, além de se calcular os pesos das regras do sistema Nexro-fuzz).

Rotina de interrupgao: Nesta etapa, o sistema entra em uma malha fechada de

treinamento onde seqiiencialmente:

c.1 - Calcula-se a saida do regulador de velocidade PI

c.2 - Lé-se o valor da posi¢ao do rotor através do sensor de posicao.
c.3 - Calcula-se a velocidade

c.4 - Lé-se o valor de corrente de referéncia calculado no controlador analégico de

corrente

c.5 —De posse dos dados calculados e medidos anteriormente, escolhe-se qual fase

da MRV deve ser acionada.

c.6 — Estima-se o torque usando-se a técnica apresentada no apéndice C.

c.7 — Nesta fase, inicia-se o treinamento Neuro-fuzggy online. O sistema tem como

entradas (corrente, velocidade e posi¢do) e como saida o sinal adicional de corrente.

Esta fase de treino/operacio pode ser descrita como:

c.7.1 — Inicialmente fuzzifica-se as entradas

c.7.2- Gera-se a matriz com os graus dos antecedentes para produzir a

inferéncia

¢.7.3 — Desfuzzifica-se aplicando a técnica de centro de gravidade.
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c.7.4 — Ajusta-se as regras usando-se o sinal de erro e a taxa de

aprendizagem.

c.8 — Finalmente, soma-se o sinal adicional com o sinal de saida do controlador PI,
produzindo o sinal de referéncia total que sera enviado para o controlador de corrente

analégico.
d) Para concluir, grava-se os dados de saida obtidos para posterior analise.

O fluxograma da Figura 42 apresenta de forma grafica todo o processo.

Carrregamento
das variaveis

Calculos da
base de dados

Controle PI de
velocidade

v

Calculo de
posicao,
velocidade e
torque

v

Treinamento
Neuro-fuzzy

A 4

Fuzzificagao
inferéncia e
- defuzzificagéo

alcancou
critério de
parada?

Armazenamento
dos dados

Figura 42 — Fluxograma do Programa de Treinamento

70



Formalizaremos abaixo todas as etapas do algoritmo de treinamento:

Fase 1: Inicializacao das fun¢oes de pertinéncia (centros, valores maximos e aberturas das
funcgoes), os limites dos universo de discurso (limite negativo. limite positivo e centro do
universo de discurso) bem como o numero de fungodes de pertinéncia para cada variavel de

entrada. As variaveis a, b, e ¢/, sdo estabelecidas neste momento (equagao (40)).

Fase 2: Estabelecimento dos valores de saida (conseqiientes) das regras, ®. No nosso caso,
este valor é constante para todas as safdas. Sempre comegamos um treinamento novo com

estes pesos fixos em 0,1.

Fase 3: Esta fase ¢ o inicio do treinamento on/ine. O conjunto de entradas k (corrente,
posicio e velocidade) é adquirido e expresso como: (i(k), 0(k), w(k))—>Ai(k). A obten¢io
deste conjunto de entradas é feita a cada iteracio do processo, quando o programa de

treinamento recebe os valores das variaveis vindas do sistema de aquisicao de dados.

Numa primeira iteragdo, as entradas sdo fuzzificadas através da fungiao de pertinéncia

apresentada na equacio (33). E nesta rotina que se define a funcio gaussiana.

Fase 4: Nesta fase, calcula-se o grau dos antecedentes de cada regra em uma matriz.

Constroi-se uma matriz com estes dados.

3 3 (41)
matriz =" [ [ 1.0 (X (K))

i=1 \_j=1

Fase 5: Defuzzifica-se o sistema através da técnica do centro de gravidade para se obter o
valor final Ai.
(42)

J f[w» (x'; () |0 (K)dAi
Ai(k) = =L

J‘ HMAE" (x'; (k)) ([dAi

Porém, podemos discretizar os valores da defuzzificagao, fazendo uma aproximagdo e

substituindo as integrais por somatorios.
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|1 (43)
~ [H l’lAgl) (X' (k))jw(l)(k)

=1

i(H 0 (€, (k))j

i=1 \_ j=

Ai(K) =

Fase 6: Apds obtermos este dado numérico de Ai, soma-se o mesmo ao sinal produzido
pelo controlador PI. Esta corrente sera a referéncia do sistema, o valor de torque obtido

para esta corrente sera comparado com o torque desejado.

Apbs esta comparagao, obtemos o valor de erro que sera utilizado para modificar as regras

segundo o método do gradiente.

(44)

1 * |2
e <L 1°]
2

torque
Fase 7: Com este valor de erro aplicamos o ajuste on/ine da regras da seguinte forma:
3 (45)

x" (k
HMA]@( £ ()

i=1

i li[MAQ) (x'; (k)
=1 ]

o' (k+D) =o' (k)—a(T-T).

1=1

Fase 8: Caso nio tenha sido alcancado o erro minimo escolhido, ou o critério de parada do
treino nao tenha sido também alcancado, o algoritmo recomega novamente na fase 3 com

novos sinais coletados (k+1).

5.5 Resultados

Nesta se¢do apresentaremos resultados do sistema simulado, bem como algumas

consideragdes sobre as duas estratégias e as restricoes nelas encontradas.

5.5.1 Método com sinal de torque

Os resultados obtidos utilizando-se o sinal de torque como sinal de erro para a atualizagdo
do sistema de compensacao sio apresentados para duas velocidades: 200 rpm e 50 rpm,
validando a importancia deste método para baixas velocidades, onde as oscilagoes de

torque sio mais significativas. O valor de 50 rpm foi escolhido como sendo o limite
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inferior de velocidade que o motor opera sem que a FCEM corrompa a operagao da
maquina. O objetivo de se apresentar o sinal de torque para estas duas velocidades ¢ para
mostrar a capacidade do compensador em fazer a minimizagao da oscilagdo de torque. Nao
existe carga conectada a nenhum dos dois sistemas. Os valores de torque de cada um dos
sistemas sao distintos e nao ha inten¢ao de comparar os dois sistemas quanto ao torque. A
condi¢ao nominal de operagio desta maquina é para 1800 rpm e 5 A, portanto temos o

nosso sistema operando fora da faixa nominal de operagao (50 e 200 rpm e sem carga)

O sistema para 200 rpm foi simulado por 0,6 s com inicio da aprendizagem em 0,2 s. O

resultado de corrente obtido para 200 rpm ¢ apresentado na Figura 43.
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Figura 43 — Corrente de fase — Taxa de Aprendizagem 0,3 — 200
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Figura 44 — Torque Total — Taxa de Aprendizagem 0,3 — 200 rpm
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O sistema basico ficou modelado com taxa de aprendizagem de 0,3 e 3 funcbes de

pertinéncia para cada uma das trés entradas (corrente, posi¢ao e velocidade).

Observa-se na Figura 44 que, imediatamente apos a entrada da compensagao a oscilagao de
torque diminui. O fato de obtermos maior oscilagao de corrente (Figura 43) nos da torque
com menor oscilagao. Um motivo a ser analisado para explicar este comportamento, é que

a maquina em questiao opera sob influéncia da saturagao.

O erro médio quadratico inicia neste ponto uma queda bastante abrupta em seu valor
como se verifica na Figura 45. Este sinal de erro médio quadratico ¢ obtido do valor
oscilante de torque. O erro de velocidade (Figura 46) nos mostra uma envoltéria no erro de
velocidade de aproximadamente 1 rpm antes da compensagao; apos um periodo de regime

transitorio cai para 0,1 rpm, demonstrando que o sistema esta compensando a corrente.

Os resultados para 50 rpm sdo apresentados a seguir. Para este caso, foram simulados 1,5 s

e o inicio do treinamento ocorre em 0,6 s.

x10™ 200 rpm - Taxa de Aprendizagem=0.3
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Figura 45 — Erro Médio Quadratico — Taxa de Aprendizagem 0,3 — 200 rpm

Para a velocidade de 50 rpm encontramos a mesma situa¢do de resultados obtidos para a
velocidade de 200 rpm. A Figura 47 apresenta a corrente na fase a, como nos casos
anteriores, em 0,5 segundos a compensacado comega a operar. A oscilagao de torque sofre
uma redugao bastante acentuada como pode ser visto na Figura 48. Temos um periodo de
transitorio na velocidade e em seguida o sistema tende para um regime permanente, onde

teremos o erro de velocidade oscilando em torno do erro de velocidade nulo (Figura 49).
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Figura 46 — Erro de Velocidade — Taxa de Aprendizagem 0,3 — 200 rpm
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Figura 47 — Corrente de fase — Taxa de Aprendizagem 0,3 — 50 rpm
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Figura 48 — Torque Total — Taxa de Aprendizagem 0,3 — 50 rpm
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50 rpm - Taxa de Aprendizagem=0.3
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Figura 49 — Erro de Velocidade — Taxa de Aprendizagem 0,3 — 50 rpm

5.5.2 Método sem sensor de torque

Para esta metodologia onde nao se usa o sensor de torque, nem se estima o seu valor para a
obten¢ao do sinal de torque, utiliza-se apenas o sinal de erro de velocidade como
apresentado anteriormente. A escolha se deve ao fato da variagao de velocidade ser a
aceleragdo da maquina, e consequentemente a acelera¢do é proporcional ao torque. Para
esta condi¢ao, apresentamos os resultados obtidos para 50 rpm a seguir (Figura 50 e Figura
51).
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Figura 50 — Corrente de fase — Taxa de Aprendizagem 0,001 — 50 rpm
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Figura 51 — Torque Total — Taxa de Aprendizagem 0,001 — 50 rpm
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Figura 52 — Erro médio quadratico da velocidade — Taxa de Aprendizagem 0,001 — 50 rpm

Observa-se na Figura 52 que a redugdo das oscilagdes de torque é apresentada pela curva

do erro médio quadriatico.

5.5.3 Consideragdes sobre a metodologia

Para a obtengdo dos resultados apresentados, foram necessarias algumas analises anteriores.
Inicialmente analisamos a influéncia da taxa de aprendizagem para o sistema. O valor
numérico da taxa de aprendizagem esta intimamente ligado a rapidez com que o sistema

ajusta os pulsos de corrente, de modo a reduzir as oscilagoes de torque.
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Os wvalores inicialmente usados foram: 0,001, 0,1 e 1. Para 0,001 o treinamento ficou
excessivamente lento (Figura 53 e Figura 54) e para a taxa de valor unitario, o sistema se
instabilizou. Portanto, utilizou-se o valor de 0,1 para a taxa de aprendizagem (Figura 55 e
Figura 56). O significado deste valor estd em permitir uma aprendizagem mais rapida ou
mais lenta do sistema. Porém, uma aprendizagem muito rapida pode gerar a instabilidade

encontrada no caso em que a taxa de aprendizagem é de 1.

Para estes estudos, o tempo de simulagao foi de 0,8 s, com o inicio da aprendizagem em

0,25 s em uma velocidade de referéncia de 200 rpm.
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Figura 53 — Corrente de fase — Taxa de Aprendizagem 0,001 — 200 rpm
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Figura 54 — Torque Total — Taxa de Aprendizagem 0,001 — 200 rpm
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Comparando os perfis de corrente (Figura 53 e Figura 55), podemos ver que o formato da
curva de corrente (Figura 55) sofre uma mudanca bastante nitida em sua curva em relagao a

Figura 53. Isto se deve ao maior valor da taxa de aprendizagem.

Fase A - 200 rpm - taxa de aprendizagem=0.1
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Figura 55 — Corrente de fase — Taxa de Aprendizagem 0,1 — 200 rpm
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Figura 56 — Torque Total — Taxa de Aprendizagem 0,1 — 200 rpm

O proximo teste consistiu em variar o numero de fungdes de pertinéncia mantendo a taxa
de aprendizagem em 0,1. Foi feito o estudo para 3 fung¢des de pertinéncia, 5, 7 e 11
funcgoes, sendo que o numero de fungdes ¢ igual para cada uma das variaveis (Figura 57) .
O estudo detalhado da quantidade de fun¢des de pertinéncia esta baseado na capacidade de

representacao do universo de discurso para cada uma das entradas.
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Figura 57 — Erro médio quadratico para diversos nimeros de funcdes de pertinéncia

Podemos observar que o melhor valor foi de 3 fungées de pertinéncia para todas as
entradas, mas torna-se necessario analisar combinagdes de numeros de fungdes para

diferentes valores em cada entrada.

Combinag¢oes diversas variando de 3 a 11 fung¢oes para cada entrada foram testadas (Figura
58). A que apresentou melhor resultado através do erro médio quadratico do sinal de treino

foi de 3 fungdes para cada entrada (Figura 59).

E importante salientar na Figura 58 que antes de 40 pontos temos uma certa oscilagao do
valor do erro médio quadratico devido ao erro de velocidade que se torna constante
durante todo o perfodo que antecede o inicio do treinamento.
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Figura 58 — Erro médio quadratico para diversos nimeros de fun¢des de pertinéncia
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Figura 59 — Zoom da Figura 58
Observando a Figura 60, podemos concluir que a taxa de aprendizagem de 0,3 apresenta
uma melhoria em relagao a de 0,1. Portanto, deste ponto do trabalho em diante, usaremos

esta taxa.

—— 3 fungbes de pertinéncia - 0.1
6 —— 3 funcbes de pertinéncia - 0.3

Erro médio quadratico

1

0 50 100 150
NuUmero de pontos

Figura 60 — Estudo entre 0,1 e 0,3 para taxa de aprendizagem

Para o sistema sem sensor de torque (item 5.5.2), o sinal de erro de velocidade ¢ usado para
obter a informa¢io da oscilagio de torque. Como no primeiro caso, analisamos

inicialmente a influéncia da taxa de aprendizagem para o sistema.

Os valores inicialmente usados foram: 0,0005, 0,01 e 0,1. Como no caso anterior, para
0,0005 o treinamento ficou excessivamente lento e para a taxa de valor 0,1, o sistema se

instabilizou.
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Consequentemente, adotou-se o valor de 0,01 e foi desenvolvida toda uma série de estudos

para se obter a quantidade ideal de func¢des de pertinéncia.

Devemos ter em mente que grandes variagoes na velocidade de referéncia podem ser
entendidas pelo compensador como variagdes de torque. Portanto, devemos tomar certas
precaugoes em nao acionarmos o treinamento durante mudangas bruscas na referéncia de

velocidade.

5.6 Operacdao da MRV com Compensacédo Neuro-fuzzy de
corrente sob condicdo de interrupcdao em uma das fases da
maquina.

Este item tem como objetivo confirmar a capacidade do motor de relutancia variavel

operar sem uma das fases, dentro das condigdes de operacao do sistema de compensagao

neuro-fuzz).

Apesar da MRV ter uma boa tolerancia a faltas, em certas ocasioes, a falha em uma de suas
fases pode comprometer a sua operagio. Com a presenca do compensador para a
minimizac¢ao das oscilagdes de torque operando, percebeu-se que quando da ocorréncia da

falta em uma das fases, o compensador contribui na melhoria do perfil de torque.

A operagao deste caso foi feita da seguinte forma: foi inserido entre o enrolamento de uma
fase e uma das chaves semicondutoras (IGBT) uma chave interruptora para que
pudéssemos interromper a qualquer momento a operagio da fase elétrica (Figura 61). A

carga sera uma lampada de 100W — 127V conectada ao motor através de um gerador.

o
Tl kA &

Chave

interruptof
’ g

— JAN _|K| JAN 4 Zf

Figura 61- Circuito do conversor modificado com inclusio de chave interruptora
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5.6.1 Resultados obtidos e casos estudados.

Primeiramente o motor foi operado sem uma das fases até aproximadamente 5 segundos.
Apbs este instante, permitiu-se que a fase em falha voltasse a funcionar. Os trés proéximos
graficos apresentam este experimento ( Figura 62, Figura 63 e Figura 64). O sistema opera
com velocidade de 100 rpm, 9 fungdes de pertinéncia para cada entrada e taxa de
aprendizagem de 0,0001. E importante salientar que os resultados abaixo comecaram a ser

armazenados apos o motor estabilizar a operacdo sem a fase.
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Figura 62 - Torque interpolado no momento de  Figura 63 - Cotrente em uma fase no momento
entrada da fase de entrada da fase

Correntes nas fases (A)
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Figura 64- Corrente em uma fase no momento de entrada da fase

Podemos observar uma ligeira redugao do nivel CC da corrente de referéncia apos os 4
segundos quando a terceira fase comega a operar. Isto é esperado pois neste resultado

temos a contribuicdo de corrente das 3 fases. Anteriormente, o controle de velocidade
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necessitava de mais correntes nas fases restantes do que posteriormente quando da
opera¢ao do motor com as 3 fases em funcionamento pleno. O controle de velocidade para

este estudo é o mesmo utilizado nos casos anteriores, um controlador PI de velocidade.

Para fazer um estudo mais comparativo do sistema com duas ou trés fases e com e sem

treinamento, os seguintes casos foram estudados:

Com treino
2 fases )
Sem treino
1) Sem carga .
Com treino
3 fases )
Sem treino
Com treino
2 fases )
2C Sem treino
om carga
& Com treino
3 fases i
Sem treino

5.6.2 Resultados

Inicialmente operamos experimentalmente sem a carga (lampada) e com treino em
funcionamento. Os itens a e b apresentam os resultados para as duas situagées propostas:

com 3 fases e com 2 fases. Os sinais de torque sao obtidos segundo a estratégia apresentada

no apéndice C.
a) Sem carga, com 3 fases e com treino.

Velocidade (rpm)- com fase torque interpolado (N.m) - com fase
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Figura 65 — Velocidade na operacio do motor Figura 66 - Torque na operagao do motor com
com 3 fases, sem carga e com treinamento 3 fases, sem carga e com treinamento
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Figura 67 - Correntes na operagao do motor com 3 fases, sem carga e com treinamento

b) Sem carga, com 2 fases e com treino.

velocidade (rpm)- sem fase
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Figura 68 - Velocidade na opera¢io do motor
com 2 fases, sem carga e com treinamento
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Figura 69 - Torque na operacdo do motor com
2 fases, sem carga e com treinamento

Correntes nas fases (A) - sem fase
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Figura 70 - Correntes na operacio do motor com 2 fases, sem carga e com treinamento

Comparacio dos dois casos anteriores

A curva de erro médio quadratico para as

mostrada na Figura 71.

duas condi¢des apresentadas anteriormente é
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E natural que o erro médio quadritico para a situagao com duas fases seja maior que a

situacdo com 3 fases.

x10° Erro medio quadratico - sem carga

1.2 T T T T T
—— Com tres fases
+ Com duas fases

0.0001 - 100rpm
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Figura 71 — Erro médio quadratico na operaciao do motor com catga e sem treinamento

E natural termos a degradagiao do torque elétrico devido a falta da fase, mas mesmo assim,
a oscilagio encontrada na curva de velocidade (Figura 68) mostra uma variagdo na
velocidade de 10% no pior caso, o que em muitas aplicagoes industriais representa uma

condi¢ao de operagao aceitavel.

O préximo estudo ¢ idéntico aos casos dos itens a e b com a diferenga de nao haver treino

durante a operagao. Os itens ¢ e d apresentam este estudo.

c) Sem carga, com 3 fases e sem treino.

Os graficos abaixo (Figura 72 a Figura 77) sdo comparados aos resultados anteriormente

apresentados (Figura 65 a Figura 70).

velocidade (rpm)- com fase-sem treino torque interpolado (N.m) - com fase-sem treino
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Figura 72 - Velocidade na operagdio do motor Figura 73 - Torque na operacdo do motor com
com 3 fases, sem carga e sem treinamento 3 fases, sem carga e sem treinamento
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Correntes nas fases (A) - com fase-sem treino
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Figura 74 - Correntes na operagdo do motor com 3 fases, sem carga e sem treinamento

d) Sem carga, com 2 fases e sem treino.

velocidade (rpm)- sem fase-sem treino torque interpolado (N.m) - sem fase-sem treino
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Figura 75 - Velocidade na operagdo do motor Figura 76 - Torque na opera¢io do motor com 2
com 2 fases, sem carga e sem treinamento fases, sem carga e sem treinamento

Correntes nas fases (A) - sem fase-sem treino
35 T T T

25

15¢

0.0001 - 100rpm

0.5r

.05 I L I L I I
0 2 4 6 8 10 12 14
Tempo(s)

Figura 77 - Cotrentes na operacio do motor com 2 fases, sem carga e sem treinamento

Comparacio dos dois casos anteriores

O grafico abaixo (Figura 78) apresenta as duas curvas referentes as situagdes sem treino,

sem carga, com 3 fases e com 2 fases.
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Figura 78 — Erro médio quadratico na operagao do motor sem carga e sem treinamento
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0.0001 - 100rpm

Figura 79 — Erro médio quadratico na operagdo do motor sem carga
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Vale lembrar que em ambos os casos, o erro médio quando ha treinamento no sistema é

sempre inferior a quando nao ha treinamento.

O préximo caso estudado ¢ o da inclusio da carga resistiva ao sistema. Os itens e e f
mostram os resultados obtidos com carga, sem treino para as duas situagdes de operagao

com 2 ou 3 fases elétricas.

e) Com carga, com 2 fases e sem treino.

Os casos abaixo foram gerados com a inclusio de uma carga resistiva ( lampada de 100W-
127V). Observa-se a constancia na caracteristica da velocidade comparada aos outros casos

onde ha somente 2 fases operando.

velocidade (rpm)- sem fase-sem treino-com carga torque interpolado (N.m) - sem fase-sem treino-com carga
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Figura 80 - Velocidade na operagdao do motor Figura 81 - Torque na opera¢io do motor com 2
com 2 fases, com carga e¢ sem treinamento fases, com carga e sem treinamento

O nivel da corrente de referéncia cresceu de 2,5A ( sem carga) para quase 4A ( com carga )
para os casos com somente 2 fases e de 2,2A para 3,5A para os casos com 3 fases

operando.

Correntes nas fases (A) - sem fase-sem treino-com carga
5 T T T T

A AP ot e i,
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Figura 82 - Correntes na operacio do motor com 2 fases, com carga e sem treinamento
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f) Com carga, com 3 fases e sem treino.

velocidade (rpm)- com fase-sem treino-com carga
103

0.0001 - 100rpm

97 . . . . .
0 2 4 6 8 10 12
Tempo(s)

Figura 83 - Velocidade na opera¢ao do motor
com 3 fases, com carga e¢ sem treinamento

14

Correntes nas fases (A) -

torque interpolado (N.m) - com fase-sem treino-com carga
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Figura 84 - Torque na operagdo do motor com 3
fases, com carga e sem treinamento
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Figura 85 - Correntes na operagdo do motor com 3 fases,

2) Com carga, com 3 fases e com treino.

velocidade (rpm)- com fase-com treino-com carga
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Figura 86 - Velocidade na opera¢io do motor

com 3 fases, com carga e com treinamento

com carga ¢ sem treinamento
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Figura 87 - Torque na operagdo do motor com
3 fases, com carga e com treinamento
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Correntes nas fases (A) - com fase-com treino-com carga
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Figura 88 - Correntes na operacao do motor com 3 fases, com carga e com treinamento

h) Com carga, com 2 fases e com treino.

velocidade (rpm)- sem fase-com treino-com carga torque interpolado (N.m) - sem fase-com treino-com carga
130 T T T T T 0.85 T T T T T
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g 3
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0.55
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0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Tempo(s) Tempo(s)
Figura 89 - Velocidade na opera¢io do motor Figura 90 - Torque na operagio do motor com
com 2 fases, com carga e com treinamento 2 fases, com carga e com treinamento

Correntes nas fases (A) - sem fase-com treino-com carga
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0.0001 - 100rpm
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0 2 4 6 8 10 12 14
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Figura 91 - Cotrrentes na operacio do motor com 2 fases, com carga e com treinamento

Os resultados abaixo apresentados na Figura 92 e Figura 93 apresentam a comparagao dos

casos onde se tem a inclusao da carga.
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. x 107 Erro médio quadrético - com treino - com carga . x 107 Erro médio quadratico - sem treino - com carga
T T T T T T T T T
—— Com trés fases ﬁ ’ —— Com trés fases
% Com duas fases A iy & + Com duas fases
5 5 i
%h K

4§ 4 4
* 3 i

0.0001 - 100rpm
w
0.0001 - 100rpm

e
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0 I I L I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 0 2
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Figura 92 — Erro médio quadrérico na Operagﬁo Flgura 93 — Erro médio quadratlco na operagao
do motor com Carga e com treinamento dO motor com Carga € sem treinamento

As figuras (Figura 94 e Figura 95) apresentam um resumo de todas as curvas de erro médio
quadratico do torque. Percebe-se claramente que as curvas estdo aos pares, cada par

representa a curva com treino e sem treino.

x10° Erro médio quadratico
6 T T T T

s

—— Com fase-sem treino-com carga
ar + sem fase-sem treino-com carga

g_ Com fase-sem treino-sem carga
g sem fase-sem treino-sem carga
T3l Com fase-com treino-sem carga |
=) ¢ sem fase-com treino-sem carga
o
Q
o
2 . _

Tempo(s)

Figura 94 — Erro médio quadratico na operagao do motor para diversas condi¢cbes
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x10™ Erro médio quadratico
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Figura 95 — Zoom dos sinais de erro médio quadratico na opera¢do do motor em diversas
condic¢oes

Os conjuntos de testes feitos (com treino/sem treino, com 2 fases/com 3 fases e com
carga/sem carga) demonstraram a capacidade do acionamento do motor de relutancia

variavel operar dentro da possibilidade de perda de uma de suas fases.

A capacidade do controlador de velocidade em continuar operando na referéncia ( no caso
100 rpm) é apresentada através de resultados que demonstram visivelmente a capacidade

do sistema em continuar operando durante esta falta de fase.

Quanto ao treino do compensador, conclui-se que ele continua a ajudar na minimizagao do
torque, gerando um sinal de corrente adicional. Devido a sua prépria natureza de
compensag¢ao, o médulo neuro-fuzzy continua a buscar a reducao da oscilagio do torque

mesmo que ele aumente consideravelmente quando da perda da fase.

5.7 Conclusdes

Neste capitulo, foram apresentados o algoritmo de simulacao do sistema Newro-fuzzy, a
estrutura do compensador, bem como o teste de operagdo do motor com interrupgao de

uma das fases.

Analisando os dois casos propostos (método de redugao de oscilagao de torque com sinal
de torque e com sinal de velocidade), podemos concluir que tanto um quanto o outro

apresenta resultados coerentes. O método sem utilizagao de sinal de torque apresentou um
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aprendizado mais lento, devido ao baixo valor da taxa de aprendizagem (0,001) em

comparagao a taxa de aprendizagem usada no sistema com sinal de torque (0,3).

Salienta-se que este trabalho se baseia na observagio indireta de sinais em tempo real para a
compensagao das oscilagoes de torque. A metodologia é de aprendizagem automatica de

um perfil de corrente, sem auxilio de observadores e estimadores de estados.

94



Capitulo 6

Desenvolvimento de Técnica de
Eliminacao de Sensor de Posicao
Angular do Rotor e Verificacao
Experimental do Modelo em
Maquinas de Relutancia Variavel

6.1 Consideracdes Iniciais

Como foi apresentado no capitulo 4, diversas estratégias de eliminacdo de sensor de
posicdo tém sido investigadas. Atualmente, cresce a utilizagdo de técnicas de
identificacdo usando-se redes neurais [66], [67], [68] e logica fuzzy [69], devido a sua
capacidade de estimar valores a partir de um conjunto de entradas, mapeando de maneira
satisfatoria um sinal de saida. A partir das idéias apresentadas nestes artigos e também no
trabalho [85], desenvolveu-se uma nova estratégia de estimagao de posi¢ao angular do rotor
em maquinas de relutancia variavel. Esta estratégia é baseada em um sistema Nexro-fuzzy
com aprendizagem, utilizando-se como sinais de entradas as tensoes nas trés fases e um
sinal de corrente de referéncia, e obtendo como sinal de saida, o valor da velocidade da

maquina que, ap6s integrado, nos da a posi¢ao angular do rotor.
6.2 Treinamento e Operacao

O uso dos sinais medidos de tensao e corrente para estimar a posi¢ao do rotor ¢ bastante
comum. No entanto, esta metodologia utilizada sempre esbarra em restricbes como,
dificuldade na aquisi¢ao dos dados de tensao e corrente (custo e confiabilidade), e calculo
da relagao entre tensao e corrente. Para o perfeito entendimento da estratégia utilizada no
estimador de posicio, devemos recordar a equagdo elétrica por fase da maquina de
relutancia variavel:

da (40)

v =Ri; +—
] I dt
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Sabe-se que o fluxo magnético A é fun¢io de 0 e i. Aplicando-se a decomposi¢ao em

derivadas parciais a relacio A(0,i), resulta:

0 _a do o d )
dt 80 dt & dt

Se substituirmos o resultado de (47) em (46), tem-se:

. 04 d@ o4 di (48)
V=RIl+— —+—.—
06 dt ai dt

A equagao (48) pode ser re-escrita para a obtencao do valor da velocidade:

do 1 ( . 04 dij (49)
—=—|V-Ri-—.—
dt o4 oi dt

00

Como visto na equagao (49), podemos obter uma relacdo entre a velocidade angular e os

sinais de corrente e tensao impostos a maquina.

Ifases

Estimador ——0—p

_Vfases_> I _>

Figura 96 — Estimador convencional

Diversos trabalhos utilizam a relagao (49), apresentada na forma de diagrama de blocos na
Figura 96. Os valores de fluxo A sao obtidos através da integracao dos sinais de corrente e

tensao.

Porém, devido aos erros de leitura dos sinais de tensao, de corrente e as possiveis variagdes
da resisténcia com o aumento de temperatura, o erro de estimacdo pode se tornar
significativo. Outra situagdo que pode ocorrer é que em pontos extremos (alinhamento
total e desalinhamento total), os erros de estimacao sio maiores. Particularmente, pequenos
erros na corrente e no calculo do fluxo geram significantes imprecisoes no sinal de posi¢ao

angular.
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Na estratégia de estimagao da posi¢io do rotor proposta neste trabalho, estes erros sao

evitados ao incluirmos a nao-linearidade presente no fluxo magnético A(0,i) no préprio
estimador, e utilizando como entradas somente a variacao da tensao aplicada a cada fase e a
respectiva corrente de referéncia. O motivo da utilizagao da variagdao da tensao se baseia na
necessidade de se considerar a parcela de nio linearidade referente ao fluxo no estimador.
Esta necessidade ¢ devida a dependéncia temporal que existe entre a tensdao e o fluxo e,
consequentemente, a relagdo existente entre o sinal de posi¢ao e o fluxo. Para tal, opera-se
um treinamento de uma rede Neuro-fuzzy cujas entradas sao os 3 sinais de tensao V(k)
sendo k, um ponto amostrado no tempo, 3 sinais de tensao V(k-1), e a corrente de
referéncia i, (k) (Figura 97). B importante alertar que esta rede ndo ¢é recorrente
(PERCEPTRON). O sinal atrasado de tensiao ¢ somente usado para o calculo da variagao

da tensdo no perfodo de amostragem.

iref(k)

>

—_—V  (— Estimador ol —o
Neuro-fuzzy

P k-1 Viases(K-1) =

Figura 97 — Estimador Nexro-fuzzy

E importante lembrar que a tensiao possui valores discretos de +150V, 0V e =150 V. Para
que seja possivel obter valores de tensao adequados ao treinamento torna-se necessaria a
utilizagdo de um filtro passa-baixa de segunda ordem, por existir bi-unicidade nesta
modelagem. Isto é, para valores unicos de tensdo, teremos diversos valores de posicio.
Usando-se este filtro obtemos valores continuos de tensiao possibilitando um treinamento

mais adequado. A Figura 98 apresenta o sinal de tensio antes e depois da filtragem.
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Tensao (V)

Tensdo filtrada (V)

M

M
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 14 1.6

tempo (s)

(b)

Figura 98 — Tensao na fase 1, antes (a) e depois da filtragem (b).

Portanto, a Figura 97 passa a ser melhor representada pela inclusao de um filtro passa-baixa

(Butterworth de segunda ordem), cuja fung¢ao de transferéncia no dominio da freqiéncia é

dada por: (Figura 99).

1 (50)
H(s) =
s2 42s
5t ——+1
(100n)*  50m
i (K
Iref( ) >
—v, .. filtro v, (K) > Estimador L o7 —o
Neuro-fuzzy

R

k-1 —Vp(k-1)—

Figura 99 — Estimador Nexro-fuzzy com filtro
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Com uma quantidade representativa de dados para o treinamento, o sistema Neuro-fuzzy
pode entao mapear uma relagao funcional entre V, I ¢ w. A Figura 100 mostra como o
estimador Newro-fuzzy é treinado de modo off/ine e depois utilizado como um estimador de

velocidade e posi¢ao (Figura 101).

Compensador
Neuro Fuzzy |
Ai
- Conversor
o dl —»{  Controlador Pl [—i, 9 * e + sensor —o—
- Motor
]
T
Vfases k
) A A
) Esymador -l
Iref Neur§ Fuzzy z
B e

Figura 100 — Fase de treinamento do estimador Newro-fuzzy

Compensador 0
Neuro Fuzzy | 1/s
Ai
N Conversor
o= —>  Controlador Pl [—i 9 * irer P +
—p| - Motor
Vfases
|
i Estimador o
ref Neuro Fuzzy

Figura 101 — Usando o estimador Newro-fuzzy treinado como um estimador para a posicao

O sinal de tensao filtrado seria o ideal para o treino. Porém, experimentalmente, temos
restri¢oes fisicas na obtencao deste sinal (placa de aquisicio de dados com freqiiéncia de

amostragem insuficiente).
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Para contornar este problema propusemos a utiliza¢ao de um circuito de aquisicao que foi
projetado e apresentado em [86]. A Figura 102 mostra o circuito e a Figura 103 apresenta a

fotografia da placa de circuito impresso que implementa este sistema de aquisi¢ao.

1
|1
L
Ri5
A
Transdutar - Ri4
de tenséo M
Conector R e
z 1 =]
1 2 e £
3 Ay —|}—:|7 =aida para a Placa
4 L
Entrada da 5 ci ca o de Condicionamento
tensio 3 de Sinal
My - 1
15 15 3|,
Ri1 R& -1 L
W oo calllA Conectar
& =D cH ‘_”@
|:3 REF .
REZ: =]
Ay Aty
c2a
1 o
1=
15 =] o] l
Q
Entrada da Placa o .
AT z 3 Saida paran
Micracontrolador
) 1 Reta =
. 1
i, ey ey 3
Conecior
=
Cokecor
RE1a -1 2N b2 cXa

=

Figura 102 — Esquematico da placa de condicionamento de sinais.

Figura 103 — Foto da placa
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Para a confirmagao da operacionalidade do circuito de aquisicio no nosso estudo, foram

feitos alguns testes.
Operou-se o motor e obteve-se os sinais de tensdo em trés pontos distintos (Figura 104):
o Ponto 1: Na entrada do motor com uma ponteira diferencial de 100MHz (Figura 105)

. Ponto 2: Na saida da placa de aquisicio com uma ponteira comum de osciloscopio

(Tektronics 420 A — 200MHz — 100MS/s) (Figura 1006)

. Ponto 3: Sinal obtido pela porta A/D da placa de aquisi¢ao de dados PCL 812

conectada ao microcomputador. (Figura 107)

Os pontos de conexao sao apresentados na Figura 104.

1 2 3
Circuito Placa de
de —| aquisigéo
aquisicao de dados

Figura 104 - Pontos de aquisi¢dao da tensao

Tek HTH 10.0kS/§ 18 Acqs
T
2 I

T b

~W5.00ms CAS 7 50V
®E 100V

Figura 105- Sinal de tensdo no ponto 1
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Tek 5.00ks/s
E

13 Acqs
T

T wia

L

~GE 50.0mV

Figura 106 - Sinal de

TMT0.0ms Ch2 F 747mv

tensao no ponto 2

O sinal 3 ¢ obtido pela placa de aquisi¢ao PCL 812 (Figura 107):

Tensdo (V)

2.9 T

2.8+

2.7 +

2.6

251 M \_M |
2.4+ «
2.3+ 8
2.2+ B
21+ 8

2 | | | |
0 50 100 150 200 250
Tempo (ms)

Figura 107 — Sinal de tensdo no ponto 3

102




6.3 Resultados de Simulacao de Treino Offline

O primeiro passo para o treinamento do estimador Nexro-fuzgy de posicao foi simular os
sistema de treinamento gerando um conjunto de dados de treino, inicialmente com um
valor de corrente de referéncia constante (no caso 1,5 A). Para este valor de corrente,
obtém-se uma velocidade de aproximadamente 62 rpm em malha aberta. Portanto, o
estimador foi treinado inicialmente para um unico ponto de operagao. Os resultados de
simulagdo apresentados nas figuras (Figura 108 e Figura 109) foram obtidos

preliminarmente aos estudos em malha fechada do sistema apresentados no proximo item.

30 T T

— estimado
— - real

70

B0 -

Posigdo (Graus)

30

20+

D 1 1 ] 1 1 J
] 0z 0.4 . 0.8 . 1.4 16
Tempo (s)

Figura 108 — Posicio estimada e real em graus do motor (simula¢io)
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40t .
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30+ i
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10+~ B

1
0 0.2 0.4 06 08 1 12 14 16
tempo (s)

Figura 109 — Velocidade estimada e real do motor (simulagio)

6.4 Resultados Experimentais de Treino Offline

Os dados de treinamento sao obtidos com 1500 pontos (Figura 110 e Figura 111) e os

dados de teste sao 500 pontos distintos de um conjunto diferente de dados (Figura 112).

Para uma referéncia de velocidade de 100 rpm, sinais de tensdo, corrente e velocidade
foram adquiridos. Os sinais de tensio e corrente sao apresentados na Figura 110 e Figura

111, respectivamente. Todos os resultados abaixo sio experimentais.

Tensédo (V) Corrente de referéncia- (A)
4 T T 2 T

2 18%

1.6

fase 1

0 500 1000 1500 1.4¢

1.2¢

1L

fase 2

0.8

0.6r

0.4+

fase 3

0.2+

0 500 1000 1500 O 500 1000 1500

N. de amostras N. de amostras

Figura 110 - Tensdo nas 3 fases - experimental Figura 111 — Corrente de referéncia -
experimental
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Apbs o treinamento do estimador Nexro-fugzy obtemos o resultado para a velocidade
estimada apresentado na Figura 113. Como comparagiao, apresentamos a curva de
velocidade real da maquina (Figura 112). Verifica-se a uma performance adequada do
estimador neste teste. Os parametros de treino deste teste foram de 5000 épocas e taxa de

aprendizagem de 0,5.

Velocidade medida (rpm) Velocidade estimada (rpm)

110

. . . 85 .

90 L 1 L L Il Il . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
N. de amostras ’
Figura 112 — Velocidade real - experimental Figura 113 — Velocidade estimada -

experimental
Apbs a obtengao dos resultados para o teste anterior, passou-se a buscar alteragdes nos
parametros do treinamento com o objetivo de uma melhoria da qualidade do mesmo e de

seus resultados.

Podemos dividir os testes em 3 partes:

e Aumento da velocidade de referéncia (1000 rpm)

e Treinamento para dois valores distintos de velocidade (100 rpm e 1000 rpm)

e Treinamento do sinal com um degrau de velocidade na referéncia.

A primeira parte tratou do aumento da velocidade de referéncia da maquina. O quadro
abaixo (Tabela 3) apresenta o caso estudado. Velocidade de referéncia de 100 rpm, taxa de
aprendizagem de 0,5 e dois pontos de parada (5000 e 20000 épocas). O erro médio
quadratico continuou a cair (de 99 para 10) quando continuamos com o treino. Outra
constatacao ¢ que quando utilizamos a referéncia de 100 rpm o erro médio quadratico é
inferior ao obtido com a referéncia de 1000 rpm. O objetivo deste teste é mostrar a

capacidade do algoritmo de treinamento Newro-fuzzy de operar com velocidades maiores e
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consequentemente com um conjunto de treino que possui menos informagdes sobre o

perfil de tensao devido a baixa freqiiéncia de amostragem da placa de aquisi¢ao de dados.

Velocidade Gama Epocas FErro médio
1000 0,5 5000 99
1000 0,5 20000 10

Tabela 3 — Estudo de caso para 1000 rpm

A segunda proposta de melhoria do treino foi manter apds o treinamento para 100 rpm, o
mesmo conjunto de pesos para o treinamento para a velocidade de 1000 rpm. Este estudo
visa verificar se o sistema tem condi¢ao para uma ampla faixa de operagao. A tabela abaixo

apresenta os 3 casos obtidos.

caso Velocidade Gama Epocas Erro médio
A 100 0,5 5000 9
1000 0,5 5000 23
B 100 0,005 2000 200
1000 0,005 2000 5300
C 100 0,005 5000 60
1000 0,005 5000 2200

Tabela 4 — Casos A,Be C

Niao existem valores razoaveis para o erro. O ideal seria erro nulo, porém ele nio foi
alcancado. Os valores apresentados na Tabela 4 foram encontrados dentro das variacOes
de parametros nela incluidos e servem para que sejam comparadas e para que sejam

buscados os melhores resultados.

No caso A, aplicamos uma taxa de aprendizagem de 0.5 e obtivemos um treino consistente
para a velocidade de 100 rpm (Figura 114). Porém, quando se treinou com 1000 rpm
(Figura 115), o treinamento se degradou. Isto ocorreu devido a taxa de aprendizagem
possuir um valor suficientemente grande para, ao treinar o sistema com 1000 rpm, fazer
com que o sistema desaprenda o que havia sido treinado com velocidade de 100 rpm. A
Figura 118 mostra este resultado. As figuras (Figura 116 e Figura 117) apresentam o sinal

do erro entre o sinal de velocidade real e o estimado para as duas condi¢des de velocidade.
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Figura 114 — Velocidade real e estimada 100rpm
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Figura 116 — Erro entre a velocidade real e
estimada 100rpm - experimental
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Figura 117 — Erro entre a velocidade real e
estimada 1000tpm - experimental
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Figura 118 — Velocidade depois dos dois treinos - experimental

Os casos B e C foram tentativas de conseguir, com o mesmo conjunto de treino do caso A,

porém com uma taxa menor de treinamento (0,005), ter éxito nesta forma de treino. Como

era de se esperat, o treino foi bastante mais lento do que no caso A e os mesmos resultados
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insatisfatorios foram encontrados. Esta taxa de aprendizagem inviabiliza a operagdo em
tempo real desta técnica devido ao treino demorar muito tempo para chegar a resultados

aceitaveis.

Partiu-se para um terceiro teste ao se incluir um degrau de velocidade ao sistema. A Tabela
5 apresenta os casos estudados. Buscou-se variar a taxa de aprendizagem (gama), o nimero

de épocas e a quantidade de fungdes de pertinéncia.

velocidade Gama Epocas Erro médio | n. de funcdes
a 1000 - 750 1 20000 40000 3 funcoes
b 1000 - 750 0,5 100000 32000 3 funcdes
C 1000 - 750 0,5 500 750000 5 funcoes
d 1000 - 750 0,5 5000 600000 5 funcoes
e 1000 - 750 5 500 Instabilizou |5 fungoes
f 1000 - 750 0,1 5000 1400000 5 funcoes
g 1000 - 750 0,5 500 4000000 7 fungoes
h 1000 - 750 1 500 520000 7 funcdes
i 200-100 0,5 20000 3000 3 funcoes
j 200-100 0,5 20000 40000 5 func¢oes

Tabela 5 — Casos com degrau de velocidade

Neste estudo, obtivemos bons resultados para diversos casos. O caso onde foi usada uma
taxa de aprendizagem de valor 5, instabilizou-se. Isto se deve naturalmente ao valor

excessivo da taxa de aprendizagem aplicada ao sistema.

As figuras abaixo (Figura 119, Figura 120, Figura 121 e Figura 122) apresentam o caso j de
200-100 e taxa de aprendizagem (gama) de 0.5. Estes resultados sio de simula¢dio com

20000 épocas.
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Figura 119 - Tensao nas 3 fases - experimental Figura 120 — Corrente de referéncia — exp.
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Velocidade medida x 10" Erro Medio Quadratico
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Figura 121 — velocidade real - experimental Figura 122 - Erro médio quadratico -
experimental

A Figura 123 apresenta o resultado para o caso j e percebe-se que a estima¢do nio teve
grande éxito neste caso estudado. Isto se deve a taxa de aprendizagem de 0,5 ser grande o
bastante a ponto de nao permitir um aprendizado suficiente com poucas épocas. Isto
mostra que ao treinarmos com uma taxa de aprendizagem maior, o estimador tem
dificuldade de aprender os dois niveis de velocidade. Neste caso percebeu-se que ao treinar

para 200 e 100 rpm, o estimador apresentou resultados proximos a 150 rpm.

Velocidade (rpm)
250 . . :
—— medido
—— estimado

200

150

100

50

O L L L L 1 L L Il Il
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tempo (s)

Figura 123 - Velocidade medida e estimada - experimental

O préximo item apresentara os resultados experimentais obtidos diretamente da bancada

de teste com aprendizagem online.
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6.5 Treinamento e Aprendizagem online

O algoritmo de obtengao do sinal estimado da posicao do rotor, baseia-se na utilizagao de
um sistema Nexro-fuzzy com aprendizagem on/ine onde as entradas sdo as tensoes de fase e a
corrente de referéncia, e a saida o sinal de velocidade. Neste capitulo apresentaremos um
conjunto de testes experimentais de modo a verificar-se as potencialidades e possiveis

problemas em sua operagao, com o sistema em malha fechada de velocidade.

Inicialmente montou-se um sistema neuro-fuzzy baseado em aprendizagem supervisionada
analogo ao apresentado no capitulo 6.3. A aprendizagem ¢ feita em tempo real com os
sinais obtidos da placa de aquisicio de dados. Quando o erro médio quadratico do
treinamento atinge um valor minimo pré-estabelecido, o treino deixa de ser feito e a
estimagao de velocidade e conseqiente estimagao de posigio comega a ser efetuada. A
integra¢ao numérica da velocidade para a obten¢iao da posicao do motor ¢ feita usando-se a
técnica de integracao trapezoidal. Outras técnicas foram testadas (retangulo e Simpson),

porém nao tiveram o aproveitamento que a integracao numérica trapezoidal obteve.

6.6 Resultados experimentais com treinamento online

Inicialmente, operou-se a maquina em malha aberta de controle de velocidade. A corrente
de referéncia para cada fase foi fixada em 2 A e considerou-se uma taxa de aprendizagem

de 0,1. Os resultados obtidos foram os seguintes:

Erro Médio Quadratico Total Velocidade (rpm)
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0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7
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Figura 124 — Erro médio quadratico total do Figura 125 — Velocidade real e estimada -
sinal de treino - experimental experimental
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Os resultados apresentados na Figura 124 e Figura 125 mostram que o estimador com

controle em malha aberta de velocidade tem performance esperada para o caso estudado.

O passo seguinte para a verificagdo da operacionalidade do sistema é fechar a malha de
controle de velocidade. Os resultados das figuras abaixo (Figura 126 a Figura 129) foram
obtidos nesta condi¢ao e com uma referéncia de 100 rpm. Operou-se experimentalmente o
sistema com 4 valores de taxa de aprendizagem (0,001; 0,01; 0,1 e 0,5), sendo o controlador

de velocidade um PI classico sem minimiza¢ao das oscilagoes.

A nio utilizacdo da técnica de minimizagao de oscilagao de torque neste caso experimental
deve-se a limitagdes de velocidade de processamento da placa de aquisicio de dados e da

necessidade de grande espaco de memodria estendida no microcomputador.
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Figura 126 — Velocidade real e estimada — taxa de ~ Figura 127 — Velocidade real e estimada — taxa de
aprendizagem 0,5 - experimental aprendizagem 0,1 - experimental
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Figura 128 — Velocidade real e estimada — taxa de  Figura 129 — Velocidade real e estimada — taxa de
aprendizagem 0,01 - experimental aprendizagem 0,001 - experimental

Verifica-se que para valores muito pequenos de taxa de aprendizagem, o treino apresenta-

se bastante lento. Dois valores de taxa de aprendizagem mostraram ser melhores (0,1 e 0,5).
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Usou-se neste caso e nos casos subseqiientes um numero de 7 fung¢des de pertinéncia para

cada uma das quatros entradas do sistema neuro-fuz3y.

A Figura 130 apresenta a evolu¢ao do erro médio quadratico para os 4 casos. As curvas de
erro médio quadratico mostram o quanto o estimador demora para se adaptar ao sistema.

Enquanto o treino com taxa de aprendizagem de 0,5 demora menos de 5 segundos para

chegar a um valor de erro, a taxa de 0,001 fez com que o estimador sé tivesse tal

performance apds 300 segundos. Este grafico mostra que o estimador treina para todos os

quatro valores, porém com tempos diferentes de adaptagao.

Erro Medio Quadratico Total
1800

'\ == 0.001
1600 [ == 001 ||
) — 0.1
\ wes 05
1400 Y J
[y
|}

1200

\ |

1000

800

T aaEREEE

nusd

600

400 -

_.—-—-—-—-—-—-—-—-—-—
gmm b

200+

bty NPT TTYY LLe I T  r 44T

0 5 10 15 20 25 30 35
Tempo (s)

Figura 130 — Erro médio quadratico total - experimental

O proximo teste, ilustrado nas Figura 131 a Figura 134, foi desenvolvido para a
confirmagao da capacidade do algoritmo de aprendizagem do estimador de velocidade, ao
incluir um degrau de 50% da velocidade inicial (150 rpm) na referéncia de velocidade.
Buscou-se, consequentemente, a adaptacao do estimador Nexro-fuzzy a nova situagao. Para
esta validagao, foram também ensaiados experimentalmente 4 valores de taxa de
aprendizagem (0,001; 0,01; 0,1 e 0,5).
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Figura 131 — Velocidade real e estimada — taxa de

Figura 132 — Velocidade real e estimada — taxa de
aprendizagem 0.001 - experimental

aprendizagem 0.01 - experimental
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Figura 133 — Velocidade real e estimada — taxa de  Figura 134 — Velocidade real e estimada — taxa de
aprendizagem 0,1 - experimental aprendizagem 0,5 - experimental

Novamente, os resultados comprovaram a eficacia da estratégia de estimagao elaborada. Os
resultados com taxa de aprendizagem de 0,1 e 0,5 mostraram serem estes os valores mais
indicados para serem usados como taxa de aprendizagem. A Figura 135 apresenta a

evolug¢ao do erro médio quadratico obtido com os 4 valores de taxa de aprendizagem.

Os melhores resultados apresentados até este momento foram para a taxa de aprendizagem

de 0,5 (Figura 126 e Figura 134).

Erro Medio Quadratico Total
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Figura 135 — Erro médio quadratico total - experimental

O préximo conjunto de testes também apresenta o degrau de velocidade de referéncia
como nos casos anteriores com 7 fungdes de pertinéncia para cada entrada, porém,
diferentemente dos resultados anteriores (Figura 131 a Figura 134), quando do retorno a
velocidade original (aos 25 s), o treinamento ¢ interrompido e somente temos a Operagao
sem sensor (Figura 101). Desta vez sdao apresentados os resultados para os trés melhores

valores de taxa de aprendizagem ( Figura 136 a Figura 138). O objetivo deste teste é
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mostrar a capacidade do sistema Nexro-fugzy de treinar para dois niveis de velocidade e

mesmo assim manter o aprendizado para os dois casos.
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Figura 136 — Velocidade real e estimada — taxa de  Figura 137 — Velocidade real e estimada — taxa de
aprendizagem 0.1 - experimental aprendizagem 0.01 - experimental
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Figura 138 — Velocidade real e estimada — taxa de Figura 139 — Erro médio quadratico -
aprendizagem 0.5 - experimental experimental

A Figura 139 apresenta a evolugao do erro médio quadratico obtido com os 3 valores de

taxa de aprendizagem.

Conclui-se que mesmo com uma taxa de aprendizagem de 0,1, que o sistema apresenta uma
incapacidade de voltar a ter a saida anteriormente treinada. Diante dos resultados obtidos,
escolheu-se trabalhar, a partir deste ponto , com um valor de taxa de aprendizagem de 0,5

para a Operagao sem sensof.

Os resultados das Figura 140 e Figura 141 apresentam a corrente na fase 1 quando da
operagdo sem sensor em malha fechada de velocidade e as tensdes nas trés fases
respectivamente. Percebe-se que ha um periodo de tempo em que a corrente ¢ inferior ao
valor do controle de histerese. Isto acontece devido a pequenos erros da estimagio da

velocidade que alimenta o motor com o rotor em uma posi¢ao desfavoravel. O controlador

114



de velocidade PI nio sofreu nenhuma modificagio e os angulos 0, e 0, também foram

mantidos.
Corrente fase 1 - 100 rpm Tenséo nas fases filtradas(V) - 100 rpm
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Figura 140 — Corrente em uma fase sem sensor Figura 141 — Tensdo de fase - experimental

de posi¢io - experimental

A corrente de referéncia do motor é apresentada na Figura 142. Observa-se que a partir do
ponto onde o estimador comega a operar (aproximadamente aos 8 s), que a corrente de
referéncia cresce levemente, isto ocorre para compensar as imperfei¢coes da posicao lida
pelo controle. Este resultado é conseqiiéncia da necessidade de se manter o controle de

velocidade da maquina (controle PI classico) (Figura 143).
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Figura 142 — Corrente de referéncia — taxa de Figura 143 — Velocidade estimada - experimental

aprendizagem 0.5 - experimental

Os sinais de posi¢ao real e estimada estao apresentados na Figura 144. Durante o periodo
de treino (até 8 s) os sinais estao proximos. Apos este ponto, o estimador toma o lugar do
sensor. A Figura 145 apresenta um zoom da regidao onde o treino do estimador ainda esta

em operagao.
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Figura 144 — Posicdo medida e estimada — taxade  Figura 145 — Erro entre valor de posicio medida
aprendizagem 0.5 - experimental e estimada — taxa de aprendizagem 0.5 (zoom) -

experimental

Apbs os testes preliminares, apresentamos o estudo de 5 casos onde as velocidades de
referéncia sao de 50 rpm, 100 rpm, 200 rpm, 300rpm e 400 rpm. A operagio para cada um
dos casos é de 14 s. Ao completar 8 s de operacdo, a maquina comega a funcionar
totalmente sem sensor de posicao. As figuras (Figura 146 a Figura 150) apresentam as
curvas de velocidade para os 5 casos estudados. Pode-se observar que até os 8 s, os valores
de velocidade medida e estimada sao bastante proximos. Isto ocorre devido ao sistema ja

estar treinando anteriormente ao inicio da coleta destes dados.

Aos 8 segundos, percebe-se uma oscilagago maior da velocidade medida enquanto a
velocidade estimada mantém-se préoxima a referéncia. Pode-se perceber que, apesar de o
motor estar oscilando mais, o estimador Nexro-fuzzy possui uma caracteristica estabilizadora
e conservativa, mantendo a maquina operando com velocidade préxima a velocidade de

referéncia nos 5 casos estudados.
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Figura 146 — Velocidade medida e estimada — Figura 147 — Velocidade medida e estimada —
velocidade de referéncia 50 rpm - experimental velocidade de referéncia 100 tpm - experimental
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Figura 148 — Velocidade medida e estimada — Figura 149 — Velocidade medida e estimada —
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Figura 150 — Velocidade medida e estimada — velocidade de referéncia 400 rpm - experimental

Finalmente, apds avaliarmos a melhor taxa de aprendizagem (0,5) e o nimero de funcoes
de pertinéncia (7 fung¢Oes para cada uma das entradas), ilustramos a operagao da maquina
sem sensof, apresentando a seguir a corrente em uma das fases do motor de relutancia
variavel sem sensor nas condi¢des de 50 rpm (Figura 151), 100 rpm (Figura 152), 200 rpm
(Figura 153), 300 rpm (Figura 154) e 400 rpm (Figura 155). Observa-se que o erro de
chaveamento devido a estimagao apresenta um perfil de corrente diferente do encontrado

na operagﬁo com Sensor.

Esta imperfeicdo pode ser observada nas curvas de velocidade apresentadas anteriormente.

Porém, mais facilmente nas curvas de posi¢ao estimada e medida (Figura 145)
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Figura 155 — Corrente na fase 1 — velocidade de referéncia 400 rpm - experimental

6.7 Consideracdes Finais

Neste capitulo apresentou-se a técnica utilizada para a eliminacao do sensor de posi¢ao de
um motor de relutancia variavel. Foi mostrada a teoria do treinamento e da operaciao do

estimador neuro-fugzy bem como as restri¢oes fisicas encontradas para a obtengao do dados
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de entrada. Resultados iniciais de treino off/ine foram apresentados para garantir a

capacidade do sistema.

Neste capitulo também sio apresentados os resultados praticos em tempo real da

eliminagao do sensor de posi¢ao em um motor de relutancia variavel.

Inicialmente buscou-se a melhor taxa de aprendizagem entre os valores de 0,001; 0,01; 0,1 e
0,5; sendo esta ultima taxa aplicada para 5 niveis de velocidade. Para todos os 5 casos
estudados de velocidade (50 rpm, 100 rpm, 200 rpm, 300 rpm e 400 rpm) obteve-se

resultados significativos.

O motor quando estiver na condi¢dao sem treinamento prévio nao tem habilidade de iniciar

a operagao sem sensor estando com velocidade zero (partida da maquina).

O objetivo desta nova proposta de estimagdo é aplicar uma nova técnica de busca pelo

valor de posicao/velocidade usando sistema com aprendizado e flexibilidade de operagao.
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Capitulo 7
ConclusoOes e Propostas de
Trabalhos Futuros

7.1 Conclusdes

I j ste trabalho teve dois grandes objetivos. O primeiro foi reduzir a oscilagao de torque
de um motor de relutancia variavel através de um compensador de corrente de

referéncia baseado em técnicas inteligentes de controle, nomeadamente redes neurais e

logica fuzzy.

O segundo objetivo foi eliminar o sensor de posicao deste mesmo motor de relutancia
variavel. A técnica para a eliminacdao foi a mesma utilizada para a reduciao da oscilagao de

torque, porém com outros sinais de entrada e saida.

Para o desenvolvimento deste presente trabalho, inicialmente foi apresentada a maquina de
relutancia variavel com suas caracteristicas elétricas e mecanicas. Para a operagiao desta
maquina podem ser empregadas diversas topologias de conversores. Cada uma com
caracteristicas distintas (poténcia, necessidades da carga) uma das outras e que devem ser
levadas em consideragdo no momento da escolha da configuracio ideal para a operagao da

maquina.

As estratégias de reducao de oscilagdes de torque da MRV apresentam metodologias
distintas de controle e modelagem para o sistema estudado. Buscou-se encontrar, através
do estudo e analise de cada uma delas, as suas potencialidades de trabalho, permitindo
discutir suas vantagens e desvantagens, bem como, uma maneira de se classificar estas
técnicas. Também foram avaliadas as estratégias de eliminagao de sensor de posigao da
MRV. Todas as técnicas t¢ém como principio fundamental de operacio, a variagao do fluxo

em fungio da posi¢ao angular do rotor.

Para a reducio das oscilagdes de torque foi implementado um sistema de compensacio de
corrente que adicionado ao controle PI de velocidade, gera um sinal de corrente que reduz

as oscilacoes.
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Todo o sistema proposto foi simulado através do programa comercial Matlab® e seus
“toolboxes”: Simulink” e “Fuzzy Logic Toolbox” [84] e operado em bancada experimental
com éxito. A opgdo por esta ferramenta computacional foi baseada na facilidade de
manuseio do programa através de uma interface grafica com o usuario e devido a ampla

utilizagdo deste pacote nas mais diversas instituicdes de pesquisa e ensino.

Um controle adaptativo Nexuro-fuzzy para a minimiza¢ado da oscilagio de torque foi
apresentado. Este tipo de compensador possui a capacidade de aprendizagem, permitindo
uma maior flexibilidade de operagdo, tornando o compensador mais independente das
caracteristicas da maquina. A aprendizagem ¢é alcangada através de um método de
aprendizagem de regras baseado em exemplos. Este treino ¢é feito através da divisio do
dominio de estudo em um conjunto de fungées de pertinéncia que sdo atribuidas a cada
entrada do treinamento e onde cada divisio do dominio representa uma regra do

compensador.

Apds um numero finito de épocas, o compensador é capaz de produzir um torque mais
liso para uma faixa de velocidade zero a 1800 rpm. As fases sdo desligadas segundo um

angulo de desenergiza¢ao de maneira a evitar a produgao de torque negativo na maquina.

Todo o algoritmo de treino foi apresentado e comprovou-se sua eficiéncia. O sistema
simulado nao apresentou problemas de convergéncia numérica, possibilitando a simulacdo
de dois modelos completos de simulagdo (controlador PI-Classico e Controlador Nexro-

fuzzy) sem necessidade de cuidados para evitar estes problemas.

A partir do modelo Nexro-fuzzy simulado do Matlab, o modelo projetado no simulador foi
utilizado no controle implementado na bancada experimental. Foram propostos 2 casos
diferentes: um usa o sinal de torque estimado como sinal de erro e um outro que utiliza o
sinal de velocidade. Ambos apresentaram resultados compativeis com o objetivo do

trabalho.

Para a obtencdo de resultados satisfatorios foram necessarias algumas analises anteriores.
Inicialmente foi analisada a influéncia da taxa de aprendizagem para o sistema. Este valor
da taxa esta ligado diretamente a rapidez com que o sistema ajusta suas regras para a
melhoria da saida. Apesar dos bons resultados obtidos com taxas de aprendizagem

pequenas, o treinamento ficou excessivamente lento impossibilitando a opera¢ao em tempo
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real. Por outro lado, valores muito altos (maiores que um) acarretaram em uma

instabilidade do compensador devido a aprendizagem ser muito rapida.

Outra analise foi a dependéncia do resultado com a quantidade de fungées de pertinéncia
para cada regra. Foram estudados sistemas com 3, 5, 7, 11 fung¢des de pertinéncia para cada
entrada. Quanto maior a quantidade de fung¢des, melhor sera a capacidade de representagao
do universo de discurso para cada uma das entradas. Porém, uma quantidade muito alta de
fungoes ira também tornar o processamento destas regras muito lento e ineficaz para a

operacao em tempo real.

A operagao da MRV com compensagio nexro-fuzzy de corrente sob condigao de interrupg¢ao
de uma das fases foi estudado. Além de confirmar a robustez a maquina em operar sem
tensao em uma das fases, conseguiu-se, com a compensagao, resultados mais positivos do
que se utilizassemos somente o controlador de velocidade PI. Foram estudados, além da
falta de fase, o estudo de casos sem carga e com carga (carga elétrica resistiva alimentada
por um gerador conectado ao eixo da MRV). Os resultados apresentados mostraram que o
compensador continua a ajudar na minimizaciao do torque, gerando um sinal de corrente
adicional. Devido a sua propria natureza de compensagao, o médulo neuro-fugzy continua a
buscar a redu¢ao da oscilagio do torque mesmo que ele aumente consideravelmente

quando da perda da fase.

Para a eliminacio do sensor de posi¢ao buscou-se implementar um sistema analogo ao

desenvolvido para a redugao de oscilagao de torque.

Inicialmente foi proposto um sistema Newro-fuzzy de estimagao offline, os dados de treino
foram obtidos através da bancada experimental, posteriormente treinados e depois disto, o
estimador ¢ incluido no sistema experimental substituindo a malha de leitura de
posicao/velocidade. Nestes casos, foram propostos trés estudos: o estudo para velocidade
de 100 rpm e 1000 rpm separadamente, o estudo do treino concomitante das duas

velocidades e finalmente a criagao de um degrau de velocidade.

Os resultados para 100 rpm e 1000 rpm separadamente foram satisfatorios, entretanto
quando operados a0 mesmo tempo o treino se degradou com taxas altas de aprendizagem.
O caso proposto com degrau de velocidade apresentou resultados indesejaveis devido a
demora no treinamento, mas percebeu-se que quando treinado em tempo real, a maquina

funcionou com desempenho adequado.
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A verificagdo do sistema com treino em tempo real constitui inicialmente em operar a
maquina em malha aberta sem controle de velocidade, com resultados satisfatorios. O
passo seguinte foi fechar a malha e incluir um degrau de 50% na velocidade. Todos os
resultados de simulagao e experimentais foram os esperados e demonstraram a capacidade
do estimador Nexuro-fugzy de se obter, a partir de sinais filtrados de tensdao e da corrente de
referéncia, um sinal de velocidade que posteriormente foi integrado numericamente para a

obtencao da posicao.

Salienta-se que este trabalho se baseou na observacio indireta de sinais em tempo real para
a compensacio das oscilagdes de torque e estima¢ao de velocidade/posicao. A metodologia
¢ de aprendizagem automatica de um perfil de corrente, sem auxilio de observadores e

estimadores de estados.

As dificuldades encontradas no trabalho, especificamente no desenvolvimento do
conversor X implementa¢do das estratégias (minimizacao de oscilagdio de torque e
estimac¢ao de velocidade/posicio), foram essencialmente na compatibilizacao dos sinais de
entrada e saida com o tempo necessario para o processamento da placa de aquisi¢io de
dados e do processador do microcomputador. Estas restrices foram ultrapassadas
diminuindo a carga de processamento de todo o sistema sem que isto degradasse os

resultados esperados.

7.2 Propostas de Trabalhos Futuros

A seguir, sio apresentadas algumas sugestdes para o prosseguimento deste trabalho:

e Transferéncia de toda a programagao desenvolvida em linguagem C para linguagem

orientada a objetos baseada em ambiente Windows.

e Meclhoria do treino do sistema de estimagao Neuro-fuzzy para a eliminacio do

sensor de posi¢ao, buscando aprofundar a validagdo experimental da metodologia.

e Uniao das duas estratégias (eliminagao de sensor e reducao de oscilagao de torque)

em um mesmo software de controle.

e Desenvolvimento de uma malha de controle de posi¢ao para este acionamento.
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Apéndice A
Sistema Experimental

A.1 Consideracdes Gerais

Este apéndice apresenta uma descricio detalhada do sistema de acionamento e do motor

b

bem como uma explanagao das caracteristicas fisicas e mecanicas do motor.

A.2 Descricao detalhada do sistema de acionamento.

O sistema de acionamento consiste em:

-Um computador “Atlhon XP” 1.6 GHz que serve como base para o algoritmo de controle

desenvolvido em linguagem C em ponto flutuante.
-Um conversor de eletronica de poténcia classico modificado [87] para alimentar o motor.
-Um motor de relutancia variavel.

Possui ainda, um gerador de corrente continua que alimenta uma carga resistiva de 500W,

além das interfaces de aquisi¢ao de dados. A Figura 156 ilustra o sistema implementado.

GERADOR
V — +
CARGA
7'}
i
Controle de | 4
corrente
A A
5 <
- 5
D
y
PC
(Athlon Sensor de
1.6 GHz) posicao
programa em C

Figura 156 - Diagrama de blocos do sistema implantado no Laboratério de Eletronica de Poténcia
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A.2.1 Conversor

O conversor representado no diagrama por uma chave semicondutora é constituido
basicamente por 6 chaves semicondutoras IGBT’s (Insulated Gate Bipolar Transistor) e por 6
diodos freewheeling em anti-paralelo com o propésito de proteger os IGBT’s na ocorréncia
de tensio reversa. Sua entrada ¢ uma tensao continua V, proveniente de uma ponte
retificadora trifasica a diodos. E sua saida ira alimentar as trés fases do motor de relutancia
variavel. O esquema do conversor utilizado esta mostrado na Figura 157. Esta configuragao
para o conversor foi escolhida, por possuir a habilidade de operar as fases de maneira
independente entre si, além de ser extensivamente utilizada em diversos experimentos [87]..
Este conversor possui a desvantagem de necessitar um nimero 2N de chaves, sendo N o
namero de fases do motor, e de possuir uma tensio de desmagnetizacao relativamente
baixa a altas velocidades. Caso houver a perda de uma fase de alimentacdo, as duas outras
continuario a alimentar o motor de relutancia variavel, sendo este capaz de funcionar com

somente duas das suas trés fases. Porém com reducio de velocidade.

e LI ¢

Nl
1

2l 4 1 3

Figura 157 - Conversor

Existe ainda um IGBT que se encontra em série com o conversor propriamente dito que
tem a funcao de protegé-lo de sobrecorrentes e também para fazer o controle de histerese
da corrente. Ha também na entrada do conversor, um capacitor e um indutor com a fung¢ao

de filtragem da tensdo retificada pela ponte retificadora trifasica da diodos.

Esta chave é acionada por um controle de histerese analégico, que compara uma corrente
de referéncia com as leituras dos sensores de efeito ha// de corrente conectados nas trés

fases do motor. Para este controle é necessario que se faga a leitura das correntes em cada
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uma das 3 fases. Existem trabalhos onde um unico sensor ¢ utilizado para se fazer a
estimacao das correntes nas 3 fases. Entretanto, existe também um outro sensor no link CC
com o intuito de proteger o circuito [88]. Esta prote¢ao ¢ feita conjuntamente, neste N0sso

trabalho, através das correntes nas trés fases.

As outras 6 chaves servem somente para selecionar qual fase sera alimentada. Isto ¢ feito
através do controle fuzzy gerado pelo computador que estabelece os angulos de energizagao

e desenergizagao das chaves.

A.2.2 Protecao de sobrecorrente e controle de corrente de histerese

A protecao de sobrecorrente e o controle de corrente de histerese sio feitos
analogicamente através de uma placa de circuito impresso préxima ao conversor conforme

observamos na Figura 158.

Figura 158 - Foto do acionamento de Relutincia Variavel
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A protecao de sobrecorrente é obtida através da comparagdo entre uma corrente de
referéncia (fixada pelo operador) e as correntes das fases do motor de relutancia variavel.
Se a corrente ultrapassar o valor definido, a saida ira interromper os pulsos vindos do

computador para os IGBT’s do conversor.

O controle de histerese analégico funciona da seguinte maneira: As correntes nas fases sao
comparadas com uma corrente imposta pelo controle fuzzy vindo do computador. Desta
comparagao, uma cotrente ¢ gerada apds a passagem das correntes de cada fase por um
amplificador operacional. Apds, ¢é utilizado um oscilador para gerar uma corrente pulsante
de histerese que sera entido enviada para um comparador cujas entradas sdo a corrente
pulsante e a corrente de cada fase e daf enviada para os IGBT’s que se encontram em série

com os enrolamentos de fase.

A.2.3 Sensor de posi¢ao

Para o perfeito funcionamento do motor de relutancia variavel, o controle necessita da
informacao da posi¢ao do rotor em relagao aos enrolamentos concentrados do estator. Isto
¢ necessario para que se liguem e desliguem as chaves semicondutoras IGBT’s nos
momentos onde a indutancia em cada enrolamento é crescente ou dectrescente,

respectivamente.

Portanto, é necessaria a utilizagdo deste sensor para suprir a informagdo da posi¢do do
rotor para o controle. Apesar disto, existem pesquisas com o objetivo de se retirar este
sensof, por ele ser oneroso financeiramente para o seu uso em um equipamento comercial,

além de nao ser tao robusto quanto o resto do sistema [19].

Existem 2 grandes razdes para se eliminar sensores: Reduzir custos e aumentar a

confiabilidade, adaptando o acionamento para funcionar em ambientes nocivos [14].

Pode-se dividir em duas maneiras os métodos como o sistema funciona sem o sensor:
Através de um controle de malha aberta [89] ou através de um controle com sensores de

corrente [90].

O sensor que utilizamos nos entrega na sua saida uma palavra digital de 10 bits em codigo

GRAY. Com isto temos uma resolugao angular de 0,3515625 graus.

Esta palavra ¢ enviada diretamente para uma entrada digital da placa de aquisi¢ao de dados.

134



A.2.4 Placa de aquisi¢ao de dados

Como foi observado anteriormente, é necessaria a realimentagdo da posi¢io do rotor,
através do sensor de posicdao, e das correntes de fase através dos transformadores de
corrente. Para que estas tarefas sejam executadas, utilizamos uma placa de aquisi¢do de
dados para executar estas realimentagoes. Além disto, a placa tera a tarefa de também
coordenar os disparos das chaves que acionardo o motor de relutancia variavel. Deste
modo, o controle do acionamento ¢ feito através de um programa que, de acordo com os
valores de posi¢iao do rotor, das correntes de fase e obviamente da estratégia de controle,
determina quais e quando as chaves do conversor deverdo ser acionadas para que o motor

apresente o comportamento desejado.
A placa utilizada é a PCL-812PG, que opera com conversao A/D em ponto fixo.

A placa de aquisi¢ao de dados possui os seguintes recursos:
e 106 entradas de dados digitais
e 106 saidas de dados digitais

e 16 canais de conversio A/D multiplexados de 12 bits com taxa maxima de

conversao de 30KHz
e 2 canais de conversio D/A multiplexados de 12 bits

e 1 contador programavel com taxas de 0.5MHz a 35 minutos/pulso

Sua entrada digital constitui nos dados vindos do sensor de posi¢ao num formato de 10
bits, e a sua saida ¢ a palavra que habilita as chaves semicondutoras e que ira ser utilizada

no controle de histerese.

Sua entrada analdgica ¢ composta pelas correntes de cada fase do motor de relutancia
variavel e sua saida analégica ¢ a corrente imposta pelo controle fuzgy para ser comparada

no controle de histerese.
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Apéndice B
Logica Fuzzy e Redes Neurais

B.1 Consideragfes Gerais

Este apéndice tem como objetivos fazer uma revisao resumida de logica fuzzy e redes

neurais.

Na secao B.2, apresentaremos uma abordagem basica minima para a compreensao da teoria

J33.

Na secido B.3, apresentaremos uma revisao sucinta sobre redes neurais artificiais.

B.2 L6gica Fuzzy
B.2.1 Consideracoes Iniciais

A primeira descri¢io matematica da logica fuzzy foi feita por L. A. Zadeh [91].

A logica fuzzy ¢ uma metodologia muito eficiente quando se necessita trabalhar com
informagoes inexatas, imprecisas, incompletas através de uma sistematica rigorosa. Os seres

humanos sio capazes de trabalhar de maneira efetiva com este tipo de logica.

E uma légica bastante utilizada quando existe a necessidade de se trabalhar com sistemas

onde ha uma dificil representacdo matematica do problema.

“Através da logica fuzzy é possivel manipular dados numéricos e conhecimentos lingtifsticos
simultaneamente. Com ela, gera-se um mapeamento nao linear de um conjunto de dados
de entrada em uma saida escalar, isto é, mapeia-se numeros em numeros. A teoria dos

conjuntos e da légica fuzzy estabelecem a maneira como € feito este mapeamento”[9].

A modelagem fuzzy descreve o comportamento do sistema usando linguagem natural
baseada na logica fuzzy utilizando conjuntos fuzzy considerando os conceitos humanos. Um
modelo fuzzy é caracterizado pelo conjunto de regras que expressam a relagao entre as

variaveis do sistema. Cada regra representaria a descri¢ao local da dinamica do sistema e é
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composta por uma parte antecedente (condicio da regra) e uma parte conseqiiente

(conclusio da regra).

B.2.2 Sistema Logico Fuzzgy

O esquema basico de um sistema légico fuzzy (SLF) pode ser representado pela

Figura 159.
Regras
e Epiradacesdp)  FUZZIfiCAGH0 Defuzzificacio e Saidas==pp
(ndmeros reais) (ndmero real)
\ 4
—)  |Nferéncia

Figura 159 - Sistema de logica fuzzy

Para podermos manipular de maneira coerente este esquema devemos definir alguns

termos utilizados pelo controle fu#zzy [9],[92].

B.2.3 Nuameros fuzzgy e crisp

Um numero ¢isp x pode ser representado, por exemplo, pela funcio de pertinéncia pi,(x)

sendo A um conjunto “crisp” como:

OsexeA (51)

A={x I ®) | ma(X)= lsexg A a

Um namero fuzzy x pode ser representado pela fungiao de pertinéncia p,(x), sendo A, um

conjunto f#ggy, como:
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A={x 1, | ma()ef04]}. (52)

neoo 4
1
0 . . A
conjunto crisp conjunto fuzzy X
Figura 160 - Conjunto crisp e fuzzy.
B.2.4 Conjunto fuzzy

Se um elemento denominado genericamente por x do universo de discurso X pertence a

um conjunto f# A, entdo este conjunto fx ode ser definido através da seguinte
] R D ] R P gul

relacio:
A={x; 1(x) | ta(X) e [011]} (53)
A={x m® | pa(x)eX} (54)

onde P, (x) é a chamada fun¢ao de pertinéncia.

A defini¢ao de conjunto fuzzy pode ser a extensao da defini¢ao do conjunto classico (crisp)
. Se os valores da fungao de pertinéncia W, (x) ficam restritos a 0 e 1, entdo A fica restrito ao

conjunto classico.

Existem outros modos de se representar um conjunto fu#zgy, dos quais um estd

representado pela equagao (55):

) 55
ZM se X é discreto )
Xjex Xi

- X , .
I“A—() se X é continuo
© X

138



Um exemplo de conjunto f#zzy continuo, representado graficamente, ¢ mostrado na Figura
161. Tal figura mostra o conjunto zero e sua funcdo de pertinéncia triangular. Como

veremos adiante, muitas sao as formas de funcdo de pertinéncia.

A
HZGI’O

Y1

-a 0 a

Figura 161 - Conjunto fugzgy zero

B.2.5 Func¢io de Pertinéncia

Existem varias formas para se representar uma funcao de pertinéncia, das quais podemos

apresentar as seguintes:

- Funcao de pertinéncia sino (Figura 162):

56
Hal (x;') = Il : (56)
1+[Xi G iji'

- Funcao de pertinéncia trapezoidal (Figura 163)

(Xi'_ail) 1 (dil_Xil) (57)
(bi'_ail) ; (dil_ci')

Ha (x;") = max(0, min{

- Fungdo de pertinéncia triangular (Figura 164)

(x;-a;") (c;-x;") (58)
(bil'ail) , (Ci I_bi')

(") = max(0, min{

- Funcao de pertinéncia gaussiana (Figura 165)

T axenY 9
HAii(Xi ) =ajexp _E( o J
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- Fungio de pertinéncia sigmoidal

1 (60)

N (x;") = YN
' 1+exp(-a;'(x,'-c;"))
1 1
0.8 1 0.8
0.6 1 0.6
0.4 ] 0.4
0.2 1 0.2
OO 20 40 60 80 100 ql 0 1 2 3 4
Figura 162 - Funcao de pertinéncia sino Figura 163 - Fungao de pertinéncia trapezoidal
1 1
0.8 1 0.8
0.6 ] 0.6}
0.4 1 0.4r
0.2 1 0.2f
(31 0 i é é 4 5 00 50 100 150 200

Figura 164 - Funcio de pertinéncia triangular ~ Figura 165 - Fungido de pertinéncia gaussiana

Atualmente tém sido usados procedimentos de otimizagdo para criar fungdes de

pertinéncia mais elaboradas.

B.2.6 Operagdes com conjuntos fuzz3y

Sejam dois subconjuntos fuzzy A e B definidos em U, cujas fungdes de pertinéncia sio

na(u) e pg(u) respectivamente, sendo u € U. Através destes conjuntos definem-se as

seguintes operagoes:

Unido: O conjunto fugzgy resultante da unido dos conjuntos A e B, denotado por AUB, ¢

representado pela Figura 169 e tem como funcio de pertinéncia:

Haup(@)=max {1, (W;ky(w) } ©1)
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Interse¢ao: O conjunto fuzgy resultante da interse¢ao dos conjuntos A e B, denotado por

ANB, ¢é representado pela Figura 168 e tem a fun¢ao de pertinéncia dada por:

Harp (W) =min {p, (W);1s(w) } (62)

Complemento: O complemento de um conjunto fugzy A é também um conjunto fuggy

denotado por ~A, ¢ representado pela Figura 167, com func¢ao de pertinéncia dada por:

Hoa(@=T-p, (w) (63)

Dados 2 conjuntos A e B temos:

1 1
A B
08 08
06 0.6 ~A
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Figura 166 - Conjuntos A e B Figura 167 - Conjunto ~A.

o= E 0.8

o5 ] 0.6}
O+ 0.4
oz 0.2}
o % 50 100 150 200
o E 1m 1= Zm

Figura 168 - Conjunto ANB lgura onjunto por

B.2.7 Variaveis lingtifsticas fugzgy

O conceito de variaveis linglisticas é de extrema importancia na logica fuzgy. Elas
caracterizam a possibilidade de se trabalhar com conceitos incertos através de uma
metodologia onde variaveis tém seus valores associados a palavras ou sentengas dentro de

uma linguagem natural ou ndo, em vez de estarem associadas a valores numéricos.
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Como exemplo podemos utilizar a variavel lingtistica Temperatura, seus valores numéricos
sao representados por u pertencentes a U. Esta variavel lingtistica Temperatura tinalmente
pode ser definida por um conjunto Z(Temperatura), cujos componentes cobrem o universo

de discurso U. Um possivel conjunto pode ser:
Z(Temperatura)= {frio, 6timo, quente}, com u € U=[-1,1].

Podemos representar graficamente esta variavel Temperatura através da Figura 170:

Al’l’zero
Frio v(')timo Quente
>
-1 -0.5 0 0.5 1

Figura 170 - Representacio grafica da variavel Temperatura
B.2.8 Loégica Fugzgy
Uma das principais componentes de um sistema Fuggy sio as regras, estas regras siao
representadas através de implicagdes légicas “SE-ENTAO” assumindo a forma [91]:
SexéAentaioyé B

onde A e B sdo valores linglisticos definidos por conjuntos frggy sobre universos de
discursos X e Y respectivamente. Nomeia-se “x é A” de antecedente e “y é B” de
conseqiiente. Podemos exemplificar esta logica através das seguintes expressoes

lingtisticas:
- Se Temperatura é frio entio ligue aquecedor

- Se forga ¢ grande entao diminua a pressao
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B.2.9 Inferéncia fuzzgy

A inferéncia fuzgzy ¢ utilizada para se obter conclusdes sobre um conjunto de leis “SE-

ENTAO”. Existem 2 importantes formas para regras de inferéncia:

A)Modus ponens
Premissa 1 (fato): x¢A
Premissa 2 (lei): Sexé Aentaoyé B
Consequiencia (conclusio): yéB

Tabela 6 - Modus ponens

B) Modus tollens

Premissa 1(fato): y nao ¢ B
Premissa 2 (lei): Sexé Aentaoyé B
Consequiencia (conclusio): x ndo ¢ A

Tabela 7 - Modus tollens
Além disto, existem 2 tipos de sistema de inferéncia: Mamdani e Sugeno.

O sistema Mamdani ¢ o mais comumente utilizado na metodologia fuzzy. Sua fuzzificagao é

feita baseada nas técnicas de defuzzificacao.

O sistema Sugeno ¢ similar em muitos aspectos ao sistema Mamdani, porém a diferenca

preponderante ¢ que as func¢des de pertinéncia da saida sdo lineares ou constantes [93].
Enquanto o sistema de inferéncia Mamdani é do tipo:

SexéAeyéBentiozé C,onde A, B e C sao variaveis linguisticas

O sistema de inferéncia de 1* ordem Sugeno é:

Se x ¢ A ey é B entio z=px+qy+r, onde A e B sdo variaveis lingtisticas e p, q € r 530 as

variaveis consequentes numéricas.

Devido a dependéncia linear de cada regra ao sistema de variaveis de entrada (x e y), o
sistema de inferéncia Sugeno ¢ ideal para sistemas dinamicos nao lineares que possuem

diferentes condi¢oes de operagao.
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Concluindo, podemos dizer que :O sistema de inferéncia Sugeno, por ser mais compacto e
sua representa¢ao computacionalmente mais eficiente que o sistema Mamdani, ¢ bem mais
utilizado em técnicas adaptativas para criagdo de modelos fuzzy. Estas técnicas adaptativas
podem ser usadas para criar fun¢ées de pertinéncia capazes de modelar, através dos dados,

um melhor sistema f#zzy.

B.2.10 Defuzzificador

Na maioria das aplicagdes de SLF, ¢é necessirio ter-se uma saida escalar. Com esta
finalidade, surge o defuzzificador que transforma a saida f#z3y da maquina de inferéncia em
um escalar. Dos muitos defuzzificadores que foram propostos na literatura, apresentaremos

alguns tipos a seguir.
Defuzzificador maximo

Este defuzzificador examina o conjunto f#zzy B e escolhe como saida o valor de y para o
qual pg(y) é maximo. Isto pode levar a resultados enganosos porque somente o ponto
maximo da FP da saida da maquina de inferéncia é considerado, independente da largura de
sua base. Note que este método de defuzzificacdo sé funciona quando py(y) tem apenas

um ponto maximo.

Defuzzificador média dos maximos

Este defuzzificador examina o conjunto f#zzy B e acha os valores de y para os quais py(y) é
maximo. Entio, a média desses valores é computada como saida. Neste método de
defuzzificacdo, nao existe problema algum de p(y) ter dois maximos. Entretanto, se py(y)
tiver um unico maximo, este método fica reduzido ao defuzzificador miximo e os

resultados enganosos comentados podem ocorrer novamente.

Defuzzificador centroide

Este defuzzificador determina o centro de gravidade, y, de B e usa este valor como saida

do SLF. A centréide ¢ obtida pela seguinte equagao:

- 64
y =[] yus(Y)ayl/[] us(y)dy] para universo continuo (4
S S
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onde S ¢ o suporte de Ly(y). Freqiientemente, S é discretizado de tal forma que § pode ser

aproximado pela seguinte equa¢ao que usa somatorio ao invés de integral:

- I [ ) ) 65

Y=[Xya(IE wa(y)]  parauniversodiscreto )
i-1 i-1

O defuzzificador centréide é o melhor, pois leva em consideracio toda a forma do

conjunto B. Entretanto, tem a desvantagem de consumir muito tempo de processamento

computacional.

Defuzzificador média das centrdides

Considere Y' o centro de gravidade do conjunto fuzzy B' (que ¢ o conseqiiente da lei RY).

Este defuzzificador primeiro avalia pg(y) em Y ¢ entio calcula a saida do SLF como

M . M . (66)
y=[2Y na (VL pe (V)]
E muito facil usar (x) porque os centros de gravidade das funcbes de pertinéncia
comumente usadas sio conhecidos de antemao. Independente do método de inferéncia
usado, a centréide de B' para uma fun¢io de pertinéncia triangular simétrica é sempre o

vértice do triangulo e no caso de uma fungao gaussiana, ¢ o seu centro.

B.3 Redes Neurais

O estudo das redes neurais data dos anos 1940, porém somente no final dos anos 1970 ¢é
que ressurgiu o interesse em se pesquisar este tipo de programac¢ao nao algoritmada que
tenta emular as operagoes processadas pelo cérebro. Este tipo de sistema tem a
caracteristica de possuir um processamento paralelo e distribuido, sendo este, composto
por unidades de processamento simples que computam determinadas fun¢des matematicas
(normalmente nao-lineares). Tais unidades (neurénios) sio dispostas em uma ou mais
camadas e interligadas por um grande numero de conexdes, geralmente unidirecionais. O
processamento em cada neurénio depende exclusivamente das entradas desta unidade e
dos valores acumulados em uma pequena memoria local do mesmo. Na maioria dos
modelos, estas conexoes estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento

representado pelo modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neuronio da
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rede. O funcionamento destas redes ¢ inspirado em uma estrutura fisica concebida pela

natureza: o cérebro humano.

A utilizacdo deste modelo para solucionar determinados problemas é bastante interessante,
pois sua arquitetura interna permite um desempenho superior aos encontrados usando-se
modelos convencionais. Para a solug¢do de um determinado problema ¢ necessaria uma fase
de aprendizagem, onde a rede neural recebe um conjunto de exemplos que devem traduzir
grande parte das informacOes necessarias para que se obtenham respostas coerentes para o
problema. Apds esta fase, se utiliza a rede neural para se obter as saidas necessarias para

nosso problema.

Camada
interna

Entradas

Figura 171 - Modelo de Rede Neural

Podemos dizer que existem trés procedimentos de aprendizagem utilizados:

- Treinamento supervisionado, onde se tem a entrada e a saida, como exemplo
podemos citar: Perceptron [94], ADALINE[95], GMDH, LQV, RBF (“Radial Basis
Function”)[96]

- Treinamento por reforco, onde se tem a entrada e a certeza que a saida é certo ou

errado

- Treinamento nao-supervisionado, onde se tem somente a entrada., como

exemplo podemos citar: Rede ART e Mapa de Kohonen [97].
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A capacidade de aprender e posteriormente generalizar a informagao aprendida sio, sem
davida, os maiores atrativos da solucao de problemas através de redes neurais. A
desenvoltura das redes neurais em trabalhar com dados nao conhecidos a partir de dados
anteriormente apresentados nos da a liberdade de perceber que as redes neurais vao além
de simplesmente mapear relagdes entrada-saida. Nao obstante, as redes neurais sao capazes
de atuar como mapeadores universais de fungdes multivariaveis, com um custo
computacional que cresce linearmente com o numero de variaveis. Outras caracteristicas
importantes sdao a capacidade de auto-organizagio e de processamento temporal que aliadas
aquelas anteriormente citadas, fazem das redes neurais artificiais uma ferramenta

computacional extremamente poderosa e atrativa para a solugao de problemas complexos

[98].

A rede neural biologica é composta por neurdnios que se comunicam entre si através de
conexoes chamadas sinapses. O nivel de ativagao do j-ésimo neuronio é representado pela
sua varidvel de saida y;. Esta saida € transmitida ao j-ésimo neur6nio através da sinapse w;.
O neurodnio i soma as excitagOes recebidas de todos os N neuronios que atuam sobre ele,

criando uma variavel interna.

p 67)

e gera sua saida dada por

Yi =, —6,) (68)

sendo @, a funcao de ativa¢iao do neurénio

Sinapses
_Xl
Funcéo de
Ativacéo
—xfb@ﬁ Saida
u—>] (M) —y—>
ek

Figura 172 - Modelo de um Neurdnio
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O modelo neuronal pode ser dividido em trés elementos basicos:

um conjunto de sinapses ou linhas de conexao, cada uma é caracterizada por possuir um
peso. Especificamente, o sinal u;da entrada da sinapse j que estd conectada ao neurénio k €

multiplicado pelo peso w.

Um somador que soma todas as entradas, cada uma delas j4 com seu respectivo peso

associado. Esta operagao constitui uma combinagao linear.

Uma fungao de ativagao que pode ou nao limitar a saida do neuronio. Normalmente, a
funcao de ativagao ¢ uma sigmoide (Figura 173), uma fun¢ao degrau ou uma func¢io linear

(Figura 174).
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Figura 173 - Fungao de ativacao sigmoidal Figura 174 - Funcio de ativagao linear

Um processo de aprendizagem das redes neurais é o algoritmo chamado “backpropagation”.
Tem como caracteristica basica a inexisténcia de sinapses entre neurénios de mesma
camada, ou seja, um neuronio se liga aos neurdnios da camada anterior e posterior através
de suas entradas e saidas respectivamente. Assim, como esta estrutura nio permite

realimentagoes, o sistema é sempre estavel.

Esta estratégia de aprendizagem acontece da seguinte maneira: Dado um determinado
vetor de entrada x obtém-se uma saida y. Em cada apresentagao de dados determina-se o
valor do erro quadritico E=(y,.y)” e procede-se a alteragio dos pesos sindpticos w; pelo
método gradiente dado pela equagao (69):

69
VW, o _ya_E (69)
oW

ij
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Este processo se repete até que o erro para o conjunto de aprendizagem seja inferior a um

certo valor pré-fixado. E este processo ocorre mais rapido ou nao dependendo do valor da

taxa de aprendizado (Y).
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Apéndice C

Demonstracao da confiabilidade
do algoritmo de busca do valor de
torque.

C.1 Introducao

t 1 este apéndice sera apresentado um algoritmo importante para a funcionalidade da
técnica da minimizagdo de oscilagio de torque e da eliminacio do sensor de
posi¢ao. O algoritmo visa encontrar o valor de torque do motor quando da inexisténcia de

um sensor de torque disponivel.

C.2 Algoritmo de busca do valor de torque

Devido a indisponibilidade de um equipamento capaz de fazer a leitura do valor de torque
dinamicamente, bem como da impossibilidade fisica de conectar este sensor, optou-se em
obter o valor do sinal de torque para a MRV utilizando-se uma tabela pré-calculada

anteriormente através de elementos finitos.

Para confirmar a operacionalidade desta técnica baseada em uma interpolagao dupla, tém-

se como entradas da interpolagdo o sinal de posi¢do do rotor e o valor da corrente de

referéncia (0 e i,p).

Inicialmente faz-se uma busca dos dois valores limitrofes entre os valores de entrada.

Depois, buscamos na tabela de torque, os valores de torque correspondentes a cada um dos

valores limitrofes (©, ,, 0, i, ,, i,)( Figura 175).
A=T(,i )

B=T(,,,i,..)

C=T(,,i)

D :T(en—l 31n)
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Inicialmente, faz-se uma interpolacdo para a curva gerada pelo plano paralelo a 0xT e que
passa por i ;.

(i-i,1 NA-B) (70)

E=B+ , sendo E=T(0,i,,)

i, —1i
n n—1

Do mesmo modo, faz-se a interpolacio da cutva gerada pelo plano paralelo a OxT e que

passa por i,

(71)

Fops s -1 )(C D) endo F=T(0,i)
(ln _1n—1)

Obtidos os dois valores de E e F podemos, neste momento, calcular o valor de T(0,i).

Baseado nos resultados das equagdes (70) e (71), mais uma interpolagio ¢é feita

(6-6,_1(F-E) (72)
(en - en—l )

T(6,i) = E+

.................................

Figura 175 — Grafico esquematico da interpolagio dupla.

Com este algoritmo foram obtidos alguns resultados experimentais e comparados com 0s

resultados simulados.
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C.2.1 Resultados de simulagao

Abaixo é apresentada a simulagdo para os casos de 2,5 A. (Figura 176 e Figura 177) e 3 A.

(Figura 178 e Figura 179). Em uma primeira aproximagao, utilizou-se uma carga constante

de 0,2 N.m e uma de 0,3 N.m

sem carga e 2.5 amperes com carga de0.2e25 amperes
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Figura 176 — Curvas simuladas de correntes, Figura 177 - Curvas simuladas de correntes,
torque, posicio e velocidade sem carga e corrente torque, posi¢ao e velocidade com carga de 0,2
de referéncia de 2,5A. N.m e corrente de referéncia de 2,5A.
Com carga 0.2 e 3 amperes com cargade 0.3e 3 ampéres
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Figura 178 — Curvas simuladas de correntes, Figura 179 — Curvas simuladas de correntes,
torque, posicao e velocidade com carga de 0,2 torque, posicao e velocidade com carga de 0,3
N.m e cotrente de referéncia de 3A. N.m e corrente de referéncia de 3A.

C.2.2 Resultados Experimentais

Foram obtidos resultados experimentais com duas cargas: uma de 100 W e outra de 500W,

sendo que em cada uma delas foram aplicadas correntes de 2,5 A ou 3 A.

Também foi obtido resultado sem carga.
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As figuras (Figura 180, Figura 181, Figura 182) foram obtidas para o caso de 3A e as figuras
(Figura 184 e Figura 185) para o caso de 2,5A. Obteve-se para o caso de 2,5A e carga de
500W, um resultado desfavoravel (o motor ndo entrou em operagao) por gerar um torque

de carga superior ao torque elétrico gerado com os 2,5A.
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C.2.3 Avaliacao dos resultados

Foram analisadas algumas situagoes (experimentais ¢ simuladas) onde a velocidade dos

sistemas era semelhante. Foram notadas semelhancas em:

Simulado Experimental
Com carga 0,3 ¢ 3 A (veloc. ~127 rpm) Carga de 100W e 2,5 A (veloc. ~140 rpm)
Com carga 0,3 ¢ 3 A (veloc. ~75 rpm) Carga de 500W e 3 A (veloc. ~90 rpm)

Tabela 8 — Casos simulados e experimentais

Uma aspecto interessante é que o sinal de torque possui, no momento de mudanga

(chaveamento) entre fases, uma curva de torque com caracteristica diferente.

Isto ocorre porque o chaveamento entre fases é quase instantaneo nas simulagoes, o que ¢é
uma aproximacao. Na realidade a corrente nido se extingue instantaneamente quando

ocorre o chaveamento, o que ¢ comprovado experimentalmente.

Estes resultados encontrados confirmam a capacidade do algoritmo de busca do torque.

C.3 Consideracdes Finais

Neste item foi apresentada uma estratégia essencial para a operagdao do sistema proposto.
Foram obtidos por meio de simulacdes e testes experimentais, resultados que

comprovaram a confiabilidade do algoritmo de busca do torque.
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