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1  CAPITULO | - INTRODUCAO

1.1 Introducéao

Atualmente, os sistemas robdéticos sdo aplicados em importantes processos
industriais como na manufatura computarizada, fabricagdo de circuitos eletronicos,
nano-tecnologia, cirurgia computarizada, entre outras [1], [2]. A base destes sistemas
S80 0S servomecanismos, ou seja, motores cuja posicdo pode ser controlada com

exatidao.

Na implementacdo dos servomecanismos, 0 motor sincrono de ima permanente
(PMSM) esta substituindo o motor de corrente continua (CC) por sua robustez, maior
facilidade de manutencdo, melhor relacdo torque/inércia, menor ruido acustico e
excelente resposta dinamica [3]. Adicionalmente, o uso do PMSM apresenta vantagens
em relacdo aos motores de inducdo: o PMSM tem um comportamento dindmico mais
simples e maior eficiéncia no consumo de energia elétrica, devido a auséncia de
enrolamentos no rotor [4]. Como principal desvantagem, o PMSM tem um
comportamento ndo linear e seu controle é mais complexo comparado com o motor de

corrente continua.

Através de um conjunto de transformacfes matematicas, obtém-se um modelo
dg do PMSM analogo ao do motor CC. Esta modelagem permite aplicar técnicas de
controle clasico, realimentacdo de estados, controle robusto e adaptativo, inteligéncia

artificial, entre outras [5].

Neste trabalho de dissertacdo seréo tratados os principais problemas no uso do
PMSM como servomecanismo, com o0 objetivo de projetar um controlador de preciséo e

robusto na presenca de ruido, perturbacdes e variacées dos parametros do motor.

1.2 Definicdo do problema

Um servomecanismo é uma maguina elétrica com um sistema de controle em
malha fechada cuja posicdo angular pode ser controlada. Em geral, existem dois

requisitos que estes equipamentos devem atender [6]:

a) Regulacédo: Manter a posicao dentro de determinados limites, ainda quando

acontecer variagoes de carga externa.

b) Rastreamento ou tracking: A posigdo real deve seguir a referéncia desejada,

com um minimo de erro.



Para cumprir com as exigéncias de regulacédo e rastreamento, devem-se tratar

principalmente quatro problemas:

a)

b)

Medir a posicdo angular do rotor com precisdo e rejeicdo a ruido. Os
sensores de posicao resolver sdo usados nas aplicacdes de alta exatidao [7].
N&o obstante, o calculo da posicdo a partir das suas saidas
convencionalmente requer equipamentos custosos, 0 que motiva a pesquisa

sobre substitutos implementados tanto em hardware como em software.
Rejeitar as perturbacdes produzidas pela carga mecéanica externa.

Projetar um controlador que seja robusto ante variagdes dos parametros do
motor e considerando que o PMSM é um sistema nao linear cuja dindmica

muda com o ponto de operacao.

d) Para fornecer energia ao PMSM, é utilizado um inversor como atuador do

sistema de controle. Como este equipamento gera somente valores discretos
de tensdo ou corrente, é necessario um algoritmo de modulacdo para
sintetizar os sinais de controle que sdo geralmente valores continuos. A
modulacdo por vetores espaciais (SV-PWM) é uma das melhores técnicas
para este propoésito. Por outro lado, seu alto custo computacional motiva
pesquisas relacionadas a simplificacao deste algoritmo de modulacéo.

1.3 Objetivos do trabalho

Para criar um sistema de controle preciso de posicdo de um PMSM, foram

estabelecidos os seguintes objetivos de trabalho:

a)

b)

d)

Criacdo de um sistema de leitura de posicdo usando um sensor de posi¢céao

resolver.

Criacdo de um estimador de torque de carga mecéanica para compensar as

perturbacdes externas.

Projetar um controlador inteligente baseado em redes neurais que controle o
motor para atingir a posicdo desejada com alta precisdo, para diferentes

pontos de operacgdo e robusto ante variagbes dos parametros do motor.

Simplificacéo do algoritmo de modulacdo por vetores espaciais, para reduzir

0 custo computacional da sua implementagéo.



1.4 Justificativa do tema de estudo

Os processos produtivos automatizados necessitam constantemente de
ferrramentas com maior precisdo, melhor resposta dinamica e robustez. Tem-se, por
exemplo, a fabricacdo de circuitos integrados com uma crescente escala de integracéo

e a manufatura de pecas mecanicas com valores de tolerancia cada vez menores.

Como o PMSM é um sistema nado linear, de variaveis acopladas, cujos
parametros podem mudar com o tempo (pelo aquecimento dos enrolamentos, atrito,
etc.), sujeito a perturbacbes e ruido, os controladores Pl convencionais nao
possibilitam atingir os niveis de precisdo e robustez necessérios, fomentando o uso de

novas técnicas de controle [7].

Por outro lado, o controle baseado em redes neurais tem sido amplamente
discutidos na literatura. Entre as vantagens do uso deste algoritmo no controle esta seu
rapido processamento paralelo de sinal, econémica implementacdo em chip "ASIC",

adaptabilidade, e inerente capacidade de tolerancia a falha.

1.5 Organizacdo dos capitulos

A apresentacdo deste trabalho, incluida a introdugcdo anterior, segue a seguinte

estrutura:

a) CAPITULO 1 — INTRODUCAO: Estabelece-se a importancia do tema de
estudo. Definem-se os problemas a tratar e os objetivos de trabalho.

b) CAPITULO 2 — CONTROLE CONVENCIONAL DO PMSM: O capitulo expde
0os conhecimentos basicos para a comprensdo do tema de estudo, o
modelagem dos componentes do sistema de controle e faz uma reviséo
bibliografica sobre as pesquisas desenvolvidas, para melhorar o
desempenho dos controladores de posi¢cdo de um PMSM.

c) CAPITULO 3 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: S&o apresentados
conceitos basicos sobre as redes neurais, para compreender sua aplicacédo

nos algoritmos de controle inteligente.

d) CAPITULO 4 - LEITURA ROBUSTA DE POSICAO BASEADA EM REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS: E descrito o algoritmo para a leitura do sensor de

posicao de forma precisa e robusta ante ruido, usando redes neurais.



e)

f)

9)

h)

CAPITULO 5 — ESTIMADOR DE TORQUE DE CARGA BASEADO EM
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E ANALISE NO DOMINIO DA
FREQUENCIA: Propde-se um novo estimador de torque de carga baseado
nas propriedades do torque mecanico, eletromagnético e o ruido no dominio

de freqUéncia.

CAPITULO 6 - SIMPLIFICAC}AO DO ALGORITMO SV-PWM: Foram
desenvolvidas férmulas tanto dos intervalos de tempo e dos estados de
comutacédo por fase do inversor, substituido o uso de tabelas. O resultado é
um novo algoritmo SV-PWM simplificado, eficiénte enquanto a velocidade de

processamento e espagco de memaria requeridos.

CAPITULO 7 - CONTROLADORES INTELIGENTES EM MALHA
FECHADA: E explicado o projeto de um controlador inteligente baseado em

redes neurais, robusto ante variacdes dos parametros do motor.

CAPITULO 8 — RESULTADOS DE SIMULAC}AO E EXPERIMENTAIS: Sao
apresentados as caracteristicas do motor a considerar, o diagrama de
simulacdo e a bancada de teste experimental. Os resultados dos testes de

simulacdo e os experimentais sdo organizados e comentados.

CAPITULO 9 — CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS



2 CAPITULO Il - CONTROLE CONVENCIONAL DO PMSM

2.1 Introducéo

Neste capitulo serdo explicados 0s conceitos basicos relacionados aos
componentes de um sistema convencional de controle vetorial do motor sincrono de
imad permamente. O objetivo do capitulo é fornecer o fundamento tedrico para a
compreensao dos problemas a ser tratados e os algoritmos desenvolvidos neste

trabalho.

2.2  Motor sincrono de iméa permanente (PMSM)

O motor sincrono de imd permanente (PMSM) é uma maquina trifasica de
corrente alternada sincrona onde os enrolamentos no rotor sdo substituidos por um
arranjo de imas que fornece um fluxo rotérico constante e sem perdas de energia [7].
Este motor tem uma alta relacdo torque/inércia, sendo possivel, teoricamente, operar

com um fator de poténcia unitario [8].

2.2.1 Classificacdo do PMSM
O PMSM pode ser clasificado segundo dois critérios [7]-[9], conforme a seguir:
a) Pela disposicdo dos imas no rotor:

> Imas na superficie: Este tipo de motor possui simplicidade construtiva,
baixo momento de inércia, e pouca variacdo de relutancia em funcao da

posicao. Este motor é o mais utilizado como servomecanismos.

> Imas no interior: Usado em aplicacbes de alta velocidade. Este motor é
mais custoso comparado com os de imas na superficie, e apresenta uma

maior variagdo na sua relutancia.
b) Pela forma de onda da for¢a contraeletromotriz (fcem):

» Sincrono senoidal. As trés fases do motor conduzem o tempo todo,
gerando um torque eletromagnético com menores ondulag¢des em relacéo
ao sincrono trapezoidal, caracteristica desejada no momento de fabricar

servomecanismos.

» Sincrono trapezoidal ou brushless DC (BLDC): Em cada instante,
somente duas fases conduzem. Por sua construcdo, estes motores séao

mais econdmicos que 0s sincronos senoidais.

5



Como toda maquina sincrona, a frequéncia elétrica da alimentacdo deve estar
sincronizada com a velocidade rotdrica. Portanto, € necessario o uso da eletrénica de

poténcia para gerar torque util em regime permanente, apesar das perturbacdes de

carga que possam acontecer [9].

2.2.2 Modelagem do PMSM

No estudo do motor sincrono de imd& permanente, serd usada a seguinte

nomenclatura:

D: coeficiente de atrito;
€fcem. forca contraeletromotriz;
lass Ibs, lcs: correntes estatoricas por fase;
id, ig: correntes nos eixos d e q do estator;
J: momento de inércia;
L: indutancia equivalente por fase:
L4, Lg: auto-indutancias nos eixos d e q;
Ls: auto-indutancia por fase;
indutancia mutua;
P: namero de pares de polos;
Rs: resisténcia nos enrolamentos do estator;
Tem: torgue eletromagnético;
T torgue de carga;
Van, Von, Ven:  tensdes fase-neutro nos terminais do estator;
Vd, Vg tensdes nos eixos d e g do estator;
da, O, Oc: fluxo concatenado estabelecido pelos iméas permanentes;
dm: amplitude do fluxo concatenado estabelecido pelos imas;
Aa, Mo, Ac fluxos por fase;
Ad, Mg fluxos nos eixos d e q;
0: posi¢do mecéanica do rotor;
Oe: angulo elétrico;
: velocidade mecanica;

angulo do sistema de referéncia dq respeito a fase A;



2.2.2.1 Modelo trifadsico do PMSM

A Figura 2.1 mostra 0 modelo trifasico do PMSM definido no sistema de
referéncia estacionario [9], [10]. Pode-se observar que nao é possivel identificar
circuitos de excitacdo (responsavel pela geracdo de fluxo magnético) e de armadura

(responsavel pelo torque electromagnético), como no caso do motor CC.

Figura 2.1. Modelo trifasico do PMSM

A equacdo (2.1) descreve o modelo trifasico do PMSM. O sentido da corrente é

positivo segundo mostrado na Figura 2.1.

d }\’a RS O o ias Van
Sl (=70 Re0 i+ | var (2.1)
7\'C O 0 RS iCS Vcn

O fluxo concatenado nas trés fases é dado pela equacéo (2.2):

>\’a Ls -M -M ias ¢a
A |=|-M Ly =My |+] 0, (2.2)
}\’c -M -M Ls ics ¢c
Sendo:
0. ¢ cos(P6)
d, | =| b, cOS(PO —27/3) (2.3)

o. | |0, cos(P6+2n/3)

Segundo a equacéo (2.3), como o rotor gira, o angulo mecanico (0) e os fluxos

estabelecidos pelos imas (¢a, ¢n, ) mecanico mudam com o tempo.



Definindo a indutancia equivalente por fase como:
L=L,+M (2.4)

De (2.1), (2.2), (2.3) e (2.4), obtém-se:

vo,] [R, 0 oTi.] [L 0 O ; i Pod, sen(Po)
Vi [=| 0 R 0 Jligs |+/0 L 0|l |- Pod,senP0-2r/3)|  (2.5)
Vo,| 1|0 0 R_|i | |0 0 L| |i.| |Pwd,senPd—4n/3)

As equagbes (2.3) e (2.5) mostram que os fluxos sédo fungbes nao lineares
variantes no tempo (dependem da posicdo do rotor), e as variaveis por fase estao

acopladas. Tal modelagem dificulta a anélise e o controle do PMSM.

Na sequéncia, seré explicado como a transformada Park é utilizada para obter

um modelo simplificado com variaveis desacopladas e semelhante ao motor CC.

2.2.2.2 Transformada de Park

Para obter um modelo simplificado de uma maquina trifasica de corrente
alternada, utiliza-se a transformada de Park, uma operagdo matematica que representa
um conjunto de variaveis trifasicas Fapc = [ fa fp fc ]T, em um sistema de referéncia
ortogonal dg0, onde as novas variaveis obtidas Fyqo = [ fa fq fo ]", sdo desacopladas

[10], [11]. A equacdo (2.6) mostra a matriz de transformacéo de Park.

f, sen(d) sen(d-2r/3) sen(s+21/3)|f,
f.|= % cos(8) cos(8—2n/3) cos(s+2n/3)| f,

q

f, 12 12 2 f

(2.6)

Sendo 6 o0 angulo do sistema de referéncia em relagcéo ao eixo da fase a.
No caso de sistemas trifasicos balanceados e com neutro isolado, a soma das
variaveis trifasicas é zero. Portanto, por (2.6):

fo=f,+f, +f. =0 (2.7)

Nesse caso, a transformada de Park representa variaveis trifasicas em um
sistema de referéncia dq com duas componentes desacopladas. A Figura 2.2 mostra o

conceito da transformada de Park.



f. fa

Figura 2.2. Representacao da transformada de Park.

Na analise de maquinas trifasicas de corrente alternada, as componentes fq e f,
sdo associadas aos circuitos de campo (gerador de fluxo magnético) e de armadura

(responsavel pelo torque) de uma maquina de corrente continua respectivamente [7].

Agora sera demonstrada a utilidade desta transformacao na analise de sistemas
trifasicos. Seja [ da ¢ dc]" 0 conjunto de fluxos concatenados estabelecidos pelos imas
permanentes descrito em (2.3). Sera aplicada a transformada de Park usando um

sistema de referéncia sincrono onde 8 = P0. Os resultados sdo mostrados a seguir:

o, | =1 9, cos(P6—2m/3) (2.3)
o, | |9, cos(PO+2m/3)

(0,1 [send) sen(d-2n/3) sen(s+2n/3)[ o,
dq =§ cos(8) cos(5-2n/3) cos(s+2n/3)| ¢,
o) CLy2 v 2 o, 9
(0,1 [sen(d) sens-2n/3) sens+2n/3)] ¢, cos(Po) '
g = % cos(8) cos(5-2n/3) cos(8+2n/3)| ¢, cos(PO - 27/3)
0| | Y2 1/2 Y2 | ¢,cos(Po+2n/3)
Substituindo P8 por 6 em (2.8):
o sen(d) sen(d-2r/3) sens+21/3)[ ¢, cos(d)
g | = % cos(8) cos(6-2n/3) cos(8+2n/3)| ¢, cos(d - 2n/3) (2.9)
b, 1/2 1/2 1/2 d,, cos(5 + 2m/3)
A partir das seguintes identidades trigonométricas [12]:
2sen(x)cos(x) = sen(2x) (2.10)

2cos?(x) =1+ cos(2x)



Operando a multiplicagcdo matricial em (2.9), e aplicando (2.10):

o sen(28)+sen(25 - 4n/3)+sen(28 + 4n/3)
¢y | = %q)m 3+¢0s(23) +cos(25 — 41/3)+ cos(28 + 47/3) (2.11)
by cos(8)+ cos(8 — 21/3)+ cos(s + 21/3)

Como as fung¢des seno e cosseno tém um periodo de 2xn, a equagédo (2.11) pode

ser expressada da seguinte maneira:

o sen(28)+sen(25 + 2n/3)+ sen(28 - 21/3)
0y | = %q)m 3+0s(25) +cos(25 + 21/3) + cos(25 — 21/3) (2.12)
by cos(8)+ cos(8 + 27/3)+ cos(s — 21/3)

Usando propriedades trigopnométricas, pode-se demonstrar [12]:

cos(x)+ cos(x + %) + cos(x - %) =0 (2.13)

se x)+ser(x+%j+ser(x—%j:0 (2.14)

O resultado de (2.13) e (2.14) é congruente com o fato de que a soma de
tensdes ou correntes trifasicas balanceadas desfasadas 120° entre elas é zero.
Substituindo (2.13) e (2.14) em (2.12):

0, 0 ] [o
04 | =3 4] 3-0| = 215)
4 o ] |o

A equacgédo (2.15) demonstra que a transformada de Park permite representar
fluxos concatenados nao lineares (variantes no tempo) através de valores constantes

(invariantes no tempo) definidas em um sistema de referéncia sincrono.

2.2.2.3 Modelo dg do PMSM

No caso do PMSM, geralmente é usada a transformada de Park considerando
um sistema de referéncia que gire a velocidade sincrona, porque as variaveis senoidais

tornam-se constantes, como indicado em [9], [11] e demonstrado por (2.15).
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O angulo do sistema de referéncia sincrono a usar na transformada de Park &

igual ao angulo életrico do motor, definido em (2.16):

8=0, =P0 (2.16)

e

Aplicando a transformada de Park ao modelo trifasico descrito na se¢éo 2.2.2.1,

obtém-se o modelo dq do motor sincrono de ima permanente [10], [11]:

va] [ Ry —PoLJis] [Le 07d[is 0
{vq}{Pde R, L}{o Lq}dt{iq}{efcem} (2.17)

€iem = POO,, (2.18)

Ay =Lgig + 0, (2.19)

g =Lgig (2.20)

Tom =1.5P(Ly —Lg )igiy +1.5P0,j, (2.21)
Jo+Do=T, T (2.22)

®=0 (2.23)

No PMSM de pdlos salientes, as auto-indutancias nos eixos d e g sao iguais a

indutancia equivalente por fase.
Ly=Lq=L=L;+M (2.24)
Substituido (2.24) em (2.21):
Tem =1.5P, (2.25)

A partir das equacbes do modelo dg do PMSM, pode-se observar que,
analogamente ao motor CC, existem duas correntes: uma responsavel pelo fluxo de
campo (ig) e outra pelo torque eletromagnético (ig), segundo (2.19) e (2.25)

respectivamente.

11



As Figuras 2.3 e 2.4 exibem o0 modelo dq do PMSM de pélos salientes.

Figura 2.4. Circuito equivalente no eixo q.

Para garantir que o PMSM trabalhe em sincronismo, e sendo a variavel a
controlar, o angulo mecéanico do rotor deve ser conhecido, através de sensores ou

estimadores. Na sequencia, é discutido o tema da medi¢cao do angulo do rotor.

2.3 Medicao do angulo mecéanico do rotor

No PMSM, deve ser garantido o sincronismo entre a frequiéncia de excitacao
elétrica e a velocidade do rotor, para assegurar a estabilidade do motor [8]. Por isso,

geralmente um sensor de posicao é integrado ao motor.

Por outro lado, novas pesquisas procuram desenvolver estimadores de posicao,
para evitar 0 uso do sensores gue incrementam o custo de implementacéo. Diferentes
estimadores foram propostos [13],[14], baseados somente nas equacgdes elétricas do
PMSM [15], ou usando sistemas MRAS de comparacao de modelos adaptativos [16],

modos deslizantes [17], redes neurais [18], filtro de Kalman [19], entre outras.

Os estimadores de velocidade mencionados possuem diferentes niveis de
robustez as variagbes dos parametros elétricos do motor. Ndo obstante, as industrias
gue utilizam sistemas roboticos geralmente preferem sistemas com sensores de
posicéo por questado de confiabilidade. Portanto, neste trabalho sera considerado o uso

de um sensor de posicao.

12



Os sensores de posi¢cdo mais utilizados na industria sdo o encoder e o resolver.
Um encoder € um transdutor rotativo que transforma movimento angular em uma série
de pulsos digitais [8], [20]. Tem baixo custo econbémico, porém sua resolucdo é
mecanicamente limitada. Nas aplicacfes de alta precisdo geralmente é usado o sensor
de posicao resolver. Este sensor fornece informacgéo de posi¢cdo em formato analdgico,

€ robusto e com uma maior precisao que os encoders [20].

2.3.1 Sensor de posicao resolver

O sensor resolver determina a posi¢ao angular absoluta do rotor do motor. Este
sensor € composto de um enrolamento rotérico de excitacdo e dois enrolamentos
estatdricos de saida, desfasados 90° entre elas. Sua estrutura é mostrada na Figura
2.5.

Transformador Enrolamento

rotativo de excitacdo Enrolamentos
Enrolamento  Vcos < = do estator

de excitagcdo

-.I“ r|IIIII||||||I |III'1I

,IIIIII||||'|IIIIIIJ
Transformador H

Enrolamentos do estator rotativo
@ (b)

Figura 2.5. Estrutura do sensor resolver: a) diagrama fisico, b) circuito esquemaético.

O enrolamento do rotor recebe uma onda senoidal de excitagdo com frequéncia

entre 1 kHz a 10 kHz, através de um transformador rotativo [20]:
—a_ sen(w,,t) (2.26)

A excitacdo no rotor induz tensdes nos enrolamentos de saida [21]:

Vo =KEoe ser(@)ser(a»ew o °°S(9)°°S(‘”et)} @27)
Veos = Kag,e| COS(0)sEM0,, 1) + ‘3? ser(0)cos(o t)} (2.28)
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Sendo:

Mexc - freqUéncia do sinal de excitacao;

k: razao entre os enrolamentos do estator e rotor do sensor;
0: angulo mecanico;

Vexc. sinal de excitacédo de entrada;

Aexc. amplitude do sinal de excitacao;

Vsen;Vcos. saidas do sensor;

Se a velocidade mecanica for muito menor que a frequéncia de excitagéo, as
equacodes (2.27) e (2.28) podem ser simplificadas:

VSen = kaexcser(e)sedwEXct) (2.29)
V . = Kka,, cos(0)sen(m,,t) (2.30)

Das equacoes (2.29) e (2.30), pode-se observar que a informacéo da posi¢cao
estad modulada em amplitude nas saidas do sensor, sendo necessario um sistema para

obter o angulo do rotor, tema descrito na sequéncia.

2.3.2 Sistema convencional de leitura do sensor resolver

A obtencdo da posicdo do rotor a partir dos sinais do sensor resolver
convencionalmente é efetuada por um equipamento chamado conversor resolver a
digital (RDC), cuja estrutura é mostrada na Figura 2.6. A medicdo do angulo esta

baseada em um sistema de rastreamento em malha fechada [22].

VEXC
v
u e
Vsen = €0S(0es) F— " 2, demodulador
A -
Oest "edc
u -
Vcos —» sen(Oes) 2 integrador
A
Oest 1l
contador |e VCO

Figura 2.6. Diagrama do conversor resolver a digital (RDC).
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Em primeiro lugar, as duas saidas do sensor de posi¢cdo sdo multiplicadas pelo

seno e cosseno do angulo estimado:
u, = ka,.sen(wt)sen®)cos(6.,,) (2.31)
u, = ka,.sen(wt)cos(0)sin6,,,) (2.32)

A diferenca entre os sinais u; e U, resulta em um erro e,c modulado em

amplitude, descrito em (2.32):

&, =U; ~U, =ka,,sen(ot)[ser(8)cos(0,,,) - cos(0)sen(6,, )

2.32
€ = kaexcser((")t) S er(e - eest) ( )

Um demodulador sincrono demodula e,c usando o sinal de excitacao, obtendo-
se 0 seno do erro entre o0 angulo real e o estimado (eqc):
ey = ksen(0 -0, ) (2.33)

A integral do sinal de erro eq4: alimenta um oscilador controlado por tensao
(VCO), o qual gera uma saida em que forca que eq4c Seja zero, através de um contador.

Como conseqliéncia, o angulo estimado converge ao valor real da posicéo.

sen0—0,,)—0 (2.34)
Portanto:
(0-0ey)—0
0 — O (2.35)

O RDC fornece uma leitura com elevada precisdo e rejeicdo de ruido. Nao
obstante, seu custo elevado motiva a pesquisa sobre substitutos deste equipamento
[23]. Geralmente as propostas estdo baseadas em malhas de realimentacdo para
reduzir o erro entre o angulo real e o estimado [24]-[25]. Outras demodulam os sinais
de saida do sensor, obtém a tangente do angulo e utilizam fungfes trigonométricas

inversas [26].
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2.4 Inversor de dois niveis

Um inversor trifasico é um dispositivo constituido por semicondutores de
poténcia (MOSFET, GTO ou IGBT) capaz de produzir um sinal de saida alternada a
partir de uma fonte continua de tenséo (VSI - voltage source inverter) ou de corrente
(CSI - current source inverter) [27]. Os VSI séo utilizados em aplicacdes convencionais
de controle de motores, enquanto que os CSI aplicam-se quando é requerido uma sinal

com baixa distorsao.

Um inversor pode ser classificado também pelo nimero de valores de tenséo
discretos na saida em cada fase. Os inversores de dois nives sdo os mais simples,
econbmicos e usados no controle de motores trifasicos. Quando for necessério
sintetizar valores de tensdo mais elevados e com baixo conteddo harménico, sao

usados os inversores multi-niveis.

O modelo do inversor de dois niveis € mostrado na Figura 2.7. Cada fase

somente pode ter dois valores de tensdo em relacdo ao ponto neutro (n) : -V¢/2 e

Vcc/2.
cL Sa sb./} sc./}

C =

San Spn f Scn f

Figura 2.7. Diagrama de um inversor de dois niveis.

Se duas chaves da mesma fase estdo ligadas ao mesmo tempo, entdo um curto
circuito aconteceria na fonte de alimentacdo CC. Por outro lado, para evitar estados
indefinidos de tenséo, tais chaves tampouco podem estar desligadas simultaneamente.
Como resultado, somente uma chave deve ser ligada em um determinado instante de
tempo [27]. Pode-se associar a tensdo de saida v, v, € Ve, com 0 estado de

comutacéo das chaves superiores s,, Sp € Sc:

12 =1 (ligad
v, = Vae Sx (|gz_i 0 . x=a,b,c (2.36)
—Vy /2, s, =0 (desligado)
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Controlando apropriadamente a comutacdo das chaves, pode-se obter uma
onda quadrada cuja fundamental corresponde a magnitude, freqtuéncia e fase
desejadas, com uma distorsdo harmoénica reduzida. Isto é possivel através de um

algoritmo de modulac&o da onda de referéncia [27].

Existem diversos algoritmos de modulacdo. Os mais usados sdo a modulacdo
senoidal (SPWM), eliminacéo seletiva de harmoénicos (SHE), a modulacéo de corrente
por banda de histerese, e a modulacdo por vetores espaciais (SV-PWM) [8], [27].
Entre tais técnicas, SV-PWM apresenta os melhores resultados quanto ao contetdo
harmonico, melhor uso da fonte CC, maior magnitude maxima da onda fundamental de
tensdo, e menores perdas por chaveamento [28]. Por tais razfes, tal técnica de
modulacdo sera usada neste trabalho.

2.4.1 Modulacao por vetores espaciais (SV-PWM)

A modulacdo por vetores espaciais SV-PWM (space vector pulse width
modulation) é uma técnica avancada de modulacdo por largura de pulso e
possivelmente a melhor nas aplicacbes de controle de maquinas trifasicas. Esta
técnica considera a interacdo entre as fases quando a maquina trifasica tem uma

conexao neutro isolado.

Na modulacdo SV-PWM, o sistema trifasico [ va, Vb Ve ]' € representado por

meio de um vetor espacial V definido no plano complexo, segundo (2.37) [8], [29] :
V= %[va+vbe(j 21/3)+ v e(j4n/3)] (2.37)

O vetor espacial V também pode ser expressado como a matriz V = [ vq Vg 1"

cujas componentes v, € Vg Sdo as partes real e imaginaria de (2.37) :

% 2v,—v,—-V,_)/3
V= o _ |:( a b c)/ j| (238)
VB (Vb —Ve )/\/§
No inversor de dois niveis, existem somente 8 possives combinagfes de
comutacdo. A Tabela 2.1 mostra todos o0s vetores espaciais que podem ser gerados

pelo inversor, calculados a partir das equacdes (2.35) e (2.36), junto com os estados
de comutacéao por fase.
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Tabla 2.1. Vetores espacias gerados pelo inversor de dois niveis.

% Vo Vg re® Sa | Sb | Sc
Vo 0 0 0 0010
Vi | 2vge/3 0 (2vac/3)e(j0on/3) 1,010
Vo | Va/3 Va3 (2vac/3)e(jn/3) 11110
Vi | Va/3 | vaN3 | (2vae3)e(j2n/3) 0[1]0
Vg | -2v4/3 0 (2vac/3)e(j3n/3) 0|11
Vs | Va3 | -vac\N3 | (2vge/3)e(j4n/3) 001
Vo | Va3 | -vaN3 | (2vae/3)e(j5n/3) 11011
V7 0 0 0 1111

Os resultados da Tabela 2.1 indicam a existéncia de dois vetores de magnitude
zero (Vo e V7), chamados vetores nulos. Os outros vetores (ndo nulos) tém uma

magnitude de 2v4./3, 0s quais dividem o plano complexo em seis setores de trabalho

(de I até VI), como é mostrado na Figura 2.8.
\& f B V2

=

A
1%10

%/

=

€
e

Figura 2.8. Setores de trabalho definidos pelos vetores espacias ndo nulos do inversor.

De acordo com [30], os vetores néo nulos do inversor podem ser expressados a

partir da equacgao (2.37):

2V 4 o AT
Vm=TeXp{j(m 1)3} (2.39)

Sendo m =1, 2 ... 6; o indice do vetor ndo nulo desejado. Os vetores espaciais

gerados pelo inversor também sdo chamados vetores espaciais basicos [31].
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Seja V; o vetor espacial de referéncia que representa o conjunto de tensdes
trifasicas Vapec = [ Va Vb V¢ ]' calculado a partir (2.35) e (2.36), posicionado no setor m
definido pelos vetores basicos ndo nulos V, e V. O objetivo da modulacdo SV-PWM
consiste em aproximar o vetor de referéncia V; mediante uma combinacao dos estados

de comutacéao correspondentes aos vetores espaciais basicos.

Tal objetivo pode ser obtido, durante um tempo pequeno definido como o
periodo de modulagdo t,wm, Se a média da saida do inversor é igual ao vetor de

referéncia desejado.

t

pwm ta ty
!mm=£mpuimpt (2.40)

Vi, =Vt +Vt,

r‘pwm

As variaveis t, e t, sdo os intervalos de tempo nos quais os estados de
comutacdo correspondentes aos vetores basicos V, e V, devem ser mantidos no

inversor, respectivamente. Em geral, tem-se que:

t, >t +t, (2.41)

pwm =

N&o obstante, para obter uma freqiéncia de comutacdo constante por fase e
assim reduzir o conteddo harmonico do sinal de tensdo, devem-se sintetizar vetores

nulos (Vnulo) NO inversor por um tempo tnye, de acordo com (2.42):

towm = Lo + 1, +1 (2.42)

nulo

A patrtir de (2.40) e (2.42) tem-se:
Vit .=Vt +Vot, + V.t (2.43)

rpwm nulo*nulo

Segundo [32], para 0 setor m: V4=V, € Vp = V41 (exceto no setor m =6, onde

Vy, =V;). Como a fungéo exponencial complexa possui um periodo de 2w, tem-se:

= 2] 1-97 | 2t e fo1-9| @244

19



A partir de (2.39) e (2.44), podem-se deduzir as seguintes férmulas para

determinar V4 e Vi, no setor m:

V, = ﬂexp{j(m —1)5} (2.45)
3 3
V, = ﬂexp ij (2.46)
3 3

Seja g 0 angulo entre o vetor de referéncia V, e V,. Os tempos t, e t, podem ser
calculados aplicando (2.47) e (2.48) [8]:

{, = %”Vr”ser(ﬁ - gj (2.47)
Ve 3
J3t,
t, = V—"||V,||sen(g) (2.48)

dc

Equacles (2.47) e (2.48) requerem o calculo do angulo e magnitude do vetor de
referéncia, assim como de fungbes trigonométricas, 0 que aumenta o0 custo
computacional do algoritmo SV-PWM. Em [33] € proposto o uso das componentes real
(o) e imaginaria (B) dos vetores basicos e da referéncia, tornando o célculo dos

intervalos de tempos em um problema de algebra linear com a seguinte solucéo:

-1
ta -1 Va o Vb o Vr o
=t V. V.|V =t - - - 2.49
|:tb:| pwm[ a b] r pwm{v Vb i| |:V i| ( )

a_p _B r_p

SendoV: =[Via Vipl, Va =[Vaa Vapl €©Vo =[Vpba Vbgpl' A solugdo
proposta em (2.49) é possivel porque os vetores V, e Vp sdo ndo colineares. Portanto,
a matriz [ Va V,]" tem colunas linearmente independentes, assegurando a existéncia

da sua inversa [34].

Na regiao linear de operacédo, pode-se sintetizar um vetor espacial com uma
determinada magnitude, em qualquer angulo possivel. Isto corresponde a area no
interior da circunferéncia inscrita mostrada na Figura 2.8. A equacédo (2.50) indica a
maxima amplitude do vetor espacial que pode ser gerado na regiao linear [8]:

V3

IV, = 7(% vdcj =0.5774V,, (2.50)
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Em [35]-[37] sdo propostas simplificacbes do algoritmo SV-PWM para obter os
intervalos de tempo e identificar o setor de trabalho, assim como trabalhar fora da
regido linear de modulacdo. Tais formulas, assim como os estados de comutacdo

correspondentes aos vetores espaciais basicos, devem ser armazenados em memoria.

Quando deseja-se trabalhar na regido nao linear da modulagcdo SV-PWM, as
formulas apresentadas devem ser modificadas. N&o obstante, neste trabalho de

dissertacdo somente sera considerado uma modulacdo na regiéo linear.

2.5 Controle vetorial do PMSM em malha fechada

A Figura 2.9 mostra o diagrama de blocos de um sistema de controle em malha
fechada de um PMSM aplicando modulag&o por vetores espaciais. Podem-se observar

trés malhas fechadas de controle: de posi¢céo e das correntes nos eixos d e q.

+ iq_ref + Vq
Oret C C =] Mmudanca ?'
- - do | Ve > |
. sistema | Ve | Algoritmo | ° ] "VETSOr
0 iq de — S\E/J-PWM —Ppl de dois
referéncia niveis
: _;?_, Vd da/op
|d7ref:0 C —
f Va,
id Vb,
0 Ve
Caélculo Ia, i Condicionamento Sensores de
i computacional: de sinais ¢ corrente
id’ - Transformada
g’ de Park, leitura
do sensor de |Vexc' Vsin: Veos | Condicionamento I Sensor de posicio
posi¢ao de sinais resolver

C: controlador. Geralmente um Pl

Figura 2.9. Controle convencional de posi¢do em malha fechada de um PMSM.

O objetivo da malha de posicdo € fornecer a referéncia da componente da
corrente estatorica no eixo q (iq) para atingir a posi¢éo desejada. A partir de (2.22) e
(2.25):

Jo+Do=T, -T (2.22)

Tom = 1.5P0pig (2.25)

21



Regulando o valor da componente i da corrente no estator, controla-se o torque
eletromagnético, a velocidade e, portanto, a posi¢do do rotor. Em alguns sistemas de
controle, como em [38], esta malha estima a velocidade mecéanica do rotor, sendo

necessario adicionar uma malha fechada de velocidade.

O controlador desta malha deve reduzir os efeitos do torque de carga,
considerado como uma perturbacdo externa no sistema de controle. Em [39], é
proposto o0 uso de um estimador de torque de carga para reduzir os efeitos de
perturbacdes externas. Conhecida sua magnitude, o controlador pode gerar o valor de
torque eletromagnético (através da corrente no eixo ) para compensa-la. Assim, a

corrente de referéncia no eixo g € expressada em (2.51):

o =it (2.51)
I (2.52)
2~ 1 5pg,_

Sendo iq e @ COMponente da corrente no eixo q a ser sintetizado, iq 1 € a
responsavel de atingir os valores de posi¢éo ou velocidade desejados, enquanto iq »
compensa a perturbacao produzida pela carga. Estimadores de torque de carga podem
estar baseados em redes neurais, estimadores de estado, filtro de Kalman, entre
outros [39]-[41].

Por outro lado, os imds permanentes geram um fluxo de campo, ndo sendo
necessario uma corrente magnetizante. Para operar com maxima eficiéncia, procura-se

fazer com que a corrente iy seja zero.
id_ref = O (253)

Somente quando é desejado operar a uma velocidade maior que a nominal, a
corrente desejada no eixo d assume valores negativos. Esta técnica é chamada
enfraguecimento de campo [8]. A velocidade maxima que pode atingir o motor

aumenta, mas diminui o torque que pode produzir.

Quando € usada a modulacdo SV-PWM, os controladores calculam os valores
de tensdo nos eixos d e g (Vq ret € Vg ref) NECESSArIOS para obter as correntes de
referéncia (iq_rer € iq_ref). DepOIs, tais valores de tenséo sdo expressados no sistema de
referéncia off (Va_ref € Vp_rer), para ser sintetizados no inversor através da modulagéo

por vetores espaciais explicada na secéo 2.4.2.
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A matriz de transformacé&o para transformar as variaveis definidas no sistema de
referéncia dq ao sistema aff pode ser obtida a partir da definicdo da transformada de

Park mencionada em (2.6):

f, sen(d) sen(d-2n/3) sen(s+2n/3)|f,
f,|= % cos(8) cos(6-2n/3) cos(s+2n/3)| f, (2.6)
i 12 12 yv2 |t

Desprezando a componente fo, tem-se:

[, £ =R, f, fT
i) 2[5€n®) send-2/3) ser(s+2n/3) (2.54)
()= §Los(6) cos(8 —2n/3) cos(s + 2n/3)}

Segundo [32], a matriz R(8) pode ser descomposta da seguinte maneira:

f f
“| [send) cos(d)[2/3 -3 -¥3]]°
ook ool o v vl o

Operando a multiplicacdo matricial de (2.55), e a partir da definicdo das

componentes aff do vetor espacial estabelecido em (2.38):

fy] [send) cos(3)](2f, -1, -f.)/3

f,| |cos(3) -sen)] (-f,+f,)/v3 }

'f,] [send) cos(®)] f. |

1, | cos(s) —sen(s)] -, (2.56)
] [send) —cos(3)] f.]

f,] Lcos(8) send)| f, |

Aplicando inversdo de matrizes, a relagdo entre as variaveis definidas nos

sistemas dqg e of € estabelecida:
f,] [ sens) cos(3)|f,
[fJ{—cos(S) ser(é})}{flj (2.57)

Usando (2.57) e a definicdo de matriz inversa, também €& possivel obter as

variaveis [ fq fq]" a partir de [f, fg]".
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As malhas fechadas descritas convencionalmente sao implementadas mediante
controladores PI [42]. Porém, nao fornecem a precisao requerida em aplicacfes de alta
exigéncia onde a planta € um sistema nao linear, cujos parametros podem mudar com
0 tempo e seu comportamento dinamico depende do ponto de operagdo, como no caso

do uso do motor PMSM em aplica¢des roboticas.

Diferentes técnicas foram desenvolvidas para melhorar a desempenho do
PMSM em servomecanismos. Conforme discutido em [43], tais técnicas podem ser

usadas em duas maneiras:

a) Como um sistema supervisor que fornece parametros adequados ao
controlador, como por exemplo, os ganhos de um Pl. Podem estar baseados
em algum critério de otimizacao robusto [44]-[45], redes neurais [46], |6gica

difusa [47], ou algoritmos genéticos [48].

b) Diretamente para gerar os sinais de controle. Tém-se controladores robustos
[49]-[51], baseados em redes neurais [52]-[53], l6gica difusa [54], sistemas

hibridos como os neuro-difusos [55], entre outros.

No momento de implementar o sistema de controle, deve-se considerar o
namero e tipo de controladores das malhas fechadas. Quanto maior o nimero de
controladores e sua complexidade, serdo necessarios processadores (DSP, FPGA ou
microcontroladores) mais rapidos e potentes, o que aumenta 0 custo da

implementagédo do servomecanismo.

2.6 Objetivos do sistema de controle a projetar

Baseado nos conceitos apresentados, definem-se os problemas a tratar neste
trabalho de dissertacdo, para obter um controle preciso e robusto a ruido e
perturbacdes de carga, sendo o controlador adequado para aplicacdes como a

robdtica:

a) Como os equipamentos RDC para o calculo da estimacéo a partir dos sinais
do sensor resolver possuem custos elevados, serd proposto um novo
sistema de leitura do sensor resolver, porém implementado em software,

para reduzir o custo de implementacéo do sistema de controle.
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b) Para atenuar os efeitos da carga externa, sera projetado um estimador de
carga mecanica. Conhecido seu valor, o controlador pode gerar um torque

eletromagnético adequado para compensar-lo.

O algoritmo SV-PWM convencional tem um alto custo computacional, o que
dificulta a implementacdo do controlador. Por tal razdo, sera desenvolvido

uma simplificagéo deste algoritmo.

d) Os controladores Pl convencionais nao possibilitam um controle robusto nem

eficiente. Serdo substituidos por controladores inteligéntes.

Os objetivos planteados sdo mostrados no diagrama de blocos da Figura 2.10.

0, iq
Referéncia ia, Ig Ti_est Estimador de torque de carga
de posi¢céo l baseado em RNA
Sa,
Mudanca
Leitor do 6 Vg, d ¢ Voo Sp,
Controladores o . s
sensor de ) NN vV, ; V, Algoritmo c Inversor
helt inteligéntes q | sistema § P )
= posicéo P> baseados em de — SV-PWM P! de dois
baseado em RNA referéncia simplificado niveis
RNA
dg/op
i
Vb,
v v
- Transformada ia ib | Condicionamento ¢ Sensores de
la, la. 4= de Park de sinais corrente
Vexc, Vsin: Veos Condicionamento I Sensor de posigédo

de sinais

resolver

Figura 2.10. Diagrama de blocos do sistema de controle de posi¢céo a projetar.

O sistema de controle a ser desenvolvido consta de quatro componentes:

a) Leitor do sensor de posigcao resolver : deve fornecer uma leitura precisa e

robusta a ruido.

b) Estimador de torque de carga :

conhecido o torque de carga, a malha de

posicdo estabelece um valor de torque para compensar as perturbacdes

externas
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c) Simplificacdo do algoritmo SV-PWM : sera reduzido o numero de operacdes

para efetuar a modulacao por vetore espaciais.

d) Controladores adaptativo: o objetivo do uso destes controladores nas malhas
de posicdo e das correntes € fornecer de precisdo em diferentes pontos de

operacao e robusto ante variacfes de carga.

2.7 Comentarios finais

O capitulo 2 explicou conceitos basicos relacionados ao controle do motor
sincrono de ima permanente. Objetivos especificos foram estabelecidos para obter um

controle preciso e robusto.

No seguinte capitulo seréd explicado como as redes neurais artificiais podem ser

aplicadas na consecucédo dos objetivos estabelecidos.
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3 CAPITULO lll - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Introducéo

Nas ultimas décadas, pesquisas foram feitas no campo da inteligéncia artificial
(redes neurais, l6gica difusa, algoritmos genéticos, etc), dando como resultado muitas

aplicacoes industriais.

Esta tendéncia estimulou o desenvolvimento de sistemas de controle de
maquinas elétricas baseadas en inteligéncia artificial [27], 0s quais possuem um

desempeno maior comparado com as técnicas de controle convencionais

Nesse capitulo sera descrito o conceito de redes neurais artificiais (RNA) para

comprender as vantagens do uso destas estruturas nos sistemas de controle.

3.2 Conceitos basicos

Uma rede neural artificial € um sistema de processamento paralelo constituido
pela conexdo de unidades simples chamadas neurbnios. Seu objetivo € obter as
vantagens no processamento de informacgdo do cérebro humano, através de modelos

matematicos da sua estrutura e funcionamento [56].

A forcd de processamento de uma rede neural reside na topologia e as
conexdes entre os neurdnios. De maneira analoga ao cérebro humano, a rede deve ser

treinada para obter conhecimento e gerar respostas adequadas.

3.2.1 O sistema nervoso humano

O sistema nervoso é constituido por células chamados neurbnios. Através dos
dentritos (interface de entrada) o neurénio recebe informacéo proveniente de neurdnios
vizinhos que enviam seus sinais através do axénio (interface de saida). O ponto de
conexao entre os dentritos e o axdnio de outro neurbnio é chamado sinapse, o qual
pode ser modificado mediante um processo de treinamento. A Figura 3.1 mostra a

estrutura de um neurénio bioldgico.

A integracdo do neurénios constitui o cérebro humano, mostrado na Figura 3.2.
Existem regides especializadas responsaveis das diferentes habilidades humanas:
motoras, sensoriais, analiticas, entre outras. Tais regifes sdo determinadas pela

topologia da integracédo do seus neurdnios.
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Neurofibrilas

Neurotransmissor

(corpo de Niss|)

Polirribossomas
Ribossomas

Aparelho de Golgi

Bainha de mielina
de Schwann)

Figura 3.1. Estrutura do neurdnio bioldgico. Fonte: [57].

[l Telencephalon [l cerebellum
Diencephalon B Pons
[ Mesencephalon Medulla

Figura 3.2. O cérebro humano. Fonte [58]

Comparado com um computador, 0os neurdnios sdo mais lentos que as portas
I6gicas digitais (da ordem de cinco a seis ordens de grandeza). Por outro lado, sua
eficiéncia energética do processamento de informacéo é de 10™*° Joules por operacéo

por segundo, desprezivel em comparacdo ao 10°® joules dos computadores atuais.
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3.2.2 Modelo de neurdnio artificial

A base das redes neurais aplicadas na engenharia € o modelo do neurénio

artificial [59], cuja estrutura é apresentada na Figura 3.3.

X1 =—>1 Wi1

2! f(u) = vi

Xv =1 Wim

by
Figura 3.3. Estrutura de um neurénio artificial.

Identifica-se trés elementos basicos em um neurdnio artificial [59]:

a) Um conjunto de sinapses de conexao, caracterizados por um peso ou forca.
O sinal x; (j = 1, 2, ... M) na entrada da sinapse j € conectada ao neurénio k
e multiplicado pelo peso sinaptico wy;.

b) Um somador para somar os sinais de entrada ponderados pelos pesos

sinpticos. Geralmente é considerado um termo chamado bias (by), qual

aumenta ou diminui a entrada da fungao de ativagao.

c) Uma funcdo de ativacdo f(ux), que modela os processos internos no
neurénio. A Tabela 3.1 mostra algumas das funcdes de ativacdo mais

utilizadas.

Tabela 3.1. Func¢des de ativagdo usadas em redes neurais artificiais.

Funcéao de ativacao Férmula
1, seu, >0
. . f — ’ k
Limiar (hardlim) (uk) {0’ seu, <0
Linear flu)=u,
0,seu, <-a
Linear com saturacéo f(uk): u,se-a<u, <a
1,seu, >a
o . 1
Sigmoide (logsig) flu,)= 1re)
k
Tangente hiperbélica f(u, )= e(u,)-e(-u,)
(tansig) “7"e(u,)+e(-u,)
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O modelo do neurénio artificial € descrito através de (3.1) e (3.2) [60]:

U, :bk+Zwaj (3.1)

y, =f(u,) (3.2)

Sendo:

Xi-

Wi-

ka

i-ésima variavel de entrada;
i-ésimo peso sinaptico do neurdnio k;

bias;

f(uk): funcao de ativagéo;

Yk:

saida do neuro6nio k;

3.2.3 Arquitetura das redes neurais artificiais

Os neuronios artificias podem estar ligados seguindo diferentes padrdes, o que

influi na resposta e metodologia de treinamento da rede. Em geral, pode-se identificar

trés classes de arquiteturas [59]:

a)

b)

Redes de camada Unica: Estas redes tém a estrutura mais simples. Cada

saida é calculada por um unico neurbnio. Todos os elementos da rede

recebem as mesmas entradas. Seu poder de processamento é limitado.

Redes com multiplas camadas: Nesse tipo de rede, existem uma ou mais
camadas ocultas. A presenca destas novas camadas fornece a rede neural

uma maior capacidade de andlise dos dados.

Redes recorrentes: Nestas redes existem pelo menos um laco de
realimentacdo de valores prévios da saida. Geralmente sdo usadas em

sistemas onde deve ser considerado a evolucdo temporal dos dados.

3.2.4 Classificacao das técnicas de aprendizagem

Para que uma rede neural possa produzir saidas adequadas e ter um

desempenho 6timo, ela deve ser treinada a partir de exemplos através de um algoritmo

de aprendizagem. Tal processo consiste no ajuste dos pesos sinapticos de cada

neurdnio da rede. Podem-se mencionar 5 regras basicas de aprendizagem [59]:
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a) Aprendizagem por correcdo de erro: Os pesos sinapticos sao atualizados

para minimizar o erro entre a saida desejada e a estimada pela rede neural.

b) Aprendizagem baseada em memoria: Os exemplos sdo armazenados

explicitamente em uma grande memoria.

c) Aprendizagem hebbiana: Baseado nas conexdes sinapticas biologicas.
Dentro da rede neural, se dois neurdnios sao ativados constantemente e
sincronamente, entdo € aumentada a for¢ca daquela unido (peso sinaptico)

entre elas. Caso contrario, tal forca é enfraquecida ou eliminada.

d) Aprendizagem competitiva: Os neurdnios da rede competem entre eles para
se tornar ativos. Somente um Unico neurbnio pode estar ativo em um
determinado instante. Tal caracteristica € a principal diferenca com a regra

de aprendizagem hebbiana.

e) Aprendizagem de Boltzmann: Método de aprendizagem estocastico. O
objetivo é ajustar os pesos sinapticos para que rede modele corretamente
padrbes de entrada de acordo com uma distribuicdo estatistica de

Boltzmann.

Existem trés paradigmas de aprendizagem, maneiras como o0 ambiente

influencia no treinamento [59]:

a) Aprendizagem supervisionada: Um sistema supervisor fornece a resposta
Otima desejada para um determinado vetor de treinamento de entrada. Os
pesos sdo atualizados em funcdo do erro entre a saida desejada e a

estimada.

b) Aprendizagem n&o supervisionada: Em substituicdo do supervisor, s&o
dadas condi¢des para medir a qualidade da representacdo que a rede deve

aprender, e os parametros da rede sao otimizados de acordo a tais medidas.

c) Aprendizagem por reforco: um sistema critico reforca as acgbes que

melhoram o desempenho da rede. A rede aprende relagdes causa-efeito.

31



3.2.5 Vantagens das redes neurais

O uso de redes neurais oferece as seguintes propriedades Uteis [59]:

a) Aprendizagem por dados: Uma rede neural artificial adquire conhecimento
por um processo de aprendizagem a partir de dados. Nao depende de uma

programacao prévia ou equacdes complexas.

b) Generalizacdo: Uma rede neural pode gerar saidas aceitaveis para entradas

nao contempladas na fase de treinamento.

c) Mapeamento de entrada-saida. Através de uma aprendizagem
supervisionada, a rede neural pode modelar relacbes lineares ou nao

lineares entre os dados de entrada e a saida.

d) Adaptabilidade: As redes neurais tém uma capacidade de adaptar seus
pesos de acordo com as modificagcdes do ambiente.

e) Tolerancia a falhas. No caso de uma rede neural implementada em
hardware, se algum neurbnio € danificado, tal falha € atenuada devido a

natureza distribuida da informacéo armazenada da rede.

3.3 Redes ADALINE

A rede ADALINE (Adaptive Linear Element) for criado por Bernand Widrow em
1956. Consta de um unico neurdnio com uma funcdo de ativacdo linear, sendo

modelada pela equacéo (3.3) [59]:
Y = 3w (1) @3

Sendo n o instante de tempo. O termo constante (bias) do modelo do neurénio
expressado na equacao (3.1) pode ser considerado como um peso sinaptico cuja

entrada sempre é a unidade.

Usando um treinamento supervisionado, a rede ADALINE pode modelar a
relacdo linear entre as entradas e as saidas, por meio dos valores de seus pesos
sinapticos. A Figura 3.4 ilustra a adaptacédo da rede ADALINE para tratar de modelar

sistemas complexos ou desconhecidos.

A rede ADALINE é usada em aplicagbes como filtros adaptativos, controle

preditivo, reconhecimento de padrdes, e na eliminacdo de ruido. Uma das vantagens
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desta rede consiste em que pode ser treinada em tempo real (treinamento sequencial).

Os pesos sao atualizados cada vez que um novo dado aparece.

Saidas
Entradas |  Sistema desejadas
"| desconhecido i
X Saidas
Rede estimadas ., ~~F
ADALINE -

\ erro

Figura 3.4. Esquema da rede ADALINE para modelagem de sistemas com dindmica
desconhecida.

aprendizagem

3.3.1 Algoritmo de treinamento

As redes ADALINE sao treinadas usando regra delta ou regra de Widrow-Hoff,
baseado na reducéo do erro quadrado médio da estimacdo ou algoritmo LMS (least

mean square) [59].

Seja uma funcéo de custo C(W) definida de acordo com (3.4):
C(W) =0,5e?(n) (3.4)
Sendo e(n) o erro entre a saida desejada d(n) e a estimada y(n), no instante n.
e(n) = d(n)-y(n) (3.5)

Sera demonstrado que C(W) depende dos pesos sinapticos da ADALINE.
Substituindo (3.3) em (3.5), resulta em:

e(n) = d(n) —flzwi(n)xi(n) (3.6)

Expressando (3.6) em funcéo do vetor de pesos sinapticos W(n) =[wy ..wy] "

e do vetor de variaveis de entrada X(n) =[xz ... Xxu] ";
e(n) = d(n) — X(n)" W(n) (3.7)

A partir de (3.7), observa-se que, sendo as saidas desejadas e os dados de
entradas conhecidos, o valor do erro e da funcao de custo C(W) depende somente do

valor dos pesos sinapticos armazenados no vetor W.
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Para obter o melhor vetor de pesos W que reduz a funcdo de custo C(W) ao
minimo possivel, usamos o método iterativo da descida mais ingreme: Iniciando com
um vetor de pesos sinapticos inicial W(0), devem-se calcular novos vetores W(1),
W(2)..., a partir de um algoritmo iterativo, de modo que a funcéo de custo seja reduzida

em cada iteracao:
C(W(n+1)) < c(W(n)) (3.8)

Para atingir o requisito anterior de reduzir iterativamente a fungdo de custo, o
vetor de pesos W(n) é atualizado em uma dire¢cdo oposta ao vetor do gradiente G =
VC[W(n)], de acordo com as equacdes (3.9) e (3.10):

_ _ac(w(n)
G=vC(W())= () (3.9)
W(n+1) = W(n)—nG (3.10)

Sendo m um valor chamado taxa de aprendizagem. Calcula-se o vetor gradiente

da funcao custo estabelecido na equacéo (3.4):

& - o) 22
AW (n)
G =e(n) olatn) > v)\j((r;])) wW(n) (3.11)

G = —e(MX(n)’

Substituindo (3.11) em (3.10), obtém-se a regra de atualizacdo dos pesos
sinpticos da rede ADALINE.

W(n+1) = W(n) +mem)X(n)’ (3.12)

3.3.2 Consideragbes sobre o treinamento da rede ADALINE

A taxa de aprendizagem determina o tamanho das atualiza¢des, controlando

profundamente a dinamica da rede ADALINE:

a) Se a taxa de aprendizagem é pequena, a resposta transitoria do algoritmo &

lenta. Tal caracteristica é conveniente em sistemas com ruido presente. Por

34



outro lado, o algoritmo precisa de um maior niumero de iteracdes para

convergir.

b) Uma taxa de aprendizagem grande aumenta a velocidade da resposta
dindmica. Porém, o sistema se torna mais sensivel ao ruido nos dados.

Adicionalmente, se for muito grande, o algoritmo diverge.

Geralmente a taxa de amostragem pode tomar valores entre 0 e 1. Em [59] €
demonstrado que o algoritmo de aprendizagem da ADALINE converge se € cumprida a

seguinte condigéo:
0<n<2/S (3.13)

Sendo S a soma dos valores médios quadrados das entradas. Em muitos casos
de treinamento de redes neurais, os dados de entrada sdo normalizados procurando
uma meédia estatistica de zero e variancia 1, ou que os valores maximo e minimo sejam

-1 e 1 respectivamente.

3.4 Justificativa do uso de redes ADALINE

Nos capitulos seguintes sera explicado como a leitura do sensor de posicéo e a
estimacdo do torque de carga podem ser considerados como um problema de

regressao linear Y = MX, que deve ser resolvido em tempo real.

Tal estimacdo pode ser efetuada por uma rede neural tipo ADALINE (Adaptive

Linear Element), pelas seguntes razdes:

a) Arede ADALINE pode resolver problemas linearmente separaveis (Y = MX).

b) A estimacdo dos parametros de regressao estao baseados no algoritmo de

reducdo do erro quadratico médio (LMS), o que fornece robustez a ruido.

c) Arede ADALINE pode fazer estimagcfes em tempo real.
Por outro lado, nas referéncias consultadas, muitos controladores adaptativos

estdo baseados nestas redes. Portanto, a rede ADALINE sera utilizada em este

trabalho.
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3.5 Comentéarios finais

Neste capitulo foi descrito os conceitos bésicos sobre as redes neurais, fazendo
uma andalise em particular sobre as redes ADALINE, as quais foram usadas nos
algoritmos de controle. A escolha da taxa de aprendizagem do algoritmo de
treinamento pode ser calculada experimentalmente ou através de simulagdes. Também
existem aplicacbes nas quais tal valor muda com o tempo (taxa de aprendizagem
adaptativa) [59].
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4 CAPITULO IV — LEITURA ROBUSTA DE POSICAO BASEADA EN
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1 Introducéo

Como foi mencionado na secédo 2.3, o uso do sensor de posicao resolver exige
um equipamento de demodulacdo das saidas do sensor para obter o angulo mecanico.
Este capitulo descreve o algoritmo desenvolvido para tal finalidade, implementado em
software e baseado na rede neural ADALINE. Este algoritmo de leitura apresenta uma

estrutura simples, de baixo custo computacional, e apresenta robustez a ruido.

4.2  Algoritmo de leitura do sensor de posicéao

Para minimizar custos de implementacao, foi desenvolvido um sistema de leitura
0 sensor de posi¢cdo baseado em software. Substituindo (2.26) em (2.29) e (2.30), as

saidas sdo apresentadas como sinais modulados em amplitude:

Ve = 8ec SN0, 1) (2.26)

Vg = ksen(0) [a, sen(o,,t)] (2.29)
Veos = kcos(6) 2, sen(o,,ct)] (2.30)
V., =ksen®)v, (4.1)

Ve =kcos(0) v, (4.2)

Se a velocidade do rotor € muito menor que a taxa de amostragem dos sinais
provenientes do sensor, o angulo mecénico 6 e, portanto, os termos ksen(0) e
kcos(B), sdo quase constantes, e podem ser calculados como os termos de regressao
de um sistema linear Y = MX, resolvido em tempo real. As variaveis independente (X) e
dependente (Y) sdo o sinal de excitacdo do sensor de posicéo resolver, e as saidas

deste sensor, respectivamente.

Existem muitos algoritmos de regressao linear em tempo real que podem ser
aplicados neste problema [60], [61]: kernel, regresséo linear recursiva (RLS), entre
outros. Porém, as redes neurais foram escolhidas por possuir um bom compromisso

entre simplicidade e precisédo da estimacao.
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Do modelo matematico da rede ADALINE explicado em (3.3)
M
y(n) = > w,(n)x,(n) (3.3)
i=1

Fazendo, M =1, y(n) =Vgin =ksen(B)Vexc € Xi(N) = Vexc :

ksen(0)v,,. =w,(N)v . (4.3)

Quando a atualizacdo dos pesos sinapticos da rede ADALINE converge a um

valor estavel, o valor ksen(B) estara armazenado no peso sinaptico da rede.
ksen(6) = w,(n) (4.4)

O mesmo procedimento € aplicado para obter o termo kcos(0).

Dividindo (4.1) entre (4.2), obtem-se a tangente do angulo mecanico, o qual ndo

depende do parametro k (relacéo entre os enrolamentos do sensor).

ksen(6) sen(o)

tan(9) = kcos(©) cos(0)

(4.5)

A posic¢ao angular do rotor pode-se calcular apartir das estimagdes de ksen(0) y
kcos(0) através da funcéo atan2(y, x) disponivel em lenguagens de simulagdo como
MATLAB e programacado de DSP [62], a qual fornece o angulo entre o eixo X positivo e

0 ponto (X, y), definido entre [ -t ], como mostrado na Figura 4.1. Neste caso:

e:atanz( ksen(0), kcos(0) ) (4.6)
y
A(0,1)
/2
3n/4 /4
T
ET = ooy
-37/4 —n/4
—1/2
v(0.1)

Figura 4.1. Diagrama da fung¢éo atan2(y,x).
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Para ajustar os valores da posi¢cao estimada entre 0 a 2rn, pode-se usar o
seguinte pseudo-cadigo:

0 =atan2(y, x);
if6<0

0 =0+ 2*pi; //correcao para valores negativos
end

A Figura 4.2 mostra o fluxograma do sistema de leitura de posi¢cdo baseado en
redes neurais artificiais.

( Inicio )
A 4
W1(O) = O, Wz(O) =0
n=0

A 4

Definir as taxas de aprendizagem
das ADALINEsS : n

A 4
Ler novos sinais do sensor:
Vief, Vsen, Veos. Normalizar

A 4

n=n+1

A
€1= Vsen - W1(N-1)V/er
€2=Vcos - Wz(n'l)Vref

Wl(n) = Wl(n-l) + N1 Vret
W (N) = Wo(n-1) + ne, Ve
ksen(0) =wi(n)
kcos(8) =wy(n)

A 4

0 = atan2(ksen(0),kcos(0))

sim
@ 0=0+2n

nao

Figura 4.2. Fluxograma do sistema proposto de leitura do sensor de posicéao.
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4.3 Simulagé&o do sistema de lectura de posigao

O modelo do sensor resolver e o algoritmo de leitura do sensor de posicéo foi
simulado em MATLAB/SIMULINK. A onda de excitagdo tem uma frequéncia de 4kHz e

uma amplitude de 1V. A relac&o entre os enrolamentos do sensor de posicdo equivale
al (k=1).
A taxa de amostragem € de 40 kHz e taxa de apredizagem das redes ADALINES

foi escolhida em n = 0,6. No caso que os valores serem diferentes, pode-se usar uma
normalizagcé&o dos dados nas entradas das redes ADALINEs.

As Figuras 4.3, 4.4 e 4.5 mostram os diagramas usados nas simulacfes do
sistema de leitura do sensor de posic¢éo.

>
sn | D
angulo Psin
> x
cos > “’
Pcos
e r—-

Vexc

Figura 4.3. Modelagem do sensor de posi¢ao resolver em SIMULINK.

Erol
= >

Erro2 atan2

p—e—rp( 1)
- W(n) =Kcos Th
Vcos (f > u+2*pi Pt

W(n) = Ksin

<0 o

-

N |-
Y
v

Multiport
Switch

L

N |-

Vexc

Figura 4.4. Modelagem do algoritmo de leitura de posi¢c&o baseado em redes neurais artificiais.

» Resolver
M > >
\v——> angulo Psin f—p»| Vsin |:|
Ref v
v ’—>Vexc Pcos —P»| _[—L[_ o Vecos Th —}@—}
+
f\_ Adg —
Ruido * > dados Vexe Posigdo
Vexc Leitor
1

Ruidol

Figura 4.5. Diagrama de teste do sistema de leitura do sensor de posic¢ao.
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Em primeiro lugar, o algoritmo proposto foi testado com sinais sem ruido, para
comprovar sua resposta dinamica. A Figura 4.6 mostra que o maximo erro, quando a
referéncia corresponde a uma rampa, é menor que 5e-4 radianos, enquanto que para

uma referéncia constante, o erro praticamente é zero.

Referéncia

7

6
55
S
=4
2
o3
82 1

1 //

0

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 16 1.8 2
Erro

=)
o
o
Y
O
8 1
[

0

-1

0 0.2 0.4 06 08 1 1.2 1.4 16 1.8 2
Tempo (s)

Figura 4.6. Calculo do &ngulo mecénico sem ruido nos dados.

Agora, seré desenvolvido um teste adicionando um ruido branco de média zero

e variancia 0.005, como mostrado na Figura 4.7

Ruido
0.4

0.3

Posigao (rad)

-0.3 |

-0.4
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Tempo (s)

Figura 4.7. Ruido adicionado na referéncia de posicéo.
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As Figuras 4.8 e 4.9 mostram que o ruido foi reduzido. O erro quadratico médio
(egm) entre o sinal de referéncia original e com ruido foi de 0,005. Enquanto que o0 egm
entre o angulo de referéncia e o estimado foi de 0,0015. O erro inicial na Figura 4.8
deve-se ao fato que os valores negativos préximos a zero sao interpretados como
valores em torno de 2w, porque nesse teste o angulo estimado esta definido entre zero
até 2mn. A Figura 4.9 mostra que tal erro inicial desaparece quando a estimacao

considera angulos negativos.

Erro

0
=)
82
o
ug
On
B 4
(o]
o
6
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 16 1.8 2
Ampliagéo do Erro
0.4
_. 02
o
g
@ 0
O
B
o
O o2
04
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 16 1.8 2
Tempo (s)

Figura 4.8. Calculo do &ngulo mecénico com ruido nos dados.

Referéncia
3
- 25
° /
© 2
=
S 15
e3
8 1
a T
0.5
0
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
Erro
0.4
0.2

Posicéao (rad)

-0.2

-0.4
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4

Tempo (s)

Figura 4.9. Erro do célculo da posi¢cao permitindo angulos negativos.
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4.4 Comentéarios finais

O algoritmo de leitura do sensor de posicdo resolver proposto apresenta um
bom compromiso entre precisdo e custo computacional, ao mesmo tempo que fornece
uma estimacdao robusta a ruido.

Uma maior rejeicdo a ruido pode ser atingido mediante o uso de filtros ou
diminuindo o valor da taxa de aprendizagem das ADALINESs.
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5  CAPITULO V — ESTIMADOR DE TORQUE DE CARGA BASEADO
EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E ANALISE NO DOMINIO DA
FREQUENCIA

5.1 Introducéo

Este capitulo descreve o algoritmo de estimacdo de carga mecéanica proposto.
Seu objetivo é fornecer ao controlador uma estimativa das perturbacdes provenientes

da carga, para gerar o torque eletromagnético necessario para compensa-la.

A base para projetar o estimador € o uso das diferentes propriedades do torque
eletromagnético, da carga e do ruido no sensor de posi¢cao no dominio da freqiiéncia.

5.2 Conceitos basicos

Um sinal real x(t) pode ser representado como uma combinagdo de ondas
senoidais de diferentes frequéncias, através da transformada de Fourier [63]:

F{x(t) }=X(o)= [x(t)e ™ dt (5.1)
Sendo X(m) um numero complexo que representa o conteudo de informacéo do

sinal na frequéncia @. O médulo de X(w) € chamado espectro de magnitude.

Um conceito usado na analise de dados é a largura de banda. Indica a regiao de
frequéncias onde esta concentrado a maior parte da energia ou da poténcia de um
sinal. Uma medida quantitativa da distribuicdo da energia no dominio da frequéncia é a
densidade espectral de energia (Gxx(®)), definida como o quadrado da magnitude da

transformada de Fourier, segundo (5.2):
Gy (0) = X(o) (5.2)

No caso de sinais de poténcia, pode-se fazer a andlise da energia do sinal em
relacdo a um pequeno periodo de tempo. Independentemente que a analise seja
baseado na energia ou poténcia do sinal, pode-se definir a largura de banda como a

regiao de frequéncias onde o espectro de magnitude tem valores significativos.
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Existem sinais cuja poténcia estd concentrada em uma faixa pequena de
freqiéncias (pequena largura de banda), e outros sinais tem uma distribuicdo de
poténcia mais uniforme (largura de banda maior). Por exemplo, para duas ondas

senoidais s; e s, com valores de frequéncias diferentes definidas como:

s, = Acos(ot)
s, = Acos(o,t) (5.3)

W, > 0,
A transformada de Fourier de ambos sinais sao fun¢cdes impulsivas [61]:

F{Sl} = F{A Cos(colt)} = A[S(co + col) + 8((0 — 031)]

F{s,} = F{Acos(m,t)} = A[s(w+ w, )+ (0 -, )] (5.4)

Por outro lado, o ruido branco estatisticamente tem um espectro de magnitude

guase uniforme em toda regido de frequéncia.

A Figura 5.1 mostra os espectros de magnitude dos sinais senoidais e do ruido.

A

S1 S2

Magnitude

» o (rad/s)
Figura 5.1. Comparacéo dos espectros de magnitude de ondas senoidais com o ruido branco.

Pode-se observar que a largura de banda de s, estd em uma regidao de
freqiéncias de maior valor que no caso de s;. Em geral, quando um sinal tem

oscilacbes mais rapidas, sua largura de banda esta posicionada em uma faixa de

freqiéncias maior.

Por outro lado, em determinadas regifes de freqiiéncias pode acontecer que o
espectro de magnitude de um sinal seja desprezivel em comparacdo a de outro sinal.

Isto depende do tamanho e posi¢ao das larguras de banda dos sinais.
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5.3 Anélise do torque e da aceleragdo no dominio da freqiéncia

Na secdo 5.2 foi demonstrado que os sinais com flutuacbes mais rapidas
possuem larguras de bandas posicionadas em regides do espectro de magnitude com

valores de frequéncias maiores.

Em seguida ser4d demonstrado como o torque eletromagnético, o torque de
carga e a aceleragdo possuem larguras de banda com diferentes caracteristicas, as
guais podem ser usadas para estimar o torque de carga. Esta afirmacéo esta baseado

em trés postulados:

Postulado 1: Os estimadores de torque de carga propostos em [39]-[41] &€
usado um observador de ordem zero, o qual considera que o torque de carga € quase
constante em pequenos periodos de tempo. Tal afirmacéo esta baseada em que as
flutuacdes no valor do torque de carga sdo pequenas devido a fatores como a inércia,
massa da carga e o atrito. Em consequéncia, o torque de carga é um sinal suave, e

com uma largura de banda estreita e concentrada na regiao de baixa frequéncia.

Postulado 2: O torque eletromagnético depende da componente no eixo g da

corrente no estator, de acordo com (2.25).
Tom =15Pd, i, (2.25)

Como as tensdes que receve o motor sdo ondas quadradas geradas por um
inversor com uma frequéncia de chaveamento na ordem de kHz, as correntes
estatdricas possuem componentes harménicas em tal faixa de freqléncias. Portanto, o
torque eletromagnético possui componentes importantes no seu espectro de

magnitude em uma faixa de freqiéncia maior que no caso do torque de carga.

Postulado 3: Por outro lado, segundo (2.22)
Jo+Do=T,,—-T, (2.22)

Conhecidos o atrito (D) e a inércia do rotor (J), existe uma relagdo entre o torque
de carga, o torque eletromagnético, a velocidade (primeira derivada da posicdo) e a

aceleragéo (segunda derivada da posic¢éo).

Segundo [64], toda leitura de um sensor possui um determinado nivel de ruido,
0 qual pode reduzir o desempenho ou a estabilidade de um controlador ou estimador.

Ademais, o efeito do ruido é maior na regido de altas frequéncias. Por exemplo, se o
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ruido branco n(t) estivesse inserido na leitura do sensor de posicao, este ruido teria
uma infuéncia na estimac¢éo da velocidade e da aceleragao. Calculando a transformada
de Fourier da primeira e segunda derivada do ruido branco n(t) (condi¢cfes iniciais
nulas) [64]:

(5.5)

e 9|~ oG 56

dt?

As equacgoOes (5.5) e (5.6) mostram que as componentes de altas freqiéncias
do ruido sado amplificadas no céalculo da velocidade (primeira derivada) e da aceleracao
(segunda derivada), as quais podem provocar erros na estimacéo do torque de carga.

Para evitar tal problema, deve-se aplicar um filtro passa-baixo nos dados.

Baseado nos trés postulados antes expostos, divide-se 0 espectro de magnitude

em trés regioes:

a) Regido de baixa frequéncia: Os torques eletromagnético e de carga tém

concentradas a maior parte da suas energias.

d) Regido de freqiéncia média: O espectro de magnitude do torque
eletromagnético é consideravelmente maior que o0 espectro do torque de

carga.

e) Regido de alta frequéncia: As energias dos torques sdo baixas. O efeito do

ruido nas medicdes da velocidade e aceleracdo é consideravel.

A Figura 5.2 mostra as trés regides consideradas no espectro de magnitude.

A

| Ruido na
aceleracao

.|

— |
— -

Figura 5.2. Torques mecéanico, eletromagnético e ruido no espectro de magnitude.

Magnitude

Frequéncia
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A partir de (2.22), e considerando o atrito desprezivel em comparacgao ao efeito

da inércia do rotor, tem-se a seguinte relacao linear expressada em (5.7)
Jo+Do=T,,-T, (2.22)
Jo=Jo=T, -T, (5.7)

Sendo a a aceleracdo angular do rotor. Expressando (5.7) no dominio da

frequéncia:
Ja(o) = T, (@) T, (o) (5.8)

A equacédo (5.8) demonstra que a relacao entre a aceleracdo e os torques é

igual em qualquer regiao do espectro de magnitude.

Seja h(t) a resposta ao impulso de um filtro em geral. A saida deste filtro, y(t), é

determinada pela convolucédo entre o sinal de entrada x(t) e h(t) [61]:

y(t) = x(©)*h(t) = [X()hlt- e (5.9)

Pode-se demonstrar que a convolucdo no dominio do tempo, equivale a

multiplicacdo no dominio da frequéncia:
Y(0) = X(®)* H(w) (5.10)

Sendo Y(w), X(w) e H(w) as transformadas de Fourier de y(t), x(t) e h(t)

respectivamente.

Aplicando (5.10) em (5.8):
Joi(®) = Ter (©) =T, (o) (5.8)
Joo) Hw) = T () H() = T, (o) Hlw) (5.11)
Aplicando a transformada inversa em (5.11):
Jou,(t) = T, ()= T, W(t) (5.12)

Sendo an(t), Tem n(t) € T n(t), 0s sinais de aceleragdo, torque electromagneético

e torque de carga fitrados.
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5.4  Estimacdo do momento de inércia do rotor

Pela analise desenvolvida na se¢do 5.3 (postulados 1 e 2), existe uma regido
em meédia frequéncia onde o espectro de magnitude do torque eletromagnético tem
uma maior amplitude (energia) em relacdo ao torque de carga. Por (5.12), se o filtro
usado H(w) corresponde a um filtro passa-banda com uma largura de banda

posicionada na regido de frequéncia antes mencionada, tem-se que:

Tem_mf (t) >> TL_mf (t)

Tom () =T (O = Ty (1) (5.13)

O subindice mf indica que os sinais corresponden a regido de média frequéncia
(obtidas pelo filtro passa-banda). Substituindo (5.13) em (5.12):

JOme (t) ~ Tem_mf (t) (514)

Como os valores de torque eletromagnético e da aceleracdo podem ser
calculados, e escolhendo um filtro passa-banda adequado, determinar a inércia do
rotor J € um problema de regresséo linear em tempo real Y = MX, segundo (5.14). Tal
problema € semelhante & demodulagdo dos sinais do sensor de posi¢do resolver,
analisado no capitulo 4, e também pode ser resolvido através de uma rede ADALINE

operando em tempo real.

Do modelo da rede ADALINE, definido por (3.3):
M
y(n) = > w;(n)x(n) (3.3)
i=1

Fazendo M =1, y(n) = Tem mf € Xi(N) = ams , tem-se:
Tom_mr(t) = W(N)ot () (5.15)
Como foi demonstrado anteriormente:
Tom () = Jot e () (5.14)

Comparando (5.14) e (5.15), o valor da inércia do rotor esta armazenado no
peso sinaptico da rede. Como a inércia do rotor € um parametro mecanico, varia pouco

com o tempo, e pode ser considerado constante em todo o espectro de magnitude.
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5.5 Estimacéao do torque de carga

Estimada a inércia do rotor (Jest) Segundo o procedimento descrito na sec¢éo 5.4,
de acordo com a equacao (5.12), para sinais de baixa frequéncia (obtidos por um filtro

passa-baixo):

3oty (t) = Tor_(t)-T_4(t) (5.12)
TL_bf = Tem_bf — JestOs (5.16)

Uma segunda rede ADALINE operando em tempo real resolve (5.16), fazendo
M =1, y(n) = Tem_mf - Jestatmt € Xi(N) = 1. Pela andlise desenvolvida na secédo 5.3,
espera-se que o torque de carga real seja semelhante ao estimado, porque € um sinal
de baixa frequéncia.

T =T g (5.17)

O uso de uma rede ADALINE para resolver (5.16) em lugar de uma subtracao
foi considerado para obter uma resposta suave ante variagcbes bruscas dos
parametros. Os estimadores de momento de inércia e torque de carga podem operar

em série ou em paralelo.

O esquema do estimador de torque de carga é apresentado na Figura 5.3.
Como os valores dos sinais estimados tém diferentes magnitudes, devem ser
normalizados antes de ser em usados nas redes ADALINEs. O estimador de torque de

carga proposto foi simulado em MATLAB, de acordo com as Figuras 5.5 e 5.6.

5.6 Consideracgdes finais

Foi apresentado o estimador de carga proposto baseado nas propriedades no
dominio da frequiéncia dos sinais. O estimador somente utiliza as relacdes mecénicas
do motor, sem considerar as interacdes elétricas. Em consequéncia, o estimador de
carga proposto pode ser aplicado em outros tipos de motores, sendo somente

necessario o conhecimento do torque eletromagnético e a aceleracdo do motor.

Os resultados do estimador de torque de carga serdo mostrados no capitulo 8,
porque é necessario um sistema de controle para gerar torque eletromagnético e

movimento (posic¢éo, velocidade e aceleragcao) no motor.
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( Inicio )

A 4

w1(0) =0, w2(0) =0, Jest =0

A 4

Definir as taxas de aprendizagem das
ADALINES dos estimadores: 11, n2

A 4

Definir os filtros passa-baixo e passa-banda

A 4

Calcular novos valores do torque
eletromagnético (Tem) € da aceleragéo (o)

A 4

Calcular Tem mf, Tem_bf, Omf € Omi, Usando
os filtros e Tem, a. Normalizar as variaveis

Estimacéo da inércia do rotor:
€= Tem_mf -Wi(n-1)ows

Wl(n) = Wl(n-l) + MN1€1 Owmt
Denormalizar: Jest =wW1(n)

A 4

Estimacéo do torque de carga:
€2= (Tem_mf - JestOlnf ) - W2(n-1)
W (Nn) = Wa(N-1) + 122 o
Denormalizar: Ty est =W2(N)

Figura 5.3. Fluxograma do estimador de carga baseado em redes neurais artificiais e analise em
freqUéncia.
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Figura 5.4. Diagrama de blocos do estimador de carga em SIMULINK.
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6 CAPITULO VI — SIMPLIFICACAO DO ALGORITMO SV-PWM

6.1 Introducéo

Na simplificacdo do algoritmo SV-PWM proposta, a identificacdo explicita do
setor de trabalho € sustituida por um pequeno conjunto de férmulas que séo aplicaveis
a qualquer setor de trabalho, evitando o uso de tabelas de armazenamento das
equacdes dos intervalos de tempo e dos estados de comutacédo de cada vetor espacial

gerado pelo inversor de dois niveis.

6.2 Mudanca de variaveis

Seja o vetor de referéncia V., =[Vv; o Vi3 ]" posicionado no setor definido pelos

vetores basicos n&o nulos Va=[Va ¢ Vapl € Vb =[Vb a Vb sl A partir de (2.47):

-1
t — Va o V o Vr o
“l= tpwm [Va Vb] 1Vr = tpwm B o - (247)
tb Va_B Vb_B Vr_B

Substituindo os valores de V,; e V, em cada setor, obtemos as férmulas dos

intervalos de tempo t, e t,, 0S quais séo apresentados na Tabela 6.1:

Tabela 6.1. Intervalos de tempo de comutacao

Setor ta th

I 05t,m(3v, o +v3V, ,JVee | —05t,.(8v, . —v3V, ;)Ve.

I W3V, Ve | —05t,.(@BY, , +43v, , Ve,

v — 0,9t (3Vr7a - \/§vu3 )/ Ve — oum (\/§vr7B )/ Ve
\Y — 0,5t (3vr_a + \/§vr_,3 )/vCc 0,9ty (SV,_Q - \/§v,_B )/vCC
Vi — Lowm (\/§vr_B )/vcc 0,5ty (3vr_a + \/§Vr_B)/VCC

As variaveis k; e k; séo definidas segundo (6.1).

K, B towm —3vr_q +\/§Vr_;3 (6.1)
k, 2V, 3V, o+ \/§v,7B .
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Em [37], as variaveis k; e k, sdo usadas para identificar o setor e expressar as

formulas dos intervalos de comutagdo, como mostrado na Tabela 6.2.

Tabela 6.2. Intervalos de tempo de comutacdo em funcéo de k; e k,

Setor ta tp tap
I -k1 kitka k2
I Ko K1 ki+kz
1] kit+ko -k> ks
\Y ks -Ki-kz -kz
\Y; -ko -K1 -ki-ka
VI -k1-ka Kz -K1

Na sequéncia, sera explicado como o numero de equacdes pode ser reduzido

através do uso de relacfes de simetria de 180°.

6.3 Reducdo do numero de equacgdes por simetria de 180°

Define-se a varidvel q = {1, 2, 3} para indicar os trés primeiros setores de
trabalho, sendo q+3 o indice que denota os setores 1V, V e VI. Sera demonstrado como
as formulas de identificacdo do setor, dos intervalos de tempo t, e t,, e dos estados de
comutacéo nas fases do inversor no setor q, podem ser adaptadas no caso que o vetor
espacial de referéncia esteja posicionado no setor q+3, através das propriedades de
rotacdo de vetores.

6.3.1 Rotacao de vetores

A rotacdo de um vetor bidimensional X =[x; X2]" em um angulo ¢ anti-horéario
pode ser realizada mediante a matriz de transformacéo Ry, obtendo-se um novo X,

com a mesma magnitude de X [65]:

_[cos(¢) —sin(¢)
SR ©2
X, =R, X (6.3)
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Para uma rotacdo de 180°, tem-se:

180

_{cos(1800) —sin(180°)}_{—1 0}:_1

| sin(180°) cos(180°)| | 0 -1
-1 O] X - X

X, = L= Tl= X

o { 0 _J{Xj ij

A equacéo (6.4) mostra que a rotacao de 180° equivale a mudar os sinais das

(6.4)

componentes de um vetor. No caso do nimero complexo Z =|| Z||lexp(jp), a rotacdo de

180° pode ser efetuada multiplicando suas componentes real e imaginaria por -1.
Zigo = _”Z” exp(je) (6.5)
Como exp(-jm) =-1:

Ligo = [eXp(_ JTE)] ”Z”eXp(J(P)

_ (6.6)
Zigy = ”Z” eXp[J((P - n)]

A partir de (6.6), rotacionar 180° um vetor definido como numero complexo,

equivale a substrair o valor de 180° (r radianos) do seu angulo.

6.3.2 Efeito darotacéo naidentificacdo do setor de trabalho

Os vetores espaciais basicos ndo nulos, V, e Vp, que definemo setor m (de 1
até 6) podem ser descritos por (2.43) e (2.44):

2v . T
V,=—"%e m-1)= 2.43
A= xp[J( ) 3} (2.43)
v, = ﬂexp jmZ (2.44)
3 3
Para o setor g+3 (4, 5, ou 6):
2V, : T
V, = exp| jq+3-1)= (6.7)
3 3
2V, . T
Vo ==k e j(a+3); (6.8)



Se o vetor espacial de referéncia a sintetizar V, =|| V ||lexp(jo), ¢ € [ &, 2r ], esta

posicionado no setor q+3, seu angulo esta entre os angulos dos vetores V, e Vy:
m+3_g§S¢<4q+@g (6.9)

Substraindo n radianos aos angulos dos vetores espaciais em (6.9), o que

equivale a uma rotacdo de 180°, como foi demonstrado na secéo 6.3.1:

(q+3—1)g—n£(p—n<(q+3)g—n

6.10
(@-1)><p-n<qs o

3 3

Por outro lado, por (2.43) e (2.44):
2V 4, . yis
V, = =Een j(m —1)5 (2.43)
2V, LT

V, = Texp ng (2.44)

Fazendo m =q (setores de trabalho 1, 2 e 3), e como foi susbtraido = radianos

dos angulos dos vetores V, e Vy, eles foram rotacionados 180°:

2V .
Va_180 = 3dc eXp{J(q_l)g} (6-11)
2V .
Vo0 = T“exp{mg} (6.12)

Comparando os termos de (6.10), (6.11) e (6.12), pode-se afirmar que os
valores (g-1)n/3 e qn/3 correspondem aos angulos dos vetores espaciais basicos néo
nulos do setor q. Portanto, o vetor espacial de referéncia rotacionado 180° esta

posicionado no setor q.
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6.3.3 Efeito da rotacéo no calculo dos tempos de comutacgéo.

Para o vetor de referéncia V, posicionado no setor q+3 definido pelos vetores
basicos V, e Vy. A partir de (2.47):

[ta tb]T = tpwm [Va Vb]ilvr (247)
Para uma matriz quadrada X e a matriz identidade I cumpre-se [63]:

X = XI (6.13)

Como é indicado em [63], a matriz de rotacdo Rigp € inversivel.
I= (Rlsoil)Rlso (6-14)
Substituindo (6.14) em (6.13):

X= X(R180_1)R180
X= (XR 180_1)R180

(6.15)
De (2.47) e (6.15):

[ta tb]r = tpwm{[va Vb]ilRlsoil }RlBOVr (6-16)
Para duas matrizes quadradas X e Y : X*Y™* = (YX)™? [63]. Em consequiéncia:

[ta tb]T = tpwm{ R180 [Va Vb] }_1 R180\/r (617)

Por [63], para matrizes X, Y e Z de dimensdes 2x2, 2x1 e 2x1 respectivamente,

define-se a multiplicacdo de submatrizes como:

X[y z]=[xy xz] (6.18)
Aplicando (6.18) em (6.17):
[t. t] =t,m[RieVa RigoVe] RigV. (6.19)
[ta t] =tumRioVa RVl (RigV,) (6.20)
[t t] =tunlVa 10 Vo 1s0) " Vi 160 (6.21)
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A equacéo (6.21) tem a mesma estrutura que (2.47):

[ta tb]T = tpwm [Va Vb ] _lVr (247)

[ta tb]T = tpwm [Va7180 belso]_l Vr7180 (6.21)

Como foi demonstrado na se¢do 6.3.2, o vetor de referéncia rotacionado V; 1go
esta posicionado no setor q, definido por Va 180 € Vb 180 . Portanto, os intervalos de
tempo necessarios para o vetor espacial de referéncia V, posicionado no setor q+3 (4,
5 ou 6) sdo os mesmos que os calculados para o vetor de referéncia rotacionado V; 1so.

6.3.4 Efeito darotacéo nos estados de comutacédo do inversor.

A relacdo entre o estado l6gico de comutagdo e a saida de tensdao em uma fase
do inversor foi estabelecido em (2.34):

/12;s, =1 (ligad
vxz{ Voe /215, =1 (ligado) =a,b,c (2.34)

V4 /25, =0 (desligado) ’

Observa-se que a negacao do estado l6gico de comutacdo gera uma mudanca
do sinal da tensdo de saida na fase do inversor. Pela definicdo do vetor espacial em
(2.35), aplicado na obtencdo dos vetores espaciais basicos para sintetizar o vetor de
referéncia desejado:

V =2|v +v,e(j2n/3)+ v e(j4n/3)]/3 (2.35)
S,8,S. © V =2[v, +v,e(j2n/3)+ v e(j4n/3)]/3 (6.22)

A negacao dos trés estados de comutacdo causam a mudanca do sinal do vetor

espacial, como é demonstrado na sequéncia:

not(s,s,s), «>  2(-va)+(-v, Jeli2n/3)+ (- v, Je(i4m/3)]/3

Not(s,s,s), < —2v,+v,e(i2n/3)+ v e(j4n/3))/3 = -V (6.23)

Pela analise de rotacdo de vetores, rotacionar um vetor 180° corresponde a

inverter o sinal da suas componentes. Portanto:

not(s,s,s), <> —V =R,V = Vg (6.24)
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Por (6.10), (6.21) e (6.24), podem-se estabelecer trés postulados:

Postulado 1: Se o vetor espacial de referéncia V, esta posicionado no setor q+3

(4, 5 ou 6), sua rotacao de 180° estara posicionado no setor q (1, 2 ou 3).

Postulado 2: Os intervalos de tempo t, e t, para o vetor V, posicionado no setor
g+3 e sintetizado pelo vetores espaciais basico ndo nulos V, e Vp, S80 0S mesmos que
os calculados para o vetor rotacionado V, 1g0, N0 setor g, o qual sera sintetizado a partir

das versdes rotacionadas de V, e Vy, (Va 180 € Vp_180 respectivamente).

Postulado 3: A rotacdo de 180° de um vetor espacial basico corresponde a
inversdo dos estados logicos de comutacdo em cada fase do inversor. Portanto, os
estados logicos de comutacdo correspondentes aos vetores espacias basicos nao
nulos para o vetor de referéncia V, serdo os opostos (negacao logica) daqueles para o

vetor rotacionado V; 1so.

Os trés postulados demonstram que as formulas de identificacdo do setor, dos
intervalos de tempo e os estados de comutacdo do inversor para o setor q+3 podem
ser obtidas a partir das formulas no setor q. Entre tais setores existe uma relagdo de
simetria de 180°, como é mostrado na Figura 6.1.

Figura 6.1. Relagcdo de simetria entre os setores | e IV.

6.3.5 Rotacao condicional do vetor espacial de referéncia

As Figuras 2.8 e 6.1 mostram que para um vetor espacial de referéncia V; no
setor g (1, 2 ou 3), sua componente imaginaria () € sempre positiva, enquanto que tal

componente sera negativa se o vetor estivere posicionado no setor q+3 (4, 5 ou 6).
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Neste trabalho de dissertacdo € proposto que o vetor de referéncia V, seja
rotacionado 180°, no caso que tenha uma componente imaginaria () negativa. Pelo
postulado 1, se o vetor rotacionado esteja no setor q (1, 2 ou 3), entdo V, esti no setor
g+3. Pelo postulado 2, pode-se obter os tempos t, e t, requeridos. Finalmente, pelo
postulado 3, os estados de comutacdo para sintetizar V, sdo os valores opostos

(negacéo logica) daqueles achados para o vetor rotacionado.

Em conseqiiéncia, somente devem-se estabelecer as formulas de identificagdo
de setor, das férmulas dos intervalos de tempo, e dos estados de comutacao para os
setores I, Il e Ill.

6.4 Fbérmulas dos intervalos de tempo e estados de comutacéo

Pela analise desenvolvida na secdo anterior somente é necessario analisar 0s

trés primeiros setores. Define-se a variavel binaria po como a seguir:

1 sev, ;<0 6.25
Po = 0, sev, ;20 (6.25)

No caso que po for 1, procede-se a rotacdo do vetor de referéncia. Depois da

operacéao de rotacdo, no caso acontecer, sao obtidos k; e k, apartir de (6.1):

kl _ tpwm _3Vr_<x+\/§vr_ﬁ (6 1)
K,| 2ve| 3v, ,+3v, '

Definem-se as variaives p1 e pz:

=12 (6.26)

B 1, sekao
P = 0, sek; <0

A partir da Tabela 6.2, a Tabela 6.3 mostra os valores dos intervalos de tempo

ta, th € tap =t +t, para os setores |, Il e lll, em relacéo a k; e ko.

Tabela 6.3. Intervalos de tempo de comutacédo para os setores I, Il e lll.

Setor ta tp tab
I -ky ki+ko ko

Il Ko K1 kit+kz
[l ki+ko -ko K1
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As condicOes para determinar se o vetor de referéncia V, esta posicionado nos

setores |, Il ou lll, sdo deduzidas da Tabela 6.3, considerando que os intervalos de
tempo sdo positivos:

Setor I:
t =—k, 20>k, <0—>p,=0
a 1 1 pl (627)
t,=k, 20>k, >20—->p, =1
Setor II:
t. =k, 20>k, >20—->p, =1
a 1 1 pl (628)
t, =k, 20>k, 20—>p, =1
Setor IlI:
t, =k, 20>k, >20—p, =1
ab 1 1 pl (629)

t,=-k,20—->k,<0—>p,=0

As Tabelas 6.4 e 6.5 mostram os intervalos de tempo e o0s estados de
comutacédo requeridos no setores I, Il e Ill. Podem-se observar padrdes nos resultados

obtidos, quando sdo considerados os valores de p; e p».

Tabela 6.4. Intervalos de tempos em relagdo a ki, ko, p1 € p2

Setor | p1 | p2 ta tp
| 0| 1 k1 = O(Ki+ko) - (K1) | Kao+ko = 1(ka+ko) - 0 (o)
I 1|1 Ko = L(k1+k2) - 1(k1) ki= 1(kit+ky) - 1 (ko)
I 1 | 0 | kitke =1(ki+ko) - O(ky) -k = O(ky+ky) - 1 (ko)

Tabela 6.5. Estados de comutacgéo por fase em relagédo a ky, ko, p1 € p2

Va Vy
Setor | p1 | p2
Sa Sp Sc Sa Sh Sc
I 0 1 1 0 0 not(0) 1 not(1)
Il 1 1 1 1 0 not(1) 1 not(1)
11 1 0 0 1 0 not(1) 1 not(0)
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Das Tabelas 6.4 e 6.5, podem-se induzir as seguintes férmulas para os trés

primeiros setores:
t, = pl(kl + kz)_ P (kl)

tb = pz(kl + kz)_ pl(kZ)

Os estados de comutagéo para Ve Vy, nos setores I, Il e Il s&o:

Va:[sa Sb Sc]:[pz pl 0]

Vb:[sa Sh Sc]:[nOt( 1) 1 nOt( 2)]

(6.30)

(6.31)

(6.32)

(6.33)

Como p; e p, sao variaveis binarias (0 ou 1), (6.30) e (6.31) podem ser

implementadas usando sentencas se-entdo, como mostrado no seguinte pseudo-

cbdigo:

se k; >0, entéo /I definicdo de p1
ta=ta+ K1 +Ko; I ta = pa(ki+ko)
th = tp - Ko; Ity =-paka

senao
ta=0;
tp=0;

fim

se ky >0, entédo /I definicdo de p»
ta=ta-Kky; I ta=pa(ks + ko) - p2ky
tp =ty + kg + ko; I tp = pa(Ky + ko) - p1ka

fim

Os estados logico calculados em (6.32) e (6.33) devem ser negados no caso em

gue po for umo (acontecer a rotacdo do vetor de referéncia). Tal operacdo pode ser

desenvolvida pela func¢éo logica xor, como é demonstrado em (6.34) e (6.35).

x0r (p,. o) = p,not(p, )+ not(p, Jo,

P, =0:x0r(p,.p,) = p,not(0)+not(p, ) 0 = p,
Po = 1:x0r(p,.P,) = p,not(1)+ not(p, ) 1= not(p, )
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Aplicando (6.34) em (6.32) e (6.33), obtém-se férmulas dos estados de

comutacéo para qualquer dos seis setores de trabalho do inversor:
V,:[s, s, s.]=[xor(p,.p,) xor(ps.p,) xor(p,.0)=p,] (6.36)
V,:[s. s, s.]=[xor(p,,not(p,)) xor(p,1)=not(p,) xor(p,notp,))] (6.37)
A Figura 6.2 resume a simplificacdo do algoritmo SV-PWM proposta.
ta=0,1t,=0

y

Ler vetor de referéncia: v, 4, Vi g

~ . Vi_a= Vi_a
59= 0 n&o @ sim ot \ o= vr
Po=1
|

kl = O.5tpwm('3Vr_a+1.732Vr_ﬁ)/vdc
K2 = 0.5tpwm( 3V, o+1.732V, g)/Vyc

p1=0 ta=tat+ ki +ks
t,=0, th =th-k>
t, =0, p1=1
l ]
ta=ta-ki1
p2='0 ty=tp + K2 +K;
p2=1

Sa=Xor(po, P2)
Va:  Sp=X0r(po, P1)
Sc=Po

|

Sa=XO0r(po, Not(p1))
Vb:  Sp=not(po)
Sc =X0r(po, Not(p2))

Figura 6.2. Fluxograma do algoritmo SV-PWM simplificado.

Uma maneira para gerar a sequéncia de pulsos e comparar 0os tempos obtidos
com uma onda triangular [37]. Em outras, os tempos fornecem informacdo a
temporizadores no processador.
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6.5 Simulagao do algoritmo SV-PWM simplificado

A simpliifcacdo proposta do algoritmo SV-PWM foi simulada em MATLAB,

segundo as Figuras 6.3 e 6.4.

T »le | - _
%) > {\_*[>_ '\- "'F
+| pu > fa] '\
all -[ XOR e ->
- = o> o3 |-
I vy EmD
2 > K- M
1 g =
-—->l>->-c_ gl B
(o] qn o>
g SN
Rotacdo condicional do vetor espacial D
&) K agingn
pwi
1
e [l)—t >0 =T
gs (|
[ o] II)—*-\
; o] ) pre-p(3)
K >
— [ ] E

Triangular Comparagdo com onda triangular Célculo dos tempos ta e th Estados de comutagédo

Figura 6.3. Diagrama de blocos do algoritmo SV-PWM simplificado.

+ sa t+—Pp[Sa Va >
va Hp 1/3 valfa i
butier
g o ebd bl

vb "
* Filtro passa
T 1 P 1/sqrt(3) Vbeta ; Scope
{ ) sc —P»|Sc Ve <—> baixo
Ve

SV-PWM Inversor

vy

!

vy

Vetor espacial

Figura 6.4. Diagrama de testes do algoritmo SV-PWM simplificado.

No teste do algoritmo simplificado SV-PWM, a frequéncia de modulacdo
escolhida foi de 4kHz, e a fonte CC de alimentagao corresponde a 200V. O objetivo do
teste € sintetizar ondas cujas fundamentals sejam de 50V e 100V, com uma freqiiéncia
de 100Hz. Um filtro passa-baixo permitiu visualizar a onda fundamental da saida, a
partir da tenséo de linha (e sendo dividida pela raiz de trés para obter a tenséo de

fase). Foi considerado um inversor ideal.
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A Figura 6.5 mostra os resultados da simulacdo para uma referéncia de
amplitude de 50V pico. O erro médio, entre os valores maximos da onda fundamental
com o nivel de referéncia é aproximadamente 0,3V. No segundo teste, para uma
magnitude de referéncia de 100V, o erro foi menor a 0,6V, como € apresentado na

Figura 6.6.
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Figura 6.5. Simulacéo do algoritmo SV-PWM proposto para 50V pico.
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Figura 6.6. Simulacéo do algoritmo SV-PWM proposto para 100V pico.
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6.6 Comentéarios Finais

Foi desenvolvida uma simplificacdo do algoritmo SV-PWM constituida por
formulas matematicas, operagdes se-entdo e légica booleana, em substituicdo do uso
de tabelas para armazenar as férmulas. Ndo é necessaria uma identificacdo explicita
do setor. As férmulas desenvolvidas integram a determinacdo do setor, eliminando um
alto numero de senténcas if-then como em [31]. Pelo menor nimero de etapas if-then,
la eliminacdo do procedimento de identificacdo explitita do setor e das tabelas de
armazenamento, € esperado que a velocidade e o custo computacional do algoritmo

SV-PWM desenvolvido seja de baixo custo computacional.

As formulas desenvolvidas correspondem a regido linear de modulagcdo. Nao
obstante, elas podem ser modificadas para trabalhar na regido de sobremodulacao,

através de fatores de correcdo, como proposto em [36].
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7 CAPITULO VIl - CONTROLADORES INTELIGENTES EM MALHA
FECHADA

7.1 Introducéo

Para obter um controle preciso, robusto ante variacdes dos parametros e de
baixo custo computacional, serdo desenvolvidos controladores baseados nas redes

ADALINESs para as malhas de posicao e das correntes nos eixos d e Q.

7.2 Controladores adaptativos

Para obter controladores que possam fornecer um erro minino, além do ponto
de operacgéo e as variagdes da planta, serdo usados matrizes de ganhos adaptativos.
Em [66]-[68], é proposto um controlador PID adaptativo onde os ganhos proporcional,
integral e derivativo sdo atualizados de acordo com o algoritmo de atualizacdo de

pesos sinapticos de uma rede ADALINE, mostrada em (3.12):
W(n+1) = W(n) +nen)X(n)’ (3.12)

Sendo:
W(n): ganho proporcional, integral ou derivativo,
e(n): erro entre a saida desejada e a obtida da planta

X(n): o erro, sua integral ou derivada, de acordo com o tipo de controlador
(proporcional, integral ou derivativo)

Neste trabalho de dissertacdo, foi desenvolvida uma modificacdo de [65]. O
algoritmo de atualizacédo € utilizado para modificar o valor da lei de controle gerado por
um controlador base das malhas de posicdo e das correntes, projetado previamente e

com parametros fixos, através de um fator de correcdo adaptativo qQ:

u, =qu (7.2)
Sendo
u: lei de controle obtido por um controlador base
q: fator de correcao
ug: lei de controle corrigida
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Serdo usados um controlador PD adaptativo na malha de posicdo, e
controladores Pl nas malhas de corrente. Na sequéncia, sera explicado como foram
obtidos os parametros dos controladores base através de uma analise em espaco-

estado.

7.3 Analise da malha de posicao

O objetivo deste controlador é gerar a corrente de referéncia no eixo q. A partir
de (2.22) e (2.25):

Jo+Do=T,, -T, (2.22)
T = 1.5Pd,, (2.25)
Jé>+Dw = 1.5P¢, i, — T, (7.2)

Por (2.51), considera-se que a corrente total no eixo g tem duas componentes:
uma para gerar movimento (iq_1) € outra para compensar a carga externa (iq 2). O valor

do torque de carga T, é conhecido por meio do estimado desenvolvido no Capitulo 5:
i =y 1 +ig > (2.51)
T, =1.5P¢. i, , (7.3)
Substituindo (2.51) e (7.3) em (7.2):

Jé>+Do = 1.5P¢,, (i, y +iy »)-T,
J6+Do = 1.5Pd,iy 1 +(L.5Pdyiy ,—T,) (7.4)
Jio+ Do =1.5P¢,

mlq_l

Como a velocidade (®) € a derivada da posicao (0), tem-se:

0=0
. _ (7.5)
JO+D0O =1.5P¢, i, ,
Aplicando a transformada de Laplace a (7.5), com condi¢@es iniciais nulas:
Js*0(s)+Ds(s) = 1.5P¢, |, ,(s) (7.6)
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A funcéo de transferéncia Gp(s) entre a posigdo do rotor e a corrente iy 1 € dada

por (7.7):

Guls)- 9(% - sl(jinB) (71

o

|
i
—

Observa-se que a planta Gp(s) tem um integrador. Por [69], pode-se projetar
uma matriz de ganho de retroalimentagéo de estados Kpos = [ Kpos1 Kpos2 ], para que o

sistema faca um rastreamento do sinal de referéncia r, segundo a Figura 7.1.

X1

> Yy=Xy

\ A
@)

r Kpos1 dx/dt=Ax+Bu

X2

y 3

Kposz

Figura 7.1. Diagrama de blocos de um sistema de rastreamento de uma planta com integrador.

Fazendo x; =0 e X, =®, obtém-se a representacdo de (7.7) em espaco-estado:

Xy 0 1 | X 0 .
u ) {0 -J/ D}{Xj " {1.5%m /J'Q—l (7.8)
o=y=[1 O]Lﬂ 79)

Definem-se as matrizes de estado:

O l . _ O . —
Ap{o _J/D} B"_L.SP% /J, C,=[1 0] (7.10)

O controlador é projetado através da formula de Ackermann [69].
Koo =[0 1B, AB,](A2+wA, +a,i) (7.11)

Sendo I a matriz identidade, e ®(s) = s? + a1S + o representa a equacio
caracteristica cujas raizes sédo os poélos desejados em malha fechada. A matriz de

ganhos pode ser calculada usando o comando acker de MATLAB:

Kpos = [Kposl Kposzj =ac ker(Apos,BpOS, pélos) (7.12)
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A lei de controle, o valor de referéncia iq_1, tem a seguinte estrutura:

iy 1 =U=K K X —K X (7.13)

q_ posl' ~ "posi™1 pos2”¥2

7.4 Analise das malhas de corrente

A partir de (2.17) e (2.18):

S L] e
Vq PolL R, lq 0O L|dt lq €icem
€cem = PO, (2.18)

Assumindo inicialmente que a velocidade mecénica é pequena (o ~ 0), pode-se

fazer a seguinte aproximacao:

o5 w il ls e

(7.14)

Na sequéncia, a partir de (7.14) serd desenvolvido um controlador por
realimentacdo de estados para a corrente i;. O mesmo procedimento sera aplicado
para obter o controlador da corrente iyg. Calculando a funcéo de transferéncia Gq(s) que

relaciona a corrente e tensao no eixo q:

_ls) 1
C)=1 6) " Ls+R) (7.15)

Como Gq(s) ndo tem um integrador, deve-se adicionar um e projetar a matriz

de ganhos do conjunto planta-integrador, como mostrado na Figura 7.2 [69].

dx/dt=Ax+Bu | ! i C > Y=X;

Figura 7.2. Diagrama de blocos de um sistema de rastreamento de uma planta sem integrador.
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Da Figura 7.2, observa-se que a tenséo vq equivale a integral de u, a entrada do

conjunto planta-integrador T(s), cuja funcao de transferéncia é mostrada em (7.16):

1 l(s) 1
Tl =G = ) ~ sLs+R)) (7.10)

Expressando (7.17) no dominio do tempo (condig¢des iniciais nulas):
U(s) = Ls%,(s)+sRy,(s)
dii di (7.17)

u=L—'+R,—
dt dt

Fazendo x; = iq € Xz = dig/dt, a planta T(s) tem a seguinte representagéo em

X, 0 1 X, 0
L(J ) {0 -R, /L}{xj " L/J“ (7.18)

i,=y=[ o{ﬂ (7.19)

2

espaco-estado:

Definem-se as matrizes de estado:

0 1 . _ O . _
Aq{o R, /J, Bq—{ ]/J, C,=[1 0] (7.20)

Novamente, é usada a formula de Ackerman para obter a matriz de ganhos de

realimentagéo Kq =[ Kq1 Kq2] para a malha de corrente.
K,=|Kya Kg|=acker(A B, polos) (7.21)
A lei de controle para o conjunto planta-integrador é:
U=Kr—KX; =KX, (7.22)
O valor da tenséo vq sera :

Vq = [udt= [ (Kyr —Kx, =K px, it (7.23)
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7.5 Controladores PID base

Na analise das malhas de posicdo e corrente, a segunda variavel de estado

sempre consiste na derivada da primera variavel:
X, =X, (7.24)

Portanto, a lei de controle u para uma matriz de ganhos de realimentacédo de

estados K =[K; K,] e uma saida y =x; pode ser descrita da seguinte maneira:
u =K, (r—x,)—K,x, (7.25)

Por outro lado, a saida de um controlador proporcional-derivativo (PD) com

ganhos K, e Kq respectivamente, corresponde a equacgéo desenvolvida em (7.26) [64]:

dir —
u=K,(r-y)+K, (rdty)
d(r
u=K,(r—x,)+K, ( dtxl) (7.26)
u=K,(r—x,)+Kq(f %)
u=K,(r—x,)—Kgx, +Kf

Se Kp = Kj e Kg=K3, a Unica diferenga entre a realimentacéo de estados e um
controlador PD é a adicdo da derivada do sinal de referéncia. No caso em que a
referéncia ndo seja constante, a adicdo do termo descrito anteriormente pode fornecer

mais energia a planta, o que pode melhorar a resposta dinamica do sistema.

Em conseqiéncia, os controladores base das malhas fechadas de posicdo e
das correntes serdo controladores PD, cujos ganhos proporcional e derivativo
correspondem aos valores das matrizes de ganhos de realimentacdo calculados de

acordo a andlise desenvolvida nas secbes 7.3 e 4.4.

No caso dos controladores das malhas de corrente, deve-se adicionar um
integrador na saida do controlador projetado, o que converte um controlador PD em um

controlador Pl, como pode ser verificado segundo (7.27).

de
uzj(erde t

(7.27)
u= Kp([e dt)+ K.e

71



7.6  Corregdo adaptativa da lei de controle

O objetivo do fator de correcao (q) € fornecer adaptabilidade aos controladores
no caso de variacbes do ponto de operacdo e dos parametros da planta. Este fator
corrige o valor fornecido pelos controladores Pl e PD bases (u), cujos parametros

foram projetados previamente, segundo (7.1).
u,=qu (7.2)

Por outro lado, a estrutura de uma rede ADALINE foi analisada no Capitulo 3, e
estabelecida por (3.3) [59]:

Y = Y, wmx o) @3

Comparando (7.1) com (3.3), pode-se usar o algoritmo de treinamento de uma
rede ADALINE para calcular o fator de correcdo g, o qual corresponde ao peso

sinaptico da rede. Este fator é inicializado em 1, e atualizado de acordo com (3.12):
W(n+1) = W(n) +nmem)X(n)’ (3.12)

Considera-se que o fator de correcdo esta armazenado no peso sinaptico da
rede W(n). Portanto:

d(n+1) = q(n) +ne(n)u(n) (7.28)

O indice n denota o instante de tempo. Segundo [67], 0 sinal e(n) equivale ao
erro entre a saida desejada e a obtida da malha fechada (de posicdo ou das

correntes).

A convergéncia (estabilidade) do algoritmo de correcdo depende do valor da
taxa de aprendizagem n, o qual deve ser pequena, segundo 0 mencionado na segao
3.3.2. Pode-se usar uma funcdo de saturagdo para limitar os valores do fator de
correcdo. Adicionalmente, u otro saturador pode ser usado na saida do controlador

para evitar valores muito grandes nas saidas de controle.

A Figura 7.3 mostra o fluxograma do algoritmo de correcéo da lei de controle.
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( Inicio )

q@0)=0

A 4

Definir a taxa de aprendizagem do
algoritmo de treinamento: n

A 4

n=n+1

A 4
Obter a lei de controle u(n) a partir
do controlador de ganhos fixos
projetado previamente

A 4

a(n)=q(n-1) +ne(nju(n)
e(n): erro na entrada do controlador

A 4
Lei de controle corrigida:
Uug(n)=q(n)u(n)

A 4

Aplicar saturacéo a uq(n)

Figura 7.3. Fluxograma do sistema de correcéo da lei de controle.

A Figuras 7.4 e 7.5 mostram o0s controladores propostos implementados em
SIMULINK.

(GID s —
e 71 Kpos* »
> — >
Tsz Kpos X »( 1)
) = iql
derivador g=w(n)
X . »
p{ Lr

Taxa de
aprendizagem w(n-1)

1
z

Figura 7.4. Estrutura do controlador de posi¢cdo com correcgao.
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Tsz —

> — >
e z-1
integrador Kg* u »
—p|
Kq X > (1)
g=w(n) il
X (&, »
P Lr
1 L |
Taxa de -
aprendizagem w(n-1) z

Figura 7.5. Estrutura dos controlador de corrente com corregao.

7.7 Comentarios Finais

Os controladores de posicédo e correntes propostos tém uma estrutura simples,
com um custo computacional baixo. A precisdo destes algoritmos sera demonstrado

nos testes de simulacdo e experimentais, os quais sdo apresentados no Capitulo 8.
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8 CAPITULO VIII - RESULTADOS DE SIMULACAO E
EXPERIMENTAIS

8.1 Introducéo

Este capitulo mostra os resultados dos testes de simulagcéo e experimentais do
sistema de controle de posicdo completo, com os algoritmos de leitura de posicéo,
estimador de carga, modulacdo por vetores espaciais e controladores adaptativos

desenvolvidos nos capitulos anteriores.

8.2 Especificagdes do sistema de controle.

Os parametros do motor usado nas simulagcdes e nos testes experimentais sao

mostrados na Tabela 8.1.

Tabela 8.1. Parametros do motor PMSM

Resisténcia do estator (Rs) 0,78 Q
Autoindutancia no eixo d (Lg) 5,974 mH
Autoindutancia no eixo q (L) 5,974 mH
Fluxo equivalente dos imas (¢m) 0,148 Wb
Inércia do rotor (J) 4,89e-4 kg.m?
Coeficiente de atrito (D) 5e-5N.m.s
Pares de pélos (P) 3
Velocidade nominal 6000 RPM
Torque nominal 5 Nm
Tens&o maxima 400Vef

A seguir, sdo mostrados os parametros dos sistemas de leitura do sensor de
posicdo, estimador de torque de carga, do algoritmo de modulacdo SV-PWM e dos

controladores em malha fechada:

a) Sistema de leitura de posicao:

» Taxa de aprendizagem das redes ADALINEs: 0,8.
» Frequéncia de excitacao: 4kHz.

» Tenséao de excitagéo: 5V.
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>

Relag&o entre os enrolamentos do estator e rotor do sensor (k): 1

f) Estimador de torque de carga:

>
>

>
>

Filtro passa-baixo: Butterworth, ordem 3, frequéncia de corte de 300Hz.
Filtro passa-banda: Butterworth, ordem 3, frequéncias de corte de [400
800]Hz.

Taxa de aprendizagem da rede ADALINE do estimador de inércia: 0,1.

Taxa de aprendizagem da rede ADALINE do estimador de torque: 0,05.

g) Algoritmo SV-PWM

>
>

Tempo de modulagéo (Tpwm): 8kHz.

Fonte de alimentacédo CC: 60Vcc.

h) Controladores em malha fechada

>
>

>

Matriz de ganhos da malha de posicao (Kpos): [29,37 0,44].

Matriz de ganhos das malha de corrente (Kq ,Kg): [100 1].

Taxas de aprendizagem do algoritmo de atualizacdo das malhas de
posicéo e corrente: 0,01 e 0,001 respectivamente.

Niveis de saturacédo do fator de correcao: [0,1 5].

A Figura 8.1 mostra o diagrama de blocos da simulacdo desenvolvido em

MATLAB.

ref

Referénci

E Carga
TR (Do b [
i InvPark

Vexc

Id_ref
@D+Of b
alfa Valfa Sat—pr{Sa Va{—p|Vas Thm
Controle id
Q
» iq_1 g e vq beta P|Vbeta  Sb —P»{Sb Vb ~—P»|Vbs la
Thm
controle controle iq
pos ]
Vdc Sc +—p» Ve +—P|Ves Ib
[Th) SV-PWM Inversor PMSM
Psin —p»|
Am Ysin
Th [Th] [ 24-27+1 R
Pcos Ycos TsTsz2
Exc Aceleragédo
Vexc (—p»| IL‘— Ref Id » [Id] TLest
Resolver adq. dados la 1l rem
Iq > [la]
(i) :
— Torque
Cglc_ulo da eletromagnnético Estimador
m posicdo e das de carga

correntesid e iq 1dq

Figura 8.1. Diagrama de simulagéo do sistema de controle completo.
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A aquisicdo dos sinais do sensor de posicdo e das correntes por fase foi

realizado com uma taxa de amostragem de 20kHz. Os sinais dos controladores de

posicdo e das correntes sdo atualizados com uma frequéncia de 2kHz e 4kHz

respectivamente. As malhas internas (corrente) de um sistema de controle sempre

devem ser mais rapidas que as malhas externas (posicao).

8.3 Resultados de simulacao

No primeiro conjunto de testes de simulacdo, € considerada uma referéncia

baseada em niveis constantes e rampas, como indicado na Figura 8.2.

Referéncia de posigao

/

Posigao (rad)
o

A

/

15

Tempo (s)

25 3

Figura 8.2. Referéncia de posi¢cdo no primeiro conjunto de testes.

A Figura 8.3 mostra a inércia do rotor estimada usando a metodologia

apresentada no capitulo 5. A estimacdo converge ao valor da inércia real,

independentemente do estado de operagcdo do motor, com um pequefio erro de

estimacao.
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X 10% Estimacé&o da inércia do rotor

Inércia (Kgm2)
w

Estimado

0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tempo (s)

Figura 8.3. Estimacdo da inércia do rotor.

A Figura 8.4 mostra a estimacado do torque de carga. Depois de um periodo de
0.5s, a estimacdo converge ao valor do torque real, com um pequefio erro de
estimacdo. As oscilacdes iniciais presentes na curva do torque de carga estimado

devem-se a resposta inicial dos filtros e da rede ADALINE usados na estimacao.

Torque de carga real
1.5

E
z
% 05
5 0
I_

0.5

0 0.5 1 1.5 2 25 3
Torque de carga estimado

1.5
E
® 05 pd
3
T e
o 0
2

-0.5

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Erro de estimagéo

£ o1
£
g o y
=g
L2 01—

0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tempo (s)

Figura 8.4. Estimacé&o do torque de carga. Primeiro conjunto de teste.
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Inicialmente, o sistema de controle sera testado com os parametros nominais do
rotor. Os resultados na Figura 8.5 demonstram a precisédo do sistema de controle, tanto

em regime permanente como em regime transitorio.

Referéncia

Posicao (rad)
o

0 0.5 1 1.5 2 25 3

Posigéao real

Posicao (rad)
o

Erro

0.02

W Yy S Al

Posigéo (rad)
o
4
y
7
>
;
>

-0.02

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Tempo (s)

Figura 8.5. Resultados para o primeiro conjunto de testes: Planta nominal.
A Figura 8.6 mostra o resultado da simulacdo, onde os valores da resisténcia,

indutancias e fluxo equivalente dos iméas foram reduzidos 50%. O sistema de controle

ainda fornece uma alta exatiddo de posicao.

Referéncia
T 2
o
lg 0
e
73
S 2
0 05 1 1.5 2 25 3
Posicéo real
5 2
g
lg 0
o
73
S 2
0 05 1 1.5 2 25 3
Erro
S 0.02
- A
o OZWWAMMNJ N
)
e
7]
g -0.02
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
Tempo (s)

Figura 8.6. Resultados para o primeiro conjunto de testes: Planta modificada.
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No segundo conjunto de testes, a referéncia € uma onda senoidal de 1Hz e 2.5
radianos de amplitude, para comprovar a capacidade de rastreamento (tracking) do
controlador. O estimador de carga proposto ainda fornece uma boa aproximacéo do

valor da carga real, como demonstra a Figura 8.7.

Torque de carga real
1.5

B
z 1
© 05
3
o
5 0
2
-0.5
0 0.5 1 15 2 2.5 3
Torque de carga estimado
1.5
E
z 1
o 05
3
o
5 0
[
-0.5
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Erro de estimacao
’E\ 0 = |
z ( X: 1.621
g 0.2 Y:0.02066
=3
2 04
0 0.5 1 1.5 2 25 3
Tempo (s)

Figura 8.7. Estimacéo do torque de carga. Segundo conjunto de teste.

A Figura 8.8 mostra a posicéo real do rotor. Depois de um pequeno transitério

inicial, o erro maximo e de 0,009 radiano aproximadamente.

Referéncia
T 2 TN N
o
lg 0
On
2
o 2
0 0.5 1 15 2 25 3
Posicéo real
5 2 TN PatinnN SN
©
18 0
O
2
c 2 ) —— N N
0 0.5 1 15 2 25 3
Erro
0.1 r
5 1
© |
o 005 X: 0.721
lg Y:0.008539
‘» n |
g o clia i
& L
0 05 1 15 2 2.5 3
Tempo (s)

Figura 8.8. Resultados para o segundo conjunto de testes: Planta nominal.
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A Figura 8.9 mostra a posicao do rotor, para a referéncia senoidal, com os
parametros do motor modificados (redugédo do 50% nos valores de resisténcia,
induténcias e fluxo equivalente dos iméas). O erro maximo aumentou ligeramente, mas

o controlador ainda consegue atingir uma exatidao consideravel.

Referéncia

5 2~ o~
©
lg 0
o
8
a 2 ~—~ ~—~ N’
0 05 1 15 2 25 3
Posigéao real
S 2 N N N
g
lg O
O
8
a 2 N— N N
0 05 1 1.5 2 25 3
Erro
0.15
0.1

X:0.8081

0.05 \ Y:0.01197
0 L

;

0 0.5 1 1.5 2 25 3

Tempo (s)

Posicéo (rad)

Figura 8.9. Resultados para o segundo conjunto de testes: Planta modificada.

8.4 Resultados Experimentais

Os algoritmos desenvolvidos neste trabalho de dissertagdo foram
implementados no DSP Dspace DS1104, o qual esta integrado a porta PCl de um
computador, sendo programado através dos diagramas de blocos desenvolvidos em

MATLAB/SIMULINK. Este equipamento possue as seguintes caracteristicas:
» 20 entradas-saidas digitais TTL.
» 4 conversores analogico/digital independentes: 12bits, +10Vcc.
» 4 conversores analogico/digital multiplexados: 16bits, +10Vcc.
» 4 conversores digital/analégico independentes: 12bits, +10Vcc.

A leitura das correntes foram feitas usando sensores Hall marca LEM HY-20P. A
alimentacdo do motor é realizada pelo driver IRAMX16UP60A da marca International
Rectifier. O driver esta composto por um inversor trifasico composto por 6 IGBT - 600V,
16 A, controlavel por 6 sinais TTL.
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Devido a falta de um equipamento para gerar e medir torque néo foi possivel
efetuar adequados testes do estimador de carga. Porém, pode-se testar o estimador

através da compensacdao de perturbacdes externas de valor arbitrario e pequeno.

Por outro lado, limitacdo de carga faz que as correntes nas fases no estator
sejam pequenas, e o0 efeito do ruido aumenta. Para resolver tal problema, foram
usados filtros analdgicos na parte de condicionamento de sinais, e filtros digitais no
algoritmo de controle.

A bancada de teste experimental € mostrada na Figura 8.10.

Computador com o DSP e
0 algoritmo de controle

Sensores de
corrente

Fonte de
alimentacdo

Inversor

Figura 8.10. Bancada de teste experimental.

As Figuras 8.11 e 8.12 mostram a resposta do sistema a uma sequéncia de
degraus. O valor de transitorios aumentou em comparacao aos valores de simulacao.
N&o obstante, o erro em regime permanente € baixo. O erro médio nas referéncias

ainda é préximo a zero.
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Posicéo do rotor

2 ~
f
Eo) A
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Figura 8.11. Teste experimental do controlador de posi¢cdo para um conjunto de referéncias tipo
degrau.

Posicéo do rotor

f A f
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Posicéo (rad)
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Figura 8.12. Ampliacdo da Figura 8.11.
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As Figuras 8.13 e 8.14 mostram que o estimador de carga pode fornecer valores
adequados para compensar as perturbacoes externas. Neste teste, a referéncia de
posicao é de 4 radianos, e o torque de carga foi estimado em 0,5 Nm.

Erro de posi¢cdo com estimador de carga
0.08

0.06

0.04

A .
s
g oozl | 1l 1
S
73
(o]
o
0
-0.02
i I I‘ I | | l Il |
004 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
Tempo (s)
Figura 8.13. Erro de posicdo com compensacédo de carga.
Erro de posi¢cdo sem estimador de carga

03

0.25

0.2
g o5
°
o
S
g 01 [l | | 11
o

0.05 |

0
008, 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
Tempo (s)

Figura 8.14. Erro de posicdo sem compensacéo de carga.
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A Figura 8.15 mostra o erro quando a referéncia € uma onda senoidal
semelhante & usada nos testes de simulagéo, segundo a Figura 8.8 (1Hz, 2,5 radianos
de amplitude). O erro maximo aumentou a 0,06 radianos, mas o erro meédio ainda é

Zero.

Erro de posigdo
0.1

0.08 |

0.06

0.04

0.02 | |

Posigéo (rad)

-0.02 ' e | 1

-0.04 |

-0.06

-0.08
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Tempo (s)

Figura 8.15. Erro de posigado para a referéncia senoidal.

8.5 Comentarios Finais

Os resultados de simulacdo e experimentais demonstram que o sistema de
controle proposto pode atingir adequados niveis de precisdo no controle da posicéo de
um motor PMSM, sendo robusto ante perturbacdes, ruido no sensor de posicdo e

variac6es dos parametros do motor.

Deve-se melhorar o sistema de condicionamento de sinais e escolher sensores

de corrente em uma faixa adequada de acordo com a aplicacéo esperada.

O estimador de carga compensou os disturbios gerados pelo torque de carga
aplicado ao eixo do motor para uma referéncia fixa. A falta de um gerador de torque

externo limita o niUmero e tipo de testes.
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9 CAPITULO IX — CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho de dissertacdo apresentou um sistema de controle de
posicdo de um motor sincrono de ima permanente. Os resultados de simulacdo e
experimentais demonstram a precisdo do algoritmo proposto, assim como sua robustez
ante variacdes de carga e ruido no sensor de posi¢do. Tais caracteristicas sao

adequadas nas aplicacfes de alta precisdo como a robotica.

O objetivo deste trabalho de dissertacdo ndo somente € a precisdo do sistema
de controle. Tambem considera o custo computacional da implementagdo. Foram
desenvolvidos algoritmos com um bom compromisso entre sua simplicidade e
exatiddo. Um alto custo computacional dos algoritmos faz necessario processadores

mais potentes, o qual aumenta o custo econémico da implementacao.

Foram usados filtros para reduzir o ruido nos sensores de corrente. Mas 0 uso

de redes neurais fornece robustez ao célculo da posi¢do angular do rotor.

O estimador de torgue de carga desenvolcido possue um custo computacional
baixo e pode fornecer de estimacdes com alto nivel de precisdo. Como trabalho futuro,
tal algoritmo deve ser testado usando diferentes cargas com o rotor em uma posi¢cao

fixa ou variavel.

A simplificacdo do algoritmo SV-PWM apresentado também possui um baixo
custo computacional. As tabelas que armazenam as férmulas dos tempos e dos
correspondentes estados de comutacdo foram substituidos por simples equacdes

aritméticas e logicas.

Os controladores das malhas fechadas sdo simples de implementar e podem

atingir excelente resposta.

Os algoritmos da leitura do sensor de posicdo resolver, da estimacéo do torque
de carga e dos controladores em malha fechada dependem do valor da taxa de
aprendizagem das suas redes ADALINE. Tais valores foram escolhidos através de um
processo de tentativa e erro. Como trabalho futuro, devem-se estabelecer critérios para
calcular a taxa de aprendizagem 6tima em cada caso, ou aplicar uma taxa de

aprendizagem adaptativa, como mencionado em [57].
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Outro trabalho a desenvolver é a escolha dos filtros necessarios no algoritmo de
estimacdo do torque de carga. Nesse sentido, o principal problema é estabelecer a
faixa de média frequiéncia onde a energia do torque eletromagnético é maior que a
correspondente ao torque de carga. Com tal informac&o, pode-se seleccionar as

frequéncias de corte dos filtros necessarios no estimador de carga proposto.

Pelas limitagcbes do hardware, o algoritmo proposto foi testado com pouca
poténcia. Como passo seguinte, sugere-se também que seja testado também em

aplicacdes de maior poténcia.
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