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Resumo

Este trabalho tem como proposta apresentar o projeto e a aplicagdo dos
controladores neuro-fuzzy adaptativos (ANFIS) nos sistemas de controle para
motores de indugéo trifasicos (MIT). O intuito foi obter um sistema de controle capaz
de contornar as nao-linearidades apresentadas pelo motor de indugédo e melhorar
seu comportamento em regime dindmico, regime permanente e sua eficiéncia
energética numa ampla faixa de operacgao. A estrutura de controle aqui apresentada
faz uso das equacdes em regime permanente do MIT para o treinamento do ANFIS
que tem como tarefa determinar a tensdo e a frequéncia a serem impostas ao
estator do motor. Isso traz a vantagem de mapear o comportamento do MIT sem
fazer uso das equacgbes de regime dinamico e das transformadas de coordenadas,
como é o caso do controlador vetorial por orientacdo de campo (FOC), reduzindo
significativamente a complexidade de implementacdo do controlador e o esforgo
computacional necessario sem perda de desempenho. Para melhorar o
desempenho da estrutura de controle em regime dinamico foi utilizado um sistema
que atua em conjunto com o ANFIS monitorando continuamente a velocidade do
rotor de forma a compensar as variagdes de velocidade. Este sistema de controle
garante o escorregamento nominal do motor para qualquer ponto de trabalho dentro
de sua faixa de operacéao, fazendo o MIT trabalhar sempre em condicdo de maxima
eficiéncia energética. Simulacbes para analise do desempenho e validacdo da

estrutura de controle foram realizadas no programa MatLab/Simulink.

Palavras chaves: Motores de inducéo trifasicos, controlador vetorial, controlador

neuro-fuzzy, controle escalar.



Abstract

This works presents the design and the implementation of adaptive neuro-fuzzy
controllers (ANFIS) in control systems for induction motors. The objective was to
obtain a control system able to circumvent nonlinearities presented by the induction
motor and improve its behavior in dynamic regime, permanent regime and energy
efficiency in a wide operating range. The control structure presented here makes use
of the permanent regime equations of the MIT for the ANFIS training which is tasked
to determine the voltage and frequency to be imposed on the motor stator. This has
the advantage of mapping the MIT behavior without making use of the dynamic
regime equations and the transformed coordinates, as is the case for the vector field
oriented controller (FOC), reducing the complexity of the implementation and control
effort computing required without loss of performance. To improve the performance
of the control system in dynamic regime, was utilized a system that operates in
conjunction with the ANFIS, monitoring the rotor speed to compensate the speed
variations.This control system ensures the motor rated slip for any operating speed
and any load request, making the MIT works always in maximum energy efficiency
condition. Simulations to analyze the performance and validation of the control

structure were carried out in Matlab/Simulink program.

Keywords: Three-phase induction motors, vector control, neuro-fuzzy, scalar

control.
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1 Introducao

1.1 Motivagao e Relevancia

O motor de inducgao trifasico (MIT) foi inventado por Nicolay Tesla no final do
século 19. Tao profundo e notavel foi seu estudo no desenvolvimento e projeto do MIT
que segundo SIMONE (2010), em apenas cinco anos ap6s o primeiro motor ter sido
apresentado por Tesla, ja existiam motores trifasicos com caracteristicas proximas as
dos motores atuais. Sua robustez e simplicidade construtiva permitiram que o MIT logo
fosse aplicado em diversos setores da industria, no entanto, sua utilizagéo ficava
restrita as aplicacbes onde n&o necessitava-se de variacdo de velocidade, para tais
aplicagdes os motores CC supriam esta demanda mesmo possuindo uma construgao
mais complexa e maior custo de aquisicdo e manutencdo. Com o avango tecnoldgico
na area da microeletronica, eletrbnica de poténcia e o avanco nos estudos de
modelagem e técnicas de controle aplicado ao MIT, foi possivel com o passar tempo
melhorar o comportamento dindmico do mesmo, permitindo seu uso em aplica¢des
onde antes somente os motores CC eram empregados devido ao seu bom
comportamento dindmico. Isso denota um aspecto importantissimo na area de
acionamentos elétricos. Este aspecto trata do emprego de técnicas de controle que
facam o MIT ter respostas transitorias mais rapidas e precisas frente as variacdes de

referéncia de velocidade e carga.

Um outro aspecto importante € o da eficiéncia energética. Segundo MAMEDE
(2012), cerca de 75% da energia utilizada pelas industrias é consumida por motores
elétricos. Este fato denota o quanto é importante ao desenvolvimento de sistemas de

controle para MIT a questéo da eficiéncia energética, j4 que o mesmo pode apresentar



baixa eficiéncia em fungédo da variagdo da carga e velocidade de operacdao. Segundo
BOSE (2011), é possivel demonstrar com base nas equagdes do motor que seu fator
de poténcia varia conforme variam a carga e velocidade, podendo desta forma alterar
significativamente a eficiéncia energética do MIT. Sendo assim, o MIT desenvolve fator
de poténcia nominal quando esta trabalhando com escorregamento nominal, isso
significa dizer que a frequéncia e a tensdo imposta pelo sistema de controle séo
capazes de criar um torque eletromagnético que satisfaz a solicitagdo de carga na

ponta do eixo do motor com o maximo de rendimento.

Conciliar estes dois aspectos tém sido o objetivo de diversos estudos na area de
acionamentos elétricos para MIT. As técnicas convencionais de modelagem e
implementacao de sistemas de controle muitas vezes resultam em sistemas de elevada
complexidade, inviabilizando seu emprego em escala comercial, seja pelo custo de
implementacdo ou pelo desempenho insatisfatério que tais sistemas possam
apresentar, isso se da pelo fato do MIT ser de dificil modelagem matematica e ser
extremamente nao-linear e multivariavel, e em muitos casos, seu emprego se da em
condicbes onde deve trabalhar numa ampla faixa de operagcdo, o que restringe a
utilizacdo de modelos linearizados no sistema de controle. Sendo assim, um sistema de
controle eficiente para MIT deve ser capaz de reajustar a frequéncia e tensédo impostas
para garantir o escorregamento nominal relativo, obtendo assim o maximo de
rendimento do MIT para qualquer ponto de operagdo, e ainda acompanhar os
transitérios de carga na ponta do eixo do motor de forma que possa compensar 0s

eventuais desvios de velocidade com rapidez e precisao (BOSE, 2011).

Para atingir tais requisitos, os Adaptatives Neuro-Fuzzy Inference Systems
(ANFIS) figuram com grande potencial de aplicacédo por possuirem capacidade de
processar multiplas entradas, e ainda s&do capazes de se adaptarem as n&o-
linearidades que o sistema a ser controlado possa apresentar. Uma outra caracteristica
do ANFIS é a capacidade de mapeamento de fun¢des de transferéncia com base em
informacbes corrompidas. Essas informacdes podem ser provenientes de sinais

ruidosos ou de um modelo matematico simplificado que descreva parcialmente o
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comportamento do sistema a ser controlado, o que resulta na simplificacdo do sistema
de controle tanto em hardware quanto em software. Tais caracteristicas justificam o
estudo e o emprego desta técnica para a area de acionamentos elétricos (MINOTTI,
2008).

1.2 Proposta e Justificativa

Este trabalho tem como proposta demonstrar a utilizagcdo dos controladores
neuro-fuzzy adaptativos (ANFIS) no projeto e implementacao de sistemas de controle
para motores de inducéo trifasicos. A proposta consiste em utilizar as potencialidades
do ANFIS de forma a contornar os problemas causados pelas n&o-linearidades do
motor de induc¢do (MIT) objetivando um sistema que contemple todos os requisitos de

um controlador, sendo assim, plausivel de aplicagéo pratica na industria.

Atualmente na industria, as técnicas de controle para MIT mais utilizadas sao o
controle vetorial e o controle escalar. O controle vetorial € empregado para condi¢des
de trabalho em regime dinédmico, onde a velocidade e a carga solicitada variam de
forma brusca. Ja o controle escalar tem seu emprego em condi¢gdes de trabalho de
regime permanente, onde a velocidade e a carga variam lentamente ou praticamente
permanecem constantes. Ambas possuem problemas relacionados a degradacéo do
sistema de controle em fungdo das nao-linearidades do MIT, dentre estas nao-
linearidades estdo a variagdo de parametros do motor em fungdo da temperatura de
operacao, saturacdo magnética e as perdas na resisténcia do estator em fungéo da
frequéncia imposta. Tais nao-linearidades resultam na necessidade de continua
reparametrizacdo dos sistemas de controle de forma a atingir seu melhor desempenho
(LIMA, 2010).



Um sistema de controle ideal para MIT deve garantir estabilidade de rotag&o do
rotor, respostas rapidas e precisas frente as variagdes de carga e ainda garantir a
maxima eficiéncia do MIT (BOSE, 2007). Todos estes requisitos devem ser atendidos
numa ampla faixa de operagéo de carga e velocidade. Sendo assim, para atender tais
requisitos os sistemas de controle baseados em inteligéncia artificial (IA) apresentam
caracteristicas que tornam seu emprego viavel, como por exemplo, a capacidade de
contornar as variagdes paramétricas do MIT. Outro ponto importante é a capacidade
destes sistemas lidar com informagbes corrompidas ou parciais e ainda manter a
robustez do sistema de controle. Neste trabalho isso fica evidente ja que para o
treinamento do ANFIS fez-se o uso das equacbes em regime permanente do MIT.
Estas equacdes descrevem parcialmente o comportamento do motor, no entanto, como
o0 processo de treinamento se deu em diversos pontos de operagcdo de carga e
velocidade o ANFIS conseguiu descrever e mapear (aprender) o comportamento do

MIT para pontos nos quais o sistema de controle n&o foi treinado.

O sistema aqui proposto possui um modulador do tipo PWM trifasico que tem
como fungdo impor a frequéncia e a tensdo ao MIT de forma a suprir a demanda de
carga na ponta do eixo do motor. O controle propriamente dito, se caracteriza por um
controlador hibrido, hibrido porque faz uso em sua estrutura de um estimador de
velocidade baseado em equacdes do MIT. Esse estimador monitora continuamente as
grandezas elétricas provenientes dos terminais do motor e calcula a velocidade que
servira como variavel de entrada para o bloco do controlador ANFIS. Este, apds
processar tais variaveis, estabelece o sinal de referéncia para o disparo do modulador
PWM trifasico. Para melhorar o desempenho da resposta transitéria em partida do MIT,
adotou-se como estratégia impor a maxima tensdo ao estator da maquina
independente da carga solicitada, isso faz com que o motor saia da inércia

desenvolvendo o maximo de torque e garante uma resposta transitéria mais eficiente.

Desta forma, objetivou-se neste trabalho apresentar um sistema de controle que

contemplasse os diversos aspectos de um controlador plausivel de aplicagéo pratica, e



ainda propor um método alternativo para o controle em alto desempenho de motores

de inducao trifasico.

1.3 Revisao Bibliografica: Sistemas Baseados em

Inteligéncia Artificial para Controle de MIT

A capacidade de tratar nao-linearidades combinada com a capacidade de
mapear (aprender) o comportamento do sistema a ser controlado sem a necessidade
de um modelo matematico, faz com que os sistemas inteligentes baseados em RNA e
l6gica fuzzy possuam significativo destaque no estudo e desenvolvimento de sistemas
de controle para acionamentos elétricos de MIT (GODTEL, 2003).

O escopo da aplicagdo de sistemas inteligentes para acionamentos elétricos é
abrangente. A seguir apresentam-se alguns trabalhos para elucidar o estado da arte

neste campo de pesquisa.

Em MINOTTI (2008), € proposto um estimador fuzzy de velocidade para MIT do
tipo sensorless. Para o ajuste dos parametros do controlador fuzzy foi usada uma rede
neural. Esta rede foi treinada tendo como base de dados as informagbes provenientes
de um estimador de torque projetado a partir do modelo matematico do MIT. O autor
preocupou-se em validar o sistema para diversas condigdes de carga, condigdes estas

que sédo normalmente encontradas na industria.

Nesta mesma linha é proposto em GODTEL (2007) um estimador de velocidade
baseado em RNA. Neste trabalho foram apresentados dois métodos para validagao da
rede neural. O primeiro foi a bi-validacdo cruzada onde dados experimentas foram

apresentados a rede neural treinada com base nos dados provenientes de um modelo



do MIT criado no MatLab/Simulink. Em tais circunstancias o estimador de velocidade
apresentou resultado satisfatério em regime permanente, mas insatisfatério em regime
transitério. Com o intuito de melhorar a estimagéo de velocidade em regime transitério,
o autor propés um método alternativo para a validagdo da rede neural. Este método
chamado de bi-validagao cruzada modificada consiste em atribuir dados experimentais
ao conjunto de dados de treinamento que antes eram somente compostos por dados
gerados em simulacdo computacional. Esse processo alternativo de validagéo
solucionou o problema de estimacdo de velocidade em regime transitério e foi o a

principal contribuicao deste trabalho.

Um outro emprego de sistemas inteligentes é apresentado em SILVA (2007).
Neste trabalho o autor propée um estimador de torque baseado em légica fuzzy para
identificagcdo de cargas lineares, quadraticas e inversas. Como variaveis de entrada do
sistema fuzzy foram usadas a tenséo, corrente e frequéncia imposta ao motor. Embora
o enfoque deste trabalho seja a de propor um sistema capaz de mapear o
comportamento de cargas aplicadas ao eixo do motor, para o correto dimensionamento
do mesmo, aumentando assim a eficiéncia energética da instalacdo, a metodologia
aplicada e os resultados obtidos sugerem que este sistema de identificacao de torque
baseado em logica fuzzy pode ser utilizado em malhas de sistemas de controle para
motores de indugdo. O autor ainda traga um comparativo entre o estimador de torque
baseado em légica fuzzy apresentado em seu trabalho e um estimador de torque
baseado em RNA apresentado em GODTEL (2003). Com base nos resultados obtidos

pelo autor o sistema baseado em légica fuzzy apresentou um desempenho superior.

Em LIMA (2010) é apresentado um sistema neuro-fuzzy aplicado ao Controle
Vetorial (FOC) do tipo sensorless. Este sistema neuro-fuzzy proposto, tem como
finalidade determinar a velocidade do eixo do motor para o correto desacoplamento dos
eixos direto e de quadratura, garantindo assim o bom desempenho do controlador
FOC. O sistema proposto pelo autor foi treinado para uma ampla faixa de velocidade e
carga, de forma que o estimador fosse suscetivel as n&o linearidades do motor em toda

sua faixa de trabalho. Os dados de treinamento foram levantados no Simulink e depois
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transferidos para uma bancada experimental para simulagéo pratica. Os resultados
obtidos pelo controlador demonstraram robustez, mesmo quando exposto a sinais
ruidosos caracteristicos de uma implementacéo pratica, ndo sendo necessario o
emprego de técnicas alternativas para treinamento como aconteceu em
GODTEL (2003) que fez uso de uma estrutura do tipo RNA, e ainda com a vantagem
do sistema neuro-fuzzy trazer uma maior interpretabilidade do sistema controlado

provendo assim a possibilidade de uma analise mais consistente dos dados.

Assim como o Controle Vetorial (FOC), o Controle Direto de Torque (DTC) é um
método de controle de alto desempenho para motores de indu¢do. O DTC tem como
caracteristica o controle dinamico do angulo de carga entre os vetores espaciais do
fluxo do estator e do rotor, de forma que um incremento ou decremento deste angulo,
através de uma modulagdo PWM trifasica apropriada, resulta no aumento ou na
reducdo do torque eletromagnético gerado pelo motor de forma rapida e precisa. Da
mesma forma que o FOC, o DTC é sensivel as variagdes paramétricas do motor, sendo
necessario uma estrutura de controle ajustavel para garantir a robustez do sistema de
controle. Com base neste contexto, em AZCUE (2010), € proposto um controlador
fuzzy do tipo Pl ajustavel para determinar o dngulo de disparo do modulador PWM e,
consequentemente, o torque eletromagnético gerado. Um comparativo entre o
controlador fuzzy do tipo Pl e um controlador Pl convencional foi tragado,
demonstrando a superior robustez do controlador fuzzy do tipo PIl, que garantiu

respostas de torque mais rapidas e precisas frente as variagdes de carga e velocidade.

E comum em sistemas de controle para motores de inducdo trifasicos, estar
presente em suas malhas de controle modelos matematicos que descrevem o
comportamento do conjugado eletromagnético gerado pelo motor. Para o correto
funcionamento do sistema de controle, é necessario utilizar estimadores de fluxo
eletromagnético. O processo de estimacao dos fluxos eletromagnéticos envolvidos na
determinagédo do conjugado faz uso de integradores. A utilizacao destes integradores
resulta na imprecisdo da medicao devido aos niveis CC que surgem antes e depois da

etapa de integracdo prejudicando o desempenho do sistema de controle. Como
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proposta para solucionar este inconveniente, LINDEM (2012) propbe a utilizacdo de
filtros adaptativos baseados em RNA ADALINE antes e depois de cada integrador para
a eliminagao dos niveis CC. O autor justifica a utilizagdo da rede ADALINE devido a
sua simplicidade, facil implementacdo, ocupagdo de pouco espago de memobria e,
ainda, ndo possuem frequéncia de corte inferior permitindo seu emprego em baixas
rotagcdes do motor, regido esta, onde os problemas gerados pelos niveis CC sao mais
acentuados. O desenvolvimento deste trabalho consistiu na implementagdo de um
algoritimo em MatLab/Simulink que apontou a eficacia da proposta dando suporte para
a segunda etapa que foi a implementacao pratica utilizando microprocessador DSP. Os
resultados obtidos demonstram a eficiéncia do sistema de filtragem proposto,
principalmente em baixas velocidades de rotacdo, quando comparado com sistemas de

filtragem convencionais.

Em BOSE (2007), é feita uma apresentagédo geral da teoria das redes neurais e
suas aplicagbes em sistemas de controle dindmicos. Em seguida, o autor apresenta a
utilizacdo das RNA em eletrénica de poténcia e acionamentos elétricos para motores.
Sao demonstradas implementagdes de moduladores PWM senoidal e Space Vector
Modulation PWM (SVM-PWM) de dois e trés niveis baseados totalmente em RNA. Na
sequéncia, é proposta a utilizagdo das redes neurais na estimagéo de velocidade do
eixo do motor e na estimacgao de fluxo eletromagnético, ambos fazendo uso da técnica
de filtragem adaptativa baseada em RNA. O autor termina apresentando um sistema
completo de controle vetorial para motor de indugéo trifasico fazendo uso das técnicas
baseadas em RNA apresentadas no artigo, dando foco na implementacdo de tais

sistemas usando tecnologias FPGA, DSP e ASIC.

Os acionamentos para motores de indugao industriais, fazem uso de controladores
do tipo Pl em suas malhas de controle. Para um desempenho satisfatorio destes
acionamentos, se faz necessario a sintonizagdo dos parametros do controlador Pl em
diversas regides de trabalho do motor de indugdo. Na maioria dos acionamentos para
MIT industriais ndo existe a possibilidade de realizar uma parametrizagao dinamica do

controlador PIl, o que pode resultar na degradacdo dos requisitos de controle



estabelecidos para cada aplicagcdo ao longo da faixa de operagdo do equipamento.
Como proposta para solucionar este inconveniente, OH SEOK et al (2002) apresentou
um sistema de sintonizacdo automatica baseada em Redes Neurais Recorrentes
(RNN) fazendo uso de um Filtro Estendido de Kalman (FEK). A fungédo do FEK foi de
ajustar os pesos sinapticos dos neurénios objetivando o melhor ajuste da resposta de
velocidade do motor de inducdo para cada ponto de trabalho solicitado. Isso foi
possivel porque o algoritmo do FEK é baseado em gradientes descendentes que
resultam em minimos locais para cada ponto da curva de trabalho do MIT. Estes
minimos locais representam pontos de estabilidade que permitem ao sistema de
controle obter melhor resposta frente as variagdes de carga e setpoint de velocidade. O
sistema proposto foi testado em sistema embarcado DSP e seus resultados
comparados com um controle do tipo PIl. O sistema proposto apresentou desempenho
superior mesmo haqueles pontos onde o controle do tipo Pl estava otimizado,

demonstrando a eficiéncia e robustez do método proposto.

Da mesma forma que em AZCUE (2010), GRABOWSKI et al (2000) propbe a
utilizacdo de sistemas baseados em I|A para a determinagdo do angulo de carga no
Controle de Direto de Torque (DTC). Os autores fizeram a utilizagcdo de um sistema
neuro-fuzzy na determinagao dos vetores espaciais da modulacdo PWM que, por sua
vez, determinam o angulo de carga e o torque gerado pelo motor de inducdo. Esta
proposta difere de AZCUE (2010) por ndo usar IA para a sintonizagdo do controlador
Pl, o controle neuro-fuzzy se encarrega de forma autdnoma pela imposi¢cédo do angulo
de carga ao MIT e, ainda, faz uso de um algoritmo de monitoragéo e treinamento para
o0 ajuste automatico do sistema de controle em fungéo do erro do fluxo e torque. Mesmo
propondo uma utilizagéo diferente de IA para o controle DTC, o autor obteve resultados
praticos que evidenciam a superior robustez destes sistemas quando comparados com
0s métodos convencionais de controle e, ainda, a versatilidade quanto a possibilidade
de implementagcdes que podem ser empregadas na solugcédo de problemas na area de

controle.



1.4 Organizagao do Texto

Neste capitulo esta uma breve introdugao dos principais aspectos que envolvem
o controle de motores de indugéo trifasicos e a aplicacao de sistemas inteligentes para

este fim.

No capitulo 2 sdo apresentados os aspectos mais relevantes na obtencéo das

equacdes que definem o comportamento dindmico do motor de indugéao.

No capitulo 3 é apresentado um estudo sobre das técnicas convencionais de
controle para MIT utilizando um controlador PI, e a analise da viabilidade da proposta
da dissertagéo através da comparacao de desempenho entre o controlador do tipo Pl e
de um controlador fuzzy. Conclusdes a respeito dos resultados séo feitos ao final do

capitulo.

No capitulo 4 é apresentada a teoria referente aos sistemas de controle fuzzy e
neuro-fuzzy, com énfase para sua composigao estrutural e o ajuste de seus parametros

internos (treinamento).

No capitulo 5 é apresentada a metodologia adotada para o desenvolvimento da
proposta. E apresentada também, a composigdo do sistema de controle proposto, e as
justificativas quanto a composicao das fungdes de pertinéncia e método de treinamento
adotado.

No capitulo 6 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos em
simulagdo. Sao colocados os critérios de desempenho para cada analise, de forma a

evidenciar as caracteristicas do sistema de controle proposto.

No capitulo 7 sdo feitas as consideracdes finais a respeito da proposta e,

apresentadas as conclusdes com base nos resultados obtidos.

10



2 Motor de Inducao

2.1 Introducao

O principal objetivo deste capitulo é demonstrar de forma sintetizada as
equacbes que descrevem o comportamento do motor de inducgao trifasico e, que séo
fundamentais ao estudo dos sistemas de controle para acionamento de motores

elétricos de inducao.

O capitulo esta dividido em trés partes. Na primeira parte, sdo apresentadas as
consideragdes inicias para o levantamento das equagdes do motor, com base nestas
consideragdes, € demonstrada a obtencao das equagdes diferencias que descrevem o
comportamento das grandezas elétricas do motor no sistema trifasico ou sistema de

“coordenadas 123”.

Na segunda parte, apresenta-se o processo de transformagéo de coordenadas
das equacdes do motor do sistema trifasico “coordenadas 123", para o sistema bifasico
ou “coordenadas aB0”. Este processo também é conhecido como transformada aB0 ou
transformada de CLARK, e seu principal atributo é representar as equacgdes do sistema
trifasico num sistema bifasico, o que facilita a analise da maquina ja que o numero de

equacoes diferencias fica reduzido.

Na terceira e ultima parte, é apresentada a transformada dq ou transformada de
PARK. Este tipo de transformada implica numa representacéo fisica do motor com
enrolamentos estatéricos fixos e enrolamentos rotéricos pseudo-estacionarios, cabendo
a representacéo do angulo de rotacdo somente as componentes elétricas do motor. As
equacgbes obtidas com o emprego desta transformada s&do uteis na analise do

comportamento dindmico do motor e no emprego de estratégias de controle mais
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sofisticadas, onde se faz necessario o conhecimento preciso da rotacdo do eixo do

motor e a imposigéo correta de corrente e frequéncia (BARBI, 1985).

2.2 Principios da Modelagem do MIT

2.2.1 Sistema de Coordenadas 123

Sera demonstrado neste item o equacionamento matematico do motor de
indugdo com base no sistema de “coordenadas reais” ou “coordenadas 123”. A analise
com base neste tipo de coordenadas fornece um conjunto de equagdes que descrevem

o motor de indugédo em seu referencial trifasico.

Antes de iniciar, algumas convengdes devem ser adotadas. Estas convencdes
visam considerar o circuito magnético do motor como um circuito linear o que facilita a

analise matematica, (BARBI, 1985), a saber:

* As bobinas que compdem o estator possuem as mesmas caracteristicas

elétricas;

* As bobinas que compdem o rotor possuem as mesmas caracteristicas

elétricas;

+ Tanto as bobinas que constituem o estator e o rotor, estdo dispostas 120°

entre si respectivamente;

* O entreferro sera considerado constante;
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» O circuito magnético sera considerado linear e ideal, sem perdas magnéticas

e com distribuicao de fluxo magnético no entreferro sendo radial e senoidal;
« A maquina sera considerada bipolar.

Com base nestas convengbes segue-se o equacionamento do motor. Primeiro
serao demonstradas as equacgdes que descrevem a tensdo e o fluxo no estator.
Assumindo tais convengbes tem-se: R, =R,,=R;=R, , L¢,=L,,=L,=L; , sendo

R, a resisténcia estatorica em cada bobina do estator, L, a indutancia estatérica
em cada bobina do estator e M a indutancia mutua entre os enrolamentos do estator

da maquina. A figura 1 esquematiza a composigéo do circuito do estator do motor de
indugdo com base nas convengdes adotadas.

lS

1¢ W
R, L, )vsl

T
R.,L Vs R ,L

s s
M >

Vs3

§Y s

-

Figura 1 — Circuito trifasico do estator do MIT acoplado magneticamente
(Fonte: Do Autor)

Para as trés tensdes do estator, sequem:
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Sendo cada umas das variaveis:

* v, , V,, € v, astensdesimpostas por fase no estator;

i, , i, e i, ascorrentes que atravessam cada fase do estator;

L, as indutancias de magnetizagédo em cada fase do estator;

Y., , W, e W, osfluxos ligados por fase no estator.

Na forma matricial as equacdes das tensdes do estator podem ser escritas como

seguem:

[v,]=R[i,J+[——] para: [v]=|v,,| , li]=|i,| e [

it dt

Demonstradas as tensdes do estator, tém-se, a seguir, as equagbes que
descrevem os fluxos do estator. Adotando a superposi¢cdo dos fluxos tém-se as

equacdes para cada fase, como seguem:

IIIslstlsl-i-MSISZ-i-M 1

s°s3

+Mslr11r1+M l +Mslr31r3 (5)

slr2°r2

IIJ52:lesZ+Mslsl+M 1

5°s3

My b+ M g0+ M 50, (6)

s2r2°r2

Wy =Lig+M i+ Mo+ Mg, i +M g, o0, +Mai, (7)
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Onde:

i, , i, e i, ascorrentes que atravessam cada fase do rotor;
* M, aindutancia mutua do estator;
* M, as indutancias mutuas entre estator e rotor.

Na forma matricial a equacgéo do fluxo do estator pode ser escrita como segue:

A matriz [L,] representa as indutancias proprias do estator, e a matriz [L_]

representa o acoplamento das indutancias entre o estator e rotor ou, indutancias

mutuas entre estator e rotor. Ambas as matrizes estdo como seguem:

L, —-M, —M, M,cos(0) M,cos(0+y) M_cos(6—y)
[L)=|-M, L, -M,/| , [L,]=|M_cos(6—y) M_cos(0) M_cos(0+y)| (9)
_MS _MS LS MST'COS(6+Y) MSrCOS(e_Y) MSFCOS(G)

sendo y=2xn/3 e 6 o deslocamento angular entre o rotor e o estator da maquina.

Estando descritas as equac¢des do estator, serdo descritas, na sequéncia, as
equacgbes que regem o comportamento das tensdes e fluxos do rotor. O processo de
obtencédo das equacgdes do rotor € o mesmo aplicado ao estator e parte das mesmas
convengdes adotadas, sendo assim, serdo apenas descritas as equagdes do rotor na
forma matricial com a troca de seus respectivos indices fazendo referéncia ao rotor da

maquina.

15



Da mesma forma que para o estator, seque: R, =R,,=R,=R, , L, ,=L,=L.,=L,
sendo R, a resisténcia rotorica em cada fase do rotor, L, a indutancia rotérica em
cada fase do rotor e M, a indutancia mutua entre as fases do rotor da maquina. A

figura 2 esquematiza a composic¢ao do circuito do rotor do motor de indugao.

I

i \¢
R,L, ) V)

Mr r .
iri ‘ lri ‘
r Lr vr2 Rr’Lr Vr3

- M, >

R

Figura 2 — Circuito trifasico do rotor do MIT acoplado magneticamente
(Fonte: Do Autor)

Na forma matricial as equacgdes das tensdes do rotor podem ser escritas como
seguem:

v ]=R [+ (] para: [v]=|v.| » [i]=|is| e I

(10)

Para uma maquina onde o rotor é em curto-circuito, tém-se [v,]=[0].
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Sendo cada umas das variaveis:

 [v,] amatriz das tensdes induzidas em cada fase do rotor;

« [i.] amatriz das correntes que atravessam cada fase do rotor;

dv

o | dtr] a matriz da taxa de variagdo das indutancias de magnetizacdao em

cada fase do rotor;

e W, , W, e ¥, osfluxos ligados por fase no rotor.

O fluxo do rotor da maquina é descrito na forma matricial como segue:

(W =[L 0 +L 0] (14)

A matriz [L,] representa as indutancias proprias do rotor, e a matriz [L,| representa

o acoplamento das indutancias entre o rotor e estator ou, indutadncias mutuas entre o

rotor e o estator, e suas matrizes estao definidas a seguir:

L, —-M., —M, M, cos(6) M,cos(06+y) M, cos(0—y)
[Lr]: _Mr Lr _Mr ' [Lrs]z MrSCOS(G—y) Mrscos(e) MrSCOS(6+y) (15)
-M. —-M, L, M, cos(6+y) M, cos(6—y) M, cos(0)

sendo y=2xn/3 e 0 o deslocamento angular entre o rotor e o estator da maquina.

O emprego das equacdes descritas até aqui, dificulta significativamente a analise
do funcionamento do motor de indugcdo quando o objetivo do estudo é o
comportamento dindmico da maquina. Esta dificuldade se da principalmente pelo

elevado numero de equacgdes necessarias pra descrever o motor e, também, pelo fato
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das indutancias mutuas que aparecem nas equagbes estarem magneticamente
acopladas, ja que o comportamento destas indutancias € nao-linear em funcdo das
condicbes dindmicas em que o motor possa se encontrar durante o funcionamento
(BIM, 2009). A obtencao de modelos mais apropriados para o estudo da dindmica da

maquina seréo apresentados nos préximos itens.

2.2.2 Sistema de Coordenadas a0

As equacdes obtidas no item anterior sdo de dificil analise do comportamento do
motor de indugdo em regime dindmico. O principal motivo desta dificuldade se da pelo
acoplamento das indutédncias mutuas que surgem através do acoplamento magnético
das fases que compdem a maquina, além das mesmas serem ndo-lineares em funcgéo

das condigbes de carga do motor (BIM, 2009).

E possivel obter modelos mais adequados para a analise em regime dindmico do
motor de indugao através da transformada de CLARK ou transformada af0. Este tipo
de transformada consiste em representar o sistema de “coordenadas 123” (referencial
trifasico), num referencial bifasico. O emprego desta técnica favorece a analise
matematica do motor de inducdo porque, além de diminuir o numero de equacgdes,
fornece um conjunto de equagdes com as indutdncias mutuas desacopladas, sendo
este 0 segundo passo a ser aplicado para a obtengdo de um conjunto de equacdes
que facilitem a analise do motor de inducdo, (BARBI, 1985). A representacao

geométrica deste desacoplamento pode ser analisado na figura 3.
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Figura 3
a) Representacgao das forcas magnetomotrizes no referencial 123

b) Representacdo das forgas magnetomotrizes no referencial a0
(Fonte: Do Autor)

A ideia consiste em utilizar uma matriz de transformacao [A] que permita escrever

as forcas magnetomotrizes ficticias F; e F, , do referencial bifasico, em fungéo

das forgas magnetomotrizes reais F, , F, e F, do referencial 123.

Na figura 3.b é possivel verificar geometricamente o resultado da transformacao, o
perpendicularismo que surge entre as forgas magnetomotrizes ficticias F; e F,
garante o desacoplamento destes respectivos fluxos, isso significa que os fluxos
eletromagnéticos induzidos em cada uma das bobinas ficticias nao interagem entre si,

facilitando a analise matematica do motor.

Para exemplificar o processo de obtencdo das equagdes do motor no referencial
bifasico, sera usado como ponto de partida a equagdo 16. Esta equacédo pode
descrever as tensdes tanto do estator quanto do rotor do motor somente inserindo os

respectivos indices.
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Assim:

Sendo:
« [v] a matriz das tensdes induzidas em cada fase do motor;
« [i] a matriz das correntes que atravessam cada fase do motor;
+ [Z] a matriz de indutancias do motor;
* R aresisténcia elétrica seja para o rotor ou estator do motor.

Fazendo-se, [i]=[A][i 5] € [uup)=[A]'[u] , e substituindo na equagéo 16 tém-

se:

Onde:

1‘1%5 LA )
NUAVE VRIS 2
WAN Vet

s&o as matrizes utilizadas para a transformacéo.

O resultado deste processo esta na equacao 18, que representa um sistema de

equacoes diferencias sem acoplamento das tensdes e dos fluxos induzidos no motor.

d [ lp(xﬁo]
dt

[uu[jo]:R [iu[30]+ ] [‘Paﬁo]:["’g/(xﬁo] [iaﬁo] (18)
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Este conjunto de equacdes servirdo como base para a aplicagao da transformada
dqg no item a seguir, fornecendo um conjunto de equag¢des mais adequadas ao estudo

do comportamento dindmico do motor.

2.2.3 Sistema de Coordenadas dq

As equacdes obtidas no item anterior facilitam a analise do motor de indugéao por
diminuir o numero de equagdes e prové-las na forma de equagbes diferencias
desacopladas, (BARBI, 1985). No entanto, para maquinas de corrente alternada é
interessante proceder as equagdes que descrevem o motor de indugdo em
coordenadas moveis (PALMA, 2008). A transformada de PARK ou transformada dgq,
atribui ao conjunto de equacdes diferencias do rotor um referencial 0(t) a rodar em

relacédo a a3, onde 6 é o angulo que pode ser variavel no tempo, figura 4.

A aplicacao deste processo transforma a representacao bifasica do motor de
indugdo com enrolamentos estatéricos fixos e enrolamentos rotéricos girantes, em
enrolamentos estatéricos fixos e rotéricos pseudo-estacionarios, (BARBI, 1985). A
interpretacdo fisica deste processo é a de um motor bifasico com enrolamentos
alimentados através de escovas e comutador, o rotor deste tipo de motor é fixo, no
entanto, encontra-se em movimento devido a sua construg¢ao fisica que permite impor

correntes no enrolamento do rotor de forma a controlar o angulo 0(t) .

Este tipo de abordagem é muito importante quando o objeto do estudo & o
comportamento dindmico da maquina, ja que a localizagéo angulo 6(t) tem influéncia
direta na resposta dindmica do motor é pode ser influenciado pela variagado paramétrica

dos enrolamentos ou pela condigéo de carga ao eixo (BIM, 2009).
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Figura 4 — Representagéo grafica da transformada a8 — dq

(Fonte: Do Autor)

O processo de transformacao a8 — dq pode ser feito na forma matricial. Aqui sera
demonstrado apenas a obtencdo das equacgdes do fluxo do rotor no referencial dq, ja
que estas serviram, neste trabalho, como base para a analise dindmica do motor e
projeto do controlador Pl. Sera também desprezada a coordenada “0” do referencial
aB0, por possuir representacdo nula no sistema de coordenadas (componente

homopolar). A transformagédo matricial pode ser feita como segue:

i, —sen0(t) cosO(t) g

[lu]:l cos 6(t) Sene(t)”l:‘“] (19)

jo

Ou de forma mais pratica, fazendo uso do operador de transformacéo e’ , como

segue:

qu=Xd+jXq=e7je)_((x|'} (20)
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Onde X, e X,; sé&o os vetores auxiliares generalizados que seréo usados na

transformacéao das equacgdes do fluxo do rotor.

Dando sequéncia na demonstracao, tém-se:

d[X.p)_d(e"Xy) ejed[qu]+jd[6]ejey

dt dt dt dt dq
(21)
a ) ar Ka

Aplicando 20 e 21 na equacdo 18, que por conveniéncia sera escrita sem a

componente homopolar, obtendo-se:

d|w
gl = Rl o+ L] =R o Dret] (1

Efetuando-se as substituicdes em 18:

e eliminando ¢’’ por divisdo, chega-se a equacéo 22:

=Rl el 0y ) (22
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A equacao 22 pode descrever o comportamento tanto da tensédo do estator quanto
da tensao do rotor motor, bastando somente inserir os respectivos indices na equagéo.
E através dela que sera obtida a funcdo de transferéncia que determina o
comportamento do fluxo do rotor do motor. E também, através do estudo desta fungao
de transferéncia que se pode determinar o comportamento dinamico da maquina e

evidenciar suas principais caracteristicas.

Como o objetivo deste estudo, se restringe em demonstrar um conjunto de
equacdes basicas para a analise de estabilidade e do comportamento dindmico motor,

a equacéao 22 necessita, ainda, de algumas modificag¢des.

Para as devidas modificagbes, a equacgéo 22 sera escrita com seus indices fazendo
referéncia ao rotor do motor. Sera considerado, também, um motor de indugdo do tipo
gaiola de esquilo, como o rotor deste tipo de motor estd em curto-circuito, as tensdes
nos enrolamentos tendem a ser zero. Na sequéncia tém-se a implementacdo das

consideracdes citadas.

Referenciando a equacéo 22 ao rotor do motor e fazendo a tenséo igual a zero,

tém-se:

Wl j0w,,) 23)

0=R [i
[ dt dt

Escrevendo 23 na forma escalar:

oep i o0 dO 24) oop i o8 dO
= + +— = +
r lqr dt dt dr r ldr dt dt qr
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Com o intuito de relacionar o fluxo rotorico com as grandezas elétricas do estator
(grandezas elétricas de entrada), procede-se realizando a substituicao de 26 e 27 nas
equacoes 24 e 25 respectivamente. Onde:

L
i =Ly _Zni o (0p) =Ly

m .
1 ——1
qr Lr qr Lr qs dr Lr dr Ldr ds

(27)

substituindo, obtém-se:

o=Rey Ry A%y 4By 0
Lr qr Lr mlqs dt d dr
R dw, do
0=—Ww,6 —— L+ 29
Lr dr Lr mlds dt d qr ( )

do
Organizando os termos das equacgdes 28 e 29, e fazendo e ,que representa

o escorregamento do rotor do motor, tém-se as equacgbes finais 30 e 31 que

representam o comportamento do fluxo do rotor em seus respectivos referenciais.

dWy Ry Ry, +o,W,=0 (30)
dt Lr qr Lr m“qs s r

—dqj%&qj —&L i +o, W =0 (31)
dt Lr dr Lr mlds T Wy qr—

Com base nestas equacdes sera feito o estudo a respeito da estabilidade e do

comportamento dindmico do motor e, também, o projeto do controlador Pl que servira
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como objeto de estudo para confrontar os resultados obtidos em simulacédo com a
literatura consultada, resultando num embasamento tedrico mais consistente para a

realizacao deste trabalho.
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3 Estudo e Implementacao Utilizando Técnicas
Convencionais de Controle para MIT e Analise

da Viabilidade da Proposta

3.1 Introducgao

Este capitulo tem como objetivo apresentar o estudo das técnicas de controle
convencionais para MIT utilizando um controlador do tipo PI, e analisar a viabilidade da
proposta de dissertacao através da comparacao de desempenho entre o controlador do
tipo Pl e de um controlador fuzzy.

Na primeira parte deste capitulo, &€ apresentada a estrutura do sistema de
controle Pl, dando énfase ao funcionamento de cada parte que compde o modelo
desenvolvido. Em seguida, é apresentado o estudo referente a analise de estabilidade
e ao desenvolvimento do sistema de controle do tipo Pl aplicado aos motores de
indugao trifasicos, sendo este tipo de controle muito comum em acionamentos elétricos
industriais. Concluindo esta primeira parte, esta a apresentacao dos resultados obtidos
com o modelo desenvolvido e simulado, e também, os principais efeitos causados pela

assintonia do controlador PI.

Na segunda parte, esta apresentada uma analise de desempenho entre o
controlador do tipo Pl e o controlador fuzzy com o intuito de verificar a viabilidade da

proposta deste trabalho.
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Os resultados obtidos com o estudo e o desenvolvimento deste capitulo séo de
grande importancia para o desenvolvimento da proposta. Primeiro porque resultou no
modelo implementado no MatLab/Simulink que serviu para constatar, através de
simulagdes computacionais, os problemas relacionados aos métodos de controle
convencionais aplicados em acionamentos elétricos industriais, estando estes
resultados alinhados com a literatura consultada. E também porque o modelo
implementado serve como gerador de dados para o treinamento do sistema neuro-
fuzzy a ser desenvolvido como proposta principal. Outro ponto de importancia deste
capitulo, é quanto a verificagdo da funcionalidade e do desempenho do sistema de
controle baseado em fuzzy quando comparado com o controlador do tipo Pl. Embora
algumas consideragdes devam ser feitas quanto ao desenvolvimento do controlador
fuzzy para o tipo de aplicagdo em questdo, os resultados obtidos forneceram
informagdes quanto a viabilidade da utilizacdo do sistema de controle baseado em

neuro-fuzzy, sendo esta a proposta principal para dissertacao.

3.2 Modelo para Determinacao dos Dados para

Treinamento

Para o levantamento dos dados de treinamento do sistema neuro-fuzzy, foi
desenvolvido um sistema de controle do tipo Pl com base nas equagbes em regime
permanente do motor de indugado trifasico. Aspectos referentes ao projeto e

desenvolvimento do sistema de controle serdo discutidos a seguir.
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3.2.1 Sistema de Controle PI

O controlador PI implementado para a obtengdo dos dados de treinamento,
trabalha de forma a compensar o aumento da queda de tensado presente na resisténcia
estatérica do motor de inducdo a medida que a frequéncia imposta ao motor diminui. A
nao compensagao implica na diminuicdo da corrente de magnetizagcdo do motor, que
resulta, através do acoplamento magnético entre o estator e o rotor, no deslocamento
do ponto de trabalho do escorregamento do motor, e consequentemente, na diminuigao

da eficiéncia energética do mesmo.

Outro ponto que prejudica a eficiéncia energética do motor de indugéo, e onde o
controlador Pl também atua, é a variagdo de carga resistente na ponta do eixo do
motor. Segundo BOSE (2011), o motor de indugao trifasico desenvolve o maximo de
eficiéncia energética quando trabalha com frequéncia de escorregamento nominal, e
atinge este ponto de trabalho quando esta trabalhando a plena carga na ponta do eixo
do motor. Com uma eventual diminuicdo de carga, o motor comega a operar com
frequéncia de escorregamento menor, diminuindo assim sua eficiéncia energética, e
neste instante, o controlador Pl atua na correcdo da tensdo imposta de forma a
entregar ao motor de indugdo energia proporcional a energia requerida pela variagéo
de carga na ponta do eixo. Ao ser concluido este ajuste, o motor de inducao estara
novamente em condicdo nominal de frequéncia de escorregamento e maxima eficiéncia

energeética.

Desta forma, levando-se em conta os dois Uultimos aspectos citados
anteriormente a respeito da atuagdo do controlador PIl, é possivel levantar diversos
pontos de trabalho do motor de inducao trifasico, pontos estes onde o motor estara
trabalhando em condigbes nominais e que servirdo para o treinamento do sistema de

controle neuro-fuzzy proposto neste trabalho.
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Quanto ao comportamento em regime dindmico, como o motor de indugao se
trata de um sistema nao-linear, a sintonizagcdo dos parametros do controlador Pl foram
feitas para cada ponto de trabalho do sistema, levando-se em conta a variacédo da
frequéncia imposta e a variagdo de carga na ponta do eixo do motor. As respostas
transitérias ndo foram consideradas como conjunto de dados para treinamento do
sistema neuro-fuzzy, tendo em vista que a qualidade da resposta transitoria esta ligada
ao reconhecimento da carga conectada ao eixo do motor, e o sistema neuro-fuzzy
consegue, devido as suas caracteristicas, reconhecer e atuar imediatamente na
correcao da tensdo imposta permitindo respostas transitorias mais rapidas, mesmo

para diferentes pontos de trabalho (velocidade e carga).

Na figura 5, esta exemplificado a diagramacgédo do controlador PIl. Ele faz a
modulagao do ciclo de trabalho do PWM trifasico através do erro de escorregamento do
motor de inducdo. Através desta medicdo, como é proposto em PALMA (2008), é
possivel estimar o torque do motor e efetuar correcées de forma que o motor trabalhe

dentro da regido de maximo rendimento.

Set Point de Erro de Set Point
Escorregamento»@ Escorregamento > Contr0|e Ciclo PWM
Pl
Escorregamento
Atual

Figura 5 — Estrutura do bloco PI

(Fonte: Do Autor)

30



3.2.2 Estimacgao de Velocidade Sensorless

O processo de determinacdo da velocidade do eixo do motor utilizado neste
trabalho é baseado no estimador de velocidade do tipo sensorless, através da
monitoragcado das grandezas elétricas tensao e corrente é possivel estimar a velocidade
do motor. Para o desenvolvimento do estimador de velocidade sensorless, foram
usadas as equagdes de regime permanente do motor, sendo necessaria a correta
parametrizacao do sistema de controle, com base nos paréametros elétricos do motor de

inducgéo, para o correto funcionamento do estimador de velocidade.

Na figura 6 esta exemplificado a diagramacgéao do sistema de controle contendo o
estimador de velocidade sensorless. Este estimador possui como variaveis de entrada
o setpoint de velocidade (frequéncia imposta), tenséo elétrica do estator e a corrente
elétrica do estator, além dos parametros elétricos do motor de indugéo. O estimador de
velocidade recebe todas estas informagdes e fornece a velocidade atual do eixo do
motor, que servira como parametro para a atuag¢ao do bloco Pl de controle do ciclo de
trabalho do PWM trifasico.

Cé.lCUlO Sgtssgrirnet de Erro de Controle _Set Point
g. Escorreg Ciclo PWM
g Escorreg, Q> Pl g
Set F_)Oint Escorreg.
Velocidade Atual Tenséo do
= Estlmador Corrente do
(Sensorless)|q—Estator
Parametros

Elétricos do Motor

Figura 6 — Estrutura de controle com estimador sensorless - (Fonte: Do Autor)
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3.2.3 Modulador PWM Trifasico

O modulador PWM trifasico tem como fung&o impor ao estator do motor de
inducéo a frequéncia estabelecida como referéncia de sefponit e, ainda, impor a tenséo
elétrica média ao estator de forma a suprir a demanda de carga solicitada ao eixo,

mantendo assim o escorregamento dentro da faixa de maxima eficiéncia do motor.

A figura 7 exemplifica a estrutura do sistema de controle contendo o modulador
PWM ftrifasico.

Set Point de
Velocidade .
. Set Point de Erro de Set Point
Set Point ~ Calculo Escorreg. Escorreg. Controle Ciclo PWM PWM
— es -
Velocidade| ~ |Escorreg. X Pl Trifasico
Escorreg.
Atual Tensao do
- Estator @
Estimador Corrente do
(Sensorless) Estatol ['=Hrente

Parametros
Elétricos do Motor

Figura 7 — Estrutura geral do sistema de controle Pl
(Fonte: Do Autor)

Na figura 8 é possivel visualizar a corrente de uma das fases do estator do motor
de indugdo gerada através na modulagcdo PWM. O formato ndo puramente senoidal da
forma de onda da corrente, se da pelo processo de chaveamento da unidade inversora
transistorizada. Este formato irregular pode ser melhorado com o aumento da

frequéncia de chaveamento dos transistores, no entanto, com um aumento significativo
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das perdas por chaveamento na unidade inversora, causando um maior aquecimento e

a diminuigéo da vida util do componente.

Tensdo (VCA)

e da e & — w = m
=17 T T T T T"1
= | g
= |: 2
g g | g
2 £ | g
B | o
S Bl T — &
~ £ | g
2 = =
N— = =
= | | | | | | = | |

Figura 8 — Formas de onda, corrente do estator Is (A), e modulagdo PWM
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3.3 Analise e Modelagem do Sistema de Controle

O modelo para o levantamento dos dados de treinamento para o controlador
neuro-fuzzy, faz uso das equagbdes em regime permanente do motor de indugéo e de
um controlador do tipo Pl para o ajuste do torque eletromagnético requisitado ao motor
pela carga conectada a ponta do eixo. Este sistema, é capaz de manter o
escorregamento nominal do motor de indugéo para qualquer velocidade de operacao e
para qualquer carga solicitada ao eixo do motor, desde que, o controlador Pl esteja

sintonizado adequadamente.

Neste item serdo abordados os aspectos relacionados ao projeto do controlador
Pl com base no modelo matematico do motor de inducéo, os efeitos de assintonia
causados pelo comportamento ndo-linear do motor e serdo analisados os dados

obtidos em simulagéo no MatLab/Simulink.

3.3.1 Analise de Estabilidade do MIT

Para a analise de estabilidade do motor indugéo, se faz necessario a utilizagao
das equagdes em regime dinamico do motor. Estas equagdes séo descritas nos eixos
referéncias direto (d) e de quadratura (q), também chamado de referencial dq. Segundo
BIM (2009), este tipo de referencial bifasico favorece a analise do comportamento do
motor de indugdo por prover a redugao do numero de equagdes e, ainda, possibilitar o
desacoplamento das variaveis elétricas do motor que influenciam diretamente em seu
comportamento dindmico. Isso auxilia na escolha da estratégia de controle e nas
possiveis aproximagdes a serem consideradas durante a analise e desenvolvimento do

sistema de controle. Também para esta analise, considera-se a estratégia de controle
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baseada na variagdo simultadnea da corrente e frequéncia imposta ao motor de indugéo

para manter o escorregamento constante.

As equacgdes 30 e 31, descrevem o comportamento do fluxo do rotor em seus

respectivos referenciais:

d¥, R R
dt +L_rlpqr_L_erlqs+wsllpdr:0 (30)

dqjdr Rr Rr . _
% +L—r‘Pdr—L—er1ds+wslllfqr—0 (31)

Com base nestas equagdes é possivel encontrar a fungédo de transferéncia que
relaciona o fluxo do rotor W, com o fluxo do estator W, . As raizes desta funcdo de
transferéncia determinam o comportamento dindmico do fluxo do rotor W, e,

consequentemente, como sera o comportamento do torque gerado pelo motor de

indugéo, bem como a variagédo de velocidade em fungdo do comportamento do torque.

Para esta analise, considera-se o motor de inducdo estando com

escorregamento . constante e sujeito a uma variagao de carga na ponta do eixo do

I A : . R._1
motor, para tais circunstancias, i,=I; e i,=0 ,e fazendo L—’=r— , resulta em:
r

r

d¥

dtqr+’|jirlpqr+wsllpdr=0 (32)

d¥, 1 1

dtd +’E—rlpdr_’t_erIs+(Dsllpqr:0 (33)
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A partir de 32 e 33, € possivel obter a equagdo em modo escalar para o fluxo,

equacéao 34:

d¥, 1 1 .
o t. W L, [ Fjo, V=0 (34)

Sendo L, .I=% _ , que é o fluxo de magnetizagdo produzido no estator do
motor de indugdo, e linearizando em torno de um ponto de trabalho jw,=Ajo, ,

tém-se a equacao 35:

d¥, 1 1 :
+=W =W +Ajo,V,=0 (35)

Aplicando-se Laplace em 35, e resolvendo de forma que o fluxo do rotor W,
seja a variavel de saida e o fluxo do estator W, a variavel de entrada, chega-se em 38

que € a funcéo de transferéncia do sistema:

lPr(s)(s+tir+iAjms,):Tilpm(s) (37)
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Onde as raizes da funcéo de transferéncia sao descritas em 39:

+*Ajo, (39)

As raizes situam-se com lugar geométrico demonstrado na figura 9.

AIm
X+A jo,
/ Re>
1 )(—Aj(l)sl
ST,

Figura 9 — Lugar geométrico das raizes da fungéo de transferéncia do MIT

Com base na analise realizada, conclui-se que o motor de indugéo representa
um sistema estavel, apresentando uma resposta oscilatéria em funcao da intensidade
da variacao de carga na ponta do eixo do motor. Esta oscilagédo esta representada pela

variagdo do escorregamento *=Ajw, , que € a componente complexa na raiz da

funcdo de transferéncia.
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Na figura 10 esta a curva de resposta transitéria de velocidade do motor de
inducao obtida a partir do modelo desenvolvido no MatLab/Simulink. Pode-se notar o
tipo de resposta da curva de velocidade obtida. Esta curva demonstra o
comportamento oscilatorio da velocidade em fungéo da variacdo de carga na ponta do
eixo do motor de indugado. No grafico, até os primeiros 6 segundos, o motor esta sujeito
a carga constante. Dos 6 aos 8 segundos ocorre um aumento da carga que provoca o
deslocamento do escorregamento e, consequentemente, a atuagéo do controlador. Dos
10 segundos em diante, ocorre uma nova varigdo de carga. Esta redugédo provoca um
novo deslocamento do escorregamento e a atuagdo do controlador para manter o
escorregamento dentro do nominal com velocidade de 825 rpm (reta vermelha no
grafico). Vale salientar que a qualidade da resposta esta relacionada ao ajuste do
controlador Pl em fungédo da variacdo de carga na ponta do eixo do motor e da
velocidade requerida, ja que estas duas grandezas influenciam na localizagdo das

raizes da fungéo de transferéncia da malha de controle como sera visto na sequéncia.

! I T
5 . Setpoint de

880 ~velocidade

@
sl
=

] ................... OO SOOI SO POUOTUOOTPOONS SO . ..Contrale PI._|

@

&

]
I

o

3

=]
T

Velocidade (rpm)
T

0L : : -

B0 e e ....................................................................................... -

Figura 10 — Curva de resposta da velocidade do motor de indugéo
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3.3.2 Projeto do Controlador Pl de Velocidade

Nos acionamentos eletrénicos industriais, € comum o uso do controlador PI
devido a sua simplicidade de sintonia e por propiciar erro de regime nulo e, ainda,
atenuar o efeito da pertubagédo causada pela variagdo de carga na ponta do eixo do

motor.

Em PALMA (2008), é proposto um método para o projeto do controlador de
velocidade Pl em que as raizes da fungéo de transferéncia, equacéo 38, para efeito de
simplificacdo, sdo alteradas de forma a desconsiderar a variagdo na parte complexa

+Ajw, , que é a variagdo do escorregamento, e considerar a parte real como sendo

1 . . s -
s=—= , esta aproximagdo & valida desde que a variagdo do escorregamento
r

causada pela carga seja pequena. Em seguida, o autor propde o cancelamento do pélo
mecanico da carga com o zero do controlador Pl. Estas consideragbes levam a
reducao da ordem da fung¢ao de transferéncia da malha de controle e, ainda, elimina o
zero da funcéo de transferéncia sem a necessidade da utilizagéo de filtros na entrada

do sistema de controle.

O controlador Pl atua na determinagcéo da tensao média imposta ao estator do
motor de indugdo, controlando assim, o conjugado eletromagnético do motor de forma

a manter o escorregamento dentro das condi¢ées nominais.

Na figura 11, esta o diagrama de blocos do sistema de controle para o motor de
indugdo, onde wx(s) é o setpoint de velocidade e w(s) é a velocidade real do
motor, T, e T, S&o as constantes de tempo do motor de indug&o e da carga ao eixo

respectivamente, K a constante de torque do motor de inducdo e Km a constante

de torque resistente ao eixo da perturbagdo T,.(s)
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Controlador i
w*(s T*(s T(s w(s
(s) oo ( (s) vk, | ol

%

1+7,s 1+T,s

Figura 11 — Diagrama do sistema de controle para MIT

(Fonte: Do Autor)

Como j& mencionado anteriormente, a solugdo consiste em fazer o
cancelamento do p6lo mecanico da carga resistente ao eixo com o zero do controlador
PI. Sendo:

ke(1+ k k.
C(s):@:(fﬂgrc):(jﬂ%) com T,

1l

A
—~
~
(@)
—

Resultando na fungéo de transferéncia:

Kc.K
(l)(S) — Km T, (41)
o*(s) s, Ke.K

T Km.t

Para ajustar o valor de Kc é conveniente adotar um coeficiente de
amortecimento de T=0.7 ,eovalorde Kc fica:

Km
2.K.t

r

Kc=

Para um tempo de subida de t,.,,=4.7.T

ro-

O resultado desta solugdo pode ser vista graficamente na figura 12 com o

cancelamento do p6lo mecanico da carga com o zero do controlador.
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Im

/v /& X Rey,

Figura 12 — Lugar geométrico das raizes da fung¢éo de transferéncia da malha
e controle indicando o cancelamento do pdlo mecénico com o zero do

controlador Pl

Como pode-se observar na figura 13, o método de sintonizagdo proposto em
PALMA (2008) resultou numa resposta transitéria subamortecida com um pequeno

sobressinal como é visto em detalhe na figura 14.
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Figura 13 — Curva de resposta ao arranque utilizando o método de sintonizagdo
do controlador Pl proposto em (PALMA, 2008)
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Figura 14 — Detalhe do sobressinal obtido com o método de sinfonizagdo do
controlador PI proposto em (PALMA, 2008)
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Com base nos resultados obtidos em simulacdo, o modelo projetado em
ambiente computacional para levantamento dos dados do ANFIS é valido, ja que o
mesmo consegue determinar o torque eletromagnético gerado pelo motor de indugao
de forma que o mesmo desenvolva escorregamento nominal. Na figura 15 esta o

modelo construido no MatLab/Simulink.
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3.4 Analise da Assintonia

Neste item serdo analisados os efeitos causados pela assintonia no controlador
Pl apresentado no item 3.3. Serdo analisados a qualidade do modelo de controle frente
as variagdes de carga ao eixo do motor de inducéo e os efeitos da variacdo do setpoint
de velocidade para uma ampla faixa de trabalho, condi¢cdes estas muito comuns em

ambiente industrial.

3.41 Sensibilidade a variagao de Carga ao Eixo do

Motor

O método de controle apresentado no item 3.3, € amplamente utilizado nos
acionamentos industriais para motores de inducdo, mesmo apresentando problemas
relacionados a degradacao da qualidade do controle quando utilizados numa ampla
faixa de variagédo de carga e velocidade. Quanto a variagdo de carga, o método de
controle Pl apresentado, comeca a apresentar variacdo nos requisitos de controle
estabelecidos inicialmente a medida que ocorre a variagdo de carga na ponta do eixo
do motor. Esta variacdo de carga provoca a alteracao das caracteristicas do sistema
mecanico e, consequentemente, o deslocamento do poélo mecénico da funcdo de
transferéncia da carga, que por sua vez, dessintoniza o controlador Pl ja que
anteriormente o zero do controlador estava posicionado de forma a cancelar o pélo

mecanico da carga.
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Segundo PALMA (2008), o ndao cancelamento do polo mecanico da carga,
provoca a sobrelevagdo da curva de resposta ao degrau e, ainda, pode provocar, a
rotagcdo no sentido contrario do eixo do motor no momento da partida, caracterizando

um sistema de fase n&do minima como pode ser visto na figura 16.
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Figura 16 — Detalhe do momento da partida do motor com sistema de fase néo

minima, rotagdo de 50 rpm no sentido contrario
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3.4.2 Sensibilidade a variacao de Velocidade

O método de controle apresentado no item 3.3, também apresenta problemas
relacionados a degradacao da qualidade do controle quando sujeito a variagdo do
setpoint de velocidade. No processo de sintonizagdo do controlador PIl, o parametro

Kc do controlador é determinado com base na imposicao do coeficiente de
amortecimento T e da frequéncia natural o, do denominador da fungdo de
transferéncia em malha fechada, equacéo 41, do sistema de controle, levando-se em

conta o tempo de subida ¢, , @ maxima sobrelevacdo M, e o tempo de
acomodacgao t,,.., Paraum determinado setpoint de velocidade. Quando o setpoint é

alterado, os parametros de controle estabelecidos inicialmente ndo conferem mais a

mesma qualidade da curva de resposta como pode ser observado na figura 17.

Como pode ser observado na figura 17, a variacédo do setpoint de velocidade
altera significativamente a curva de resposta do motor. Na figura 17.B esta a resposta
do sistema de controle sintonizado para uma setpoint de velocidade de 30Hz. Na figura
17.C esta a curva resposta do sistema de controle para um setpoint de velocidade de
45Hz. Pode-se observar que a curva apresenta uma resposta mais lenta, porém,
mantendo a estabilidade da velocidade. J& na figura 17.A, para um setpoint de
velocidade de 15Hz, o sistema de controle apresenta resposta transitéria mais rapida,
porém, com instabilidade de velocidade, que implica na necessidade de uma nova

sintonizacao do controlador.
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A) Setpoint=15Hz. B) Setpoint=30Hz. C) Setpoint=45Hz .

Figura 17 — Curvas de arranque do MIT:
A)Setpoint=15Hz, resposta apresentando instabilidade de velocidade

B)Setpoint=30Hz, resposta dentro das especificacbes estabelecidas na

sintonizag&o do controlador

C)Setpoint=45Hz, resposta mais lenta, fora das especificagbes estabelecidas na

sintonizag&o do controlador

Como foi verificado, o controlador PI mesmo sendo o mais empregado nos
acionamentos industriais, € sensivel a variacdo do sefpoint de velocidade. Na pratica
do ambiente industrial, normalmente sintoniza-se o controlador Pl para o pior caso, que
€ 0 menor setpoint de velocidade em que o sistema vai operar, levando-se em conta o

tempo de subida t.,, para este setpoint e aplica-se o método de sintonizagédo
apresentado em no item 3.3. Como o tempo de subida ¢, foi estabelecido em

fungéo do pior caso, deve-se assumir uma curva de resposta mais lenta para setpoints
de velocidade com maior valor. Isso, a0 menos, garante a estabilidade da velocidade

dentro de uma faixa estabelecida em projeto.
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3.5 Sistemas Fuzzy

Estruturas de controle baseadas em logica fuzzy possuem como principal
caracteristica a capacidade de se adaptarem as ndo-linearidades que o sistema a ser
controlado possa apresentar, permitindo um desempenho superior quando comparado
aos controladores do tipo Pl (CAMPOS et al., 2004). Baseando-se nesta caracteristica,
foi desenvolvido neste item um controlador fuzzy para verificar a eficacia deste tipo de
controle que, de acordo com os resultados obtidos, fornecera subsidios para o

desenvolvimento do controlador neuro-fuzzy .

3.5.1 Projeto do Controlador Fuzzy

O controlador fuzzy aqui projetado tem como finalidade estabelecer o correto
setpoint para o ciclo de trabalho do modulador PWM trifasico, fazendo assim, a funcao
que antes caberia ao controlador do tipo PIl. De forma geral, o controlador fuzzy aqui
proposto trabalha monitorando o erro de velocidade e a taxa de variagdo do erro de
velocidade. Estas duas variaveis séo processadas dentro do controlador fuzzy através
das regras estabelecidas em projeto, o resultado deste processamento € um valor

defuzzificado que representa o setpoint para o modulador PWM trifasico.

Na figura 18 esta a exemplificacdo da estrutura de controle baseada em fuzzy.
Para o calculo da taxa de variagdo do erro, foi necessario a utilizacdo de um filtro
passa-baixa para aumentar a imunidade a ruido na entrada do bloco derivativo. Foi
necessario também a utilizagdo de dois blocos para ajuste de escala, um para cada

entrada do controlador fuzzy.
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—> —p= -du/dt-
. PB escala
Set Point de Erro de Set Point
Escorreg. Escorreg. Contl’olador Ciclo PWM
' Fuzzy I
Escorreg. >A‘IUSte de
Atual escala

Figura 18 — Estrutura do sistema de controle baseado em fuzzy
(Fonte: Do Autor)

Em ARAUJO (2010), foram desenvolvidos dois controladores fuzzy, um para a
malha de controle de velocidade e o outro para a malha de controle de posigcdo. A
técnica de controle aplicada foi o controle vetorial, com realimentacao de velocidade e
posicao feita por encoder e, fazendo uso da modulagdo SVPWM para a geragéo da
tensao trifasica. Embora o sistema a ser controlado em ARAUJO (2010) seja diferente
do qual é proposto neste trabalho, os métodos aplicados serviram como base para o
desenvolvimento do controlador fuzzy aqui proposto, j4 que muitos dos problemas
relacionados ao controle de velocidade do motor inducéo estdo presentes nas duas

propostas.

O controlador fuzzy aqui proposto, utiliza o método Mamdani de inferéncia e o
método de defuzzificagdo pela média dos maximos. As variaveis de entrada do
controlador fuzzy séo respectivamente, o erro de velocidade e a taxa de variagcédo de

erro. A figura 19 demonstra a implementacgéo feita no MatLab.
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FIS Editor: motor = =

File Edit View

XX

Erro__Velocidade

motor

(mamdani}

XX Ganho__Tensdo

d\Vidt_ Erro_ Velocidade

FIS Name: motor FIS Type: mamdani
And method - W Current Variable
Or method — W s Erro__Velocidade
T input
implication i M e
Range [-7575]
Aggregation —=r "
Defuzzification Help Close
Saved FIS "motor” to file

Figura 19 — Implementacéo feita no MatLab do controlador fuzzy

A variavel “erro de velocidade” foi descrita com sete fungcbes de pertinéncia

triangulares, sendo as mesmas:
NG: Erro de Velocidade Negativo Grande.
NM: Erro de Velocidade Negativo Médio.
NP: Erro de Velocidade Negativo Pequeno.
ZZ: Erro de Velocidade Nulo.
PP: Erro de Velocidade Positivo Pequeno.

PM: Erro de Velocidade Positivo Médio.
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PG: Erro de Velocidade Positivo Grande.

Todas as sete fungbes de pertinéncias estao descritas dentro de um intervalo
que varia de +75 rpm até -75 rpm, este intervalo foi escolhido em fungcdo do
escorregamento nominal do motor. A figura 20 demonstra como ficou implementada a

variavel de entrada “erro de velocidade” no MatLab.

Membership Function Editor: motor = =

File Edit View
Membership function plots FripErE 181

T T T T T T
N NM NP zZ PP PM PG

FIS Variables

L& 20

Ermo_Velocidade  Ganho__Tenséo

dVIdt_Erro_ Velocidade

input variable “Erro__Velocidade™

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Name Erro_ Velocidade Name NG
Type
T S P trimf v

D |75 -75-47.42]

Renge 75 75]

Display Range

7575 Help Close ‘ ‘

Selected variable "Erro__Velocidade™ ‘

Figura 20 — Implementacao feita no MatLab da variavel de entrada “Erro de

Velocidade”

A variavel “variagéo do erro de velocidade” foi descrita com sete fungbes de
pertinéncia triangulares, da mesma forma que a variavel “erro de velocidade”, sendo as

mesmas:
NG: Variacao Erro de Velocidade Negativo Grande.
NM: Variagéo Erro de Velocidade Negativo Médio.

NP: Variacao Erro de Velocidade Negativo Pequeno.
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ZZ: \ariagao Erro de Velocidade Nulo.

PP: Variacéo Erro de Velocidade Positivo Pequeno.
PM: Variacdo Erro de Velocidade Positivo Médio.
PG: Variagéo Erro de Velocidade Positivo Grande.

Todas as sete fungdes de pertinéncias estao descritas dentro de um intervalo
que varia de +1 até -1, de forma a indicar a tendéncia do erro de velocidade e o
controlador poder agir para a correcéo do setpoint do ciclo de trabalho do modulador
PWM ftrifasico. A figura 21 demonstra como ficou implementada a variavel de entrada

“variacéo do erro de velocidade” no MatLab.

Membership Function Editor: motor = B
File Edit View
’ lot points:
- Membership function plots plot poin 181
T T T T T T T T
NG NN NP zz PP PN
N
Erro__Velocidade  Ganho__Tenséo
[ (]
AN

dvidt_Erro_ Velocidade

input variabie "dV/dt__Erro_Velocidade”

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)
Name dVidt__Erro_Velocidade Name

Type
Type input i trimf <

Params
[-1-1-0.88]
Range H

11 Help Close

Display Range ‘ ‘

Selected variable "dvidt__Erro__Velocidade™ ‘

Figura 21 — Implementacéo feita no MatLab da variavel de entrada “Variagdo do

Erro de Velocidade”

Com base nas sete funcdes de pertinéncia de cada uma das duas entradas do

controlador fuzzy, foram criadas quarenta e nove regras para O processo de
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fuzzificacdo. Estas regras vao ativar suas respectivas fungbes de pertinéncia da
variavel de saida “ganho de tensao”, que apOs o processo de defuzzificagdo pelo
método das médias dos maximos, vai resultar no setpoint para o modulador PWM
trifasico. Na figura 22 estdo apresentadas a composicéo das regras no editor Fuzzy do
MatLab.

)| Rule Editor: motor - O

File Edit View Options

39. If (Erro__Velocidade is PM) and (dV/dt__Erro__Velocidade is ZZ) then (Ganho__Tensdo is MG) (1) A
40, If (Erro__Velocidade is PM) and (dV/dt__Erro__Velocidade is PP} then (Ganho__Tensdo is MG) (1)

41, If (Erro__Velocidade is PM) and (dV/dt__Erro__elocidade is PM) then (Ganho__Tensdo is MG) (1)

42 If (Erro__Velocidade is PM) and (dV/dt__Erre__Velocidade is PG) then (Ganho__Tensdo is MG) (1)
43, If (Erro__Velocidade is PG) and (dV/dt__Erro__Velocidade is NG) then (Ganho__Tensdo is MG) (1)
44 If (Erro__Velocidade is PG) and (dV/dt__Erro__Velocidade is NM) then (Ganho__Tensdo is MG) (1)
45, If (Erro__Velocidade is PG) and (dV/dt__Erro__Velocidade is NP) then (Ganho__Tensdo is MG) (1)
45, If (Erro__Velocidade is PG) and (dV/dt__Erro__Velocidade is ZZ) then (Ganho__Tensdo is MG) (1)
47 If (Erro__Velocidade is PG) and (dV/dt__Erre__Velocidade is PP} then (Ganho__Tensdo is MG) (1)

48, If (Erro__Velocidade is PG) and (dV/dt__Erro__elocidade is PM) then (Ganho__Tensdo is MG) (1)
49, If (Erro__Velocidade is PG) and (dV/dt__Erro__Velocidade is PG) then (Ganho__Tensdo is MG) (1) b

If and Then
Erro__Welocidade d\Vidt_ Erro_ Vel Ganho__Tensdo
NG ~ NG -~ MP -~
NK PM

NP NP MK
ZZ ZZ GM
PP PP G
PI v P hd MG A4
[ I not [ I not [ net
— Connection Weight:

lor

\® and 1 Delete rule Add rule Change rule | wz |

Translating to verbose format Help | Close |

Figura 22 — Implementacéo das regras Fuzzy feita no MatLab

As sete fungdes de pertinéncia da variavel de saida “ganho de tensao” ficaram:
MP: Ganho de Tensao Muito Pequeno.
P: Ganho de Tens&o Pequeno.

PM: Ganho de Tensao Pequeno Médio.
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MM: Ganho de Tensao Médio.

GM: Ganho de Tens&o Grande Médio.
G: Ganho de Tensao Grande.

MG: Ganho de tensdo Muito Grande.

A figura 23 mostra como ficou o ajuste das fungdes de pertinéncia da variavel de
saida “ganho de tensao”. O formato irregular da distribui¢do das func¢des de pertinéncia

sdo devidas as ndo-linearidades que o motor de indug¢ao apresenta.

Membership Function Editor: motor - B

File Edit View

Membership function plots Elope 181

T T T T T T T T
MPP PM MM GM G MG

i

Erro_Velocidade Ganho_Tensdo

dVidt_Erro_Velocidade

FIS Variables

output variable “Ganho_ Tenséio"

Current Variable Current Membership Function (click on MF to select)

Name Ganho_Tensio o WP

Type
Type output H trimf. v

Params.

[-0.0146 0.006561 0.0222)
Range o1

Dr=play Range o1 Help Close ‘ ‘

Selected variable "Ganho__Tenséo”

Figura 23 — Implementacéo feita no MatLab da variavel de saida “Ganho de

Tensao”

As fungbes de pertinéncia da variavel de saida “ganho de tensdo” estdo
distribuidas na faixa de 0 até 1, representando uma variagédo de 0 até 100% do ciclo de
trabalho do PWM ftrifasico. Na figura 24 esta a curva de superficie do controlador Fuzzy

projetado.
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)| surface Viewer: motor - O

File Edit View Options

-

Ganho__Tenzdo

=2 =2 =2 9
bR m @

-

1]

0

oyt Erro_ “Welocidade : Erro__Yelocidade
X (input): Erro_ Welp.. w T (nputy dvidt_Erro.. v < (output) Ganho__Te.. v
X grids: 15 ' grids: 15 Evaluate
Ref. Input: Piot points: 44 Help | Close |
Ready

Figura 24 — Curva de superficie do controlador Fuzzy projetado

Como foi utilizado um controlador fuzzy do tipo Mamdani, o processo de
sintonizacdo se deu pelo método empirico, observando sempre o comportamento do
motor de indugcdo em funcé&o das condigbes de carga. Para um ajuste mais fino do
controle, foi inserida uma variavel de ajuste no sinal de entrada “erro de velocidade”, e
outra no sinal de saida “ganho de tensdo”. O controlador fuzzy foi inicialmente
sintonizado para trabalhar com um setpoint de velocidade de 30Hz, sendo necessario a
utilizagdo de um bloco limitador na entrada do modulador PWM para evitar efeitos de

saturagao do entreferro do motor.
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3.6 Analise da viabilidade da proposta

Neste item serdo analisados os resultados obtidos com o controlador fuzzy e
comparados aos resultados do controlador do tipo Pl com o intuito de analisar a

viabilidade da proposta.

Os mesmos testes de desempenho realizados no controlador do tipo Pl foram
realizados no controlador fuzzy. O primeiro diz respeito ao valor do sobressinal obtido
apos a sintonizagao 6tima de cada controlador em questdo. Como pode ser visto na
figura 25, o controlador do tipo Pl apresentou um sobressinal considerado aceitavel e
dentro das especificacdes do projeto, ja o controlador fuzzy apresentou um sobressinal
equiparavel, em amplitude, ao do controlador do tipo Pl. O que distingue as duas
respostas € a forma com que ocorre a estabilizagdo da velocidade. Enquanto o
controlador do tipo Pl apresenta uma curva de estabilizagdo exponencial decrescente,

o controlador fuzzy tem uma resposta de estabilizacdo mais rapida e abrupta.
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Setpoint de : : : : Setpoint de
e ] e S S PP PP - - yelocidade B2EEE . VE"/O(ffdadé';' ced
ol : ; i aal ; T S U SO TR N
‘E\ - Controle PI "E\ : : : . Controle Fuzzy
E,‘ws B e AR ] &9275 ............ TP PR TR R P ]
~— ~ . : : : . :
27 1 LR 8
Y] Y]
= =
_g 8265 - ,.g k5L
S | |l ©
% % 8261
S ass| = e
iz i
825
82451 ; : : i
82451
[ | TR - R R S O R

! ! 2 : 4 s £ 0 01 02 03 04 05 i3 07 08 09

Tempo (s) Tempo (s)
A) Controlador Tipo PI. B) Controlador Fuzzy.

Figura 25 — Detalhe do sobressinal obtido com o controlador do tipo Pl e o

controlador fuzzy

57



Um outro método para comparagdo de desempenho entre os controladores é a
analise de resposta ao arranque. Os dois tipos de controladores foram sujeitos as

mesmas condigbes de carga e foram analisadas as curvas resultantes.

Como pode ser observado na figura 26, no controlador do tipo Pl a estabilizacéo
de velocidade ocorre por volta de 1 segundo ap6s a partida, enquanto o controlador

fuzzy apresenta uma resposta de arranque mais rapida, com estabilizacédo em torno de

0.35 segundos.

Tempo (s)

Tempo (s)

' = ' = sl O PO PSPPSR
A 00k e e e
i : : = :

ofie ; [ R Sof o T TIPS P 4
; : : S o :

e ] Z
: : Emg ...... T

4 Q :
: : : Sl S RPN RPN P

i . ......Setppint.de..... L : : Setpoint-de
: - velocidade 200kf s [T ................ . ..... velocidade -+ 4
- Controle Pl 100 . Conitiole Fuzzy
1 i i 1 L ] i i i I 1

] 05 1 15 2 25 3 05 1 15 2 25

A) Controlador Tipo PI. B) Controlador Fuzzy.
Figura 26 — Curvas de resposta ao arranque obtidas com o controlador do tipo

Pl e o controlador fuzzy

Sera analisado a seguir o comportamento dos dois controladores frente a
variacao de velocidade. A figura 27 mostra o comportamento do controlador fuzzy

frente a variagéo de velocidade para as frequéncias de 15Hz, 30Hz e 45Hz.

Como pode ser observado, o controlador fuzzy apresentou robustez frente a
variacdo de velocidade mantendo praticamente o mesmo tempo de resposta ao

arranque para as trés situacdes de setpoint. Quando comparado com a figura 17, que
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representa as curvas obtidas pelo controlador do tipo Pl nas mesmas circunstancias,

fica evidente a superioridade do controlador fuzzy.

—
.

. Setpoint de
/ velocidade

. Controle Fuzzy

Velocidade (rpm)
Velocidade (rpm)

Velocidade (rpm)

Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s)

A) Setpoint=15Hz. B) Setpoint=30Hz. C) Setpoint=45Hz .

Figura 27 — Curvas de arranque do MIT com controle fuzzy:

A)Setpoint=15Hz, resposta apresentando estabilidade de velocidade
B)Setpoint=30Hz, resposta apresentando estabilidade de velocidade
C)Setpoint=45Hz, resposta apresentando estabilidade de velocidade

O dultimo método para estabelecer um comparativo entre o dois tipos de
controladores sera a analise de desempenho frente a variagdo de carga ao eixo do
motor de inducdo. Estando os dois controladores otimizados para um setpoint de
velocidade de 30Hz, ambos sdo sujeitos a uma carga de 2,6Nm no momento do
arranque. Apoés a estabilizagdo da velocidade ocorre uma variagdo de carga ao eixo do
motor para 6,6Nm. Quando ocorrer a estabilizagdo de velocidade, a carga ao eixo varia

novamente para 2,6Nm. O resultado obtido para os dois controladores € mostrado na

figura 28.
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A) Controlador Tipo Pl
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B) Controlador Fuzzy.

Figura 28 — Curvas de resposta a variagdo de carga ao eixo do motor obtidas

com o controlador do tipo Pl e o controlador fuzzy

Como pode ser verificado o controlador fuzzy manteve praticamente estavel a
velocidade do eixo do motor de inducao mesmo estando sujeito a uma variacao de
carga de +/- 4Nm. Ja o controlador do tipo Pl apresentou uma resposta mais lenta para
a mesma variagao de carga. Vale realcar que em maquinas e equipamentos industriais
reais variagdes de carga como as simuladas, podem acontecer com frequéncia, como

por exemplo, em sistemas de transporte em geral e maquinas operatrizes.
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3.6.1 Conclusao a respeito da Viabilidade da Proposta

O controlador fuzzy neste item, apresentou caracteristicas de controle superiores
ao controlador do tipo Pl apresentado do item 3.3 em todos os requisitos testados.
Embora o controlador fuzzy tenha demonstrado tal superioridade, comentarios a

respeito de seu funcionamento e sua implementag¢do devem ser feitos.

O primeiro ponto é quanto a implementacéo e sintonizagéo do controlador fuzzy,
o método de sintonizagao aplicado foi empirico, o que dificulta em muito a sintonizacao
levando a um tempo consideravelmente grande para ajustar o controlador, situacéo
esta que ja era esperada devido a utilizacdo de um controlador fuzzy do tipo Mamdani.
E importante colocar que para um ambiente industrial este tempo para sintonizacdo é
impraticavel. Comissionamento e start-up de equipamentos com este tipo de controle
fuzzy sem fazer uso de nenhum recurso computacional para sua sintonizagdo, podem
inviabilizar o emprego desta tecnologia, mesmo que ap6s a exaustiva sintonizacéo, os

controladores fuzzy apresentem melhor desempenho.

O segundo ponto se refere ao comportamento da velocidade com este tipo de
controle fuzzy. ApoOs a estabilizacdo da velocidade é possivel notar, com a ampliagédo
em detalhe da curva de velocidade, um sinal em forma de ruido proveniente da
variacao abrupta do setpoint do ganho de tensdao do PWM trifasico gerado pelo
controlador fuzzy. Esta variagao abrupta tem origem na curva de superficie gerada pelo
ajuste do controlador que n&o apresenta variagdes suaves em toda sua extensao de

superficie.

Com base nos resultados obtidos até aqui com este estudo, a utilizacdo dos
controladores fuzzy se tornam viaveis para a implementacdo em controle de motores
de indugédo quando associados a algum método de sintonizagdo automatica como é o

caso da utilizagdo das redes neurais sendo esta a proposta final deste trabalho.
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4 Sistemas Neuro-Fuzzy

4.1 Introducao

Um sistema neuro-fuzzy pode ser definido como um sistema fuzzy que faz uso
de um algoritmo baseado em redes neurais para determinacédo de seus parametros
internos de controle através de uma base de dados para treinamento. Une a
capacidade de lidar com sistemas nao-lineares, proprias dos sistemas fuzzy, com a

capacidade de auto-aprendizado das redes neurais (CAMPOS et al., 2004).

Os sistemas fuzzy visam um sistema computacional capaz de simular o
pensamento humano. Estes sistemas possuem a capacidade de trabalhar com
problemas complexos sem a necessidade de um modelo matematico, somente fazendo
uso de termos linguisticos e um conjunto de base de regras que representam o

conhecimento humano sobre determinado tipo de processo.
As principais caracteristicas dos sistemas fuzzy sao:
» possuem a capacidade de trabalhar com sistemas nao-lineares;
* possibilidade de simular o conhecimento heuristico humano;
* ndo fazem uso de modelos matematicos complexos;

+ capacidade de lidar com informagdes imprecisas, da mesma forma que o ser

humano.

A logica fuzzy tém origem no trabalho publicado por Zadeh intitulado
Fuzzy Sets (ZADEH, 1965). E apresentado neste trabalho, uma forma de representar o
pensamento humano matematicamente utilizando conceitos abstratos, sem existir
valores absolutos, onde os conjuntos de pertinéncia ndo sao bem definidos e sim

nebulosos. Também, neste trabalho, Zadeh apresenta o “Principio da
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Incompatibilidade”, postulando que, “conforme a complexidade de um sistema
aumenta, a capacidade humana de tirar conclusbes e tomar decisbes que sejam
simultaneamente precisas e significativas, tende a diminuir até o ponto onde a preciséo
e relevancia passam a ser caracteristicas excludentes”, (ZADEH, 1965). O que significa
dizer que, a medida que nos aproximamos de um determinado fenédmeno para

descrevé-lo, mais imprecisas serdo nossas conclusdes a respeito deste fenbmeno.

Outro trabalho de Zadeh, publicado em 1973 e intitulado Outline of a New
Approach to the Analysis of Complex Systems and Decision Processes (ZADEH, 1973),
propbe um método de computagcdo baseado em termos linguisticos associado a
matematica. Esta ideia surgiu do conceito de que o pensamento humano nao é
baseado em numeros, mas sim em classes de conjuntos ou subconjuntos nebulosos

que possuem transigédo gradual entre si (ZADEH, 1973).

Em 1979, Procyk e Mamdani propuseram um controlador fuzzy que determinava
seus parametros internos de sintonizagédo de forma automatica. O nome dado para este
controlador fuzzy foi “self-organizing process controller (SOC)”, este controlador
realizava medidas de desempenho do sistema de controle durante seu funcionamento
e usava estes dados para ajustar seus parametros internos com base em critérios de
desempenho pré determinados (PROCYK; MAMDANI, 1979).

O tipo de aplicagdo apresentada PROCYK e MAMDANI (1979) abriu caminho
para a utilizagdo de outros métodos automaticos de sintonizacdo dos controladores
fuzzy. Embora outros métodos de sintonizacdo para controladores fuzzy tenham sido

desenvolvidos, o método que mais se difundiu foi o baseado em redes neurais.

A principal vantagem da utilizacdo das redes neurais € a de associar a
capacidade de raciocinio fuzzy com a capacidade de aprendizagem das redes neurais.
Esta unido além de prover um sistema de controle robusto, permite a extracdo e
analise dos parametros do sistema a ser controlado, 0 que em muitos casos seria
inviavel pelos métodos convencionais de analise devido a complexidade que tais
sistemas podem apresentar (CAMPOS et al., 2004).
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4.2 Conjuntos e Fungodes de Pertinéncia fuzzy

Observando a natureza, pode-se constatar que seus fendbmenos acontecem de
forma gradual, ndo variando suas caracteristicas abruptamente. Analisar estes
fendmenos através da légica classica pode ser inadequado, ja que a légica classica
trabalha com termos absolutos, como por exemplo, “sim” ou “n&do”, “falso” ou

“verdadeiro”.

O raciocinio humano possui a capacidade de interpretar de forma mais
adequada fenbmenos que possuem transicdo gradual entre suas classes de conjuntos.
Isso & possivel ja que o pensamento humano tem como base a utilizacdo de termos
linguisticos e subjetivos, que permitem interpretar a interacéo de classes de conjuntos
completamente distintos, facilitando a compreensao de problemas reais que ocorrem

na natureza.

Da mesma forma que no pensamento humano, a légica fuzzy faz a associacao
gradual dos conjuntos e subconjuntos que compde uma classe, permitindo que
determinados elementos desta classe possam pertencer a mais de um conjunto ou
subconjunto simultaneamente. Esta caracteristica permite aos conjuntos fuzzy
representar sistemas com base na linguagem natural humana, sem necessitar de

dados de elevada precisao.

Um conjunto ou subconjunto fuzzy pode ser definido por uma fungdo “ u
chamada de fungdo de pertinéncia. Esta fungdo associa a cada elemento que a
compde, um valor compreendido entre 0 e 1 definido como grau de pertinéncia. Um

conjunto fuzzy pode ser escrito como segue:

w,(x):x=[0,1];x€X (42)
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Sendo u,(x) afungdo de pertinéncia do conjunto fuzzy “A”, que retorna o grau

de pertinéncia para cada termo x desta fungao, variando de 0 até 1, compreendido no
universo de discurso X . As fungdes de pertinéncia podem ser representadas através
de funcdes triangulares, trapezoidais, gaussianas e sigmoides. A figura 29 exemplifica

a interacdo de dois conjuntos fuzzy, A, e A, , construidos a partir de fungdes

triangulares.

Wa A

>

0 5 10 15

Figura 29 — Exemplo de fung¢des de pertinéncia. Conjunto A, se A,

(Fonte: Do Autor)

Como pode ser visto na figura 29, os conjuntos fuzzy representados por A, e

A, interagem entre si no intervalo [5,10]. Sendo assim, os termos compreendidos
dentro deste intervalo n&o sao definidos em termos absolutos como é o caso da légica
classica, mas sim através do grau de pertinéncia que cada termo possui em relagéo
aos conjuntos que pertencem, e o grau de pertinéncia varia gradualmente, de forma

relativa, a medida que os termos se deslocam em direcéo a cada conjunto.

Pode-se dizer que a propriedade fundamental da logica fuzzy é que cada funcao
de pertinéncia compreende valores no intervalo [0,1]. Implicando que determinado
elemento possa pertencer parcialmente a um conjunto, esse nivel de veracidade é
determinado através de um valor fracionario dentro do intervalo numérico representado
pelo grau de pertinéncia (SIMOES et al., 2007).
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4.2.1 Inferéncia fuzzy

O processo de inferéncia fuzzy se da pela utilizacdo dos operadores max. e min.
Estes operadores representam a implementacéo da funcgéo légica “OU” para operador

max. e da fungao logica “E” para o operador min.

Segundo SIMOES et al (2007), o operador méx. é mais utilizado na composi¢éo
das saidas fuzzy de cada regra, enquanto que o operador min, tem sido mais usado na

composigao de varios conjuntos fuzzy de entrada de uma regra.

A aplicacéo dos operadores de inferéncia estd sempre associada a uma base de
regras fuzzy que exprimem um raciocinio fuzzy. Esta base de regras relaciona os
conjuntos fuzzy usando o modo de implicacédo chamado de modus ponens, este modo
de implicacdo trabalha na forma de SE (X=A) ENTAO (Y=B), onde (X=A) é chamado de
condicdo antecedente e (Y=B) é chamado de consequente l6gico. Na figura 30, esta

um exemplo de como ocorre uma inferéncia fuzzy.
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VAR, I VAR, PR SAIDAS

Figura 30 — Inferéncia fuzzy utilizando operado min.

(Fonte: Do Autor)

Para a figura 30, pode-se aplicar o seguinte conjunto de regras:

REGRA1-SE VAR,=A E VAR,=C ENTAO SAIDA=E

REGRA2-SE VAR,=B E VAR,=D ENTAO SAIDA=F

Aplicando o operador de inferéncia min. para os conjuntos de entrada, tém-se as
respectivas saidas fuzzy para cada regra, sendo as mesmas representadas pelos

conjuntos E e F nafigura 30.

Neste ponto ndo se fara referéncia ao método utilizado para a associacao das
saidas fuzzy (defuzzificagdo), adiante quando for discutido a respeito do controlador

ANFIS, seréo feitas consideracdes a respeito desta etapa.
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4.2.2 Estrutura do sistema fuzzy

Um sistema fuzzy é composto por blocos, que com base na resposta do sistema

a ser controlado, determinam a acdo de comando a ser tomada. Cada bloco possui

uma funcéo especifica, como demonstrado na figura 31, e podem ser classificados

como: codificacéo, base de conhecimento, decodificagao e raciocinio fuzzy.

fffffffffffffffffffffff Base de
Conhecimento

‘ Varidvel : Comando

3 Linguistica : Linguistico

y y
T Raciocinio . .

Codificagdo | ™ — ™ Decodificagdo
Fuzzy
Resposta do Agdo de
Sistema Comando

Figura 31 — Arquitetura geral de um sistema fuzzy

(Fonte: Do Autor)

» Codificagao: este bloco é responsavel pelo processo de fuzzyficacdo das

variaveis provenientes da resposta do sistema. Ele executa uma varredura das

variaveis do processo e faz um ajuste de escala para cada uma delas, de forma a

normaliza-las dentro do universo de discurso de cada conjunto. ApOs esta etapa,

determina o grau de pertinéncia para cada valor de entrada normalizado em fungéo das

variaveis linguisticas estabelecidas inicialmente em projeto.
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+ Base de conhecimento: etapa responsavel pela base de regras do sistema
fuzzy. Neste bloco estédo contidos todos os parametros dos valores linguisticos, funcdes
de pertinéncia e demais variaveis que, estdo diretamente associadas a estratégia de

controle adotada em fung¢ao das caracteristicas do processo a ser controlado.

 Raciocinio fuzzy: o processo de inferéncia fuzzy ocorre neste bloco. Os dados
fuzzyficados provenientes da entrada do controlador, sao inseridos na base de regras
do sistema fuzzy originando um conjunto de dados que representa o grau de
pertinéncia para cada variavel fuzzy de entrada do controlador. Apés esta etapa, ocorre
a operagao entre os conjuntos fuzzy de cada regra, esta operacgéo é realizada atravées

do operador de implicag&o min.

* Decodificagao: a etapa de decodificagao € responsavel por determinar a acéo
de controle efetiva do sistema de controle fuzzy, este processo é chamado de
defuzzyficacdo. A partir das variaveis linguisticas de cada regra, e do resultado obtido
no processo de inferéncia, é calculado o valor de saida para o controlador. Esse valor
de saida pode ser calculado a partir de diversos métodos, entretanto, se tratando de
sistemas fuzzy ndo-paramétricos, na pratica sdo mais comuns o método do centro de
area (COA), e o método da média dos maximos (MOM), (NASCIMENTO et al., 2000).
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4.3 Sistemas neuro-fuzzy adaptativos

Um sistema fuzzy adaptativo pode ser definido como um sistema fuzzy capaz de
determinar seus parametros internos e sua base regras através de métodos
computacionais especificos. Inserido neste contexto, estd o Adaptative Neuro-Fuzzy
Inference System (ANFIS), que traduzindo significa sistema de inferéncia neuro-fuzzy

adaptativo.

O ANFIS é composto por um controlador fuzzy do tipo paramétrico, e uma rede
neural que faz uso de um algoritmo baseado em regresséo linear para seu treinamento.
Este algoritmo tem como fung¢do determinar, de forma otimizada, os parémetros
internos do controlador fuzzy. Isso € feito com o auxilio de uma base de dados que
representa o comportamento do sistema ou processo que se deseja controlar. Desta
forma, o ANFIS consegue mapear o comportamento de sistemas, sejam lineares ou

nao-lineares.

Devido a estas caracteristicas, o ANFIS tem sido aplicado em diversas areas da
engenharia. Principalmente onde se faz necessario a estimagdo de parametros e o
controle ndo-linear, como é o caso das aplicagcbes em acionamentos elétricos para
motores de indugéo (LIMA, 2010).

4.3.1 Controladores fuzzy paramétricos

O ANFIS faz uso de controladores fuzzy do tipo paramétrico para determinar os
consequentes de cada regra, sendo este um método de inferéncia fuzzy. Basicamente
existem dois métodos de inferéncia que podem ser utilizados em controle fuzzy, os
baseados totalmente em termos linguisticos, como por exemplo o método Mamdani,

onde os antecedentes e consequentes sdo determinados por conjuntos fuzzy, e o tipo
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Takagi-Sugeno, onde o0s consequentes sao constituidos por fung¢des polinomiais

lineares, sendo este tipo utilizado pelo ANFIS.

Os controladores fuzzy paramétricos fazendo uso de um conjunto de equagdes
polinomiais lineares para determinar os consequentes de cada regra, necessitam que
os coeficientes destas fun¢des sejam ajustados em fungédo do comportamento do
sistema a ser controlado. Em 43 esta o exemplo de uma regra com consequente em

forma de funcéo polinomial linear:

SE X=A E Y=B ENTAO Z=f(x,y) (43)

onde Z é escrito como segue:

Z=a.x+b.y+c (44)

sendo a , b e c os coeficientes de regressdo da fungdo polinomial de
aproximacao Z . Estes coeficientes sdo ajustados através de um algoritmo de
regressao linear baseado em redes neurais, como por exemplo o backpropagation, que
com o auxilio de uma base de dados que representa o comportamento do processo a
ser controlado, consegue determinar estes coeficientes. O resultado deste processo é
um conjunto de fungdes polinomiais, cada fungcédo representa um consequente para
cada regra fuzzy, e com a associacao de todas estas fungdes, é possivel descrever a

geometria da curva de superficie do sistema a ser controlado.

A figura 32 ilustra o resultado do processo de ajuste dos coeficientes, a curva
em vermelho representa a geometria de superficie do sistema a ser controlado. Para
cada conjunto fuzzy existe uma fungdo polinomial que descreve parte da curva de

superficie do sistema.
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Z,=a,.x+b,.y+c,

Z,=a,.x+b,.y+c, Z,=a,.x+b;.y+c,

f(X,Y)A Z,=a,.x+b,.y+c,
0 i i R
Ma A E :
I a4 fA, A, PA,
0 >

Figura 32 — Representacdo de uma fungdo através de um modelo fuzzy paramétrico

(Fonte: Do Autor)

O processo de defuzzyficagdo de um controlador paramétrico Takagi-Sugeno se
da pela média ponderada de seus consequentes e seus respectivos valores de
pertinéncia. A figura 33 exemplifica o processo de inferéncia que servira como base

para a defuzzyficagéo.

min.

1 1

N |/ Wy
o ot P >

min.
I S 14

: Uy E

........................................ e Neeeeennend

) : > ; >

A eeeend (ENTRADAS) bueins : (SAIDAS)

Figura 33 — Inferéncia fuzzy paramétrica

(Fonte: Do Autor)
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O resultado da inferéncia fuzzy paramétrica, gera valores de pertinéncia e a
ativacao de suas respectivas fungdes polinomiais (consequentes), como pode ser visto

na figura 33. A equacéo 45 é usada para determinar a saida defuzzyficada.

Saida _MA.fZ(a:b)+MD.f1(a:b)
e fi(a,b)+f,(a,b)

(45)

Com o auxilio da equacao 45 é possivel, entdo, executar a defuzzyficagcdo do
exemplo da figura 33 baseando-se nos valores obtidos do processo de inferéncia

paramétrica.

Os controladores fuzzy paramétricos embora percam a formulagéo linguistica de
seus consequentes quando comparados com os baseados em regras, possuem a
vantagem de prover uma maior interpretacdo matematica do processo a ser controlado.
Outra vantagem esta no uso de algoritmos de regressao linear utilizando redes neurais
para o ajuste dos coeficientes do controlador, isso resultada numa curva de superficie
otimizada e com transi¢cbes suaves em toda sua extensao, ao contrario dos resultados

obtidos com os controladores baseados em regras, (SIMOES et al., 2007).

4.3.2 Estrutura do controlador neuro-fuzzy

Aqui sera abordada de forma breve a composigéo estrutural de um controlador
neuro-fuzzy. Um sistema de controle neuro-fuzzy é composto por trés partes basicas:
premissa, consequente e decodificacdo. Cada uma destas partes € composta por
blocos ou camadas com fungdes especificas. A figura 34 exemplifica a composicéo de

um controlador neuro-fuzzy de duas entradas.
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Camada 1

] M
Camada 2

Camada 5

Camada 6
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>
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Figura 34 — Estrutura de controlador neuro-fuzzy de duas entradas
(Fonte: Do Autor)




A premissa é composta pelas seguintes camadas:

Camada 1: a camada 1 € composta pelas entradas do controlador, cada uma
destas entradas é representada por uma variavel linguistica que & associada a sua
respectiva funcdo de pertinéncia. O resultado de cada uma destas associagbes, que
equivale a saida da camada 1, compde os antecedentes para o conjunto de regras

fuzzy existente na camada 2. Por exemplo, a entrada X, na figura 34, associada ao
né A, , poderia representar um termo linguistico “muito alto” ou “muito baixo” da

variavel de entrada X,

Camada 2: na camada 2 estdo todas as regras fuzzy do controlador, as
entradas desta camada sdo os antecedentes gerados na camada 1. A saida desta
camada € determinada através da ativagdo das regras sujeitas a suas respectivas
entradas por meio dos operadores de inferéncia min. Por exemplo, para a seguinte
regra SE X,,(A,,) E X, (A,) ,tém-se a fungéo de pertinéncia u, variando de 0

até 1.

A segunda parte do controlador neuro-fuzzy é composta pelo consequente, suas

camadas sao:

Camada 3: a camada 3 & composta pelo conjunto de fungbes polinomiais
lineares, sendo seus coeficientes os pesos sinapticos de cada neurénio que a compde.
A saida de cada neurdnio equivale ao consequente de cada regra fuzzy associada a

camada 2. Para a figura 34, a fungéo polinomial numero um é formada como segue:
f}=1+W}1~X11+W}2-X12+W;2-X22+W;1-X21 (46)

A ultima parte do controlador neuro-fuzzy é a decodificacao, e é composta pelas

seguintes camadas:

Camada 4: a camada 4 executa o produto do resultado da camada 2 (regras
ativadas) pelo resultado de saida da camada 3 (consequente). O resultado € a

ponderagao das regras pelas suas respectivas ativagdes.
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Camada 5: a camada 5 é responsavel por realizar o somatério das saidas da

camada 2 (regras ativadas).

Camada 6: a camada 6 executa o somatério da camada 4 (ponderagdo das

regras pelas respectivas ativacdes).

Camada 7: e por fim a camada 7. Esta camada representa a saida do sistema,
ela executa a razdo entre a camada 6 (somatério ponderado da camada 4) e a camada

5 (somatério das regras ativadas).

O resultado matematico do controlador pode ser observado na equagao 47 que

é a fungéo de saida neuro-fuzzy y,, naforma geral:

- k
Z Mv' fv
Y(k):v_lN— (47)

2u,

v=1

onde k representa o numero de regras fuzzy do controlador e v 0 numero de

fungdes polinomiais lineares.

Como pode ser observado na equacgéo 47, a saida do controlador neuro-fuzzy é
equivalente a saida de um controlador fuzzy Takagi-Sugeno. Sendo assim, o0s
parametros do controlador neuro-fuzzy podem ser interpretados como parametros

internos de um controlador fuzzy paramétrico (CAMPOS et al., 2004).
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5 Metodologia Proposta para Implementagao do

Controle Neuro-Fuzzy para MIT

5.1 Introducao

Este capitulo tem como objetivo apresentar a metodologia adotada para o
desenvolvimento e implementacdo do sistema de controle neuro-fuzzy aplicado ao

controle de motores de indugéo trifasicos.

A proposta de dissertacdo consiste em implementar uma estrutura de controle
capaz de garantir estabilidade de velocidade, rapida resposta transitéria e 0 maximo de
eficiéncia energética do motor de indugéo. Este sistema de controle deve ser capaz de
trabalhar em frequéncias na faixa de 5Hz até 60Hz, considerando carga resistente ao

eixo variando de 5% até 100% da poténcia nominal do motor de indugéo.

Através da fundamentacao teorica dos Capitulos 2 e 3, desenvolveu-se um sistema
de controle do tipo Pl sensorless que permitiu o levantamento dos dados de
treinamento para o sistema neuro-fuzzy. Estes dados representam pontos de
estabilidade de velocidade com a maxima eficiéncia energética do motor de indugéo,

compondo assim, as curvas V/f para cada ponto de trabalho do motor.

Fazendo-se uso de um controlador neuro-fuzzy, € possivel reproduzir através
de treinamento adequado, o conjunto de curvas V/f do motor de indugéo, tendo como
base os dados levantados com a utilizacdo do controlador Pl e 0 modelo do motor em
regime permanente. Com isso, espera-se que o sistema de controle proposto com o
controlador neuro-fuzzy, reproduza de forma satisfatéria os pontos de estabilidade de

velocidade com o maximo de eficiéncia energética, da mesma forma que o controlador
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Pl alcangou, com a vantagem de prover resposta transitoria mais rapida para qualquer

ponto de operagao de carga e velocidade.

O sistema de controle proposto foi desenvolvido no ambiente MatLab/Simulink,
fazendo uso do SimPowerSystem para a implementacao dos modelos que descrevem
o motor de inducéo, e do Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems (ANFIS) para a
implementa¢do do controlador neuro-fuzzy. Foi escolhida esta ferramenta devido ao
fato da mesma conter os requisitos necessarios para implementagcdo de sistemas
distintos, como os que estdo presentes neste trabalho, garantindo a interacéo destes
de forma plena e, ainda, fornecer um ambiente grafico que facilita a geracéo de

gréaficos e tratamento dos dados.

5.1.1 Caracteristicas do sistema de controle proposto

O sistema de controle proposto tem como base um controlador neuro-fuzzy. A
funcdo deste controlador € executar o controle de torque e velocidade do motor

através da variacao do ciclo de trabalho do modulador PWM ftrifasico.

A figura 35 exemplifica a configuragdo basica do controlador neuro-fuzzy. Este
controlador é composto por duas entradas e uma saida. As entradas realizam a leitura
do torque resistente ao eixo e do setpoint de velocidade imposta ao estator da
maquina. Ja a saida, é responsavel em estabelecer o setpoint do ciclo de trabalho do

modulador PWM trifasico.
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Figura 35 — Estrutura do controle neuro-fuzzy proposto
(Fonte: Do Autor)

O sistema ainda faz uso de um bloco estimador de carga. A fungéo deste bloco é
melhorar a resposta transitoria de partida do motor. Isso se faz necessario ja que o
controlador neuro-fuzzy detecta o torque de carga no inicio da partida e impbe a
energia proporcional a esta carga, o resultado é uma resposta transitéria de partida
mais lenta. Para contornar isso, o sistema de controle impde o maximo de energia ao
motor no momento da partida, esta condicdo prevalecera até o momento em que a
rotacdo do eixo alcance o setpoint de velocidade, neste instante o controlador neuro-
fuzzy corrige imediatamente a tensao imposta ao motor garantindo a estabilidade da

rotagéo.
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5.2 Estratégia para levantamento dos dados de

treinamento

Nesta seccdo sera apresentada a estratégia para a obtencdo dos dados de

treinamento do controlador neuro-fuzzy.

O sistema de controle desenvolvido no Capitulo 3 tem como fung¢ao estabelecer
o correto conjugado eletromagnético do motor de indugdo, levando-se em conta a
maxima eficiéncia energética do sistema. Para isso, o sistema de controle adota como
critério a otimizagéo do escorregamento do motor. Este método consiste em determinar
a tensdo imposta ao estator da maquina, tendo em vista a carga solicitada ao eixo e 0
escorregamento nominal do motor. A principal caracteristica desta técnica € a geracao
de uma relagdo V/f dindmica, esta relagdo vai representar pontos de estabilidade de

rotacdo do eixo do motor com o maximo de eficiéncia energética do sistema.

Os pontos da relacdo V/f do modelo de controle desenvolvido no Capitulo 3,
quando agrupados de forma organizada, geram uma curva de superficie otimizada do
funcionamento do motor de inducdo. Este conjunto de dados, sdo a base para o
treinamento do sistema neuro-fuzzy proposto. Com o devido treinamento do
controlador neuro-fuzzy, este consegue através da supervisdo continua do torque
resistente ao eixo do motor e da frequéncia imposta ao estator da maquina, determinar
em sua saida o ciclo de PWM que sera proporcional a geracdo do torque
eletromagnético requerido pela carga. Como toda a informag¢do do comportamento do
motor esta inserida no controlador neuro-fuzzy, todo o processo de controle ocorre com
rapidez e precisao, garantindo que o comportamento dindmico do sistema apresente

caracteristicas superiores ao do sistema de controle desenvolvido no Capitulo 3.

A tabela 1 mostra o agrupamento dos dados de treinamento para o controlador

neuro-fuzzy.
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Ordem Freqguéncia (Hz) f Torque (Nm)} Tensao (V) Ordem Frequéncia (Hz) | Torque (Nm) | Tensao (V)
1 60 10 219 61 30 10 108.9
2 60 9 208.6 62 30 9 103.5
3 60 8 197.8 63 30 8 97.87
4 60 7 186.4 64 30 7 91.88
5 60 6 174.2 65 30 6 85.47
6 60 5 161.1 66 30 5 78.54
7 60 4 146.8 67 30 4 70.94
8 60 3 131 68 30 3 62.41
9 60 2 112.9 69 30 2 52.53
10 60 1 91.4 70 30 1 40.29
11 55 10 200.3 71 25 10 90.47
12 55 9 190.8 72 25 9 86.39
13 55 8 180.8 73 25 8 81.87
14 55 7 170.3 74 25 7 76.59
15 55 6 159 75 25 6 71.47
1§ 5_5 5 146. 2 7_6 2[:: 5 65.46
17 55 4 133.7 77 25 4 58.99
18 55 3 119 78 25 3 51.8
19 55 2 102.3 79 25 2 43.36
20 55 1 82.19 80 25 1 32.56
21 50 10 181.7 81 20 10 73.49
22 50 9 173.1 82 20 9 69.57
23 50 8 163.9 83 20 8 65.72
24 50 7 154.3 84 20 7 61.61
25 50 6 144 85 20 6 57.21
26 50 5 132.9 86 20 5 52.45
27 50 4 121_.1 87 20 4 47.21
28 50 3 107.3 88 20 3 41.31
29 50 2 92.07 89 20 2 34.42
30 5(_) 1 72.77 90 2(_) 1 25.74
31 45 10 163.3 91 15 10 55.61
32 45 9 155.5 92 15 9 52.81
33 45 8 147.2 93 15 8 49.85
34 45 7 138.5 94 15 7 46,71
35 45 6 129.1 95 15 6 43.34
36 45 5 119 96 15 5 39.68
37 45 4 108 97 15 4 35.65
38 45 3 95.74 98 15 3 31.1
39 45 2 81.64 99 15 2 25.77
40 45 1 64.53 100 15 1 19.0
41 40 10 144.9 101 10 10 38.15
42 40 9 137.9 102 10 9 36.21
43 40 8 130.7 103 10 8 34.16
44 40 7 1229 104 10 7 31.98
45 40 6 114.5 105 10 6 29.65
46 40 5 105.5 106 10 5 27.11
47 40 4 95.63 107 10 4 24.31
48 40 3 84.54 108 10 3 21.14
49 40 2 71.79 109 10 2 17.41
50 40 1 56.23 110 10 1 12.63
51 35 10 126.9 111 5 10 20.89
52 35 9 120.73 112 5 9 19.82
53 35 8 114.18 113 5 8 18.69
54 35 7 107.1 114 5 7 17.48
55 35 6 99.7 115 5 6 16.19
56 35 5 91.83 116 5 5 14.78
57 35 4 83 117 5 4 13.23
58 35 3 73.15 118 5 3 11.46
59 35 2 61.82 119 5 2 9.37
60 35 1 47.89 120 5 1 6.67

Tabela 1 — Agrupamento dos dados de treinamento para o controlador Neuro-Fuzzy
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Nesta tabela estdo dispostos os dados da variagao de tensédo imposta ao motor
de indugdo em funcéo da variagdo do setpoint de velocidade (frequéncia imposta) e da
carga imposta ao eixo do motor. Foram amostrados 120 pontos para a formagéo desta
tabela. Para cada frequéncia estabelecida como referéncia, o motor foi sujeito a um
incremento de carga de 1 Nm por ponto de amostra, esse incremento ocorreu numa
faixa de 1Nm até 10Nm para cada frequéncia. Para o setpoint de velocidade
(frequéncia imposta), o incremento foi de 5Hz para cada frequéncia de amostra numa
faixa de 5Hz até 60Hz. O resultado deste processo se encontra na tabela 1. Cada
ponto representa um ponto de estabilidade de rotagdo do eixo motor com o maximo de
eficiéncia energética do sistema. Na figura 36, € possivel verificar o formato da curva

de superficie gerada em fung¢ado dos pontos amostrados.

T ensaoly]

TarguerMm) FrequénciarHz)

Figura 36 — Curva de superficie gerada a partir dos dados de treinamento da tabela 1
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Como pode ser observado na figura 36, a superficie apresenta formato nao-
linear. Este formato justifica a variacdo de performance dos controladores
convencionais do tipo Pl para diferentes regides de trabalho do motor de inducéo
(GOEDTEL et al, 2010).

5.3 Estrutura do controlador neuro-fuzzy para

controle do MIT

Aqui serdo apresentadas as caracteristicas relacionadas a composi¢gao e ao
treinamento do controlador neuro-fuzzy. Também serao tratadas as justificativas para

a composigao das fungdes de pertinéncia e o método de treinamento adotado.

* Fungodes de pertinéncia para as variaveis de entrada

O controlador proposto possui como variaveis de entrada a velocidade
(frequéncia imposta) e a carga solicitada ao eixo do motor. Tendo em vista,
desenvolver um sistema que obtivesse 0 maximo de desempenho com o minimo de
esforco computacional, foi adotado para as variaveis de entrada fungdes de pertinéncia
triangulares. Esta escolha se deu através da comparagdo de performance entre a
fungdo do tipo triangular e a do tipo gaussiana. Embora a do tipo gaussiana tenda a
apresentar melhores resultados, como demonstrado em GOEDTEL (2003) e
MINOTTI (2008), a performance apresentada pelo sistema de controle utilizando
fungdes de pertinéncia gaussiana néo foi significativamente superior ao ponto de

determinar sua escolha.
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O numero de fungbes de pertinéncia adotado para cada uma das entradas foram

7. Cada funcéao recebendo a designacéo como segue:

MP: Muito Pequeno;
P: Pequeno;

PP: Pouco Pequeno;
M: Médio;

PG: Pouco Grande;
G: Grande;

MG: Muito Grande.

A figura 37, ilustra as funcbes de pertinéncia da variavel frequéncia apds o

treinamento. O universo de discurso para esta variavel ficou entra 5Hz até 60Hz.

T T T T T T T T T T
NJF‘ P PP M PG G Mk

u ‘: =l s i Ju] U & = ] ol

input variable "Frequéncia(Hz)"

Figura 37 — Fungbes de pertinéncia para a variavel “Frequéncia (Hz)”
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A figura 38, ilustra as fungbes de pertinéncia da variavel torque apés o

treinamento. O universo de discurso para esta variavel ficou entra 1Nm até 10Nm.

T T T T T T T T
I‘-JF' P PP WG

‘ _

[=]
n
1

input variable "Torgue(Mm)”

Figura 38 — Fungbes de pertinéncia para a variavel “Torque (Nm)”

A adogéo de 7 fungdes de pertinéncia para cada variavel de entrada, resultou
num total de 49 regras. O numero de fung¢des de pertinéncia foi escolhido através de
simulagdes de varias configuragdes, objetivando um conjunto minimo de regras que

garantisse os requisitos de performance do sistema de controle.

* Fungoes de saida do controlador

No ANFIS é possivel configurar dois tipos de fungbes de saida, a funcéo linear e
a funcdo constante. Ambas foram testadas, a fungcédo constante apresentou elevado
erro durante a fase de treinamento. Optou-se por adotar a funcado linear ja que a
mesma, além de apresentar um melhor desempenho em relagdo ao erro na fase de

treinamento, apresenta um esforgco computacional menor.
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* Algoritmo de treinamento

O ANFIS dispde de dois métodos para treinamento de redes neurais, 0 método
hibrido e o backpropagation. Ambos os métodos foram testados apresentando
resultados equivalentes no quesito erro de treinamento, no entanto, o método hibrido
convergiu para o erro estipulado utilizando um numero de épocas menor que o
backpropagation. Desta forma, adotou-se pelo método hibrido para treinamento do

controlador neuro-fuzzy.
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5.3.1 Esquema geral de treinamento do controlador

Neuro-Fuzzy

Para finalizar o capitulo, apresenta-se graficamente, na figura 39, uma
esquematizagado geral da metodologia adotada para o desenvolvimento e validacao do

sistema de controle neuro-fuzzy aplicado ao MIT.

Figura 39 — Metodologia para desenvolvimento do sistema de controle neuro-fuzzy

(Fonte: Do Autor)
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6 Simulacao e Analise dos Resultados do Sistema

de Controle Neuro-Fuzzy para MIT

6.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos em
simulagdo computacional, em ambiente MatLab/Simulink, do sistema de controle

neuro-fuzzy aplicado ao controle de motores de indugao.

Este capitulo esta divido em 3 partes, cada uma contendo um método de analise
de desempenho do sistema. A ideia principal é analisar o desempenho do sistema de
controle neuro-fuzzy quando comparado com o desempenho do sistema de controle
convencional desenvolvido do Capitulo 3. Todas as analises partem deste principio,
com o intuito de verificar a viabilidade de emprego do sistema de controle proposto em

ambiente industrial.

O primeiro método de analise de desempenho consiste na verificagdo da curva
de resposta transitoria de partida do motor. Os dois sistemas foram colocados nas
mesmas condi¢cdes de carga, estando o sistema de controle convencional (Tipo PI)
ajustado de forma o6tima para a carga. As curvas geradas por este método foram
sobrepostas para melhor analise do transitorio de partida e comparadas ao setpoint de
velocidade estabelecido em simulagédo. O objetivo deste primeiro teste € verificar se o
sistema neuro-fuzzy proposto apresenta superioridade frente ao sistema convencional,
tendo em vista a estabilizacdo de velocidade, sobre-sinal e o erro em regime

permanente de carga.

O segundo método de analise de desempenho verifica o comportamento do
sistema de controle proposto frente a variacdo de carga ao eixo do motor. Da mesma

forma que o primeiro teste, tanto o sistema de controle do tipo PI, quanto o sistema de
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controle neuro-fuzzy foram submetidos as mesmas condi¢gdes de teste. No primeiro
momento os sistemas foram expostos a degraus de carga crescentes e decrescentes
e, no segundo momento, foram submetidos a uma rampa de carga crescente e
decrescente. O objetivo com isso, € analisar se o sistema de controle neuro-fuzzy
consegue corrigir o torque eletromagnético gerado pelo motor sem perder o setpoint de

velocidade.

O terceiro método de analise consiste em variar a referéncia velocidade imposta
ao sistema de controle neuro-fuzzy. Serdo impostas variagbes de velocidade em
degrau com carga ao eixo do motor constante. Com isso é possivel analisar a
capacidade que o sistema proposto tem de acompanhar as variagdes de referéncia de

velocidade e manter o torque eletromagnético gerado pelo motor constante.

Com a aplicagdo destes métodos de analise, espera-se poder demonstrar a
viabilidade de aplicacédo do sistema neuro-fuzzy no controle de motores de inducéo, e
sua superioridade e robustez quando comparado com métodos convencionais de

controle encontrados em acionamentos industriais atuais.
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6.1.1 Analise de resposta transitéria de partida do

motor de inducgao

Neste item serdo analisadas as curvas de resposta transitéria de partida do
motor de indug¢ao controlado por um sistema neuro-fuzzy. O método consiste em impor
ao sistema de controle do tipo PI, e ao sistema de controle neuro-fuzzy, referéncias de

velocidade e observar o comportamento transitério de partida dos dois sistemas.

Primeiro determinou-se os ganhos do controlador Pl do sistema de controle
convencional, de forma que o mesmo tivesse desempenho 6timo trabalhando a uma
frequéncia imposta de 30Hz e torque resistente ao eixo do motor de 5Nm. Apoés isso,
colocou-se ambos os sistemas de controle submetidos ao mesmo referencial de
velocidade e carga ao eixo do motor e, em seguida, foram levantadas as curvas
transitérias de partida para as frequéncias de 20Hz, 30Hz e 40Hz. Estas trés
frequéncias foram escolhidas para demonstrar a robustez da resposta transitoria de
partida do controlador neuro-fuzzy frente a imposicéo de referéncias de velocidade bem

distintas como as usadas para esta simulagao.

Para as simulagdes adotou-se as seguintes cores para distinguir os sinais nos
graficos: a cor azul representa os sinais provenientes do controlador do tipo PI, a cor
vermelha os sinais provenientes do controlador neuro-fuzzy e a cor laranja representa a
variavel setpoint. A figura 40 ilustra o comportamento das curvas de resposta obtidas

em simulagéo para uma frequéncia de 30Hz.
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Figura 40 — Curvas de resposta transitoria de partida a 30Hz

Na figura 40 esta a representagcéo grafica das curvas de resposta transitéria de
partida dos dois controladores. Como pode-se notar os tempos de resposta sao
praticamente equivalentes. As diferencas aparecem quando sdo analisados o sobre-

sinal e o tempo de estabilizagdo como pode ser verificado em detalhe na figura 41.
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Figura 41 — Detalhe das curvas de resposta transitoria de partida a 30Hz
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A curva em vermelho representa a rotagcdo do motor controlado pelo sistema
neuro-fuzzy, pode-se notar que esta curva atinge o setpoint de 825 rpm antes que a
curva em azul, que representa o controle do tipo Pl. Embora a curva gerada pelo
sistema neuro-fuzzy tenha apresentado um sobre-sinal maior que o controle do tipo PI,
seu tempo de estabilizacdo de rotagado foi menor, girando tem torno de 0,75 segundos,

enquanto o controlador do tipo Pl estabilizou por volta de 2 segundos.

Embora a curva gerada pelo sistema neuro-fuzzy tenha apresentado alguma
superioridade quando analisada em detalhe, a forma geral das duas curvas podem ser
consideradas equivalentes. Isso ja era de se esperar, ja que o controlador do tipo PI
esta sintonizado de forma o6tima para as condicbes de frequéncia e carga, e os
parametros para treinamento do controle neuro-fuzzy foram extraidos de forma que o

mesmo fosse treinado com base nestas condig¢des.

Neste ponto é valido um comentario quanto ao tempo de subida das curvas. Em
acionamentos industriais, quando fazendo-se uso de controladores do tipo PI, o tempo
de subida da velocidade em partida, ou tempo de aceleracdo do motor, pode ser
alterado através da reparametrizacado do controlador Pl e de um outro parametro, muito
comum em acionamentos, que permite que a tensdo imposta ao motor durante o
instante de partida seja ligeiramente maior, com isso o conjugado eletromagnético que
o motor desenvolve forgca uma aceleragdo de partida de ordem superior, porém,
podendo comprometer o tempo de estabilizagdo da curva e o sobre-sinal apresentado
(Franchi, 2008).

No sistema de controle neuro-fuzzy proposto, foi inserido uma malha
retroalimentada que impd&e ao sistema de controle a tensdo que se deseja no motor no
instante de partida. Esta malha assume o controle do modulador PWM até o momento
em que o motor atinge o setpoint de velocidade e, neste instante, o controlador neuro-
fuzzy assume o controle do sistema, corrigindo instantaneamente o torque
eletromagnético gerado e mantendo a velocidade do motor no setpoint estabelecido. E
importante ressaltar que em tais condicbes, o sistema de controle neuro-fuzzy fica

submetido a condi¢cdes extremas de funcionamento e, ainda, consegue desenvolver
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uma curva com caracteristicas de desempenho superiores, quando comparada ao

funcionamento do sistema sem a imposicao desta tensao extra.

Nesta primeira simulacao (figura 40) a tensdo imposta ao motor pelo controle
neuro-fuzzy foi a mesma que o controle do tipo Pl impés. A ideia foi colocar os dois
sistemas em condi¢cdes de igualdade num primeiro instante e, posteriormente, poder
demonstrar a capacidade que o sistema de controle neruro-fuzzy possui de corrigir
condicbes extremas de trabalho mantendo o desempenho do sistema. A figura 42
mostra como ficou a curva de resposta do sistema de controle neuro-fuzzy, a tensao

imposta no momento de partida foi 21% maior que a da simulacao da figura 40.
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Figura 42 — Curvas de resposta transitoria de partida com imposi¢cdo de tensédo extra

na partida pelo sistema de controle neuro-fuzzy

Como pode ser observado na figura 42, através da imposi¢cao da tenséo extra
pelo sistema de controle neuro-fuzzy, foi possivel desenvolver uma curva de resposta
com tempo de subida em torno de 0,25 segundos e um tempo de acomodacgao por
volta de 0,5 segundos. Na figura 43 pode ser visualizado o sobre-sinal gerado com

utilizagdo deste método.
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Figura 43 — Detalhe da resposta transitoria de partida com imposi¢do de tensédo extra

na partida pelo sistema de controle neuro-fuzzy

O sobre-sinal ficou em torno de 3% em relagdo ao setpoint de velocidade, no
entanto, a curva convergiu para o setpoint rapidamente, levando aproximadamente

0,25 segundos.

Uma das principais caracteristicas do sistema de controle neuro-fuzzy é sua
capacidade de mapear e controlar sistemas que representam fungdes né&o-lineares.
Tendo em vista esta caracteristica, e a aplicagcdo em acionamentos para motores de
indugdo, os controladores neuro-fuzzy apresentam melhores resultados quando
comparados com as técnicas de controle tradicionais baseadas em modelos dindmicos

linearizados do motor de indugéo (LIMA, 2010).

Para atestar o desempenho do sistema de controle proposto, frente ao
comportamento ndo-linear do motor indugao em funcdo da frequéncia imposta, foram
realizadas duas simulacbes onde o controlador neuro-fuzzy fica sujeito a duas
frequéncias distintas, uma de 20Hz e outra de 40Hz. Um comparativo de desempenho

com o sistema de controle do tipo Pl foi tragado estando o mesmo sujeito as mesmas
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condicbes de frequéncia imposta, no entanto, manteve-se os parametros do
controlador do tipo Pl ajustados para a frequéncia imposta de 30Hz. Desta forma, o
objetivo € demonstrar a capacidade do sistema neuro-fuzzy proposto de trabalhar em
pontos distintos de frequéncia, sem a necessidade de reparametrizacéo do sistema de

controle. A figura 44 mostra a simulacao descrita para a frequéncia de 20Hz.
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Figura 44 — Curvas de resposta transitoria de partida a 20Hz

Na figura 44, é possivel verificar o superior desempenho do sistema de controle
neuro-fuzzy proposto (curva em vermelho), frente a variagdo de referéncia da
velocidade para um setpoint de 525 rpm, enquanto o controlador do tipo Pl (curva em
azul) apresentou um comportamento oscilatério em todo periodo de simulagdo. A figura

45 detalha o comportamento dos tempos de acomodacdo dos sinais e o sobre-sinal

obtido nesta simulagéo.
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Figura 45 — Detalhe das curvas de resposta transitoria de partida a 20Hz

Pode-se notar na figura 45, a rapida resposta que o controle neuro-fuzzy obteve
na simulagéo, atingindo o setpoint de velocidade em torno de 0,25 segundos com um

sobre-sinal de 2,5% e, tempo de acomodacéo da curva préxima de 0,65 segundos com

um erro em regime préximo de -0,1%.

Sera analisado a seguir, o comportamento do sistema neuro-fuzzy para uma
frequéncia imposta de 40Hz. O setpoint de velocidade proporcional a esta frequéncia é

de 1125 rpm. A figura 46 demonstra o resultado desta simulacao.
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Figura 46 — Curvas de resposta transitoria de partida a 40Hz

Observando-se a figura 46, pode-se notar que o controlador neuro-fuzzy

apresentou uma resposta transitéria mais rapida que a do controlador do tipo PI,

atingindo o setpoint de velocidade em aproximadamente 0,4 segundos. A figura 47

mostra em detalhe o comportamento das curvas.
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Figura 47 — Detalhe das curvas de resposta transitéria de partida a 40Hz
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Como pode ser percebido na figura 46, o principal atributo do controlador neuro-
fuzzy, quando comparado com o do tipo PIl, € seu comportamento mais rapido, tanto
em resposta transitoria de partida quanto em relacédo aos tempos de acomodacéo do
sinal. Embora o sobre-sinal gerado pelo controle neuro-fuzzy, tenha sido equiparavel
ao do tipo PI para estas circunstancias, o tempo de acomodacgado da curva ficou em
aproximadamente 1 segundo e com um erro de regime em 0,1%, comportamento

superior ao apresentado pelo controle do tipo PI.

6.2 Analise de resposta transitéria de carga ao eixo

do motor de indugao

Neste item serdo analisadas as curvas de resposta transitéria de carga ao eixo
do motor de indugéo, controlado por um sistema neuro-fuzzy. O método consiste em
impor ao sistema, variagbes de carga crescentes e decrescentes e analisar o
comportamento das curvas geradas. Um paralelo entre o desempenho do controlador
neuro-fuzzy proposto e o do tipo Pl é tragcado, de forma a verificar as potencialidades
do sistema de controle proposto frente as técnicas de controle tradicionais aplicadas

aos motores de inducéo.

Para verificacdo do desempenho, foram utilizadas variagbes de carga no formato
degrau e rampa. Estes formatos foram escolhidos por representarem tipos de cargas

facilmente encontradas no ambiente industrial (MINOTTI, 2008).

98



6.2.1 Analise de resposta transitéoria de carga em

degrau ao eixo do motor de indugao

A primeira simulagdo consiste na aplicacédo de cargas no formato degrau aos
dois sistemas analisados. Serdo analisados como critério de desempenho, o tempo de
resposta de estabilizagdo da velocidade frente a variacdo de carga e o erro de

velocidade em regime. A figura 48 apresenta os resultados desta simulagao.
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Figura 48 — Curvas de resposta transitoria ao degrau de carga

Os dois controladores foram submetidos as mesmas condi¢cdes de variagdo de
carga e setpoint de velocidade, o controlador do tipo Pl foi otimizado para uma
frequéncia de 30Hz e carga constante de 5Nm. De 0 até 14 segundos, foram aplicados
degraus de amplitude variando entre £ 2Nm e + 0,5Nm em intervalos variando de 1 a 2

segundos. Como pode ser observado na figura 48, o controlador neuro-fuzzy proposto
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(curva em vermelho) apresentou resposta transitéria mais rapida quando comparado
com o do tipo Pl (curva em azul), e também, o sobre-sinal que o mesmo desenvolveu
apresentou menor amplitude. O sobre-sinal maximo desenvolvido pelo sistema neuro-
fuzzy nestas circunstancias ficou em = 3rpm, representando aproximadamente + 3,6%
em relacdo ao setpoint de 825 rpm. Ja o tempo maximo para a estabilizacdo da
velocidade apés os transitérios de carga ficou em 0,5 segundos para um erro maximo
em regime em torno de 0,12% para um setpoint de velocidade de 825 rpm. As figuras
49 e 50 a seguir, evidenciam em detalhe o comportamento dos sistemas para o periodo
de simulagéo de 0 até 14 segundos.
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Figura 49 — Detalhe das curvas de resposta transitéria ao degrau de carga
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Figura 50 — Detalhe do erro em regime do sistema de controle neuro-fuzzy

Para o periodo de 14 segundos em diante, os sistemas foram submetidos a
variagbes de cargas mais bruscas, variando em torno de + 50%. Nestas circunstancias,
o controlador neuro-fuzzy também obteve melhor desempenho, com sobre-sinal
maximo em torno de = 1,2%, e tempo maximo de estabiliza¢do de velocidade em torno
de 0,5 segundos para um erro de regime nao ultrapassando os 0,12% do primeiro
periodo de simulacdo. A figura 51 mostra em detalhe o periodo de simulag&o a partir

dos 14 segundos em diante.
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Figura 51 — Detalhe das curvas de resposta transitoria ao degrau com variagdo de
carga em £ 50%

6.2.2 Analise de resposta transitéoria de carga em

rampa ao eixo do motor de indugao

A segunda simulacdo consiste na aplicagdo de cargas no formato rampa aos
dois sistemas analisados. Sera analisado como critério de desempenho, o erro de
velocidade em regime frente as variagdes crescentes e decrescentes da carga. A figura

52 apresenta a forma geral das curvas obtidas em simulagao.

102



1000

Setpoint de
® velocidade
S
g Controle
'é Neuro-Fuzzy
§ Controle PI
2

Carga

Torque (Nm)

0 2 4 g g 10 12 14
Tempo (s)

Figura 52 — Curvas de resposta transitoria de carga em rampa crescente e decrescente

Apbs a estabilizacao de velocidade dos dois sistemas, ambos foram submetidos
a rampas crescentes e decrescentes com taxa de variacao de 2Nm/s, com um periodo
de simulacédo partindo de 2 até 12 segundos. A figura 52 da uma visdo geral do
comportamento dos dois sistemas. Pode-se notar que o controlador neuro-fuzzy
proposto (curva em vermelho) manteve a rotagdo do motor proxima ao setpoint de
velocidade estabelecido na simulagdo, ao contrario do controlador do tipo Pl que
apresentou desvios de rotagdo superiores e, também, apresentou instabilidade de
rotacdo no intervalo de 4 a 6 segundos, durante a rampa de carga crescente. Na figura
53 é possivel verificar em detalhe o comportamento da curva de velocidade imposta ao

motor de indugédo submetido ao controlador neuro-fuzzy.

103



M(rprn)

D Setpoint de
82651 velocidade
T
£ e [
§ g25.5¢ y
= "
S e . Controle PI
3 :
> 24 5)

824

: Z B cayga

. :

£ : :

E : :

© . :

= . :

g : :

< : 5

UI | | | | | I | | | |
2 3 4 5 B 7 g 9 10 1 12

Tempo (s)

Figura 53 — Detalhe da curva de resposta transitoria de carga em rampa do controlador

neuro-fuzzy

Na figura 53 pode-se notar, na curva em vermelho, o comportamento da rotagdo
do motor controlado pelo sistema neuro-fuzzy. O sistema proposto apresentou
estabilidade de velocidade para todo o periodo de simulagcdo e, também, manteve os
desvios de velocidade proximos ao setpoint velocidade. As taxas maximas da variagao
do erro de velocidade ficaram, para uma rampa com taxa de variagdo de + 2Nm/s, em

torno de + 0,2% em relagéo ao setpoint de 825 rpm.
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6.3 Analise de resposta transitéria de velocidade

Esta terceira parte da analise, consiste em verificar o comportamento do sistema
neuro-fuzzy proposto frente a variagbes de velocidade no formato degrau. Com isso,
pode-se verificar a qualidade da resposta gerada, adotando como critério de

desempenho o tempo de acomodacdo da curva e o erro de velocidade. A figura 54
mostra o resultado da simulacéo.
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Figura 54 — Curva de resposta transitoria de velocidade em degrau crescente e
decrescente

Para a simulagéo, foram impostas ao sistema de controle proposto, frequéncias
no formato degrau na faixa de 5 até 60 Hz, com taxa de variagdo entre + 10Hz e — 5Hz
e, também, carga constante ao eixo do motor de 5SNm. O tempo de acomodacgéo
maximo da curva de velocidade, entre os transitérios e velocidade, ndo ultrapassou
0,75 segundos, o melhor tempo de acomodacéo ficou na marca de 0,5 segundos. Ja o

erro de velocidade, ndo ultrapassou a faixa de + 0,2% obtidos nas simulac¢des
anteriores.
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7 Conclusoes Gerais e Trabalhos Futuros

71 Conclusao

Este trabalho apresentou o estudo e a implementagdo de um sistema de controle
neuro-fuzzy aplicado ao controle de motores de inducgéo trifasicos, através do ajuste
dindmico da relagdo V/f imposta ao motor e, consequentemente, a otimizagdo do

escorregamento relativo desenvolvido pela maquina.

Através dos resultados obtidos em simulagcdo, pbéde-se verificar o melhor
desempenho do sistema de controle neuro-fuzzy proposto, quando comparado ao
controlador convencional do tipo PIl. Os resultados apresentados pelo sistema proposto
foram superiores tanto em regime permanente quanto em regime de transitérios de
carga e velocidade. Com base nestes resultados, pode-se concluir a viabilidade do
sistema no controle de motores de indugédo trifasicos. Embora o sistema neuro-fuzzy,
tenha sido inserido na estratégia de controle que consistiu na otimizacdo do
escorregamento do motor através do controle dindmico da relagdo V/f imposta, os
resultados obtidos em simulacdo sugerem que o controlador neuro-fuzzy pode ser
utilizado em outras estratégias mais sofisticas de controle para motores, como por
exemplo o controle vetorial e o controle direto de torque, j& que os mesmos também
apresentam problemas relacionados a degradacdo dos requisitos de controle por

usarem modelos linearizados em sua estrutura.

A utilizagdo de uma rede neural para a sintonizagdo do controlador fuzzy
mostrou-se adequada, ja que sua utilizacdo diminuiu significativamente o tempo de
ajuste do sistema de controle. Isso pdde ser verificado ja que durante o
desenvolvimento deste trabalho, foi realizado um estudo de viabilidade dos

controladores fuzzy em sistemas de controle para motores de indugdo, onde chegou-se
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a conclusdo de que o tempo necessario para sintonizagcdo do sistema de controle
poderia inviabilizar sua utilizagdo, mesmo que ao final da sintonizagao, o sistema fuzzy

apresentasse desempenho satisfatério.

E importante ressaltar, a capacidade de respostas mais rapidas que o controle
neuro-fuzzy atribuiu ao sistema de controle. A técnica de otimizagdo de
escorregamento tem como uma de suas caracteristicas respostas transitérias mais
lentas, ja que o ajuste da relacao V/fimposta ao motor é determinada polo controlador
Pl. Como o controle neuro-fuzzy possui internamente todo o comportamento dinamico
do motor, a relagdo V/f € determinada imediatamente ap6s a detecg¢do da variagcao de
carga ou velocidade, independente da regido de trabalho em que o motor se encontra,

0 que garante respostas mais rapidas e precisas.

Sendo assim, com este trabalho, fica demonstrada a viabilidade do emprego dos
controladores baseados em sistemas neuro-fuzzy no controle de motores de indugao

trifasicos.
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7.2 Trabalhos futuros

Os trabalhos futuros sugeridos estéo a seguir:

* Implementagdo computacional do sistema neuro-fuzzy em outras estratégias

de controle para motores de indugéo.

» Desenvolvimento de algoritmo para a implementacao de sistemas neuro-fuzzy

sem o auxilio do ANFIS.

* Desenvolvimento de um prototipo microcontrolado para verificagdo em

laboratério do algoritmo de controle neuro-fuzzy desenvolvido em simulador.

* Implementacdo de uma bancada experimental para analise do desempenho de

estratégias de controle aplicados em acionamentos elétricos.

*» Testes praticos em ambiente industrial do protétipo desenvolvido.
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Apéndice - A
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Figura 55 — Implementagdo feita no MatLab/Simulink do controlador fuzzy.
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