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RESUMO

Neste trabalho ¢ estudada a aplicagdo de
redes neurais no acionamento do motor de
indugdo trifasico de rotor em gaiocla. A rede neural
¢ utilizada para identificar e compensar as
variaghes da resisténcia ¢ indutincia do rotor da
maquina. Tal compensagdo se faz necessiria
quando se utiliza a técnica de orientagdo indireta
de campo para o controle de velocidade. que € o
caso deste trabaiho. Com relagio ao treinamento da
rede é usado o método de programacdo ndo linear
de Brovden-Fletcher-Goldfarb-Shanno  (BFGS).
conjuntamente com o algoritmo de Back-
Propagation. Também ¢ proposta uma funcio, para
ativagfio dos neurdnios, quociente de polinomios
ordem, que aproxima-se¢ da tangente hiperbdlica
(com a vantagem de ser calculada em um tempo de
processamento cerca de 5 vezes menor). A partir
de simulagdes digitais ¢ feita uma andlise do
desempenho do acionamento frente s variagdes
dos parametros do rotor.

1-INTRODUGAO

Quando se aplicam as técnicas de controle
vetorial o motor de inducio. a velocidade varidvel,
apresenta melhor desempenho que um  motor
corrente continua de mesma poténcia (Bose, 1986),
Um dos métodos de controle vetorial mais popular
é o de orientagdo indireta de campo. Em tai

método a determinacdo da posigdo do vetor fluxo
rotorico € feita pela integragdo da soma de duas
grandezas: a velocidade elétrica do rotor e a
velocidade de escorregamento. Esta uitima requer
em seu calculo o valor exato da constante de
tempo elétrica do circuito de rotor. Portanto. este
método ¢ sensivel as variacdes dos parimetros que
compdem esta constante de tempo, ¢ tais
variagdes devem ser compensadas de modo a se
preservar  a  qualidade do desempenho do
acionamento. Este trabalho apresenta uma técnica
de identificacfo ¢ compensacdo destas variagOes,
baseada em redes neurais (Zuben. 1993). Através
de simulagdes digitais é feita uma andlise do
desempentho do sistema de acionamento (composto
pelo inversor PWM de corrente, motor de indugdo
¢ carga mecanica) frente as variagdes da constante
de tempo elétrica do rotor.

2 - DESCRICAO DO SISTEMA

O diagrama de blocos da figura ! ilustra o
método  indireto  de oriemtacdo de campo,
aplicado a0 acionamento de um motor de
inducdo alimentado por um inversor de corrente
(Bose, 1986).

O calculo do valor da welocidade de
escorregamento de referéncia. ca;, ¢ funcio das
referéncias da constante de tempo elétrica do rotor,

Tr. e das correntes /"' e [,". A operagdo ¢
feita pelo bloco denominado “calcula w" e é
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baseada no modelo do motor de indugdo com
campo orientado (Bose. 1986). E a velocidade de
escorregamento de referéncia que ird promover a
orientacio de campo na miquina. A posi¢io
angular do vetor fluxo rotdrico. p. € usada para
obter as correntes de referéncia do estator. Estas
correntes de referéncia uma vez comparadas com
as correntes reais (medidas) fornecem os sinais de
comando do inversor de corrente transistorizado
(controle por valores extremos ou histerese de
correnie).

Como visto no diagrama da figura. no
método de controle vetorial por orientagdo indireta
de campo, a posigdo do vetor fluxo  rotérico €
determinada a partir do valor da velocidade de
escorregamento.  Esta velocidade requer no seu
calculo o valor da constante de tempo de circuito
de rotor. Tr. Como os parimetros que compdem
esta constante de tempo variam, o método
indireto de orientagdo de campo € sensivel a estas
variagdes. A resisténcia de rotor varia com a
temperatura ¢ frequéncia e a indutdncia varia
com a sawra¢io magnetica. Com um valor
incorreto da velocidade de escorregamento,
resultado de um valor de Tr incorreto no
calculador de escorregamento, o
desacoplamento entre conjugado e fluxo ndo €
conseguido ( Bose, 1986).
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Para garantir o desacoptamento entre 0
fluxo € o conjugado eletromagnético. torna-se
necessdria a implementagio de um método de
compensar as variagdes da constante de tempo
rotdrica.  Varios métodos que se denominam
"métodos de identificagdo da constante de tempo
de rotor"  tém sido propostos ultimamente
(Caminhas e outros. 1990). A maioria deles é
baseada na comparagdo entre grandezas que
contém informacdo da amplitude do fluxo rotérico,
tais como poténcia reativa, forca eletromotriz e
outras, estimadas através das variaveis de controle
e as estimadas através das grandezas reais
medidas no motor (correntes ¢ tensdes). Desta
comparaco resulta um sinal de erro que promove
a devida corregdo na constante de tempe de
referéncia do circuito de rotor. Zuben (1993)
propds um método alternativo que € a utilizagdo de
redes neurais para este fim Esta idéia é a
explorada neste trabalho.

e} el

A partir das correntes I..'. I, ¢ @,

que sdo as entradas. a rede neural fornece na saida
o valor da constante de tempo rotorica, Tr, que serd
utilizado pelo bloco "calcula a);", da figura 1. As
correntes i;;) e i’ sdo obtidas a partir de las,

Tos ¢ Ics apos a transformagio de ABC para dq0®.
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Fig. I - Diagrama de blocos do método indireto orientagdo de campo
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3 -0 TREINAMENTO DA REDE

A topoiogia da rede usada. em camadas, €
mostrada na figura 2. Para simplificar o desenho.
ndo foram mostradas todas as conexdes entrc 05
neurdnios de saida e os de entrada. O treinamento
consiste em ajustar os pesos sinapticos de modo a
obter o menor erro quadratico. O erro € usado para
atualizar estes pesos.

Fig. 2 - Topologia da rede neural utilizada

Sendo d, o valor desejado. o erro quadritico ¢
dado por:

!
E ;%[Z(dk —y3,‘)2) (1)
k=l

onde

BEY" =f(w2jk'wli‘vw3ki)

A rede utilizada neste trabalho possui 3
entradas (n=3). 15 neurdnios na camada escondida
(m=15) e 1 saida (/=1).

O treinamento consiste em:;

Min.E = E(%)
s.a.

(P) 5 R (2)
p=nm+mli+ln
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onde
xn":

X =1 X
xrf;

e
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Como a fun¢do erro E¢ %) € ndo linear, (P) € um
Problema de Programagio Nio Linear Irrestrito.

3.1 - A Programagao Ndo Linear

A programagio nfo linear caracteriza-se
por nio possuir um método geral de resolugdo dos
seus problemas. Sdo muitos algoritmos e quase
sempre voltados para problemas especificos. presos
a caracteristicas diversas tais como continuidade.
diferenciabilidade de primeira e/ou de segunda
ordem. e outras. Uma outra particularidade € a
inexisténcia de critérios absolutos para comparagio
entre os algoritmos existentes (Mateus. 1986).

Neste trabalho ¢ utilizado o método de
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS)
para resolver o problema (P), (Mahey, 1986). Este
método € intermedidrio entre a simplicidade do
método de Gradiente e a rapidez do método de
Newton. Substitui o calculo da hessiana no método
de Newton. por um processo iterativo finito.
utilizando apenas derivadas de primeira ordem,

No método BFGS a diregdo de busca h* ¢
calculada por:
B =~ D ) VE(R) 3)

onde

43457 D ax a8 D
AT A AFT.DF AR
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A matriz D° (condigio inicial) pode ser
quaiquer matriz definida positiva. normalmentc
toma-se como igual a matriz identidade.

A convergéncia exige D' definida
positiva, para assegurar o decrescimento da funcdo
erro. ou seja. que E(%*")<E(%*). Para
garantir isto. entre varias alternativas. escolhemos
uma. proposta por Powell. que consiste em
substituir AZ por 42’ (Saldanha, 1992).

A8’ =645 +(1-6).D* @)
onde

1 se AR.48202.4%7.DF. A%
g=

0,8.4¢". D" A%
AT DY AT - AFT . AZ

Deve-se notar que, para & =1, temos Ag=Ag'.

Calculada a matriz D, seguramente
definida positiva e simétrica, pode-se obter a

direciio h* por (5). Para tanto pode-se usar
método de fatoragdo de Cholesk. com numero de

operagdes (da ordem Ofn” )) que é mais eficiente
que a inversdo D* (Mahcy. 1987).

Dt it =-VE(%*) 3)

3.2 - O Algoritmo de treinamento

Para atualizar os pesos sinapticos da rede,
foi utilizado o algoritmo de "Back-Propagation”
conjuntamente com o método BFGS. O gradiente
do erro quadratico com relagio aos pesos € dado

........

VE =| VE. (6)

capescass
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sendo que o cdlculo das componentes dos vetores ¢
feito de acordo com algeritmo dc “Back-
Propagation" (Widrow & Lehr. 1990. Kosko.

. 1951)

3.3 - A funcdo de Ativacao

Para a implementagdo pratica da técnica
aqui estudada. um fator bastante importante ¢ o
tempo de processamento da rede neural. Grande
parte deste tempo ¢ gasto no calculo da fungo de
ativagio dos neurdnios, que normalmente ¢
utilizada a tangente hiperbolica (tgh(yx)). Com
objetivo de tentar reduzir este tempo, a langenie

hiperbolica foi aproximada pela fungdo:

ab o x2p
a-+b
Slxy=f 1 ose x>P (M

-1 se x<-f

onde

a=(x+p)

b=(x~pf

Mostra-se sem dificuldade que esta
fumcdo € de classe.C'. ..

A equagdo (7) mostra-que para calcular o
valor de ffx) sdo necessarias trés operagdes de
multiplicagdo/divisdo ¢ quatro de soma/subtracdo.
quando o valor absoluto do argumento € menor que
B e somente uma multiplicagdo se for maior. Neste
termos tem-se uma fungio cujo tempo de
processamento ¢ da ordem de cinco vezes menor
que o tempo de calculo da tangente hiperbolica.
fungdo bastante utilizada em redes neurais. ¢ com
resuitados praticamente iguais, para 05 Casos
analisados. Um estudo comparativo entre as duas
funcdes é mostrado nas figuras 3 ¢ 4. Na figura 3
sio mostradas as curvas da tangente hiperbolica
(com y=2.2) e de f(x) (com P=2). Ja na figura 4 é
mostrada a comparagio entre os tempos de
processamento das duas fungdes. no calculo de N
pontos funcionais.
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Fig. 4 - Grafico do tempo de processamento da
Tangente hiperbdlica e fx}

4 - RESULTADOS DE SIMULAGOES

Para simulagfo foram usados dados de um
motor de 2 C.V., cujos parimetros sdo mostrado a
seguit. O programa de simulagio resolve as
equagdes diferenciais pelo método de Runge Kuita
de quarta ordem. O periodo de integragdo usado foi
de 20 us e o de amosiragem, para malha de
controle de velocidade foi de 2 ms. Ja o periodo de
amostragem para o calculo de Tr foi de 40 ms.

Dados da Maquina de Inducdo utilizada
nas simulacdes:

s Poténcia=2 HP

» Resiténcia do estator = 1.5 Q2

s Resiténciado rotor =16 Q2

o Indutincia propria do estator = 0.108 H
¢ Indutincia propria do rotor =0.115 H

¢ Indutdncia mitua estator/rotor = 0,098 H
e Momento de inércia =0.016 kg.m’

s Numero de pblos =+
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Uma vez treinada. a rede foi usada para
identificacdo da constante de tempo elétrica do
rotor. A figura 5 mostra as curvas das constante de
tempo real e a estimada pela rede em fungdo do
tempo. Como mostrado a rede consegue identificar
Tr com um ¢rTo muito pequeno. isto faz com que o
sistema ndo perca o desacoplamento entre o fluxo
rotérico e o comjugado eletromagnético. fato que
fica evidenciado (figura 6) pela curnva do fluxo
rotdrico de eixo "g". para o sistema com
compensacio, (FqrCc), permanecendo
praticamente em zero. Nesta figura apresentamos
também este mesmo fluxo. sem compensagio.
FqrSC. deixando claro o acoplamento entre fluxo e
conjugado. A amplitude do fluxo rotorico assume
um valor que é praticamente o nominal quando €
feita a compensagdo. figura 7. Isto mostra o bom
desempenho da estratégia de identificagfio adotada.
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Fig. 3 - Grdfico da constante de tempo
elétrica do rotor identificada ( em p.u.)
em fungdo do Tempo (ms).
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Fig. 6 - Fluxo rotorico de eixo "g" fem mWb) em
Jfuncdo do Tempo (ms)
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Fig. 7 - Amplitude do fluxo rotorico (em mih)
em fungdo do Tempo (ms)

5 - CONCLUSAQO

Neste trabalho foi visto que um erro no
valor adotado para aconstante de tempo elétrica
do rotor de referéncia influencia tanto no
comportamento dindmico  quanto no regime
permanente da maquina. Com o objetivo de
solucionar o problema foi analisado um método
de identificagio ¢ compensagdo de Tr, baseado em
Redes Neurais. Foram utilizados o algoritmo de
"Back-Propagation” conjuntamente com 0 método
BFGS para o treinamento da rede. Foi proposta
uma fungdo tipo polinomial para ativagdo dos
neurdnios da rede. Os resultados obtidos mostram
o bom desempenho da estraiégia aqui apresentada

-na identificacdo e compensagdo de Tr.
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