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Resumo: Esta pesquisa analisa a aplicagdo de Rede Neural Adaline funcionando como “notch filter”
aplicada na estimagao do fluxo estatorico para consequente obtengdo do conjugado eletromagnético de
Motores de Indugdo Trifasicos (MIT). O fluxo estatorico, que apresenta maior robustez frente a varia-
¢Oes paramétricas, é estimado por meio do modelo de tensdo da maquina aplicando-se um integrador
neural adaptativo diretamente sobre a for¢a contra eletromotriz, objetivando-se a eliminagdo de offsets
presentes nas medicoes de tensdo, corrente e suas integrais. Resultados simulados e experimentais sdo
apresentados para validacdo da estratégia proposta, analisando-se a eficiéncia da estimagdo na pre-
senga de transitorios de carga e numa ampla faixa de operagdo da maquina. O algoritmo estimador
empregado serd apresentado, bem como o hardware implementado experimentalmente utilizando a
plataforma DSP TMS320F28335 da Texas Instruments™.

Palavras-Chave: motor de inducdo, fluxo estatorico, conjugado eletromagnético, filtro Adaline.

Abstract: This search examines the application of Adaline neural network acting as a “notch filter” ap-
plied to estimate the stator flux to obtain the resulting electromagnetic torque of three phase induction
motors (MIT). The stator flux, which is more robust against parametric variations, is estimated using
the model of the machine voltage by applying an adaptive neural integrator directly over the counter
electromotive force, aiming at the elimination of offsets present on voltage, current and their integrals.
Simulated and experimental results are presented to validate the proposed strategy, analyzing the ef-
ficiency of the estimation in the presence of transient loading and a wide range of machine operation.
The algorithm employed estimator will be presented, as well as the hardware platform implemented
experimentally using DSP TMS320F28335 from Texas Instruments ™.

Keywords: induction motor, stator flux, electromagnetic torque, Adaline filter.
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1. Introducao

Atualmente, o estagio de desenvolvimen-
to da tecnologia de acionamento dos motores de
indugdo esta consolidado, se tornando um desafio
atual a proposic¢do de solugdes que possam reduzir
o custo final do conjunto motor-conversor. Nes-
se sentido, ¢ observada uma forte tendéncia na
investigacdo de varias propostas de controle que
reduzem o numero de sensores eletromecanicos
por meio do desenvolvimento de diversas técnicas
para estimacdo de varidveis e pardmetros.

Para a estimag@o do fluxo estatorico uti-
lizando o modelo de tensdo da maquina, faz-se
necessario apenas o conhecimento das correntes
e tensOes estatoricas, bem como da resisténcia
estatorica, o que teoricamente proporciona uma
maior simplicidade para implementagdes praticas
(GOUVEA, 2005). Porém, alguns problemas de
natureza pratica podem prejudicar a eficiéncia do
método tornando-se necessario o estudo de técni-
cas para compensar o desvio entre o fluxo estima-
do e o fluxo real. Os maiores problemas relaciona-
dos aos métodos que utilizam um integrador puro
no processo de estimagao de fluxo, sdo chamados
de drift e offset. O offset pode aparecer no sinal
de saida do integrador dependendo das condi¢des
iniciais do sinal de entrada (HU e WU, 1998). O
drift ¢ um problema classico de acamulo de off-
set, causado pelo integrador.

Esta pesquisa utiliza filtros neurais adapta-
tivos Adaline como “notch filter”, aplicados antes
e apos um integrador puro, servindo para remogao
dos sinais continuos que aparecem no processo de
estimacdo do fluxo em tempo real conforme (CIR-
RINCIONE et. al., 2004). A motivacdo e a rele-
vancia desta pesquisa se baseiam na apresentacao
de um método de estimagdo do fluxo estatorico
para determinacdo do conjugado eletromagnético,
que proporcione simplicidade na concepgao e con-
sideravel robustez quanto as variagdes paramétri-
cas, visando inovagdes no controle da maquina, na
avaliagdo da eficiéncia energética e do conjugado
de carga e na predicdo de falhas no motor e no
mecanismo acoplado.

Nomenclatura

¢, = conjugado eletromagnético, N.m

c = conjugado resistente ou de carga,

mec

P = numero de pares de polos

R, = resisténcia estatorica, Q

R, = resisténcia rotorica, Q

;. = indutancia ciclica estatorica, H
1 = indutancia ciclica rotorica, H
1, = induténcia ciclica matua, H

®, = frequéncia de rotagdo do referencial
arbitrario, rad/s

o, = frequéncia de rotagdo do rotor, rad/s
VE=VE 4’ = vetor tensdo estatorica

it =% + j ¢ = vetor corrente estatorica
=i 4= vetor corrente rotorica

& =25 + ja = vetor fluxo estatorico

¢ = 45 + j¢ = vetor fluxo rotorico
r 7

2. Modelo da maquina de inducao

Uma maquina assincrona, simétrica, livre
de saturagdo ¢ com distribui¢do senoidal de fluxo,
pode ser representada por um modelo vetorial em
um referencial genérico:

viRiE 4T jo (1)
0=Rif + d;jr +jlo, - o ¢ )
e =it +1/ it 3)

¢, =Pz 2z —i22) )

A estratégia utilizada para estimar o con-
jugado baseada na sintese do fluxo estatorico por
meio da Eq. (1) € atrativa por ser a resisténcia es-
tatorica, geralmente, pouco variavel com as condi-
¢oes de funcionamento da maquina, sendo consi-
derada constante neste trabalho.

Nesta estratégia, o fluxo estatorico ¢ cal-
culado por meio da integragdo da forca contra ele-
tromotriz, que € a tensdo medida nos terminais da
maquina subtraida da queda de tensdo na resistén-
cia do estator. O fluxo estimado ¢ utilizado, jun-
tamente com a medi¢do das correntes estatoricas
para estimar o conjugado eletromagnético.
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A tarefa a partir de Eq. (1) se torna mais
simples, caso seja adotado um sistema de referén-
cia fixo no estator, o que implica na frequéncia de
rotagdo do referencial arbitrario (w )igual a zero,
proporcionando uma estimagdo independente da
medi¢do da velocidade de rotagdo. Neste caso, a
Eq. (1) pode ser reescrita na forma integral, em
termos de suas componentes:

A =0y -Riz (6)

2 = [, - R )

O vetor da forca contra eletromotriz ¢é re-
presentado por:

u, =v, —Ri ®)

3. Problemas relacionados a integracio do mo-
delo

Apesar da aparente facilidade para a ob-
tencdo do fluxo de estator a partir das equagdes
(6-7), uma vez que a corrente ¢ a tensdo do estator
sdo variaveis disponiveis nos terminais da maqui-
na, além da relativa facilidade para a obtengdo da
resisténcia do estator, alguns fatores podem con-
tribuir para o insucesso desta estimagdo (GOU-
VEA, 2005). De uma forma geral, estes proble-
mas trazem como consequéncia o deslocamento
do referencial do vetor fluxo estimado em relagdo
a referéncia do vetor fluxo real da maquina, fun-
cionando como um fluxo de offset, o qual equivale
ao erro cometido pelo estimador.

Basicamente, os problemas mais relevan-
tes da estimagdo do fluxo por meio da medicdo das
tensoes e correntes da maquina estio presentes na
propria medicdo destas variaveis e na integracao
do sinal. As condi¢des iniciais ideais ndo ocorrem
com frequéncia nos sistemas reais, 0s quais nao
podem depender de condi¢des previsiveis e espe-
cificas de funcionamento. Quando o sinal senoi-
dal medido (tensdo ou corrente) € aplicado fora
do seu pico positivo ou negativo no momento do
inicio do processo de integragdo, um offset apare-
cerd somado ao sinal de saida do integrador. Este
offset representa um nivel de fluxo constante que
ndo existe durante a operagdo normal da maquina,
também podendo ser gerado quando ocorre uma
variagdo muito brusca (degrau) no sinal de entrada
(FLEURY, 2007; SEVERINO, 2005).
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O drift é ocasionado pela presenca de um
nivel de corrente continua contido no sinal a ser
integrado, podendo levar o integrador a saturacao.

Na Fig. (1) sdo apresentados os resulta-
dos obtidos por simulagdo que caracteriza os pro-
blemas relatados. Na Fig. (1.a) ¢é ilustrada a forga
contra eletromotriz a ser integrada em termos de
suas componentes dg na presenga de niveis de
corrente continua, na Fig. (1.b) sdo ilustrados os
sinais integrados utilizando integradores puros,
observando-se a presenca do drifi e do offset e na
Fig. (1.c) sdo ilustrados os sinais integrados sem a
presenca dos problemas relacionados a integracdo
do modelo. Estes resultados foram obtidos utili-
zando o Simulink™ com frequéncia de aciona-
mento de S0Hz.

Figura 1. Simulagio para caracterizagao dos
problemas relacionados a integracio do modelo:
a) Componentes das forcas contra eletromotriz
b) Fluxos obtidos a partir do integrador puro, c)

Fluxos obtidos retirando-se o drift e o offset.

4. Filtros neurais adaptativos adaline

Na literatura acerca das redes neurais o
termo ADALINE ¢ algumas vezes substituido por
neurdnios adaptativos. Este estudo enfoca-se na
analise do filtro neural adaptativo ADALINE em-
pregado como filtro cancelador de ruidos, utilizan-
do o algoritmo least-mean-square (LMS), confor-
me descrito em (WIDROW e WALACH, 2008).
Objetivo do processo na Adaline é que, dado um
conjunto de padrdes e de saidas desejadas, a rede
deve encontrar o conjunto de pesos Otimos w,
que minimiza o valor quadratico médio do erro.
O principal componente da maioria dos sistemas
neurais adaptativos ¢ o combinador adaptativo li-
near apresentado em blocos na Fig. (2).
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Figura 2. Diagrama em blocos de um combinador
adaptativo linear adaptado de WIDROW e
WALACH (2008 p. 61).

Os “n”dados da entrada s3o multiplicados
por seu peso correspondente e somado para for-
mar o sinal de saida “y,”. As entradas devem ocor-
rer simultaneamente e discretamente no tempo.

Considerando que os valores dos pesos
ndo sofrem variagdo. O sinal na saida *y, ” sera re-
presentado pela seguinte expressao:

_ n _ T _vT
Ve = 20 M %0 = WX, =X W ©)
Onde:

X, = [xlk,xzk,...,xk yeres X ]r
T
W' = [w1 SWy s W, ,...,wn]
Assumindo que os sinais de entrada X, € a
resposta desejada sdo processos estocasticos esta-

ciondrios. Denominando o sinal desejado de “d,”,
o erro g, ” € dado por:

g =d,~y,=d, -W'X, =d - X W (10)

Elevando o erro ao quadrado tem-se:

g=d} -2 W' x, +w'x,xw  (11)

O erro quadratico médio MSE (“mean
square error”) , do valor esperado de g,_é¢:

MSE =Ele? |=Ela?|-2P"w+w R (12)
Onde:

P=Ela,x7]e R=E[x,x7]

O algoritmo LMS ¢ simples de implemen-
tar e no entanto muito efetivo em relagdo a sua
aplicacdo como filtro adaptativo.

We,=W,+28 ka:Wk‘*'lu(_vk) (13)

Onde “p” ¢ a “taxa de aprendizado”. A
taxa de aprendizado tem uma grande influencia no
desempenho do processo de aprendizado da rede
neural, uma taxa muito baixa torna o aprendizado
muito lento, enquanto uma taxa muito alta provo-
ca oscilagdes e impede a convergéncia do proces-

so de aprendizagem. “V, ” € o valor do gradiente
de estimag@o em um ponto na superficie do MSE

correspondendoa W =W, .

Um novo gradiente de estimag@o ¢ obtido
em cada nova amostragem de dados, consequen-
temente uma interacdo adaptativa ¢ efetivada em
cada aquisi¢@o de dados na entrada.

O gradiente ¢ obtido em um sistema de
processamento pratico sem a necessidade de utili-
zar algoritmos matematicos complexos.

Os fatores que contribuem para a conver-
géncia do algoritmo LMS sdo o vetor de entrada
X, € a taxa de aprendizado “u”. Ou seja, para uma
dada entrada X ¢ necessario ter cuidado na esco-
lha da taxa de aprendizado para que o algoritmo
seja convergente.

Na Fig. (3) esta ilustrado em blocos o fil-
tro neural adaptativo ADALINE utilizado como
cancelador de ruidos.

Figura 3. Diagrama em blocos do filtro adaptativo
cancelador de ruidos adaptado de WIDROW &
WALACH (2008, p. 78).

A entrada primaria contém o sinal deseja-
do “s” e um ruido aditivo “n;”, vale salientar que
o ruido aditivo “n;” ndo pode ser correlacionado

[P

com “s”. Um ruido de referencia “n,” deve estar
disponivel, o qual necessariamente tem que ser
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correlacionado com o ruido aditivo original “n,”
O filtro neural adaptativo recebe o ruido de refe-
rencia “n,”, o qual ¢ filtrado e em seguida subtra-
ido do sinal da entrada primaria (s+n) resultando
na saida:

E=s+n,—n, (14)

Do ponto de vista do filtro neural adap-
tativo, a entrada primaria (s+n,) atua como sinal
desejado “d ”, e a saida do sistema, que € o sinal
filtrado, atua como o erro “€”. Diferentemente dos
filtros convencionais, o sinal da entrada primaria
(stn,) ndo ¢ filtrado e o cancelamento do ruido na
saida é obtido pela subtracdo de “y” do sinal da
entrada primaria (s+n,).

Nao ¢é necessario nenhum conhecimento
anterior do sinal “s” ou dos ruidos “n;” € “n,” para
que o filtro neural possa se adaptar e produzir o
sinal cancelador de ruido “y”. A Unica exigéncia
para garantir o cancelamento do ruido € que “n,”
seja correlacionado com “n;” e que “s” ndo seja
de forma alguma correlacionado com “n,” ¢ nem
com “n,”.

O ruido “n,” ¢ filtrado para produzir uma
saida “y” que é uma replica quase perfeita do rui-
do aditivo “n;”. A saida “y” ¢ subtraida da entrada
primaria (s+n,) para produzir a saida do sistema,
que ¢ igual ao sinal filtrado. O algoritmo LMS ¢
processado pelo neurénio com intuito de minimi-
zar o0 MSE na saida. Nota-se que quando o MSE
minimiza, E[€2]” se aproxima de “E[s*]” e 0 termo
“E[(n,—y)’]” se aproxima de zero. Por consequén-
cia “g” tenderd a “s” quando o MSE for minimo.

O interesse de se utilizar o filtro neural
adaptativo nesta pesquisa é eliminar componen-
tes continuas que aparecem nos sinais a serem
processados, como por exemplo, na saida de in-
tegradores devido as condi¢des iniciais, ou seja,
deseja-se utilizar o filtro neural adaptativo como
“notch filter” em zero Hz. Uma rede neural como
apresentado na Fig. (2) com apenas um neurdnio e
um Unico bias como peso sinaptico, e cuja entrada
¢ uma constante, por exemplo -1, tem habilidade
para remover além de um nivel continuo constan-
te, extraindo também um nivel continuo que varie
lentamente. A regra de aprendizagem ¢é dada por:

y(k+1)=y(k)+28 , (15)
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Onde:

u = taxa de aprendizagem,;

y(k) = saida do filtro no instante atual;

y(k+1) = saida do filtro no instante se-
guinte;

&= O erro, neste caso ¢ o sinal filtrado =
(dk _yk);

d, = (stn);

k = instante atual.

Para remog¢ao dos niveis continuos que
aparecem na estimag¢do do fluxo estatorico em
tempo real, esta pesquisa utiliza dois filtros neu-
rais adaptativos Adaline, aplicados antes e apos
o integrador puro. O digrama em blocos do inte-
grador baseado no filtro Adaline pode ser visto na

Fig. (4).

Figura 4. Diagrama em blocos do integrador
baseado em filtro neural adaptado de
CIRRINCIONE et. al., (2004, p. 27).

5. Resultados

5.1. Resultados de simulacio

Para validar o método de estimagdo, foi
realizada a simulagdo de um motor em operagao,
a fim de se observar o funcionamento dinamico
e averiguar possiveis erros e/ou elementos des-
considerados, aperfeicoando o algoritmo antes de
serem realizados testes praticos em bancada expe-
rimental. A simulacdo foi realizada em ambiente
C/C++ ¢ as curvas dos resultados obtidos foram
tragadas utilizando Matlab™,

Na Fig. (5) é apresentada a comparagio
entre o fluxo d real e estimado com alimentacéo
PWM e velocidade de rotagdo de 30Hz, com en-
trada de carga de 4 N.m apos 6 segundos de si-
mulagdo. Na Fig. (5.a) esta ilustrado o fluxo cal-
culado por meio do modelo da maquina e na Fig.
(5.b) o fluxo estimado. Na Fig. (5.c) é apresentada
a diferenca entre o fluxo calculado e estimado.


http://www.grupos.com.br/grupos/bcb
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Na Fig. (6) ¢ apresentado o comporta-
mento do conjugado eletromagnético calculado e
estimado para o mesmo ensaio da Fig. (5), onde é
observado que ha um acompanhamento da curva
calculada pela estimada. Na Fig. (6.a) esta ilustra-
do o conjugado calculado por meio do modelo da
maquina ¢ na Fig. (6.b) o conjugado estimado. O
erro entre o conjugado calculado e estimado neste
ensaio foi de 0.0145N.m.

Figura 5. Fluxo d simulado: a) fluxo
calculado b) fluxo estimado c) diferenca entre o
fluxo calculado e estimado.

Figura 6. Conjugado calculado e estimado
simulados com alimentagdo senoidal (30Hz).

Na Fig. (7) é apresentado o ensaio com ali-
mentacdo PWM e velocidade de rotacdo de 1Hz,
com entrada de carga de 0,5 N.m ap6s 6 segundos
de simulagdo. Na Fig. (7.a) esta ilustrado o fluxo
d calculado e estimado e na Fig. (7.b) o fluxo ¢
calculado e estimado. Observa-se ¢ imperceptivel
a diferenca entre as curvas dos fluxos calculados e
estimados, comprovando a eficiéncia do método.
Na Fig. (7.c) é apresentado o comportamento do
conjugado eletromagnético calculado e estimado,
onde ¢é observado que ha um acompanhamento da
curva calculada pela estimada mesmo em regime
transiente.

Figura 7. Simula¢do da estimaciio com ve-
locidade de rotacdo de 1Hz: a) fluxos d b) fluxos ¢ ¢)
conjugados.

5.2. Resultados experimentais

O estimador neural foi implementa-
do no Processador Digital de Sinais (DSP)
TMS320F28335 da Texas Instruments®, em lin-
guagem C/C++ utilizando programagao com pon-
to flutuante.

Para se obter determinados valores de car-
ga, o motor foi acoplado a um freio a disco por
corrente de Foucault disponibilizado por kit da
WEG™. Uma célula de carga foi acoplada para
medir o esforco no brago do freio, a fim de se
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calcular o conjugado de carga da maquina, para

posterior comparagdo com conjugado eletromag-
nético estimado. Na Fig. (8) esta esquematizada a
estrutura do hardware utilizado.

Figura 8. Diagrama esquematico do hardware da
bancada experimental.

Inicialmente o experimento foi realizado
com alimentagdo senoidal 380V/60Hz em duas
etapas: na primeira o motor ¢ acionado em vazio
para avaliar a diferenga entre o conjugado medido
na célula de carga e o conjugado estimado, consi-
derando-se esta diferenca como o valor das per-
das do conjunto motor-freio; na segunda etapa, o
motor ¢ acionado com carga de aproximadamente
6,13N.m (conjugado nominal) imposta pelo freio
de Foucault, aplicando-se a maquina uma corrente
de 2,56A. Na Fig. (9.a) sdo apresentadas as curvas
do fluxo estatérico nos eixos d e g, e as curvas dos
conjugados medido e estimado sdo apresentadas
na Fig. (9.b) para o ensaio em vazio.

Figura 9. Motor em vazio e alimentacio senoidal
(60Hz): a) Fluxos, b) Conjugados.

JOAO PESSOA, Dezembro 2011
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Na Fig. (10.a) sdo apresentadas as curvas
do fluxo estatorico nos eixos d e g para o ensaio
com carga, ¢ as curvas dos conjugados medido e
estimado sdo apresentadas na Fig. (10.b).

Figura 10. Motor com carga e alimentacio senoidal
(60Hz): a) Fluxos, b) Conjugados.

A diferenca entre o conjugado eletromag-
nético estimado e o conjugado de carga medido no
braco do freio é em torno de 0,6329 N.m, este va-
lor representa a estimag@o das perdas no motor e
no acoplamento do freio, e esta coerente com o va-
lor das perdas calculadas pelo método de COGO
(1990), que apresenta um valor de 0,63238 N.m.
O ensaio com carga apresentou um valor para o
conjugado eletromagnético de 6,18N.m, que € co-
erente com o conjugado nominal do motor.

Na Fig. (11) sdo apresentadas as curvas
de fluxo estatdrico nos eixos d e g para 0 ensaio
com alimentagdo PWM e velocidade de rotacdo
de 60Hz.

Figura 11. Fluxos do motor em vazio e alimentac¢io
PWM (60Hz).

Na Fig. (12) sdo apresentadas as curvas
de fluxo estatdrico nos eixos d e g para o ensaio
em baixa rotacdo, para avaliar experimentalmen-
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te a adaptacdo do estimador. No ensaio em baixa
rotagdo a maquina foi acionada com 1Hz (PWM).

Figura 12. Fluxos do motor em vazio e alimentacio
PWM (1Hz).

6. Conclusoes

Neste artigo, o desempenho dos filtros
neurais Adaline aplicados para a estimagdo do
fluxo estatorico e a consequente determinagdo do
conjugado eletromagnético foi avaliado em malha
aberta com o motor sendo alimentado por tensdes
senoidais e PWM, operando em alta e baixa ve-
locidade de rotagdo. Os ensaios simulados e ex-
perimentais garantiram uma grande velocidade de
convergéncia e baixo erro na estimagao dos fluxos,
tanto para baixas quanto para altas rotagdes. O
método ¢é capaz de se adaptar as variagdes da ma-
quina, sendo bastante robusto. Observou-se que 0s
filtros Adaline sdo bastante confiaveis e de simples
implementacao, sdo pouco densos, ocupando rela-
tivamente pouco espago de memoria. Estes filtros
teoricamente sdo eficientes para eliminar niveis de
corrente continua em qualquer frequéncia acima
de zero Hz.

A diferenga entre o conjugado de carga
medido e o conjugado eletromagnético estimado
nos resultados experimentais, apresentou para o
motor utilizado, valores sempre proéximos, repre-
sentando bons resultados do método proposto.
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