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Resumo - Neste artigo é apresentada uma revisiao das
técnicas mais importantes para a reducio de oscilacdes
de conjugado no motor de relutincia chaveado. Propoe-
se também uma nova técnica para a minimizagdo das
ondulagdes de conjugado, baseada em técnicas de contro-
le “neuro-fuzzy”. E feita uma analise critica das vanta-
gens e desvantagens dos métodos apresentados, para
compari-los com a técnica proposta.

Abstract — This paper presents a review of the most
important techniques to minimize the torque ripple in
switched reluctance motor (SRM). It is proposed a new
technique to minimize the torque ripple using neuro
fuzzy technique. A critique analysis about the advantages
and drawback for the presented methods are show, to be
compared with the proposed technique

I. INTRODUCAO

Devido a sua caracteristica ndo linear, o motor de relutin-
cia chaveado apresenta oscilagdes implicitas de conjugado, o
que se constitui em uma grande desvantagem para sua utili-
zacdo em aplicacdes gerais, nas quais os motores de indugdo
sdo amplamente utilizados. Para tentar superar esta restri¢do,
muitas estratégias tém sido propostas para reduzir (ou cance-
lar) as oscilagdes de torque. Essencialmente, duas aborda-
gens principais tém sido utilizadas: uma consiste em melho-
rar o projeto da maquina, e a outra consiste em projetar um
controle eficiente que diminua ou elimine as oscilagdes.

Os projetistas de maquinas de relutdncia levam em consi-
deracdo os aspectos da ndo linearidade magnética, para pro-
jetar a estrutura das regides polares do estator e do rotor de
modo que a maquina possa operar em uma determinada
velocidade sem oscilagdes de conjugado. Entretanto, esta
estratégia restringe excessivamente a faixa de velocidades de
operagao do motor de relutancia chaveado [1].

O artigo [2] apresenta modificagdes mecanicas nas regides
polares para uma operagdo suave; de fato eles apresentam
um motor que possui uma caracteristica de conjugado x
angulo do tipo senoidal. Também ha solugdes em que se
projeta o motor com uma geometria otimizada para produzir
um conjugado sem oscilagdes [3]. O artigo [4] apresenta um
modelo analitico que inclui o efeito da saturacdo do ferro e
necessita somente da geometria do motor e dos parametros
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do material como entradas. As equagdes analiticas sdao com-
plexas, mas permitem um modelo que permite prever as
curvas de desempenho da maquina, tais como as do fluxo
enlacado pelos enrolamentos, da forca contra-eletromotriz e
do conjugado estatico. Outra metodologia bastante utilizada
pelos projetistas atualmente faz uso dos métodos de elemen-
tos finitos para simular toda a operag¢do do motor [5] e [6].

A outra abordagem, bastante utilizada atualmente, baseia-
se em projetar conversores ¢ controladores que minimizem
as oscilagdoes de conjugado através da selegdo da melhor
combinacdo de pardmetros de operagdo, que incluem entre
outros, a tensdo de alimentacdo, os angulos de energizagio e
desenergizacdo, e o perfil da corrente.

Dentre os diversos trabalhos que propdem um perfil 6timo
de corrente [7], [8], [2]. Alguns trabalhos sdo baseados no
modelo estatico do sistema, o que significa que o controle
utiliza uma tabela que contém a caracteristica magnética para
uma unica velocidade [2], enquanto que outros apresentam a
vantagem de serem capazes de se adaptar em tempo real a
qualquer variagdo nas caracteristicas do sistema, ou ainda
podem estima algumas variaveis utilizadas para o controle do
motor, tais como: velocidade, conjugado ou posigao.

Além destes trabalhos, ha artigos que utilizam um modelo
linear, mas este modelo apresenta a desvantagem de ndo ser
adequado para aplicagdes que exigem um desempenho ele-
vado, além de exigir inimeras aproximagdes matematicas.
Em outros trabalhos, ¢ usado um perfil de corrente para pro-
duzir picos de corrente em regides de baixa varia¢do de indu-
tancia.

Ultimamente, métodos baseados em sistemas de aprendi-
zagem como redes neurais e 1dgica fuzzy tém sido utilizados,
explorando a caracteristica destes métodos de ndo necessita-
rem um modelo matematico do sistema a ser controlado.

O objetivo deste trabalho é comparar as vantagens e des-
vantagens de diversos métodos. Além disso, apresentamos
uma nova abordagem de controle para reduzir as oscilagdes
de conjugado, baseada em uma técnica hibrida que utiliza
redes neurais e 1ogica fuzzy.

E bastante complexo levar em conta um unico critério pa-
ra todas as estratégias de controle para minimizacdo das
oscilagdes de conjugado em motores de relutancia chavea-
dos. Portanto, propomos dividi-las em alguns sub-grupos,
como mostrado na Figura 1.
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Figura 1. Diagrama de blocos dos métodos de reducdo das oscila-
¢des de conjugado

II. TABELA CARACTERISTICA

Esta estratégia de controle foi a primeira a ser implemen-
tada. E baseada na tabela que contém as caracteristicas mag-
néticas do motor, em particular as relagdes: L(0,I) e I'(6,I)
(apresentadas graficamente na Figura 2 e na Figura 3)

Utilizando estes graficos, pode-se obter a corrente ideal
para se obter a corrente ideal para produzir o conjugado
ideal. Uma desvantagem deste método ¢ a dificuldade de
obtengdo das tabelas que ddo origem aos graficos na Figura 2
e Figura 3. As mesmas devem ser obtidas experimentalmen-
te, fixando-se a corrente de alimentacdo e variando o angulo
que determina a posicdo do rotor, o que demanda um tempo
razoavelmente longo. De qualquer maneira, como o conhe-
cimento destas caracteristicas ¢ necessario para determinar se
o motor fabricado estd de acordo com o projeto inicial, esta
desvantagem ndo representa uma restricdo muito grande.
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Figura 2. Perfil de Induténcia L(0,7) .
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O método descrito por [8] é baseado na estimacdo do
conjugado instantaneo do motor de relutdncia chaveado
através curva caracteristica fluxo/posicdo/corrente. Essas
curvas sdo obtidas, através de medidas experimentais da
tensdo e da corrente para diferentes posigdes do rotor, e
posteriormente outros valores sdo obtidos utilizando-se o
método de interpolacdo bi-ctibica. Através deste método, o
conjugado é estimado através de equagdes polinomiais de 3°
ordem, sendo que os coeficientes calculados sdo armazena-
dos na memoria do DSP utilizado na implementacao (Figura
4). Em seguida, o conjugado estimado ¢ comparado com o
conjugado de referéncia, e o resultado é aplicado ao regula-
dor de corrente que controla a corrente de fase do motor (

Figura 5). O algoritmo deste método nao leva em conside-
racdo a vantagem da sobreposicdo de fases quando a varia-
¢do da indutancia de fase € positiva.

O método de redugdo de oscilagdes apresentado em [7]
baseia-se na superposi¢do de correntes durante o chaveamen-
to. Define-se um ponto central de chaveamento, onde duas
fases tém correntes iguais, de modo que a soma dos conjuga-
dos gerados pela corrente de cada fase seja igual ao conjuga-
do desejado.

[II. MODELO ANALITICO

A representagdo da maquina através de seu modelo mate-
matico linear ou ndo linear ¢ um passo adiante no estudo do
controle do motor de relutancia chaveado. Os modelos anali-
ticos permitem levar em consideracdo a velocidade do motor
e utilizar uma abordagem em tempo real, ao invés de empre-
gar uma tabela estatica [9].

Alguns estudos calculam a fung¢@o de conjugado 6timo,
para minimizar as oscilagdes [10], [11]. Esta abordagem
reduz significativamente o trabalho computacional do
controlador e facilita a operagdo do controle em tempo real.
Este método também permite a inclusdo de objetivos de
controle secundarios, como a maximizac¢do do desempenho.
Entretanto, o calculo da funcdo “off-line” também leva a
perda de robustez do sistema. Outro problema ¢ a necessi-
dade de maior espago de memdria para armazenar toda a
informac¢do na tabela, para operar o0 motor em uma banda de
velocidade mais larga em alguns niveis de conjugado.
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Figura 5 — Estimacao e contr. de um motor de relutancia chaveado

Uma possibilidade para implementar um controle adapta-
tivo foi pesquisada em [12], mas o controlador obtido tem
uma estrutura complicada para a operagdo em tempo real e
sua implementagdo se torna inviavel.

O artigo [13] apresenta uma abordagem matematica para
obter o modelo analitico que representa as caracteristicas
fluxo/corrente/posicdo e conjugado/corrente/posi¢do. O uso
deste modelo permite um controle rapido de conjugado em
tempo real, através da malha de controle de velocidade e
posicdo. A desvantagem do método proposto ¢ que uma
grande parte do sistema € representado de forma linear.

O trabalho [14] trata da reducdo das oscilagdes de conju-
gado na regido linear e com a presenca de indutancia mutua.
Entretanto, as perdas no ferro e por correntes parasitas sdo
desprezadas. A técnica de redugdo das oscilagdes é baseada
na adicdo do quadrado das correntes das fases. A justificativa
para se usar tal estratégia é o fato que o conjugado ¢ propor-
cional ao quadrado da corrente. Uma desvantagem deste
método € que so pode ser utilizado em motores do tipo 8/6.
Além disso, outro ponto critico ¢ a necessidade de haver
somente 2 fases conduzindo ao mesmo tempo, uma vez que
sdo utilizados 2 sensores de corrente.

IV. CONTROLE ADAPTATIVO “ON-LINE”

Técnicas de controle em tempo real podem ser usadas pa-
ra implementar o controle do motor. Algumas técnicas usam
algoritmos complexos que atualizam os parametros do con-
trolador em tempo real, outras utilizam técnicas de inteligén-
cia artificial como redes neurais, logica fuzzy e algoritmos
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genéticos. Devido a evolucdo dos microprocessadores, com
sua crescente capacidade de armazenamento e de processa-
mento de dados, estes métodos sdo cada vez mais utilizados.

A. Controle Adaptativo Convencional

Utilizando técnicas de controle convencionais, podemos
obter os valores atualizados dos parametros do controlador,
empregado um algoritmo de identificacdo recursivo [15].
Durante a operagdo, os parametros de controle sdo ajustados
“on-line”.

A tUnica entrada necessdria para o controlador ¢ a resistén-
cia de fase. O controlador ajusta seus pardmetros em tempo
real para qualquer variagdo nas caracteristicas do motor.
Algoritmos de sintonizagdo automatica podem minimizar as
oscilacdes de conjugado em Motores de Relutancia Chavea-
dos (MRC). Os resultados indicam que esta técnica apresenta
bons resultados em baixas velocidades. Para altas velocida-
des, ela gera um modelo invalido para o algoritmo de estima-
¢do, causado pelo longo tempo necessario para efetuar o
calculo do conjugado ¢ a identificagdo do sistema no mesmo
DSP.

O controle de velocidade ¢ efetuado por um controlador
PI convencional que gera um sinal de referéncia de conjuga-
do T". Com o sinal T', e depois da estimagio do conjugado
do motor, o controlador produz as correntes de referéncia.

A grande contribuicdo deste trabalho é em relagdo ao mé-
todo de identificacdo do sistema, e ndo a minimizacdo das
oscilagdes de conjugado. Entretanto, quanto melhor for a
identificagdo do sistema, mais facilmente pode-se minimizar
as oscilagoes.

O artigo [16] propde a otimizag@o das curvas das corren-
tes nas fases, principalmente nos momentos de chaveamento,
para a redugdo das oscilagdes. A estratégia ¢ baseada na
geracdo de formas de corrente de modo que a adigdo dos
conjugados gerados em cada fase seja constante e igual ao
conjugado desejado. Para isso, os autores definem uma fun-
¢a0 de contorno f(0).

Existem inumeraveis conjuntos de fungdes de contorno
que se ajustam ao motor de relutancia. Como exemplo temos
as fun¢des mostradas na Figura 7.

A fung¢@o correspondente para a fase 1 seria:

hase™ Algoritmo de
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Controlador de
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Figura 6 — Diagrama do controlador com adaptagdo de pardmetros
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£,(6)=0.5-0.5cos4(0—6,), 0,<60 <0,
=1, 0,<0 <0, (D
=0.5+0.5c0s4(0 -0,), 0, <0 <0,
=0, para outros valores

O algoritmo de controle utiliza as curvas caracteristicas de
conjugado/corrente/posi¢do. Primeiramente a fungdo f(0;) ¢
calculada utilizando-se as curves e entdo se calcula o conju-
gado em cada fase. Este conjugado € inserido na tabela e em
seguida ¢ possivel obter as correntes lgesjadam Em seguida
regulamos as correntes para manter os valores desejados. O
uso dessas funcdes de contorno apresenta algumas restrigoes:

e A soma das fungdes para todas as fases deve ser
constante,

e A corrente deve ser capaz de seguir o contorno de-
finido pela funcao.

Portanto, embora seja possivel usar diversas fungdes de
contorno, ¢ necessario estabelecer um critério para a escolha
das mesmas.

Além disso, o chaveamento da corrente entre as fases é
considerado instantidneo, o que ndo ¢ realizavel devido a alta
relagdo di/dt decorrente da indutidncia do enrolamento da
fase.

B. Redes neurais

A técnica de aprendizado “backpropagation” é apresenta-
da em [17]. Este método possui as vantagens de ndo necessi-
tar de um modelo ou de equagdes que descrevam o sistema e
de apresentar reduzida complexidade matematica.

Entretanto, a coleta de dados para o treinamento ¢ critica
para um aprendizado eficiente. Além disso, o periodo de
treinamento ¢ muito lento. Este trabalho simplesmente mode-
la o motor, ndo realizando a compensagao. Isto ¢, s6 substitui
as tabelas que representam o motor por uma rede neural.

O trabalho [18] apresenta uma rede neural para controlar
o motor de relutancia chaveado. A técnica ¢ baseada na es-
pecificagdo de um perfil de conjugado de referéncia. Este
perfil ¢ obtido de T(6,1).

Este artigo propde a geragdo da tabela da relacdo inversa
conjugado/corrente/posicao “online”.
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Esta abordagem ¢ interessante porque permite considerar
as interagdes magnéticas entre as fases em condugdo. Isto
ndo ¢ possivel quando se trabalha com o sistema estatico.

O trabalho apresenta uma rede com duas entradas (conju-
gado e 0) ¢ uma saida (corrente). E importante levar em
conta que o sensor de conjugado € necessario durante todo o
intervalo de operagdo. As condi¢des iniciais influem conside-
ravelmente no aprendizado da rede e se as mesmas forem
favoraveis, o aprendizado ¢ bem rapido. A Figura 8 mostra o
sistema implementado.

Uma desvantagem deste método é que se os parametros
iniciais da rede neural ndo forem apropriados, o tempo de
aprendizagem ficard afetado, causando até mesmo perturba-
¢des no conjugado que podem ser criticas para o processo
em que a maquina estiver operando.

C. Logica Fuzzy

O artigo [19] mostra uma aplicacdo da logica “fuzzy” que
substitui o controlador PI convencional. O MRC apresenta
uma estrutura de controle nao linear, multivariavel, que exige
um projeto de controle complexo para atingir um elevado
desempenho dindmico. Entretanto, os controles baseados na
abordagem linear, préximo ao ponto de operagdo, ndo pro-
duzem o desempenho desejado.

O artigo ¢ dividido em 2 partes:

1* — As ndo linearidades magnéticas sdo modeladas utili-
zando-se logica “fuzzy”.

2* — Um controle de velocidade é implementado com 16gi-
ca “fuzzy”.

Com entradas para o controlador de velocidade temos ew
e cew (erro de velocidade e variagao do erro de velocidade) e
como saida Al. As regras foram obtidas por tentativa e erro.
As restri¢des para este trabalho sdo a necessidade de se co-
nhecer as regras de fuzzificagdo previamente ¢ também a
incapacidade de mudar estas regras “online”.

Um controle adaptativo “fuzzy” é proposto em [20]. Os
parametros iniciais sdo escolhidos aleatoriamente e em se-
guida eles sdo ajustados para otimizar o controle. O método
apresentado neste trabalho nao depende de propriedades
predeterminadas da maquina, e é capaz de se adaptar a qual-
quer mudanga destas propriedades. E robusto em relagdo ao
erro de posicdo, e evita a produgdo de conjugado negativo
durante o chaveamento.

Entretanto, 0 método proposto € baseado na suposi¢do que
um sensor de conjugado ¢ conectado permanentemente na
maquina, o que ndo ¢ pratico nem confiavel e ¢ muito caro.
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O controlador utiliza como entrada a posi¢do do rotor e
como saida a corrente Ip,s. Ele é baseado em uma base de
dados que utiliza o erro entre o conjugado desejado e o real
como método de adaptagdo. O conjugado desejado € estima-
dor utilizando-se a técnica proposta por [21].

O erro de conjugado (T°-T) ¢ usado para a adaptagdo e as
saidas sdo as referéncias para as correntes de fases. A comu-
tagdo ¢ normalmente efetuada proximo da posigdo de ali-
nhamento do estator e do rotor, onde a indutancia de fase é
alta e a de desmagnetizagdo baixa.

O método apresentado em [22] ¢ uma tentativa para redu-
zir as oscilagdes de conjugado através de uma técnica
“fuzzy”, em que o sinal de oscilagdo de conjugado ¢ obtido
indiretamente do sinal de aceleragdo do motor. A estratégia é
baseada em regras que ativam diferentes fung¢des de acordo
com a fase que deve ser energizada. Essas fungdes sdo for-
muladas com referéncia ao controle de velocidade com modo
de deslizamento.

As entradas para a operagdo em modo de deslizamento
sd0 o erro de velocidade e a aceleragdo. Esta maneira de
obter a informagdo sobre a oscilagdo de conjugado, através
do sinal de aceleragdo, ¢ interessante, mas o método de esti-
magdo pode falhar. Além disso, o sistema de logica “fuzzy”
apresentado neste artigo ¢ estatico; portanto, o controle nio
sera modificado se houver varia¢des na carga, ou em qual-
quer parametro da maquina. Isto ¢ indesejavel, pois o SLF
(sistema de logica “fuzzy”) pode ser sintonizado para uma
determinada condi¢do de operacdo Otima, mas para outras
situagdes, esta sintonizagdo podera ndo ser satisfatoria.

Outra técnica baseada em logica “fuzzy” é o compensador
do angulo de desenergizagdo. O angulo de desenergizagdo
pode ser variado automaticamente para um intervalo de velo-
cidades do motor, para reduzir as oscilagdes de conjugado.
Com a variagdo deste angulo, é possivel variar o perfil de
corrente nas fases do motor [23].

D. Compensador “Neuro-Fuzzy”

Neste trabalho [24], o controle possui uma maior flexibi-
lidade de operacdo, desde que a aprendizagem estd presente
no compensador. Esta aprendizagem torna o compensador
menos dependente das caracteristicas da maquina. Se o sis-
tema apresentar alguma modificagdo na carga, na tensdo de
alimentacdo ou na velocidade de operagdo, o compensador
tem a capacidade de se adaptar a este novo ponto de opera-
¢do e procura reduzir as oscilagdes de conjugado. A estraté-
gia proposta para produzir este sinal de compensagdo consis-
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Figura 9 — Controle adaptativo “fuzzy” para a redugdo das oscila-
¢oes de conjugado em um MRC
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te em incorporar ao sistema de controle PI tradicional, meca-
nismos de aprendizagem, como por exemplo, no caso deste
artigo, um sistema “neuro-fuzzy” (SNF). O controle mencio-
nado consiste em utilizar um controlador “neuro-fuzzy”, cuja
saida ¢ utilizada juntamente com a saida do controlador PI
tradicional, como mostrado na Figura 10.

Como entrada do compensador, podem ser utilizados a ve-
locidade do motor, a posicao do rotor, a referéncia de corren-
te ou o erro de velocidade. A flexibilidade ¢ muito importan-
te para aplicagdes em que todos os sinais de treinamento
forem disponiveis através de sensores. Este controlador ¢
importante porque seu treinamento ¢ possivel através de
sinais correlacionados indiretamente com os sinais de entra-
da. Por exemplo, podemos usar a propria oscilagdo de conju-
gado para treinar a rede “neuro-fuzzy”, com o objetivo de
produzir uma nova forma de corrente. Ou podemos usar o
erro de velocidade como um sinal de treinamento indireto,
possibilitando a eliminag@o do sensor de conjugado.

Em trabalho apresentado anteriormente por [25], foi apre-
sentada uma estratégia de compensacdo “offline” empregan-
do-se o algoritmo ‘“neuro-fuzzy” desenvolvido em [26].
Devido a esta abordagem (treinamento “offline”), era sempre
necessario treinar novamente a compensacdo do sistema
depois de qualquer variagdo nos pardmetros da maquina ou
na carga [27].

Neste artigo, ¢ proposta uma estratégia mais avangada. U-
tilizando-se as mesmas condigdes que no caso “offline”, uma
compensacdo “online” para a reducdo das oscilagdes de
conjugado ¢ considerada para duas abordagens diferentes:
com o sinal de conjugado e sem este sinal. Na primeira abor-
dagem, a parte oscilante do conjugado (conjugado total —
conjugado médio) ¢ usada, e na segunda, o sinal de erro de
velocidade ¢ utilizado para obter a informagdo sobre a osci-
lagdo de conjugado da maquina. De fato, ha duas entrada
diferentes para o compensador, mas somente uma estratégia
de compensacao.

Uma desvantagem da primeira abordagem ¢ a necessidade
de se utilizar um sensor de conjugado. Entretanto, esta pode
ser utilizada como um primeiro passo para a aquisi¢ao das
regras do compensador, para em seguida empregar a segunda
abordagem. O uso do sensor de conjugado sé ¢é viavel eco-
nomicamente se for possivel realizar um treinamento “offli-
ne” do sistema e depois retirar o referido sensor. O mesmo ¢
excessivamente caro para manté-lo conectado durante a
operag@o normal do motor.
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W[~ Controlador PI Hi, 3+ [~ + —TW»
re " Motor

Figura 10 — Diagrama simplificado com o controlador PI e o
compensador “neuro-fuzzy”

Eletronica de Poténcia - Vol. 8, n° 1, Junho de 2003.



A maioria das pesquisas sobre o assunto necessita 0 uso
de um sensor ou um observador de conjugado[28]. A segun-
da abordagem apresenta a vantagem de eliminar o sensor de
conjugado. Entretanto, o sinal de atualizagdo obtido indire-
tamente do erro de velocidade ndo possui tanta informagao
sobre as oscilagdes de conjugado como o proprio sinal de
conjugado e assim um tempo de treinamento maior € uma
taxa de aprendizagem muito pequena sf0 necessarios para
manter o sistema estavel.

A estratégia de compensagdo incorpora um mecanismo de
aprendizagem ao controlador PI. Este compensador consiste
em se utilizar um sistema “neuro-fuzzy” cuja saida é empre-
gada em conjunto com a saida do PI, como mostrado na
Figura 9. Como entradas para o compensador, o sinal de
velocidade, a posi¢do do rotor, a corrente de fase, ou o sinal
de erro da velocidade podem ser usados. Esta flexibilidade ¢
bastante interessante em aplicagdes em que os sinais de a-
prendizagem necessarios ndo sdo disponiveis através de
sensores.

Note-se a importancia de um controlador deste tipo, que
torna possivel seu treinamento através de sinais ligados indi-
retamente com os sinais de entrada. Por exemplo, as oscila-
¢oes de conjugado podem ser utilizadas para treinar o com-
pensador “neuro-fuzzy” com o objetivo de produzir uma
corrente oscilante, e um erro de velocidade que forneca uma
informagdo indireta sobre as oscilagdes de conjugado, elimi-
nando-se assim a necessidade de um sensor de conjugado.

V. RESULTADOS

Nesta secdo, apresentaremos resultados de simulacio e
experimentais do sistema, que comprovam a capacidade de
compensacdo da corrente para a minimizagdo das oscilagdes
de torque usando-se a estratégia neuro-fuzzy.

A Meétodo com sinal de torque

Os resultados obtidos utilizando-se o sinal de torque como
sinal de erro para atualizacdo dos sistemas de compensacio
sdo apresentados para duas velocidades: 200 rpm e 50 rpm,
validando a importancia deste método para baixas velocida-
des.

O sistema para 200 rpm foi simulado por 0,6 segundos
com inicio da aprendizagem em 0,2 segundos. O resultado de
corrente obtido para 200 rpm ¢ apresentado na Figura 11.

O sistema basico ficou modelado com taxa de aprendiza-
gem de 0,3 e 3 fungdes de pertinéncia para cada uma das trés
entradas (corrente, posi¢do e velocidade).

Observa-se na

Figura 12 que imediatamente apos a entrada da compen-
sacdo, a oscilacdo de torque diminui. O erro médio quadrati-
co inicia neste ponto uma queda bastante abrupta em seu
valor. Tudo isto é devido a taxa de aprendizagem de 0.3. O
erro de velocidade (Figura 14) nos mostra uma envoltoria no
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Figura 11 — Corrente de fase — Taxa de Aprendizagem 0,3 —
200 rpm
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Figura 12 — Torque Total — Taxa de Aprendizagem 0,3 — 200 rpm

erro de velocidade de aproximadamente 1 rpm antes da com-
pensagdo. E ap6s um periodo de regime transitorio cai para
0.1 rpm. Demonstrando que o sistema estd compensando a
corrente.

Os resultados para 50 rpm sdo apresentados a seguir (Figura
15 e Figura 16) . Para este caso, foram simulados 1.5 segun-
dos e o inicio do treinamento ¢ aos 0.6 segundos.

Para a velocidade de 50 rpm encontramos a mesma situa-
¢do de resultados obtidos para a velocidade de 200 rpm.
Temos um periodo de transitorio, que com o tempo levara o
sistema para uma regime permanente onde teremos o erro de
velocidade oscilando em torno do erro de velocidade nulo
(Figura 17).

Figura 18 e Figura 19 mostram resultados experimentais
do erro médio quadratico e do sinal de torque respectivamen-
te, para uma operagdo de treinamento online de 8 minutos a
500 rpm.
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Figura 13 — Erro médio Quadratico — Taxa de Aprendizagem 0,3 —
200 rpm
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Figura 14 — Erro de Velocidade — Taxa de Aprendizagem 0,3 —
200 rpm
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Figura 15 — Corrente de fase — Taxa de Aprendizagem 0.3 — 50 rpm
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Figura 16 — Torque Total — Taxa de Aprendizagem 0.3 — 50 rpm

22

50 rpm - Taxa de Aprendizagem=0.3
T T

15

o
3

Velocidade (rpm)
o

15 . .
0 0.5 1 15
Tempo (s)

Figura 17 — Erro de Velocidade — Taxa de Aprendizagem 0,3 —
50 rpm

B Meétodo sem sensor de torque

Para esta metodologia onde ndo se usa o sensor de torque,
nem se estima o seu valor para a obteng@o do sinal de torque,
utiliza-se o sinal de velocidade como apresentado anterior-
mente. Para esta condi¢do, apresentamos os resultados obti-
dos para 50 rpm a seguir.

Observa-se na Figura 21 a reducdo das oscilagdes de tor-
que ¢ observada pela curva do erro médio quadratico.

x 107 Sem carga
6 T T T

T T T
—— Com Treino
—— Sem treino

Erro médio {4 [

0 L I I I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Pontos
Figura 18 — Erro médio quadratico
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Figura 19 — Torque Elétrico
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Fase A - 50 rpm — Taxa de Aprendizagem=0.001
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Figura 20 — Corrente de fase — Taxa de Aprendizagem 0,001 —

50 rpm
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Figura 21 — Erro médio quadratico da velocidade — Taxa de Aprendi-
zagem 0.001 — 50 rpm

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho é apresentada uma revisdo das estratégias
de redugdo das oscilagdes de conjugado em um MRC e uma
nova metodologia para a compensacdo dessas oscilagdes.
Esta metodologia apresenta uma maior flexibilidade de ope-
racdo devido a presenga de aprendizagem no compensador, a
qual o torna menos dependente das caracteristicas do motor.
Se o sistema sofre alguma modificag@o na carga, na fonte ou
na velocidade de operagdo, o compensador possui a capaci-
dade de auto-regulagdo, de modo a modificar a forma da
fun¢do de controle neste novo ponto de operacdo e buscando
a reducdo das oscilagdes de conjugado desejada. Mais deta-
lhes desta metodologia podem ser obtidos em [24].
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