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CONTROLE VETORIAL DIRETO SENSORLESS DE UM MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO
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Abstract— The Three-Phase Induction Motor (TIM), for its constructive and unique operating characteristics, has been the most
used electric motor in industrial processes. Its robustness and small costs related to its maintenance meant that gradually the TIM
has replaced most of the Direct Current motors (DC). However, a major challenge faced in this process of TIM using expansion is
its insertion in applications requiring, for example, control of the speed and of the torque on the motor shaft. In the Direct Vector
Control or Control by Direct Field Orientation, the measurement of rotor speed and electromagnetic flux in the machine air gap is
required. However, seeking to reduce the cost of installation and maintenance of encoders and sensors, a category called
Sensorless uses computational techniques for the estimation of these variables. Many studies have demonstrated the successful
results using Artificial Neural Networks (ANN). Based on this, this paper seeks to: implement the TIM Vector Control by Direct
Field Orientation in Matlab / Simulink environment; to propose an ANN topology capable of estimate the rotor speed and, later,
check the effects on the control system by the replacement of encoders by the proposed ANN.

Keywords— Artificial Neural Networks, Estimation, Intelligent Control, Three-Phase Induction Motor.

Resumo— O Motor de Inducéo Trifasico (MIT), por suas caracteristicas construtivas e de funcionamento singulares, tem sido a
maquina elétrica mais utilizada nos processos industriais. Sua robustez e os pequenos custos relacionados a sua manutengio
fizeram com que, gradualmente, o MIT substituisse boa parte dos motores de corrente continua (CC). Porém, um grande desafio
enfrentado nesse processo de expansdo da utilizagdo do MIT ¢ a sua inser¢do em aplicagdes que exijam, por exemplo, o controle
da velocidade e do torque no eixo do motor. No controle vetorial definido como Controle Vetorial Direto ou Controle por
Orientacdo Direta de Campo, é necessdria a medicdo da velocidade do rotor e do fluxo no entreferro da maquina. Entretanto,
buscando-se reduzir os custos com instalagido e manutengdo dos encoders e sensores, uma categoria denominada Sensorless utiliza
técnicas de computagdo para estimagdo dessas varidveis. Muitos trabalhos tem demonstrado a obtencdo de bons resultados
utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA). Baseando-se nisso, este trabalho busca: implementar o Controle Vetorial do MIT por
Orientagdo Direta de Campo em ambiente MatLab/Simulink; propor uma topologia de RNA capaz de estimar a velocidade do
rotor e verificar os efeitos no sistema de controle da substitui¢do dos sensores e encoders pela RNA proposta.

Palavras-chave— Controle Inteligente, Estimacéo, Motor de Inducéo Trifdsico, Redes Neurais Artificiais.

1. Introducao

Apesar do desenvolvimento de técnicas de
modelagem das maquinas de indug@o, com vistas em
melhorar a eficiéncia do seu controle, apresentar
avangos significativos desde as primeiras décadas do
século XX, apenas recentemente a eletrOnica de
poténcia e a microeletronica tem gerado resultados
satisfatorios quanto ao cumprimento das exigéncias
para implementacdo destas técnicas de maneira
economicamente vidvel (Fitzgerald et al.,, 2006).
Dentre essas técnicas destaca-se o Controle Vetorial,
o qual utiliza, principalmente, a representacdo das
varidveis da maquina trifdsica nos eixos rotativos qd0
(Chee-Mun Ong , 1998), fornecendo uma
considerdvel simplificacdo das equagdes do MIT
permitindo uma analogia deste com o Motor CC.
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Tendo como objetivo reduzir a quantidade de
sensores € minimizar a influéncia de variacdes do
ambiente no desempenho dos controladores, Redes
Neurais Artificiais tem sido utilizadas, com bons
resultados (Dazhi Wang et al. , 2004)(Jing Yang et
al. , 2007)(Orlowska-Kowalska et al. , 1997), para a
estimacdo da velocidade do rotor, do fluxo no
entreferro e do torque eletromagnético. Essa
substituicdo dos sensores por métodos alternativos de
obtencdo dos sinais de interesse caracteriza a
categoria de sistemas de controle Sensorless.

2. Definiciao do Problema
A implementagdo de sistemas de controle para o

MIT exige a utilizacdo de sensores e encoders. Os
quais sdo sensiveis as interferéncias do meio como:
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vibragdes, choques mecanicos e mudancas de
temperatura. Essa susceptibilidade as interferéncias
do meio os caracteriza como as principais fontes de
erros para o sistema de controle e como o0s
dispositivos que mais necessitam de manutencao.

O Controle Vetorial Direto utiliza dois sensores
de campo no entreferro da maquina e um tacémetro
para medi¢do da velocidade do rotor. Caso haja, por
exemplo alguma diferenca entre a medicdo da
velocidade e a velocidade real, os controladores
podem se tornar instiveis e, além disso, esse erro se
propagaria, pois, a velocidade do rotor € utilizada na
determinagdo de varidveis como: correntes de rotor;
torque eletromagnético de referéncia e fluxo
concatenado de referéncia.

Uma  alternativa para  eliminagdo da
sensibilidade do sistema de controle advinda dos
sensores e encoders, é a sua substituicio por
estimadores baseados em inteligéncia computacional.
Portanto, o objetivo desse trabalho é propor uma
topologia de RNA capaz de estimar a velocidade do
rotor de um MIT, através de medi¢des das correntes

velocidade de referéncia e variagdo do torque de
carga.

Os dados obtidos apdés a implementagdo do
sistema de controle sdo utilizados para a elaboragéo
de uma RNA, cujo objetivo € estimar a velocidade do
rotor através da medicdo das tensdes e correntes de
estator do MIT. Apé6s o treinamento da RNA através
dos dados obtidos por simulagdo, substitui-se a
realimentacdo da velocidade do rotor pela saida dessa
rede neural. Para verificacdo dos resultados obtidos
pela RNA, analisa-se o comportamento do sistema de
controle durante uma mudanga do referencial de
velocidade.

3.1. Controle Vetorial Direto

A aplicacdo da transformacdo para os eixos gd0
nas equagdes de tensdo da maquina de inducdo
trifdsica resulta nas equagdes de (1) a (6), onde ® e
o, sdo, respectivamente, a velocidade de rotagdo do
eixo qd0 e a velocidade do rotor.

~ da
e tensdes do estator. Vgs = Tolgs + ®Ags + d—gs (1)
3. Metodologia . dAgs
g Vgs = Telgs — ®Ags + = (2)
A metodologia deste trabalho se baseia em
simulagdes computacionais implementadas em dAos
ambiente MatLab/Simulink. O MIT utilizado ¢ uma Vos = Tslos + dt €)
maquina de 50 HP, 460 V, 4 pdlos, 60 Hz,
apresentado pela referéncia bibliografica (Krause et L
a ~ i qr
al.,, 2002). Seus pardmetros estdo apresentados na Vg =140+ (@— @) + It 4)
Tabela 1.
!
Tabela 1. Parﬁm.eFros do Mot.or de I{ldugﬁo Trifésico V=il — (©— @) A,qr + dA' 4 (5)
Utilizado nas Simulagdes dt
Parametros
a1’
UIOT’ = T’riIOr + d_OT' (6)
Tensao | r L t
460 0,228 0,087 34,696
v) (V) (V) (mH)
Sendo,
Veloc. L Li . ) ,
T 0 T osor " oson . L1662 Ags = Lusiqs + Lu(igs + U'qr) ™
(rpm) (mH) (mH) (kg.nn)
Fonte: Referéncia (Krause et al., 2002) Ags = Ligigs + Ly Gigs + i'gr) (8
A partir da transformagdo das varidveis do MIT Ao =L.i 9
. A P . os = Lislos ( )
para os eixos de referéncia gd0, é obtido um modelo
matematico simplificado. Utilizando esse modelo e
as de\./idas .considerag()ej,s, implementa-se o Cor}trole Ngp =Ll gr + LM(iqs + i,qr) (10)
Vetorial Direto. Nessa implementacdo, a velocidade
do rotor € diretamente calculada e fornecida como
realimentagdo para os controladores PL. A Ngr = L' i gr + Ly (igs + 8 g0) (11)
realimentacdo da velocidade do rotor representa a
utilizacdo do tacometro. Para validag@o do sistema de , .
controle sdo realizados testes com variagdo da Aor = Liylor (12)
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Utilizando os eixos de referéncia gd0, a equacdo
para obteng@o do torque eletromagnético resulta em
(13).

3

n-(

2

(13)

P
) (E) LM(iqsi,dr - idsi,qr)

Buscando uma analogia do campo do rotor de uma
maquina de indug¢do com o campo de uma maquina
de corrente continua, utiliza-se um eixo de referéncia
qd0 girando a velocidade sincrona, no qual o eixo d
estd alinhado com o campo do rotor. Isso garante
com que a componente g do campo gerado pelas
correntes do rotor, Ay, seja nula. Resultando, a partir
de (10), (14).

qrs

Ly .
——<1
(Lllr + LM) @

-/

o = (14)

A partir de (14) é possivel obter uma simplificacdo
para equagcdo do torque eletromagnético (13), de
modo que estd seja uma fungdo apenas da
componente no eixo d do fluxo do rotor e da
componente no eixo g da corrente do estator (15).

)

Portanto, caso o fluxo do rotor seja mantido
constante, torna-se possivel controlar o torque
eletromagnético diretamente através do controle da
componente g da corrente do estator.

Para que o fluxo do rotor seja mantido constante é
necessario que a componente no eixo g seja mantida
nula e que a componente no eixo d seja mantida
constante, ou seja, as respectivas derivadas em
funcdo do tempo devem ser iguais a zero. De (4) e
(5), estabelecendo as tensdes de rotor nulas (rotor
gaiola de esquilo), obtém-se que i’;, também deve ser
mantida igual 4 zero e que a diferenca entre a
velocidade sincrona e velocidade do rotor deve
seguir a relacdo (16).

3

<_

2

Ly

. (15)
—_— i A
Wy + L) 70

T,

',

- =— 16
D5 — @ (L'1r+LM (16)

)@)
ids

Sendo Ay, 0 fluxo medido no eixo g e Ay, 0 fluxo
medido no eixo d, a partir dos sensores no entreferro,
sdo, entdo, obtidos o médulo (A’y,) e o dngulo (0) do
fluxo concatenado do rotor que gira a velocidade
sincrona utilizando (17) e (18) (Krause et al., 2002).
O indice sobrescrito “e” é utilizado para explicitar
que sdo grandezas obtidas utilizando os eixos de
referéncia qd0 estaciondrios.
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A,dr = \/(A,edr)z + (lleqr)z (17)

re -q1e T[
0 =arc(X®, —jA4) +3 (18)

Onde,

, L'y + Ly) .

/‘{eqr = %Aeqm —L lrleqs (19)
M

, (L' +Ly) ..

Aear = rLM A% am — L'y 1% gs (20)

3.2. Rede Neural Perceptron Multicamadas(PMC)

Como entradas da rede PMC sao utilizadas as
tensdes e correntes nos eixos de referéncia gd0
estaciondrios em um momento f € em um momento 7,
exatamente anterior a 7. A utilizacdo dessas varidveis
de entrada em momentos subsequentes de tempo
baseia-se na caracteristica dindmica da relacdo entre
correntes, tensdes e velocidade (varidvel de saida) e
na dependéncia da velocidade com o fluxo. O motor
de inducdo trifdsico representado pelos parametros
da Tabela 1 possui as fases idealmente equilibradas e
uma configuracdio ndo aterrada, portanto, as
componentes “0” podem ser desprezadas, resultando
que, a rede PCM proposta possui 8 entradas.

Sdo propostas 5 arquiteturas diferentes com,
respectivamente, 10, 15, 20, 25 e 30 neurdnios em
uma udnica camada escondida e um neur6nio na
camada de saida. A funcfo de ativagdo da camada
escondida é a tangente hiperbdlica para todos os
neurdnios e a da camada de saida é a func¢@o linear.
Para o treinamento da rede neural foram utilizados os
dados obtidos através da simulacdo do Controle
Vetorial Direto e o método de treinamento foi o
Levenberg-Marquardt Backpropagation (Silva et al.
, 2010) com uma precisio de 1.107. A Figura 1
apresenta a velocidade do rotor normalizada utilizada
como resposta desejada da saida da rede PMC.
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Figura 1. Velocidade do rotor normalizada utilizada para
treinamento da rede PMC.

Do conjunto de dados obtidos da simulagdo, 50%
foi utilizado para treinamento e 50% para teste e
verificagdo da capacidade de generalizagdo. Esses
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grupos foram divididos de forma aleatéria e cada
arquitetura foi treinada 3 vezes.

4. Resultados

4.1. Controle Vetorial Direto

A Figura 2 apresenta a velocidade de referéncia e a
velocidade do rotor. Pela grande proximidade entre
as curvas, somente na Figura 3, onde é apresentada
uma ampliacdo de um dos patamares, é possivel
observar como a velocidade do rotor converge rapido
a referéncia e também o quio pequeno é o overshoot,
aproximadamente 0,3%.

Velocidade (rad/s)

— Velocidade de Referéncia
— Velocidade do Rotor

Velocidade (rad/s)

0 1 1 1 1 1 1 1 1

8
Tempo (s)

Figura 2. Velocidade de Referéncia e Velocidade do Rotor
Controle Vetorial Direto

— Velocidade de Referéncia
— Velocidade do Rotor ||

—

% I I I I I I

7
Tempo (s)

Figura 4. Velocidade de Referéncia e Velocidade do Rotor —
Controle Vetorial Direto com Carga no Rotor de 198 Nmemt=28
segundos (Ampliagdo)

4.2. Rede Perceptron Multicamadas

Denominando de T1, T2 e T3, respectivamente, o
primeiro, o segundo e o terceiro treinamento
realizados para cada uma das arquiteturas propostas,
a Tabela 2 apresenta, entdo, os valores obtidos para o
erro quadratico médio de treinamento (ergazy) € para
o erro quadritico médio de teste (ergsyz) para a
precisdo estabelecida e a Tabela 3 apresenta o
nimero de épocas para cada treinamento. Os dados
apresentados nessas tabelas sdo de essencial
importancia para a definicdo da melhor arquitetura.

Tabela 2. Erro Quadratico Médio de Treinamento
(errav) € Erro Quadratico Médio de Teste (ergs7e)

— Velocidade de Referéncia
— Velocidade do Rotor

00

Arquitetura (N° de neurénios na

98]

96|

Velocidade (rad/s)

%

92

1 1 1 é 6\5 1 1
Tempo (s)

Treinamento camada escondida)
10 15 20 25 30
T1 €TRAIN 1,45e-4 1,05e-4 2,86e-5 7,20e-5 1,65e-5
€TESTE 5,43e-3 1,20e-4 4,87e-5 1,22e-4 3,52e-5
T2 €TRAIN 1,32e-4 3,03e-4 4,03e-5 1,41e-5 1,77e-5
€TESTE 2,24e-4 3,17e-4 5,53e-5 5,06e-5 2,58e-5
T3 €TRAIN 6,15¢e-4 8,48e-5 1,01e-4 4,00e-5 1,58¢e-4
€TESTE 6,23e-4 1,68e-3 1,13e-4 7,57e-4 1,79e-4

Figura 3. Velocidade de Referéncia e Velocidade do Rotor
Controle Vetorial Direto (Ampliacdo)

A Figura 4 apresenta novamente as curvas de
velocidade de referéncia e velocidade do rotor
ampliadas, porém, no tempo igual a 8 segundos é
adicionada uma carga de 198 N.m ao rotor. Observa-
se que ha uma boa resposta do sistema de controle
projetado, j4 que, além do pequeno overshoot, ja
observado anteriormente, ap6s a aplicagdo da carga a
velocidade retornou rapidamente ao referencial de
100 rad/s.

1904

Tabela 3. Ntimero de Epocas para cada Treinamento
Arquitetura (N° de neurdnios

na camada escondida) m 12 3
10 114 152 34
15 121 72 163
20 524 407 140
25 112 595 258
30 259 308 76

Os dados da Tabela 3 permitem observar a grande
variabilidade do niimero de épocas. Aumentando o
nimero de neurdnios, o nimero de épocas mostra
uma tendéncia a ser maior, porém, como a matriz de
pesos € inicializada aleatériamente, em alguns
treinamentos o processo encontra rapidamente um
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ponto de minimo para a fung¢do erro quadritico
médio independentemente do nimero de neurdnios.
Associando essa andlise com os dados da Tabela 2,
percebe-se que os piores resultados sdo encontrados
para estes treinamentos que levaram um menor
nimero de épocas.

Os resultados obtidos e expostos na Tabela 2 e na
Tabela 3 levam a conclusdo de que as melhores
arquiteturas sdo as com 20 e 30 neurénios na camada
escondida, ambas com os resultados de treinamento
obtidos em T1.

Para uma segunda andlise da melhor arquitetura,
as figuras 5 e 6 apresentam o0s respectivos
histogramas de erro para as redes com 20 e 30
neurdnios obtidos no treinamento T1.

—
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-0.01223
0.00209
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0.03845
0.04858
0.05872
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Erro = Esperado - Saida
Figura 5. Histograma de Erro - Rede PMC com 20 neurdnios na
camada escondida e dados de treinamento obtidos em T1
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Figura 6. Histograma de Erro - Rede PMC com 30 neur6nios na
camada escondida e dados de treinamento obtidos em T1

Erro = Esperado -

Ambos os histogramas apresentaram uma
caracteristica desejdvel, a concentracdo na regido
proxima ao erro zero. Porém, ao compara-los, nota-
se que apesar do histograma para a rede PMC com
20 neurdnios apresentar uma parcela maior dos dados
centralizada no valor de mddulo minimo, essa rede
possui distdncias do erro zero aos extremos positivo
e negativo consideravelmente maior que as distincias
para a rede PMC com 30 neurdnios. Ou seja, para a
rede PMC com 20 neur6nios algumas amostras
apresentam um erro maior que o erro maximo obtido
para a rede com 30 neurdnios.

Portanto, a melhor rede PMC dentre as
arquiteturas propostas é a rede com 30 neurdnios na
camada intermedidria e dados de treinamento obtidos
emT1. A Figura 7 apresenta a velocidade do rotor
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normalizada utilizada para treinamento e a saida
dessa rede neural. A partir dessa figura, confirma-se
a grande proximidade da saida da rede com o valor
esperado.

— Saida da Rede PCM
— Velocidade Normalizada |

o

Velocidade Normalizada e Saida da Rede

S
=

30 35 50

25
Tempo (s)

Figura 7. Velocidade do rotor normalizada (azul) e Saida da Rede
PMC (vermelho)

4.3. Controle Vetorial Direto Sensorless

Na Figura 7 fica clara a presenca de pequenas
oscilagdes de alta frequéncia na saida da rede neural
entorno do valor esperado. A inser¢do direta dessa
rede como estimador da velocidade no sistema de
controle resulta em problemas de estabilidade,
porque, mesmo que essas oscilagdes sejam muito
pequenas em moédulo, a diferenca entre os sinais do
erro real da velocidade do rotor e do erro da
velocidade estimada compromete completamente o
funcionamento dos controladores PI. Para reduzir os
efeitos dessas oscilagdes, um filtro passa-baixas com
constante de tempo igual a 0,0667 ¢ inserido a saida
da rede neural.

E essencial notar que no projeto desse filtro é
preciso levar em consideracdo que o estabelecimento
de uma constante de tempo muito pequena permite a
existéncia de oscilagdes, principalmente nos periodos
em que a velocidade de referéncia é constante.
Enquanto que, caso seja estabelecida uma constante
de tempo muito grande, a saida da rede perderad
importantes componentes, principalmente  nos
momentos em que a velocidade de referéncia possuir
um valor alto de derivada, fazendo com que surjam
erros na estimagdo e, consequentemente, erros
intolerdveis entre a referéncia e a velocidade do
motor. Fica entfo, explicita a necessidade de uma
andlise minuciosa do compromisso ‘“precisdo X
estabilidade/suavidade” durante o projeto desse
filtro.

Além disso, durante o exato momento da partida, o
estimador (rede neural associada ao filtro) mostra-se
incapaz de estimar corretamente a velocidade do
rotor. Para reverter essa limitacdo, a estimagdo da
velocidade ¢é inserida no sistema através de uma
chave acionada quatro segundos apds a partida. Esse
chaveamento possui como consequéncia a
necessidade de que seja definido um valor de
saturagc@o para o erro entre a velocidade do rotor e a



XII Simpésio Brasileiro de Automagao Inteligente (SBAI)

velocidade de referéncia, buscando que essa
mudanca brusca nao exceda um determinado valor e
cause saturacdo da fonte de alimentacdo, gerando
problemas na convergéncia da velocidade do rotor
para a referéncia.

A Figura 8 apresenta o resultado obtido para a
simulagdo em ambiente MatLab/Simulink do
controle da velocidade do motor de indugdo
utilizando a estimacao da velocidade através da rede
neural proposta e todas as modificagdes necessarias
discutidas.

60

—Referéncia
— Velocidade do Rotor

50 Velocidade Estimada

n w IS
S S S

Velocidade (rad/s)

=)

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo (s)
Figura 8. Velocidade de Referéncia (azul), Velocidade do Rotor
(vermelho) e Saida da Rede PMC (verde)

A Figura 9 apresenta uma ampliagdo de um dos
patamares.

— Referéncia
— Velocidade do Rotor
Velocidade Estimada
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Figura 9. Velocidade de Referéncia (azul), Velocidade do Rotor
(vermelho) e Saida da Rede PMC (verde) — Ampliagdo

Constata-se que a velocidade do rotor oscila e que
essa oscilacdo possui uma amplitude préxima de 2%
da referéncia. Além disso, desprezando a oscilacio,
observa-se um erro médio de aproximadamente
1,25% no patamar e um pequeno atraso na subida.

5. Conclusoes

O controle vetorial em si, como esperado,
apresentou uma resposta excelente, mesmo quando o
motor foi submetido a mudangas do torque de carga.
Entretanto, a inser¢do da rede PMC como estimador
da velocidade no sistema de controle causou alguns
efeitos indesejados. A rede proposta apresentou
pequenas oscilacdes de alta frequéncia em torno do
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valor real. Quando essa rede € inserida no sistema de
controle vetorial, substituindo a realimentago, essas
oscilacdes causam interferéncias considerdveis no
controle, mesmo apds a inser¢do de um filtro passa-
baixas na sua saida. Para permitir a estabilidade do
funcionamento dos controladores PI, sdo inseridos
blocos de saturag@o para o erro.

O resultado final se mostrou satisfatério. Nos
patamares da velocidade de referéncia ainda hd uma
oscilacdo de amplitude igual a 2% da mesma e um
erro médio de 1,25% mas, por exemplo, para a
velocidade de 50 rad/s isso representa uma
velocidade média de aproximadamente 50,6 rad/s.
Erro que pode ser tolerado de acordo com a aplicagdo
e que se torna irrelevante perante as vantagens de
substituir um sensor mecanico por uma ferramenta
computacional simples, de rdpido processamento e
baixo custo.
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