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RESUMO

Este trabalho de Dissertacdo de Mestrado visa a implementacdo em FPGA (Field
Programmable Gate Array, em inglés) dos seguintes algoritmos usados no controle de motores
trifasicos: A técnica de modulagdo por vetores espaciais SVPWM (Space Vector Pulse Widht
Modulation, em inglés) e o algoritmo de leitura do sensor de posicéo resolver. Estes algoritmos
serdo implementados utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA). A aplicacdo de RNAs
executados em FPGA permite um processamento rapido, paralelo e ndo linear dos dados. Desta
maneira, podem-se desenvolver sistemas de controle e estimacdo com um maior desempenho e
robustez em relacdo ao uso de técnicas lineares. Um dos problemas mais destacaveis da
implementacdo de RNAs em um FPGA é o calculo da funcdo de ativacdo ndo linear, usada
geralmente nos neurbnios da camada oculta de um perceptron multicamada (Multi-Layer
Perceptron, MLP, em inglés). Entre as diferentes fungdes de ativagdo existentes, a funcéao
sigmoide é uma das mais utilizadas e estudadas. Na dissertacdo proposta, a funcao de ativacéo
sigmoide sera aproximada usando a técnica SPLINE, a qual apresenta compromisso entre a
exatiddo da aproximacdo e o custo computacional. Nesta técnica, a funcdo a aproximar é
dividida em segmentos, e cada segmento é aproximado através de um polinémio. A exatidao
da aproximacédo depende desta segmentacdo. Um Algoritmo Genético (AG) foi aplicado para
procurar uma segmentacdo 6tima da funcdo sigmoide que permita reduzir o erro de
aproximacdo. Resultados de simulacédo e experimentais mostram que o uso de AG e SPLINES
permite uma eficiente implementacdo de RNAs aplicado a modulacdo SVPWM e para a

estimacédo da posicdo angular usando o sensor resolver.

Palavras-chave: Algoritmo Genético, FPGA, Redes Neurais Artificiais, Sensor Resolver;
SPLINE, SVPWM.



ABSTRACT

This master's thesis work aims to implement in FPGA (Field Programmable Gate Array)
the following algorithms used to control three-phase motors: The SVPWM (Space Vector Pulse
Widht Modulation) modulation technique and the resolver position sensor reading algorithm.
These algorithms will be implemented using Artificial Neural Networks (ANN). The application
of ANNSs executed in FPGA allows a fast, parallel and non-linear processing of the data. In this
way, control and estimation systems can be developed with greater performance and robustness
in relation to the use of linear techniques. One of the most notable problems of implementing
ANNSs in FPGA is the calculation of the nonlinear activation function, generally used in neurons
in the hidden layer of a Multi-Layer Perceptron (MLP). Among the different activation
functions, the sigmoid function is one of the most used and studied. In the proposed dissertation,
the sigmoid activation function will be approximated using the SPLINE technique, which
presents a compromise between the accuracy of the approximation and the computational cost.
In this technique, the function to be approximated is divided into segments, and each segment
is approximated through a polynomial. The accuracy of the approximation depends on the
segmentation. A Genetic Algorithm (GA) was applied to obtain a segmentation of the sigmoid
function that reduces the approximation error. Simulation and experimental results show that
the use of GA and SPLINEs allows an efficient implementation of ANNs applied to SVPWM

modulation and to estimate the angular position using the resolver sensor.

Keywords: Artificial Neural Network; FPGA; Genetic Algorithm; Resolver Sensor;
SPLINE; SVPWM.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacdo do Problema

O uso de veiculos elétricos (VE) visa melhorar a qualidade do ar em meios urbanos,
diminuir o consumo de reservas petroliferas e reduzir o impacto causado pelas mudangas
climaticas. N&o obstante, o desenvolvimento do sistema de controle dos motores elétricos
utilizados na propulsdo ainda representa um desafio técnico (SAIDI, TALEB, et al., 2015). O
sistema de controle deve ser robusto e reagir com a velocidade suficiente para atingir as
especificacbes de controle, principalmente a rejeicdo de ruido e perturbagdes. Para atingir tal
objetivo, os sistemas de leitura de velocidade, de instrumentagéo e o algoritmo de controle do
motor devem ter boa resposta dindmica e robustez.

Apesar do desenvolvimento de técnicas de controle de motores sem sensores, a industria
de fabricagdo de veiculos elétricos ainda utiliza sensores de posicdo para implementar sistemas
de controle de torque e/ou velocidade robustos, como no caso do Toyota Prius (KITAZAWA,
2006). Para a escolha adequada do sensor de posi¢do, uma série de fatores deve ser levado em
conta: ser absoluto ou incremental, magnético ou ético, o tamanho, precisdo, montagem,
interface, dentre outros.

No sensor de posi¢do encoder tipo incremental, 0 &ngulo é obtido com base na contagem
de eventos de acordo com o disco e o sensor aplicado, o qual pode ser ético ou magnético. No
encoder ético, a luz é gerada por um LED que atravessa o disco feito de vidro, metal ou plastico,
e detectada pelo foto-receptor a cada intervalo de angulo. Como resultado, uma onda quadrada
na saida é gerada para cada ocorréncia do evento. Além disso, um ou mais sinais defasados
podem ser gerados para determinar o sentido de rotagédo. Por outro lado, para o sensor encoder
do tipo magnético, o disco apresenta varios polos, a variacdo senoidal do campo magnético em
um sinal elétrico o qual dara origem a onda quadrada. No sensor encoder absoluto, o disco €
codificado em um padréo binéario que ndo se repete dentro da volta, possibilitando saber o
angulo exato (DYNAPAR, 2018).

O resolver é mais utilizado em veiculos elétricos e hibridos (KAEWJINDA e
KONGHIRUN, 2006). Sua principal diferenca estd em produzir sinais analégicos (no lugar de
um sinal digital) e ndo apresentar circuito otico. O sensor resolver pode ser modelado como
transformador rotativo com dois enrolamentos secundarios defasados em 90 graus mecéanicos.

Em decorréncia de sua estrutura, o resolver apresenta maior capacidade de choque e vibracéo,
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é mais robusto comparado aos encoders, pode ser usado em ambientes com alta radiacéo e sua
resolucdo é teoricamente infinita (DYNAPAR, 2018). A tabela 1.1 apresenta a comparagdo
entre os diferentes tipos de sensor de posicao.

Tabela 1.1 - Especificacdes técnicas para diferentes sensores de posi¢éo.

. - ~ Melhor . x
Dispositivo Resolucéo Precisio IP | Choque | Vibracéo
Encoder Incremental Otico 18220 Até 2,5 arc-min | IP67 509t 209t
Encoder Incremental | 510 ppp NA? IP67 | 30g 189
Magnetico
E”COdgti‘gso'“to 222CPR | 36arcsec | IP67 | 100g | 10g
Encﬁ/fer Absoluto 4096 CPR 0,6° IPesk | 200g | 20g
agnético
Resolver o) 2 arc-min IP65% | 200g3 409

Fonte: Dynapar, 2018.
1 Baseado no Northstar HD25.

2 Preciséo do encoder incremental magnético depende da instalacéo.
3 Instalado.

Todos os valores sdo baseados na linha de produtos de feedback Dynapar

Embora os motores de corrente continua (CC) sejam mais simples de se controlar, 0s
motores trifasicos sao os mais utilizados nos veiculos elétricos, devido a seu baixo volume e
peso, alta velocidade e torque além de oferecer menos manutencdo. A Tabela 1.2 mostra 0s

motores trifasicos utilizados nos principais veiculos elétricos e hibridos.
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Tabela 1.2 - Modelos comerciais de veiculos elétricos e hibrido-elétrico.

Tipo Veiculo Caracteristica(s) 'do(s) Motor(es) no
Veiculo
Honda Insight Brushless CC, 9,7 kW @ 1500 RPM
Ford Fusion Hybrid MSIPL, 79 kW @ 6500 RPM
. TSP . MSIPt 1, 30 kKW @ 1800 RPM
Veiculo ?\'/bkrl'g)o elétrico | Toyota Prius MSIP! 2, 50 kW @ 1200 RPM
GM Volt MSIP! 1 (motor) 111 kW
MSIP? 2 (motor/gerador) 55kW
Hyundai Sonata MSIP?, 30 kW
Mitsubishi IMIEV MSIP?, 47 KW
Renault Fluence MSIPL, 7 kW
Veiculo Elétrico (VE) BMW Active MSIP?L, 125 kW
Ford Focus BEV MSIP?, 107 kW
Tesla Roadstar Motor de indugéo, 215 kW

Fonte: GARCIA, 2015.
IMSIP — Motor Sincrono de Ima Permanente.

A fonte de energia elétrica utilizada em veiculos elétricos geralmente é de corrente
continua (exemplo, baterias). Portanto, para alimentar os motores trifasicos, é necessario usar
um inversor para fornecer energia em tensdo alternada (CA) ao motor (SAIDI, et al., 2015).
Assim, uma técnica de modulagdo (Pulse Width Modulation, PWM, em inglés) é necesséria
para gerar os pulsos digitais permitam produzir as tens6es de alimentacdo desejadas nas saidas
do inversor.

Uma das técnicas de modulacdo mais populares é a modulagdo por vetores espaciais ou
SVPWM (Space Vector Pulse Width Modulation, em inglés). Esta técnica estd baseada na
representacdo de tens@es trifasicas através de um vetor espacial definido em um sistema de
referéncia ortogonal. A técnica SVPWM possui melhor desempenho harménico e apresenta
resposta satisfatoria para as regides de sobremodulacdo comparado a outras técnicas PWM, em
decorréncia da liberdade de posicionamento do vetor de referéncia para o ciclo de chaveamento.
(KUMAR e DAS, 2014). Além disso, a técnica SVPWM permite uma melhor utilizagio do
barramento CC do inversor quando comparada com a modulagdo senoidal. Além disso, em
SVPWM, as trés tensdes trifasicas sdo abordadas como um todo, ao em vez de trata-las
independentemente (GARCIA, 2015).
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Microcontroladores, processadores digitais de sinais (Digital Signal Processor, DSP,
em ingl) e FPGA (Field Programmable Gate Array, em inglés) sdo sistemas digitais utilizados
na implementacdo de controladores de motores e outros dispositivos de eletrdnica de poténcia.
Entre os diferentes tipos de processadores digitais, 0 FPGA sera utilizado nesta Dissertacéo
pela sua maior velocidade de processamento em relagdo aos microcontroladores e DSPs, e pela
sua arquitetura flexivel e paralela (GARCIA, 2015), (ALOUANE, et al., 2018). A capacidade
de processamento paralelo do FPGA permite o controle simultaneo dos diferentes sistemas que
compdem um veiculo elétrico, como serd mostrado posteriormente.

Os veiculos elétricos e hibridos requerem o controle simultdneo de mais de um motor:
motor de propulsdo, motor de arranque, etc. Ademais, devem-se controlar outros sistemas como
o controle de consumo de combustivel, sistema de frenagem, sistema de baterias, entre outros.
No caso do controle de motores, procuram-se maiores taxas de aquisicdo de dados, maiores
frequéncias de chaveamento, e melhores algoritmos de controle. Tudo isto exige o uso de
processadores digitais com maior capacidade de calculo. A Figura 1.1 mostra os diferentes
sistemas que devem ser controlados em um veiculo elétrico. Anteriormente, cada algoritmo era
executado por um controlador digital diferente (GARCIA, 2015).

Figura 1.1 - Principais sistemas de um veiculo elétrico.

Unidade de carregamento

Algoritmo de controle do =P Carregador CA

Gatewav de conversor CA-CC

comunicacio 1

— t Unidade de Sistema de

- 5 Unidade central . .
Aceleragio <y gerenciamento da bateria monitoramento
da bateria
Frenagem <o Algoritmo de > S r— — =
. . goritmo de controle "
Navegacio ] controle do VE da bateria Celula? de
baterias

!

Unidade de controle de poténcia

Algoritmo de controle dos inversores dos

Algoritmo de controle do conversor CC-CC | motores e geradores
Ar condicionado Bateria auxiliar Motor/gerador 1 Motor/gerador 2

Fonte: GARCIA, 2015
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Neste sentido, 0 FPGA estd ganhando aceitagcdo no projeto de controladores de velocidade
de motores elétricos pela sua velocidade de processamento, processamento paralelo, flexibilidade e
pela existéncia de ferramentas que simplificam a programacao e verificacdo do FPGA (ALTERA,
2019) (MONMASSON, IDKHAJINE, et al., 2011). Entre os beneficios de utilizar um FPGA na

fabricacdo de veiculos elétricos e hibridos, tém-se:

e Simplificacdo da arquitetura de controle. Em decorréncia da capacidade de
processamento paralelo torna-se possivel executar simultaneamente muitos
algoritmos de controle e processamento de dados.

e Maior velocidade de processamento em comparagdo com dispositivos DSP e micro
controladores.

e Uso de conversores de poténcia de alta frequéncia. Como no caso de inversores onde
a alta velocidade de processamento permite a implementacdo de sistemas de

controle em altas taxas de amostragem.

A Figura 1.2 mostra uma comparacao do sistema de controle para uma arquitetura tipica
de um veiculo elétrico que usa um conversor CC-CC, um motor e um gerador trifasico
(ALTERA, 2013). Convencionalmente, cada um destes elementos é controlado por uma
unidade de controle independente, enquanto o FPGA permite executar paralelamente muitas
funcBes de controle no mesmo dispositivo. Isto reduz o nimero de controladores e interfaces
de hardware. Além disso, é possivel executar facilmente simula¢Ges em software e emulacGes

para verificar o bom funcionamento do controlador.



Figura 1.2 - Estrutura de controle de um VE utilizando um FPGA.
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Fonte: GARCIA, 2015

Outro fator importante a considerar na escolha de processadores digitais para o controle
de veiculos elétricos e hibridos €é a tendéncia de adicionar sistemas de seguranca inteligentes
nos veiculos (ALTERA, 2013) (TAO, 2014): frenagem eletrénica automatica, cdmeras de video
com processamento de imagens para a deteccdo de pedestres e obstaculos, entre outros. Estes
sistemas envolvem uma grande quantidade de operacGes matematicas, cujos resultados devem
ser disponibilizados em tempo real. O FPGA constitui uma plataforma 6tima para a execugéo
dos algoritmos necessarios para tais sistemas adicionais.

Os motores trifasicos sdo sistemas nao lineares. Portanto, reguladores lineares tipo PID
ndo tém um bom desempenho para diferentes pontos de operacdo. Assim, sistemas de controle
ndo lineares foram propostos na literatura. Entre as diferentes técnicas de controle ndo linear,

as Redes Neurais Artificiais (RNASs) sdo muito utilizadas pela habilidade de processamento
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paralelo, velocidade de resposta, capacidade de aprendizado, robustez e resposta ndo linear
(KUMAR e DAS, 2014).

A estrutura de uma RNA permite o processamento paralelo de dados. Por outro lado, 0 FPGA
tem uma arquitetura paralela flexivel que permite a execucédo de algoritmos simultaneamente
(processamento paralelo de informacdo). Portanto, o FPGA é um processador digital que
permite 0 melhor aproveitamento das capacidades de processamento de uma RNA. Existem
diversos trabalhos sobre a implementacdo de RNAs em FPGA (CULLEN, GERBETH e
DOROJEVETS, 2018), (RAMIREZ, PROANO e DARWIN, 2015), (ZAPATAN, LUCERO,
etal., 2015).

Né&o obstante, a implementacdo de RNAs em FPGA requer a solugéo de determinados
problemas ndo triviais. Um dos problemas mais dificeis € o célculo da funcdo de ativacédo
(geralmente ndo linear) do neur6nio artificial. Por exemplo, a funcdo sigmoide, uma das fungdes
de ativacdo mais utilizadas, requer o calculo de exponenciais. Esta funcdo possui alto custo
computacional. Geralmente, técnicas de aproximacao sao utilizadas para calcular as fungdes de
ativacdo em processadores digitais Entre tais técnicas, tém-se a Look-Up Table (LUT), séries
de Taylor, Piece-Wise Linear (PWL) e SPLINE. A série de Taylor fornece alta exatidao de
aproximacdo, mas requer muitas operacdes matematicas. A LUT requer uma grande quantidade
de memoria (para armazenar valores discretos da funcéo a aproximar) e de um algoritmo de
interpolacdo. Na técnica PWL, a funcdo a aproximar é dividida em uma grande quantidade de
segmentos, e cada segmento é aproximado por uma funcdo linear (ARMATO, FANUCCI, et
al., 2009). Esta técnica é simples, mas requer muitos intervalos e o erro de aproximacdo é
relativamente grande.

Na dissertacdo proposta foi escolhido utilizar aproximagdo usando SPLINE. Esta técnica
consiste na segmentacdo da funcdo de ativacdo sigmoide em intervalos delimitados por nds
(segmentacdo), e cada intervalo da funcdo € aproximado usando um polindmio de grau 2 ou
superior. O SPLINE fornece um bom compromisso entre exatiddo de aproximagao e custo
computacional: tem um custo computacional menor que a Série de Taylor, e o erro de
aproximacdo e numero de segmentos € menor comparado ao PWL. A exatiddo do SPLINE
depende da ordem do polindmio e da maneira como a fungdo foi segmentada.

Convencionalmente, a segmentacéo é efetuada arbitrariamente (SOARES, 2006).
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1.2 Justificativa do Tema de Estudo

O uso de FPGA possibilita a centralizacdo do controle em um dnico dispositivo com
processamento em paralelo e arquitetura flexivel. Além disso, o FPGA possui uma maior
velocidade de processamento que os DSPs e microcontroladores. Da mesma forma,
controladores baseados em RNAS possuem estrutura de processamento em paralelo, capacidade
de interpolagdo/extrapolaco, robustez, predicdo e processamento no linear (GARCIA, 2015).
Portanto, o FPGA permite ter acesso a todas as vantagens que as RNAs oferecem no
desenvolvimento de controladores e estimadores para veiculos elétricos.

Realizar a implementacéo de redes neurais artificiais em sistemas embarcados FPGA é um
trabalho ndo trivial. Técnicas convencionais como uso de LUT e para a representacdo de
funcBes de ativacdo demandam uso de memoria interna. Outro desafio € a minimizagédo do
tempo de execucdo, tendo em vista a manutencdo da caracteristica de processamento paralelo
de uma RNA e a escolha adequada do tamanho das variaveis binarias na arquitetura do processo.

A motivacao deste trabalho visa superar estas barreiras ao propor o uso da aproximacao
para funcbes de ativacdo por meio da técnica SPLINE. Refinada com auxilio de Algoritmos
Genéticos para obtencdo de uma segmentacdo otimizada a reduzir o erro de estimacao.

A aplicagdo de Algoritmos Genéticos se justifica em manter um nimero pequeno de
segmentos na tecnica SPLINE mantendo um erro de aproximacao satisfatorio por poupar tempo
de processamento. Porém, o grau dos polinémios adotados é um fator crucial na implementacéo,
pois embora ocorra a redu¢do no erro, as constantes demandam variaveis com maior quantidade
de bits para serem representadas e, consequentemente, maior uso de memoria interna.

Conforme era realizado a implementacdo em FPGA, problemas foram surgindo, como a
guantidade de bits usada nas variaveis que impactam no resultado. Embora as simulacdes
ajudem a determinar o tamanho binario requerido, ajustes manuais ainda se fizeram necessarios

para a resolucéo das inconsisténcias.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral da presente Dissertacdo de mestrado é o desenvolvimento em FPGA
dos algoritmos de modulacdo SVPWM e o algoritmo de leitura para sensor de posi¢éo angular
tipo resolver, usando RNAs. A fungdo de ativacdo sigmoide serd aproximada por meio da
técnica SPLINE, sendo que um Algoritmo Genético sera aplicado para efetuar uma

segmentacdo da funcdo a qual minimize o erro de aproximacao.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Compreensdo sobre algoritmos de modulagdo por vetores espaciais e 0 sensor resolver.
2. Aproximacdo e otimizacdo de funcdo de ativacdo sigmoide com uso de SPLINE e
algoritmo genético.

Implementacgéo da aproximacéo para a fungéo sigmoide.

Implementagdo de Redes Neurais em FPGA.

Implementacdo da técnica SVPWM em FPGA usando RNAs.

Implementacdo de algoritmo de leitura do sensor resolver usando RNAs

o o > w
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNASs) é uma area de estudo inspirada na neurologia, onde
unidades simples chamadas de neurdnios se conectam para formar uma rede complexa. Uma
das motivacgdes no desenvolvimento de RNA é mimetizar a alta capacidade de processamento
paralelo presente em sistemas neurais bioldgicos (MITCHELL, 1997).

O cérebro bioldgico possui a capacidade de criar suas proprias regras por meio de
experiéncias desenvolvidas ao longo dos anos. De forma analoga, em redes neurais 0 processo
de aprendizagem ocorre através de algoritmos, cuja funcdo € alterar o peso das sinapses da rede
com o objetivo de atingir o resultado desejado. (HAYKIN, 2009), ALEKSANDER e MORTON,

1990, definem as Redes Neurais Artificiais da seguinte forma:

Uma Rede Neural é um processador paralelo distribuido massivamente constituido
por unidades de processamento simples, que tem uma propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e disponibiliza-lo para uso. Assemelha-se ao
cerebro em dois aspectos:
1. Conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente em um processo
de aprendizagem.
2. As forgas de interconexdo neural, conhecidas como pesos sinapticos, sao

usadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Redes Neurais Artificiais possuem a habilidade de generalizacdo, que consiste em
reproduzir resultados ndo utilizados no processo de aprendizagem. Uma RNA nao possui a
capacidade de obter resultados trabalhando individualmente, devendo estar integrada em um
sistema consistente que condiz com suas capacidades inertes (HAYKIN, 2009) .

A Figura 2.1 apresenta 0 modelo de um neurdnio de uma rede neural. Os elementos

observados sdo: um conjunto de pesos sinapticos wy ;; um bias by ; um somador que combina

os valores de sinapse modificados pelos pesos e o bias; uma funcdo de ativacdo ¢(*) cujo

objetivo é normalizar a resposta y; do neurénio em torno de determinada faixa de valores.
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Figura 2.1 - Modelo de um neurdnio.
Sinais de

B : -
Entrada 1as

by

Funcéo de
Ativagio

Saida
O(x) ——» 1

Fonte: Autor

O neurbnio pode ser representado matematicamente, Onde u; corresponde ao
somatorio das entradas x,, x, ... x,,, multiplicada pelos pesos wy;, Wy, ... Wi, do k-esimo
neurdnio (2.1). v, € obtido com a adicdo do bias em u;, (2.2) o qual é normalizado através da

funcdo de ativacao resultando na saida do neurdnio y; (2.3). (HAYKIN, 2009).

U = Njq WijXj (2.1)
Vg = (U + by) (2.2)
Ve = @(vg) (2.3)

Segundo HAYKIN, 2009, redes neurais artificiais em geral possuem trés classes de
arquitetura:
1. Redes de camada Unica: Cada saida é constituida por um Unico neurdnio.
2. Redes com multiplas camadas: Apresentam uma ou mais camadas ocultas,
fornecendo a rede maior capacidade de analise de dados.
3. Redes recorrentes: Apresentam realimentacdo de valores prévios da saida,

geralmente usadas quando ha necessidade de representar evolugdo temporal.

2.1.1 Funcéo de Ativacao

Os tipos basicos de funcdo de ativacdo normalizados entre 0 e 1 sdo: a funcdo degrau
(2.4); A funcio linear (2.5); e a funcdo sigmoide (2.6), a qual é a mais usada na construcéo de
arquiteturas de Redes Neurais Artificiais. Na equagdo (2.6) a constante « é usada para ajustar a
curva da fungéo sigmoide. No desenvolvimento de técnicas da aproximagéo da funcéo sigmoide,

considera-se « = 1, sendo que a entrada da fungdo de ativacdo depende dos pesos sinapticos
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que atuam como ganhos. A Figura 2.2 apresenta os graficos para os diferentes tipos de funcao
de ativagéo.

x Osev; <0
Funcdo degrau: (v,) = {1 oo UZ >0 (2.4)
Funcao linear: ¢ (v;) = v, (2.5)
Funcao sigmoide: ¢ (vs) = ! (2.6)

1+exp (—avg)

Figura 2.2 - Func0es de ativacdo: (a) Degrau; (b) Linear; (c) Sigmoide.

(a) Fungao Degrau 1 (b) Fungao Linear

1
0.5 0.5

0 0

2 0 2 0 0.5 1
Vi Y
(c) Fungao Sigmoide

1
0.5

0

-10 0 10

Fonte: Autor.

Para normalizar a resposta entre —1 e 1, a simetria da funcéo € deslocada para a origem.
Na funcdo degrau a relacdo é ajustada conforme (2.7). Por outro lado, a funcdo tangente
hiperbdlica, descrita em (2.8), pode substituir a funcdo sigmoide (HAYKIN, 2009).

_(—1sevy; <0
¢(va) = { 1sevy; =0 (2.7)

¢(vy) = tanh (vp,) (2.8)
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2.1.2 Redes Neurais de Multiplas Camadas

Redes neurais com multiplas camadas possuem a habilidade de expressar uma rica
variedade de respostas ndo lineares. Um exemplo é o reconhecimento e sintetizacdo de fonemas
e silabas, ao representar a entrada e saida de forma numérica por meio da analise espectral do
som. Para isso é necessdria uma funcdo onde a saida seja uma combinacdo nao linear
diferenciavel das suas entradas, como ocorre ao utilizar a sigmoide como funcéo de ativacao
no neurénio (MITCHELL, 1997).

HAYKIN, 2009, delimita trés caracteristicas para uma rede neural perceptron
multicamada (Multi-Layer Perceptron, MLP, em inglés):

1. Cada neurbnio presente nas camadas ocultas da rede inclui uma funcdo de
ativacdo ndo linear e diferenciavel em todos os seus pontos.

2. A rede possui uma ou mais camadas ocultas que ndo fazem parte da entrada ou
saida do sistema.

3. Uma mudanca na conectividade da rede requer uma alteracdo na populacdo de
pesos sinapticos.

O uso de camadas ocultas torna o processo de aprendizagem da rede complexa de ser
visualizado, enquanto que a presenca da distribuicdo de ndo linearidade e alta conectividade
torna a analise tedrica de uma rede multicamada dificil de ser interpretada.

Para o treinamento da rede multicamada, considere o erro absoluto para o treinamento

para o neurénio k na interacdo n, conforme a equacao (2.9):
ex(n) =ty — yi(n) (2.9)

Onde:

® ty(n :valor objetivo (target) do treinamento do neurdnio k na interagéo n.

e y,(n) :resposta do neurdnio k na interagéo n.
Estendendo para todos os neuronios na camada de saida da rede “C”, a equagao (2.9)

assume a seguinte forma:

E(M) = >Yrecef(®m) (2.10)
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Seja M o niamero total de configura¢Bes possiveis contidos no conjunto de treinamento.
A funcéo custo € definida de acordo com a equagdo (2.11).

med ZM 1 E(n) (2-11)

O objetivo do treinamento consiste em minimizar a funcdo custo ajustando 0s
parametros da rede neural (HAYKIN, 2009). A funcéo custo pode ser representada como uma

superficie de erro (MITCHELL, 1997), conforme mostrado pela Figura 2.3.

Figura 2.3 - Superficie de erro
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Fonte: Bahl, 2012.

2.1.3 Algoritmo de treinamento Backpropagation

O problema enfrentado durante o aprendizado de uma rede neural de multiplas camadas
consiste em um grande campo de busca para a obtengdo dos pesos. O gradiente de erro também
representa uma dificuldade. Isto implica na possibilidade de existéncia de multiplos minimos
locais 0s quais, ndo necessariamente, representam o menor erro global. Apesar dos obstaculos,
0 Backpropagation apresenta bons resultados em aplicacdes reais. (HAYKIN, 2009)

O aprendizado por Backpropagation consiste em duas fases: o passo para frente
(forward pass) e 0 passo para tras (backward pass). Na primeira fase (forward pass), 0s pesos
da rede séo fixados e um conjunto de valores de treinamento s&o aplicados resultando em uma
saida. Na segunda fase, é calculado o erro e 0s pesos sdo ajustados partindo da camada de saida
em direcdo a camada de entrada. (MITCHELL, 1997).

De forma resumida, MITCHEL, 1997 descreve os passos do algoritmo de treinamento

Backpropagation da seguinte forma:
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1. Inicializagdo: E escolhido um conjunto de pesos iniciais randémicos e normalizada
a entrada da rede.

2. Apresentacdo do exemplo de treinamento: A rede neural é alimentada com o
conjunto de valores de treinamento.

3. Computacdo para frente: Os valores de treinamento introduzidos na rede navegam
camada por camada onde é computado a resposta dos neurdnios até a obtencdo do
sinal de saida e calculo do erro.

4. Computacdo para tras: Computa o gradiente do erro para a rede de acordo com as
equacdes (2.12). Os pesos sinépticos entdo sdo ajustados de acordo com a equagéo

(2.13) onde n é o parametro de aprendizado e a ¢é a constante de momento.

St(n) = et(m)o}, (v,(CL) (n)), para o neur6nio k na camada de saida L (2.12.a)
St(n) = o), (v,gl) (n)) Y 6j(l+1) (n)wj(,iﬂ) (n), para o neurénio k na camada ocultal  (2.12.b)

W;g-) n+1) = W,S-) (n) + a[w,g-) (n— 1)] +no0 (n)yi(l_l) (n) (2.13)

5. Interacdo: Os passos 3 e 4 sao repetidos a cada nova época com novos valores de

treinamento até que os critérios de parada sejam atendidos.
2.2 Estimacdo da Funcéo Sigmoide usando SPLINE

A funcdo de ativagdo sigmoide ndo pode ser implementada diretamente em FPGA
porque é necessario calcular uma funcdo exponencial, tal como € indicado na equacgdo 2.6.
Portanto, € necessario 0 uso de alguma técnica de aproximacdo para implementar a funcéao
sigmoide no FPGA, como por exemplo, Look-Up Table, Series de Taylor e SPLINE.

Look-Up Table (LUT) é uma técnica que substitui operacfes matematicas por tabelas
pré-calculadas armazenadas em memdria. Segundo McNamee, 1998, resgatar valores
diretamente da memdria em muitos casos requer menos custo computacional do que executar a
operacdo matematica diretamente.

Na Série de Taylor, a fungéo é representada por uma soma infinita de termos calculados
pela derivada da fungdo em um ponto, conforme (2.14). Para uma aproximacao de ordem n, a

Série de Taylor resulta na aproximacao da funcdo (GREENBERG, 1998).
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GO = f(@) + f' @0 —a) + 52 (x = 0y 4 4 LS

(x—a)*?! (2.14)

A aproximacdo por polindmios SPLINE consiste na segmentacdo da funcdo a ser
aproximada em nos de aproximacdo. Polindbmios sdo utilizados em cada seguimento para
representar a funcdo naquele intervalo. Em comparacdo a série de Taylor, a aproximacgéo
usando SPLINE é calculada por polinomiais de menor ordem. Por outro lado, a técnica de
aproximacdo SPLINE oferece um bom compromisso entre exatiddo de estimacdo e custo
computacional.

Para a funcdo u(x) onde u € [a,b], 0 qual a e b s&0 nUmeros reais e n,j nUMeros
naturais, teremos nds de interpolagdo do tipo x, = a,; xj41 = x; + h;; x, = b. Supondo j =
[0,1,...,n], ©i(x) é a aproximacdo para u(x) nos intervalos [xj,xj+1] C [a, b], de acordo com

a seguinte resolucdo (BUROVA e VARTANOVA, 2017):

i(x) = u(x)wjo(x) + ulxjp)Wjp1,0(x) +u'(x)wj,(x) + -

o )W () + [ (@) dgw () (2.15)

s - . ~ <0>
Onde as SPLINES basicas do sistema sdo w; 5 (x), Wj1,0(x), wj 1 (x), Wjy1,1 (), w7 (x).
Assumindo que os valores de integral e derivada sdo conhecidos e ndo possuem erro de

arredondamento ou de leitura, a equacéo (2.15) pode ser reescrita para um intervalo pertencente
a funcéo:

Pi= Cpx™ 4 Cpoqx™ 1+ + C1x 4+ Cy (2.16)

As constantes C,, sdo obtidas por meio de regressdo polinomial com referéncia na curva
original para intervalos de estimacdo entre os nos. Este trabalho realiza a aproximacdo da
funcdo sigmoide de acordo com a Figura 2.4, com sete intervalos de estimacdo definidos pelos
nos —8,Lq, L,, L3, L,, 8.
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Figura 2.4 - Intervalos de aproximagcéo para a funcdo Sigmoide.
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Nos seguimentos [—oo,—8] e [8,00] a fungdo sigmoide é praticamente constante
(acontece uma saturagdo). Assim a funcdo pode ser simplificada conforme descrito abaixo
(SOARES, 2006):

(x) = {(1) i g 0;']_8] (2.17)

A consideragdo proposta em (2.17) reduz a estimagéo para polindmios nos intervalos
entre [—8, 8]. Seja x um numero positivo. Como a fungdo sigmoide é simétrica em relagdo ao

ponto (0; 0,5), o valor de u(—x) pode ser obtido a partir de u(x):
u(=x)=1-ux), x=0 (2.18)
Substituindo o valor da funcéo pela aproximacéo, tem-se:
i(—x)=1-1(x), x=0 (2.19)
A equacdo (2.19) indica que s € necessario obter as aproximacdes para os valores de

entrada positivos da funcdo, o que reduz a quantidade de pardmetros a armazenar quando a

técnica SPLINE é utilizada para aproximar a sigmoide.
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2.3 Algoritmo Genético

Algoritmo genético (AG) consiste em uma técnica de otimizacéo inspirada na evolucao
natural. Esta técnica é usada para procurar valores 6timos para um sistema, por exemplo, na
determinacdo de pardmetros de uma rede neural ou na sua topologia. AG é uma técnica
populacional: Usa-se uma populag¢do composta por individuos, sendo que cada individuo é uma
possivel solucdo. Sua estrutura inicia com uma populacéo inicial que dara origem a préxima
geracdo por meio de mutacdes e cruzamentos aleatorios (MITCHELL, 1997). O objetivo de um
AG ¢ procurar uma solugcdo que minimize uma funcdo de custo que caracteriza o desempenho
da solugéo (fitness, em inglés).

Para cada geracdo, a informacao dos individuos mais aptos pertencentes a populacéo é
passada adiante (GOLDBERG, 1989). O tamanho assim como o significado dos individuos
pertencentes a populacéo é atribuido pelo pesquisador, a exemplo dos pesos, bias e estrutura de
uma Rede Neural. (BANZHAF, NORDIN, et al., 1998)

A composic¢do de um algoritmo genético é dividida entre selecdo, cruzamento e mutagéo.
No processo de selecdo, a populacdo é reordenada de acordo com a fungédo objetivo, também
chamada de fitness. Individuos com melhores valores de fitness possuem prioridade com
relacdo aos demais para se tornar as bases (“pais”) da seguinte geragdo de solugdes. Esta etapa
representa, de forma artificial, a selecdo natural do mais apto.

A selecdo dos individuos como pais pode ser efetuada de diversas formas. Uma delas
consiste em a técnica da roleta: quanto melhor (menor) € o valor do fitness do individuo, maior
é sua possibilidade de ser escolhido como pai. A técnica da roleta € ilustrada na Figura 2.5
(GOLDBERG, 1989).

Figura 2.5 - Exemplo de roleta para selecdo de pares.

7 \ S ,_/‘ )

N - /.

\~-\,/i., I o 7

Foﬁte: Autor.
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No cruzamento (crossover, em inglés), os pais séo agrupados em pares séo selecionados
aleatoriamente de forma probabilistica com base na taxa de cruzamento definida. Assim dois
novos individuos (filhos) séo gerados, combinando informacdes de cada pai.

A Figura 2.6 apresenta formas distintas de se realizar o crossover. No primeiro caso a
sequéncia de bits inicial do primeiro pai € combinada com a sequéncia final de bits do segundo
pai a partir de um ponto escolhido aleatoriamente. Para o segundo caso, a combinagdo ocorre
para uma sequéncia intermediaria de bits definidos por dois pontos aleatorios. No Gltimo caso

0s bits responsaveis por gerar os individuos resultantes sao totalmente aleatorios. (MITCHELL,
1996).

Figura 2.6 - Operagdes comuns em pares sorteados.

Pares Individuos
Sorteado Resultantes

11101001000 11101010101
Caso 1

00001010101 00001001000

11101001000 11001011000
Caso 2

00001010101 00101000101

11101001000 10001000100
Caso 3

000041010101 01101011001

Fonte: Autor.

A mutacdo normalmente ocorre apds o cruzamento. Nesta operacao, os bits dos filhos
sdo escolhidos aleatoriamente, segundo uma taxa de mutacdo, e seu valor é alterado
(BANZHAF, NORDIN, et al., 1998). A mutacdo tem como finalidade prover variabilidade
genética a cada nova geracao, evitando saturagdo prematura (GOLDBERG, 1989).

Segue abaixo, de forma resumida, o roteiro de operacdo de um algoritmo genético,
simplificado através do fluxograma da figura 2.6:

1. Selecdo: Reordena a populacéo de acordo com seu fitness, para escolher os pais que
produzirdo os novos individuos (filhos) da seguinte geracéo.

2. Crossover: Agrupa os pais em pares de forma probabilistica com base no valor de fitness
e realiza o cruzamento entre os pares, gerando novos individuos (filhos).

3. Mutacgéo: Altera aleatoriamente com uma baixa probabilidade valores presentes nos
novos individuos (filhos) da populacao.

4. Atualizagdo na populacdo, apos passar pelas operagdes anteriores

5. Computa o fitness para a populacéo atualizada.

6. Recomeca o ciclo na geragéo seguinte.
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Figura 2.7 - Fluxograma de operacéo para algoritmo genético.

/ - \

Fitness Cruzamento

\

Atualizagdo € Mutagio

Fonte: Autor.

2.4 SVPWM
A Figura 2.8 apresenta o modelo para um inversor trifasico de dois niveis, cada chave
de comutacdo oferece valores de tensdo usando o ponto neutro como referéncia, conforme a

equacdo (2.20) (RASHID, 2001).

Figura 2.8 - Diagrama de inversor trifasico de dois niveis.

oL sr,(} ss/} st/}
°T Su /} ss...(} st../}

Fonte: Autor.

Vd,c —

e, Sy =1 (ligado)
S X =15t (2.20)
— -4 Sy = 0 (desligado)

2 )
Uma técnica usada para encontrar os estados de chaveamento S,., Sg e S; da Figura 2.6
consiste na modulagéo por largura de pulso SVPWM (Space Vector Pulse Width Modulation).

Nesta técnica, as tensdes V., V; e V, sdo representadas por meio de um vetor espacial V definido
em um plano complexo conjugado, conforme (2.21) (WU, et al., 2008) (IQBAL, et al., 2006).
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2Vy—Vs—V¢
V.
V= oc] =[ v, ] (2.21)

A Tabela 2.1 apresenta o0s vetores basicos para as possiveis combinacdes de

chaveamento para o inversor de dois niveis apresentado pela Figura 2.7. Os valores V, e Vp sdo

obtidos com a equacéo (2.21), conforme o estado de comutacéo das chaves S,., S e S;. Observa-

se na Tabela 2.1 que V,, e V; sdo vetores nulos (magnitude zero).

Tabela 2.1 - Vetores espaciais para inversor de dois niveis

| /4 Ve Vﬁ S, Ss St
Vo 0 0 0 0 0
2
Vi gcc 0 1 0 0
V Vee
14 = — 1 1|0
2 3 \/g
V. Vee
174 _ < — 0 1 0
3 3 \/g
V4 — ZZCC 0 0 1 1
V. Vee
174 _ < -— 0 0 1
5 3 \/§
|/ Vee
|4 < -— 1 0 1
6 3 \/§
vV, 0 0 1 1 1

Fonte: (GARCIA, 2015)

Os vetores basicos dividem o plano complexo em 6 setores de trabalho, conforme a
Figura 2.9 (SHARMA, et al., 2017).
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Figura 2.9 - Setores de trabalho definidos pelos vetores espaciais ndo nulos.

SR
. //////
SR

Fonte: (GARCIA, 2015)

Seja V,. o vetor espacial de referéncia que representa as tensdes trifasicas. Este vetor
espacial estd incluso em um dos setores de trabalho gerados através da disposic¢do dos vetores
basicos. O objetivo da técnica SVPWM consiste em aproximar V. mediante a combinacdo de
comutacdes de estados correspondente aos vetores basicos (SHARMA, BHAT e AHMAD,
2017). A equagéo (2.22) define como deve ser obtido o vetor de referéncia para um pequeno

periodo de modulagao ty,.

Vitpwm = Vata + Vpty (2.22)

As variaveis t, e t;, sdo os intervalos de tempo os quais 0s estados de comutacdo

correspondentes aos vetores basicos V, e V}, sdo mantidos no inversor, desta forma tem-se que:

tpwm = ta + by (2.23)

Com o intuito de reduzir o contetido harmonico do sinal de tensdo, os vetores nulos

devem ser utilizados por um periodo de tempo t,,,;, de acordo com a equacéo (2.24).

towm = ta + tp + thuio (2.24)

A partir das equacdes (2.22) e (2.24), tem-se que:
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Vrtpwm = Vata + Vpty + Viuiotauio (2.25)

Para obter os valores de t, e t;, a equagéo (2.24) pode ser reescrita matricialmente em

funcdo das componentes reais e imaginarias, conforme a seguinte solucéo (LIU, et al., 2008):

%4
tal| _ -1 a o« b_x ref_a
[tb] - tpwm [VEL Vb] V tpwm V W p Vb ,3] [Vref /3] (2-26)

A partir da equacdo (2.26), foram obtidas as formulas para os intervalos de tempo ¢, e

t, em cada setor de trabalho, de acordo com a Tabela 2.2.

Tabela 2.2 - Intervalos de tempo de comutacéo.

Setor t, tp
I tpwm(3v;"_oc 4/ SVT_B) pwm 3V r_S
2V, V..
T tpwm(3Vr°< + \/ 3Vr_ﬁ) pwm(3V T4/ 3V )
2V, 2V,
i pwm 3V _ tpwm(BVnX + Vi 3Vr_[3)
Vee 2Vec
v pwm(SV —/3Vrp) towm+/3Vr g
2V, |/
Vi _ tpwm(gvnx + 1/ 3Vr_,8) tpwm(3Vr_o< Ry 3Vr_ﬁ)
2Vec 2Vec
Vi pwm 3V r_pB tpwm(3Vr°( + 1/ 3Vr_,8)
Vee 2Vec

Fonte: (GARCIA, 2015)

Os vetores Vy e Vy sdo obtidos de acordo com a posigdo no setor m do vetor de

referéncia V., de acordo com as equacdes (2.27) e (2.28).

V, = Vp, (2.27)

 (Voer, m = [1,2,34,5]
w_{ i (2.28)

A partir das equacdes (2.25), (2.27) e (2.28) € obtida a disposicao dos vetores no tempo,

conforme a Figura 2.10.
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Figura 2.10 - Disposic¢do dos vetores no tempo.

Vo Vx VY V}' V-,r V\er Vo

S,_| L
s, [ 1__
S, [ 7]

Fonte: Autor.

Onde ty e t, sdo obtidos de acordo com as equacdes (2.29) e (2.30).

=[1,3,5

_ (te, m=] ]

= {tb, m = [2,4,6] (2.29)
_ (te, m=[2,4,6]

r = {tb, m = [1,3,5] (2.30)

A Tabela 2.3 apresenta as condicGes para ser determinado o setor de trabalho m onde

se encontra o vetor de referéncia, por meio da relagdo entre V, e Vj .



Tabela 2.3 - Critérios de identificacdo do setor.

. Condicao
Setor Angulo do Vetor :
(m) Ve Vs
I [0°, 60°] V3V > Vp Vg >0
3V, <Vzou
I [60°, 120°] V3l < Vg Vg >0
—V3V, <V
i [120°, 180°] —\3V,=Vg | Vp>0
\Y [180°, 240°] V3V > Vp Vg <0
3V, =Vgou
\Y; [240°, 300°] V3 2 Vg Vs <0
V3V, > Vg
VI [300°, 360°] —V3V, <Vg | V<0

Fonte: GARCIA, 2015

0 setor onde encontra-se o vetor de referéncia.

Figura 2.11 - Padréo de chaveamento.

—

JmL

1

| L

Setor Il

Setor llI

-1

=

J Lﬂ

[ 1]

I ]

Setor IV

Setor V

1

Setor VI

Fonte: Autor.

cada chave permanece ligada de acordo com as equag0es 2.31 a 2.33:
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Existem seis padrdes de chaveamento de S,, S; e S; para a Figura 2.11, de acordo com

O tempo de comutacdo pode ser simplificado calculando diretamente o periodo o qual



ERIET
Teeon =1 B2(1+fiq-[-2%
2 (1 +fc%[—Va +35]) m =136
(2 (1 + fo g x/_Vﬁ]),m
Toon=1{ 5% (1+fc2V =) m -
k “’;”"(chZV [ve-#). m=
(=l ). me
Tr_on = 1 e (14 o2 [22]), m=
Ltp;m(”chV [Vee +V3Vg]), m =

(2.31)

(2.32)

(2.33)

Para obter o periodo em que a chave permanece desligada, ¢ utilizada a relagéo 2.34

Toff = Ton — towm
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(2.34)

O fator de correcdo f,. € unitario para a regido de operacdo linear, representado pelo

hexagono da Figura 2.8, para a regido de sobremodulacdo seu valor depende do angulo e da

amplitude de compensacéo. Foi observado nas equacdes (2.31), (2.32) e (2.33) um termo em

comum que se repete, portanto a equacdes foram generalizadas conforme descrito pela equagéo

(2.35).

Ton = 222 (1 + fu g [F (0, f V)]

(2.35)

A equacdo (2.36) € utilizada para determinar o indice de modula¢do (IM) do SVPWM

que varia entre 0 e 1. A regido linear de operacéo ocorre para IM < 0,91. Quando 0,91 < IM <

0,95, SVPWM opera no modo de sobremodulacéo I, enquanto que o SVPWM opera no modo de
sobremodulacdo 11 quando o indice de modulagdo é maior a 0,95. (KUMAR e DAS, 2014)

%4
IM =—L
Vfund
ZVd
Vfund - <

(2.36)

(2.37)
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2.5 Transformada Z

Para a compreensao dos topicos na sequéncia, € necessario o entendimento sobre a
Transformada Z, o qual € o equivalente a transformada de Laplace no dominio discreto. Através
da Transformada de Laplace, equagdes diferencias definidas no tempo continuo sao
transformadas em equac0es algébricas. De forma analoga, a Transformada Z converte equagdes
de diferencas definidas no tempo discreto em equacfes algébricas (LATHI, 1992). A
transformada Z permite definir funcdes de transferéncia em tempo discreto: a relacdo entre as
entradas e saidas de um sistema linear definido no tempo discreto. A diferenca das equacgdes
diferenciais em tempo continuo, as equacGes de diferencas podem ser facilmente
implementadas em um processador digital. Assim, apds definir a funcéo de transferéncia de um
sistema (por exemplo, um controlador ou observador) é possivel implementar este sistema em
um processador digital (FPGA nesta Dissertacao).

A Transformada Z unilateral pode ser expressa de acordo com a equacdo (2.38),
enquanto sua transformada inversa é dada de acordo com a equacdo (2.39). Para estender a
equacdo (2.38) a Transformada Z bilateral, os limites sdo definidos entre —oo e oo, em vez de 0
e oo (LATHI, 1992).

X(z) = Lp—ox(n)z™" (2.38)
x(n) = %ngX(z) 2" dz (2.39)

Para aplicagbes em engenharia, a Transformada Z, assim como sua inversa, S0
representadas por meio de tabelas, possibilitando a operacdo de transformacdo sem a utilizacéo
das formulas. (LATHI, 1992) A transformada Z existe quando a somatoria dos valores infinitos
na equacao (2.38) possui convergéncia, conforme a restricdo em (2.40). (HAYKIN e VEEN,
2003)

Yn=—oo|X(M)r7"| < 00 (2.40)

Onde a variagdo para r em que o valor da somatdria na equacéo (2.40) tenha um valor
finito é chamada de regido de convergéncia, (HAYKIN e VEEN, 2003).

A tabela 2.4 apresenta, de forma resumida, as principais propriedades presentes na
Transformada Z.
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Tabela 2.4 - Propriedades da transformada Z

Operagéo x(n) X(2)
Adicdo x1(n) +x,(n) | X1(2) +X,(2)
Multiplicacdo Escalar ax(n) aX(2)
x(n—1) z71X(2)
Atraso x(n—2) z7%2X(2)
x(n—m) z7"X(2)
x(n+1) zX(z)
Avango x(n+2) z?X(2)
x(n+m) z"X(2)
Multiplicacdo por Expoente a™x(n) X (g)
Multiplicagéo por n nx(n) —z diX(z)
Z
Convolucéo x1(n) * x,(n) X1(2)X,(2)
Valor Inicial x(0) lim X(2)
Valor Final lim x(N) | lim(z — DX(2)!

1 —Polos de (z — 1)X(z) dentro do circulo unitario
Fonte: LATHI, 1992.

2.5.1 Funcéo de Transferéncia Discreta

Para obtencdo da fungéo de transferéncia, parte-se de um sistema onde a saida y(n) é

expressa em termos de resposta ao impulso h(n) e da entrada x(n) por meio da convolugéo:

y(m) = h(n) * x(n) (2.41)

Aplicando a transformada Z em ambos os lados conforme as propriedades na tabela 2.4

resulta em:
Y(z) = H(2)X(2) (2.42)
A funcgdo de transferéncia discreta H(z) é definida como a relacdo entre a saida e a

entreda do sistema modelado em tempo discreto (HAYKIN e VEEN, 2003), tal como indicado

na equacdo (2.3). A Figura 2.12 representa o conceito de funcdo de transferéncia discreta.

H(z) = X2 (2.43)

X(2)
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Figura 2.12 - Diagrama para uma funcéo de transferéncia.
X Y
(z) H@) (z)

Fonte: LATHI, 1992.

A equacdo (2.43) pode ser reescrito com auxilio da equacdo (2.38) e das propriedades

de transformada Z da seguinte forma (condi¢es inicias nulas):

YK _obxz™®  bpzK+bg_y1z¥ 1+ byz+b,

Hz) = Bt s = e e (2.44)
2.5.2 Equacdo das Diferencas

Considerando as equacg0es (2.43) e (2.44):

brz¥+byg_qz% " 14-byz4+bg _ Y@ (2.45)

Zn+ a1z 1+-az+ag X(z)

Desenvolvendo a equacéo (2.45) obtém-se:

Y(2) (" + ap_1z"t + - ayz + ay) = X(2) (brz® + by_12¥" 1 + - bz + by) (2.46)

Conforme a Tabela 2.4, z7™X(z) = x(n —m) , assim a equacdo (2.46) pode ser

representada por meio de atrasos da seguinte forma:
Yy t An-1Ym-1) T+ @1Y0) + Ao = Xy + b1 Xk—1) + - b1xoy + by (2.47)
Isolando y .,y da equagdo (2.47) obtém-se:
Yn) = bXey + be—1Xk—1) + " b1X) + by + An_1Yn-1) + - @Yy + o (2.48)
A equacdo (2.48) é chamada de equacdo das diferencas, e permite a representacdo da

funcdo de transferéncia por meio do atraso da entrada e da saida. Conhecendo-se as condigdes

iniciais, 0 termo by x () + by + a,1Y () + a, € reduzido a uma constante.

O uso da equacédo das diferencas permite a implementacéo de sistemas discretos em
sistemas FPGA.
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2.6 Sensor de Posicao Resolver

Sensores de posicao tipo resolver se diferenciam de encoders por fornecer a informacao
de posicdo em formato analégico e com maior precisdo. Sua estrutura consiste em um
enrolamento rotdrico de excitacdo e dois enrolamentos estacionarios de saida defasados em 90°,

conforme a Figura 2.13.

Figura 2.13 - Sensor resolver: (a) diagrama fisico; (b) circuito esquematico.

Transformador Enrolamento

rotativo de excitacso Enrolamentos

Enrolamento  Vcos < = do estator
de excitacado

: 0 \
Errol 105 d at Transformador ! I
nrolamentos do estator rotativo

@) i (b)
Fonte: (GARCIA, 2015)

A onda senoidal de excitagéo V,,. chega ao enrolamento do rotor conforme (2.45)

através de um transformador rotativo, com frequéncia entre 1 kHz e 20 kHz.

Vexe = aexcsen(wexc t) (2-45)

Os enrolamentos de saida possuem tensdes induzidas pela excitacdo do motor de acordo

com a equacao (2.46) e (2.47).

Vsen = kaexc [sen(@)sen(wexct) + %M (2.46)

Vios = k@exc [cos(@)sen(wexct) + 28 cosB)sen(wexet) (2.47)
dt Wexc

Sendo:

Wexe * Frequéncia do sinal de excitacao;

k: Razdo entre os enrolamentos do estator e o rotor do sensor;

0 : Angulo mecéanico;

Ve Sinal de excitacdo de entrada;

Aoxe Amplitude do sinal de excitacéo;

Vsen, Veos © Saidas do sensor.
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As equagdes (2.46) e (2.47) podem ser simplificadas caso a velocidade mecanica seja

menor que o sinal de excitagéo, conforme as equacdes (2.48) e (2.49):

Veen = kaexcsen(8)sen(wexct) = kVexcsen(0) (2.48)
Veos = kQexcc05(0)sen(weyxct) = kVpxccos(6) (2.49)

Por meio de (2.48) e (2.49) pode ser observado gque os sinais de saida do sensor resolver
s&o modulados em amplitude (GARCIA, 2015).

A Figura 2.14 apresenta uma solucdo para a leitura das informag6es fornecidas pelo
sensor de posicdo resolver proposto por (GARCIA, et al., 2018). Neste sistema, um
demodulador sincrono permite obter os envelopes d, e d. dos sinais de saida do sensor. Os
sinais demodulados dg e d. sdo usados para estimar o angulo por meio do observador em

malha fechada ATO (Angle Tracking Observer, ATO em inglés).

Figura 2.14 - Diagrama do ATO tipo II.

ATO

Adaptado de GARCIA, et al., 2018.

No demodulador sincrono, o sinal de excitacdo é sincronizado com uma onda quadrada
conforme a Figura 2.15. As transi¢cBes positivas e negativas da onda quadrada acontecem

quando o sinal de excitagdo do resolver atinge seus valores extremos.
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Figura 2.15 - Demodulador sincrono.

AWAWAWANERC
vV V V \V

FLELE LT o
~ASNA

(OFE )
b4 o @ ®. o estimated

keagsin(6)

© Sample multiplied by -1
Fonte: Adaptado de GARCIA, et al., 2018

A onda quadrada é utilizada para demodular as informagcdes de saida do sensor resolver:
sdo utilizadas as amostras dos sinais de saida do sensor que correspondem as transigdes positiva
e negativa da onda quadrada. Naqgueles instantes de tempo, sen(w,,.t) = 1. Como resultado

os sinais demodulados ds e dc sdo obtidos:

dg = kagyc.sen(0) (2.50)
d. = kag,.cos(6) (2.51)

Em decorréncia do uso dos picos e dos vales do sinal de excitagdo, a frequéncia de
amostragem sera o dobro da frequéncia da onda de excitacdo. Com as saidas do resolver
demoduladas, é realizado a multiplicacdo pelo seno ou cosseno do angulo estimado. Assim, o

sinal g, é obtido conforme a solucéo abaixo:

ug = dg cos(8,) = ka,.sen(0) cos(6,) (2.52)
u. = d.sen(8,) = kar.cos(0) sen(6,) (2.53)
Ge = Us — Uc

Je = kagycsen(0) cos(8,) — ka,,. cos(8) sen(6,)

Je = kaoxc[sen(0) cos(6,) — cos(6) sen(6,)]

Ge = Kaogesen(0 — 0,) ~ kapye(6 — 6,) (2.54)

O ATO pode ser modelado em espaco de estados usando como referéncia o sistema
proposto em GARCIA, et al., 2018, de acordo com as equacdes (2.55) e (2.56). Na modelagem
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proposta, o vetor E € o vetor de erro dos estados, enquanto que 0s ganhos ko, k1, e ko devem ser
projetados para que a operacdo do ATO tenha boa resposta dinamica e robustez a ruido. E

possivel usar técnicas como a formula de Ackermann para sintonizar os ganhos.

E =(A-BK)E (2.55)
0 0 0 kg,

A=|-1 0 0]; B=[0]
0 1 0 0

2.7 FPGA-In the Loop

O FPGA (Field Programmable Gate Array, em inglés) utilizam blocos l6gicos
programaveis, que permitem a implementacdo de modelos matematicos via linguagem de
programacao em Hardware, o qual determina a forma como 0s componentes internos irdo ser
conectados entre si. Os FPGAs sdo reconfiguraveis, permitindo a alteracéo e recopilagdo de
novos modelos matematicos. Ademais, os FPGAs podem ser configurados para operarem com
processamento serial ou paralelo (INTEL, 2020). Nesta dissertacdo, os algoritmos SVPWM e
da leitura do sensor resolver foram implementados no Kit de Desenvolvimento DE2-115 da
ALTERA, baseado no FPGA EP4CE115F29C7N, conforme ilustrado pela Figura 2.16.

Figura 2.16 - Kit FPGA DE12-115.

- -

Fonte: Autor.

O FIL consiste em uma técnica de testes onde algoritmo a ser testado € implementado
no FPGA. Esta técnica oferece as vantagens de teste de software em conjunto com os testes de
hardware, pois permite a implementacdo do sistema de controle em hardware com a planta

simulada em software (tal como seria implementado na pratica) (MATHWORKS, 2020). Nesta
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dissertagéo, os sistemas de testes foram implementados em SIMULINK. Um cabo Ethernet
permite a comunicagéo de dados entre o Kit do FPGA e o computador onde o algoritmo de teste
sera executado.

O FIL permite avaliar algoritmos desenvolvidos em FPGA considerando efeitos como
0s atrasos de processamento e o numero limitado de bits nas operagdes aritméticas, enquanto é
possivel usar diferentes valores de sinais de testes. Esta técnica € muito util no teste do algoritmo
de leitura do sensor resolver, sendo que o verdadeiro valor da posicdo angular é conhecido no
ensaio. Um sensor de posicdo de alta exatidao (de alto custo e dificil de obter) seria necessario
para verificar a exatiddo do valor de posicdo estimado quando o algoritmo é testado com um
resolver fisico. A Figura 2.17 mostra a implementacdo do sistema FIL usado nos ensaios

experimentais efetuados.

Figura 2.17 - Bancada de teste usando FIL.

Fonte: Autor
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3 MODELAGEM MATEMATICA E COMPUTACIONAL

3.1 Aproximagdo da Funcéo Sigmoide usando SPLINE e Algoritmo Genético
3.1.1 Populacéo Inicial

A populacdo inicial de individuos em um algoritmo genético é escolhida aleatoriamente.
No entanto, é possivel definir critérios na escolha de forma a resultar em uma distribuicédo
uniforme ou reduzir o esforco computacional.

De acordo com (2.17), (2.18) e (2.19), presentes no capitulo 2.2, os trechos dos

polinémios SPLINE séo reduzidos a, respectivamente, [0, Ls], [Ls, L4] € [L4, 8].
Cada segmento é aproximado por um polinémio de grau n, de acordo com (2.16),
presente no capitulo 2.2 o qual foi incluido ao gene dos individuos da populacdo inicial,

resultando no cromossomo de acordo com (3.1).

[ Lz | Lo | ne | np | np, | (3.1)

Onde np, , np, € np, correspondem respectivamente ao grau do polinbmio nos
intervalos 3, 4 e 5.

Em vista de obter melhor distribuicdo dos valores correspondentes para os individuos
gue compde a populacdo inicial, assegurar que o no L, tenha magnitude superior a Ls, , a
geracdo aleatéria é realizada de acordo com as seguintes restricGes, onde a constante d

determina a distancia minima entre as variaveis:

1< [np,, np,, Np,] <4 (3.3)

A populacdo aleatoria inicial é gerada conforme (3.4) e (3.5) a partir de um valor
randomico rand entre 0 e 1, respeitando as restricdes em (3.2) e (3.3); round é utilizado para

arredondar o valor, uma vez que nédo existe grau de polindmio fracionario.

[Ls,Ly] = 8 x rand (3.4)
[np3,np4,np5] = round[(3 *rand) + 1] (3.5)
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A Tabela 3.1 tem um exemplo comparativo da populacéo inicial gerada aletoriamente e
com uso da restri¢cdo proposta em (3.2).

Tabela 3.1 - Comparacdo na geracdo da populacdo inicial.
Geracdo Puramente Aleatoria | Geracdo com Restricao
rand | Ls rand | L, |rand | Ly |rand | L,

0,04 0,29 0,74 595 | 0,27 | 2,17 | 0,67 |5,38

0,85 6,79 0,39 3,14 | 0,09 | 0,68 | 0,66 |5,26

0,93 7,47 0,66 524 | 0,21 166 | 0,39 | 3,10

0,68 5,43 0,17 137 | 0,30 [2,43]| 0,94 | 7,55

0,76 6,06 0,71 565 | 0,63 |507]| 0,77 |6,13
Fonte: Autor.

E possivel observar a ocorréncia de valores maiores em L, com relagdo a L, para a
geracdo puramente aleatoria, assim como magnitudes semelhantes, situagdes os quais ndo
ocorrem com o uso de (3.2).

Outras restricdes foram testadas, apesar dos resultados na geracao da populacao inicial
para as condi¢cfes adicionais, ndo houve impacto sobre a otimizacdo do Algoritmo Genético.

Portanto a restricdo proposta é suficiente para gerar a populacdo inicial.
3.1.2 Funcéo Objetivo

O fitness foi definido como sendo o menor modulo dentre 0s méaximos erros absolutos
entre a funcdo sigmoide f(x) e sua aproximacdo por polinémios SPLINE f,(x), conforme a

equacéo (3.2)

fungao_custo = |f(x) = fo(x) 3.2)

Para analise complementar, foi inserido o erro quadratico médio (mean square error,

MSE), conforme equacéo (3.3).
MSE = ~ 31 [f (x) = fo(2)]? (3:3)

A escolha do erro absoluto como parametro de otimizacdo no lugar do MSE, ocorreu

pois o erro quadratico médio realiza a média de todos os valores aproximados no intervalo do
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polindmio. Com isso 0s picos de erro pontual tipicos na transigdo entre polindmios decorrente
da técnica SPLINE ndo sdo adequadamente representados pelo MSE.

A funcao fitness deve considerar as restricbes na implementacdo da funcdo de
aproximacdo. Uma das mais importantes € o nimero de bits que serédo utilizados nos calculos
aritméticos no FPGA. Neste trabalho, considera-se uma representagcdo numérica de ponto fixo

com 16 bits para representar a parte fracionarias dos nimeros.

3.1.3 Ajuste dos Parametros

A tabela 3.2 apresenta os parametros de configuracdo do algoritmo genético adotados

com base nos testes realizados.

Tabela 3.2 - Pardmetros usados no algoritmo genético.

Populacéo Inicial 100
Taxa de Crossover 80%
Taxa de Mutacédo 5%
Numero de Geragdes 80
Grau do Polindmio. 4

Fonte: Autor

Os parametros foram escolhidos por meio de analise grafica de acordo com a Figura 3.1.
Onde foi realizado testes sob os parametros da tabela 3.3 e analisada sua influéncia no fitness

do resultado final, assim como a convergéncia a cada geracao.



Figura 3.1 - Testes de parametros do algoritmo genético.
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Fonte: Autor.

Tabela 3.3 - Pardmetros usados nos testes do algoritmo genético.

Testes
la5 | 6al0 11a15 16 a 20
Nuamero de Individuos 50 100 100 100
Taxa de Crossover 80% 80% 60% 80%
Taxa de Mutacao 1% 1% 1% 5%
Geracoes 80 80 80 80

Fonte: Autor.



Figura 3.2 - Convergéncia usando representacdo numérica de ponto fixo.
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Fonte: Autor.

Através da Figura 3.2 observa-se que o erro estabiliza apds 30 geracGes utilizando ponto
fixo para a funcgéo objetivo com um bit de sinal, um bit inteiro e 16 bits fracionarios. A Figura

3.3 apresenta um caso onde € utilizado uma representacdo numérica ponto flutuante de 64 bits

(formato double).

Figura 3.3 - Convergéncia considerando representacdo numérica de ponto flutuante.
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Observa-se uma diferenga na forma como a funcéo objetivo converge, iSso ocorre pois
na representacdo em ponto fixo o valor do erro esté limitado a quantidade de bits adotados. O
resultado gréafico sofre variacdes de acordo com a populagéo aleatdria inicial.

Em decorréncia das caracteristicas do FPGA, foi considerada a situacdo o qual faz uso
de ponto fixo na escolha do nimero de geracGes, embora seja possivel reduzi-lo, optou-se em

utilizar 80 geracGes para garantir uma convergéncia adequada.

3.2 Modelagem do Neurdnio

Com o intuito de verificar a aplicacdo da sigmoide aproximada, foram simulados dois
neurdnios isolados, um usando a funcdo original e o0 segundo com a aproximacao, conforme o
modelo matemético da Figura 2.1 estabelecido no capitulo 2.1. A funcdo de ativacdo
aproximada foi modelada de acordo com a Figura 3.4.

Figura 3.4 - Diagrama da sigmoide aproximada.

v \
u ==0| u q 3 n ! P, P.. seu>=>=0 Ye
2 o = {u seu , Selegéo do , Calculo do‘ Byl - { n - e
-u, seu=0 Intervalo n Polinémio para n 1-P,, seu=<0

Fonte: Autor.

De acordo com o capitulo 2.2, um polindbmio realiza a aproximacao para cada intervalo

definida entre nds pertencente a funcdo. A equacao (3.4) é utilizada para modelar a selecdo de

intervalo.
3, u' =10, Ls]
)4 u = [Ls, L4]
"=35, w =L, 8] (34)
6, u' =

~

Note que o intervalo 6 refere-se a saturacdo em 1, dado o sistema discreto. Selecionado
o0 polinémio, sua modelagem é realizada usando a equacéo (2.10), presente no capitulo 2.2. As
constantes foram obtidas por regressdo para 0s nos otimizados pelo algoritmo genético

desenvolvido conforme os capitulos 2.2, 2.3 e 3.1.
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3.3 Modulagéo por Vetores Espaciais SVPWM

3.3.1 Modelagem da regido linear de operacéo

Foi realizada a simulacdo para um sistema tipico de inversor com o algoritmo SVPWM,
conforme o diagrama Figura 3.5.

Figura 3.5 - Diagrama do motor com inversor controlado.
Vi

chaveamento .
towm O—— SVPWM . |Inversor de

O_,—b Tl 2 fases
Vcc

Fonte: Autor.

v

Motor

O sistema SVPWM modelado, de acordo com a Figura 3.6, usado na simulacéo utiliza
as componentes do vetor de referéncia para obter-se os pardmetros de chaveamento S,., Ss, S;,

STTL’ SSTl € StTL'

Figura 3.6 - Diagrama do sistema SVPWM.

—>0 S
Vg O >
TR on o _D)_’O SRI'I
Setor > »
VO r .| Tempos de Tson .| Sinais de —»0Sg
B ” . v .
chaveamento chaveamento o0 S
o TTon o Su
towm O > »
—»O0 ST
Ve O >
e ) —{>o»0ST,
Sinal de
referencia

Fonte: Autor.

O setor de trabalho é identificado de acordo com a relacéo apresentada na Tabela 2.3,
presente no capitulo 2.3.
A partir da equacdo (2.35), foi obtido o modelo para a parte generalizada das equacdes

referentes aos tempos de chaveamento, conforme o diagrama da Figura 3.7.
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Figura 3.7 - Diagrama para a obtencdo dos tempos de chaveamento.

Lowm O—f % 1/2 —L.
1/Vge O—> x 3/2 —»

[f(vra): f (\'—1']3)]

. 'OTnon

n=R,S.T

Fonte: Autor

Este modelo se repete na obtencéo individual dos tempos Tr on» Ts on € Tr o Modelado
conforme as equacgdes (2.31), (2.32) e (2.33).
Com os tempos de comutacdo foi encontrado os padrdes de chaveamento ao comparar

os tempos a um sinal triangular de referéncia com amplitude e frequéncia igual a t,,,,,.

3.3.2 Modelagem da regido de sobremodulacéo

O indice de modulacdo utilizado para identificar a regido de operacdo foi modelado
conforme as equacgdes (2.36) e (2.37).

O modelo usado na regido linear de operagdo também é valido para a sobremodulacéo,

contanto que seja feita uma compensacao, o qual optou-se por aplicar diretamente sobre o vetor

de referéncia, obtida experimentalmente conforme grafico da Figura 3.8.

Figura 3.8 - Grafico pontual para compensacéo de V..

v

[ ]
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L ]
4500 .
L ]
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Wr
Fonte: Autor.
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Como pode ser observado pelo grafico da Figura 3.16, a variacdo na compensac¢do do
vetor de referéncia para indices de modulagdo préximo a um é consideravel.

Foi projetada uma rede neural, com o intuito de realizar a compensacdo do vetor de
referéncia. A rede possui uma camada oculta contendo cinco neurénio com funcéo de ativacéo
sigmoide, e funcéo linear na camada de saida. Para o treinamento da rede foi utilizado os dados
experimentais obtidos.

A Figura 3.9 apresenta o diagrama usado para realizar a compensacdo da

sobremodulacéo através do uso de rede neural.

Figura 3.9 - Diagrama para a compensacdo do vetor de referéncia.
Vee O——" Indice de

V4O » modulacdo

N Vi, seIM<==0091
Vi = L OV
Vana - se IM =091

-

¥

RNA

Fonte: Autor

3.3.3 Implementacao através de FPGA in the Loop

Obtido a rede neural responsavel por realizar a estimacdo da sobremodulacéo, foi
realizado a implementacdo em VDHL, conforme diagrama da Figura 3.10 e a simulacdo para o
SVPWM, utilizando-se da ferramenta FIL (FPGA-in-the-loop) presente no SIMULINK.
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Figura 3.10 - Fluxograma da implementacdo em VHDL da compensacdo da sobremodulacéo.
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!
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!

Gerar as ondas PWM
|

Fonte: Autor.

O modelo do SVPWM foi utilizado como resultado esperado, o qual teve de passar pelo
FPGA para evitar que seja computado o erro inerte ao hardware ao ser realizado a diferenca
absoluta entre valores esperados e obtidos. Foram feitas trés simulacdes para a regido linear,

sobremodulacdo tipo 1 e tipo 2.
3.4 Leitura de Posicao
3.4.1 Modelagem e Simulacéo
Foi simulado o sistema de leitura de posi¢do conforme diagrama da Figura 3.11, para

um sinal de excitacdo de 5 kHz com amplitude unitaria; um gerador de ruido aleatério e um

angulo variante no tempo.
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Figura 3.11 - Diagrama para a leitura e posicéo.
Onda quadrada de o

referencia v Ls dg
0 — sen Demodulador L]
Resolver . ATO —0 8,
Vg O—— Vo > sincrono >
d
Ruido o ¢

Fonte: Autor.

O sensor resolver usado na leitura de posi¢do, conforme descrito no capitulo 2.6, foi

modelado de acordo com a as equacdes (2.45), (2.46) e (2.47). A partir do angulo e do sinal de

excitacdo, as saidas do sensor resolver foram calculadas.

No modelo responséavel por demodular o sinal gerado pelo sensor resolver, utiliza a
tensdo de excitacdo e uma onda quadrada como referéncia. Neste demodulador, as bordas de
subida e descida do sinal de referéncia séo utilizadas para realizar a amostragem, resultando em
uma frequéncia de amostragem de 10khz, o dobro em relacdo ao sinal de excitagéo.

Com os sinais demodulados, foi obtido o angulo estimado utilizando o observador ATO
tipo Il modelado de acordo com o diagrama da Figura 2.14.

Os integradores 1/s foram modelados no dominio discreto conforme proposto por
(GARCIA, et al., 2018), de acordo com solugio abaixo:

%: tsz : ts — l (34)

z—1

Para a implementacdo em FPGA, o sistema foi subdividido de acordo com a Figura 3.12,
onde uma rede neural realiza a aproximacao da diferenca dos sinais demodulados multiplicados

pelo seno e cosseno do angulo estimado.

Figura 3.12 - Diagrama de implementacdo da leitura de posi¢éo.
Onda quadrada o

de referéncia l RNA G(s)
Angulo O—» Vg > dg >
e > Be
Vexe O Veos > dc >
Resolver Demodulador ATO

Fonte: Autor.
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Foi utilizado uma rede neural artificial com seis neur6nios na camada oculta, treinado
com dados obtidos da simulagdo do modelo de leitura de posi¢do. Um atraso foi incluido para

solucionar problemas de loop algébricos, oriundos da simulacao para sistemas discretos.
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4 RESULTADOS

4.1 Estimacao da Sigmoide.

Para testar a exatidad do algoritmo de aproximacdo proposto, foi utilizado como
algoritmo de comparacdo a técnica descrita em SOARES, 2006, onde a segmentacdo da funcao

foi efeutada arbitrariamente, conforme a Figura 4.1. O grau do polindmio foi ajustado para

quatro.
Figura 4.1 -Sigmoide aproximada com nds arbitréarios.
1 -
08 /
/
;ﬁ
0.6 [ /
o f
5 _A?
L /
0.4 /
/
;é
/ Polinémio 1| |
02y 7 Polinémio 2
J/ Polinémio 3
- Polinmio 4
0 Polinémio 5 |
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
Entrada
Fonte: Autor.
Onde:
L1 = _3
L2 = _1
L3 = 1
L,=3

Realizando o célculo do erro quadratico médio conforme a equacdo 3.3 para cada
polindbmio e para o erro global, obteve-se a tabela 4.1.
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Tabela 4.1 - MSE para aproximacdo arbitraria.

Seguimento MSE
1 1,56 x 107°
2 7,29 x 10™*
3 1,78 x 1072
4 7,29 x 10™*
5 1,56 x 107°
Global 9,93 x 10~°

Fonte: Autor.

Com erro pontual segundo equacdo (4.1) foi obtido o gréafico da Figura 4.2, onde

0 ponto de maior erro possui magnitude de 4,8 x 10~*

erro = f(x) = fa(x) (4.1)

Figura 4.2 - Erro pontual, aproximagao arbitréria.

%107

Emo
o

Fonte: Autor.

Utilizando-se de algoritmos genéticos para obter os nds da estimacdo SPLINE

por polinémios e quarta ordem resultou no grafico da Figura 4.3.
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Figura 4.3 - Sigmoide aproximada com uso de algoritmos genéticos.

1 L
08 r
06
[=7]
K3
e
0.4
Polindmio 1
02 Polinémio 2
S Polinémio 3
i Polinémio 4| |
0 Polinmio 5

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
Entrada
Fonte: Autor.

Sendo:

L; = —3.8958933527845554
L, = —1,498031040981520
L; = 1,498031040981520
L, = 3.8958933527845554

Para este resultado, o algoritmo genético otimizou o grau dos polindmios
utilizados nas aproximacdes para quatro em todos os casos. A Tabela 4.2 apresenta 0s
erros MSE para cada segmento e o erro global da funcdo aproximada com uso de
algoritmos genéticos.

Tabela 4.2 - MSE para aproximacdo com uso de algoritmos genéticos.

Seguimento MSE
1 9,85 x 1078
2 4,68 x 1078
3 5,61 x 1077
4 4,44 x 1078
5 9,85 x 1078
Global 6,53 x 1078

Fonte: Autor.

Em comparacdo com os resultados presentes na Tabela 4.1, o erro € melhor

distribuido entre cada seguimento que compde a aproximacdo e o erro global é
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aproximadamente dez vezes maior. O gréfico da Figura 4.4 apresenta o erro pontual ao

longo da funcéo.

Figura 4.4 - Erro pontual, aproximacéo com auxilio de algoritmos genéticos.
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Fonte: Autor.

Comparando com a Figura 4.2 0 maior erro possui magnitude de 1,21x10~*, cerca de
quatro vezes menor. Comportamento similar a ocorréncia na analise do MSE, onde o erro esta
distribuido de forma mais uniforme ao longo da funcdo aproximada. Foi observado que 0s
maiores erros absolutos se concentram nas proximidades dos nés, onde ocorre a transicao entre
polindmios aproximares.

Foram realizadas pesquisas bibliograficas acerca do uso pratico da técnica SPLINE. No
entanto ndo foram encontradas referéncias do uso de algoritmos genéticos na otimizacdo da
SPLINE, até a data de elaboracdo desta pesquisa de dissertagdo. Como pode ser observado, a
utilizacdo de AG em conjunto com SPLINE pode trazer melhora significativa na aproximacao

realizada pelos polinémios.
4.2 Resultados das Simulagdes
4.2.1 Simulagéo do Neuronio
A Figura 4.5 apresenta o resultado da simulagdo dos neurénios modelados de acordo

com o capitulo 3.2, onde 4.5.a corresponde ao neurdnio com funcéo de ativacdo sigmoide, e

4.5.b com funcédo aproximada.



Figura 4.5 - Simulacdo: (a) Funcéo sigmoide; (b) Func¢éo aproximada.

(a) Com Sigmoide
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Fonte: Autor.

Onde:
x; = 8sen(t)

x, = 8sen(0,5t)

Wl,l = 1
W1,2 = 0
bl = 0
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Os parametros foram escolhidos propositalmente para que a resposta na entrada da

funcéo de ativacdo variasse no intervalo onde se encontra a aproximagdo. Graficamente néo é

possivel diferenciar os dois neurdnios, para isso foi utilizado o erro apresentado na Figura 4.6.
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Figura 4.6 - Erro entre os neurdnios.

x 107

25 I I 1 I I -

Fonte: Autor.

O erro é similar ao grafico do erro absoluto pontual obtido no item 4.1, com magnitude

similar. A simulacéo foi repetida utilizando os parametros abaixo:

Onde:

x; = sen(t)

x, = sen(0,5t)
1,8

5
I

W1,2 = _0,2



Figura 4.7 - Simulacdo: (a) Funcéo sigmoide; (b) Func¢éo aproximada.
Fonte: Propria.
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Figura 4.8 - Erro entre os neurdnios.

Fonte: Autor.
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4.2.2 Simulacéo do Sistema SV-PWM

Simulando o modelo proposto em 3.3 onde a tenséo V. foi definida como 1000 V, a
frequéncia f; em 5 kHz e vetor de referencia V. de 500 V aplicado sobre o inversor de um

motor simulado de 5 HP, 575 V e 1750 RPM, obteve-se os resultados a seguir:

Figura 4.9 - Resposta simulada do motor ao controle SV-PWM.

<Rotor speed (wm)>

01 0.2 03 04 05

<Electromagnetic torque Te (N*m)>

01 02 03

<Stator currentis_a (A)>

01 02 03 05 16

Fonte: Autor.

Observa-se pela resposta do motor que o chaveamento do inversor esta sendo controlado
pelo sistema SV-PWM em um sistema estavel.

As Figuras 4.10 apresenta o resultado para a simulacdo do vetor de referéncia
compensado utilizando redes neurais e a Figura e 4.11 o erro em comparagdo com 0 uso de

Look-Up Table, respectivamente.
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Figura 4.10 - Gréafico da compensacéo de V.
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Fonte: Autor.

Figura 4.11 - Erro para a compensacéo entre LUT e RNA.
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Fonte: Autor.

Observa-se que a rede neural foi capaz de aprender o comportamento da compensacéao
para o vetor de referéncia. Conforme o indice de modulacgdo se aproxima de um, o erro cresce
significativamente, o que € esperado uma vez que o fator de compensacdo tende ao infinito.

Uma das caracteristicas das redes neurais, € a capacidade de aprendizado do
comportamento dos dados usados no treinamento, que € aplicado aos pontos ndo usado no

treinamento. Com isso, as RNAs se sobressaem a técnicas como LUT as quais fazem
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aproximacoes lineares para valores intermediarios ndo carregados na tabela. Desta forma, em
aplicacbes como a compensacdo do vetor de referéncia, 0 uso de redes neurais pode

proporcionar uma melhor aproximacao para o comportamento desejado.
4.2.3 Simulacéo da Leitura de Posicao
Executando a simulacdo para o sistema modelado de acordo com o capitulo 3.4, obteve-

se a seguinte estimacao para o angulo o rotor:

Figura 4.12 - Resultados de simulacio para teste sem ruido (a) Angulo real do rotor; (b) Angulo estimado pelo
ATO; (c) Erro.
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Fonte: Autor.

Pode-se observar um erro de regime permanente durante a aceleracdo (de O até 1s).
Aquele erro é caracteristico de um sistema tipo-Il: erro de rastreamento constante quando a
referéncia (a posi¢do angular neste caso) € uma parabola (que corresponde a posi¢cdo angular
guando a aceleracdo é constante). Porém, o erro em regime permanente € nulo durante a
operacdo de velocidade constante (a partir de 1 segundo). Ao acrescentar ruido ao sistema, a
resposta fica de acordo com a Figura 4.13. As oscilagdes no erro quando a velocidade angular
é constante € produzido pelo ruido, porém, aquelas oscila¢cGes possuem uma amplitude menores

a 0,004 rad, o que é desprezivel.



69

Figura 4.13 - Resultados de simulacio para testes com ruido: (a) Angulo real do rotor; (b) Angulo estimado pelo
ATO; (c) Erro.
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Fonte: Autor.

Os coeficientes utilizados no modelo discretizado do ATO utilizado nesta Dissertacao
foram obtidos usando os ganhos indicados na tabela 4.3. Estes ganhos foram calculados
aplicando a formula de Ackermann na equacdo (2.55), para que os polos em malha fechada
sejam -75 e -38 + j54. Estes polos podem mudar dependendo das caracteristicas desejadas para
0 ATO.

Tabela 4.3 - Coeficientes usados no ATO tipo Il

ko | 150
k, | 10025

k, | 322000
T, | 0,0001

Fonte: Autor.

Observando os graficos conclui-se que o ATO é robusto a presenca de ruido e capaz de
estimar o angulo do rotor com pico de erro proximo a 0,05 para o sistema simulado.

Foi realizado a simulagcdo do modelo proposto que combina redes neurais com o0 ATO,
visando implementacdo em FPGA em trabalhos futuros.

A rede neural projetada utilizou um conjunto de 24001 dados de treinamento cuja as
entradas foram d, d. e 6, x), 0 objetivo de treinamento como sendo g,. Sua estrutura consiste
em seis neurbnios na camada oculta com funcdo de ativacdo sigmoide aproximada, e um
neurdnio na camada de saida com funcdo de ativacéo linear. Foi normalizado o valor de entrada
para 0 angulo estimado, com o objetivo de manter a magnitude do valor dos pesos e bias

razoavel para futuras implementagdes em sistemas embarcados.
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Simulando o sistema com a aproximacao proposta, obtém-se a resposta de acordo com
a Figura 4.14, observa-se que apesar da adi¢do da rede neural, 0 comportamento € similar ao

obtido pelo ATO verificado na Figura 4.12.

Figura 4.14 - Angulo estimado, com aproximac&o por redes neurais.
(a) Angulo

200

100

&
i
[
[
Ln
(]

0.04 rﬁ - - : : -

Fonte: Autor.

Todavia na regido linear a resposta esta levemente deslocada com relacdo ao zero e

possui uma ondulagdo com pico de, aproximadamente, 2,5 x 10~%, conforme a Figura 4.15.
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Figura 4.15 - Angulo estimado, com aproximaco por redes neurais, regifo linear.
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Fonte: Autor.

O deslocamento na curva do erro pode ser explicado em decorréncia do erro de
aproximacdo da rede neural. A ondulacdo representa uma limitagdo da rede ao aprender o
comportamento de um sinal dente de serra, como o caso do angulo estimado. As Figuras 4.16

e 4.17 apresentam a simulacdo com a incluséo de ruido no sistema.

Figura 4.16 - Angulo estimado, com aproximago por redes neurais e ruido.

(a) Angulo
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Fonte: Autor.



Figura 4.17 - Angulo estimado, com aproximag&o por redes neurais e ruido, regio linear.
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Fonte: Autor.

4.3 Implementacdo em FPGA

4.3.1 Implementacdo da Sigmoide
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Com a finalidade de observar o desempenho da fungdo sigmoide aproximada em

sistemas embarcados FPGA, foi realizado a implementacdo da aproximagao por polinémios

SPLINE utilizando linguagem VHDL. Com auxilio de uma biblioteca de ponto fixo permitindo

a implementacdo de valores fracionarios.

A implementacéo foi realizada com o auxilio do SIMULINK por meio do FIL (FPGA in

the Loop), onde foram simulados sinais de entrada que s&o carregados no FPGA e processados

pelo algoritmo VHDL o qual realiza a aproximacao. Essa ferramenta suprime a necessidade da

montagem de circuitos integrados para realizar os testes acerca do codigo fonte implementado

em FPGA, poupando assim tempo no desenvolvimento. O resultado é enviado ao software e a

resposta plotada, conforme as Figuras 4.18 e 4.19.
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Figura 4.18 - Aproximacao da Sigmoide em FPGA.
¥

Fonte: Autor.

Figura 4.19 - Erro para a aproximacao no FPGA.
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X
Fonte: Autor.

Observa-se que o erro possui comportamento semelhante ao observado nas
simulacdes das Figuras 4.4 e 4.6, onde o0 pico ocorre em aproximadamente em 1,2 x 107,
Fatores como taxa de amostragem, representacao binaria e a forma como o FPGA processa
as operacdes matematicas podem ser responsaveis por diferenciacbes na resolucdo da

resposta pertinente.
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4.3.2 Implementagéo do SVPWM

Foi realizada a implementacdo do SVPWM através de FPGA in the Loop. Os tempos
T,, para cada regido de operacdo foram obtidos e comparados ao resultado da simulacgéo,
conforme apresentado pelas Figuras 4.20 a 4.22. A compensacao para o vetor de referéncia foi

realizado utilizando a aproximacéo por redes neurais artificiais.

Figura 4.20 - Tempos de comutacdo para a regido linear de operacéo.
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Fonte: Autor.
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Figura 4.21 - Tempos de comutacdo para a regido de sobremodulacdo modo 1.
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Figura 4.22 - Tempos de comutagdo para a regido de sobremodulacdo modo 2.
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Para este caso, ndo houve alteracéo na estrutura do SVPWM. Portanto, os erros absolutos
obtidos refletem aos truncamentos realizados pela implementagédo em FPGA para as operacgoes
intermediarias. Por meio da analise grafica foi obtido a maior magnitude do erro para os temos
de chaveamento R, S e T, nas respectivas regides: Linear, sobremodulacdo modo 1 e modo 2,

conforme a tabela 4.4.

Tabela 4.4 - Erro absoluto para a implementacdo em FPGA do SVPWM.

Regido de Operagéo Tron Tson T7on

Linear (m =0,76) 1,77 x 107> [ 1,78 x 107> | 1,77 x 107>
Sobremodulagdo modo1 (m=0,91) | 1,91 x 107> | 1,93 x 10™° | 1,91 x 10~°
Sobremodulagdo modo 2 (m =0,97) | 2,42 x 107> | 2,45 x 107° | 2,42 x 10™°

Fonte: Autor.

Foi observado que conforme se aproxima do indice de modulacdo ao valor unitario,
maior o erro absoluto, 0 que € esperado tendo a tendéncia ao infinito apresentada pela
compensagao do vetor de referéncia. Deve ainda ser levado em conta que foi estipulado 32 bits
para representar os tempos de chaveamento, portanto a medida que o sistema tende ao infinito,

a resposta no FPGA ira tender a saturacéo.
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5 CONCLUSOES

Esta dissertacdo apresentou a implementacdo em FPGA para o SVPWM e a simulacédo
para 0 ATO com uso de redes neurais artificiais. Os resultados experimentais demonstram a
exatidao e a robustez dos modelos propostos.

O objetivo deste trabalho de dissertacdo ndo somente € a implementacao destes sistemas
em FPGA, mas também o uso de aproximacdes ndo convencionais como RNA e SPLINE com
0 intuito de manter baixo custo computacional. Tendo em vista que hardwares mais robustos
apresentam custo econémico maior.

Ao utilizar Algoritmos Genéticos para realizar o ajuste dos parametros usados pela
técnica SPLINE, o erro de estimacéo foi reduzido significativamente em comparagdo ao uso de
parametros escolhidos arbitrariamente. Desta forma, sistemas que necessitam maior exatidao
com o uso de redes neurais, podem aproximar a funcéo de ativacdo sigmoide com menor grau
dos polindmios SPLINE ao ajustar os parametros usando redes neurais. E possivel obter uma
estimacdo otimizada da funcdo sigmoide para uma estrutura de hardware definida (graus do
polindmio, nimero de bits utilizados nos calculos aritméticos). O uso de Algoritmos Genéticos
no calculo da aproximacéo sigmoide é um dos principais aportes deste trabalho.

Deve ser levado em consideracado, que para grau do polinbmio cinco ou superior usado
na aproximacao da sigmoide, resulta em constantes com valor fracionario que exigem mais de
16 bits para serem implementados em FPGA, resultando em maior custo computacional.

Durante o desenvolvimento da implementacdo do SVPWM, observou-se que o uso de
LUT na compensacdo do vetor de referéncia acarreta na interpolacdo linear para valores ndo
tabelados. Uma rede neural artificial, no entanto, tem como caracteristica o aprendizado do
comportamento da curva por meio dos dados de treinamento. Desta forma, para os valores ndo
tabelados, espera-se que a RNA desempenhe melhor comportamento em comparacao a LUT.

Para a correta implementacao do ATO tipo Il proposto, a quantidade de bits fracionarios
armazenado nas variaveis devem estar corretamente ajustadas. De forma a garantir a precisao e
robustez exigido na leitura do angulo. As variaveis que armazenam os angulos (presente e
passado) usados pelo sistema discreto devem apresentar no minimo 40 bits fracionarios para a
leitura ser correta, enquanto as constantes da equagéo das diferencas devem possuir no minimo
24 bits fracionarios. Para demais variaveis 16 bits fracionarios devem ser suficientes para

representar seus valores.
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O grau dos polindmios usados na sigmoide aproximada por SPLINE podem gerar
ondulacédo indesejada de magnitude significativa na resposta do ATO. Por ouro lado aumentar
0 grau dos polindbmios acarreta em aumento de custo computacional, tanto pela adicdo de
operacdes matematicas, quanto pela quantidade de bits necessarias para armazenas as
constantes dos polindmios. Nesta dissertacdo o objetivo foi alcangado ao aproximar a sigmoide
com polinémios de grau quatro, com uso de 16 bits fracionarios durante a simulagéo.

A taxa de clock usado no FPGA, assim como a taxa de aquisicdo de dados, podem
influenciar na leitura do angulo realizada pelo ATO em sistemas embarcados, tornando o

sistema instavel.

5.1 Trabalhos Futuros

Como trabalho a ser desenvolvido esta o teste dos algoritmos SVPWM e de leitura de
posicdo do sensor resolver propostos usando uma motor e sensor fisicos. Nesta dissertacdo o0s
sinais gerados pelo motor elétrico foram enviados ao FPGA usando a técnica FIL. Neste caso,
o0 problema principal seria a implementacdo puramente em hardware e a solucdo de eventuais
problemas relacionados aos sinais gerados pelo motor elétrico.

Outro trabalho a ser desenvolvido, corresponde a otimizagdo de redes neurais
implementadas em FPGA. Os parametros usados pela rede exigem armazenamento no
dispositivo, de forma que o custo computacional escalona de acordo com a complexidade da

rede implementada.
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APENDICE 1: VHDL PARA A SIGMOIDE

-- Bibliotecas

library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;
use ieee.std_logic_arith.all;

use ieee.std_logic_unsigned.all;
use ieee.fixed_float_types.all;

use ieee.fixed_pkg.all;

- Portas
entity sigmoide is port (
cont :in std_logic_vector(3 downto 0); -- contador sig
r :in std_logic; -- Reset
u :in std_logic_vector(20 downto 0);
Y :out std_logic_vector(17 downto 0)

)

end sigmoide;

architecture arq of sigmoide is

- Variaveis
signal upl : sfixed(4 downto -16); -- entrada pnt fixo 1
signal up2 : sfixed(4 downto -16); -- entrada pnt fixo 2
signal ypl : sfixed(1 downto -16); -- saida pnt fixo 1
signal yp2 : sfixed(1 downto -16); -- saida pnt fixo 2
signal k : sfixed(2 downto 0); -- Constante

signal L3 : sfixed(2 downto -16);
signal L4 : sfixed(2 downto -16);

signal a31 : sfixed(1 downto -16);
signal a32 : sfixed(1 downto -16);
signal a33 : sfixed(1 downto -16);
signal a34 : sfixed(1 downto -16);
signal a35 : sfixed(1 downto -2);

signal a41 : sfixed(1 downto -16);
signal a42 : sfixed(1 downto -16);
signal a43 : sfixed(1 downto -16);
signal a44 : sfixed(1 downto -16);

signal a45 : sfixed(1 downto -16);



signal a51
signal a52
signal a53
signal a54

signal a55

begin

: sfixed(1 downto -16);
: sfixed(1 downto -16);
: sfixed(1 downto -16);
: sfixed(1 downto -16);
: sfixed(1 downto -16);

Conversao para pnt fixo

upl <=to_sfixed(u,upl);

process (cont,r) is

begin

if (r ='1") then -- Reset
Y <= (others =>'0");

ypl <= (others =>"'0");
up2 <= (others =>"'0";

Nés de Transicao

L3 <= to_sfixed(1.498031040981520,L3);
L4 <= to_sfixed(3.8958933527845554,L4);

Constantes

k <=to_sfixed(1,k);

a3l <= to_sfixed(0.004852294921875,a31);
a32 <= to_sfixed(-0.025527954101563,a32);
a33 <= to_sfixed(0.002090454101563,a33);
a34 <= to_sfixed(0.249618530273438,a34);
a35 <=to_sfixed(0.5, a35);

a4l <= to_sfixed(-0.000442504882813,a41);
a42 <=to_sfixed(0.010818481445313,a42);
a43 <= to_sfixed(-0.094146728515625,a43);
ad4 <= to_sfixed(0.365737915039063,a44);
a45 <= to_sfixed(0.446441650390625,a45);

a51 <= to_sfixed(-0.000122070312500,a51);
ab52 <= to_sfixed(0.003433227539063,a52);
ab53 <= to_sfixed(-0.036605834960938,a53);
ab4 <=to_sfixed(0.176330566406250,a54);



ab5 <= to_sfixed(0.673919677734375,a55);

else

if (cont = 0) then
if (upl >= 0) then
up2 <= resize(upl,up2); -- referencia igual a entrada
else
up2 <= resize(-upl,up2); -- referemcia é invertida
end if;

end if;

if (cont = 1) then

if (0 <= up2) and (up2 < L3)) then -- regiao entre L2 e L3
ypl<=resize(((@a31l*up2*up2*up2*up2)+(ald2*up2*up2*up2)+(a33*up2*up2)+(@34*up2)+a3s),ypl);

elsif (L3 <= up2) and (up2 < L4)) then -- regiao entre L3 e L4
ypl<=resize(((a41l*up2*up2*up2*up2)+(ad2*up2*up2*up2)+(a43+*up2*up2)+(@d4*up2)+a4s),ypl);

elsif ((L4 <= up2) and (up2 < 8)) then -- regiao entre L4 e 8
ypl<=resize(((@51l*up2*up2*up2*up2)+(as52*up2*up2*up2)+(a53*up2*up2)+(@s54*up2)+as5),ypl);

elsif (up2 >= 8) then -- regiao acima de 8

ypl <=to_sfixed(1, ypl);
end if;

end if;

if (cont = 2) then
if (up1>=0) then
yp2 <=ypl;
else
yp2 <=resize((k-ypl),yp2);
end if;

end if;

if (cont = 3) then
Y <=to_slv(yp2);

end if;

end if;
end process;

end arq;



APENDICE 2: VHDL PARA O VETOR DE REFERENCIA

-- Bibliotecas

library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;
use ieee.std_logic_arith.all;

use ieee.std_logic_unsigned.all;
use ieee.fixed_float_types.all;

use ieee.fixed_pkg.all;

:in std_logic_vector(27 downto 0);

:out std_logic_vector(31 downto 0)

-- Portas

entity fc is port (
CLOCK_50 2 in std_logic; -- Clock
RST - in std_logic; -- Reset
Vr
\Y

)i

end fc;

architecture arq of fc is

-- Componente

component sigmoide is port (

cont
;
u
Y
)i

end component;

s in std_logic_vector(5 downto 0); -- contador sigmoide
:in std_logic; -- Reset
:in std_logic_vector(26 downto 0);

:out std_logic_vector(17 downto 0)

-- Variaveis

signal cont_g
signal Vr_p
signal V_p

signal Vr_min
signal V_min
signal k1
signal k2
signal k3
signal Vr_n

signal V_n

: std_logic_vector(5 downto 0); -- Contador Global
: sfixed(11 downto -16); -- Vr em pnt fixo
: sfixed(15 downto -16); -- V em pnt fixo

: sfixed(11 downto 0); -- Vr_min

: sfixed(11 downto 0); -- V_min

: sfixed(1 downto -16); -- 1/(Vr_max-Vr_min)

: sfixed(14 downto -1); -- (V_max - Vmin)/2 (range)
: sfixed(1 downto 0); -- constante 3

: sfixed(1 downto -16); -- Vr normalizado

: sfixed(1 downto - 16); -- VV normalizado



signal cont_s

signal x111
signal x121
signal x131
signal x141
signal x151

signal x111_u
signal x121_u
signal x131_u
signal x141_u
signal x151_u

signal x112
signal x212
signal x312
signal x412
signal x512

signal x112_y
signal x212_y
signal x312_y
signal x412_y
signal x512_y

signal w11l
signal w121
signal w131
signal w141
signal w151

signal w112
signal w212
signal w312
signal w412
signal w512

signal b11
signal b21
signal b31
signal b41
signal b51

signal b12

begin

: std_logic_vector(5 downto 0); -- contador Sigmoide

: sfixed(10 downto -16); -- Entrada 1 Neuronio 1 Layer 1 (sigmoide, pnt fixo)
: sfixed(10 downto -16); -- Entrada 1 Neuronio 2 Layer 1
: sfixed(10 downto -16); -- Entrada 1 Neuronio 3 Layer 1
: sfixed(10 downto -16); -- Entrada 1 Neuronio 4 Layer 1
: sfixed(10 downto -16); -- Entrada 1 Neuronio 5 Layer 1

: std_logic_vector(26 downto 0); -- Entrada 1 Neuronio 1 Layer 1 (sigmoide)
:std_logic_vector(26 downto 0); -- Entrada 1 Neuronio 2 Layer 1
: std_logic_vector(26 downto 0); -- Entrada 1 Neuronio 3 Layer 1
:std_logic_vector(26 downto 0); -- Entrada 1 Neuronio 4 Layer 1
: std_logic_vector(26 downto 0); -- Entrada 1 Neuronio 5 Layer 1

: sfixed(1 downto -16); -- Entrada 1 Neuronio 1 Layer 2 (pnt fixo)
: sfixed(1 downto -16); -- Entrada 2 Neuronio 1 Layer 2
: sfixed(1 downto -16); -- Entrada 3 Neuronio 1 Layer 2
: sfixed(1 downto -16); -- Entrada 4 Neuronio 1 Layer 2
: sfixed(1 downto -16); -- Entrada 5 Neuronio 1 Layer 2

: std_logic_vector(17 downto 0); -- Entrada 1 Neuronio 1 Layer 2
:std_logic_vector(17 downto 0); -- Entrada 2 Neuronio 1 Layer 2
: std_logic_vector(17 downto 0); -- Entrada 3 Neuronio 1 Layer 2
:std_logic_vector(17 downto 0); -- Entrada 4 Neuronio 1 Layer 2
: std_logic_vector(17 downto 0); -- Entrada 5 Neuronio 1 Layer 2

: sfixed(9 downto -16); -- Peso 1 Neuronio 1 Layer 1
: sfixed(7 downto -16); -- Peso 1 Neuronio 2 Layer 1
: sfixed(5 downto -16); -- Peso 1 Neuronio 3 Layer 1
: sfixed(3 downto -16); -- Peso 1 Neuronio 4 Layer 1
: sfixed(5 downto -16); -- Peso 1 Neuronio 5 Layer 1

: sfixed(7 downto -16); -- Peso 1 Neuronio 1 Layer 2
: sfixed(1 downto -16); -- Peso 2 Neuronio 1 Layer 2
: sfixed(3 downto -16); -- Peso 3 Neuronio 1 Layer 2
: sfixed(1 downto -16); -- Peso 4 Neuronio 1 Layer 2
: sfixed(1 downto -16); -- Peso 5 Neuronio 1 Layer 2

sfixed(9 downto -16); -- Bias 1 Layer 1
: sfixed(7 downto -16); -- Bias 2 Layer 1
: sfixed(5 downto -16); -- Bias 3 Layer 1
: sfixed(2 downto -16); -- Bias 4 Layer 1
: sfixed(5 downto -16); -- Bias 5 Layer 1

: sfixed(2 downto -16); -- Bias 1 Layer 2

Portmap




pm1: sigmoide port map(

cont =>cont_s,

pm2: sigmoide port map(
cont =>cont_s,
r
u
Y

pma3: sigmoide port map(

cont =>cont_s,

pm4: sigmoide port map(
cont =>cont_s,
r
u
Y

pmb5: sigmoide port map(
cont =>cont_s,
r
u
Y

=>RST,
=>x111_u
=>x112_y

=>RST,
=>x121_u
=>x212_y

=>RST,
=>x131_u
=>x312_y

=>RST,
=>x141 u
=>x412 y

=>RST,
=>x151_u
=>x512_y

- Conversao para pnt fixo

Vr_p <=to_sfixed(Vr,Vr_p);

process (CLOCK_50,RST) is
begin

if (RST = '1') then

- Reset
cont.g <= (others =>'0";
cont. s <= (others =>'0";
V_p <= (others =>'0");



-- Constantes

Vr_min <=to_sfixed(573,Vr_min);
V_min  <=to_sfixed(573,V_min);

k1 <=to_sfixed(0.031446540880503,k1); -- 2/(\Vr_max-Vr_min)
k2 <=to_sfixed(6078.5,k2); --(V_max - Vmin)/2 (range)
k3 <= to_sfixed(-1,k3);

wlll  <=to_sfixed(200.19725025832179,w111);
wi2l  <=to_sfixed(-63.126769968307045w121);
wi3l  <=to_sfixed(-0.8056007176635127,w131);
wldl <= to_sfixed(-4.3460451248472198 w141);
wisl  <=to_sfixed(15.317760924802784,w151);

b1l <=to_sfixed(-203.57715679689417,b11);
b21 <=to_sfixed(61.615290882940307,b21);
b31 <=to_sfixed(12.068423577031799,b31);
b41 <=to_sfixed(2.6703514455600357,b41);
b51 <=to_sfixed(10.383761257387681,b51);

w112 <=to_sfixed(39.666957117703888,w112);
w212 <= to_sfixed(-0.37465469153382369,w212);
w312 <=to_sfixed(-3.2912146386505436,w312);
w412 <=to_sfixed(-0.1143093786332272,w412);
w512 <= to_sfixed(0.003512522457469548,w512);

b12 <= to_sfixed(2.7800486171357868,b12);

elsif (rising_edge(CLOCK _50)) then

- Contadores

if (cont_g = 12) then -- contador geral

cont_g <= (others=>'0"); -- reseta contador geral
else

cont_g <=cont_g + 1; -- incrementa contador geral
end if;

if ((cont_g >= 3) and (cont_g < 8)) then -- contador da sigmoide

if (cont_s = 5) then
cont_s <= (others=>'0"); -- reseta contador sigmoide
else
cont_s <=cont_s + 1; -- incrementa contador sigmoide
end if;
end if;




if (cont_g = 1) then -- Normalizacao

Vr_n <= resize((((Vr_p-Vr_min)*k1)+k3),Vr_n);

end if;

if (cont_g = 2) then

-- RNA Layer 1

x111 <= resize(((Vr_n*w111)+b11),x111);
x121 <= resize(((Vr_n*w121)+b21),x121);
x131 <= resize(((Vr_n*w131)+b31),x131);
x141 <= resize(((Vr_n*w141)+b41),x141);
x151 <= resize(((Vr_n*w151)+b51),x151);

end if;

if (cont_g = 3) then
x111_u <=to_slv(x111);
x121_u <=to_slv(x121);
x131_u <=to_slv(x131);
x141_u <=to_slv(x141);
x151_u <=to_slv(x151);

end if;

if (cont_g = 8) then
x112 <=to_sfixed(x112_y,x112);
x212 <=to_sfixed(x212_y,x212);
x312 <=to_sfixed(x312_y,x312);
x412 <=to_sfixed(x412_y,x412);
x512 <=to_sfixed(x512_y,x112);

end if;

if (cont_g = 9) then

-- RNA Layer 2

V_n<=resize(((x112*w112)+(x212*w212)+(x312*w312)+(x412*wW412)+(x512*w512)+b12),V_n);

end if;

if (cont_g = 10) then -- desnormalizacao
V_p <= resize((((V_n-k1)*k2)+V_min),V_p);

end if;



if (cont_g = 11) then -- saida
V <=to_slv(V_p); -- envia para a saida
end if;

end if;
end process;

end arg;



