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RESUMO

Nesta dissertacao de mestrado, sdo comparados algoritmos de cGmputo rapido presentes na
literatura para controle preditivo baseado em modelo com conjunto de controle finito (FCS-
MPC, do inglés, Finite Control Set Model Predictive Control), quando aplicados a um inversor
tipo fonte de tensao trifasico de dois niveis. Uma combinacdo entre duas das abordagens
estudadas € proposta, resultando em um algoritmo inédito na literatura, denominado de vetores
adjacentes pré-selecionados para algoritmo de decodificagdo via esferas (PAV-SDA, do inglés,
Preselected Adjacent Vectors for Sphere Decoding Algorithm). Para comparar o desempenho
dessas técnicas estudadas, os resultados obtidos por simulacdes em diferentes cenarios sao
utilizados em anélises de rastreamento de referéncia e esforco de computo dos algoritmos. Para
horizontes de uma amostra de comprimento, a técnica FCS-MPC com conjunto simplificado de
controle, em conjunto com o modelo de predicao autorregressivo integrado com média mével
e entrada controlada, apresentou os melhores indices de seguimento de referéncia, com 21%
do tempo de cOmputo médio necessario pela segunda técnica mais rapida. Para horizontes de
duas amostras ou mais, as técnicas que utilizam o modelo de predicdo autorregressivo com
média mével e entrada controlada obtém melhores resultados com menos tempo de coOmputo
gasto. Por fim, a técnica proposta PAV-SDA demonstra ser a melhor opg¢do para horizontes de
trés amostras ou mais, pois fornece os melhores indices de seguimento de referéncia com até
29% menos tempo de cémputo gasto.

Palavras-chave: Controle preditivo, FCS-MPC, controle de inversores elétricos, algoritmo de
computo rapido.



ABSTRACT

In this master’s dissertation, fast computation algorithms present in the literature for Finite
Control Set Model Predictive Control (FCS-MPC) are compared when applied to a three-phase
two-level voltage source inverter. A combination of two of the studied approaches is proposed,
resulting in a novel algorithm, named Preselected Adjacent Vectors for Sphere Decoding
Algorithm (PAV-SDA). To compare the performance of these studied techniques, the simulation
results of different scenarios are analyzed regarding the reference tracking performance and
the computational effort spent by the algorithms. For one-sample length horizons, the FCS-
MPC with Simplified Control Set combined with the Controlled Auto-Regressive Integrated
Moving Average model showed the best reference tracking indexes, with 21% of the average
computational time required by the second fastest technique. For horizons of two or more
samples, techniques using the Controlled Auto-Regressive Moving Average model achieve better
results with less computational time spent. Finally, the proposed PAV-SDA technique proves to
be the best option for horizons of three or more samples, providing the best reference tracking
indices with up to 29% less computational time spent.

Keywords: Predictive control, FCS-MPC, electric inverter control, fast computation algorithm.
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1 INTRODUCAO

Conversores Eletronicos de Poténcia (CEPs) sdo amplamente utilizados em processos
nos quais tensdo, corrente ou poténcia precisam ser controlados para que o processo opere
de acordo com as especificagdes do usudrio (BLAABJERG, 2021). No contexto de sistemas
distribuidos para geracao de energia, a principal topologia de CEP utilizada é o inversor tipo
fonte de tensdo (VSI, do inglés Voltage Source Inverter) trifasico (JUDEWICZ et al., 2016).
Essa topologia também é empregada em fontes de energia ininterrupta (UPSs, do inglés Unin-
terruptible Power Supplies), frequentemente utilizadas na industria para prover uma fonte
constante de poténcia em situacdes criticas (BORDONS; MONTERO, 2015). Nestes casos,
os principais problemas encontrados estao relacionados com a qualidade da energia fornecida,
como altos indices de Distor¢do Harmdnica Total (DHT), que reduzem a eficiéncia do sistema
e podem danificar os equipamentos que estdo conectados a rede fornecida (PATHIK et al.,
2023). A topologia VSI também é utilizada em drives de frequéncia varidvel, dispositivos muito
empregados para acionamento de maquinas elétricas com velocidade angular varidvel, como
é o caso de bombas elétricas submersiveis na industria de petréleo e gis (LIANG; FLEMING,
2013). Estes sistemas também s3o impactados com o aumento da DHT, visto que as harméni-
cas indesejdveis ocasionam perdas de poténcias nas bombas utilizadas e, consequentemente,
reduzem a eficiéncia dos sistemas de elevagdo (LYAKHOMSKII et al., 2022).

Existem diversas estratégias de controle que podem ser utilizadas em inversores, desde
as mais simples, como controladores lineares (ALATHAMNEH; YANG; NELMS, 2021) ou
por histerese (CHEREAU; AUGER; LORON, 2007), até alternativas mais complexas, como
o controle por modos deslizantes (MEMIJE et al., 2020) ou o controle preditivo baseado em
modelo (MPC, do inglés Model Predictive Control) (JIN et al., 2019). O uso de abordagens do
tipo MPC em CEPs tem crescido significativamente nos Ultimos anos, pois oferta uma solu¢ao
geral que pode lidar com diferentes cendrios. O controle preditivo é uma estratégia de controle
6timo, elaborada nos anos 1970, que calcula a agdo de controle por meio da minimizagdo de uma
funcdo custo. Os termos dessa funcdo podem ser escolhidos especificamente para cada problema
de controle, o que torna o MPC um controlador flexivel. Essas varidveis costumam depender de
predicoes das saidas futuras e dos sinais de controle que seriam aplicados, dentro de horizontes
denominados por horizonte de predicdo e de controle, respectivamente. A minimizacao dessa
funcdo custo também pode considerar restricdes nas variaveis manipuladas, de processo e nos
estados internos do sistema, caso a implementacdo seja feita em espa¢o de estados. O MPC
ainda pode ser aplicado para processos nao lineares e sistemas do tipo miultiplas entradas e
multiplas saidas (MIMO, do inglés Multiple Input Multiple Output). Como os CEPs podem
ter restricoes de operacdo e apresentam um numero finito de op¢des de chaveamento, a
utilizacdo do controle preditivo sempre pareceu ser interessante, mas foi nos tltimos anos, com
o incremento do poder computacional das plataformas de controle, que o emprego do MPC
em conversores passou a ser factivel e amplamente utilizado (RODRIGUEZ; ESTAY, 2012).
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Ao tratar as implementagcbes em conversores, especificamente, é possivel classificar
as estratégias de MPC em dois diferentes grupos: MPC com conjunto finito de controle
(FCS-MPC, do inglés Finite Control Set MPC) e MPC com conjunto continuo de controle
(CCS-MPC, do inglés Continuous Control Set MPC). As técnicas que se enquadram dentro
do CCS-MPC possuem infinitas possibilidades de sinal de controle, isto ¢, a solugdo étima
para a funcdo custo pode ser qualquer valor dentro de um intervalo definido pelas restricGes.
Porém, devido as combinacbes possiveis entre as chaves semicondutoras do conversor, as
possibilidades reais de aplicacdo s3o limitadas a um conjunto finito de op¢bes. Deste modo,
para atingir o sinal de controle calculado, utiliza-se um modulador para acionar o conversor
através de técnicas de modulagdo, sendo a modulagdo por largura de pulso (PWM, do inglés
Pulse Width Modulation) a opgdo mais comum (BORDONS; MONTERO, 2015). Além disso,
essa formulacdo possibilita implementacdes com horizontes de miltiplas amostras, pois, além
do impacto causado pelo aumento dos horizontes ser atenuado nessa estrutura de algoritmos
(BORDONS; MONTERO, 2015), a utilizagdo de um modulador faz com que os ciclos de
controle possam acontecer em uma frequéncia mais lenta (BLAABJERG, 2021). A utilizagdo
do FCS-MPC em CEPs tem crescido consideravelmente, devido ao sucesso em lidar com as
comutacgdes discretas desses processos (MCNABB; WANG, 2023). A técnica explora o nimero
finito de op¢des para sinal de controle, correspondente as opcdes de chaveamento disponiveis
no conversor utilizado. Por conta disso, o controle é aplicado diretamente no conversor, sem
precisar de qualquer tipo de modulagdo (BLAABJERG, 2021). Deste modo, a frequéncia do
controlador impacta diretamente a qualidade do sinal da saida e, por isso, os controladores
devem possuir baixos tempos de cdmputo para atender a rapida dindmica dos conversores. O
resultado é um balanceamento entre desempenho e custo computacional no FCS-MPC que

costuma definir um controlador com horizontes de uma tnica amostra (BLAABJERG, 2021).

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA E SOLUCAO PROPOSTA

Como previamente comentado, a rdpida dindmica dos conversores eletronicos faz com
que o tempo de cémputo do controlador precise ser muito baixo e, por conta disso, o tamanho
dos horizontes utilizados tende a ser reduzido, limitando o desempenho das técnicas.

Portanto, este trabalho visa implementar métodos para reduzir o esforco computacional
de algoritmos de FCS-MPC e submeté-los a andlises comparativas. Além disso, duas dessas
técnicas sdo combinadas de forma inédita, com o intuito de explorar as vantagens de cada
uma e reduzir ainda mais o tempo de computo obtido. Deste modo, a implementacao de
horizontes maiores em equipamentos que necessitam de curtos periodos de amostragem para

serem controlados passa a ser uma possibilidade factivel.

1.2 OBJETIVOS

Esta secdo formaliza os objetivos do trabalho, conforme descrito a seguir.
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1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa de mestrado é propor um algoritmo de computo rapido
de FCS-MPC para implementacdo em inversores trifasicos de dois niveis e compara-lo com

algoritmos semelhantes encontrados na literatura.

1.2.2 Objetivos especificos

Com base no objetivo geral descrito, foram elencados alguns objetivos especificos:

implementar técnicas que diminuem o tempo de computo do FCS-MPC e comparar seus

resultados;

avaliar o desempenho computacional exigido para o aumento dos horizontes nessas

formulacGes da literatura;
e propor um algoritmo de computo rapido para FCS-MPC;

e comparar os resultados obtidos com o algoritmo proposto e com outras técnicas encon-

tradas na literatura para reducido de tempo de cémputo do FCS-MPC.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertacdo esta estruturada em 5 capitulos. O Capitulo 2 explica a fundamentacdo
tedrica sobre os assuntos abordados neste trabalho, como o principio de funcionamento e a
modelagem dindmica de inversores trifasicos, assim como conceitos introdutérios de controle
preditivo baseado em modelo e sua formulagdo FCS-MPC. No Capitulo 3 s3o descritos os
algoritmos de cémputo rédpido de FCS-MPC encontrados na literatura, em conjunto com as
adaptacgOes propostas utilizadas neste trabalho. Um algoritmo proposto que combina duas das
técnicas abordadas é encontrado ao fim do capitulo. Os resultados obtidos com as técnicas
abordadas s3o apresentados e discutidos no Capitulo 4. Por fim, o Capitulo 5 retrata as
consideracdes finais sobre o trabalho desenvolvido e os resultados obtidos, assim como novas

linhas de trabalhos futuros sugeridas para dar continuidade ao tema.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos introdutdrios sobre os assuntos abordados
neste trabalho. A Secdo 2.1 apresenta um inversor trifdsico de dois niveis e seu principio de
funcionamento. Na Secdo 2.2, é apresentada a deducdo dos modelos dindmicos de tempo
continuo e tempo discreto do sistema. Por fim, a Secdo 2.3 destaca caracteristicas do MPC
para CEPs, demonstrando como se calcula a predicdo da saida do sistema para diferentes tipos
de modelo e quais s3o os principios de funcionamento das formulagdes FCS-MPC, controle
preditivo generalizado (GPC, do inglés Generalized Predictive Control) e a sua variante CARMA-
GPC.

2.1 INVERSORES TRIFASICOS

Os conversores eletronicos podem ser classificados de acordo com a sua operacao.
Quando esses dispositivos sdo utilizados para transformar uma fonte de energia de Corrente
Continua (CC) em uma saida de Corrente Alternada (CA), eles sdo classificados como inversores.
Esse tipo de saida em forma de onda é necessdrio em equipamentos como drives de velocidade
ajustavel e UPSs, que sdo aplicacdes amplamente utilizadas na inddstria (RASHID, 2011).

Para que esses equipamentos sejam alimentados corretamente, o sinal CA fornecido
costuma ter magnitude, fase e frequéncia controladas. Além disso, quando a alimentagdo CC
do inversor é proveniente de uma fonte de tensdo, a topologia é denominada como VSI. Em
aplicacbes de média para alta poténcia, sdo utilizados VSls trifasicos, nos quais a saida é
formada por trés sinais senoidais defasados em 120 graus (RASHID, 2011). A Figura 1 retrata
uma visdo simplificada do funcionamento de um VSI trifasico, topologia escolhida para este
trabalho.

Inversor Trifasico
Sinal CC Sinal CA trifasico

T )
Y

J /.\/

Figura 1 — Esquema simplificado de um VSI trifasico

O sistema controlado, conforme ilustrado na Figura 2, conta com um VSI trifasico
de dois niveis, utilizado para fornecer sinal trifasico CA nas carga resistivas conectadas em
cada fase. Entre o conversor e a carga, foi posicionado um filtro LC, configuragdgo comum
na inddstria para reduzir a DHT do sinal da saida (MOHAMED et al., 2013). Esse sistema
é semelhante ao que foi apresentado em Bordons e Montero (2015) e conta com os mesmos

valores para os componentes do filtro e da carga, ou seja, R, =60Q, Ly=2mH, C,=50uF
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e a mesma tensdo no barramento CC (V. =400V), o que facilitou os estagios iniciais de

validacao dos algoritmos.

S1 S3 S5 Tensao da saida
—| sobre a carga
Tens3o do Ly + (VP) |
barramento T T~ N >
CC (Vo) == TS '
+
S S4 Se Tensao l l Cx
- = — de entrada |
no filtro
- (VM)

Figura 2 — Descricao das varidveis de controle

Para evitar que o barramento CC seja curto-circuitado, as duas chaves de cada fase (S
e Sy, S3 e 84, S5 e Sg) devem ser operadas em diferentes estados de comutagdo (RODRIIGUEZ;
ESTAY, 2012). Por exemplo, ao acionar S, S deve ser desativada. Deste modo é possivel
unir cada par em uma mesma varidvel de fase, representada por Sy para x € {a;b;c}. Essa

representacao simplificada é definida da seguinte maneira:

lseSi=1eS$,=0
—{ (1)

““10seS;=0eS,=1"

lseS3=1e84=0
S={se3 e Sy 2)

0seS3=0eSs=1"

IseSs5=1eS¢=0
c:{OseS5:OeS6:1' B)
onde 1 significa que a chave esta fechada, ou seja, esta passando corrente, e 0 significa que a
chave estd aberta.
Além disso, como existe uma defasagem de 120° entre cada uma das fases, o vetor
unitario a = e/2™3 :—% +j§ tipicamente é utilizado para definir o vetor de tensao de entrada

no filtro LC da seguinte maneira:

2
v=3 (VaN+aVbN+a2VCN) , (4)

onde Vn, Vpn, € Ven sdo as tensbes de fase para cada fase, que sdo iguais a tensido do
barramento CC (V) quando as chaves estdo fechadas ou 0 caso estejam abertas. Portanto,
ao considerar todas as possiveis combina¢des entre S,, S;, € S¢, a Tabela 1 pode ser usada
como Tabela de pesquisa para encontrar o valor de V.

Os vetores de tensao de entrada representados na Tabela 1 s3o diretamente relacionados
a representacdo no sistema de coordenadas a3, sendo a a parte real e $ o valor imaginario
de V. Portanto, os vetores podem ser visualizados no plano complexo, com as partes reais e

imagindrias definindo as suas diregcdes, conforme mostrando na Figura 3.
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Tabela 1 — Tabela de pesquisa para os vetores de tensdo de entrada no filtro LC

Sa Sp Sc | Vetor de tensdo de entrada (V)
Vp=0
Vl = %VCC

Vo= Ve + BV
Vi =—1Veetj P
V4= —% Vee
Vs=—1vee—jB3ve
V= 1Vee—i P Ve
V7=0

= = O O O = = O
~ O O ~ HH B O O
= = = = O O O O

2Im(p)

V. : Ve

Figura 3 — Vetores de tensao de entrada representados no plano complexo. Adaptado de Ro-
driguez e Estay (2012).

2.2 MODELAGEM DINAMICA

Obter um bom modelo dindmico de um sistema é uma das etapas mais importantes
de um projeto de controle. Para técnicas de controle preditivo, a qualidade do controlador
costuma estar diretamente relacionada com a qualidade do modelo (RODRIIGUEZ; ESTAY,
2012). Nesta segdo, sdo apresentados os passos necessarios para encontrar os modelos de

tempo continuo e de tempo discreto utilizados para o desenvolvimento deste trabalho.
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2.2.1 Modelo de tempo continuo

O primeiro passo para obter o modelo dindmico continuo do sistema, ilustrado na
Figura 2, é encontrar as suas equac¢des dinamicas. Essas equacdes podem ser deduzidas com

uso da primeira e da segunda Lei de Kirchhoff, dos nds e das malhas, descritas por
ILx=1Cx+IRxs (5)

Vin=Vix+ VCx, (6)

respectivamente. Como na Segdo 2.1, x representa cada uma das fases do sistema (a, b ou
¢). Além disso, iy, icy € iy S30 as correntes consumidas pelo indutor, capacitor e resistor,
respectivamente. Vy, e Vo, representam as tensoes sobre o indutor e o capacitor, enquanto
VN € a tensdo de fase na entrada do filtro.

No ponto de vista de problema de controle, o sinal senoidal trifdsico ideal que se deseja
rastrear na carga do sistema é definido como a referéncia. A tens3o trifasica sobre as cargas
resistivas (VRgy), ou seja, a tensdo de saida, é vista como Varidvel de Processo (VP). Vale
ressaltar que, para esse sistema, por Cy ser paralelo a Ry, considera-se que Vg, =V ,. Para
atingir dada saida desejada, o vetor de estados das chaves do conversor (S| até Sg) é o que
serd efetivamente manuseado. Entretanto, uma simplificacio de modelo pode ser feita ao
considerar a tensdo de entrada no filtro LC (V) como a Varidvel Manipulada (VM). Desta
forma, conforme descrito em Bordons e Montero (2015), a (5) pode ser manipulada, resultando

em:

) . Vv
ix=CxVex+ RC: . (7)

De mesmo modo, (6) também é desenvolvida, encontrando a equagdo:
VxN =inLx+ VCx' (8)
Ao inserir (7) em (8), encontra-se a equagdo dindmica que relaciona a VM e a VP do
processo, dada por:
. Ly
VN =LxCxVCx+ ITVCx"' VCx' (9)
X

Por fim, aplica-se a transformada de Laplace em (9), o que resulta na seguinte repre-

sentacdo do sistema:

Y(s) 1
U(s) L,Cys?+ %s+ 1

Gy(s)= (10)

onde U(s) é a VM e Y(s) a VP, ambas no dominio da frequéncia. Esta funcdo de transferéncia,
denominada Gy(s), descreve o comportamento dindmico da saida V¢, para uma entrada Vyy
(BORDONS; MONTERO, 2015). Todavia, destaca-se que as varidveis estdo sendo tratadas no
sistema de coordenadas abc, visto que x € {a, b, c}. Caso as variadveis estejam sendo representa-

das pelo sistema de coordenadas a3, V,y passa a ser o vetor V, descrito na Tabela 1. Quanto
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a VP, ao aplicar em V¢, a transformada de Clarke, € possivel encontrar Vcy € Vg, € também
representd-la na forma de vetor complexo, com Vqgp=Vq+jV cp. A fungdo de transferéncia
mostrada em (10) também é vdlida para essas varidveis no sistema de coordenadas em ap.
Na literatura, outra representacdo do sistema pode ser encontrada ao considerar o
estado das chaves (Sx) como varidvel manipulada (GEYER; QUEVEDO, 2014), no lugar da
tens3o de entrada no filtro LC (V). Essa substituicdo gera uma nova fun¢do de transferéncia,

dada por
VCC

Gs(s)= :
L Cys? + IL?_iS +1

(11)

Nota-se que, neste caso, o comportamento dindmico do sistema continua sendo o mesmo,

porém, com uma mudan¢a no ganho estatico, oriunda da relagao Vv =SxVecc.

2.2.2 Modelo de tempo discreto

Para que seja possivel realizar a predicao da saida do sistema em uma plataforma de
controle digital, é necessario obter o modelo de tempo discreto da planta. Existem diversos
métodos para discretizar um modelo de tempo continuo. Contudo, o método sustentador
de ordem zero (ZOH, do inglés Zero-Order Hold) é muito comum em sistemas controlados
digitalmente, uma vez que é um método simples e garante que, nos instantes amostrados, o
valor do modelo discreto seja igual ao valor do modelo continuo (ASTR(")M; WITTENMARK,
2011). Além disso, como em microcontroladores digitais o sinal da saida e o sinal de controle
sao mantidos constantes entre os instantes de amostragem, o ZOH ¢ a técnica mais adequada
para este tipo de implementacdo, pois garante que o modelo represente o que efetivamente
esta aplicado na planta. Portanto, foi o método definido para este trabalho.

A fungdo de transferéncia apresentada em (10), por ter um par de polos complexos e
ndo possuir zeros, pode ser reescrita na forma padrdo de uma Fungdo de Transferéncia (FT)
de segunda ordem subamortecida:

2

w
s2+2{wps+w

onde w( é a frequéncia natural do sistema e { é o coeficiente de amortecimento que, por se
tratar de uma planta subamortecida, assume (< 1.
Para que essa relagdo ocorra, transforma-se a fun¢do descrita em (10) para a forma

monica, obtendo:
1

L,C,
GV(S): ) 1 1 (13)
S +Rxst+ LxCX
Com isso, ao igualar (13) com (12), obtém-se
1
wo = , 14
0= (14)
VLxC
(: X~ X (15)

2RxCx '
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Com esses termos, é possivel encontrar a representacao de tempo discreto por ZOH desta

planta, seguindo os passos descritos por Astrém e Wittenmark (2011, p. 55). Primeiramente

calcula-se
(2R Cx)?~LyCyx

1
= 1-¢2= ,
w=woy1-C 2RxCx\/ L.Cy
Ts
(17)

a=e 0T — pTaReey
Ty [RCy)*~LiCy
= T.)= , 18
p=cos(wTs)=cos R Cx\/ L.C. (18)
Ty |QRyCx)*~LiCy
= T.) = , 19
Y =sen(wTs)=sen R Cx\/ L.C. (19)

onde T é o periodo de amostragem da planta.
Considerando uma funcdo de transferéncia de tempo discreto de segunda ordem em

sua forma padrao,
vk By(z') byl ebyr?
(=—== -\ = T %> (20)
u(k) Atf(Z ) l+ajz7' +ayz

entdo, conforme Astrém e Wittenmark (2011), seus coeficientes sdo encontrados por

(wo
by=1- —y ),
1 a(ﬁ+ ” Y)

1—4&%Ts
(21)

T, VL Cysin (—m

1—_Lx
_Is 4CR?
by =1-e 2RCx | cos - + ,
VExCx 2CxRe 1= 3¢50

b2:a2+a ((ﬂy—ﬁ),
w
Lx .
T o 4CxR2F
b _ Ty __TIy 1 4Cl::]e2 TS LXCXSIIl( VLxCx ) (22)
2:e RxCx + ¢ 2Ry Cx —COS X + ,
L
VLCy 2CeRey [1- 35
aj :—2a/3,
- LT
2 __ Iy 4CxR2 s (23)
a] =—2e 2RCx cos = ,
VLxCy
2
a=a-,
(24)
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Observa-se que, como Gg(s) =VcGy(s), Gs(z) possui o mesmo denominador de Gy(z) e os
coeficientes do seu numerador podem ser encontrados multiplicando o numerador de Gy(z)

por Vec.

2.3 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO

Desenvolvido no fim dos anos 1970, o MPC é uma estratégia de controle étimo que
calcula a ag¢do de controle por meio da minimizagao de uma fung¢do custo (RODRIIGUEZ;
ESTAY, 2012). Essa fun¢do custo costuma considerar o erro estimado para as amostras futuras,
obtido com emprego do modelo dindmico discreto do sistema. Nesta secao, sdo descritas as
equacoes utilizadas para realizar a predicdo da saida utilizada neste calculo do erro, assim como

as formula¢des de MPC que foram implementadas nos algoritmos abordados.

2.3.1 Predicao da saida do sistema

Com os modelos de tempo discreto obtidos na Subsecdo 2.2.2, a forma mais direta de
realizar a predicdo da saida do sistema é transformar a funcao de transferéncia na forma de
equacdo a diferencas. Partindo da FT discreta na forma padrdo descrita em (20), multiplica-se
cruzado os polinémios A;(z) € Bg(z) com a saida y(k) e com o sinal de controle u(k), e
isola-se o termo y (k). Os termos descritos por 77" representam um atraso de n amostras €, ao
serem multiplicados por y(k+i) e u(k+1i), deslocam estes sinais para y(k+i—n) e u(k+i—n),
sendo i € Z uma amostra qualquer no tempo. Deste modo, a equacao a diferencas do sistema

discretizado de segunda ordem passa a ser
y(k)=butk—1)+bou(k-2)—ayyk—1)—ary(k-2), (25)
e pode ser deslocada no tempo para realizar o célculo das predicGes das saidas, resultando em:

y(k+1)=byit(k)+byu(k—1)—ayy(k)—azy(k-1),

5(k+2)=byi(k+ 1) +byi(k)—ar §(k+ D —ary(k), -
26

yk+j)=bria(k+j—1)+byit(k+j-2)—a y(k+j-1)—ary (k+j-2),

onde je€Z é a amostra mais distante a ser estimada. Normalmente, os limites de predicao sao

definidos pelo horizonte de predi¢do (N), delimitado em fungdo de varidveis auxiliares:
N=Ny—Nj+1, (27)

para N e N, correspondestes as amostras inicial e final do horizonte de predicdo, respectiva-
mente. Os sinais de controle também costumam ser ponderados até uma amostra especifica
e, a partir dela, o sinal pode passar a ser constante ou nulo, dependendo do modelo e da
estratégia utilizados. O tamanho desse horizonte (N,) também é definido por suas varidveis

auxiliares, N1 e N,p.



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica 27

Através de (26) é possivel visualizar que, para uma planta de segunda ordem, a predi¢do
em k+j depende das duas amostras anteriores, k+j—1 e k+j—2. Ou seja, para que a predicdo
do instante k+j possa ser feita, é necessario conhecer os valores associados a y(k+j—1) e
y(k+j—2). Note que, para j>2, as saidas nas amostras k+j—1 e k+j—2 serdo apenas predigdes
(9(k+j—1) e §(k+j—2)), pois ainda ndo aconteceram. Para j <2, alguns dos valores utilizados
nos calculos envolvem saidas que foram efetivamente medidas no sistema, como y(k) até
y(k—2), pois estas aconteceram até o momento de inicio da amostra atual. Portanto, para que
a predicdo de uma saida y(k+j) possa ser feita por essa abordagem de substituicdo recursiva,
as predicdes anteriores entre k e k+j ja precisam ter sido calculadas. Os sinais de controle sdo
considerados como predicGes a partir do instante k, pois a decisdo do sinal de controle é feita
s6 ao fim da amostra, o que significa que no momento da predicdo it(k) ainda nao foi definido.

Vale ressaltar que por mais que o modelo possa ser considerado como um sistema de
duas entradas e saidas distintas em @ e em f, o seu célculo de predicdo pode ser feito pela
mesma equacdo a diferengas, ao considerar u(k+j—n) e y(k+j—n) varidveis complexas, com
a componente real armazenando o seu valor no eixo a e a parte imaginaria representando o
valor sobre o eixo S.

Outro tipo de modelo muito utilizado em técnicas de MPC com conjunto continuo de
controle é o modelo autorregressivo integrado com média mével e entrada controlada (CARIMA,
do inglés Controlled Auto-Regressive Integrated Moving Average). A equacdo de um sistema
de entrada Unica e saida dnica (SISO, do inglés Single Input Single Output) representado pelo
modelo CARIMA pode ser retratada como:

A <z_1> y(k)=B <z_1> 7uk=1)+C (z_1> %, (28)

onde os polindmios A (z‘l) eB (z‘l) sdo obtidos através do denominador e do numerador da

funcdo de transferéncia discreta do modelo, no mesmo formato apresentado em (20), e
A=1-7". (29)

E importante destacar que enquanto o sinal de controle do modelo CARIMA estd uma amostra
atrasado (u(k—1)), a fungdo de transferéncia discreta, descrita em (20), utiliza um polinémio
baseado na amostra atual (u(k)) e, portanto, o numerador da fung¢do de transferéncia deve ser
multiplicado pelo operador z para chegar no valor do polindmio B(z‘l) do modelo CARIMA.
O polinébmio C(z‘l) tem como objetivo modelar o comportamento das perturbacdes nao
medidas do processo, mas uma pratica comum ¢é defini-lo como C(z‘l) =1 por conta da
dificuldade em obter esses dados no processo (NORMEY-RICO et al., 2024). A saida do
sistema € representada por y(k) e um ruido branco de média nula é simbolizado por & (k).
Por fim, um atraso de transporte e um polinébmio para a modelagem de perturbacdes ndo
estaciondrias sao representados por d e A, respectivamente. Como A representa a derivada
discreta, o integrador do modelo CARIMA ¢ o resultado do termo %, que integra o termo do

ruido branco de média nula.



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica 28

Partindo de (28), multiplica-se por A os dois lados da equagdo (NORMEY-RICO et al.,
2024), resultando em

Az =8 (") e dute-1+C () e m. (30)

Entdo, considerando C(z_l) =1, A (z_l) = Asf (z_l) e B(z_l) =zBysf (z_l) para A (z‘l) e
Byf (z‘l) obtidos por (20), e A dado em (29), (30) pode ser reescrita como

(1+az ! +axa2) (1-27 )y = (Br+boe™ ) Bule=1) +E (), (31)
o que leva a
V(K) = (1=a;)y(k=1)+(a] —ay)y (k=2)+azy (k—=3)+b1 7 ¢ Au(k=1)+byz 4 Au -2+ (), (32)

onde Au é o incremento de controle que passa a ser considerado como variavel manipulada. A
partir de (32), a predicdo da saida no instante k+ 1 pode ser obtida deslocando o modelo um
instante de tempo para frente (NORMEY-RICO et al., 2024), chegando em

yk+1)=-ay)yk)+(a; —ap)y(k—1)+ary (k—2)+b1z_dAu(k)+bzz_dAu (k—1D)+&(k+1). (33)

Nesta equa¢do, caso d =0, o valor futuro da saida ainda desconhecida (y(k+ 1)) depende
dos seus préprios valores passados ja conhecidos, do incremento de controle definido na amostra
anterior (Au(k—1)), do incremento de controle que serd definido na amostra atual (Au(k)) e do
valor futuro do ruido branco de média nula é(k+1), que também é desconhecido. Para definir
esses valores futuros desconhecidos, a esperanga matemdtica (E[-]) é a melhor estimativa
(NORMEY-RICO et al., 2024) e, portanto, é aplicada sobre (33), conforme

Ely(k+ D] =E[(1-ay)y(k)+(a;—ay)y (k- 1)+a2y(k—2)+blz_dAu(k)+b2Z_dAu(k— 1] (34)
+E[Ek+1)].

Para os termos medidos ou conhecidos, a esperanca matematica do seu valor é o seu préprio
valor assumido. O incremento de controle na amostra atual Au(k), por mais que n3o seja
conhecido no inicio da amostra, é calculado na lei de controle e n3o precisa ser estimado. Para
a saida futura no instante k+1, define-se que E[y(k+1)]=9(k+11k), ou seja, é o valor predito
da saida para o instante k+1, calculado na amostra k. Quanto ao ruido, por possuir média
nula, a sua esperanca matematica é zero e o termo ¢ (k+1) pode ser retirado de (33). Com

estas definicdes, encontra-se
S+ 11k)=(1—ay)yk)+(a)—ar)yk—1)+ary(k—2)+b1z Auk)+byz ¢ Auk—1).  (35)

Para calcular y(k+2), desloca-se o modelo descrito em (32) duas amostras para frente,

chegando em

yk+2)=(1-ap)yk+1)+(a;—ar)y(k)+ary (k- 1)+b1z_dAu(k+ 1)+b22_dAu(k)+€(k+2).
(36)
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Seguindo os conceitos de esperanca matemdtica definidos anteriormente, encontra-se
Vk+21k)=(1-a)yk+11k)+(aj—ap)y(k)+ayy (k- 1)+blz_dAu(k+ 1)+bzz_dAu(k). (37)
Substituindo y(k+11k) pela expressdo equivalente descrita em (35), obtém-se

$(k+21k)=(1-ay) [(1—a1)y(k)+(a1 —ay)y(k=1)+ary(k=2)+b1z ¢ Auk) +brz ¢ Au(k—1)
+(ay—a2)y (k) +ayy(k—1)+b1z ¢ Auk+1) +byz 4 Au(k),
(38)

que pode ser organizada e reescrita por

§ 4210 = (1-ap?+@1-ap) |y 0+ [ (1-ap) (@1 ~ap) +ay |y (k=D +(1-ap)ay y(k-2)

(39)
+hAuk+1)+ [(1—a1)b1 +b2} M)+ (1=ay)br 7 Auk-1).

Para qualquer outra amostra futura para a qual se deseja obter a saida predita, o mesmo
processo pode ser executado. Essas equacdes de predicdo podem ser agrupadas para serem

representadas de forma matricial, resultando em
y=GAu+f, (40)

onde, j € RV, é um vetor coluna, que armazena o valor das possiveis saidas preditas dentro de
um horizonte de predicdo definido por N. O termo GAu esta relacionado a resposta forcada

do sistema, sendo que G € RN *Nu

€ a matriz que representa a resposta ao degrau do sistema
e seu coOmputo pode ser feito off-line, por meio de simulacdes ou pela separacido das parcelas
do modelo de predigdo. Esta parte da resposta depende do incremento de controle (Au € ]RNH)
que ainda nao foi implementado. Por outro Iado,feRN é o vetor coluna que representa a

resposta livre, e pode ser definido como
f=Fy +HAu. (41)

Nota-se que este vetor corresponde a parcela da resposta que depende dos sinais de controle
definidos em amostras anteriores (Au) e das saidas do sistema medidas até o instante de
tempo atual (y ). As matrizes H e F armazenam os coeficientes que multiplicam estes termos.

Reorganizando (41), a equagdo do vetor f pode ser reescrita por

rolr e -y s @

Deste modo, constata-se que o vetor f tem parte calculada off-line (faux € ]RN), mas como
depende de medigdes e sinais de controle antigos, tem que ser atualizado no inicio de cada
periodo de amostragem.

As matrizes utilizadas nessa representacdo matricial podem ser definidas recursivamente,
seguindo o que foi descrito anteriormente pelas equacdes (35) e (39), ou ainda por uma equagio
diofantina. A estrutura dessas matrizes e os passos para executar a equacao diofantina podem

ser encontrados em Normey-Rico et al. (2024).
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Para um sistema MIMO com n. entradas e ny saidas, uma matriz de transferéncia

M; e R">" ¢ utilizada para descrever o comportamento dindmico entre essas entradas e

saidas:
M (), N (T 4y,
Dy (1) " Dy, ()
Mi()= 5 5 : (43)
Nag1 (&) 4 Nugne (1) g,
Dy @) Dy )

onde Nye (z‘l), Dye (z_]) e dye representam o numerador, denominador e atraso de trans-
porte da funcdo de transferéncia que relaciona a saida ¢ com a entrada €, respectivamente.
Decompondo M; em uma representacdo de descricdo matricial fraciondria (MFD, do inglés
Matrix Fraction Description), obtém-se as matrizes polinomiais utilizadas na generalizacdo do
modelo CARIMA para um sistema MIMO (PECCIN et al., 2020), visualizadas em:

A<z‘1>y(k)=B<z_1>D<z_1> u(k—1)+C<z_1> %. (44)

Neste novo formato do modelo CARIMA, semelhante ao apresentado para o modelo
SISO em (28), A (z‘l) € R"™ ™" passa a ser uma matriz polinomial diagonal, e seus elementos
da diagonal principal (@e: ¢ =€) sdo os polindmios resultantes de um célculo de minimo
mdltiplo comum entre os denominadores da linha ¢ de M. A matriz polinomial B (z7!) € R"»*"
pode ser obtida por B (z‘l) =A (z‘l)Mt e a matriz D(z‘l) e R > ¢ diagonal com seus
elementos representando o menor atraso de transporte entre as entradas com a saida da linha
¢ de M;.

Mesmo com essa alteracdo no modelo para o caso MIMO, a predicdo do sistema é feita

de forma semelhante ao que foi mostrado em (40), como pode ser visto por

Ym=GmAupy+fm, (45)

onde a matriz Gy, € formada por matrizes Gye € RN *Nue

, sendo Ny e Ny os horizontes de
predicdo das saidas e de controle das entradas, respectivamente. Assim como no caso SISO,
essas matrizes representam a resposta da saida ¢ ao degrau na entrada €. Deste modo, a

matriz Gy, é organizada da seguinte maneira

Gn= . : . (46)
Gl’l(p,l ces Gn(p’ng

G ... Gl,ng

: SN y : . . SoAN -
A resposta livre (f, € R&~#=1""%), a saida predita do sistema (y,, € R~%=1""?) e o incremento de

controle (Auy, € ]stilNW) persistem com o formato de vetor coluna, pois os vetores obtidos
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para cada entrada ou saida do sistema s3o sobrepostos da seguinte forma:

T
fm:[flT o S| (47)
T
ym:[y{ Il (48)
T
Aum:[AulT Au,{e : (49)

Por Au,, estar organizado desta forma, ao multiplicar G;,Au,,, cada matriz de coefici-
entes de resposta ao degrau (Gye) é correlacionada com o seu respectivo vetor de incrementos
de controle (Aug) e, quando somadas, resultam na parcela de resposta for¢ada da saida predita
correspondente ().

Pelo principio do modelo interno, o integrador do modelo CARIMA o torna adequado
para sinais de referéncia e perturbagcdes do tipo degrau, isto é, sinais que sdo constantes
sobre uma boa faixa de tempo, anulando o erro em regime permanente (NORMEY-RICO
et al., 2024). Portanto, ao trabalhar com o sistema de coordenadas em abc ou af, que
possuem referéncias senoidais, as qualidades deste modelo podem n3o ser bem exploradas. Na
literatura, os principais caminhos abordados para contornar este problema s3o: inserir um polo
ressonante com a frequéncia do sistema (CORDERO et al., 2022), trabalhar com um sistema de
coordenadas que rotacione na mesma frequéncia e no mesmo sentido que a referéncia, para que
os valores em regime permanente sejam vistos como sinais do tipo degrau (ZOU et al., 2014)
ou descartar o integrador do modelo e trabalhar com um modelo mais simples, que n3o tenha
garantia de erro nulo em regime permanente (SONG; LIU, 2006). Neste trabalho, por conta do
objetivo ser a reducao do tempo de cOmputo, a alternativa mais simples foi escolhida para ser
avaliada e comparada com o modelo CARIMA. Esse modelo é denominado de autorregressivo
com média mével e entrada controlada (CARMA, do inglés Controlled Auto-Regressive Moving
Average). Como o préprio nome especifica, a principal diferenca é a auséncia do integrador, o
que significa que o termo % nao estd presente no modelo junto ao ruido, como pode ser visto

na sua equagdo para o caso SISO:
A (z_l) y(k)=B (z_l) uk-1)+C <z_1> e(k). (50)

Para obter as predicbes da saida do sistema, os mesmos procedimentos aplicados ao
modelo CARIMA devem ser executados neste caso. Todavia, diferente do que foi feito para
o modelo CARIMA em (30), por ndo possuir o integrador junto ao erro, a multiplicagdo por
A nos dois lados da equacdo ndo é realizada com o modelo CARMA. Deste modo, a partir
da fun¢do de transferéncia discreta apresentada em (20) e fazendo as mesmas consideracdes

descritas para o modelo CARIMA, encontra-se a equacao da saida em k com o modelo CARMA
y(k) =—ary(k—1)+—azy(k—=2)+ b1z Cuk—1)+brz u(k-2)+& k), (51)

que, ao ser deslocada no tempo, pode ser utilizada para encontrar as saidas preditas do sistema,

como foi feito para o modelo CARIMA. Nota-se que neste modelo, a varidvel manipulada passa
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a ser o sinal de controle em sua forma integral (u) e ndo apenas o seu incremento (Au). Deste
modo, existe uma clara semelhanga entre o modelo CARMA e a equagdo a diferencas. A
principal diferenca entre esses modelos é a amostra considerada na varidvel manipulada e o
ruido branco de média nula considerados por CARMA. Todavia, a diferenca de amostras é
compensada pelo grau do polinémio e o ruido é desconsiderado pelo modelo para o calculo da
predicao, o que faz com que ambas as formas alcancem o mesmo resultado.

Para CARMA, a forma agrupada das equacdes de predicdo pode ser definida como
y=Gu+f. (52)

O vetor u tem a mesma dimensao do vetor Au, definido para o CARIMA. A matriz G e os
vetores ¥ e f também possuem as mesmas dimensoes, mas valores diferentes por ndo incluirem
o polindmio A em seu célculo.

Para o caso MIMO, novamente todas as estruturas definidas para o modelo CARIMA
podem ser reaproveitadas no modelo CARMA. Deste modo, a equacdo de predicao da saida
para o caso MIMO no modelo CARMA ¢é definida por

onde as dimensdes dos vetores coluna §;,, G, € f sdo iguais as que foram definidas em (45),

assim como U, € stilN"f, definido no seguinte formato:
T
U = [ ul . u,ﬂ : (54)

2.3.2 MPC com conjunto finito de controle

Entre as abordagens de MPC para inversores trifasicos, as principais estdo vinculadas
a formulagdo FCS-MPC. Essa metodologia explora a natureza discreta do problema com o
uso de varidveis bindrias, relacionadas aos estados das chaves, que estao inclusas no algoritmo
(MCNABB; WANG, 2023). Por conta disso, ndo precisa de modulador para aplicar o sinal
de controle no conversor controlado, o que torna a técnica relativamente simples de ser
implementada (BLAABJERG, 2021). Além disso, assim como outros algoritmos de MPC, pode
adaptar a sua funcao custo conforme as necessidades do sistema controlado (RODRfGUEZ;
ESTAY, 2012).

Conforme mostrado na Seco 2.1, um VS| trifasico de dois niveis possui 8 (23) vetores
disponiveis para o controlador em cada amostra. Para escolher a sequéncia 6tima de vetores, um
FCS-MPC classico calcula o custo associado a cada sequéncia de entrada possivel, utilizando
a funcdo custo definida para o projeto e, entdo, escolhe a opgdo com o menor custo associado.

No caso convencional, a funcdo custo pode ser representada por:

N2 N2
gup=Aea Y egtk+i)+Aop Y  epk+i), (55)
i=N, i=N|
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utilizando o sistema de coordenadas af através da transformada de Clarke, ou ainda por:

N2 N2
8dq=Aea Y eqk+i)tAeg > og(k+i), (56)
i=N1 i=N1

no sistema de eixo direto e em quadratura (dgq), que utiliza a transformada de Park. Para
ambos os casos, k é a amostra atual, A.; para i € {a;f;d;q} sao os pesos utilizados para
sintonizar o controlador e ¢; para i€ {a;f:;d;q} sdo os erros entre as predicdes de VP no eixo
i e as referéncias do eixo correspondente. Em casos de formulagdes mais genéricas, poderiam
ser considerados pesos que variam no decorrer dos horizontes, mas isso aumentaria muito o
numero de parametros de sintonizagdo, o que tornaria o projeto do controlador extremamente
dificil (CASEIRO; MENDES; CRUZ, 2019). Além disso, para o caso convencional, é possivel
fixar um termo do tipo A.; em 1, reduzindo, assim, o niimero de pesos presente nas fungdes
custo. Isso sé pode ser feito porque a proporcao entre os fatores é o que afeta a solugao étima

da fun¢3o custo. Com essa alteracdo, (55) e (56) podem ser simplificadas para:

N2 N2
gap=le Y 22 (k+i)+ Y R k+i), (57)
i=Np i=N;
S
N2 N2
gdq=Re y_ &5 k++Y 22 (k+i), (58)
i=N; i=N)

respectivamente. Para obter os termos de erros futuros nas fun¢des custo, os modelos de
predicdo mostrados na Subsecdo 2.3.1 s3o utilizados.

Como Nj define a primeira amostra futura do célculo de predicdo, esse valor pode ser
alterado para desconsiderar caracteristicas indesejadas. Normalmente, em aplicagcdes préticas,
N| =2, devido ao atraso adicionado pelo célculo do processo de controle (CORTES et al., 2012).
Por isso, neste trabalho, a estrutura do algoritmo ilustrada na Figura 4(a) foi adotada para ser
implementada em diferentes comprimentos de horizontes. O esquema mostrado na Figura 4(b)
ilustra os vetores de tens3o candidatos para serem avaliados pelo FCS-MPC, entretanto, em
vez de representar os 8 vetores em k+1 e os 64 vetores em k+2, apenas 3 e 9 vetores de
tens3o s3o usados para facilitar a visualizacdo. Em um caso real, todos os vetores possiveis
sdo avaliados e apenas a sequéncia que minimiza a fung¢do custo (sequéncia Stima de controle)
é utilizada na implementacdo. Vale ressaltar que, independente do comprimento de N e Ny,
apenas a acao de controle calculada para N, sera efetivamente aplicada no inversor, pois em
k+1 todo o processo é repetido com as novas medicdes realizadas.

Como N, define em quantas amostras serdo considerados novos vetores e, para um VSI
trifasico de dois niveis, sdo 8 vetores por amostra, o nimero de possiveis sequéncias de controle
considerados por um controlador FCS-MPC convencional é 8"V«. Deste modo, devido ao custo
computacional, N e N, frequentemente assumem um comprimento de uma Ulnica amostra
(BLAABJERG, 2021). O Capitulo 3 descreve algumas propostas encontradas na literatura para

a reducao deste custo computacional.
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mede  aplica estima
Yx(K)  u(k-1) yx(k+1)
calcula u(k)

k ] k1
| - _J
A
Ny
Nu1 Nu2
k-1 k k+1 k+2 k+3
Ny N N>

Calculado em k — 2 B»JSequéncia 6tima de controle
gAplicado emk-—1 Calculado em k
Aplicado em k+ 1

Calculadoem k-1
B » Calculado em k

Aplicado em k 2 :
Nao aplicado
lutk =2)] | utk-1)] Luk)| Lu(k+1)]
R T 2
/’7/-)\—) —————
k-1 k k+1 k+2 k+3

(b)

Figura 4 — Implementacdo do FCS-MPC: (a) estrutura do algoritmo para compensa¢do de
atraso, com N e N, de duas amostras; (b) exemplo de vetores de tens3o e seus ins-
tantes de tempo correspondentes (apenas trés opgdes de controle sdo consideradas
em cada ramo por uma questdo de representagdo).

2.3.3 Controle preditivo generalizado

O controle preditivo generalizado foi proposto em 1987 e, desde entdo, se tornou um
dos métodos mais utilizados na academia e na indistria (NORMEY-RICO et al., 2024). Assim
como foi demonstrado na Subsec¢do 2.3.2, a formulacdo GPC também parte do principio de
encontrar o sinal de controle 6timo para o sistema através de um problema de minimizacao de
uma determinada fun¢do custo, mas, por se tratar de uma formulagdo de conjunto de controle
continuo, suas infinitas possibilidades fazem com que a solugdo n3o seja restrita apenas as

op¢oes do inversor.
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A funcdo custo tradicional considerada pelo GPC para o caso MIMO ¢é dada por:

Ny NZ(p ) ng Nu2£
2= > A [Ppk+jll)—wyk+p)] +> Y SelAue(k+j-1)1%, (59)
(p=1j=N1<.0 £=1j= ule

onde o erro é representado pela subtracdo entre a saida ¢ predita no instante de tempo discreto
futuro k+j, representada por y¢ (k+jlk), e a trajetéria de referéncia no mesmo instante de
tempo para a saida ¢, representada por wy (k+j). Além disso, Ay corresponde a ponderacdo
do erro para a saida ¢. O incremento de controle para a entrada € é representado por Aug
e é acompanhado pela varidvel d¢, que pondera a variacao do sinal de controle para essa
mesma entrada. Para o modelo de predicio CARIMA, modelo utilizado pelo GPC, Au é
a variavel manipulada do sistema e nenhuma consideracao deve ser feita para este termo.
Entretanto, neste trabalho uma versiao equivalente do GPC baseada no modelo de predicao
CARMA denominada como CARMA-GPC também é utilizada. Deste modo, para o controlador
CARMA-GPC, como u é a varidvel manipulada, Aug (k) pode ser encontrado por

Aug (k) = g (k) g (k—1). (60)

As varidveis N1y, Ny, Ny1e € Nype correspondem aos delimitadores que demarcam o inicio e
o fim dos horizontes de predicao e de controle utilizados no projeto, respectivamente. Esses
valores podem ser diferentes para cada entrada € e saida ¢.

Seguindo os passos descritos em Normey-Rico et al. (2024), é possivel encontrar a

forma matricial dessa funcao para o modelo CARIMA, descrita por:

T
gy=[-w| @a[y-w|+auT Qs0u, (61)
sendo que j € RN e Au € R"Nu permanecem com as mesmas dimensdes descritas na Subsecio
2.3.1. A referéncia (w e R"") passa a ser um vetor coluna que é organizado da mesma forma
que § foi descrito em (48). Por fim, 0¥ € R"*" e Q5 € R"™*" s30 matrizes bloco
diagonais positivas definidas que armazenam as ponderacdes AP ¢ 56,

A partir da relagdo estabelecida em (60), o vetor Au para o modelo CARMA pode ser

definido por
ul(k"'Nul) un,,;(k"'Nul)
Au =S : : : — Eu(k-1), (62)
up(k+Nyo) ... up, (k+Nyp)
onde
1 0
-11 ... 0 O
SeRMwNes | 50 70 (63)
0O 0 ... -1 1
N T
EeRNi= [1 0 ... 0] , (64)

w(k—1) e RV e = [ul(k—l) uns(k—l)]. (65)
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Portanto, a forma matricial da funcao custo para o modelo CARMA pode ser encontrada
substituindo (62) em (61)

gr=[5-»] "0, 5-w|+[su - But-1)| "0s Su - Euk-1)|. (66)

Vale ressaltar que para o modelo CARIMA, em (61), o vetor y é encontrado com base no vetor
do incremento de controle (Au) pela equagdo apresentada em (40). Para o modelo CARMA,

o vetor  em (66) é definido por (52) e é calculado utilizando o vetor com sinais de controle

u).

v Posteriormente, essas fungdes custos descritas em (61) e (66) podem ser reescritas nos
formatos

gy = %AuTHyAu+b§Au+f0J, (67)
gr = %uTHru+b,Tu+fo,M» (68)

onde
Hy = Z(G,ZQ,le ; Q5>, (69)
H; = 2(GL01Gn + S7Q5S). (70)
b = 2610, (w—fn). (71)
bl = 261,01 (w-fn) + STQsEu(k-1)|, (72)
for = (Fn-)" (Fnm). 73)
fom = (fm—w>T<fm—w> + (Eu(k—l))TQ5<Eu(k—1)>. (74)

A partir de (67) e (68), as sequéncias de incrementos de controle (Au,,) e sinais
de controle (u;;) que minimizam os sistemas para o caso irrestrito, podem ser encontradas

analiticamente ao igualar a derivada das funcdes gy e g, a zero, resultando em

Attync.opt (k) = —H,'b], (75)
tuncopt (k) = —H,'b], (76)

que sao equivalentes a
Attuncopt (0) = Ky (w—f), (77)
tuncopt®) = Ky (w=f ) +Kp2 (u(k-1)), (78)

para

Ky eRON0N) (610,60 + 05)” Gl (79)
K,y e RUNDXON) = (G10,Gy + STQ(SS)_IG,EQA, (80)

1
K, e RONx(npN) (G,'QQAGm + STQ5S> STQ5E. (81)
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onde K e K, sdo matrizes com os ganhos dos controladores GPC e CARMA-GPC de um
sistema MIMO no caso irrestrito, respectivamente.

Nota-se que, caso a matriz de ponderagdo da varidvel manipulada (@) seja nula em
ambos os tipos de modelo, as matrizes H, b e f(y passam a utilizar as mesmas matrizes em
seus calculos, o que deixa o computo da predicao da saida para esses diferentes modelos com
esforco computacional mais semelhante. Caso contrario, sdo necessarios muitos calculos a mais
para a predicdo da saida com o modelo CARMA.

Para o caso restrito, o problema de minimizagdo passa a ser um problema de progra-

macao quadratica com restricoes, descrito por

Auopt (k) = argmin [gyll3, (82)
Au,, (k)

uopt (k) = argmin IIngI%. (83)
u, (k)

Para encontrar a sua solucao étima, podem ser utilizados algoritmos genéricos de programacao
quadratica, como o quadprog do software MATLAB®. Também existem algoritmos propostos
na literatura que aceleram o processo de minimizacao, como o GPCADMM e o GPCGPAD
(PECCIN et al., 2020, 2021; BRUNONI et al., 2022).

2.4 CONSIDERACOES

Neste capitulo foram apresentados conceitos introdutdrios necessarios para o entendi-
mento das técnicas abordadas neste trabalho. O principio de funcionamento do inversor e a
relacdo entre os vetores de tensao de entrada com os estados das chaves sao necessarios para
compreender a estrutura dos algoritmos utilizados no Capitulo 3. Os conceitos do algoritmo
de FCS-MPC padrao também servem como base para o entendimento dessas técnicas encon-
tradas na literatura, visto que essas abordagens costumam ser modificacdes feitas sobre a
estrutura convencional do algoritmo de controle preditivo. As solugdes irrestritas do GPC e do
CARMA-GPC s3o utilizadas nos algoritmos descritos na Subsecao 3.1.6 e na Subsecao 3.1.7.
As diferentes formas de realizar a predicdo da saida do sistema trazem diferentes resultados e

esforcos ao algoritmo que podem ser visualizados no Capitulo 4.
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3 ALGORITMOS PARA REDUCAO DO TEMPO DE COMPUTO DO FCS-MPC

Nos dltimos anos, o controle preditivo baseado em modelo com conjunto de controle
finito vem sendo aplicado eficientemente para resolver situagdes que exigem alto desempenho
em drives e conversores eletronicos (VAZQUEZ et al., 2017). Entretanto, um fator que limita
o desempenho desta formulagdo de controle preditivo é o tempo de cOmputo necessario para
executar o algoritmo de controle e o seu aumento exponencial conforme os horizontes sio
ampliados (LEZANA; AGUILERA; QUEVEDO, 2009).

Neste capitulo, sao apresentados alguns dos métodos encontrados na literatura, bem
como adapta¢bes propostas pelo autor, para reduzir o fardo computacional do algoritmo
de FCS-MPC. A Sec3do 3.1 demonstra trés técnicas presentes na literatura para reduzir o
esforco computacional de um algoritmo de FCS-MPC, junto com uma abordagem proposta
que utiliza caracteristicas de dois dos métodos descritos. Algumas considera¢des sobre as

técnicas abordadas neste capitulo sdo encontradas na Secdo 3.2.

3.1 DIMINUICAO DO TEMPO DE COMPUTO

Por conta do alto custo de processamento requerido nos calculos de algoritmos do tipo
FCS-MPC, um objetivo em comum entre muitos pesquisadores da drea é o desenvolvimento
de algoritmos com baixo esforco computacional (ELMORSHEDY et al., 2021).

Em Rashwan et al. (2017), a abordagem foi diminuir o tempo de execu¢do do cédigo
sem diminuir a sua complexidade, ao dividir o esforco computacional entre um grupo de
microcontroladores. Em Gutierrez e Kwak (2018), um método complexo de pré-sele¢do foi
abordado, enquanto em Veysinejad, Rahmati e Shamlou (2019) e Veysinejad, Rahmati e Bina
(2019), a estratégia foi seccionar a area do espago vetorial.

Neste trabalho, este objetivo de reducdo do tempo de computo foi explorado através
de trés métodos diferentes. Um método iterativo que identifica qual o vetor mais préoximo da
referéncia sem precisar avaliar todas as op¢des, proposto por Guo et al. (2021), uma abordagem
que reduz as opg¢bes de controle para aquelas adjacentes ao vetor atual, descrita em Cortés
et al. (2010), e um algoritmo de decodificacdo via esferas (SDA, do inglés Sphere Decoding
Algorithm), que propde uma reducdo considerdvel do esforco computacional devido ao seu
principio de limites inteligentes (KARAMANAKOS et al., 2016). Adicionalmente, este trabalho
propoe de forma inédita a implementacdo de um algoritmo que combina as duas linhas de
pesquisa, ao utilizar o algoritmo de decodificacdo via esferas em conjunto com a técnica de
vetores adjacentes. Este algoritmo foi nomeado como vetores adjacentes pré-selecionados para
algoritmo de decodifica¢do via esferas (PAV-SDA, do inglés Preselected Adjacent Vectors for
Sphere Decoding Algorithm). Os algoritmos correspondentes as técnicas mencionadas sdo

explicados nesta secdo.
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3.1.1 Reducao de vetores disponiveis por método iterativo: formulacao original

Em um algoritmo padrdao de FCS-MPC para inversores trifdsicos de dois niveis, 8
opcoes de chaveamento podem ser consideradas pelo controlador, para cada amostra dentro
do horizonte de controle. Portanto, para horizontes de controle maiores, a quantidade de op¢oes
cresce exponencialmente (SNL'), visto que para cada op¢cao em uma amostra, sdo criadas 8
combinacdes diferentes com a amostra seguinte. Ent3o, para reduzir o esforco computacional
desse algoritmo, alguns estudos s3ao encontrados na literatura sobre a reducao de vetores
disponiveis ao controlador. Neste trabalho, uma das alternativas seguidas dentro desta linha
consiste em uma escolha iterativa para encontrar o vetor mais préximo a referéncia, sem precisar
considerar todos os vetores possiveis.

Este método, descrito em Guo et al. (2021) e intitulado por FCS-MPC com conjunto
simplificado de controle (FCS-MPC-SCS, do inglés FCS-MPC Simplified Control Set), foi
originalmente aplicado a um VSI de cinco fases e dois niveis. Neste tipo de conversor, sao
32 vetores disponiveis para cada amostra do horizonte de controle. Convencionalmente, para
excluir a componente de terceira harmdnica da resposta do sistema com esta topologia de
inversor, 10 vetores de tensdo virtuais sdo gerados e utilizados como op¢ao para o FCS-MPC
abordado.

Essa técnica escolhe vetores de lados opostos do conjunto de vetores disponiveis e
setoriza o local onde a resposta pode estar localizada dependendo do resultado das comparagoes
feitas. Por exemplo, na Figura 5(a), o vetor denominado Ve é um vetor hipotético, ndo
conhecido pelo controlador, que representa a melhor escolha para o sistema de controle naquele
instante. Entretanto, a escolha do algoritmo FCS-MPC é restrita aos 10 vetores virtuais descritos
na imagem. Deste modo, o primeiro passo para encontrar o vetor mais préximo de V¢ consiste
em comparar os custos associados a 2 vetores opostos, V| e Vg. Considerando uma fun¢ao
custo que leve apenas o erro como um parametro de escolha, como neste caso V¢t estd mais
préximo de Vi, o custo deste vetor (g(V1)) é menor que o custo de V¢ (g(Vg)). Portanto,
define-se que o vetor étimo estd na se¢do destacada na Figura 5(b).

Com esta segdo delimitada, os custos dos vetores adjacentes de V| (V; e V) seriam
computados e posteriormente comparados com o custo de V. Caso V¢ fosse escolhido no
passo anterior, os vetores computados seriam V5 e V7. Neste exemplo, o vetor V, seria definido
como o mais préximo das 3 opg¢des, ou seja, gmin =&(V2), pois g(V3)<g(V1)<g(Vqp). Isto
resultaria em uma reducdo da regido onde a referéncia se encontra, demonstrada na nova area
destacada na Figura 5(c).

Sequencialmente, o custo de V3 seria calculado e seria constatado que g(V3)<g(V>).
Portanto, V3 seria definido como o vetor ndo nulo (Vnn) mais préximo da referéncia. O
fluxograma apresentado na Figura 6(a) descreve o principio de funcionamento do FCS-MPC-
SCS para encontrar o Vy,, com qualquer V¢, utilizando um VSI de cinco fases e dois niveis. Por
fim, como é demonstrado na Figura 6(b), o custo do vetor nulo (V) é computado e comparado

com o custo associado ao vetor Stimo n3o nulo (Vp, =V3). Deste modo, considerando que
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Figura 5 — Diagrama esquemdtico de exemplo da sele¢do do vetor de tensdo étimo: (a) posici-
onamento de V¢ e vetores utilizados na primeira comparagdo; (b) drea delimitada
pela primeira comparagdo e vetores utilizados na segunda compara¢do; (c) area

resultante pela segunda comparagdo e vetores utilizados na terceira comparacao.
Adaptado de Guo et al. (2021).
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neste exemplo g(V3)<g(V), V3 seria definido como o vetor 6timo (Vopt) € seria a escolha

do controlador para esta amostra hipotética de controle.

3.1.2 Reducao de vetores disponiveis por método iterativo: adaptacoes propostas

Para implementar o algoritmo FCS-MPC-SCS neste trabalho, poucas mudancas preci-
saram ser executadas, visto que em Guo et al. (2021) o atraso de cdmputo ja é considerado e a
selecdo de vetores ja é feita em af. Entretanto, vale ressaltar que apenas a parcela relacionada
a selecdo iterativa do FCS-MPC-SCS foi implementada neste trabalho. Além disso, como o
conversor utilizado neste trabalho difere do abordado no estudo de caso original, a sequéncia
de vetores analisados foi adaptada para funcionar com o conjunto finito de op¢des descrito na
Figura 3 (Capitulo 2, p. 22).

O primeiro passo do algoritmo adaptado continua sendo encontrar o lado mais préximo
do vetor de referéncia. Todavia, considerando o conjunto finito de 8 op¢des disponiveis em um
VSI trifasico de dois niveis, os vetores utilizados para a comparagdo passam a ser V| e Vy .
Em um novo exemplo hipotético, considerando novamente uma fung¢io que calcula o custo
apenas pelo erro de predicdo, e um vetor de referéncia na posicdo indicada pela Figura 7 (a), é
visto que g(V1)<g(Vy), fazendo com que a regido direita do hexagono seja demarcada como
a area onde esta a referéncia, como mostra a Figura 7(b).

Posteriormente, seguindo a estrutura do algoritmo original, compara-se o custo de V;
com o custo dos seus vetores adjacentes, V, e V. Entretanto, uma das adaptagoes deste
trabalho envolve dividir esta etapa em duas partes. Primeiro avalia-se V,. Caso o custo de
V, seja menor que o de Vy, ndo hd a necessidade de computar o custo de V¢, o que reduz
ainda mais o esforco do algoritmo. Se g(V)>g(V), Vg é computado. O mesmo serve para o
outro lado do hexdgono, como é descrito na Figura 8(a). Como, neste exemplo, g(V;)<g(Vy),
sabe-se que a drea demarcada na Figura 7(c) é onde estd o vetor de tensdo 6timo e, portanto,
o vetor étimo n&o nulo (Vyn) jé pode ser definido como V5.

Com Vj, encontrado, a tnica comparacdo que resta ser feita é com um dos vetores
nulos. A escolha do vetor nulo (V1) €é feita com base na distancia entre os estados das chaves
dos dois vetores nulos redundantes com o dltimo vetor escolhido pelo controlador (Vopt(k—1)).
O vetor nulo com menos trocas de estados nas chaves em relagdo a Vopt(k—1) tem seu custo
calculado e comparado com Vy, nessa fase, como ilustra o diagrama da Figura 8(b). Supondo
que o vetor nulo mais préximo fosse V() neste exemplo, o seu custo seria comparado com V5.
Por fim, a Figura 7(c) retrata que, como V¢ estd mais préximo de V,, este seria definido
como o vetor a ser implementado pelo algoritmo de controle.

Com este exemplo, é possivel verificar a diminuicao do esforco que esse algoritmo
proporciona ao FCS-MPC, uma vez que em seu melhor caso para a versdo adaptada (o vetor
de cima é o mais préximo do vetor 6timo) o algoritmo calcula a predigdo do sistema para os
vetores: V| e V4; V5 ou V3; Vy ou V7. Ou seja, apenas metade (4) dos vetores disponiveis

seriam considerados. Para o caso no qual o vetor ndo estd na regido de cima sdo 5 vetores
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Figura 6 — Fluxograma do algoritmo FCS-MPC-SCS para: (a) selegdo do vetor de tensdo ndo
nulo mais préximo da referéncia; (b) selecdo do vetor étimo. Adaptado de Guo et al.

(2021).
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Figura 7 — Exemplo do FCS-MPC-SCS adaptado para o VSI trifasico de dois niveis: (a) posici-
onamento de V¢ € vetores utilizados na primeira comparagdo; (b) drea delimitada
pela primeira comparagdo e vetores utilizados na segunda comparac¢do; (c) area
resultante pela segunda comparacao e vetor nulo utilizado na dltima comparagao.
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Figura 8 — Fluxograma do algoritmo FCS-MPC-SCS com adaptagdes para: (a) sele¢do do vetor
de tensdo ndo nulo mais préximo da referéncia; (b) selegdo do vetor étimo.
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considerados, frente aos 8 vetores que teriam seus custos calculados pela utilizacdo do FCS-
MPC convencional. Entretanto, é importante ressaltar que neste trabalho, assim como em
Guo et al. (2021), essa técnica sé foi utilizada em horizontes de uma dnica amostra, pois sua

generalizacao para horizontes mais longos demonstrou ser complexa.

3.1.3 Reducao de vetores disponiveis por vetores adjacentes: formulacao original

Outro método implementado com o objetivo de diminuir a quantidade de vetores
disponiveis foi apresentado em Cortés et al. (2010) e implementado para um inversor multinivel
ponte H em cascata. Neste conversor, a cada amostra de controle existem 125 opg¢des de
chaveamento disponiveis e, ao desconsiderar as redundancias, 61 vetores de tensdo diferentes
podem ser encontrados.

A alternativa proposta em Cortés et al. (2010) consiste em elaborar um subconjunto
com apenas os vetores adjacentes ao dltimo vetor implementado (V(k—1)). Para isso, utiliza-se
a distancia entre os vetores disponiveis no conjunto (V(k)) e V(k—1), que pode ser calculada

por

o (V(k=1),V(K)) = \/(Va(k— D=Va(®)*+ (Vak=1)-V k), (84)

onde Vq e Vg sdo as coordenadas em a (parte real) e em 5 (parte imagindria) dos vetores
V(k—1) e V(k). Esse calculo é feito off-line para todas as op¢bes disponiveis no conjunto de
controle e, caso a distancia entre V(k—1) e V(k) seja igual ou menor que 2Vcc/3, ambos
os vetores sdo considerados adjacentes. Para o conversor abordado em Cortés et al. (2010),
ao fazer essa comparacao de distancia, é gerada uma lista para cada vetor com apenas 7
vetores adjacentes resultantes. Com este método, estes 7 vetores sdo os Uinicos cujos custos
sao calculados pelo algoritmo de FCS-MPC. Conforme um novo vetor é escolhido, novos 7

vetores adjacentes s3ao considerados para o proximo ciclo de controle.

3.1.4 Reducao de vetores disponiveis por vetores adjacentes: adaptacoes propostas

Neste trabalho, algumas modificacdes foram realizadas para a implementa¢ao da técnica
de vetores adjacentes, proposta originalmente em Cortés et al. (2010). Quanto as redundancias
descartadas na formulagdo original, em um VSI trifasico de dois niveis ndo existem tantas
redundancias para serem desconsideradas, como foi em Cortés et al. (2010) com o inversor
multinivel ponte H em cascata. Apenas os dois vetores nulos sio redundantes, mas ambos
sao mantidos no conjunto de op¢des do FCS-MPC para serem utilizados com seus vetores
adjacentes, conforme descrito nesta subsecao.

Na sua formulagdo original, esta técnica foi empregada para Ny =1. Portanto, a com-
pensacdo do atraso relacionado ao calculo de computo foi uma das adaptacdes realizadas neste
trabalho. Deste modo, os vetores disponiveis em k para serem implementados em k+1 passam
a ser os vetores adjacentes de Vopt(k—1), o vetor que foi escolhido na amostra anterior e

implementado no inicio de k.
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Além disso, em Cortés et al. (2010), apenas horizontes de uma amostra foram conside-
rados. Com isso, a generalizacdo para horizontes maiores foi proposta neste trabalho. Portanto,
o vetor considerado para escolha em k (Vg (k)) passa a limitar a escolha em k+1 para apenas
os seus vetores adjacentes. Uma vez que um vetor adjacente é selecionado em k+1 (Ve (k+1)),
apenas os seus vetores adjacentes sao considerados em k+2, e assim sucessivamente. Ao fim
dos horizontes, um custo é associado a sequéncia avaliada e outros vetores adjacentes do vetor
escolhido em k—1 podem ser considerados em k, resultando em diferentes vetores adjacentes
avaliados no decorrer dos horizontes.

Nesta nova abordagem proposta, é definida pelo projetista qual a relacao mais distante
permitida pelo algoritmo (QOmax), ou seja, quantas chaves podem ter seus estados alterados
para que o vetor possa ser considerado adjacente em relacdo a outro vetor. Com Qmax definido,
os vetores que entrardao em cada subconjunto de adjacentes sdo selecionados de acordo com a
distancia descrita na Tabela 2. Considerando V| como Vot (k—1), um exemplo dessas distancias
pode ser visto na Figura 9. Se o Q correspondente a linha de um vetor com a coluna de outro

vetor for menor ou igual a QOmax, 0s vetores sdo considerados adjacentes para o cédigo.

Tabela 2 — Tabela de pesquisa para encontrar a quantidade de troca de estados das chaves
entre vetores.

Sabck=1) | Sapc®) |0 1 2 3 4 5 6 7
0 01212123
1 10123212
2 21012321
3 1 21012 32
4 23210121
5 12321012
6 21 232101
7 32121210

Por exemplo, se Vopt(k—1) for V, (correspondente a S, =[1,1,0]), em k estardo

disponiveis os seguintes vetores, ao considerar uma distancia maxima (Qmax) de

e 0 chave: V, (1 vetor disponivel), pois na linha de V € a tnica coluna que possui valor

menor ou igual a 0;

e 1 chave: Vi, V;, V3 e V7 (4 vetores disponiveis), pois na linha de V; sdo as colunas

que possuem valores menores ou iguais a 1;

e 2 chaves: todos exceto V5 (7 vetores disponiveis), pois na linha de V, € a tnica coluna

que possui valor maior que 2;
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Figura 9 — Exemplo de distancias entre vetores do ponto de vista geométrico, para Vopt(k—1) =
V.

e 3 chaves: todos (8 vetores disponiveis), pois todas as colunas possuem valores menores

ou iguais a 3.

Essa definicao dos subconjuntos de vetores adjacentes pode ser feita antes da execu¢ao do
algoritmo de controle para que o tempo de execucao do cddigo seja reduzido.

Em um inversor trifdsico de dois niveis, utilizar apenas 1 chave ou menos de distancia
pode ser uma medida muito extrema, comprometendo muito a qualidade do seguimento de
referéncia. Ao mesmo tempo, a escolha da distancia maxima em 2 chaves representa uma
diminuicdo de apenas 1 vetor por amostra. Portanto, uma alternativa proposta por esse trabalho,
para que possam ser utilizadas menos op¢des que na distancia de 2 chaves sem comprometer
tanto a saida como acontece na distancia de uma chave, consiste em definir quantos vetores
nulos poderdo estar presentes no conjunto adjacente (Qpyi)- Caso O,y =2, os dois vetores
nulos poderdo entrar no subconjunto de adjacentes se atenderem a distancia imposta por Qmax.
Todavia, para Q1 =1, apenas o vetor nulo mais préximo pode ser selecionado para cada
grupo de vetores adjacentes. Com isso, para os casos nos quais o vetor escolhido em k—1 n3o
for um dos vetores nulos (V( ou V7), apenas 6 vetores ficam disponiveis para serem escolhidos
em k, ao definir Qmax =2. Caso V ou V7 seja o vetor escolhido em k-1, a quantidade de
vetores disponiveis permanece sendo 7.

Um exemplo dos vetores considerados pelo algoritmo proposto com vetores adjacentes,
para Omax =1 e Vopt(k—1)=V, estd presente na Figura 10.

Nota-se que com esta abordagem, n3o hd garantia de que a solugdo 6tima da funcdo
custo esteja no subconjunto de vetores adjacentes, portanto, a solu¢do encontrada com esta
técnica é categorizada como subdtima. Além disso, em sua formulagdo original o algoritmo nao
foi nomeado. Porém, para facilitar a identificacdo da técnica, neste trabalho chamaremos esse
algoritmo de vetores adjacentes pré-selecionados para FCS-MPC (PAV-FCS-MPC, do inglés
Preselected Adjacent Vectors-FCS-MPC).
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Figura 10 — Exemplo de funcionamento do algoritmo de vetores adjacentes.

3.1.5 Algoritmo de decodificacao via esferas: formulacao original

O algoritmo de decodificacdo via esferas tem se destacado por sua efetividade em siste-
mas lineares com entradas de variaveis do tipo inteiro, como acontece no contexto de eletronica
de poténcia (KARAMANAKOS et al., 2016). Em Geyer e Quevedo (2014), o algoritmo foi
aplicado para o controle de um VSI trifasico de trés niveis com ponto neutro grampeado (NPC,
do inglés Neutral Point Clamped), que possui 27 vetores disponiveis para cada amostra de
controle, empregado para o acionamento de um motor por inducao.

A representacdo do modelo de tempo continuo do motor de inducdo é feita no espaco
de estados, por

dx(7)
dr
y(t) = Cx(v), (86)

Ox(t) + Yuup(t), (85)
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onde,
T
x() = |isa® isp® Wra® vip0)] (87)
T
up(® = |ua(t) up(v)| . (88)

® ¢é a matriz de estados, Y é a matriz de entradas e C é a matriz de saidas. Estas matrizes
podem ser ser encontradas em Geyer e Quevedo (2014). As varidveis de estado isy € Wy, para
x€ {a, B}, sao as correntes no estator e o fluxo concatenado no rotor nas coordenadas a e S,
respectivamente.

A partir deste modelo em tempo continuo, encontra-se a representacdo em espaco de

estados para o tempo discreto, dada por

x(k+1) = Ax(k) + Bugg(k), (89)
y(k) = Cx(k), (90)

com k€N, onde A =¢®ls e B :—(I)‘I(I—A)Y. O vetor de entradas Unp é o resultado da

transformada de Clarke (P) aplicada ao vetor u p

T
top®k) = Plua) up®) )] (91)

onde uy € {-1,0,1}, para x € {a, b, c}, representa o vetor com os estados das chaves do
conversor. Como os estados das chaves em Uyp, A0 contrdrio de u,,c, ndo sao valores inteiros,
a equacgdo (89) é modificada para que as entradas do sistema estejam contidas em {-1,0, 1},
resultando em

x(k+1) = Ax(k) + BPug(k). (92)

A equagdo (92) pode ser utilizada para realizar a predigdo do modelo de tempo discreto
do sistema. Assim como foi exemplificado na Subsecdo 2.3.3, a solucgdo irrestrita de uma funcao
custo quadratica € encontrada a partir do seu ponto de minimo, ou seja, o ponto definido ao
igualar a derivada da funcdo a zero, e os seus elementos encontrados ndo sdo necessariamente
valores inteiros. Portanto, através da fun¢do custo utilizada em Geyer e Quevedo (2014),

descrita por

N
g = > (leopt+DI3 + AullAuzpe(lri-DI3), (93)
i=1
para
Attgpe(k) = tgpe(k) — ugpc(k—1), (94)
eiopk+1) = wiopkt1) — Cx(k+1), (95)

sendo Wiap @ referéncia da corrente no sistema de coordenadas «f3, o vetor uync,opt eR3N ¢

encontrado e sua definicao é dada por

uunc,opt(k) :_Q_le(k), (96)
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onde Q € R3N*3N ¢ @ e R3V. Ambos os termos dependem das matrizes da representacao de
tempo discreto em espaco de estados e s3o definidos em Geyer e Quevedo (2014). Como Q é
uma matriz positiva definida e simétrica por definicdo, a seguinte decomposicdao de Cholesky
pode ser feita

Hsda_leda_T = Q_la (97)

onde Hgy, € R3V>*3N ¢ uma matriz inversivel triangular inferior, denominada como matriz
geradora de nds e é responsavel por gerar o espaco discreto onde estd localizada a solugcdo do
problema. Com esta matriz, é possivel encontrar a solucdo irrestrita nesse novo espaco gerado
(@unc,opt € ]R3N), através de

ﬁunc,opt(k) = Hsdauunc,opt(k)~ (98)
15 : : ' . . 0.06
1 o o o 0.04 " &
; n
0.5} uopt(k) 1 0.02} '
< N < m : Hsdauopt(k)
go o o 1 So} » ,
X X ;
—0.5¢ uunc,opt(k)—e 1 -0.02}
n
—1} o o ¥ 1 —0.04}
Usb(K)
15 . . . . : 0.06 , . : Hsdausub(k)
=15 -1 —05 0 0.5 1 L5 ~0.06 —0.04 —002 0 0.02 0.04 0.06
eixo a eixo a
(a) (b)

Figura 11 — Visualizagdo do SDA no plano ab para o horizonte N=1. (a) Problema de otimiza-
¢do no sistema de coordenadas ortogonal. (b) Problema de otimizaco no sistema

de coordenadas transformado criado por Hgy,. Adaptado de Geyer e Quevedo
(2014).

Ent3o, seguindo os procedimentos descritos em Geyer e Quevedo (2014), a fungdo
custo apresentada em (93) é reformulada para o formato de minimos quadrados inteiros, dado
por

. _ 2
uopt(k) =argmin ||Hsdau(k)_uunc,opt(k)||2, (99)
u(k)eU
T
onde uopt(k) € U3N ¢ um dos vetores u(k) e U3N = ”aTbc(k) ”aTbc(k"'N_ 1)] que descreve

uma dada sequéncia de vetores definida como solugcdo do problema de minimizagcdo. U é o
conjunto finito onde est3o todas as sequéncias de solugdes factiveis, ou seja, todas as sequéncias

geradas pela combinacao dos 27 vetores disponiveis para cada amostra do horizonte.
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Portanto, os vetores com os estados das chaves que sao disponiveis ao controlador,
originalmente representados no sistema de coordenadas ortogonal abc, conforme ilustrado na
Figura 11(a), sdo transformados para um novo espaco gerado pela matriz Hgy,, descrito na
Figura 11(b). Neste novo espa¢o, a distancia euclidiana entre a solugdo irrestrita transformada
(@unc,opt(k)) e os vetores disponiveis transformados (#(k)) pode ser utilizada como métrica
para definir qual a solucdo 6tima do problema. Vale ressaltar que o vetor mais préximo de
Uunc,opt(k) antes da transformacdo espacial pode ser apenas um vetor que representa a solugao
subdtima do problema (g, (k)) dentro do novo espago transformado, como pode ser visto na
Figura 11.

Pelo ponto de vista computacional, o SDA minimiza a fun¢do custo (99) através da

estrutura descrita pelo Algoritmo 1. A inicializac3ao deste algoritmo é dada por

qut(k) = MSphDeC <[],O, l,pizni,ﬁunc’opt) N (100)

onde [] é um vetor vazio. Os pardmetros considerados para a chamada da fun¢do do SDA
(SphDec) sdo: o vetor com a sequéncia avaliada (u), inicializado por um vetor vazio; a distancia
quadratica entre o vetor avaliado e a solucdo irrestrita no espaco transformado (02), que comeca
em 0; o indice da camada que sera avaliada (i), que inicia em 1; o raio da esfera ao quadrado
(p(k)?), inicializado pelo raio inicial ao quadrado (pizni); e a sequéncia de controle 6tima para
0 caso irrestrito, transformada para o novo espaco gerado (#unc,opt), que é mantida constante

dentro de cada amostra de controle.

Algoritmo 1: Pseudocédigo para SDA. Adaptado de Geyer e Quevedo (2014).
2

Function SphDec(u, o-, i, p2, Uync,opt)
para cada u, € {-1,0, 1} faca
u® =y,
Calcula o'~ recursivamente para os termos relacionados a i, conforme (105)
se 0’2 < p? entdo
se i <3N entao
‘ SphDec (u, o i+1, p2, Wunc,opt)
senao
se u € U entao
uopt(k):u
p2 =g

2

O raio inicial da esfera (pjn;) € calculado através de uma solugdo estimada (uest) pelo
algoritmo. Deseja-se que este raio seja iniciado com um valor minimo para que a solugdo
seja encontrada da forma mais rapida possivel, mas que ndo seja tdo pequeno a ponto de
ndo existir solugdes factiveis dentro da esfera (GEYER; QUEVEDO, 2014). Existem duas
abordagens que sdo mais utilizadas para estimar esta solugdo inicial. A primeira maneira,
denominada de “estimador Babai”, consiste em utilizar a soluc3o irrestrita ndo transformada da

fungdo custo (#unc,opt) € arredonda-la para um vetor de niimeros inteiros, que esteja contido
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dentro do conjunto finito de sequéncias disponiveis para o controlador (U), obtendo assim
Uest =Upap = [Uunc,opt] (DORFLING et al., 2020; KARAMANAKOS et al., 2016). A segunda
técnica, implementada em Geyer e Quevedo (2014) e denominada de “palpite fundamentado”,
consiste em utilizar a solu¢ao restrita ndo transformada encontrada pelo algoritmo na amostra
anterior como palpite inicial na amostra atual, resultando entdo em wuest = Upf = Uopt(k—1).
Nota-se que esta ultima abordagem pode funcionar muito bem quando o sistema estd em
regime permanente, mas talvez deixe a desejar com o sistema no periodo transitério, quando
o vetor étimo de uma amostra pode ser distante da solucao definida na amostra anterior. Por
conta disto, em Dorfling et al. (2020) e Karamanakos et al. (2016), as duas técnicas sdo

implementadas e s3o obtidos pp,p € ppf, onde

Pbab = ”Hsdaubab_ﬁunc,opt(k)”%, (101)
| H gt pf —Tunc.opt (k)13 - (102)

Ppf

Posteriormente, pj,; é definido conforme

pini:min{pbabappf}~ (103)

O principio de funcionamento deste algoritmo é considerar iterativamente as sequéncias
candidatas que pertencam ao conjunto finito de sequéncias factiveis (U) e que, apds a transfor-
macgao para o novo espaco formado, estejam dentro do raio da esfera centrada em #ync opt(k),

ou seja, satisfagam
”Hsdau(k)_ﬁunc,opt(k)”% = o < p(k). (104)

Como Hgy, é uma matriz triangular inferior, (104) é equivalente a seguinte inequagdo

g 2 o) 2
P = (Hoga "0~ 0p10) ) "+ (Higa Va0 + Hoga *Pu0) - i o))

unc,op unc,op

2
+oo+ (Hsda(3N’1)u(1)(k) + s Hygy (N3N GV gy ﬁﬁ’!}opt(k)> = o2,
(105)

onde Hgy,) representa o elemento da i-ésima linha e da j-ésima coluna da matriz Hyy,,
(@)

unc,opt
para {i,j} € [1, 3N]. A maior parte do esforco computacional requisitado pelo SDA é relacionado

enquanto u e u representam os elementos da i-ésima linha dos vetores wync opt € U,
ao computo da distancia calculada, descrito em (104). Todavia, com a utilizagdo de (105),
este cdlculo pode ser feito sequencialmente, pois apenas as somas dos termos ao quadrado
relacionadas ao i-ésimo componente de u devem ser incrementadas, o que torna o cOmputo
mais leve (GEYER; QUEVEDO, 2014). Quando u estiver completo e (105) for satisfeita, ,o(k)2
passa a assumir o valor de o? para as avaliagcdes seguintes.

Nota-se que o algoritmo utiliza a solugdo irrestrita da fun¢do custo (uunc,opt) como
heuristica para resolver o problema restrito, através de uma busca que se baseia nos métodos

de ramificar e limitar (em inglés, Branch and Bound). Os ramos s3o feitos a partir dos estados
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disponiveis para cada fase. A limitacdo acontece ao considerar apenas as solucdes que se
encontram dentro da esfera centrada em ync opt. Este tipo de técnica é muito mais eficiente
em termos de tempo de cOmputo do que o método de busca exaustiva utilizado pelo algoritmo
de FCS-MPC padrdo (GEYER; QUEVEDO, 2014), descrito na Subseg¢do 2.3.2. Ao utiliza-la
em cenarios com horizontes longos, por exemplo, algumas opcdes n3o serdo avaliadas pelo

algoritmo, reduzindo o fardo computacional da técnica.

3.1.6 Algoritmo de decodificacao via esferas: adaptacoes propostas

Neste trabalho, diferentemente da implementacdo em Geyer e Quevedo (2014), todas
as variaveis do modelo s3o mantidas em a8 como é padrdo ao FCS-MPC. Isto significa que os
vetores Uync,opt, Uopt € U, utilizados no problema de minimos quadrados inteiros, descrito em
(99), tém suas dimensdes alteradas de 3N para 2N. Nota-se que considerar N para o tamanho
desses vetores traz a ideia de que N e N,, possuem o mesmo comprimento. Neste trabalho, por
mais que N =N, em todos os casos, considera-se que {u, uopt} € UZNu ¢ Wync,opt € R2Nu para
deixar de forma mais genérica.

Por mais que u esteja em af para o célculo de o, para manter o bom funcionamento
do SDA com nimeros inteiros, dentro do algoritmo, as novas op¢des sdo formadas com u em
abc, como é feito em sua forma cldssica. Portanto, antes que ocorra a transformacao com a
matriz Hgq,, é necessario realizar a transformada de Clarke no u,p,. gerado. Para que isso seja
possivel, a cada trés camadas i passadas, quando as componentes das fases a, b e ¢ ja foram
definidas para aquela amostra de predicdo avaliada dentro da sequéncia, u,p. é transformado
para uyp. Entdo, a transformagdo para o espaco discreto onde estd a solugdo Gtima e o célculo
da distancia para o vetor 6timo transformado podem ser executados, em aff.

Por conta disso, a matriz Hgq, tem sua dimensao alterada para Hq, € RZNux2Nu  Além
disso, a matriz ndo é mais completamente triangular inferior, pois passa a ser uma matriz do
tipo bloco diagonal, com cada bloco nao nulo sendo triangular inferior, ou seja,

Ting 0

H = , 106
sda 0 Tinf ( )

NN«*Nu & uma matriz de zeros.

onde Tj,s € RNVe*Nu & uma matriz triangular inferior e 0 €

Como as componentes de a e 8 dependem da transformada de Clarke, a cada trés
camadas ambas sdo encontradas simultaneamente, formando um vetor uypg(k+/-1), para
[ €[1,Ny], que faz parte de uma sequéncia com N, vetores. Isto significa que o calculo
sequencial da distancia quadratica (02) também ¢é alterado. Na formulagdo cldssica, apenas
os termos presentes na equagdo (105) que multiplicam o sinal de controle da i-ésima camada
(u(i)) sao inseridos no calculo. Nesta adaptacao, sdo os termos que multiplicam os sinais de
controle em k+/—1 que s3o inseridos, ou seja, uD e y+N)

Outra observagiao importante é que em sua formulagdo original, a matriz Hgy, € 0

vetor uync,opt Sao encontrados através do modelo em espago de estados do sistema. Neste
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trabalho, o vetor uyncopt pode ser encontrado através da solucdo irrestrita dos controladores
GPC ou CARMA-GPC, utilizando o modelo CARIMA ou o modelo CARMA, respectivamente.
O processo para alcangar esta solugdo é explicado na Subse¢do 2.3.3. Ao comparar (96) com
(75) e (76), nota-se que Hy e H, estdo para Q, assim como byT e b! estdo para @. Portanto,

a matriz Hgy,, que era encontrada por (97), passou a ser calculada por
-1 T -1
Hy, Hyy,  =H ", (107)

onde H € {Hy, H,} depende do modelo utilizado. Vale ressaltar que, neste trabalho, as matrizes
Hebl ¢ {bT,brT} foram formadas com a matriz bloco diagonal Qs nula, fazendo com que a
minimizacdo da funcdo custo ndo pondere o incremento de controle. Esta sintonia foi definida
para que os resultados obtidos com esta técnica sejam equivalentes aos resultados encontrados
pelo algoritmo FCS-MPC padrdo e outros semelhantes.

Ao utilizar o modelo CARIMA, o algoritmo SDA também utiliza u . para se beneficiar
da estrutura com nimeros inteiros e binarios. Todavia, apds a transformada de Clarke aplicada
a cada trés amostras, um passo extra ¢ adicionado. O vetor uyg resultante € utilizado para

encontrar Aug, através de
Augpk+l-1) = ugpk+1-1) — ugp(k+I-2). (108)

Ent3o, Au(xﬁ(k+l—1) é inserido dentro do vetor que armazena as sequéncias avaliadas, Au,
que posteriormente ¢ transformado por Hcy, para Au. Assim como é feito com o modelo
CARMA, o procedimento para encontrar Auopt passa a ser encontrar o vetor Au que minimize

o problema

. — 2
Auopi(k)= argmin IIHSdaAu(k)—Auunc,opt(k)llz, (109)
Au(k) V u(k)eU

Claramente, a estrutura do SDA é bem distinta do algoritmo padrdo para FCS-MPC.
Deste modo, no momento de avaliar o esforco de computo, uma simples contagem de ciclos
nao é a medida mais justa, pois o esforco carregado por cada iteracdo pode ser bem diferente

para cada algoritmo.

3.1.7 Vetores adjacentes pré-selecionados para algoritmo de decodificacao via es-

feras

Uma contribuicao inédita na literatura proposta por este trabalho consiste na combina-
¢do da técnica adaptada de vetores adjacentes com o SDA modificado, resultando no algoritmo
denominado PAV-SDA. Como o algoritmo PAV-FCS-MPC resulta em solugdes subdtimas e
o algoritmo SDA retorna solu¢bes 6timas, a técnica PAV-SDA também encontra solugdes
subdtimas.

Conforme descrito na Subsecdo 3.1.4, uma quantidade maxima de chaves que podem
trocar de estado (Qmax) € definida. Com isso, para cada vetor avaliado, ¢ visto quantas chaves

devem alterar o seu estado (Q) para alcangar o vetor definido na amostra anterior. Esse valor é
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fornecido através da Tabela 2 (p. 46). Caso Q < Omax, define-se que o vetor avaliado pertence
ao subconjunto de vetores adjacentes e sua avaliagdo dentro do SDA é permitida pelo algoritmo
proposto. Caso contrdrio, o vetor é desconsiderado. Vale ressaltar que, caso o vetor avaliado
seja um dos vetores nulos, se O, =1, o vetor é considerado dentro do subconjunto dos vetores
adjacentes quando for o vetor nulo mais préximo, ou seja, apenas se Q < 1. Caso Qpy =2,
basta que Q < Omax-

Nota-se que a inicializagdo de pj,; n3o pode ser feita como estava sendo feita no
SDA, pois n3o existe garantia que o método pp,p utilizard um up,p que esteja dentro do
subconjunto de vetores adjacentes definidos pela parte do algoritmo relacionada ao PAV-FCS-
MPC. Quanto ao ppf, como upf € sempre a sequéncia definida na amostra anterior, sabe-se
que, garantidamente, cada opc¢do estad localizada no subconjuntos de vetores adjacentes do

vetor considerado para a amostra de predicdo anterior.

3.2 CONSIDERACOES

A diminuicao do tempo de coOmputo é um tépico em constante desenvolvimento na
literatura e pode ser implementada de diversas maneiras. Duas linhas de pesquisa que sugerem
uma pré-selecdo das opg¢des de controle que sido consideradas pelo FCS-MPC foram avaliadas
neste trabalho, com o intuito de que menos iteracdes sejam necessdrias para encontrar a
sequéncia étima de controle. Uma das linhas aborda um método iterativo, aplicado para
horizontes de uma amostra, que ndo precisa considerar todas as op¢des para obter o resultado
6timo. A outra abordagem considera apenas vetores adjacentes como op¢oes do algoritmo
de busca do FCS-MPC. Além disso, o algoritmo de decodificacdo via esferas foi adaptado
para os controladores GPC e CARMA-GPC irrestritos, com o intuito de avaliar o impacto
que as podas inteligentes causam no esforco computacional e no rastreamento de referéncias.
Resumidamente, as adaptacdes propostas para cada uma destas técnicas da literatura sdo

descritas abaixo:
e FCS-MPC-SCS:

— adaptacgao para o VSI trifdsico de dois niveis;

— criacao de mais uma etapa para deixar o algoritmo mais leve.

e PAV-FCS-MPC:

adaptacdo para o VSI trifasico de dois niveis;

compensacdo do atraso de computo;

— extrapolagao para horizontes maiores;

tabela de pesquisa para obter Q;

insercao dos conceitos Omax € Onull-
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e SDA:

— adaptacgao para o VSI trifdsico de dois niveis;
— compensacao do atraso de computo;

solugdo irrestrita oriunda do GPC/CARMA-GPC;

— transformada de Clarke e modelo de predicao em af.

Adicionalmente, foi proposto um algoritmo que combina a abordagem de vetores adjacentes
com o algoritmo de decodificacdo via esferas. Os resultados obtidos com todas estas técnicas

s3o discutidos no Capitulo 4.
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4 RESULTADOS E ANALISES

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos via simulacdo entre os diferentes
algoritmos de FCS-MPC abordados no Capitulo 3. Todas as simula¢Ges foram executadas na
ferramenta Simulink do software MATLAB®. O sistema controlado é um VS| trifasico de
dois niveis, apresentado na Figura 2 (Segdo 2.1, p. 21). Os parametros utilizados em todas as
simula¢Ges sdo apresentados na Secdo 4.1. Os resultados obtidos por cada técnica em Regime
Permanente (RP) s3o apresentados na Se¢do 4.2. As andlises comparativas desses resultados
podem ser vistas na Secdo 4.3. Por fim, a Secdo 4.4 apresenta a resposta temporal das técnicas

para possibilitar a avaliacdo dos Regimes Transitérios (RT).

4.1 ASPECTOS GERAIS

Os valores dos parametros utilizados neste sistema para todas as simulagdes s3o descritos
na Tabela 3. O inversor opera com uma tens3o no barramento CC (V) de 400 V. Do outro lado,
deve rastrear uma referéncia em forma de onda senoidal trifdsica com tensédo eficaz (Vy,rms)
de 120V e frequéncia (Fy,) de 50Hz. A frequéncia de amostragem (Fy) foi configurada para
40 kHz, resultando em um periodo de amostragem (Ty) disponivel para o controle de 25 ps.

Essas configuragdes sdo semelhantes ao que foi apresentado em Bordons e Montero (2015).

Tabela 3 — Parametros do sistema controlado utilizados em todas as simulagdes.

Parametro Descricao Valor
Vee Tens3o no barramento CC 400V
Reim Valor da resisténcia da carga na simulagao 54 Q
Leim Valor da induténcia do filtro na simulagdo 1,8 mH
Csim Valor da capacitancia do filtro na simulagao 45 pF
Rmod Valor da resisténcia da carga no modelo de predi¢ao 60 Q
Lmod Valor da indutancia do filtro no modelo de predi¢ao 2mH
Cmod Valor da capacitancia do filtro no modelo de predicdo 50 pF
Va Variancia de tensao na medicao ruidosa 2V
Fy Frequéncia de amostragem do controlador 40 kHz

Viw.rms Tensao eficaz da referéncia 120V
Fyy Frequéncia da referéncia 50 Hz
Tsim Periodo total da simulagao 0,065
Tana Periodo da simulacdo submetido a analises 0,02s
Ny Quantas amostras a frente estd o inicio do horizonte de predicio 2
Ny Quantas amostras a frente estd o inicio do horizonte de controle 1

Existe uma diferenca de 10% entre os valores dos componentes utilizados na simulacdo
(Rsim» Lsim € Csim) € aqueles utilizados no modelo de predicdo (Rmod, Limod € Cmod ), de modo
que seja possivel avaliar o desempenho dos algoritmos quando existem erros de modelagem.

Uma medicdo ruidosa de média nula e variancia V,, foi considerada na saida do sistema. Além
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disso, como comentado na Subse¢do 2.3.2, Ny =2 para compensar o atraso adicionado pelo
custo computacional e, portanto, N,; =1.

Com o objetivo de medir a qualidade da resposta em malha fechada obtida, a DHT e o
erro médio quadratico (MSE, do inglés Mean Squared Error) da saida em RP séo utilizados. O
custo computacional para adquirir esse desempenho é medido através do tempo de computo
médio (7.) necessario para o algoritmo do FCS-MPC em cada amostra de controle. Com
uso do comando tic-toc, calcula-se o tempo de computo do algoritmo. Durante o tempo
utilizado para andlises (Tana), é calculado o tempo médio de computo daquela simulag3o.
Esse processo é repetido para 10 simulagdes e, entdao, T, assume a média dos valores médios
calculados. Estas simulacdes siao rodadas em um computador com um processador Intel i7-
13700 com 2,10 GHz e 32 GB de RAM. E importante destacar que, mesmo se esse valor for
maior que o periodo de amostragem disponivel para o controlador, isso nao significa que
a técnica n3o pode ser implementada, uma vez que as implementacdes foram realizadas em
computador pessoal, com sistema operacional Windows e outras tarefas sincronas que requerem
um esforco adicional. Deste modo, é recomendado que a andlise de T, seja feita através do seu
aumento ou decremento relativo, que é diretamente relacionado ao fardo computacional do
algoritmo. Todavia, nos casos em que o tempo de computo do algoritmo ultrapassa o periodo
de amostragem disponivel ao controlador, os valores de T, sao destacados na cor vermelha.

O tempo total de simula¢do (T§;y,) utilizado corresponde a 3 ciclos de referéncia. Ent3o,
como um periodo de referéncia € igual a 0,02s, T, assume 0,06s. Todavia, para avaliar a
resposta em RP do sistema, os dois primeiros ciclos de referéncia sao descartados. Por isso,
Tana € definido em 0,02s. Na Figura 12, é possivel visualizar onde todos estes parametros

apresentados na Tabela 3 foram empregados dentro do ambiente de simulag3o.

Simulagao Pardmetros: Tsim Tana: Fy

/ Trajetéria Vetor definido \
~ . referénci elo
Referéncia da referéncia| Técnicas FCS p Inversor
futura Parametros controlador

Parametros d "I Parametros

Veer Rmods Cmod, ) . .
Vw.,rms:Fw VCCI R5|m: C5|m, LSIm
Lmod: Nll

Tensdo trifasica Tensdo trifasica
X : Sensor W
ruidosa medida B na carga
Parametros J‘

Figura 12 — Diagrama resumido da simulacao com a localizagdo dos parametros descritos na
Tabela 3.

4.2 ANALISE DO REGIME PERMANENTE

A primeira técnica avaliada foi o FCS-MPC padrido, através de trés variantes, que se

distinguem pelos modelos de predicao utilizados. A primeira variante realiza suas predigcdes por
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uma equacado a diferencas, a segunda pelo modelo CARIMA e a terceira pelo modelo CARMA.
Todos estes modelos de predicdo sdo apresentados na Subsecdo 2.3.1. Os algoritmos foram
executados com diferentes tamanhos de horizonte de predicdo e seus resultados podem ser
vistos nas Tabelas 4, 5 e 6. Vale ressaltar que, neste trabalho, os horizontes de controle e de

predicao sao definidos com o mesmo tamanho.

Tabela 4 — FCS-MPC padrdo com predicdo feita por equacdo a diferencas.

Dif. Dif. Dif.
N DHT (%) DHT (%) MSE (V2) MSE (%) lter. (-) T, (ms) T. (x)
1 2,53 - 18,23 - 8 0,003 -
2 1,42 —44 2,91 —84 128 0,014 4,7
3 1,36 —4 2,62 —10 1536 0,123 8,8
4 1,33 —2 2,64 1 16 384 1,220 9,9
5 1,32 —1 2,58 —2 163840 13,843 11,3

Tabela 5 — FCS-MPC padr3do com predicdo feita por modelo CARIMA.

Dif. Dif. Dif.
N DHT (%) gyt (%) MSE (V2) MSE (%) lter. (-) Tc (ms) T (%)
1 235 - 11,11 - 8 0,003 -
2 1,62 -31 5,00 —55 64 0,015 5,0
3 152 —6 4,03 ~19 512 0,073 4,9
4 151 —1 3,92 -3 4096 0,776 10,6
5 151 0 3,96 1 32768 11,424 147

Tabela 6 — FCS-MPC padrdo com predicdo feita por modelo CARMA.

Dif, Dif. Dif.
N DHT (%) put (%) MSE (V2) MSE (%) lter. (-) Te (ms) T, (%)
1 253 - 18,23 - 8 0,003 -
2 142 —44 2,91 —82 64 0,010 33
3 136 —4 2,62 —10 512 0,072 7.2
4 1,33 -2 2,64 1 4096 0,754 105
5 1,32 -1 2,58 —2 32768 10,960 14,5

Nota-se que, para N =1, o algoritmo com a predicao feita com o modelo CARIMA
apresenta os melhores indices de desempenho para o seguimento de referéncia, 2,35% de DHT
e 11,11 V2 de MSE, que representam aproximadamente uma reducio de 7% na DHT e 39%
no MSE obtidos com os outros modelos, enquanto o tempo de computo médio necessério foi
praticamente o mesmo. Entretanto, para N> 1, o desempenho do modelo CARIMA passa a ser
pior que com os outros dois modelos. Isso acontece pois, como discutido na Subsecdo 2.3.1, o
modelo é projetado com um integrador discreto em sua formulacdo, o que o torna adequado
para sinais de referéncia e perturba¢des do tipo degrau e, portanto, ao trabalhar com o sistema

de coordenadas em af, as caracteristicas do modelo podem atrapalhar o seguimento das
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referéncias senoidais. Deste modo, por mais que a inclusdo do integrador contribua em N=1
para lidar com os erros de modelagem, ao aumentar o tamanho do horizonte os outros modelos
conseguem compensar a auséncia do integrador e melhoram o desempenho em relacdo ao
CARIMA. Outro ponto negativo do modelo evidenciado na Tabela 5 é que o T, necessério
para a técnica é maior do que o tempo gasto pelo modelo CARMA. Neste caso, isto se deve
ao fato de que a varidavel manipulada utilizada para os calculos de predicao com este modelo
é o incremento de controle, entdo, partindo do conjunto finito de controle do inversor, um
passo adicional deve ser executado para encontrar o incremento que aquele vetor representa
em comparagao ao vetor considerado no instante de tempo anterior ao avaliado, o que gera
um custo computacional extra para o modelo.

Também é possivel visualizar que o cédigo com predicdo feita por equacdo a diferencas
traz os mesmos indices de rastreamento de referéncia do algoritmo com o modelo CARMA,
0 que esta de acordo com o que foi explicado na Subse¢do 2.3.1. Todavia, como o algoritmo
com equacao a diferencas calcula a predicdo da saida iterativamente, sem o agrupamento feito
pela representacao matricial utilizado nas outras duas variantes, mais iteracoes sao necessarias
nos casos nos quais N> 1. Essas iteragcdes sao mais leves que as iteracoes dos algoritmos com
CARMA e CARIMA, mas ainda fazem com que, nesses casos com horizontes mais compridos,
essa variante seja mais lenta do que as outras. Deste modo, para N > 1, o algoritmo com
predicao feita por CARMA demonstra ser a opcao com melhor rastreamento de referéncia e
menor tempo de cOmputo gasto.

Com ambos os modelos, o aumento do horizonte de predicao melhora o seguimento de
referéncia em detrimento do aumento do tempo de computo. Para facilitar a visualizacdo do
impacto do aumento dos horizontes, foram incluidas junto aos indices DHT, MSE e T, as suas
respectivas diferencas de propor¢cdo com relacio aos valores encontrados por N—1. Por exemplo,
na Tabela 6 é descrito que, para o modelo CARMA, aumentar N de 1 para 2 amostras ocasiona
uma reducdo de 44% de DHT (2,53% para 1,42%), 82% de MSE (18,23V2 para 2,91V2), ao
custo de deixar o tempo de computo do cédigo aproximadamente 3,3 vezes maior (0,003 ms
para 0,010 ms). Portanto, ao analisar as Tabelas 4, 5 e 6 através destas métricas, percebe-se
que N =2 traz o melhor custo beneficio, visto que tem o maior ganho de desempenho sobre o
menor aumento do tempo de computo. Além disso, os valores em vermelho nas trés tabelas
destacam que, com todos os modelos avaliados, o emprego de horizontes com trés amostras de
comprimento ou mais seria impossivel para um hardware com poder de computo semelhante
ao computador que rodou as simulacoes.

A segunda técnica implementada foi o FCS-MPC-SCS. Nesta técnica, como a predicdo
por equacao a diferencas atinge os mesmos resultados de CARMA de forma mais lenta, essa
variante n3o foi considerada neste algoritmo. Além disso, conforme descrito na Subse¢do 3.1.2,
essa técnica n3o foi generalizada para horizontes maiores. Portanto, a Tabela 7 descreve os
resultados obtidos com esta técnica utilizando os modelos de predicao CARMA e CARIMA,

para N=1.
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Tabela 7 — FCS-MPC-SCS para N=1.

Mod. pred. DHT (%) MSE (V2) lter. (-) T¢ (ms)

CARMA 2,53 18,23 4,67 0,000474
CARIMA 2,35 11,11 4,67  0,000557

Percebe-se que esta técnica é capaz de encontrar a solucdo étima do problema de
minimizacdo, uma vez que resulta nos mesmos indices de rastreamento de referéncia encon-
trados com a busca exaustiva utilizada no algoritmo padrdo de FCS-MPC, ou seja, 2,53% de
DHT e 18,23V de MSE com o modelo CARMA e 2,35% de DHT e 11,11 V? de MSE com o
CARIMA. Além disso, por precisar de menos iteracoes para encontrar a solucao 6tima e nao
aumentar de forma expressiva a complexidade do cédigo, o algoritmo reduz cerca de 80% do
tempo de computo gasto pelo algoritmo padrdo de FCS-MPC, pois esse passa de 0,003 ms
para aproximadamente 0,0006 ms.

O terceiro algoritmo implementado foi o PAV-FCS-MPC. Este algoritmo substitui o
conjunto finito de controle do algoritmo convencional de FCS-MPC por um subconjunto com
apenas vetores préximos ao ultimo vetor aplicado. Por ser a op¢ao com melhor custo-beneficio
ao ampliar os horizontes, o modelo CARMA foi utilizado para fazer a predicdo da saida com
esta técnica. Os resultados obtidos com este algoritmo s3o encontrados na Tabela 8 e na
Tabela 9.

Tabela 8 — PAV-FCS-MPC com predicao feita por modelo CARMA - Parte 1.

N Omax Onull DHT (%) DH?'If{%) MSE (Vz) Ms[élf(.%) Tc (ms)
1 1 1 10,81 - 188,48 - 0,002
1 2 1 3,54 - 41,30 - 0,002
1 2 2 3,54 - 41,30 - 0,002
2 1 1 4,08 —62 30,87 —384 0,005
2 2 1 1,54 —56 3,38 —92 0,009
2 2 2 1,54 —56 3,38 —92 0,011
3 1 1 1,81 —56 6,38 —79 0,011
3 2 1 1,34 —13 2,66 21 0,035
3 2 2 1,34 —13 2,66 21 0,047
4 1 1 1,62 —10 3,53 —45 0,049
4 2 1 1,33 -1 2,60 —2 0,256
4 2 2 1,33 -1 2,60 -2 0,420
5 1 1 1,56 —4 3,53 0 0,267
5 2 1 1,32 -1 2,65 -2 2,194
5 2 2 1,32 -1 2,55 -2 4,118

Vale ressaltar que os valores encontrados através da combinagdo Omax=1¢€ Q=1
sdo idénticos aos resultados alcancados com QOmax =1 e Q) =2, visto que n3o existem
2 vetores nulos no subconjunto de vetores adjacentes ao definir Qmax = 1. Por isso, esta

combinac¢ao foi desconsiderada nesta sec3o.
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Tabela 9 — PAV-FCS-MPC com predicao feita por modelo CARMA - Parte 2.

N QOmax Onul DHT (%) MSE (V2) lIter. (-) Tc (ms) TE'(f'X)
1 1 1 1081 18848 4 0002 -
1 2 1 3,54 41,30 6 0002 -
1 2 2 3,54 41,30 70002 @ -
2 1 1 4,08 30,87 16 0005 25
2 2 1 1,54 3,38 38 0,009 45
2 2 2 1,54 3,38 49 0011 55
3 1 1 1,81 6,38 64 0011 272
3 2 1 1,34 266 233 0035 39
3 2 2 1,34 266 343 0047 43
4 11 1,62 353 256 0,049 45
4 21 1,33 260 1437 0256 73
4 2 2 1,33 260 2401 0420 89
5 1 1 1,56 353 1024 0267 54
5 2 1 1,32 255 8877 2,194 86
5 2 2 1,32 255 16807 4,118 98

Diferente do FCS-MPC-SCS, o resultado obtido com este algoritmo n3o vai ao encontro
daquele obtido pelo FCS-MPC padrdo. Isto acontece porque ndo é em todos os casos que
a solugdo otima estd dentro do subconjunto de vetores adjacentes disponiveis. Portanto,
o algoritmo PAV-FCS-MPC fornece uma solu¢do subdétima para o problema. Para N =1,
independente da configuracdo utilizada, o rastreamento de referéncia é bem comprometido.
Por exemplo, para o melhor dos casos, ou seja, Omax =2 € Qnun = {1,2}, um aumento de
aproximadamente 127% no MSE, de 18,23 V2 para 41,30 V2, e 40% na DHT, de 18,23 V2 para
41,30 V2, s3o obtidos em relacio ao algoritmo FCS-MPC padrao. Entretanto, para horizontes
maiores, existem cendrios em que utilizar esta técnica resulta em melhores indices do que
utilizar o FCS-MPC padrao, pois nem sempre a solugdo étima para o problema tedrico resulta
na solucdo étima do problema pratico, que possui erros de modelagem e ruidos medidos na
saida do sistema. Deste modo, a solugao subdtima nao é necessariamente um problema para o
sistema controlado.

A configuracdo QOmax=1 € Qpy1=1 para N> 1 resulta em tempos de computo menores,
ao custo de piorar os indices de desempenho MSE e DHT. Para N =3, apenas esta sintonia se
encaixa dentro do periodo de amostragem disponivel, pois requer aproximadamente 11 ps de 7.
Contudo, a utilizacdo de Qmax =2 em N =2 resulta em 15% menos DHT, de 1,81% para 1,54%,
e 47% menos MSE, de 6,38V2 para 3,38V2, o que faz com que a combinacdo de QOmax =1,
Onull=1 e N=3 ndo seja uma boa alternativa. Ampliando o comprimento do horizonte para
N =35, a sintonia com Qmax =1 passou a ser mais competitiva com Qmax =2 para 0 mesmo
comprimento de horizonte, pois por mais que exista um aumento de 38% do MSE, de 2,55 V2
para 3,53V2, e 18% da DHT, de 1,32% para 1,56%, o tempo de cdmputo necessario é reduzido

em no minimo 88%, de 2,194 ms para 0,267 ms. Todavia, este seu melhor caso ainda é pior
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do que a sintonia Omax =2 para N =2, pois além de possuir aproximadamente 5% mais MSE
e 1% mais DHT, o seu T, é no minimo 24 vezes maior, de 0,011 ms para 0,267 ms. Portanto,
conclui-se que a configuracdo QOmax=1 € Qpy =1 ndo possui um bom custo-beneficio.

Nota-se que a configuracdo QOmax=2 € Qi1 =1 resulta nos mesmos indices de desem-
penhos obtidos por Omax =2 e Q1 =2, entretanto, custando menos T para a plataforma de
controle, em qualquer tamanho de horizonte. Isso acontece pois os vetores nulos sao redun-
dantes, ou seja, independente do vetor nulo implementado a saida vai para o mesmo ponto.
Todavia, é importante destacar que por mais que os vetores sejam redundantes, deixar apenas
um deles disponivel sem avaliar a distancia para o vetor anterior pode resultar em perdas de
poténcia desnecessdrias. Nesta implementagcao, como o vetor nulo disponivel para Q=1
é sempre o0 mais préximo do vetor anterior, estas comutacdes desnecessdrias ndo acontecem.
Deste modo, Omax =2 e Qpy1 =1 demonstra ser a melhor configuracdo para ser implementada
com esta técnica.

Nas Tabelas 8 e 9, as métricas de diferenca de proporcdo entre os indices DHT, MSE
e T, também foram apresentadas para a analise do impacto do aumento dos horizontes, de
forma semelhante ao que foi feito nas Tabelas 4 a 6. Entretanto, é importante destacar que
nesta técnica as diferencas de proporcdo foram calculadas entre as configuracdes com mesmos
valores de Omax € Qpyll, Mas mantendo a comparagao apenas entre N e N—1. Por exemplo,
ao ampliar o horizonte de N =1 para N =2, com a sintonia Qmax=2 € Qi =1, a DHT
reduz 56%, de 3,54% para 1,54%, o MSE reduz 92%, de 41,30 V2 para 3,38 V2, e o tempo de
cdmputo é aproximadamente 4,5 vezes maior. Entdo, com o auxilio destas métricas, é possivel
constatar que, novamente, N =2 traz o melhor custo beneficio entre melhoria de desempenho e
aumento do tempo de cOmputo. Todavia, como T, aumenta de forma mais lenta do que com o
FCS-MPC padrao, N =3 pode ser uma boa alternativa para os casos nos quais a minimizacao
dos indices de desempenho do rastreamento de referéncia tem mais importancia que a reducao
do tempo de computo, pois, comparado com N =2, reduz 13% da DHT, de 1,54% para 1,34%,
e 21% do MSE, de 3,38 V2 para 2,66 V2, ao custo de aumentar em 3,9 vezes o T, de 0,009 ms
para 0,035 ms. Para N >3, a baixa melhoria de desempenho nio justifica o alto incremento do
tempo de cOmputo.

A (ltima técnica adaptada da literatura foi o SDA. Trés formas distintas foram im-
plementadas para cada horizonte de predicdo, com o raio inicial pjy; sendo ppap, Epf, OU
calculando os dois e escolhendo o menor entre eles. Os resultados obtidos com esta técnica
para os modelos CARMA e CARIMA s3o descritos nas Tabelas 10 e 11.

Assim como na técnica FCS-MPC-SCS, a solucdo encontrada é a mesma apresentada
pelo FCS-MPC padrao, ou seja, a solugdo é 6tima. Como o computo dos raios iniciais é feito
on-line e existe um custo computacional associado a estes célculos, para N <2, com ambos os
modelos, pjn; =min{ppap, Ppf} € a alternativa mais lenta entre as trés opgdes. Como a escolha
do raio inicial ndo interfere na solucao 6tima encontrada, esta alternativa é a que apresenta o

pior custo beneficio para horizontes de até duas amostras, mesmo diminuindo a quantidade de
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Tabela 10 — SDA com predicao feita por modelo CARMA.

N Pini DHT (%) MSE (V2) lter. (-) Te (ms) Dif.
Te (x)
1 Pbab 2,53 18,23 8 0,003 -
1 Ppf 2,53 18,23 8 0,003 -
1 min{ppap, Opf} 2,53 18,23 8 0,004 -
2 Cbab 1,42 2,01 41 0,010 3,3
2 Ppf 1,42 2,01 40 0,010 3,3
2 min{ppab, Ppf} 1,42 2,01 37 0,011 2,8
3 Pbab 1,36 2,62 144 0,033 3,3
3 Ppf 1,36 2,62 130 0,032 3,2
3 min{ppap, Ppf} 1,36 2,62 119 0,029 2,6
4 Pbab 1,33 2,64 455 0,096 2,9
4 Ppf 1,33 2,64 369 0,079 2,5
4 min{ppap, ppf} 1,33 2,64 333 0,070 2,4
5 Pbab 1,32 2,58 1303 0,274 2,9
5 Ppf 1,32 2,58 942 0,199 2,5
5 min{ppap, Ppfl 1,32 2,58 862 0,184 2,6

iteracdes. Conforme o horizonte aumenta, a melhoria provocada pela escolha desta alternativa
fica mais evidente pois a diferenca de iteracdoes que devem ser computadas aumenta. Deste
modo, para N =3, a melhor op¢do passa a ser definir o raio inicial como o menor raio entre
Pbab € Ppf- Até N <2, a diferenca de tempo entre ppap, € ppf € minima e a escolha da técnica
pode depender do sistema controlado. Para um sistema com variagdes bruscas e frequentes
na referéncia, pp,p pode ser a melhor opgdo. Neste caso, como a referéncia opera em 50 Hz
e o periodo de amostragem € de 25 ps, a melhor alternativa passa a ser ppf, pois a solugdo
anterior normalmente serd uma boa estimativa para a solucao atual.

O aumento do tamanho dos horizontes para o SDA resulta nas mesmas melhorias dos
indices de desempenho obtidas com o algoritmo de FCS-MPC padrao. Portanto, nas Tabelas 10
e 11, as métricas de diferenca percentual entre os diferentes tamanhos de horizontes para os
indices DHT e MSE foram retiradas, visto que sdo os mesmos valores apresentados nas Tabelas 5
e 6. Todavia, para avaliar o impacto causado no tempo de cdmputo ao aumentar o tamanho
do horizonte com o método de busca utilizado pelo SDA, a métrica de diferenca proporcional
do T,, apresentada para os métodos FCS-MPC padrdo e PAV-FCS-MPC, também é avaliada
neste cenario. Por exemplo, para pj,; =min{ppab,Ppf} € com o modelo de predicdo CARMA,
ao aumentar o horizonte de N=1 para N =2, o tempo de computo aumenta 2,8 vezes, de
0,004 ms para 0,011 ms. Mantendo a mesma sintonia e definindo N =3, o T, aumenta 2,6
vezes, de 0,011 ms para 0,029 ms. E possivel observar que o principio de ramificagdes e podas
do SDA faz com que o impacto causado no tempo de computo do cédigo seja mais suave,
fazendo com que a alternativa N =3 passe a oferecer um balangco competitivo. Entretanto,
a métrica demonstra que utilizar N =2 ainda é a melhor op¢do custo-beneficio para o SDA.

Adicionalmente, observa-se que com esta técnica, independente do modelo, horizontes maiores
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Tabela 11 — SDA com predicao feita por modelo CARIMA.

N Pini DHT (%) MSE (V2) lter.(-) T, (ms) Dif.
Te (x)
1 Pbab 2,35 11,11 8 0,004 -
1 Ppf 2,35 11,11 8 0,004 -
1 min{ppap, Opf} 2,35 11,11 8 0,004 -
2 Pbab 1,62 5,00 49 0,013 3,3
2 Opf 1,62 5,00 48 0,013 3,3
2 min{ppap, Ppfl 1,62 5,00 46 0,013 3,3
3 Pbab 1,52 4,03 195 0,046 3,5
3 Ppf 1,52 4,03 162 0,039 3,0
3 min{ppap, Ppf} 1,52 4,03 154 0,038 2,9
4 Pbab 1,51 3,92 680 0,157 3,4
4 Ppf 1,51 3,92 509 0,118 3,0
4 min{ppab, Ppf} 1,51 3,92 482 0,110 2,9
5 Pbab 1,51 3,96 2276 0,586 3,7
5 Ppf 1,51 3,96 1417 0,340 2,9
5 min{ppap, Ppfl 1,51 3,96 1327 0,316 2,9

que duas amostras também ultrapassam o periodo de amostragem disponivel ao controlador.

Por fim, o dltimo algoritmo avaliado é o PAV-SDA, proposto de forma inédita neste
trabalho ao combinar as técnicas PAV-FCS-MPC e SDA. Os resultados obtidos com esta
técnica utilizando o modelo de predicado CARMA, para diferentes valores de Qmax, Qnull € N,

s3o descritos na Tabela 12.

Tabela 12 — PAV-SDA com predicado feita por modelo CARMA

N Omax Onui DHT (%) MSE (V2) lter. (-) Te (ms) TCD'(‘C'X)
1 1 1 1081 18848 8 0003 -
12 1 3,54 41,30 8 0003 -
1 2 2 3,54 41,30 8 0004 -
2 1 1 4,08 30,87 35 0008 27
2 2 1 1,54 3,38 36 0009 30
2 2 2 1,54 3,38 39 0010 25
3 1 1 1,81 6,38 8 0016 20
3 2 1 1,34 2,66 105 0025 28
3 2 2 1,34 266 113 0026 26
4 11 1,62 353 176 0031 19
4 2 1 1,33 260 265 0056 22
4 2 2 1,33 260 310 0068 26
5 1 1 1,56 353 366 0063 20
5 2 1 1,32 255 614 0131 23
5 2 2 1,32 255 746 0,165 24

Vale ressaltar que, diferentemente do que ocorre no algoritmo SDA, n3o é recomendado

utilizar pjni = pPpab nesta técnica, pois ndo é garantido que up,p esteja dentro do subconjunto
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de vetores adjacentes, o que poderia resultar em um problema sem solucdo. Deste modo, na
Tabela 12, apenas pj; = ppf € utilizado. Além disso, nota-se que a técnica PAV-SDA encontra as
mesmas solu¢des obtidas por PAV-FCS-MPC, com um tempo de computo reduzido. Portanto,
assim como para o SDA, apenas a diferenca proporcional do tempo de computo foi apresentada.

Novamente, através da métrica o impacto do aumento dos horizontes pode ser avaliado
entre as sintonias. Para Omax =2 e Qpny =1, por exemplo, o aumento de N=1 para N =2,
faz com que o tempo de computo fique 3,0 vezes maior, passando de 0,003 ms para 0,009 ms.
Para N =3, o tempo de cOmputo aumenta 2,8 vezes, pois sobe para 0,025 ms. Como este
tempo ndo ultrapassa o periodo de amostragem, por mais que N =2 ainda seja a melhor op¢ao,
N =3 passa a ser bem factivel e pode ser uma boa escolha caso o seguimento de referéncia
seja um requisito critico ao projeto e haja um hardware com poder de computo semelhante a

plataforma de simulac¢ao.

4.3 COMPARACAO ENTRE OS INDICES DE REGIME PERMANENTE

Nesta secdo, algumas andlises comparativas sao feitas entre os algoritmos. Primeira-
mente, os melhores resultados obtidos por cada uma das técnicas com o modelo CARMA e
CARIMA, para N =1, sao encontrados nas Tabelas 13 e 14, respectivamente. Para os algoritmos
PAV-FCS-MPC e PAV-SDA, a configuragdo Qmax =2 € Omax =1 foi selecionada, enquanto o
SDA utiliza pjn; = ppf-

Tabela 13 — Comparagao do MSE, DHT e T, entre as técnicas para N =1 para o modelo

CARMA.
Algoritmo DHT (%) MSE (V2) T (ps)
FCS-MPC 2,53 18,23 2,810
FCS-MPC-SCS 2,53 18,23 0,474
PAV-FCS-MPC 3,54 41,30 2,134
SDA 2,53 18,23 3,347
PAV-SDA 3,54 41,30 3,417

Tabela 14 — Comparacao do MSE, DHT e T, entre as técnicas para N =1 para o modelo

CARIMA.
Algoritmo DHT (%) MSE (V2) T (ps)
FCS-MPC 2,35 11,11 2,595
FCS-MPC-SCS 2,35 11,11 0,557
SDA 2,35 11,11 4,130

Nota-se que, para este cenario com apenas horizontes de uma amostra, as combinagoes
do modelo de predicado CARIMA com o algoritmo FCS-MPC padrao e as técnicas SDA e FCS-
MPC-SCS alcangaram os menores valores de DHT e MSE entre todas as técnicas avaliadas.

Porém, o melhor custo-beneficio é obtido com o algoritmo FCS-MPC-SCS, pois opera de forma
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mais rapida, com 21% do T, necessario pelo FCS-MPC convencional, de aproximadamente
2,6 us para 0,6 s e 13% do T, do SDA, cujo valor aproximado é de 4,1 ps. Em N=1 é o tnico
cendrio que qualquer técnica obtém resultados melhores com o modelo de predicio CARIMA
em relagdo com o modelo de predicao CARMA.

Ao manter 2 < N <5, os melhores resultados obtidos sdo descritos na Tabela 15.
Neste caso, para N =2, a técnica SDA utiliza pjn; = ppf, mas para N =3, passa a ser pjyi =
min{ Ppap, Ppf}- As técnicas PAV-FCS-MPC e PAV-SDA continuam com Omax=2 € Omax = 1.

Tabela 15 — Comparacdo do MSE, DHT e T, entre as técnicas para N> 1.

Algoritmo N DHT (%) MSE (V2) T, (ms)

FCS-MPC 2 1,42 2,91 0,010
PAV-FCS-MPC 2 1,54 3,38 0,009
SDA 2 1,42 2,91 0,010
PAV-SDA 2 1,54 3,38 0,009
FCS-MPC 3 1,36 2,62 0,072
PAV-FCS-MPC 3 1,34 2,66 0,035
SDA 3 1,36 2,62 0,029
PAV-SDA 3 1,34 2,66 0,025
FCS-MPC 4 1,33 2,64 0,754
PAV-FCS-MPC 4 1,33 2,60 0,256
SDA 4 1,33 2,64 0,070
PAV-SDA 4 1,33 2,60 0,056
FCS-MPC 5 1,32 2,58 10,960
PAV-FCS-MPC 5 1,32 2,55 2,194
SDA 5 1,32 2,58 0,184
PAV-SDA 5 1,32 2,55 0,131

Os resultados apresentados nas Tabelas 13 e 15 também podem ser visualizados através
dos graficos presentes nas Figuras 13 e 14, que apresentam comparagdes entre o aumento
do tempo de codmputo médio, gasto por cada técnica com o modelo CARMA ao aumentar o
tamanho do horizonte, e a reducdo do MSE e da DHT, respectivamente. Vale ressaltar que
ambas as figuras retratam o tempo de cémputo médio em escala logaritmica, enquanto os
indices de desempenho MSE e DHT s3o representados na escala linear.

Nota-se que para N =2, os resultados obtidos sao muito préximos e a melhor op¢ao
ndo é tdo clara. Enquanto o FCS convencional e o SDA obtém os melhores indices (8% menos
DHT, de 1,54% para 1,42%, e 14% menos MSE, de 3,38 V2 para 2,91V2), os algoritmos
PAV-FCS-MPC e PAV-SDA gastam quase 10% menos tempo de computo, de 10 ps para 9 ps.

Para N = 3, o algoritmo PAV-SDA obtém os menores valores de DHT, MSE e T¢,
tornando-se a melhor alternativa. Por exemplo, para N =3, como pode ser visto na Tabela 15,
é a Unica técnica que possui T, menor que o periodo de amostragem para F de até 40 kHz.
Com as outras técnicas, utilizar esta frequéncia de amostragem sé é possivel para horizontes
com até duas amostras. Em comparagdo ao SDA, a segunda técnica mais rapida para N =3,
o PAV-SDA reduz 14% do T, para N =3 (0,029 ms para 0,025 ms), 20% para N =4 (0,070 ms
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Figura 13 — Comparagdo entre o tempo de computo necessdrio e o MSE para cada técnica
com o modelo CARMA.
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para 0,056 ms) e 29% para N=5 (0,184 ms para 0,131 ms).
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4.4 ANALISE DO REGIME TRANSITORIO

Com o objetivo de avaliar o regime transitério dos controladores, dois tipos de ensaios
foram simulados com as técnicas avaliadas. Primeiramente, quando a resposta das técnicas ja
havia alcancado o RP, uma resisténcia de 12 Q foi acionada em paralelo com a carga resistiva.
Com isso, em 0,03s, a resisténcia para cada uma das fases da carga nas simula¢bes passou
de Rgjn = 54 Q para 9,82 Q. Para este cendrio, apenas o comprimento de horizonte N =1 foi
utilizado.

Como visto na Secdo 4.3, existem trés grupos que levam a respostas diferentes entre
as combinacles de técnicas e modelos avaliados neste trabalho. Como as técnicas FCS-MPC
padrdo, FCS-MPC-SCS e SDA apresentam os mesmos resultados, podem ser agrupadas em
dois grupos, para os modelos CARMA e CARIMA. O outro grupo é oriundo das técnicas
subdétimas com vetores adjacentes, PAV-FCS-MPC e PAV-SDA, que sé foram simuladas com
o modelo CARMA.

Como pode ser visto na Figura 15, mesmo com o degrau de carga diminuindo em quase
80% a resisténcia nas fases, em um panorama geral, a resposta da técnica sofre uma leve
alteracdo que rapidamente é consertada pelo controlador. Na Figura 16 é possivel comprovar o
degrau na resisténcia da carga, visto que o aumento da corrente foi inversamente proporcional
ao degrau da carga. Este bom comportamento se mantém para todas as técnicas, como pode
ser visto entre as Figuras 17 e 20.
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Figura 15 — FCS-MPC padrao, FCS-MPC-SCS e SDA com modelo de predigigo CARMA -
Seguimento de referéncia da tensdo de saida e degrau de carga.
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Figura 16 — FCS-MPC padrao, FCS-MPC-SCS e SDA com modelo de predigigo CARMA -
Corrente na saida e degrau de carga.
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Figura 17 — FCS-MPC padrdo, FCS-MPC-SCS e SDA com modelo de predicao CARIMA -
Seguimento de referéncia da tensdo de saida e degrau de carga.
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Figura 18 — FCS-MPC padrdo, FCS-MPC-SCS e SDA com modelo de predicao CARIMA -
Corrente na saida e degrau de carga.
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Figura 19 — PAV-FCS-MPC e PAV-SDA com modelo de predicio CARMA - Seguimento de
referéncia da tensdo de saida e degrau de carga.
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Figura 20 — PAV-FCS-MPC e PAV-SDA com modelo de predicao CARMA - Corrente na saida
e degrau de carga.

Para possibilitar a comparacao de desempenho entre as técnicas, a Figura 21 pode ser
observada. E visto que, por mais que todas possuam comportamentos muito semelhantes, as
respostas com as técnicas que encontram a solucdo 6tima ao problema tedrico sao ligeiramente
melhores que a resposta com PAV-FCS-MPC e PAV-SDA, sendo o modelo CARMA o que
apresenta o melhor resultado, pois apresenta a menor variacdo na amplitude do sinal e se
assenta proximo a referéncia de forma mais rapida.

O segundo ensaio utilizado para avaliar o regime transitério consistiu na variacdo da
amplitude da referéncia e na analise de métricas quantitativas do desempenho de cada técnica
para horizontes entre uma e trés amostras de comprimento. A variagdo da amplitude da
referéncia também aconteceu aos 0,03s, quando o sistema ja estava em RP, e foi de 120 Vs
para 60 Vms, sem informar previamente o controlador através das referéncias futuras, de modo
que o seguimento do degrau de referéncia se iniciou apenas no instante em que efetivamente
havia sido implementado o degrau. As técnicas foram agrupadas da mesma forma que no
ensaio anterior, ou seja, entre os modelos de predicido CARMA e CARIMA, e com o modelo
CARMA, entre técnicas com respostas étimas ou subdtimas. O tempo de simulacdo foi de
novamente 0,06 s, mas os resultados demonstrados entre as Figuras 22 e 24 estdo ampliados
entre 0,02s e 0,04 s para facilitar a visualizacao da diferenca de desempenho. Além das figuras,
as Tabelas 16 e 17 podem ser utilizadas para verificar as métricas quantitativas utilizadas na
analise do regime transitério oriunda deste ensaio.

Nota-se que, diferentemente do que ocorre nas avaliacGes realizadas em RP e no ensaio
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Figura 21 — Comparagdo do seguimento de referéncia entre os grupos de técnicas.
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Figura 22 — FCS-MPC padrdo, FCS-MPC-SCS e SDA com modelo de predicado CARMA -
mudanca de referéncia entre diferentes comprimentos de horizonte.
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Figura 23 — FCS-MPC padrdo, FCS-MPC-SCS e SDA com modelo de predicdo CARIMA -
mudanca de referéncia entre diferentes comprimentos de horizonte.
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Figura 24 — PAV-FCS-MPC e PAV-SDA com modelo de predicido CARMA - mudanga de
referéncia entre diferentes comprimentos de horizonte.
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anterior para analise do RT, a utilizacdo do modelo CARIMA resultou nos melhores regimes
transitérios na saida do sistema. Comparando a Figura 23 com as Figuras 22 e 24, é possivel
visualizar que com o modelo de predicio CARIMA, de forma independente do tamanho do
horizonte, o regime transitdrio obteve menos sobressinal e foi mais curto.

Na Tabela 16, a métrica apresentada para auxiliar na andlise do regime transitério
é o erro quadratico acumulado (e%). Diferente do MSE apresentado nas analises de regime
permanente, a média n3o é calculada nesta etapa. O procedimento para obter esta métrica é
descrito na equagdo (110).

¢ 0,036
&= 3 |(m0-n0)’] (110)
x=a t=0,03

Vale ressaltar que, por mais que o periodo analisado seja iniciado em 0,03 s e finalizado
em 0,036s, o passo da integral discreta respeita o T utilizado na simulacdo. Com essa métrica,
é possivel dimensionar a area gerada pelo erro entre a saida e a referéncia durante o periodo
analisado, para cada técnica e comprimento de horizonte. Observa-se que esta métrica corrobora
a andlise visual das figuras, pois demonstra que o modelo CARIMA apresenta os melhores
indices em RT, independente do comprimento do horizonte. Para os grupos com o modelo de
predicilo CARMA, a melhor técnica de acordo com esta métrica vai depender do comprimento
do horizonte, mas, de modo geral, as técnicas do grupo CARMA subdtimo apresentam mais
consisténcia e, em N =1, um resultado bem préximo aqueles obtidos com as técnicas que

utilizam o modelo CARIMA, devido a componente em RP que interfere na analise.

Tabela 16 — Erro quadratico acumulado (e%) para 0,03s <t =< 0,036s.

e% [V2]
N=1 N=2 N=3
CARMA é6timo 21,6862 38,8281  5,3436

CARIMA étimo 16,0860  5,9132  3,4455
CARMA subétimo 16,1186  9,0452  4,8056

Grupo

Para uma andlise sem interferéncias do RP e que possa ser avaliada quantitativamente,
os periodos de assentamento (#,) para cada combinagdo entre grupo e comprimento de hori-
zonte foram medidos. Para facilitar esse procedimento e trabalhar com valores de referéncia
constantes, os valores da referéncia e da saida trifasica do sistema foram convertidos através da
transformada de Park e utilizados no sistema de coordenadas rotativo dg. Além disso, para des-
considerar a oscilacdo de tens3o presente na resposta em regime permanente, foi estabelecida
uma tolerdncia de 7V em torno da componente d da referéncia. O tempo que a componente
d da saida do sistema levou para se assentar dentro dessa faixa de tolerancia foi medido e é
apresentado na Tabela 17.

Como ja havia sido comentado na analise visual, é possivel visualizar na Tabela 17 que

as técnicas com o modelo CARIMA levam menos tempo para se estabelecer na faixa delimitada
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Tabela 17 — Tempo de assentamento (#,) da componente d da saida das técnicas com +7V
de tolerancia para a referéncia.

tq [s]

N=1 N=2 N=3
CARMA é6timo 0,0343 10,0319 0,0312
CARIMA étimo 0,0330 10,0313 0,0309

CARMA subétimo 0,0341 0,0319 0,0312

Grupo

neste ensaio. Além disso, é possivel visualizar que, por mais que o degrau de referéncia nao
foi previamente informado ao controlador, conforme o comprimento do horizonte de predi¢do

aumenta, menor € o f, das técnicas.

45 CONSIDERACOES

Neste capitulo, as técnicas avaliadas neste trabalho foram submetidas a analises em RP
e RT. Para quase todos os cendrios, além da avaliacao do controlador, diferentes comprimentos
de horizontes foram implementados para avaliar o impacto do seu incremento.

Para N =1, a combinagdo da técnica FCS-MPC-SCS com o modelo de predicao CARIMA
obteve os melhores resultados em RP e faz parte do grupo com a melhor resposta transitéria
no ensaio com degrau de referéncia. Para N =2, independente do algoritmo selecionado, o
modelo de predicao CARIMA trouxe os piores indices para RP. Nas analises de RT, este modelo
foi o intermedidrio no degrau de carga e o melhor em degrau de referéncia, para todos os
horizontes avaliados. Como todas as técnicas apresentaram um resultado satisfatério para o RT,
recomenda-se que a escolha da técnica a ser utilizada seja norteada pelos resultados obtidos
em RP, pois foi neste tipo de analise que alguns controladores se destoaram entre as técnicas
e os comprimentos de horizonte avaliados. Deste modo, para N =2 as melhores op¢des seriam
as combinagdes entre o modelo de predicdo CARMA e os algoritmos FCS-MPC e SDA, que
apresentaram os menores valores de DHT e MSE entre as op¢des comparadas, assim como as
técnicas PAV-FCS-MPC e PAV-SDA, que consumiram o menor tempo de computo para serem
executadas. A escolha entre essas técnicas pode variar de acordo com as prioridades do projeto.
Para N =3, o algoritmo PAV-SDA apresentou os melhores indices de DHT e MSE em quase
todos os horizontes e o menor tempo de cémputo. Por mais que no RT apresentou valores
menos competitivos que o modelo CARIMA, a sua melhoria em RP assume prioridade e foi

definido como a melhor op¢do para estes casos.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo discorre sobre as conclusdes e consideracdes finais do presente trabalho,
os objetivos atingidos nesse contexto e, também, sobre possiveis sugestdes de trabalhos futuros

no tema.

5.1 CONCLUSOES

Neste trabalho, sdo apresentadas comparacoes de resultados entre diferentes algoritmos
para redu¢do do tempo de computo do FCS-MPC. Em conjunto com técnicas abordadas na
literatura, um algoritmo denominado PAV-SDA foi proposto neste trabalho, ao combinar duas
das técnicas estudadas. Os algoritmos sdo aplicados via simulacao para realizar o controle de
tensdo de um inversor tipo fonte de tensdo trifdsico de dois niveis. Andlises relacionadas a
distorcao harmdnica total e ao erro médio quadratico nas tensdes de saida s3o utilizadas para
avaliar o desempenho do rastreamento de referéncia apds dois ciclos de referéncia, enquanto
o tempo médio de cOmputo de cada algoritmo em cada amostra de controle representa o
esforco computacional relacionado a cada técnica. Ainda, duas andlises complementares sobre
o regime transitério das técnicas foram realizadas em cendrios com variagdo de carga, com
uma reducdo de resisténcia na ordem de 80%, e degrau de amplitude na referéncia, levando a
tensdo eficaz para 50% do valor inicial. Concluiu-se que, por mais que houvesse uma diferenca
nos resultados das técnicas, todas atingiram baixo sobressinal e tempo de assentamento curto
o suficiente para serem consideradas satisfatérias. Com isso, é recomendado que a escolha da
técnica se baseie nos indices de RP, discutidos a seguir.

E visto que ao aumentar o tamanho dos horizontes, o desempenho do rastreamento
de referéncia melhora. Todavia, em todos os cendrios considerados, para N >3 o incremento
no tempo de cémputo do algoritmo é muito grande, enquanto os indices de desempenho
DHT e MSE se mantém muito semelhantes aos valores encontrados com N =3 e, portanto,
opgoes com horizontes muito grandes nao sao consideradas boas alternativas. Para horizontes
com apenas uma amostra, as combinacdes do modelo de predicdo CARIMA com o algoritmo
FCS-MPC padrao e as técnicas SDA e FCS-MPC-SCS alcangaram os menores valores de DHT
e MSE entre todas as técnicas avaliadas. Entretanto, a técnica FCS-MPC-SCS foi a que obteve
o melhor custo-beneficio, pois utilizou 21% do tempo de cémputo necessario pela segunda
técnica mais rapida naquele cenario, o FCS-MPC convencional. Para horizontes maiores, o
modelo de predicdo com melhores indices de desempenho foi o CARMA. Para N =2, a decis3o
da melhor técnica depende das restricoes do sistema controlado. Se o sistema precisa operar
com o melhor rastreamento de referéncia possivel, a escolha fica empatada entre o algoritmo
convencional de FCS-MPC e o SDA, pois em relac3o as outras técnicas alcancam 8% menos
DHT e 14% menos MSE. Para os casos nos quais o tempo de cdmputo precisa ser reduzido
ao maximo, as técnicas PAV-FCS-MPC e PAV-SDA utilizam 10% menos tempo de computo.

Para horizontes com trés amostras ou mais, o algoritmo PAV-SDA obtém os menores valores
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de DHT, MSE e tempo de cdmputo médio, tornando-se a melhor alternativa. Para N =5,
em comparacdo ao SDA, a segunda técnica mais rapida neste comprimento de horizonte, o
algoritmo proposto necessita de 29% menos tempo de computo com praticamente os mesmos
indices de MSE e DHT.

Por fim, conclui-se que os objetivos desta pesquisa foram cumpridos, visto que foram
implementadas trés diferentes técnicas de computo rapido para FCS-MPC encontradas na
literatura, duas delas foram avaliadas quanto ao aumento dos horizontes, um algoritmo de
cdmputo rapido para FCS-MPC foi proposto e os resultados obtidos com as simulacdes de
todas as técnicas abordadas foram comparados quanto ao seu tempo de computo e indices de

rastreamento de referéncia.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

No decorrer do desenvolvimento deste trabalho, algumas linhas de pesquisa surgiram
como opg¢oes para possiveis trabalhos futuros. Primeiramente, sugere-se ter um bom modelo
de predicdo no sistema de coordenadas dg e implementar os algoritmos com N, <N. Com
isso, seria possivel diminuir ainda mais o tempo de computo e alcancar horizontes maiores
com os mesmos algoritmos, melhorando os indices de desempenho da resposta do sistema.
Para o modelo de predicao utilizado no sistema de coordenadas af3, este tipo de estratégia
nao é adequada visto que a variacdo da variavel manipulada entre N, e N seria nula. Uma
outra alternativa ao modelo em dg seria modelar o problema com uma estrutura similar aquela
do modelo CARIMA, porém, trocando o integrador discreto por um termo com modos na
frequéncia da referéncia utilizada. Isto poderia resultar em um modelo que ofereca melhores
resultados do que os obtidos com os modelos CARMA e CARIMA.

Outra estratégia sugerida consiste em implementar algumas destas técnicas de cOmputo
rapido em conjunto com fungdes custo modificadas, encontradas na literatura, que reduzem o
erro em regime permanente e ponderam varidveis como a quantidade de comutagdes realizadas
dentro de uma amostra de controle. Essa integracdo também contribuiria com a melhora do
rastreamento de referéncia e da eficiéncia do conversor, ao custo de um leve aumento de tempo
de computo.

Por fim, como a técnica FCS-MPC-SCS apresentou os melhores resultados para ho-
rizontes de apenas uma amostra e sua generalizacdo para horizontes maiores ainda nao foi
discutida na literatura, outro caminho sugerido como trabalho futuro seria testar esta gene-
ralizagdo do FCS-MPC-SCS ao combina-lo com uma estrutura de algoritmo semelhante ao
SDA. Caso funcione, esse desenvolvimento tem o potencial de resultar nos menores tempos de
computo entre as técnicas e ainda obter solugdo 6tima, ou seja, apresentar a mesma solugao
fornecida pelo FCS-MPC padrao. Esta técnica ainda poderia ser combinada com as fun¢des

custo modificadas, discutidas previamente.
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