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RESUMO

O desenvolvimento de um modelo matematico para um sistema de geracdo de energia
edlica, pode se tornar uma tarefa muito complexa, podendo ser fortemente dependente
da variacdo do vento, além de se caracterizar como um problema néo linear. Devido a
estas caracteristicas, a andlise pode ser realizada utilizando um sistema de controle
baseado em Logica Fuzzy (LF), o que poderia promover melhor perfomance ao sistema
a ser controlado. No presente trabalho, o desempenho de uma turbina edlica de
velocidade variavel controlado por um controlador proporcional classico (CPC) e um
controlador fuzzy (FLC) para promover ajuste ao angulo pitch sdo analisados. Dessa
forma, é possivel verificar a eficacia da aplicacdo LF, sua capacidade de evitar
flutuacGes e melhorar da qualidade da poténcia gerada, independentemente das cndi¢6es
de vento ao qual o sistema estd submetido. O CPC e o FLC foram implementados
utilizando Fuzzy Logic Toolbox™ e Simulink®, toolboxs disponiveis no software
MATLAB®. Os resultados mostram que a aplicacio em questdo pode efetivamente
contirbuir para a melhoria do desempenho dindmico da turbina no tocante a reducao de
oscilagcbes, maximo sobresinal e tempode acomodacao.

Palavras-Chave: Logica Fuzzy, Angulo de Pitch, Turbina eélica, Gerago edlica.
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ABSTRACT

The development of a mathematical model for a system of wind power generation is
complex, can be strongly affected by the wind variation and it’s a non-linear problem.
Due to these characteristics the analysis can be performed using a control system based
on fuzzy logic, which improves a better adjust of the system to be controlled. In this
paper, the performance of a variable-speed wind turbine controlled by a classic
proportional controller (CPC), and a fuzzy logic controller (FLC) to adjust the angle of
inclination of the blades is analyzed. In this case, it’s possible to verify the effectiveness
of the application of fuzzy logic, the ability to avoid fluctuations and improvement of
the quality of electric power output, regardless of the original features of the
proportional control applied. The CPC and the FLC were implemented using the Fuzzy
Logic Toolbox™ and SIMULINK® software packages available in MATLAB®. The
results show that the application of fuzzy logic to adjust the parameters of a controller
can improve the dynamic performance of the wind turbine with respect to reducing the
onset of fatigue loads, weather fluctuations and stabilization of electric power output.

Keywords— Fuzzy logic, Pitch angle, Wind turbine, Wind power generation.
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Capitulo1-  Introducao

Nos ultimos anos, € possivel perceber um constante crescimento na utilizacédo de
fontes renovaveis de energia para geracdo de eletricidade, principalmente energia solar e
edlica. Entretanto, devido a este tipo de producéo ser altamente dependente do tempo, o
sistema de controle desempenha um importante papel na eficiéncia do processo e no
preco final do kW gerado.

Os sistemas eolicos de geracdo de energia sdo geralmente caracterizados por
baixa densidade de energia, comportamento estocastico (YANJING, WENZHAN,
2011) e, quando na presenca de fortes turbuléncias, possuem comportamento néo linear
(ZHANG et. al, 2008). Além disso, podem apresentar comportamentos dinamicos que
ndo sdo completamente conhecidos (CALDERARO et. al, 2007) dificultando assim
aplicacdes de técnicas convencionais de controle, como por exemplo, controle PI, que
séo tradicionalmente usados.

A energia edlica é capturada usando uma estrutura chamada de turbina eolica, tal
tecnologia tem ao longo dos anos sofrido grande evolucdo construtiva. Como resultado,
a capacidade de producdo edlica passou da ordem de kW para MW. As turbinas de eixo
horizontal podem ser classificadas em dois modelos: sistemas de velocidade fixa e
sistemas de velocidade varidvel. O segundo é mais utilizado do que o primeiro em
virtude de melhorar a qualidade da energia gerada e por possui maior faixa de operacao.

De acordo com Baygildina, Hynynen, e Pyrhonen (2012), os principais desafios
enfrentados pelo controle quando aplicados em sistemas eo6licos convencionais sao:
obter maxima conversdo de poténcia edlica para uma ampla faixa de velocidade de
vento; e evitar oscilagbes mecénicas prejudiciais. Para tanto, pode-se utilizar sistemas
edlicos de velocidade variavel com controle pitch, responsavel por movimentar
continuamente as pas da turbina. Tal acdo proporciona melhor desempenho para a
poténcia gerada e reduz os esforgos mecanicos na estrutura da turbina o que leva a
reducdo de desgastes e despesas com manutenc¢des ndo programadas. O movimento das
pas ocorre através de dispositivos hidraulicos e eletrdnicos que movimenta as pas em
torno de seu eixo horizontal (TAN, 2000).

Sistemas de controle através de logica fuzzy tem ao longo dos ultimos anos,

crescido em popularidade e aplicagdes entre os engenheiros. Este aumento pode ser
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atribuido ao fato de esta técnica permitir através de um método sistematico descrever
grandezas que sdo imprecisas, incertas e difusas através da emulagdo da forma de
raciocinio humano, diferentemente das técnicas tradicionais. Além disso, tais sistemas
ndo requerem o completo conhecimento matematico do sistema a ser controlado e séo
adequados para aplicacdes envolvendo situacfes de ndo linearidade.

H& mais de uma década diversos produtos industriais e comerciais possuem
mecanismos cujos funcionamentos baseiam-se em logica fuzzy (LF), tais como:
maquinas de lavar roupas (Sanyo), geladeiras (Sharp), ar condicionados (Mitsubishi),
fornos de micro-ondas (Sanyo), cameras de video (Canon) etc. Também é possivel citar
aplicacBes na inddstria automotiva como transmissdo automatica (Nissan), injecdo
eletronica, veiculos autoguiados e robds maéveis (NASA, IBM), etc. Além disso, na
linha de automacdo predial pode-se citar o controle de grupo de elevadores (Hitachi,
Toshiba), controle de motores (Hitachi), sistema de ventilacdo de tdneis urbanos
(Toshiba) etc (COELHO; ALMEIDA; e COELHO, 2003). Como ¢ possivel perceber, as
aplicacdes envolvendo légica fuzzy podem ser encontradas nas mais diversas areas.

Tomando como base alguns artigos direcionados ao tema proposto, tem-se que
Macédo (2012) utilizou a ldgica fuzzy para fazer o estudo comparativo entre fazendas
edlicas utilizando geradores de inducdo convencional com controle pitch e fazendas
edlicas utilizando DFIG, na tentativa de determina qual configuracdo seria mais
eficiente, em termos de geracdo, e apresentar o controle fuzzy como uma alternativa a
utilizacdo dos controles classicos Pl. Para o desenvolvimento do conjunto fuzzy,
Macédo (2012) utilizou um regime de vento simples, além de um sistema de regras
baseado somente na variagdo da poténcia, o que resultou em um total de 7 regras.

Continuando as aplicacdes fuzzy em sistemas eolicos, tem-se que Kadri e Khan
(2012) analisaram o desempenho de um controlador neural-fuzzy na tentativa de limitar
0 torque aerodinamico do sistema e dessa formar manter a poténcia de saida dentro de
seu limite operacional. Zhang et. al. (2008) aplicaram um controlador fuzzy em um
sistema edlico de velocidade genérico; para tanto ele utilizou um conjunto de regras que
levava em consideragdes trés parametros, séo eles: velocidade do vento; variacdo de
poténcia; e derivada da poténcia. O sistema fuzzy final gerou um conjunto de 75
diferentemente do modelo desenvolvido que tem como base a velocidade de rotacédo do
eixo do gerador e utiliza um conjunto de 35 regras. E importante destacar que a
quantidade e suposicdo das regras fuzzy sdo parametros importantes que afetam de

forma significativa a preciséo e o esforco computacional.
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Amendola, Souza e Barros (2005) destacam que para evitar trabalhar com
controladores nédo lineares utilizam-se os controladores classicos PI, cujos ganhos séo
ajustados por tentativa e erro até propiciarem a resposta desejada. O ajuste por tentativa
e erro ndo é uma tarefa trivial, e necessita do conhecimento do comportamento
dindmico do sistema edlico. Além disso, 0s ganhos e constantes de tempo devem ser
reajustados para diferentes condigdes de operacdo (PINTO, 2012). Outro inconveniente
em se utilizar um controle cléssico, para a situacdo foco deste trabalho, é que eles ndo
sdo apropriados para aplicacbes em sistemas que possuem forte ndo linearidade
(KAWATO, 1988).

Diante do exposto, o presente trabalno modela e analisa o desempenho de um
Controlador Fuzzy aplicado, especificamente, ao controle do angulo de inclinacdo de
uma turbina eo6lica de velocidade variavel, com gerador sincrono de imés permanentes,
conectado a um sistema de geracdo isolado. Objetivando assim desenvolver um sistema
de controle capaz de aumentar a confiabilidade da geracédo e6lica, contornar o problema
do ndo conhecimento completo do sistema, evitar sobrecargas elétricas e mecéanicas e

melhorar a qualidade da poténcia gerada.

1.1. Motivagao e Relevancia

A combinagdo de ferramentas computacionais com softwares matematicos
conduz as técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) que vem sendo utilizadas com sucesso,
em areas como engenharia, medicina, biologia, computacédo, astronomia e etc.

De acordo com Meng et. al. (1999), as técnicas de IA tem se tornado
mundialmente populares, podendo-se citar: Redes Neurais (RN), Logica Fuzzy (LF), e
Algoritmo Genético (AG) como as mais potencialmente usadas. 1sso ocorre em virtude
da capacidade dessas técnicas, de analisarem numericamente sistemas complexos como,
por exemplo, problemas de engenharia envolvendo controle de plantas de sistemas
industriais. Além disso, o desenvolvimento do presente trabalho esté respaldado em trés

justificativas principais, sao elas:
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Tendéncia Internacional

Nota-se em meio & comunidade cientifica internacional pesquisas direcionadas
ao desenvolvimento de técnicas baseadas na aplicacdo de técnicas inteligentes de
otimizacdo (AG, LF, RN e algoritmos hibridos) capazes de melhorar o desempenho e a

competitividade das turbinas edlicas.

Pesquisa de vanguarda na regido

Apesar de a regido Nordeste possuir condi¢bes climaticas favoraveis a
exploracdo de energia edlica, ainda ndo existem no Rio Grande do Norte, centros de
pesquisas que atuam diretamente no desenvolvimento de sistemas inteligentes de
controle de turbinas edlicas. Além disso, trata-se de uma excelente oportunidade de
explorar um campo pouco empreendido, mas muito importante, para evitar crises

energéticas e promover desenvolvimento tecnoldgico e cientifico para o pais.

Complexidade de Modelagem

Apesar da simplicidade do principio de geracdo, as turbinas edlicas sdo bastante
sofisticadas em termos de desenvolvimento, considerando que se utiliza de muitos
avancos existentes e adapta a geracdo limpa e renovavel de energia elétrica. Os sistemas
eblicos de conversdo de energia sdo tecnologias restritas, baseados em engenhosos
equipamentos aerodindmicos e hidraulicos e em sofisticada eletrdnica de poténcia;

Neste contexto, as analises desenvolvidas neste trabalho foram concebidas para
entender melhor como sistemas fuzzy podem ser aplicados a sistemas e6licos de geracao
de energia, quais as principais vantagens provenientes desse tipo de aplicacéo e analisar
se 0s beneficios sdo realmente importantes do ponto de vista da qualidade da resposta

do controle e de geracdo de poténcia elétrica.
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1.2. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € propor e analisar uma arquitetura de controle
Fuzzy aplicada a otimizacdo do desempenho de um sistema edlico de velocidade
variavel. Para tanto, foi utilizado o Fuzzy Logic Toolbox™, disponivel no MATLAB®,
para o desenvolvimento dos conjuntos Fuzzy, e o ambiente SIMULINK® para modelar,
controlar e fornecer os ajustes apropriados para 0 modelo do sistema e6lico e 0 modelo
do controle Fuzzy.
Em adigdo, para cumprir o objetivo geral, foram elencados os seguintes
objetivos especificos:
e Descrever e analisar matematicamente o modelo dindmico e o controle
pitch do sistema eolico selecionado;
e Propor um sistema de controle, composto por controlador Fuzzy.
e Realizar e analisar o modelo de controle proposto;
e Obter e analisar os resultados computacionais obtidos através de

simulagéo;

1.3. Metodologia

Para alcancar os objetivos especificos desse trabalho, algumas atividades foram
realizadas durante o tempo de estudo, como:

e Estudo e formulacdo de uma base teorica para escolha do modelo eélico a
ser utilizado no trabalho;

e Modelagem do sistema eolico (ambiente MATLAB/SIMULINK);

e Estudo e formulacdo de uma base tedrica em Logica Fuzzy para escolha do
método mais adequado ao problema;

e Desenvolvimento do controle Fuzzy (ambiente
MATLAB/FIS+SIMULINK);

e Simulacéo e analise dos resultados.

A execucgdo do trabalho foi realizada de acordo com o0 seguinte roteiro de
atividades:

e Estudo de como desenvolver um modelo dindmico de um sistema eélico;
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1.4.

e Estudo de como desenvolver um sistema de controle nebuloso (Controle
Fuzzy);

e O desenvolvimento do sistema de controle sera dividido em trés etapas
realizadas na seguinte ordem: obtencdo da lei de controle do controlador
Fuzzy, validacdo do modelo do controlador e montagem do sistema de
controle;

e Coleta das respostas da planta (ambiente MATLAB/FIS+SIMULINK);

e Analise e interpretacdo dos resultados obtidos.

Contribuicoes

Dentro do objetivo principal, a seguir sdo expostas as principais contribuicfes

desta dissertacéo:

Forneceu uma topologia nova de controle baseado no erro e na derivada do erro
da velocidade do rotor de uma turbina edlica de velocidade varidvel com gerador
elétrico do tipo PMSG;

Forneceu um sistema novo de regras fuzzy para controlar de forma eficiente o
sistema edlico;

Avaliou uma alternativa aos controladores classicos ja consolidados na
literatura, por exemplo, o controle PI, utilizando para tanto um controlador
Fuzzy;

Implementou e simulou computacionalmente um sistema de regras fuzzy e um
modelo de estrutura de controle;

Forneceu dados que ajudam a identificar de forma mais efetiva como as
caracteristicas de um controle classico podem ser melhoradas mediante a

aplicacdo de uma técnica de otimizagao especifica;
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1.5. Organizag¢do do trabalho

A partir da metodologia adotada os trabalhos desenvolvidos sdo apresentados
neste documento estruturado da seguinte maneira:

No Capitulo 1 é feita uma introducdo, contextualizacdo e descricdo do problema
levantado. Além disso, expfem-se 0s objetivos gerais e especificos levantados como
metas a serem alcancados ao término do mesmo.

O Capitulo 2 aborda conceitos e acdes importantes dos principais sistemas
edlicos de geracdo de energia (SEGE), classificacdo, constitui¢do, principais modos de
operacdo e de controle de poténcia e descricdo matematica. Nesse capitulo buscou-se
adquirir conhecimento suficiente a cerca do tema proposto, além disso, procurou
identificar o modelo edlico mais adequado para posterior modelagem e simulacao.

O Capitulo 3 trata sobre a teoria de controle utilizando Légica Fuzzy (LF),
conhecimentos especificos como: fuzzificacdo; regras de controle; desfuzzificacdo; e
sistema de inferéncia Fuzzy.

Depois de adquirido o conhecimento necessario referente aos sistemas eolicos e
conjuntos Fuzzy e de ter identificado o modelo edlico mais apropriado, o Capitulo 4 se
refere a descri¢cdo do processo de modelagem, implementacdo e simulacdo do modelo
edlico e para 0 modelo de controle Fuzzy operando em conjunto.

O Capitulo 5 expde a cerca dos resultados e discussdes referentes a aplicacdo do
controle desenvolvido. Por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as consideracdes as

consideracdes finais, conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2 -  Sistemas Edlicos de Conversao de Energia

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos e definicBes a cerca dos sistemas
edlicos de conversdo de energia, tais como: caracteristicas; componentes; topologias; e

forma de conversédo de poténcia edlica em poténcia elétrica.

2.1. Sistemas Eolicos

Desde a antiguidade a energia dos ventos ja era aproveitada para realizacdo de
trabalho, como, por exemplo, em barcos a vela, sistemas de irrigagdo, moinho etc. Mas
foi a partir da dec. 70, com a chamada crise do petrdleo, que a utilizacdo de energia dos
ventos para geracdo de energia elétrica ganhou destaque no cenario como uma forma
alternativa viavel.

Com o passar do tempo os sistemas edlicos para geracao de eletricidade (SEGE)
tém crescido consideravelmente em termos de tecnologia e capacidade de geragéo.
Além disso, seu impacto no meio ambiente foi sendo gradativamente reduzido e
atualmente apresenta, praticamente, desconforto visual em meio a paisagem natural.

A Figura 1 mostra um esquema geral de um sistema edlico de geracao de energia
edlica (SEGE) onde trés tipos de formas de energia sdo representados: energia edlica;

energia mecanica e energia elétrica.

Energia Eolica | Energia Mecénica E Energia Elétrica
— i
—_— i
© :
C

Controle Pitch

Figura 1 - Esquema geral de um SEGE
Fonte: Autoria Prépria, 2015.
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De forma resumida, as trés formas de energia, anteriormente especificadas, se
relacionam da seguinte forma em um sistema SEGE.
1. A energia cinética translacional é captada e convertida em poténcia mecénica
através do sistema de pas do SEGE;
2. Por meio de um eixo de acoplamento, a poténcia mecanica é transferida até
um gerador elétrico;
3. Por fim, a poténcia mecénica é convertida em poténcia elétrica através de um

gerador elétrico;

As secbes que se seguem tratardo a cerca dos principais componentes de uma
turbina edlica, bem como, os principais conceitos relativos ao controle aerodindmico de
poténcia aplicado as pas. Além disso, serdo expostas as principais configuracdes dos

sistemas edlicos no que diz respeito a tipo de gerador elétrico utilizado.

2.2. Aerogeradores e seus Componentes

Uma turbina edlica ou aerogerador ¢ composta por uma série de modernos
equipamentos mecanicos, elétricos e hidraulicos. Mas em geral, podem-se citar o0s
seguintes equipamentos como constituintes basicos para uma turbina eélica: torre, rotor,
conversores de poténcia, equipamentos de medicdo, equipamentos elétricos e nacele. A
Figura 2 demonstra alguns elementos constituintes de um aerogerador, destacando que
esses equipamentos podem variar em tamanho e formato dependendo do fabricante e de

sua poténcia.



Capitulo 2 - Sistemas Eolicos de Conversao de Energia 26

Pa dorotor
Torre

Nacele

Cubo }

Enio de baixa Eixo de alta
velocidade velocidade

Cubo do rotor |Gear box |

o (SN !
= %
Iransformador
|

Freio Freio  Gerador ! r]'-]r
Figura 2 - Principais equipamentos e sistemas uma turbina e6lica
Fonte: Adaptado de Layton, 2015.

A seguir sdo descritos as caracteristicas dos componentes anteriormente
mencionados.
P& do rotor — elemento responsavel por capturar e converter a energia cinética do vento
em energia rotacional, a ser transmitida ao gerador através de um eixo de conex&o,
podendo haver ou néo caixa de engrenagens (gear-box) entre esse percurso.
Gear-box — também conhecido como caixa de engrenagem, € responsavel por
compatibilizar a baixa rotacdo da turbina ao nivel adequado do gerador elétrico.
Freio — responsével por promover a frenagem das pas em caso de velocidade excessiva.
A frenagem também pode ser promovida através do sistema de controle que pode
modificar a aerodinamica das pas, normalmente através do angulo de inclinacdo das pas
(angulo pitch).
Sistema de controle — importante sistema responsavel por aumentar a eficiéncia de
geracgdo do sistema e aumentar a vida Util do mesmo, que em geral modificam a direcdo
da nacele e/ou angulo de inclinacdo das pas.
Gerador elétrico — elemento responsavel por converter a energia cinética de rotacdo no
eixo da turbina em energia elétrica.
Equipamentos elétricos — dividem-se em elementos de protecdo, controle e

transferéncia da energia elétrica produzida pelo gerador elétrico.
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Nacele — Estrutura que abriga os equipamento de frenagem, caixa de engrenagens,
gerador elétricos etc.

Torre — elemento de sustentacdo da turbina edlica, responsavel por suportar todos os
equipamentos anteriores e dotar a turbina de altura adequada para maior conversdo de

energia edlica em elétrica.

2.3. Classificagdo e Configuragdo dos Sistemas Eolicos

Normalmente, as turbinas eolicas sdo classicas de trés formas: quanto a posicdo
do seu eixo; quanto a disposicdo das pas; quanto a incidéncia do vento; sistemas de

velocidade fixa; e sistema de velocidade variavel.

a) Posicao do eixo
As turbinas de eixo horizontal (Ver Figura 3a) vém ao longo dos anos
despontando como a tecnologia eo6lica dominante, isso porque se comparado com 0s
sistemas de eixo vertical (Ver Figura 3b) possuem melhor rendimento, ndo necessitam
de motor adicional para a partida, além de possuirem construcao mais simples e estavel.
Entretanto, as turbinas de eixo vertical possuem vantagens como ndo necessitam de
controle para o seu posicionamento e ajuste do angulo das pas e ndo necessitam de

suspensdo do gerador elétrico, por apresentar base disposta no chdo (BONELLI, 2010).

FRTTTFETIT R I T IR FFITTFTTITTT crrrrpssreshrrb iy

(a) (b)

Figura 3 (a) Turbina Edlica de eixo horizontal; (b) Turbina edlica de eixo vertical.
Fonte: Bonelli, 2010.
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b) Disposicdo das pas em relacéo a incidéncia do vento

A Figura 4 mostra respectivamente uma turbina down-wind e outra up-wind,
essa classificacdo ocorre de acordo como o fluxo de ar incidente na turbina. Uma
turbina é classificada como down-wind se o fluxo de ar atinge a torre e, posteriormente,
as pas (Ver Figura 4a). Caso o fluxo de ar incide diretamente nas pas, a turbina é

classificada como up-wind (Ver Figura 4a).

ITTTTTTT
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(a) (b)
Figura 4 (a) Turbina down-wind; (b) Turbina up-wind
Fonte: Bonelli, 2010.
As turbinas down-wind apesar de possibilitar o auto-direcionamento em relacéo
ao vento, sem maiores implicacbes de controle, tém sido abolidas, isso porque a

estrutura da torres dessas turbinas causavam grandes perturbacdes no vento (BONELLI,
2010).

¢) Numero de pés

As turbinas eolicas com duas ou trés pas sdo normalmente utilizadas para a
geracdo de energia elétrica. Turbinas com muitas pas, em torno de vinte, por exemplo,
costumam ser usadas para 0 bombeamento de &gua, pois, mesmo possuindo um
rendimento menor quando comparadas com as de poucas pas, possuem conjugados

maiores e desempenhos satisfatdrios em baixas velocidades (BONELLI, 2010).

d) Sistemas de velocidade fixa e variavel

Além das classificagbes anteriores, os sistemas edlicos também podem ser

classificados em sistemas de velocidade fixa ou velocidade varidvel. Cada sistema
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apresenta caracteristicas bem particulares com relacdo ao tipo de gerador elétrico
utilizado e a forma de conex&o com a rede elétrica.

Com relacdo aos tipos de geradores utilizados, segundo Voltolini (2007 apud
HANSEN, 2001) nota-se ao longo dos ultimos 15 anos que alguns fabricantes tém
substituido os sistemas tradicionais com gerador de inducdo tipo gaiolas por geradores
sincronos, enquanto que outros optam por utilizar geradores de inducdo duplamente
alimentados de rotor bobinado, também conhecido como DFIG (do inglés Doubly Fed
Induction Generator).

Abaixo sdo citadas, de acordo com Jesus (2012), algumas das principais
vantagens e desvantagens provenientes da utilizacdo de geradores de velocidade fixa e
variavel que podem ser resumidas da seguinte forma:

Os geradores de velocidade de rotacao fixa apresentam:

Vantagens

e Tecnologia bastante conhecida e testada;
e Reducéo e facilidade de manutencéo;

e Custo relativamente baixo.

Desvantagens
e Possibilidade de geracdo de transitorios na conexao com a rede elétrica;
e Variagdes de poténcia relativamente elevadas;

e Consumo de poténcia relativamente alto.

Ja com relacdo aos geradores de velocidade de rotacdo varidvel tem-se que:
Vantagens

e Possui desempenho superior para ventos de baixa velocidade;

e Consumo de poténcia reativa relativamente baixa;

e Possui possibilidade de regulacao de tenséo;

e Possui flutuacdes de poténcia reduzidas.

Desvantagens
e Existiam poucos fabricantes no passado (esse cenario tem sido modificado);
e Manutencdo detalhada, geralmente fornecida pelo fabricante;
e Injecdo de harménicas de alta frequéncia;

e Maior custo de aquisigéo.
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A seguir serdo expostos alguns dos principais tipos de topologia utilizados em
sistemas eolicos de geracdo de energia elétrica de acordo com sua respectiva
classificacéo.

2.3.1.S1stemas Eo6licos de Velocidade Fixa

De acordo com Ullah (2006), as turbinas eolicas que trabalham com velocidade
fixa ttm como vantagem o baixo custo e boa robustez. Porém possuem limitada
eficiéncia aerodinamica, constante necessidade de manutencdo de sua caixa de
transmisséo e requer a instalacdo de banco de capacitores para compensar o reativo, ja
que geradores de inducdo sempre atraem poténcia reativa da rede, sendo estas as
principais desvantagens dos sistemas edlicos de velocidade fixa.

Na Figura 5 esta representado um diagrama em bloco de uma turbina de
velocidade fixa com gerador de inducdo com rotor em gaiola de esquilo. Nessa
topologia o estator da maquina estd diretamente conectado a rede elétrica ndo sendo
necessario, portanto, o uso de conversores de poténcia ja que a frequéncia de rotacdo do
sistema é fixada na frequéncia elétrica da rede. Essa caracteristica traz como vantagem a
simplicidade do sistema e, além disso, 0 ndo uso de conversores torna o sistema mais
barato. Também é possivel observar a existéncia do circuito de partida soft starter,
utilizado para realizar a conexdo do gerador a rede elétrica durante o acionamento do

sistema.

Gear-Box \,— ( ~S
' \D
l Rede
Gerador de inducdo em A 1
gaiola de esquilo __-|_ T
Banco de

Capacitores

Figura 5- Sistema de velocidade fixa com gerador de inducéo e rotor em gaiola de
esquilo
Fonte: Autoria propria, 2015.
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O modelo anterior também pode operar em duas velocidades diferentes. Isso
pode ser feito atraves de dois geradores com diferentes especificacdes de nimero de
polos ou através de apenas um gerador que possua possibilidade de modificacdo do
namero de polos, o que é feito atraves alteracdo da forma de fechamento dos
enrolamentos (PETERSSON, 2005). A presenca da caixa de engrenagem € necessaria
para realizar o acoplamento da velocidade de rotacdo da turbina edlica com a velocidade
de rotagdo do gerador elétrico.

2.3.2.S1stemas Eolicos de Velocidade Variavel

Os sistemas de velocidade variavel, em geral, sdo tidos como mais eficientes se
comparados com os de velocidade fixa. Nessa configuragdo, normalmente, se utiliza
geradores sincronos de rotor bobinado ou de imas permanentes.

Uma caracteristica interessante dos sistemas eolicos de velocidade variavel é o
fato de alguns modelos ndo possuirem caixa de engrenagem. Isso porgue, tais modelos
possuem gerador com grande quantidade de polos, compensando dessa forma a baixa
velocidade no eixo da turbina, isso também implica em menos gastos com manutencao.
A principal desvantagem desse sistema é a necessidade de utilizar conversores de
mesma poténcia do gerador o que encarece o projeto final. Todavia, sua utilizacdo pode
ser justificada pela possibilidade de utilizacdo de retificadores ndo controlados
(retificadores a diodo) e a falta de caixa de engrenagem (PINTO, 2012).

A Figura 66 mostra um gerador sincrono de rotor bobinado. Nota-se que nessa
topologia ndo ha caixa de engrenagem e banco de capacitores, porém deve existir um
transformador para adequar o nivel de tensdo gerada ao nivel apropriado da rede. Além
disso, o enrolamento de campo é alimento pela prépria rede elétrica através de um

conversor ca-cc, permitindo assim a regulacdo automatica da tensdo (PINTO, 2012).
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Dif===(=C

Transformador Rede

Conversor de Poténcia

Gerador de sincrono
com rotor bobinado

Figura 6-Sistema de velocidade variavel com gerador sincrono e rotor bobinado
Fonte: Autoria prépria, 2015.

A Figura 7 representa um sistema eolico de velocidade varidvel com gerador de
inducdo tipo gaiola de esquilo. Nessa configuracdo, o enrolamento do estator é
conectado a rede através de um conversor de poténcia do tipo ca-cc-ca. Nessa topologia
€ necessario o uso de caixa de engrenagem para adequar a baixa rotacdo da turbina a
velocidade nominal do gerador elétrico, sendo que isso encarece o custo do projeto
final. Além disso, tal sistema proporciona maiores perdas elétricas e mecanicas ao
sistema. Todavia, esse modelo é uma opc¢do interessante em virtude desse tipo de
gerador ser bastante robusto, seguro e econdmico (PINTO, 2012 apud COSTA, 2010).

ca-cc cc-ca
s ™ 's ™
Gear-Box - J_C S
T|
\.
. Transformador Rede
Gerador de inducdo em Conversor de Poténcia

gaiola de esquilo

Figura 7- Sistema com gerador de Indug&o tipo gaiola de esquilo
Fonte: Autoria propria, 2015.

A Figura 8 ilustra representa o gerador eolico duplamente alimento abreviado
por DFIG (do inglés, Doubly Fed Induction Generator). Nesse sistema 0 estator do
gerador esta diretamente conectado a rede através de um gerador de trés enrolamentos
enguanto que o rotor é conectado a rede através de um conversor bidirecional de

poténcia, conhecido como conversor back-to-back. Petersson (2005) afirma que esse
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sistema tem, recentemente, se tornado muito popular devido, principalmente, ao fato do
conversor ter seu tamanho consideravelmente reduzido em virtude do fluxo de poténcia
que o atravessa, podendo variar entre 20-30% da poténcia nominal do gerador. O
tamanho final reduzido do conversor barateia o custo final do projeto, diferentemente

dos modelos anterior que, em geral, possui a mesma poténcia do gerador elétrico.

Transformador

(
\

Rede
Gerador de indugéo ca-cc

. cc-ca
duplamente alimentado

Conversor de Poténcia

Figura 8- Sistema com gerador de inducdo duplamente alimentado
Fonte: Autoria propria, 2015.

Além do que foi anteriormente exposto, tem-se que a tecnologia DFIG permite o
controle independente da poténcia ativa e reativa, sendo essa uma importante vantagem.
Porém, essa tecnologia tem como inconveniente o uso de escovas, componentes que
apresentam pouca confiabilidade e grande frequéncia de manutencdo. Além disso, o fato
do estator ser diretamente conectado rede elétrica torna a maquina suscetivel a
disturbios provenientes do sistema elétrico.

Por fim, a Figura 9 ilustra 0 modelo de um sistema edlico com gerador com imas
permanente também conhecido como PMSG (do inglés Permanent Magnet Sincronous
Generator). Tsuchida (2012) afirma que esse tipo de gerador opera com velocidade
similar ao DFIG, porém sem a presenca da caixa de engrenagem. Para compensar a
baixa rotacdo do sistema o PMSG possui alto numero de polos. Nota-se que,
diferentemente gerador sincrono com rotor bobinado, 0 PMSG dispensa o sistema de
realimentacéo e o enrolamento do estator ndo est diretamente conectado a rede elétrica,
dessa maneira, é possivel evitar a exposicdo a disturbios provenientes do sistema

elétrico.
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im3s permanentes

Figura 9- sistema de velocidade variavel com gerador de imas permanentes
Fonte: Autoria propria, 2015.

De acordo com Pinto (2012) o desempenho dos sistemas edlicos com PMSG
depende do conhecimento dos parametros do gerador, sendo que tais parametros podem
variar com temperatura e frequéncia de operacdo. A existéncia dos imas pode impactar
em maiores custos, isso porque apds a sua desmagnetizacdo nao é possivel controlar o
fator de poténcia do sistema. Segundo Nunes (2003), tais sistema tem como grande
vantagem a sua maior eficiéncia devido a auséncia das perdas nos enrolamentos do
rotor. Tsuchida (2012) cita outras vantagens do PMSG frente aos geradores citados
anteriormente, sdo elas: ndo requer o uso de circuito externo de excitagdo; ndo possuem
perdas nos circuitos de campo; podem operar em baixa velocidade; ndo necessitam de
caixa de engrenagem; e possuem menor custo de manutencdo, pois ndo possuem
escovas e caixas multiplicadoras.

Na seccdo que se segue, serdo abordados os fundamentos fisicos que permitem a
conversdo da energia cinética translacional do vento em poténcia elétrica. Além disso,
serdo expostos alguns dos principais meios de limitacdo de poténcia utilizados em uma

turbina edlica.

2.4. Forcas Atuantes Nas Pas Da Turbina Eolica

Na Figura 10 sdo expostos 0s principais parametros e forgas atuantes no sistema
de pas de uma turbina eodlica. Basicamente existem duas forcas aerodindmicas que
atuam sobre as pas do rotor de uma turbina edlica que sdo capazes de originar um

conjugado mecanico, responsavel por converter a energia cinética translacional do vento
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em energia cinetica rotacional sobre o eixo da turbina. A primeira forca, denominada de
forca de sustentacdo, atua perpendicularmente ao sentido do vento. A segunda,
denominada de forca de arrasto, atua paralelamente ao fluxo do vento como

representado na Figura 10.

Forga de
sustentacdo

Forca de arrasto

: - _. >
\ 50 ) Angulo de ataque

R
Angulo de pitch

Figura 10 - Atuacdo das forcas aerodindmicas sobre a pa de um rotor
Fonte: Adaptado de Tsuchida, 2012.

A forca de sustentagdo surge como consequéncia direta das proprias
caracteristicas aerodindmicas das pas, que fazem com que a massa de ar, em
deslocamento em sua parte superior, tenha maior velocidade do que o vento em sua
parte inferior. Isso implica em um aumento de pressdo na parte inferior, originando
assim uma forca debaixo para cima, perpendicular a superficie das pés. Por sua vez, a
forca de arrasto surge devido a passagem do fluido através da superficie das pas,
atuando em direcdo paralela a direcdo das mesmas.

Em situacdes em que a velocidade nominal do vento assume valores elevados, é
necessario utilizar sistemas de controle do torque aerodindmico das pas para que dessa
forma seja possivel limitar a poténcia gerada. A seguir tais controles serdo expostos,

bem como as suas principais formas de atuacéao.

2.5. Limitacao de poténcia

De modo geral, existem duas formas principais de controlar o torque
aerodindmico atuante sobre as pas de uma turbina edlica e, consequentemente, limitar a
extracdo de poténcia a um valor proximo ao nominal, s&o elas: controle estol ou “stall
control” e controle de passo ou “pitch control”. De acordo com Nunes (2003), noS anos

80 e 90, a maioria dos aerogeradores usava o controle estol em sua forma simples,
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entretanto, com o aumento da poténcia das maquinas e da utilizacdo de sistemas edlicos
de velocidade variavel o controle pitch, que oferece maior faixa de operacao, tem sido a

escolha mais recorrente entre os fabricantes.

2.5.1.Controle Stall

Forma de controle passivo que responde a intensidade da velocidade do vento.
Nesse sistema, a inclinacdo da pa é mantida fixa com certo angulo de ataque, logo as
mesmas ndo podem girar em torno de seu eixo longitudinal.

Esse tipo de controle é projetado de forma que para ventos superiores ao
nominal ocorra reducdo das forcas de sustentacdo e aumento das forcas de arrasto
atuantes sobre as pés. Essa situacdo implicard na formacdo de uma zona de turbuléncia
que provocaré a frenagem no sistema, reduzindo a poténcia injetada pelo rotor. Para que
o efeito estol ndo aconteca em todas as posi¢des radiais da pa ao mesmo tempo, 0 que
causaria uma reducdo significativa a potencia do rotor, as pas possuem uma leve torcédo
longitudinal para suavizar o efeito estol.

A Figura 11 mostra o comportamento do perfil de vento a medida que ocorre o
fendmeno de stall e a formacdo da zona de turbuléncia atuando sobre a estrutura das

pas.

Fluxo de ar sem

\\\é agio

Fluxo de ar com

o,
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Fluxo de ar \ Cy M
A, separado 5
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Figura 11 - Efeito Estol
Fonte: Adaptado de Tsuchida, 2012.

Em geral, sistemas eolicos que utilizam essa tecnologia possuem estrutura do
cubo do rotor mais simples e necessitam de menos manutengdo, por ndo possuirem
muitas partes moveis. Entretanto, para sua implementacdo € necessario 0
desenvolvimento de estudos, através de célculos aerodinamicos, para determinar o

angulo de ataque ideal.
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2.5.2.Controle Pitch

Diferentemente do Controle Stall, no controle pitch as pas do rotor séo moveis e
possuem a capacidade de rotacionar em torno do seu eixo longitudinal, limitando a
poténcia de saida através da reducdo do angulo de inclinacdo das péas e,
consequentemente, do coeficiente de sustentacdo. O stall passivo € a maneira mais
simples de alcancar limitacdo de poténcia, no entanto, o controle pitch é capaz de obter
respostas mais réapidas e fornecem maior controlabilidade sobre o sistema eolico e,
adicionalmente, ele é preferivel para aplicacfes em turbinas de médio a grande porte
(BIANCHI, BATTISTA, MANTZ, 2007).

A Figura 12 representa um diagrama de blocos para de um sistema de controle

de passo de primeira ordem.

df
B [1 dt [ 1 Mﬁ
- - A - > >
T S
1
T

Figura 12 - Modelo simplificado de controle de angulo pitch
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

Na Figura 12, tem-se que o atuador do controle pitch é um servo ndo-linear que
geralmente gira todas as pas ou partes delas unidas, podendo variar dependendo do tipo
de sistema utilizado no parque edlico. A expressdo em malha fechada desse modelo
pode ser escrita como um sistema dinamico de primeira ordem. A Equacéo 1 especifica
0 comportamento dindmico para este modelo em particular, operando em sua regido
linear (BIANCHI, BATTISTA, MANTZ, 2007).

p__1,1
E— Tﬂ+fﬂd 1)
onde:

B = Angulo pitch atual (°)
Ba = Angulo pitch desejado (°)

O comportamento do controle pitch pode ser resumido como a seguir: quando a
velocidade do vento é inferior a velocidade nominal, o angulo de ataque é mantido em

seu valor nominal; quando a velocidade do vento é maior do que a velocidade nominal,
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0 angulo de ataque é reduzido, consequentemente ocorre a reducdo das forcas
sustentacdo da hélice. Quando as pas estdo completamente “pitchado” (do inglés
pitched), o &ngulo de ataque fica alinhado com a direcdo do vento e nenhuma forca de
sustentacdo ira atuar sobre as ldminas, de modo que a turbina sessara sua rotacao.

Esse tipo de controle tem sido utilizado para proporcionar mudanca no angulo de
ataque das pés, tem-se que através do ajuste adequado do controle pitch pode-se
otimizar a poténcia da turbina para ventos abaixo da velocidade nominal do sistema,
evitar que a poténcia mecanica de entrada exceda os limites projetados, reduzindo as
chances de existéncia de sobrecargas aerodinamicas (para ventos a cima do valor
nominal do sistema) e minimizar fadigas nos componentes mecénicos da turbina
(ZHANG et. al., 2008).

2.6. Regido de operacdo de um sistema Eolico

De forma resumida, a operacdo de uma turbina edlica pode ser dividida em
quatro regides principais, de acordo com a Figura 13. Cada uma dessas regides possui
caracteristicas particulares no que diz respeito a velocidade do vento e poténcia

mecanica gerada.

A Poténcia Edlica ‘

= Disponivel !
E Il Poténcia
(%) sAL .
s Prominal / Aerodinimica
=W
Regidol RegidoIII RegidoIV

Velocidade do
Vento (m/s)

Veorte-inferior Vnominal Veorte-superior

Y

-l -l
% L Il =

Figura 13 - Regides de operagdo de uma turbina eolica
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

A regido | representa a condi¢cdo minima para start-up, isto €, menor velocidade
do evento para que o sistema inicie a sua operagdo. Segundo Tsuchida (2012) a
velocidade de partida pode varia dependendo do tipo de sistema edlico utilizado, mas

em geral assume valores entre 3 e 5 m/s.
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A regido Il, situada entre a velocidade de corte inferior e a velocidade nominal
do sistema, corresponde a regido onde poténcia gerada cresce exponencialmente até
atingir seu valor nominal. Nesse ponto, o sistema pode operar com velocidade constate
ou variavel, dependendo do tipo de gerador e sistema de controle usado (TSUCHIDA,
2012).

A regido Ill, situada entre a velocidade de nominal e a velocidade de corte
superior, corresponde a regido no qual o sistema de limitagdo de poténcia deve atuar
para evitar niveis prejudiciais de velocidade e carga mecanica na estrutura da turbina.
Para isso, podem-se utilizar os modelos anteriormente abordados, controle stall e pitch.

A regido 1V, localizada acima da velocidade de corte superior, é caracterizada
como sendo a regido de operacdo critica onde o sistema deve ser desativado para que

ndo venha a entrar em colapso.

2.7. Coeficiente de Poténcia

Para determinacdo do coeficiente de poténcia (C,), considera-se a Figura 15 que
representa a variacdo da velocidade do vento através do rotor da turbina. Tem-se que o
fluxo de ar que atravessa a turbina, com velocidade inicial V1, sofre inevitavel reducéo
de velocidade, ja que parte de sua energia cinética inicial sera usada para movimentar as
pas da turbina. Na saida da mesma, o vento, agora mais lento (V), sofre reducdo de
pressdo e aumento de volume®, de acordo com o exposto na Figura 14.

Figura 14 - Variagéo da velocidade do vento através do rotor da turbina
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

! Representado pelo contorno da Figura 14.
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Aplicando-se o teorema da continuidade, tem-se que:

Vi-A =V, A )
A parcela de poténcia captada pela turbina é exatamente igual & diferenca entre a

poténcia de entrada e a poténcia de saida, dessa forma tem-se que:

L @)

I:)mec = PZ - Pl :Ep (\/:L'A‘l3 _VZAZS)

Para maximizar a extracdo de poténcia é necessario que:
2 1
V=§~VleV2 =§V1 (4)

Substituindo a Equacédo (4) em (2) obtém-se a relacdo entre as areas da seguinte

forma:

A=g.AleA2:3Al ©)

Substituindo (4) e (5) em (3) tem-se que:
_L (8 a2t (16 Ay
Pmec_zp (9 Ai Vlj 2p [27 A-V j (6)

Portanto, da equagdo a acima se tem que o valor maximo de conversdo de

energia eblica em poténcia mecéanica eixo horizontal com trés pas é:

C.. =20 ~5026% @

max 2
O limite anteriormente obtido é conhecido como Limite de Betz. Além disso,

tem-se que a poténcia e o conjugado mecanico do eixo do gerador podem ser expressos

da seguinte forma:

1

I:)mec = E pAV13C p (2’! 18) (8)

1
Tmec :EpAvlch(/Lﬂ) (9)
Como pode ser visto nas das Equacdes 8 e 9, C, € uma fungdo da razdo de

velocidade na ponta das pas (A) e o angulo de inclinagdo da mesma (B), também

conhecido como pitch angle.
A razdo de velocidade é definida como sendo:

... R
(10)

/1 — rotor

Vi

onde:



Capitulo 2 - Sistemas Eo6licos de Conversdo de Energia 41

Pmec - poténcia mecanica (kW)

0 - densidade do ar (1.225 Kg/m® ao nivel do mar)
A - area varrida pelas pas

3 - angulo de inclinagéo da lamina (°)

A - razdo de velocidade

R - raio das pas (m)

V - velocidade na ponta da hélice (m/s)

V, - velocidade de entrada da turbina (m/s)

V, - velocidade de saida da turbina (m/s)

@ - Velocidade do rotor da turbina (rad /s)

Apesar da velocidade do vento exercer uma forte influencia no valor da poténcia
disponivel no vento, tem-se que C, é um fator critico para quantidade de poténcia
elétrica gerada. A Equacéo 11 representa uma forma genérica usada para calculo de C,

de acordo com Muyeen, Tamura e Murata (2009).

-k
k W
Cp(ilﬂ)zkl{;_ksﬂ_kzlﬁks _ke}e A (11)
onde :
PN -
_ N
A+ky B+l (12)

As constantes usadas nas Equacgdes 11 e 12 sdo mostradas na Tabela 1, também

de acordo com Muyeen, Tamura e Murata (2009).

Tabela 1 - Coeficientes da curva de poténcia

Constante K1 K, Kz K4 Ks Ke K+ Ks Kg

Valor 0,73 151 0,58 0,002 214 132 184 0,002 0,63

Fonte: Muyeen, Tamura e Murata, 2009.

As caracteristicas de C, para diferentes valores do angulo pitch sdo mostrados na
Figura 15. Percebe-se que para cada valor do angulo de inclinacdo () ha um valor
maximo de coeficiente de poténcia (Cp,) e que o aumento da razéo de velocidade (do

inglés, tip speed ration) leva a rapida diminui¢do do mesmo.
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Figura 15-Coeficiente de poténcia versus razdo de velocidade
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

Os capitulos que se seguem fazem um levantamento a cerca dos sistemas fuzzy
de forma a tornar possivel o desenvolvimento e aplicacdo de um sistema fuzzy para

aplicacdo e otimizacdo do desempenho de uma sistema edlico de velocidade variavel.
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Capitulo 3-  Légica Fuzzy

A teoria de conjuntos fuzzy foi inicialmente apresentada em 1965 por Lotfi A.
Zadeh, professor do departamento de engenharia elétrica e ciéncias da computacdo da
Universidade da Califérnia, em Berkeley. Essa teoria surgiu quando o mesmo
trabalhava com problemas de classificagdes de conjuntos que ndo possuiam fronteiras
bem definidas. De forma resumida, a l6gica Fuzzy (LF) é uma logica de multiplos
valores que estabelece valores intermedidrios aos valores classicos, isto é, niveis
intermediarios entre os estados classicos de verdadeiro/falso, sim/ndo, alto/baixo etc
(SUMATHI e PANEERSELVAM, 2010).

Segundo Bellucci (2009) as primeiras aplicacdes bem sucedidas foram feita em
1974, pelo professor Mamdani, do Queen Mary College, da Universidade de Londres,
quando programou um controle de uma maquina a vapor, baseado em logica fuzzy, até
entdo nenhuma outra técnica de automatizacdo tinha sido aplica com sucesso nesse tipo
de sistema. Outras aplicacdes podem ser vistas a segui:

1. Em 1977, Ostergaard realiza o controle de um trocador de calor em um forno de
cimento.

2. Em 1979, Kolomov cria o primeiro autdmato fuzzy finito.

3. Em 1983, Sugeno e Takagi criam uma metodologia de derivacdo de regras de
controle fuzzy.

4. Em 1986, Yamakawa cria o primeiro hardware de um controlador fuzzy.

5. Em 1987, Yasunobu e Miyamoto usam a teoria fuzzy no controle de aceleracéo,

frenagem e parada de trem.

As aplicagOes em escala mais ampla se iniciaram em meados da dec. de 80, no
Japdo. Como exemplos do crescente nivel de sofisticacdo das aplicacdes envolvendo
I6gica fuzzy podem-se citar: lavadoras de prato, aspiradores de po, cameras de video,
maquinas de lavar roupa, controle de velocidade de trens de metrd, ar condicionado etc.
(OLIVEIRA, 2008). Algumas das principais razdes para o porqué dessa técnica ter
crescido em aplicagOes e popularidades refere-se ao fato de a mesma poder ser aplicada

em problemas ndo-lineares e nao requerer o completo conhecimento matematico a cerca
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do problema. Além disso, pode citar outras caracteristicas tais como (MATHWORKS,
2007):

e E conceitualmente facil de entender;

e Possui grande flexibilidade de aplicacoes;

e Possui tolerancia a imprecisdo das entradas;

e Pode ser aplicado em sistemas ndo lineares e de complexidade arbitréria;

e Pode ser baseada em conhecimento de especialistas;

e Pode ser combinado com as técnicas tradicionais de controle.

Em linhas gerais, a LF busca através de um metodo sistematico representar
grandezas imprecisas, vagas e difusas (SIMOES E SHAW, 2007). Esse método de
otimizacdo busca emular a forma de raciocinio humana, que é difusa e imprecisa,
diferentemente dos sistemas de maquinas, que tém seu desempenho baseado em um
raciocinio exato e binario. Dessa forma a LF funciona como um elemento de interface
que busca dotar o sistema de maquina com a capacidade de raciocinio humano.

Sabe-se que um operador, mesmo ndo conhecendo fisica e matematicamente um
sistema especifico, ele pode controlar um processo ou sistema industrial com sucesso.
Para tanto, ele baseia-se em suas experiéncias e treinamento. Dessa forma, o operador,
usando de seu raciocinio dedutivo e das inferéncias de relacdo entre as variaveis de
controle, fornece o melhor ajuste ao sistema controlado. E essa forma de pensar e agir
que os sistemas fuzzy mais simples buscam emular. Sistemas fuzzy mais complexos
podem ser desenvolvidos baseados no raciocinio dedutivo, dessa forma o modelo teria
capacidade de aprendizagem e generalizacdo, caracterizando-o como um sistema fuzzy
adaptativo (SIMOES E SHAW, 2007).

As principais etapas envolvidas no desenvolvimento de um sistema fuzzy séo
expostas de forma resumida na Figura 16. Inicialmente ocorre o processo de
fuzzificacdo do conjunto de entrada, feito com o uso de funcdes de pertinéncia. Em
seguida ocorre a etapa de inferéncia, feita através da consulta as regras fuzzy e base de
dados a cerca da dindmica do sistema analisado, combinando graus de pertinéncia para
formar as varidveis de saida. Por fim, tem-se a etapa de desfuzzificacdo, que através de

um método especifico obtém a variavel ou conjunto de saida.
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Input .
- Mecanismo de Desfuzzificacao LSy
Inferéncia fuzzy

Figura 16 - Sistema Fuzzy
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

As secdes que se seguem visam fornecer conhecimentos mais detalhados a cerca
dos conceitos e definicbes fuzzy, tais como: fuzzificacdo; regras de controle;
desfuzzificacdo; e sistema de inferéncia Fuzzy. Essas secOes fornecem a base de
conhecimento necessaria para o entendimento e desenvolvimento de um controlador

baseado em LF.

3.1. Conjuntos fuzzy e funcdes de pertinéncia

O primeiro conceito a ser entendido esta asociado a definicdo de conjuntos fuzzy.
Seja A um subconjunto de um conjunto universo U, entdo A é considerado um
subconjunto fuzzy do universo de discurso U se ele poder ser descrito como um
conjunto de pares ordenados da seguinte forma (AMENDOLA, SOUZA E BARROS,
2005):

A={(x, 1, (x)}; xeU e u,(x)e01]} (13)

Onde pa(x) é definido com a funcéo de grau de pertinéncia de x em A. O grau
de pertinéncia é responsavel por informal o grau com que x pertence a A, 10go pa(X)
pode assumir 0s seguintes valores:

Ma(X) =1,  se x pertencer totalmente ao conjunto A
0< pa(x) <1, se x pertencer parcialmente ao conjunto A
Ma(X) =0, se x ndo pertencer ao conjunto A.

Dessa forma um conjunto A da teoria dos conjuntos classica pode ser visto como
um conjunto fuzzy especifico, denominado usualmente de crisp, onde a funcdo de
pertinéncia para esse tipo de conjunto assume valores bivalentes (0 ou 1) e ndo gradual

como na LF.
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A funcdo de pertinéncia pode ser definida como sendo a curva que define como
cada espago de entrada é mapeado para os valores de pertinéncia, ou seja, ela é
responsavel por definir o grau de pertinéncia de cada entrada. Como exemplo tem-se a
Figura 17, que representa a funcéo de pertinéncia que define o0 quanto uma pessoa ¢ alta
ou baixa em um sistema fuzzy. O eixo vertical nessa figura representa o grau de
pertinéncia (intervalor variando de 0 a 1) e o eixo horizontal representa a altura de cada
pessoa. Tem-se que nesse sistema pessoas com grau de pertinéncia entre 0,95 e 1 séo
consideradas altas, além disso, pessoas com grau de pertinéncia entre 0,30 e 0,95
possuem niveis distintos de “alto”. Dessa forma a LF fornece uma descricdo mais

detalhada de quédo distintas séo as alturas dos individuos.

1.0 Pessoa alta, u = 0,95

Grau de
pertinéncia
r Pessoa baixa, u — 0,30

X

Figura 17 - Funcéo de pertinéncia da altura de uma pessoa, representagao fuzzy
Fonte: Adaptado de Mathworks, 2013.

0.0

Altura

A Figura 18 representa a mesma situacdo anterior, entretanto, dessa vez foi
utilizada uma funcgdo de pertinéncia baseada na Idgica tradicional (booleana). Tem-se
que pessoas com mais de 2,00 m sdo consideradas como altas, mas pessoas com 1,85 m
ndo. Dessa forma tem-se um conjunto falho, incapaz de fornecer uma representacéo fiel

da realidade a qual esta aplicado.

Pessoa baixa, p —1

Pessoa baixa, u — 0
Altura

Figura 18 - Fungdo de pertinéncia da altura de uma pessoa, representacao binaria
Fonte: Adaptado de Mathworks, 2013.

Grau de
pertinéncia, u
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As fungdes de pertinéncias mais comuns sdo as triangulares, trapezoidais e
gaussianas. De acordo com Macédo (2012), a representacOes trapezoidais e triangulares
sdo as mais utilizadas em problemas de engenharia sendo que, normalmente, as func¢oes
trapezoidais sdo postas nas extremidades e as triangulares modelam o interior do
universo de discurso. Para obtencdo das mesmas pode-se utilizar os seguintes meios:

e Intuicéo

e Inferéncia

e Redes neurais

e Algoritmos genéticos

e Raciocinio indutivo

Nesta dissertacdo, os métodos utilizados foram a intuicdo e a inferéncia, onde a
analise do problema foi feita a partir do conhecimento prévio de como o controle de

pitch deve atuar de forma a obter o melhor desempenho do sistema controlado.

3.2. Numero Fuzzy

De acordo com Simdes e Shaw (2007), um nimero X pertencente a um conjunto

fuzzy tem que atender duas condicdes, sdo elas:

Condic¢ado de norma

Essa condicdo refere-se ao maximo valor de pertinéncia que um dado nimero
fuzzy pode assumir em certo universo de discurso U. Em termos matematicos tem-se
que:

max g, (U)=21,0nde ueU (14)
Condicao de convexidade

A propriedade de convexidade estd definida matematicamente na Equacéo 15,
ela é responsavel por garantir a universidade de certo valor u pertencente ao universo de
discurso U. Normalmente, controladores fuzzy definidos atraves de observacfes naturais

atendem a condicgéo de convexidade.

Hy [ﬁul +(1—/1)U2]2 min[/lx (Uy), 22 (Uz)]' onde u;,u, U e 4 6[0’1] (15)
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3.3. Operagdes entre conjuntos fuzzy

A teoria de conjuntos classicos serve de base para formular as diversas
operacgdes elementares que podem ser realizadas com conjuntos fuzzy. As operagoes
comumente utilizadas entre conjuntos fuzzy sdo as seguintes: unido; interseccdo; e
complementacao.

Para representar as operacGes anteriormente mencionadas, consideram-se, de
acordo com a Figura 19, dois subconjuntos fuzzy (A e B) pertencentes ao universo U,
cujas respectivas fungdes de pertinéncias sdo dadas por pa(x) e ps(X), onde x pertence a
u.

Ha(x) HB(X)

.

Figura 19 - Funcéo de pertinéncia do subconjunto fuzzy A e B
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

Sendo assim, tem-se que a unido entre A e B é o subconjunto fuzzy na qual

funcdo de pertinéncia é dada por:
s (9) = ax {11, (X), 1 (X)), Onde x €U (16)

A Figura 20 mostra o resultado da unido entre o conjunto A e B.

M 415 ()

.

Figura 20 Resultado da unido entre o subconjunto fuzzy A e B
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

Por outro lado, a fungdo de pertinéncia do subconjunto fuzzy gerado pela
interseccdo entre A e B € dada por:
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Haes () =min{us, (¥), 45 (X)), Onde xeU -

A Figura 21 mostra o resultado da intersecao entre o conjunto A e B.

\ Hans (%)
[\

Figura 21 - Resultado da intersecdo entre o subconjunto fuzzy A e B
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

.

Por ultimo, tem-se que o complementar de A em relacdo a U é o conjunto fuzzy
cuja funcdo de pertinéncia € dada por:

1 (X) =1— 1, (x), onde xeU (18)

A Figura 22 mostra o resultado da complementacdo de A em relacdo a U.
Diferentemente da operacdo convencional de conjunto, nos conjuntos fuzzy é possivel
que um dado elemento esteja em um conjunto A e em seu complementar a0 mesmo
tempo (BELLUCCI, 2009). Tem-se, também, que na operacdo fuzzy de conjunto unido

de A com seu complementar pode ou néo ser igual a U (BELLUCCI, 2009).

H :4 (x)

-

Figura 22 - Resultado da complementacdo entre o subconjunto fuzzy A e B
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

3.4. Regras Fuzzy

Como dito em se¢des anteriores, umas das vantagens dos sistemas fuzzy é o

abandono da descrigdo matematica do sistema a ser controlado. Para tanto, utiliza-se um
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conjunto de regras que objetivam descrever o comportamento do sistema e tomar as
acOes cabiveis diante das entradas do sistema, para tanto, baseia-se na experiéncia e
conhecimentos de especialistas no assunto. A inferéncia baseada em regras fuzzy pode
também ser compreendida como um funcional que mapeia um conjunto de entradas do
sistema para um conjunto de saidas (MACEDO, 2012).

Uma regra fuzzy simples do tipo se-entéo assume a seguinte forma:

SexéAentdoyéB

Onde A e B sdo valores linguisticos definidos por um conjunto fuzzy dentro de
um universo de discursos X e Y, respectivamente. A parte se da regra € denominada de
antecedente ou premissa enquanto que a parte entdo da regra é denominada de
consequente ou conclusao. Um exemplo desse tipo de regra é dado a baixo:

Se Jodo tem 1,95 m (parte antecedente) entdo Jodo € alto

Se Jodo tem 1,70 m (parte antecedente) entdo Jodo € mediano

Se Jodo tem 1,50 m (parte antecedente) entdo Jodo é baixo

O conceito de alto passa a ser entendido como um numero variando entre 0 e 1 e
0 antecedente € uma interpretacdo que retorna um ndmero simples também variando
entre 0 e 1. Em geral a entrada para uma regra do tipo se—entdo é o valor atual da
variavel entrada do sistema fuzzy (nesse caso, a altura de Jodo) e a saida é um conjunto
fuzzy (nesse caso, se Jodo é alto, mediano ou baixo). E importante destacar que, nesse
tipo de inferéncia fuzzy, tanto antecedentes quanto interpretacdes sao definidos através
de funcbes de pertinéncias e que se a premissa é verdadeira entdo a conclusao também o
seré.

Apobs o sistema de regras, o conjunto fuzzy de saida passara pelo processo de
desfuzzificacdo, atribuindo um valor preciso para a saida, para o caso de a saida ser um
namero real. Para interpretar uma regra do tipo se-entdo é necessario tomar as seguintes
acoes:

| — Evolugdo dos antecedentes que envolvem o processo de fuzzificacdo e
aplicacdo de possiveis operadores fuzzy.

Il — Aplicagdes dos consequentes para obtengdo de um conjunto fuzzy de saida.
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3.5. Inferéncia

Uma vez obtidas as regras, 0 passo seguinte é a realizacdo da inferéncia fuzzy
que se trata de um processo de formulacdo do mapeamento de uma dada entrada para
certa saida (MATHWORKS, 2007). E através da inferéncia fuzzy que sdo definidos
quais decisdes devem ser tomadas, gerando assim as a¢6es de controle.

A Figura 23 representa um processo de inferéncia fuzzy genérico onde 0 mesmo
ocorre da esquerda para a direita, sendo que o problema em questdo € representado

através de duas entradas, trés regras e uma Unica saida.

R 1

Entrada 1 cera
=)
Regra 3

Figura 23 - Processo de inferéncia fuzzy
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

Um dos principais aspectos da logica fuzzy € a estrutura em paralelo das regras,
isto é, todas as regras (consequentes) sdo consideradas ao mesmo tempo, e ao final
obtém-se uma resposta que pode ser tanto um valor numérico classico, quanto um
conjunto fuzzy, a depender do tipo de consequente utilizado (Mamdani ou Takagi-

Sugeno). Pode-se dividir o processo de inferéncia em cinco partes principais, sdo elas:
Fuzzificacdo das variaveis de entrada

Antes que cada regra possa ser analisada, € necessario que as entradas sejam
fuzzificadas de acordo com cada varidvel linguistica. Portanto, o processo de
fuzzificacdo consiste em determinar como as entradas podem ser descritas através de
um conjunto fuzzy, para tanto se utiliza um conjunto apropriado de funcées de inferéncia

fuzzy.

Aplicacao dos operadores fuzzy (AND ou OR) no antecedente
Ap0s o processo de fuzzificagdo e obtencdo do grau de pertinéncia com que cada
antecedente satisfaz cada regra tem-se aplicagdo dos operadores fuzzy. Se o antecedente

de uma dada regra tem mais do que uma parte, o operador fuzzy € aplicado para obter
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um ndmero que represente o resultado antecedente para essa regra. Ao final, esse
namero é entdo aplicado a funcéo de saida (MATHWORKS, 2007).

Implicacéo do antecedente com o consequente

Antes de aplicar o0 método de implicacdo deve-se determinar o peso das regras.
Toda regra possui um peso (um namero variando entre 0 e 1), que € aplicado ao nimero
dado pelo antecedente.

Apols a especificacdo apropriada das regras, o método de implicacdo é
implementado. A entrada para o processo de implicacdo é um numero simples obtido
pelo antecedente e a saida € um conjunto fuzzy (MATHWORKS, 2007).

Agregacao de todas as saidas

Devido as decises em um sistema de inferéncia? fuzzy (do inglés Fuzzy
Inference System - FIS) ser baseados no teste de todas as regras, estas devem de alguma
maneira ser combinadas a fim de se tomar uma decisdo com relacdo a saida do FIS, para
esse fim utiliza-se o processo de agregacdo. A agregacdo € o processo pelo qual o
conjunto fuzzy, que representa a saida de cada regra, é combinado em um Unico
conjunto fuzzy. Esse processo ocorre apenas uma vez para cada variavel de saida sendo
que a entrada do processo de agregacdo € uma lista de funcbes de saida truncadas,
retornadas pela implicacdo de cada regra, ja a saida € um conjunto fuzzy para cada
variavel de saida (MATHWORKS, 2007).

E importante destacar que devido o método de agregacio ser comutativo tem-se
que a ordem com que as regras sao executadas ndo desempenha papel decisivo para
melhorar ou piorar o desempenho do sistema fuzzy. Existem trés métodos internos que
podem ser utilizados no MATLAB, séo eles:

e Max - combina os maximos de cada funcéo de pertinéncia
e Probor - OR probabilistico

e Sum - soma simples de cada conjunto de saida da regra

2 Processo que determina que decisBes devem ser tomadas a respeito do processo. Essas decisées s&o
tomadas com base no teste de todas as regras de inferéncia.
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3.5.1. Métodos de Inferéncia Fuzzy

As duas metodologias principais de inferéncia fuzzy sdo Mamdani e Takagi-
Sugeno, sendo que o primeiro é a metodologia mais comum devido a sua estrutura min-
max.

A Figura 24 mostra um exemplo de um sistema de inferéncia baseado na teoria
de Mamdani. Percebe-se que o processo de obtencdo do grau de pertinéncia consiste no
valor minimo entre a entrada X e y e que a agregacdo resulta na soma das areas

resultantes. Para obtencdo da saida pode-se utilizar, por exemplo, o centroide da &rea

resultante.
Min
Ha E N
A, B, c
/ \ > / » n Z
pa X B4 ¥ c
f\: B:
[\ / \ ;
I[ . N L ﬂ Agregacio
X Y C

Z Z
Figura 24 - Esquema de um método de inferéncia Mamdani
Fonte: Adaptado de Sumathi e Paneerselvam, 2010.
A Figura 25 mostra um exemplo de um sistema de inferéncia baseado na teoria

de Takagi-Sugeno.

Min ou

LA M produto
A B,
/ \------ TTfTTTTNIZIIIZIIZII WM
oA X M Y
A, B,
[\ / K """" W,
X Y
X Y

Figura 25 - Esquema de um método de inferéncia Takagi-Sugeno
Fonte: Adaptado de Sumathi e Paneerselvam, 2010.
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Tem-se que diferentemente do método incialmente abordado, no método de
inferéncia Takagi-Sugeno, a saida do sistema fuzzy, representada pela Equagdo 18, é
dada pela média pondera das funges lineares para cada respectiva saida do sistema (z; e
Zz).

. Z,W, +Z,W,

18
W, + W, (18)

onde
L= X+BY+A e, =X+ Y+ A4 (19)

Para esse método de inferéncia, a forma geral de uma regra é obtida como
mostra a Figura 26 onde se Antecedente; e Antecedente, forem verdadeiros entdo o

consequente sera igual a um valor dado por f(x,y).

Atecedente; \
pOogEn

Atecedente,

Figura 26 - Forma geral de regra para o método de inferéncia Takagi-Sugeno
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

E importante destacar que a funcéo f(x,y) pode ser uma funcéo linear ou n3o-
linear. Entretanto, na maioria das vezes sdo utilizadas fungdes lineares enquanto que
funcBes ndo lineares sdo utilizadas para técnicas adaptativas.

Ambos 0s métodos anteriormente abordados comportam-se de forma semelhante
desde as etapas de fuzzificacdo das entradas a aplicacdo dos operadores fuzzy. Como foi
exposta, a principal diferenca entre esses dois métodos é referente ao grau de
pertinéncia. Para o método baseado na teoria de Takagi-Sugeno tem-se que para
obtencdo do grau de pertinéncia da saida do controlador € necessario usar uma funcéao
f(x,y).

A seguir sdo expostas algumas das principais vantagens provenientes dos dois

métodos de inferéncia abordados anteriormente.

Vantagens do método de Takagi-Sugeno:
e Computacionalmente eficiente;

e Trabalha bem com técnicas lineares (ex.: controle PID);
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e Trabalha bem com técnicas adaptativas e de otimizacdo;

Vantagens do método de Mamdani:
e E intuitivo;
e Largamente utilizado;

e Bem adequado ao raciocinio humano.
3.6. Desfuzzificacao

A entrada do processo de desfuzzificacdo € um conjunto fuzzy proveniente do
processo de agregacao e a saida € um namero real. Portanto, a desfuzzificagdo € uma
transformacéo inversa que traduz a saida do dominio fuzzy para o dominio discreto.

As caracteristicas e 0 comportamento do processo controlado sdo determinantes
na escolha do método de desfuzzificacdo mais apropriado ao problema. Os métodos de
desfuzzificacdo mais aplicados sdo: cento da area (CA), esse método leva em conta o
centro da regido; centro de maximo (CM), esse método leva em conta somente regides
de maior possibilidade, e Média dos Méximos (MM), esse método utiliza a média dos
elementos de maior pertinéncia.

As seguir serdo expostos 0s materiais e métodos utilizados para obtencéo dos

resultados a cerca do controlador fuzzy desenvolvido.
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Capitulo4 -  Materiais e Métodos

As secles gque se seguem expdem toda a parte de implementacdo, modelagem e

simulacdo dos modelos edlicos e do controle fuzzy desenvolvido.

4.1. Modelo Eolico Proposto para Simulacao

Objetivando testar 0 modelo de controlador fuzzy desenvolvido em diferentes
situacbes e sistemas, tem-se que o mesmo foi simulado considerando um sistema
isolado, utilizando uma turbina edlica com gerador do tipo PMSG.

A escolha dos modelos de turbinas foi feitas com base nas caracteristicas e
aplicacdes dos modelos selecionados, como foi exposto no Capitulo 2. Entende-se que
geracdo descentraliza conectada a rede ird crescer consideravelmente ao longo das
proximas décadas, sendo assim, a geracdo pontual poderd ser responsavel por uma
parcela consideravel de injecdo de poténcia no Sistema Interligado Nacional - SIN,
dessa maneira um controle mais eficiente poderia contribuir diretamente para melhorar
a qualidade de energia que poderia ser injetada no sistema de poténcia.

A Figura 27 mostra a parte principal do sistema isolado que foi utilizado para a
primeira simulagéo. Para tanto, foi utilizado um gerador trifasico com tensdes senoidais
defasas de 120° entre si, mais especificamente, um gerador com PMSG com polos
salientes e poténcia nominal igual a 6 kW, onde o mesmo foi conectado a uma carga
trifasica de 25 Ohms.

rad/s pu

wrad/sec ﬂ
Gan cpead (o V_WE {pu} J
L e G=n spaad {puj Teh <Rotor speed wm {radiz)>

Generator speed {pu)

Wmet
itch 3 iy V_=haft (pu}
beta | Fitch angle (deg) T | T_wt {pu) =
wmm Fitch amg P Fitch angle {deg) Tm {pu) o —w Tt (p0)
m | Wind =paed {mis) Drive Train Base Torque
wref {ipm)l Controlador Fitch
Turbina Eélica Bus 1 Tm

us

Carga Trifdsica

Figura 27 - Sistema eo6lico isolado conectado a uma carga puramente resistiva
Fonte: Autoria Propria, 2015.
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A Figura 28 demonstra de forma mais detalhada o modelo em bloco utilizado

para representacdo da turbina edlica.

1ivbase

Product

Evita divisdo
por zero®

Figura 28 - Modelo em bloco da turbina edlica
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

A Figura 29 demonstra mais detalhadamente a modelagem em blocos para o
sistema de transmissdo, referentes a um grupo de componentes que fornecem energia
para o eixo do gerador PMSG, comumente conhecido por drive-train.

o OO

Tgerador{pu)

K Ts

z-1

T_turbina{pu Constante de Inércia

da Turbkina >|1
w_geradaor{pu)

Figura 29 - Modelo em bloco do drive-train da turbina
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

As proximas se¢Oes abordardo as consideracdes e especificacfes pertinentes ao

desenvolvimento do controlador fuzzy proposto.

4.2. Construcao do Controlador Fuzzy Pitch Proposto

Na Figura 30 € apresentado o diagrama de blocos para o controle proposto. Como é
possivel verificar, tem-que que o controlador proposto compara o erro entre a
velocidade atual do rotor e a velocidade de referéncia para determinar qual angulo pitch
dota o sistema sem grandes variacdes de poténcia. Além disso, baseado na derivada da
variacdo do erro, o controle é capaz de prever as tendéncias da curva de resposta do

sistema controlado, tais como tendéncias de crescimento, reducéo e estabilizagdo.
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Turbina Eodlica
Figura 30 - Topologia do sistema edlico com o controle fuzzy proposto
Fonte: Autoria Propria, 2015.

A Figura 31 mostra com maiores detalhes a topologia desenvolvida para o

Controlador Pitch Fuzzy implementado através do Simulink.

Erro

d(Erro)
dt

Figura 31 - Controlador Pitch Fuzzy implementado no Simulink
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

onde:

W,ec - velocidade mecanica do rotor (pu)

W, - velocidade de referéncia (pu)

Erro- erro do sistema

d(Erro) derivada do erro
dt
/L3, - angulo pitch de referéncia (°)

Na Figura 32 é possivel ver o diagrama em blocos implementados, utilizando o
Simulink, para o controle de angulo de pitch classico. Tem-se que 0s mesmo parametros
de controle (Wmec € Wrer) também foram utilizados como variaveis de controle. Além
disso, os dois controles apresentam caracteristicas semelhantes, isso porque ambos sdo
controles proporcionais, isto é, ndo adicionam nem polos nem zero ao sistema. Sendo

assim é possivel manter uma comparacdo fiel entre os dois modelos, facilitando,
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também, identificar as caracteristicas adicionais se provenientes da adicdo de um

controle inteligente a um controle tradicional.

o

Pitch_angle

~ialals

Figura 32 - Controlador Pitch Classico implementado no Simulink
Fonte: Autoria Propria, 2015.

A seguir, serdo expostas as configuracdes e ajustes para o sistema fuzzy
propriamente dito.

4.3. Escolha dos Conjuntos Fuzzy

Como dito no Capitulo 3, os sistemas fuzzy tem como uma de suas principais
caracteristicas o fato de poderem ser baseados em conhecimento de especialistas, sendo
assim, a escolha dos conjuntos fuzzy para representar o erro e a sua derivada tera como
base 0s conhecimentos em sinais e sistemas e 0s resultados provenientes das
simulacdes.

Como citado no Capitulo 4, existem diversas fungdes de pertinéncia que podem
ser utilizadas em um sistema fuzzy. Para desenvolvimento do presente trabalho, foram
utilizadas fungdes de pertinéncia triangulares e trapezoidais para representar cada
entrada e saida do controle fuzzy a fim de proporcionar maior sensibilidade ao sistema
modelado, especialmente quando os valores se aproximam dos valores de zero.

Resultados experimentais mostram que um nUmero pratico de funcbes de
pertinéncia esté entre 2 e 7. O aumento das funcbes de pertinéncia implica no aumento
da precisdo do sistema fuzzy, entretanto, isso também resulta em maior esforco
computacional. Tem-se também, que acima de 7 funcGes de pertinéncias ndo existem
melhorias consideraveis na precisdo. A superposicdo entre as fungdes de pertinéncia
tambem afeta a precisdo do sistema, sendo que a faixa de valores aceitaveis varia de
25% a 75% (SIMOES E SHAW, 2007). Portanto, com base nas simulacdes executadas,
optou-se por utilizar 5 funcdes para representar o Erro do sistemas e 7 para a derivada

do erro e por uma superposi¢édo de aproximadamente 50%.
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Para denominar as func@es de pertinéncia foram utilizados os seguintes termos:
Muito Grande (NL), Negativo Médio (NM), Negativo Pequeno (NS), Zero (ZE), Pouco
Positivo (PS), Positivo Médio (PM), e Positivo Grande (PL).

A Figura 33 mostra o primeiro conjunto de variaveis linguisticas para a variavel
de entrada Erro, que representa o erro entre a velocidade atual do rotor e a sua

referéncia. Para essa entrada foi utilizado um intervalo variando de -1 a 1.

0.8
0.6

0.4

Grau de pertinéncia

0.2

0

-1 -0.5 0 0.5 1
Erro

Figura 33 - Erro do sistema definido em termos de conjunto fuzzy
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

A Figura 34 mostra o segundo conjunto de variaveis linguisticas para a variavel
de entrada derErro, que representa a derivada do erro do sistema em um certo instante t.

Para essa entrada foi utilizado um intervalo variando de -0.1 a 0.1.

NL NM NS ZE PS PM PL
1
0.8}
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Qo
| =
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0.1 -0.05 0 0.05 0.1

derErro

Figura 34 - Derivada do erro do sistema definido em termos de conjunto fuzzy
Fonte: Autoria Prépria, 2015.
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A Figura 35 mostra o0 conjunto de varidveis linguisticas para a variavel
pitch_angle (que representa o &ngulo mais adequado para as atuais condi¢Ges de Erro e
derErro. Para essa saida foi utilizado um intervalo variando de -10° a 10°.

NL NM NS ZE PS PM PL

0.8
0.6

04

Grau de pertinéncia

0.2

0

-10 -5 0 5 10
PitchAngle

Figura 35 - Angulo beta definido em termos de conjunto fuzzy
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

Nota-se que foram utilizadas fun¢des triangulares para o interior enquanto que as
funcBes trapezoidais representam os extremos. Isso porque, entende-se que a regido
central deve ter ajuste mais fino, isto é, deve ter maior sensibilidade aos parametros
enquanto que nas regides extremas 0 ajuste grosseiro é aceitdvel e, portanto, 0s
parametros ndo devem ser sensiveis a mudancas que ocorram nos valores extremos do

intervalo das entradas e saidas.

4.4. Determinacdo das Regras

Como exposto no Capitulo 3, as regras especificam como entras e saidas se
relacionam. A Tabela 2 mostra o sistema de regras que foram utilizadas para o
controlador proposto, enfatizando que tais escolhas foram feitas com base em um
conhecimento prévio e nos resultados obtidos com as simulacBes realizadas. E
importante destacar que nenhuma expressao numeérica foi utilizada, isto é, somente
expressdes linguisticas descrevem entradas e saidas do controlador fuzzy. Sendo essa
uma caracteristica muito importante, pois elimina a necessidade de linearidade entre
entra e saida do controlador e a determinacdo de uma equacgdo matematica dos sistema

eblico.
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Tabela 2- Conjuntos de regras para o Controlador Pitch Fuzzy

Erro
Derivada do Error NM NS ZE PS PM
NL NL NL NM NM NS
NM NL NL NM NS ZE
NS NL NM NS ZE PS
ZE NM NS ZE PS PM
PS NS ZE PS PM PL
PM PM PS PM PL PL
PL PS PM PL PM PL

Fonte: Autoria Prépria, 2015.

A proxima segdo tratard sobre os metodos selecionados para as etapas de

fuzzificacdo, inferéncia e desfuzzificacéo.

4.5. Fuzzificagao, Inferéncia e Defuzzificacao

A Figura 36 mostra a superficie de controle obtida como resultado das 35 regras

expostas na Tabela 2. Para construcdo dessa figura foi utilizado o método de inferéncia

do centro de gravidade, que retorna ao centro da area sob a curva. Além disso, utilizou-

se 0 método de inferéncia baseado na teoria de Mamdani para personalizar as fungdes

de pertinéncia, uma vez que esse método é mais intuitivo, mais adequado a emulagéo do

raciocinio humano, tem grande aceitacdo e tem sido a metodologia mais usada ao longo

dos anos.

PitchAngle

derErro

Figura 36 - Visualizagdo da superficie de controle
Fonte: Autoria Propria, 2015.

Erro
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A principal dificuldade da estratégia de Takagi-Sugeno, para o problema
levantado pelo presente trabalho, é que, segundo Sumathi e Paneerselvam, (2010), essa
estratégia foi desenvolvida como um modelo eficiente para aplicagcGes em sistemas cuja
relacdo entre entradas e saidas € bem definida e tal situacdo ndo pode ser garantida na
presenca de ventos de grande turbuléncia, o que confere ao sistema eolico forte nao
linearidade. Dessa forma, tem-se que esse método é mais adequado para sistemas
lineares ndo sendo, portanto, apropriada a sua aplicagéo no presente trabalho.

Verificou-se que o modelo de inferéncia tipo max forneceu  melhor
continuidade e saida mais suave a desfuzzificacdo pelo centroide da area, que
apresentou melhores resultado da saida em relacdo aos outros métodos disponiveis no
toolbox de logica fuzzy do Matlab. Os requisitos que foram avaliados para determinacéao
do melhor conjunto de parametros para o controle fuzzy proposto foram: tempo de
processamento, e qualidade da resposta, onde se verificou a acomodacédo e quantidade
de oscilacédo presente no sinal de poténcia resultante.

No proximo capitulo os resultados obtidos de cada simulagdo serdo expostos e

analisados.
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Capitulo5-  Resultados e Discursées

Os sistemas eolicos de geracdo descentralizados é uma tendéncia crescente que
busca garantir a universalizacdo do atendimento de energia elétrica e reduzir os riscos
de desabastecimento. Entretanto, tais sistemas necessitam de controles com desempenho
eficiente, independentes do regime do vento, para que possam ser conectados ao SIN.
Além disso, com base no Capitulo 2, verificou-se que o0s sistemas edlicos de eixo
horizontal e velocidade variavel com controle de pitch sdo mais adequados a geragdo
edlica de eletricidade, portanto, tal modelo foi selecionado para desenvolvimento e
implementacdo da estratégia de controle proposto através da aplicacdo de logica fuzzy,
para otimizar o angulo de pitch.

Entretanto, para que seja possivel fazer as analises de desempenho, identificar os
ganhos adicionais e ponderar se 0s mesmo justificam ou ndo a aplicacdo da técnica em
questdo, é necessario escolher um controle de caracteristicas proximas ao fuzzy
desenvolvido. Dessa forma, selecionou-se o controle proporcional classico, isso porque
assim como o fuzzy puro, 0 mesmo ndo adiciona polos nem zero ao sistema em malha
fechada. Além disso, como o a turbina edlica pode apresentar comportamentos
dindmicos que ndo sdo completamente conhecidos, torna impraticavel a utilizacdo de
um controle PID, sendo que na maioria das vezes a forma mais como de sintonia de
seus parametros € através do método de tentativa e erro.

Para realizacdo das modelagens e simulagdes do desempenho do controle
proporcional classico e do controle fuzzy, utilizou-se o software SIMULINK®, um
programa de simulacdo dinamica no qual é possivel modelar, supervisionar e promover
0s ajustes cabiveis ao sistema. Para desenvolvimento do sistema fuzzy foi utilizado o
Fuzzy Logic Toolbox™, ambos disponiveis no MATLAB®.

A Figura 37 demonstra a curva de comportamento do regime de vento utilizado
para checar a habilidade de cada controle manter a qualidade e eficiéncia do sistema
dentro de limites aceitaveis. Além disso, ela foi usada para checar o desempenho dos
modelos analisados em retornar ao set-point, quando submetidos a ventos de diferentes

intensidades acima e abaixo de seu valor nominal.
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Figura 37 - Velocidade do vento (por unidade)
Fonte: Autoria Propria, 2015.

A Figura 37 possui quatro regides bem distintas (R1, Rz, Rz e R4), com perfis de
vento com diferentes formas e intensidades, 0 que exige mais do sistema de controle.
Nesse sistema, 0 vento atinge valores 66% acima (nas regides R; e R3) e 58% abaixo
(R2) de seu valor nominal. Ja a regido final do sinal (R4) representa a estabilizacdo do
vento em seu valor nominal (12 m/s). Ambos controladores sdo submetidos ao vento
nas mesmas condicOes de inicializacdo, saindo da condi¢do de repouso até atingir seu
valor nominal.

A Figura 38 mostra a resposta do controle pitch classico quanto submetido ao
regime de vento descrito na Figura 37. Inicialmente o controle responde reduzindo o
angulo de pitch de forma linear, reduzindo a frenagem aerodindmica no sistema e
fazendo com que a velocidade do rotor tenda a acelerar, pois o sistema parte do repouso.
A tendéncia de decrescimento do angulo pitch é mantida até quase o inicio da regido 3,
mostrando que o controle classico possui um tempo de respota consideravelmente alto e
néo responde rapidamente as mudancas de intensidade do vento que ocorre na regiao 2.
Na regido 3, 0 vento possui um nivel muito elevado de vento, com isso o angulo pitch é
aumentado na tentativa de aumentar a frenagem aerodindmica, desacelerando a turbina.
Por fim, quando o vento permanece em seu valor nominal o controle reduz o angulo

pitch e 0 mantém em valores proximo a 5°.
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Figura 38 - Resposta do controle pitch classico
Fonte: Autoria Propria, 2015.

A Figura 39 mostra a resposta do controle pitch onde foi implementada a
topologia de controle proposta, aplicando a técnica de inteligéncia artificial conhecida
como Ldgica Fuzzy. O controle responde a R; com o aumento do angulo, para
compensar o startup do sistema, retornando ao zero (0°). Em R; a resposta do controle é
mais elevada, pois a intensidade do vento atinge valores bem acima a e abaixo de seu
valor nominal. Na regido Rs, na qual o vento volta a niveis elevado de velocidade, mas
com perfil diferente, o controle aumenta o valor de pitch para reduzir a intensidade da
velocidade do sistema, semelhantemente a parte final da regido 2. Por fim, o angulo de
pitch final é mantido préoximo de seu valor de maximo desempenho (0°), com suave
tendéncia de acomodacdo em valores abaixo de 0,4°, fazendo com que a poténcia gerada

pelo o sistema fique mais proxima de seu valor nominal.

Angulo Pitch (°)

-04 . L
0 2 4 6 8 10
Tempo (s)

Figura 39 - Resposta do controle pitch fuzzy
Fonte: Autoria Prépria, 2015.
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Percebe-se que em certos aspectos, a Figura 38 tem similaridades com a Figura
39, entretanto, tem-se que na tentativa de compensar a alta e baixa velocidade do
sistema, o controle fuzzy respondeu de forma mais rapida do que o modelo classico.
Além disso, nota-se que 0 mesmo promoveu ajustes mais finos de angulos, onde a
resposta do controle variou, aproximadamente, entre -0,3 e 0,8, conferindo ao sistema
melhor aproveitamento da poténcia disponivel na massa de ar em movimento, tal
observacgdo pode ser comprovada pela anlise da Figura 40 e 41.

A Figura 40 mostra a poténcia final gerada mediante a utilizacdo dos dois

sistemas de controle, quando aplicados a um sistema de geracao edlico isolado.
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Figura 40 — Comparativo entre as poténcias geradas
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

Combinando as informacGes contidas na Figura 40 e na Tabela 3, onde estdo
expostos os valores de maximo sobressinal e tempo de acomodago® para o sinal de
poténcia para os dois tipos de controles. Fica claro que o controle fuzzy obteve melhores
resultado do que o controle classico. Isso porque proporcionou uma influéncia
consideravel, possibilitando menores niveis de sobressinal, oscilacdo, tempo de

acomodacio e erro em regime permanente do que o modelo cléssico. E interessante

*Foi considerado o critério de 2% para o tempo de acomodagdo, isto é, quando o sinal atingir e manter
uma variacao entre 0,98 - 1,02%, tem-se que 0 mesmo estara em regime.
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destacar que o controle proporcional classico manteve um erro em regime em torno de
6% para o sinal de poténcia, bem superior ao critério de acomodacdo adotado que foi de
2%. Dessa forma, ndo foi possivel medir o tempo de acomodacdo para o controle

classico.

Tabela 3 — Comparativo entre as poténcias geradas para cada controle

Controle | Maximo Sobressinal (%) | Tempo de Acomodacao (s)

Classico 55,2570 Nao medido

Fuzzy 55,2491 3,5001

Fonte: Autoria propria, 2015.

Além de influenciar de forma consideravel a estabilizacdo do sistema, o controle
fuzzy proporcionou uma redugdo de 0.0143% no maximo sobressinal, quando
comparado com o controle classico.

Para obtencdo desses resultados foi utilizado o seguinte script em um arquivo do
Matlab:

function [Mp,ts]=resp(y,t)

[ymax, tp]=max(y(:,1));

Mp=abs ( ( (ymax-1)/1)*100); % Maximo Sobressinal
s=length (y);

while y(s)>1*0.98&6&y(s)<1*1.02;

s=s-1;

end

ts=t(s-1); %Tempo de Acomodag¢ao

return

A Figura 41, apesar de ter similaridades com a Figura 39, representa oS
conjugados eletromagnéticos para ambos os controladores. Nota-se que o controlador
fuzzy foi bem mais eficiente se comparado com o controlador classico, pois apresentou
menor variacdo no sinal e teve erro em regime praticamente nulo. O controle classico
continuou com um erro em regime como nha situacdo anterior, porém, desta vez, o

mesmo foi inferior a 2%.
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Figura 41 - Comparativo entre os torques eletromagnéticos
Fonte: Autoria Prépria, 2015.

A Tabela 4 mostra os resultados obtidos para 0 maximo sobressinal e tempo de

acomodacdo referente ao conjugado eletromagnético de cada sistema. Os dados ai

representados validam as afirmagdes anteriormente feitas, pois o controle fuzzy

apresentou tempo de acomodacdo significativamente inferior, diferenca de

aproximadamente 7 segundos, e sobressinal levemente menor, 0,0120% de reducéo se

comparado com o sistema classico.

Tabela 4- Comparativo entre os torques eletromagnético para cada controle

Controle | Maximo Sobressinal (%)

Tempo de Acomodacao (s)

Cléssico 22,5035

8,3332

Fuzzy 22,5008

1,2553

Fonte: Autoria propria, 2015.

Como base na interpretacdo dos dados, tem-se que o controlador fuzzy foi capaz

de exercer mudancas significativas no erro em regime permanente, no tempo de

acomodacéo do sistema e promover pequena redugdo do maximo sobressinal. Com isso,

a técnica fuzzy foi capaz de melhorar as caracteristicas do sistema classico e conferir ao



Capitulo 5 - Resultados e Discursdes 70

mesmo caracteristicas adicionais importantes ao controle eficiente de uma turbina

eblica.
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Capitulo 6 - Conclusao

Nesse trabalho um controle inteligente foi desenvolvido atraves da técnica de
Ldgica Fuzzy para aplicacdo em sistemas edlicos de velocidade variavel. Para tanto,
utilizou-se em conjunto os seguintes toolbox: SIMULINK® e Fuzzy Logic Toolbox™
ambos disponiveis no software MATLAB®. Vale destacar que o presente trabalho busca
analisar e descobrir vantagens adicionais provenientes da aplicacdo de sistemas
inteligentes em sistemas dindmicos ndo modelados ou de dificil modelagem, além de
pretende ponderar se tais vantagens sdo realmente significativas.

Ambos os controladores desenvolvidos foram responsaveis por controlar a
variacdo do angulo de inclinacdo de uma turbina e6lica, a fim de melhorar a qualidade
da energia eléctrica gerada. Sendo essa uma importante meta, uma vez que podem afetar
0 custo da energia de varias maneiras, por exemplo, exigindo investimentos adicionais
em linha de energia ou limitar o fluxo de energia para a rede elétrica.

O controle desenvolvido é posto como forma de remodelar o controle
proporcional classico e como alternativa eficiente para aplicacdo em sistemas edlicos de
velocidade variaveis, em substituicdo aos controles classicos tipo Proporcional (P) e/ou
Proporcional-Integral (PI), uma vez que tais controles ndo possuem bom desempenho
em sistemas que contenham forte ndo linearidade, além de terem parametros de ganho
de dificil sintonia, sendo que muitas das vezes o método de tentativa e erro o mais
utilizado para determinar o melhor ajuste do controlador.

Ficou claro através da analise da Figura 38 e 39 que mostram, respectivamente, a
respostas do controle classico e do controle Fuzzy, que diferentemente do controle
classico, o controle fuzzy teve respostas mais rapidas e conseguiu melhor
gerenciamento do sistema edlico sobre condicdes desfavoraveis de regime de vento.
Além disso, atraves dos dados expostos na Figura 40, 41 e nas Tabelas 3 e 4, verificou-
se que o controle pitch fuzzy teve melhor desempenho quando o sistema foi submetido a
regimes de ventos de grande e baixa velocidade, sendo capaz de melhorar a eficiéncia e
qualidade da energia gerada. Além disso, tem-se que o controle desenvolvido atribuiu
caracteristicas importantes ao sistema controlado, tais como: reducdo significativa do
erro em regime; reducdo significativa do tempo de acomodacéo; e pequena reducgéo do

maximo sobressinal. Isso permite afirmar que o sistema de regras do controle fuzzy faz
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com que o sistema de controle se ajuste ao tipo de dificuldade que sujem (devido a
natureza estocastica do vento), melhorando e adicionando novas caracteristicas ao
sistema de controle original.

Com base nos resultados anteriormente expostos, & possivel obter outros
resultados interessantes, por exemplo, para um controle P classico, a reducdo do erro em
regime permanente leva aumenta das chances de o sistema atingir uma situagdo de
instabilidade e ndo possui grande influéncia no tempo de acomodagdo do sistema.
Entretanto, o controle fuzzy conseguiu reduzir simultaneamente o erro em regime do
sistema, 0 maximo sobressinal (de forma nédo tdo expressiva) e o tempo de estabilizacdo
(de forma expressiva).

Com isso, pode-se afirma que a aplicacdo da logica fuzzy ao problema em
questdo pode ser uma solucdo promissora, adequada para supervisdo de sistemas
autbnomos, uma vez que o uso do conhecimento especialista elimina a necessidade de
complexas modelagens matematicas e permite maior adequacdo e flexibilidade do
sistema de controle.

A opc¢do do controle fuzzy operando com a variacdo do erro também foi
analisada durante o desenvolvimento da topologia atual de controle, todavia, 0 mesmo
mostrou-se inferior ao sistema atual com maiores valores de tempo de acomodacao e
maximo sobressinal. Em virtude disso essa estrutura foi desconsiderada.

Para trabalhos futuros sugere-se a aplicacdo e analise do controle atual em um
sistema de geracdo edlica conectada a rede, analisando o seu comportamento em
situacbes normais (de regime de vento e funcionamento) bem como em situagdes
criticas de ocorréncia de faltas no sistema. Também se sugere a aplicacdo e analise em

outras turbinas eolicas, como por exemplo, turbina com gerador do tipo DFIG.
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