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Resumo

MASCHIO, K. A. F. Estudo de Estimadores de Velocidade de Motor de Inducdo com
Observadores de Estado e Filtro de Kalman. 2006. Qualificagdo (Mestrado) — Escola de
Engenharia de Sdo Carlos, Universidade de S&o Paulo, Sdo Carlos, 2006.

Este trabalho apresenta através de simulacdo um estudo comparativo de estimadores
de velocidade de motor de inducéo trifasico por meio de Observadores de Estado e da técnica
do Filtro de Kalman. E realizada uma analise comparativa de desempenho das estratégias de
estimacdo deterministicas e estocasticas, com Observadores adaptativos e estimadores
baseados na teoria do Filtro de Kalman Estendido, respectivamente. A realizacdo do trabalho
visa a constatacdo dos procedimentos de elaboracdo, de operacdo e de aplicacdo destas
técnicas de estimagdo usando um exemplo real com fins de ilustrar o ensino de controle e
acionamento de maquinas elétricas. As simulagfes foram realizadas atraves do
Matlab/Simulink com a utilizacdo das ferramentas do Power System Blockset (PSB) e o
algoritmo dos estimadores é escrito em programa Matlab e executado por uma funcéo
S-Function. Os resultados de simulagdo demonstram a eficiéncia de cada um dos estimadores
propostos, no que se refere ao comportamento transitério, robustez a ruidos e variagdes nos

parametros do motor.

Palavras — chave: motor de inducdo; Controle Sensorless; Observadores de estado; Filtro de
Kalman.



Abstract

MASCHIO, K. A. F. Study of Speed Estimation of Induction Motor without State Observer
and Kalman filter. 2006. M. Sc. Qualification — Escola de Engenharia de Sdo Carlos,

Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2006.

This work presents through of the simulation a comparative study of the sensorless of
speed estimation of induction three-phase Motor using State Observer and Kalman Filter. A
comparative analisys of the performance of the deterministic and stochastic estimation
strategies using adaptive observers and estimators based on Extended Kalman Filter was
realized. The work aims to verify the procedure of the elaboration, operation and application
of such estimation techniques using a real example to illustrate the teaching of the control and
driving of electric machines. The simulations where performed using Matlab/Simulink with
Power System Blockset (PSB) toolboxes and the estimators are programmed as S-Function
Matlab. The results indicate the effectiveness of the proposed estimators, according to the

transient behavior, robustness to noise and ability to handle parametric variations.

Keywords: induction motor. Sensorless Control; State Observer; Kalman filter.
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Capitulo 1

Introducéo

O controle do acionamento do motor de inducdo sem a utilizacdo de sensores
mecanicos acoplados ao eixo do rotor possui atrativos como baixo custo e alta confiabilidade,
sem contar com as vantagens mecanicas do proprio motor. Porém, para a substituicdo desses
sensores, as informacdes de velocidade e posicdo angular do rotor devem ser obtidas por meio
de estimadores que garanta as informagcbes necessarias para a execucdo do controle.
Estimadores em malha aberta e Observadores em malha fechada sdo utilizados para esse
propdsito. Estes estimadores, portanto, se diferenciam com respeito a sua exatiddo, robustez,
sensibilidade a ruidos e a variacdo de parametros do motor.

Os estimadores em malha aberta sdo totalmente dependentes dos parametros do motor,
fornecendo informacgdes adequadas somente quando baixo desempenho é exigido, sendo a
técnica de controle de velocidade em malha aberta tipo V/f (tensdo/freqiiéncia) a mais
utilizada para esse caso, proporcionando um ajuste de velocidade satisfatorio em condicGes de
regime permanente. Porém, nos casos em que 0 comportamento transitorio € importante, tal
acionamento é inadequado. Assim, quando uma boa resposta dindmica é fundamental, devem
ser utilizados o controle em malha fechada (GARCIA, 2002).

Sendo assim os Observadores em malha fechada embora dependam dos parametros do
motor fornecem com maior exatiddo as informagdes com respeito a velocidade e posi¢do do
rotor solicitadas pelo controle, sendo aplicados em acionamentos que exigem alto

desempenho.
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Com o proposito de um controle adequado, significantes avancos permitiram a
implementacdo de sofisticados métodos para o controle do acionamento do motor de inducdo
com elevadas exigéncias de desempenho, como por exemplo, o controle por orientacdo no
campo — FOC, ou também denominado controle vetorial (HOLTZ, 2002). Esse método,
implica em processar os sinais de corrente em um especifico sistema de coordenadas,
podendo ser com orientacdo no fluxo de rotor ou no fluxo de estator. Dessa forma o
desacoplamento do torque e do fluxo € obtido e o controle da velocidade € realizado de forma
semelhante ao controle das méquinas CC.

Portanto, aliado a implementacdo dos estimadores, o avanco do controle totalmente
digital por meio de processadores de alto desempenho — DSP’s, tem alcangado o topo da
tecnologia nesses Ultimos anos devido a uma rapida melhora no desempenho das DSP’s como
a velocidade da CPU, precisdo e capacidade de memodria, etc. (LI, 2005).

Com o proposito de validar a funcionalidade do acionamento do motor de indug&o,
neste trabalho é apresentado um estudo comparativo de desempenho das estratégias de
estimacdo, utilizando um Observador adaptativo e um estimador baseado na teoria do Filtro
de Kalman Estendido. O controle sem sensor por sua vez é realizado baseado no controle com
orientagdo de campo no rotor.

O objetivo deste trabalho é o detalhamento dos procedimentos de preparacdo de
modelagem, do desenvolvimento dos respectivos algoritmos de estimacdo e da elaboragédo de
uma plataforma virtual de simulagdo, a fim de se obter de forma realista as informacoes
necessarias tal como quando realizada por um processador de alto desempenho.

As simulagBes sdo realizadas através do Matlab/Simulink com a utilizagdo das
ferramentas do Power System Blockset (PSB) e o algoritmo dos estimadores é executado por
um recurso chamado Simulink-Function ou S-Function, o qual permite a execucdo do

algoritmo em uma linguagem de alto nivel no Simulink.



20

As simulagdes sdo realizadas considerando situa¢bes como introducdo de ruidos e
variagdo de pardmetros e a avaliagdo do comportamento do motor referente aos estimadores é
analisado e discutido na dissertacao.

A apresentacdo desse trabalho est& organizada da seguinte forma:

O capitulo 2 apresenta uma abordagem dos modelos do motor de indugéo, tendo como
objetivo o modelo vetorial no referencial estacionario. Em seguida é obtida o equacionamento
do modelo vetorial em espago de estado e por fim o modelo com orientagdo no campo de
rotor € apresentado com a finalidade de se efetuar o controle orientado no campo - FOC.

O capitulo 3 trata-se de uma revisao bibliogréafica de muitos trabalhos realizados que
utilizam a técnica de controle sensorless.

No capitulo 4, uma estratégia sensorless utilizando Observador de Estado é
apresentada e o observador adaptativo é desenvolvido tal como proposto por (KUBOTA,
1993). Por fim o controle com orientagdo de campo no rotor é aplicado ao motor de inducao,
usando-se 0s resultados desta estimagéao.

O capitulo 5, é dedicado a estratégia sensorless utilizando o Filtro de Kalman
Estendido como um estimador de estado baseado no trabalho proposto por (Welch, 2001). A
sua implementacdo bem como as suas peculiaridades sdo apresentadas. O controle com
orientacdo de campo no rotor é aplicado ao motor de inducdo juntamente com a estratégia
apresentada.

No capitulo 6, primeiramente é apresentada a estrutura ideal para a implementacao
fisica destes estimadores. Posteriormente é apresentado o projeto e a plataforma virtual em
que sdo realizadas as simulacfes dos estimadores. O capitulo 7, mostra os resultados das
simulag0es realizadas no capitulo 5 e o desempenho dos estimadores sdo discutidos.

No capitulo 8, sdo exibidas as consideraces finais sobre o trabalho, e sugere algumas

linhas de trabalhos para a continuacdo desse estudo.
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Capitulo 2

Abordagem de Modelos do Motor de Inducéao Trifasico

Em acionamentos com velocidade variavel, as informacdes referentes as variacdes no
transitério do motor ndo podem ser negligenciadas e é através do modelo dinamico do motor
de inducdo trifasico que os efeitos instantaneos das variacdes de tensao e corrente, freqliéncia
do estator e disturbios de torque, serdo devidamente identificados e analisados (KRISHNAN,
2001). Desta forma, o estudo de modelos adequados é de vital importancia no
desenvolvimento deste trabalho.

Com base em (KRISHNAN, 2001), para o desenvolvimento da modelagem do motor
de inducdo trifasico, deve-se considerar:

e Entreferro de tamanho uniforme;

e Enrolamentos do estator idénticos;

e Saturacdo e mudancas de parametros séo negligenciadas.

Através de um estudo detalhado da estrutura construtiva do motor de indugéo trifasico
0 equacionamento do comportamento dinamico das grandezas internas da maquina € obtido
através das equacdes de tensdo e corrente do motor, das equacdes de enlaces dos fluxos, das
equacOes do torque eletromagnético e, por fim, pelas equagdes de movimento e posicdo

angular.
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O motor de inducdo trifasico é dotado de bobinas trifasicas no estator e no rotor, onde
6 é a defasagem angular entre o enrolamento da fase “a” do estator e a fase “a” do rotor, e 1

é a defasagem angular no referencial genérico, tal como representada pela figura 2.1.

Figura 2.1 - Circuito elétrico equivalente do motor de inducéo trifasico.

Por questdes de simplificacdo, adota-se uma notacdo matricial considerando as fases

do motor, sendo as tensoes, as correntes e os fluxos definidos como vetores coluna.

ua 'a ¢a
u={uy | =iy, #=|h (2.1)
uC iC ¢C

O motor de inducdo pode ser visto como um circuito magnético acoplado e como tal o
equacionamento eletromagnético resulta nas equacdes de tensao e fluxo de estator e de rotor.

As equacdes do motor podem ser descritas para diferentes pontos de referéncia, por
exemplo, o circuito de estator e de rotor. Para um tratamento conveniente das equacfes €
necessaria a adocdo de um referencial Unico, assim como realizado nos estudos de

transformadores simétricos e reatores trifasicos. (BARBI, 1985).
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As equacdes (2.2) a (2.4), descrevem o comportamento dinamico das grandezas
elétricas do motor de inducdo para um referencial trifasico genérico designado pelo indice 4,
o0 qual sera importante para 0 modelo do motor no que se refere & adogdo de um referencial
unico, visto no préximo tépico.

Considerando que todas as grandezas do motor estéo referidas ao referencial A e que
no motor de inducdo trifasico com rotor em gaiola o circuito rotorico é internamente curto-

circuitado, tem-se que u, =0, com u relacionado a tenséo e o indice “2” relacionado ao

rotor, da mesma forma que o indice “1” refere-se ao estator. Os termos de fluxo relacionados
nas equacodes (2.3-a) e (2.3-b), referem-se ao fluxo total concatenado por fase, admitindo-se
que todas as grandezas de estator e rotor estdo relacionadas a0 mesmo numero de espiras por

enrolamento. As equagdes do modelo sdo descritas como:

) d ~
up =Ryly +EQ1 +w, K¢, (2.2-3)
0=R,i, + K 2.2-b
= 2!2+aéz+w2—?2 (2.2-b)
4, = Luiy+Lai, (2.3-b)
_ T ~. _ T .
myg =-2p¢, Kiy =2,¢, Ki, (2.4)
d 1
aa’mec = j(md — Kp @ppec —My) (2.5)
com:
Wy = W) =L pWmec (2.6)
1 0O -1 1
K=—"|1 0 -1 2.7
K=7 (2.7)



sendo:

m

Dessa

24

: Resisténcia do estator;
: Resisténcia do rotor;

: Fluxo de enlace do estator;

: Fluxo de enlace de rotor;

: Velocidade angular do referencial genérico;

Velocidade angular do rotor;

: Namero de par de pdlos do motor;

: Indutdncia matua entre enrolamentos de estator e rotor;
. Induténcia propria do estator;

: Indutancia prépria do rotor;

: Torque eletromagnético;

: Momento de inércia do motor;

: Coeficiente de atrito dindmico;

: Carga constante imposta ao motor.

forma as equacOes de (2.2) a (2.5), descrevem o comportamento dinamico

completo do motor de inducdo trifasico para qualquer condicdo de operacdo, quer seja em

regime transitério e/ou permanente.

2.1 - Modelo Vetorial do Motor de Inducéao Trifasico

Com o objetivo de se alcangar modelos de anélise mais simples do motor de inducéo,

adota-se o0 modelo vetorial que faz uso do conceito de fasores de espago ao motor de inducgéo

trifasico, (VAS, 1990). No caso da adocdo deste conceito, considera-se um referencial
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ortogonal no qual o sistema trifasico — de trés eixos - seja projetado no sistema de dois eixos.
Isto também pode ser visto como a substituicdo do motor de 3 enrolamentos por um de 2
enrolamentos deslocados de 90° com as mesmas caracteristicas elétricas e mecéanicas (BARBI,
1985), (TSUGUTASHI, 1992), (LAI, 2003). Considerando-se ainda que o referencial
ortogonal é um plano complexo, as entidades que descrevem o modelo do motor passam a ter
representacdo como entidades complexas. Desta forma o vetor de espago de tensdo passa a ser

representado como indicado na figura 2.2.

B

A —

eixo b - — = U,
Im (G,) !
—> >
5 > Real (U,) @
eixo a
eixo c
(a) (b)

Figura 2.2 - Representacdo gréafica do sistema de eixos. (a) Sistema trifasico (b) Sistema biféasico com
plano ortogonal complexo.

As entidades complexas passam a ser representadas com uma seta acima do simbolo,
tal com na figura 2.2-(b). A representagdo das grandezas do motor no plano complexo é

expressa pelas seguintes equacdes (RASMUSSEN, 2002):

U:ua+juﬂ:§(ua+aub +a’u,) (2.8)
Od . . 2 . . 2.

i :Ia+jlﬂ:§(la+alb +ai;) (2.9)
- : 2 2
=9, +10p :§(¢a+a¢b +ag;) (2.10)

Nas equac0es de (2.8) a (2.10) assume-se que a fase “a” do sistema trifasico coincide

2

com o eixo real do plano ou sistema complexo e 0s termos « e a“ indicados determinam a
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direcdo espacial geométrica das grandezas nas fases “b” e “c”. Sendo estes os operadores de
deslocamento espacial de 120° e 240° respectivamente:

j2713

a=e (2.11-a)

jar/
a® =el*l? (2.11-b)

Aplicando-se as transformacg0es de sistemas e eixos tal como em (2.8) a (2.10) nas
equacdes trifasicas (2.2) a (2.6) chega-se a desejada representacdo vetorial do motor de
inducdo. As equacdes de tenséo e fluxo referentes ao modelo vetorial em referencial genérico

comum podem entdo ser resumidas, como sendo (DONCKER, 1995):

UlzR1E+%51+jw251 (2.12)
d d 7 - s
0=Ry 1, +a¢2 + Jo, ¢, (2.13)
sendo:
d=Lii+Ly i (2.14)
$r =Lyl +Ly iy (2.15)

My :%Zp”n ilél*}:_gzplm{i;g;} (2.16)

d 1
awmec = j(md ~Kp®@pec —My) (2.17)

Nas equacbes (2.12) e (2.13), @; € um referencial ortogonal genérico com

deslocamento angular arbitrario. Usualmente para analise de comportamento dindmico, adota-
se um dos casos relacionados a seguir (KRISHNAN, 2001):

o Referéncia no estator fixo (ou estacionario) : @w; =0
» Referéncianorotor: @; = @mec 2,

e Referéncia no campo de estator (sincrono) : @; = ay
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Sendo @y a velocidade sincrona.

Em condi¢bes de implementacdo fisica sdo empregadas medicBes de tensbes e
correntes de estator para a elaboracdo das técnicas de estimacdo de velocidade. Como 0s
sensores para estas medigdes sdo introduzidos nos terminais de estator, o referencial

apropriado é o estator estacionario. Assim com @; nulo e considerando a equagao (2.7), tem-

se a partir de (2.12) e (2.13), o modelo designado estacionario é descrito por:

i =Ry i +qu1 (2.18)

Od d - - e
0=RyI, +a¢2 — 12 Opec P2 (2.19)

sendo que as demais expressdes ndo sofreram alteragéo.

Nesse topico, o modelo vetorial do motor de indugdo no referencial estator
estacionario, foi apresentado de forma completa. Com o propdsito de se proceder ao processo
de estimacdo, é necessario, que este modelo seja tratado em uma abordagem de espaco
estado obtido a partir das derivadas expressas nas equacdes (2.18) e (2.19). As variaveis a

serem consideradas nesse trabalho serdo i; e ¢, , ou seja, as componentes correntes de estator

e o fluxo de rotor respectivamente. A obtencdo dos estados com orientacdo no fluxo de rotor
tem como objetivo a execugdo do controle denominado como controle com orientacdo de
campo — FOC. Através da adogdo de um referencial de coordenadas adequado como fluxo de
rotor ou fluxo de estator, essa técnica de controle permite o desacoplamento do torque e do
fluxo de modo que a velocidade possa ser controlada da mesma forma que os motores CC de

excitacdo independente (VAS, 1990), (LEONHARD, 1996).
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2.2 - Motor de Inducéo Trifasico em termos de Corrente de Estator
e Fluxo de Rotor

Através do modelo vetorial desenvolvido no item anterior, se faz necessario o
desenvolvimento dessas equacdes na forma de espaco estado, para as devidas simulacbes do
motor trifasico de acordo como ja mencionado anteriormente.

O modelo utilizado nas simulagdes deste trabalho possui como entrada o vetor de
espaco da tensdo de estator, como saida o vetor de espaco da corrente de estator e como
estados os vetores de espago corrente de estator e o fluxo de rotor. Todas estas grandezas
serdo tratadas em relagdo as suas respectivas partes real e imaginaria.

O procedimento para a obtencdo deste modelo é detalhado abaixo considerando as
equacdes do modelo vetorial do motor de inducdo trifasico visto anteriormente.

Com auxilio de (2.14) e (2.15) a corrente de rotor e o fluxo de estator podem ser
obtidos em fungéo dos estados escolhidos, ou seja, da corrente de estator e fluxo de rotor.
Reescrevendo entdo (2.18) e (2.19) em funcdo somente dos estados escolhidos e segmentando

em parte real e imaginaria tem-se (BARAMBONES, 2003):

e = Lo —(Tl%i‘—{z’] Lty (0200
%im N Eiﬁa - [Tllo' ’ :TZJ it |_1L|_H2 o %¢2ﬂ T LlLLZ 5 2 (2.20°0)
%4/‘52(1 = _%¢2a +|._|.—: i, + @3 dop (2.21-3)
%¢2ﬂ = _%¢2ﬁ +I._|.—|; g — @y hrg (2.21-b)
sendo que:

L 2
o=|1-—"H (2.22)
Ll I-2
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_L

L
Ry

T =
1 R2

T, (2.23)

Considerando-se a equacdo de torque em (2.16) e as variaveis de estado desejadas, esta

pode ser reescrita como:

3 . .
my :TLH Zp (P2 lip — P25 1) (2.24)
Ly

A Equagdo de Estado utilizada para o modelo vetorial em referéncia estacionaria, com

os estados escolhidos, pode ser descrita como (KUBOTA, 1993):

4y Ax+Bu (2.25)
dt
y=Cx (2.26)
onde:
Z:[ila g P ¢2,B]T (2.27)
y=lin il (2.28)
-a 0 b COpmec
0 —-a —Come b
A= 2.29
—|d O -e — 2 Omec (229)
0 d Z,0pe —e
Vi
Vi
B= 2.30
B=| (230)
0
1 0 0O
C= (2.31)
01 00

sendo os coeficientes da matriz, A eB definidos por:
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o ) (2.32-a)
Tl (o2 UTZ
AL (2.32-b)
(o2 Ll L2 T2
coz, Lt (2.32-C)
(e Ll L2
T (2.32-d)
T2
e (2.32-e)
T2
v = (2.32-f)
Ll (o2

Tendo obtido o modelo vetorial descrito pelas equagdes em Espaco Estado conforme
descrito acima, procede-se a modelagem vetorial do motor de indugdo com respeito a
orientacdo de campo no rotor que sera apresentada no préximo topico, fornecendo as

condicBes necessarias para a aplicacdo do controle de velocidade em malha fechada.

2.3 - Modelo Vetorial do Motor de Inducdo Trifasico com

Orientacao de Campo de Rotor

Através da equacdo (2.24), e visto que na producdo de torque ha um forte acoplamento
entre a corrente de estator e o fluxo de rotor. Através do controle orientado no fluxo de rotor,
o desacoplamento do fluxo e do torque é obtido de modo que a velocidade possa ser
controlada de forma semelhante aos motores CC (VAS, 1990), como mencionado
anteriormente.

Para se estabelecer as condigdes fundamentais para o desacoplamento acima descrito,

0 modelo vetorial do motor de inducdo em referencial Unico representado pelas equacGes



31

(2.12) e (2.13), sera transposto para o referencial fluxo de rotor, gerando o chamado modelo
orientado em fluxo de rotor. Na figura 2.3, estdo representados os referenciais de estator

(estacionario ou sincrono) e o do fluxo de rotor indicado pela corrente de magnetizacéo i, .

Fluxo de rotor

o)

Estator

Figura 2.3 - Relacao de referenciais do motor de indugéo trifasico.

Portanto com base na figura 2.3, o referencial base passa a ter indices de q
para as partes real e imaginaria respectivamente, com A = p e velocidade angular @y, .

Esse referencial na pratica é definido em fungdo da corrente de magnetizagéo i, ou seja,

vetor espaco de corrente de magnetizacdo do fluxo de rotor, sendo diretamente responsavel
pela producédo de fluxo no rotor. Com o auxilio da equacéo (2.15), o fasor de espaco corrente

de magnetizacao é dado por (VAS, 1998):

I &’2 L2 d d
o =" =—"%1, +1i 2.33
m2 Ly Ly 2th ( )

Com base no referencial adotado, as variaveis a serem controladas serdo a corrente de

estator i;e a corrente de magnetizagio do fluxo de rotor i, e considerando que nesse

referencial a grandeza i.,, sO teré parte real, a seguinte equagio é obtida:

- - - g L -
im2 =imag + O =h +—21,
Ly

. .. L, .. .
=lig + )i, +L_2(|2d + JIZq) (2.34)

H
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A partir de (2.34) pode-se obter:

N
124 :L—H(lmz —lyq) (2.35-3)
2
. Ly .
inq = —L—'Zulq (2.35-b)

Dessa forma a equagdo (2.12) do modelo vetorial com referencial genérico, auxiliada
pelas equacdes (2.35-a), (2.35-b), (2.14) e (1.15) e apds segmentacdo em parte real e

imaginaria, 0 modelo vetorial com orientacdo de campo de rotor pode ser descrito como:

d. Uqg 1 . . (1—0') d .
—lyg =————ly + g — —I 2.36
it "o, T, Om2 hig ot 'm2 (2.36)
d. Uq 1.  -0) .
PRl :Il_a_'l'lllq — O g + Omalm2 (2.37)
d. 1 .
— iy = —|lmo — 1 2.38
dt m2 T2 [m2 1d] ( )
iy,
®m2 =T + 2y Omec (2.39)
2 Im2
3 . ..
My :Ezp(l_o')LllmZ hg = Kg Imz g (2.40)

Nota-se através da equacdo (2.38), que o fluxo de rotor nesse referencial é descrito em
funcdo somente da componente real da corrente de estator. A expressdo de torque dada pela
equacdo (2.40) evidencia que o torque produzido no motor de inducdo trifasico é expresso por

uma simples relagdo entre o termo em quadratura do vetor de corrente de estator iy, e da

corrente i,,,, que determina o fluxo de rotor.
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Se por uma estratégia de controle adequada, o modelo do fluxo de rotor (252) for

mantido constante, através de uma atuacao sobre i..,, 0 torque resultante sera proporcional ao
termo iy, havendo nesse caso o desacoplamento na obtencao do fluxo e torque.

Portanto, com a obtencdo do modelo vetorial em espacgo estado e orientado no fluxo de
rotor apresentado nesse capitulo, procede-se a implementacdo do Observador adaptativo e do
Filtro de Kalman Estendido, descritos com maiores detalhes nos capitulos 4 e 5

respectivamente.
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Capitulo 3

Estado da Arte — Técnicas de Controle Sensorless

aplicadas ao Motor de Inducéo Trifasico

O controle orientado no campo tem se destacado por muitas décadas por ser uma
importante aproximacédo para o controle de maquinas CA e tem sido discutido e desenvolvido
em muitos trabalhos (MITRONIKAS, 2005), (LEE, 1998) e (OSTOJIC, 2005).

Muitos desses métodos de orientacdo por campo requerem a estimacdo precisa da
posicdo ou da velocidade do rotor. Isso implica a necessidade de sensores de velocidade
acoplados ao eixo do rotor como taco-geradores, resolvers ou encoders digitais e sensores de
efeito Hall utilizados na obtencdo do fluxo do rotor. Estes sensores baixam a confiabilidade
do sistema e também requerem uma atencdo especial quanto a medicdo de ruidos (KIM,
1994).

Inicialmente consta na literatura a grande preocupacdo com a estimacdo do fluxo do
rotor através das varidvies terminais do estator, como tensdo e corrente e a velocidade do
rotor. A preferéncia pela estimacdo do fluxo se dava pelo fato da aplicagcdo do controle
orientado no campo e a necessidade de monitoramento do motor de indugdo. Em
(VERGHESE, 1988), a estimacao do fluxo do rotor € tratada pela teoria de Observadores e é
discutido por ele os esquemas de estimacdo de fluxo enfatizando a necessidade da introducéo
de um termo de correcdo na predicdo de erros dos estados. Ainda em (JOETTEN, 1983)
varios esquemas de controle sdo mencionados para se obter a estimacao do fluxo do rotor em

alta performance, dentre os quais o que utiliza o tacometro como base para as informacGes de
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velocidade. O controle das informacdes processadas era implementado por meio de
microprocessadores e circuitos periféricos.

A partir dos trabalhos de (JOETTEN, 1983) e (VERGHESE, 1988), muitos estudos
passaram a ser focados na estimacgéo da velocidade com a eliminacdo também dos sensores de
velocidade mecénicos.

Atualmente, pesquisas tém sido concentradas na eliminagdo dos sensores de
velocidade alcancando como vantagens a reducdo da complexidade de hardware devido a
auséncia do sensor e também a reducdo do custo, pois, em muitos casos estes sdo mais
onerosos do que o proprio motor, a reducdo do tamanho do sistema de acionamento da
maquina atraves da eliminagdo dos cabos dos sensores, maior imunidade a ruidos, aumento da
confiabilidade e menor manutengéo (HOLTZ, 2002), (JOETTEN, 1983).

Para tanto, diferentes métodos para estimacdo da velocidade do rotor, tem sido
extensivamente estudado para a substituicdo dos sensores de velocidade. Os métodos de
estimacdo aplicados somente ao sistema em regime permanente séo citados no livro (VAS,
1998), dentre os quais se destaca 0 método baseado na medicdo da tensdo de barramento para
a estimacdo da velocidade do rotor. Porém, quando se trata de sistemas dindmicos 0s
estimadores s&o divididos basicamente em dois grupos (REHMAN, 2002). O primeiro
grupo, baseado em saliéncia do rotor e na injecdo de sinaise o0 segundo grupo
baseado na componente fundamental da corrente e da tensdo do estator dos terminais do
motor.

Entre os métodos baseados em saliéncia do rotor, destaca-se 0 método com efeito de
saturacdo e o método baseado nas saliéncias geométrica no rotor. No método com efeito de
saturacdo, a variacdo da indutancia das fases do motor é obtida devido ao efeito de saturacdo
dos dentes do estator, dessa forma as indutancias do estator nos eixos direto e em quadratura

sdo diferentes, ambas variando em funcdo da posi¢do do rotor. J& 0 método baseado nas
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saliéncias geométricas, o rotor tem sua estrutura mecénica alterada intencionalmente,
obtendo-se também a varia¢do da indutancia das fases do motor. Através de técnicas para
determinacdo dessas indutancias, a posi¢do do rotor pode ser estimada. Quanto a esse Gltimo
método, portanto, este pode ser com excita¢do da fundamental (CUZNER, 1990), (FERRAH,
1992), (JANSEN, 1996), onde vérias falhas sdo encontradas quando consideradas o
acionamento em baixa velocidade e velocidade zero e quando o estator é alimentado com uma
tensdo de alta frequéncia (CILIA, 1997), (TESKE, 2001), (DEGNER, 1998), (HA, 1999),
devido a forte dependéncia da variacdo das indutancias, este método pode causar ripples de
torque, vibracBes e ruidos audiveis. Embora, o método com saliéncias geométricas ndo é
prejudicado pelas incertezas paramétricas, os motores de indugdo devem ter sua estrutura
modificada, ndo sendo possivel a sua utilizacdo na forma padrao.

J4 0s métodos pertencentes ao segundo grupo utilizam a tensdo e a corrente
disponiveis nos terminais do estator. Esses metodos utilizam o modelo motor na sua forma
padréo e sdo aplicados para sistemas em regime dindmico.

Um dos métodos adotados por (VAS, 1998) utiliza a equacdo da tensdo do rotor de
forma a se obter a velocidade do rotor. Através da equacao do rotor em referéncia estacionaria
descrita em (2.19), tem-se que @, =0 , portanto, manipulando-se essa equagdo com o auxilio
das equacdes de fluxo de estator e fluxo de rotor descritas por (2.14) e (2.15),

respectivamente, chega-se a equacao da velocidade do rotor referente a componente real, tal

como.

d¢2a ¢2a I-H :
- - + g
dt Ts Ts
2p

Portanto, considerando as equacdes de tensdo e de corrente do motor, os estimadores
podem se diferenciar pelo nivel de integradores, diferenciadores e dependéncia paramétrica

(VAS, 1998). Este modelo € sensivel as variacdes da resisténcia do rotor devido as variacdes
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de temperatura, € mais preciso no que se refere a baixas freqliiéncias, mas ndo apresentam
exatiddo nos célculos da velocidade do rotor a altas velocidades sendo, portanto, utilizados em
acionamento com baixa velocidade (JANSEN, 1994).

A exatiddo desses modelos depende do grau de conhecimento obtido entre 0 modelo e
o sistema modelado sendo, portanto, aplicaveis somente quando se conhece corretamente 0s
parametros do motor.

Porém, quando se trata de um sistema real, onde os parametros sao influenciados pelas
mudangas de temperatura do motor, a estimagdo da velocidade do rotor passa a apresentar
erros, pois, ndo possuem um sistema de realimentacdo. Dessa forma o método de estimagdo
baseado no modelo do motor torna-se inviavel para aplicacdes que exigem alto desempenho,
sendo necessario a utilizagdo de métodos de estimagdo em malha fechada.

Varias técnicas de estimacdo em malha fechada sdo descritas na literatura que podem
ser utilizadas em acionamentos de alta performance para estimar a velocidade e a posi¢ao do
rotor como o Sistema Adaptativo com Modelo de Referéncia - MRAS (LEVI, 2002),
(SCHAUDER, 1992), Observadores de Estado (KWON, 2005),(VAS, 1998) e estimadores
baseados no algoritmo do Filtro de Kalman (SOTO, 1999), (BARUT, 2005).

O sistema adaptativo com modelo de referéncia — MRAS , por sua vez, € constituido
pelo modelo de referéncia e pelo modelo de ajuste. A diferenga obtida entre 0 modelo de
referéncia e 0 modelo de ajuste alimenta um esquema adaptativo de velocidade o qual é
projetado para assegurar a estabilidade do sistema. Esse método sofre, porém com as
variacOes paramétricas e com velocidades baixas de operacdo (SCHAUDER, 1992).

J& os estimadores de velocidade baseados nos Observadores de Estado
(KRZEMINSKI, 1999), (VERGHESE, 1988), (HORI, 1989) e (TAJIMA, 1993), sio
utilizados para sistemas lineares e deterministicos sem ruidos de processo e de medida

significantes. Porém, quando aplicado ao motor de inducdo trifasico (KUBOTA, 1993), um
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mecanismo adaptativo baseado na teoria de controle adaptativo (KUBOTA, 1990) é incluido
ao Observador para estimar a velocidade do rotor e através de um controlador Pl garantir a
estabilidade do sistema. Embora esse método seja melhor que o anterior quando aplicados a
baixa velocidade, a influéncia da variagcdo de parametros ainda € significante.

Em anos recentes os estimadores baseados na teoria do Filtro de Kalman (KIM,
1994), (LI, 2005), (SALVATORE, 1993), (SALVATORE, 1998), (SOTO, 1999) e
(MOUCARY, 1999), séo utilizados para a estimacdo de parametros e da velocidade do rotor
do motor de inducdo. Na sua forma classica o Filtro de Kalman é aplicado em sistemas
estocasticos lineares consistindo de um estimador 6timo recursivo, onde a cada estado
estimado atualizado é computado a partir de valores anteriores estimados e dos novos dados.
Quando implementado na sua forma estendida (VAS, 1998), (KIM, 1994), o Filtro de Kalman
é utilizado para estimar estados e parametros de sistemas dindmicos estocastico e ndo lineares,
tendo a velocidade do rotor como estado adicional. Esse método apresenta resultados bem
melhores do que o Observador, embora seu algoritmo seja computacionalmente mais extenso
e ainda apresenta sensibilidade a variacGes paramétricas.

As técnicas baseadas em inteligéncia artificial como Redes Neurais e Logica Fuzzy, ao
contrario dos estimadores convencionais, ndo utilizam o modelo matematico do motor para a
estimacdo da posicdo ou velocidade do rotor, mas com a utilizacdo de um algoritmo bem
treinado através de um processo tipo back-propagation, é possivel estimar a posi¢do ou
velocidade do rotor apenas com as tensdes e correntes de entrada do motor. Este método tem
sido um ganho potencial na estimacdo de velocidade e controle para aplicagdes industriais,
principalmente por ser um estimador robusto em relacéo a variagdo de parametros e a ruidos.
Sua capacidade adaptativa permite a aplicacdo onde a dindmica do projeto é variante no
tempo ou onde 0 modelo do sistema é particularmente conhecido. O treinamento do algoritmo

é determinante para obtencdo da velocidade, da estabilidade e da convergéncia. Esse
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treinamento é uma questao que permanece em estudo através da comparacao com outros tipos
de treinamento (ELBULUK, 1997).

A comparacdo entre as estratégias de estimacdo tem sido realizada por varios trabalhos
(REHMAN, 2002), (ELBULUK, 1997), com o objetivo de avaliar o desempenho de cada
uma. Em (MANES, 1994), um estudo comparativo de desempenho entre o Observador e 0
Filtro de Kalman Estendido é realizado. Nele, um observador estendido é aplicado com a
inclusdo de uma matriz que vai garantir a convergéncia do Observador, obtendo dessa forma a

comparacéo de seu desempenho com relagdo ao Filtro de Kalman Estendido.

3.1 — Estimacéo da Velocidade do Rotor com Observador

Adaptativo e Filtro de Kalman Estendido

Neste trabalho, as técnicas sensorless relacionadas ao Observador de Estado e ao
Filtro de Kalman sdo empregadas para a estimacdo da velocidade do rotor do motor de
inducdo trifasico. Através da utilizacdo do Observador adaptativo proposto por (KUBOTA,
1993), a velocidade do rotor sera obtida por meio de um sistema adaptativo dando ao sistema
condigOes de estabilidade. Da mesma forma o Filtro de Kalman Estendido proposto por
Welch, 2001 é implementado para a obtencdo da velocidade do rotor. O objetivo desse
trabalho é a comparacdo e a devida comprovacao do desempenho entre os estimadores através

da analise de diferentes situacdes a eles imposta.
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Capitulo 4

Estimacao de Velocidade com Observador de Estados

Como um dos topicos centrais deste trabalho, neste capitulo seréd descrita com maiores
detalhes a obtencdo da informacdo da velocidade através da técnica de observadores de
estado.

Dessa forma, as equacdes (2.25) e (2.26) em espacgo estado descritas no dominio do
tempo continuo sdo apresentadas abaixo com a mesma estrutura matricial, em sua forma
discreta:

X(k +1) = Ax(k) + Bu(k) (4.1)
y =Cx(k) (4.2)

com sua representacdo em diagramas de blocos dada pela figura 4.1 a seguir:

X(0)
u(k) . x(k+1) x(k) Bﬂ y(k)
— I —>

|oo ||
loshi[@)

Z—l
+
* B

A <—

Figura 4.1 - Diagrama de blocos em espaco estado.

No que se refere a observadores de estado, todos os estados podem ser “observaveis”
ou “mensuraveis”. Nesse caso, quando um ou mais estado ndo seja facilmente mensuravel,

faz-se necessario a aplicacdo da técnica de Observadores de Estado.
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Observadores sdo estimadores de estado utilizado para sistemas deterministicos,
invariantes no tempo e lineares, sendo nesse caso imune aos ruidos provenientes do processo
em questdo (VAS, 1998), (HEMERLY, 1996).

Nesse trabalho, o observador de estado proporciona uma medida indireta dos estados a

partir somente das informagdes de entrada u(k) e saida y(k) proveniente do processo. O

observador de estado necessita de uma boa provisdo das informagdes do processo dada pelas

matrizes A, B e C. Dessa forma o observador trabalha em paralelo com o processo obtendo o

mesmo desempenho. O diagrama de blocos que ilustra o observador de estado € dado pela

figura 4.2.
r/_
z (%) + xfk+i) (k) yik)
— ' C
PROCESSO
.
4 25,0 ™
< !
38 7
$)
——| OBSERVADOR DE
ESTADOS ./

Figura 4.2 - Diagrama de blocos do Observador de Estado.

Considerando o processo descrito pelas equagfes (4.1) e (4.2) e admitindo-se que

u(k) e y(k)da figura 4.2 sejam exatamente conhecidos ou mensuraveis, a Equacgéo de Estado

do processo “Observador” é obtida como:

X(k+1) = Ag X(k) +Bg u(k) + GAé, (k) (4.3)
com
A&y (k) = y(k) - (k) (4.4)
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onde:
y(k) =Cx(k) e ¥(k) =Cx(k) (4.5)

A equacdo (4.4) descreve o erro de saida, o qual é obtido pela diferenca das saidas
medidas y(k) e das saidas estimadas g(k)onde nesse caso, 0 Observador opera de forma que
esse erro Aé; (k) tenda a zero.

As matrizes A, B e C, sdo responsaveis por fornecer uma descricdo adequada do
processo ao observador de estado. Através da matriz G, é gerado o vetor de correcdo de
estados AX(k) o qual atua sobre o vetor de estado X(k). Essa matriz G deve ser escolhida de
forma que X(k+1) — x(k +1)a medida que o tempo discreto tende ao infinito, ou seja,
kK — 0.

Com relacdo ao uso de Observadores em motores de inducdo, este trabalho tem como
base em Kubota, 1993 e em Welch, 2001 no topico em que aborda as técnicas sensorless. Os
algoritmos nestas duas referéncias sdo muito semelhantes e serdo detalhados neste capitulo.

Segundo as referéncias citadas, para se obter a estimacdo da velocidade, um
observador adaptativo é obtido através de um mecanismo de adaptacdo que viabilizara a
implementacao do observador de estado.

Para se obter a estabilidade do mecanismo de adaptacdo, o erro de estados € (k)
gerado serd tratado juntamente com o Primeiro Teorema de Estabilidade de Lyapunov de
modo a fornecer as condi¢Oes suficientes para que esse erro se anule. Esse erro de estados
e (k) sera posteriormente definido.

Considerando as equacdes de estado do motor de inducéo trifasico dadas em (2.25) a

(2.32), é possivel se implementar o observador de estado pela adicdo do termo de correcao

que € composto pela diferenca das saidas medidas e estimadas. Como descrito a seguir:
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Sx-AR+Bu+GlH-h) e §=Ci (48)
-a 0 b C Dmec
. 0 —-a -cw b
A= mec A (4.9)
d O —-e — 2, Wpnec
0 d  Z,@0ne —e

onde os coeficientes da matriz _Aséo 0s mesmos definidos em (2.32).
A matriz de estado do observador ( A) é uma matriz linear a parametros variantes, pois
depende da velocidade do rotor @y,.. A correcdo ou atualizacéo iterativa de (A) é que

provera uma informagéo sobre o valor correto de @, . E importante notar que a velocidade

estimada é considerada como um parametro na matriz (A), no entanto em outros tipos de

observadores como no Filtro de Kalman, a velocidade estimada é considerada como uma
variavel de estado.

De fato, como se trata de um sistema linear com @, variavel, sera desenvolvido um

mecanismo de viabilizagdo para a implementacdo do Observador de Estado, de modo que um
sistema adaptativo possa ser utilizado para fornecer as informacdes atualizadas da velocidade
do motor, tal observador é ilustrado na figura 4.3.

Na figura 4.3, observa-se a presenca de duas malhas de realimentacao, sendo a malha
mais interna referente ao mecanismo de adaptacdo e a malha externa referente ao observador
de estado que obtém o fluxo e a corrente. A malha referente ao mecanismo de adaptacdo é

responsavel pelos valores estimados da velocidade do rotor @, . A informagdo do erro de

velocidade €, gerada é tratada por um controlador PI.
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Figura 4.3 - Diagrama de blocos do Observador adaptativo.

Para se alcancar a estabilidade do mecanismo de adaptacdo € necessario se obter a

estabilidade do erro de estados € (k), dessa forma, os estados no erro dinamico decaem para a

origem (VAS,1998). Para se obter o erro dindmico, a equacdo (4.8) é subtraida da equacéo

(2.25), sendo descrita por:

L& = L(-0) = (A+6Cx-0)+ (A- BT = (A-GOF-AAK  (411)

onde:
00 0 AZy Ompec 1€
R 0 0 -Azywpe/C 0
AA=A-A= P~ mec ™™ (4.12)
00 0 —AZ Opec
00 A7y Opec 0
ZpA Gee = ZpBiee = Zp@rpec (4.13)
Cl = (O'L]_Lz)/ LH (414)

Portanto, para determinar a estabilidade do erro dindmico do observador, o Primeiro

Teorema Lyapunov é aplicado fornecendo as condi¢BGes necessérias e suficientes para que
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esse erro de fato tenda a se anular. A funcdo candidata de Lyapunov é definida por Kubota

(KUBOTA, 1993) como:
\LZETE"‘(ZpC’[’meC_Zpa’mec)Z/ﬂ (4.15)
onde ué uma constante positiva. Essa funcéo é zero quando o erro €(k) é zero e quando a

velocidade estimada (e ) € igual a velocidade atual (@ )- A condicdo suficiente para a
estabilidade é que a derivada da funcao Lyapunov(%\i] , Seja definida negativa. Através da

substituicdo da equacdo (4.11) em (4.15), obtém-se:

d ~ ~ IpA®nec ~ ZyA Opee -
=8 A+ GO)T + (A+GCYE ~ = T4 (B ) + = T fa (Bup)
- - ZpA Omec :
+ZpA Omectop (e¢2a) — ZpA OpecPog (e¢2,8) _Teilﬂ e

yA pA Omec

+ 2y A Opec (Bg2p)l15 + €ita P20 — ZpA Omec (8p20 )P

2 d - 2 d
+zZpAwmec a(zpwmec) _zZpAwmec a(zpa)mec)
(4.16)
onde:
€t = (iny — 1) €420 = ($20 — b2a)) (4.17)
enp = (i —l1p) 525 = (23 —¢?2ﬁ) (4.18)

Observa-se que o primeiro e o segundo termo localizado na segunda linha da equagéo
(4.16), por serem dependentes do erro de fluxo sdo desconsiderados pelo fato de que nesse
trabalho nédo estdo sendo utilizados sensores para a medicdo de fluxo. O mesmo ocorre com 0
primeiro e terceiro termo da terceira linha da mesma equacédo. O segundo termo localizado na

quarta linha da equagdo (4.16), o qual contém a derivada de @p,., também ndo foi

considerado por ser um valor a ser estimado pelo algoritmo. Finalmente, a anélise de (4.16)

fornece um mecanismo de obtencao da velocidade de rotor que resulta como sendo:
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d -
gt Pmec = A-(i1g D25 —Cirp P2 ) HTy (4.19)

Integrando-se a equacdo (4.19) chega-se a equacdo que fornecera as condigdes para
que o observador de velocidade possa funcionar. Para uma melhor dinamica do processo

usou-se o Pl em (4.19) ao invés de se utilizar um integrador puro, tal que, (VAS, 1998):
Bmec = Kp /2 (Citg B2 — €120 ) + Ki-[ (Bitg B2 —Cin5 2 ) 0L, (4.20)
sendo, K, e K; os ganhos positivos arbitrarios do controlador PI.

A matriz de ganho G do observador € definida pela equacdo (4.21) de modo que 0s
polos do observador sejam proporcionais aos pélos do motor de inducdo (VAS, 1998), com
constante de proporcionalidade n>0. Este resultado foi utilizado tal como estipulado no

artigo em referéncia de Kubota, (KUBOTA, 1990), ou seja:

T
9{ 90 92 O3 94} (4.21)
—02 —01 —9s4 03

com

g1 =(n-D(a+e)

92 :(nz_l)f (4.22)
g3 =(n“-1(ca+d)-ck-1(a+e)
gs=—-c(n-1) f

Como descrito no inicio desse capitulo, o observador de velocidade deve ser
implementado digitalmente, portanto as equacdes (4.8) e (4.20) devem ser discretizadas,
considerando-se um tempo de amostragem pequeno nas varias faixas de velocidade. Tal

discretizacdo € apresentada com maiores detalhes no topico que se segue.

4.1 Observador de Estado Estendido na Forma Discreta

Para a implementacdo em forma digital, o observador discretizado € descrito pela
seguinte equacao:

Rk +2) = Ay R(K) + B u(K) + G g [iy (k) ~ iy ()] (4.23)
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com:

2
Ay =expB) =1, + AT + (AZ) (4.24)

By = [lexp""]Bdr = BT + == — .. (4.25)
onde, G, € a matriz de ganho do observador e T € o tempo de amostragem. As matrizes

A,eB,, sdo obtidas pelo truncamento no termo quadratico da série de Taylor,

respectivamente em (4.24) e (4.25).

Pelo fato das matrizes A e A, dependerem da velocidade do rotor, a matriz de ganho

G deve ser computada a cada intervalo de amostragem e, como esclarecido anteriormente, 0s
polos do observador devem-se manter proporcionais aos pélos do motor de inducgéo trifasico
(VAS, 1998).

Portanto, a implementacdo do observador adaptativo na sua forma discretizada foi
apresentada com a finalidade de se obter a estimacgéo da velocidade do rotor. Para se efetuar o
controle do sistema implementado pelo observador acima, no proximo tépico o controle com
orientacdo de campo no rotor sem sensores de velocidade proposto por Kubota (KUBOTA,

1993) sera apresentado com maiores detalhes.

4.2 Controle Vetorial por Orientagcdo de Campo Sem Sensor de

Velocidade

Como descrito no capitulo 2, é possivel se efetuar o controle da velocidade ou do
torque no motor de inducdo trifasico através do desacoplamento do torque e do fluxo. Para a
realizacdo desse controle é necessario a descricdo do modelo vetorial do motor de inducéo

com orientagdo de campo no rotor, tal como descrito pelas equaces (2.36) a (2.41).
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Através da equacdo dada em (2.38), temos que o fluxo de rotor nesse referencial é
funcdo da componente real da corrente de estator e pela equacédo (2.40), nota-se que o torque
produzido no motor de inducdo trifasico, é expresso por uma simples relacdo entre o termo

em quadratura da corrente de estator i, e da corrente iy, gque determina o fluxo. O diagrama

de blocos do sistema de controle do motor de inducéo € ilustrado pela figura 4.4.

T3 |_{

¥

Rotagao de ) Controlador N |“"-"fires'3"r
&fr?,qr —PQ_> Pl ?cooclenmlas de Histerese corrente

&

e

Ty

Observador
Adaptativo

Figura 4.4 - Diagrama de blocos do sistema de controle do motor de inducao.

A partir do observador adaptativo a velocidade do rotor @, é estimada como
descrito pelas equaces (4.8) a (4.22) e o angulo do fluxo de rotor p também é estimado pelo

Observador adaptativo. O angulo do fluxo de rotor p é utilizado para a devida rotacdo de

coordenadas e € obtido pela seguinte equacao:

20

p=tan! [¢2—ﬁj (4.26)

Mantendo-se o modelo de fluxo de rotor ((z_? 2) constante, através da atuacdo sobre

im2, O torque produzido sera proporcional ao termo iy, dessa forma o desacoplamento do

torque e do fluxo é obtido.

Os erros obtidos pela diferenca da velocidade estimada pelo observador e a
velocidade de referéncia sdo tratados pelo controlador PI. O controlador de corrente €
implementado por um controlador de histerese que opera a partir das correntes de fase do

motor i, , i, e i, e das correntes de fase i, i, e i, obtidas pela transposigdo de referenciais

das correntes estimadas pelo observador.
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A rotacdo de coordenadas € realizada em duas etapas. Na primeira etapa, as
coordenadas estacionarias «/f sdo obtidas a partir das coordenadasd/q (coordenadas de
campo), pela seguinte relacdo trigonométrica (KRISHNAN, 2001):

{Xa}{cos(p) —sen(p)}{xd} (6.27)
X | [sen(p) cos(p) ]| Xq
e na segunda , as correntes de fase i, i, € i, S0 obtidas a partir das coordenadas «// , pela

seguinte relacdo (VAS, 1990):

A

~ 1 o~ o~

I = E(ﬁ.llﬂ - |1a) (4.29)
o~ 1 o o~

IC = _E(\/élllﬂ + |1a) (430)

Dessa forma, o observador adaptativo foi modelado com controle em orientacdo de
campo no fluxo de rotor. Embora, na implementacdo do Observador tradicional ndo seja
considerado medicGes de ruidos, para as simulagfes do Observador adaptativo apresentado
nesse trabalho foram considerados medicdes de ruidos de entrada, de modo a se realizar uma
posterior comparacdo de desempenho em relacédo ao Filtro de Kalman Estendido apresentado

com maiores detalhes no capitulo 5.
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Capitulo 5

Estimacao de Velocidade com Filtro de Kalman Estendido

Nesse capitulo serdo abordados os conceitos fundamentais necessarios para a
implementacdo do Filtro de Kalman Estendido utilizado nesse trabalho. Na forma classica o
Filtro de Kalman ¢é utilizado em sistemas estocasticos lineares consistindo de um estimador
6timo recursivo. Ja o Filtro de Kalman Estendido é um estimador de estado étimo recursivo
utilizado em sistemas estocasticos para estimar parametros e estados de sistemas dinamicos

néo lineares (VAS, 1998).

O Filtro de Kalman é formulado matematicamente em termos de variaveis de estado e
sua solucdo € computada recursivamente, ou seja, cada estado estimado atualizado é
computado a partir de valores anteriores estimados e dos novos dados. A tempo discreto o
Filtro de Kalman, fornece um algoritmo para computar a estimativa 6tima e o erro de
covariancia para um sistema linear dinamico discreto estocastico (CASTELLANQOS, 2004).

Na maioria dos casos os sistemas fisicos sdo regidos por fenémenos néo lineares. Tais
ndo linearidades sdo tratadas por técnicas especificas, ou negligenciadas caso os efeitos para o
sistema sejam minimos. No caso de sistemas ndo lineares um procedimento de linearizagdo
pontual pode ser manipulado para se obter o chamado Filtro de Kalman Estendido com as
mesmas propriedades do caso estocastico linear.

No estégio inicial dos célculos do Filtro de Kalman Estendido, a predicdo de estados é
feita com a utilizacdo do modelo de estado do processo. No caso sob estudo, o motor de
inducdo trifasico sera entdo abordado em sua representacdo de espaco estado no referencial

estacionério tal como descrito em (2.20) a (2.24).
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Na equacéo de estado descrita por (2.25) e (2.26) as varidveis de estado eram apenas
as correntes de estator e o fluxo de rotor. No estudo do Filtro de Kalman o vetor de estados é
estendido para englobar a velocidade do rotor como um estado adicional. Dessa forma o

processo em estudo tem a representacdo descrita por:

9 = Ax+Bu (5.1
dt
y=Cx (5.2)
=[iy, i I
X=ly lip Py Pop Ome (5.3)
Y=l s (5.4)
[—a 0 b COpee O]
0 —-a —COpee b 0
A=l d 0 e -7 g O (5.5)
0 d z,0m -e 0
0 0 0 0 0]
o
Vi
B=|0 (5.6)
0
- O -
1 00 0O
C= (5.7)
01 00O

sendo os coeficientes da matrizA e B definidos pela equacdo (2.32). De acordo com a
equacao (5.1) a (5.5) x é o vetor de estado, A € uma matriz linear com a variagao de @y ,
ou seja, a velocidade do rotor é um parametro, entdo A = A(X).

Como ja evidenciado, o Filtro de Kalman é somente aplicado em sistemas dinamicos
lineares. O Filtro de Kalman Estendido é ent&o aplicado usando da aproximacao linearizada

no ponto de operacdo a cada amostragem. Para isso as equacdes (5.1) e (5.2) devem ser

discretizadas:
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X(k +1) = Ag x(k) + B4 (k)u(k) (5.8)

y(k) = Cx(k) (5.9)

Nas equagdes (5.8) e (5.9), Ay e B, séo discretizadas pela série de Taylor, tal como:

2
Ay =exp®T] = | + AT +(£‘;) (5.10)
ABT?
By =BT+~ —. (5.11)

onde T € o tempo de amostragem e a matriz de saida discretizada é C, = C. O truncamento

no termo quadratico das equacdes (5.10) e (5.11), fornece uma melhor aproximagdo para o
modelo.

Tendo em vista que o Filtro de Kalman é aplicado em sistemas que apresentam ruidos
de entrada, de medicao e de saida, o sistema apresentado pelas equacdes (5.8) e (5.9) passam

a ser descritos da seguinte forma:

X(k+1) = Ag x(k) + B4 (k)u(k) + v(k) (5.12)

y(k) = Cx(k) + w(k) (5.13)

Na equacéo (5.12) temos que o ruido do sistema v(k), com v sendo o vetor de ruido

proveniente da medicdo da tensdo do estator, & assumido ser um ruido do tipo branco

Gaussiano, independente de x(k) e possui a matriz de covariancia Q. Na equagdo (5.13), o

ruido de medicdo w(k), com w sendo o vetor de ruido proveniente da medi¢do da corrente do

estator, & também assumido ser um ruido do tipo branco Gaussiano, independente de y(k) e
possui a matriz de covariancia R.

O grande desafio do Filtro de Kalman é obter as variaveis de estado, considerando 0s

ruidos do sistema e de medicéo, ou seja, a definicdo adequada das matrizes de covariancia Q,
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R e P, relativa aos ruidos de medicdo de tenséo do estator, medicdo da corrente do estator e

ruidos de estado do sistema ( x ) respectivamente.
De modo geral, os ruidos de entrada podem ter origem nos erros de modelagem, erros

de medicdo ou até mesmo erros computacionais. Dessa forma a estimacdo do filtro (X) é
obtida pelos valores de estado de predi¢do (x) e corrigidos recursivamente pelo termo de
correcao dado pela diferenca entre o vetor dos estados de saida medidos e o vetor dos estados
de saida estimados e/ou atuais (y — 2) :

Uma matriz de ganho K é multiplicada pelo termo de correcdo de estados de modo
semelhante aos observadores de estado onde a matriz de ganho € representada pela matriz G .

O Filtro de Kalman utilizado nesse trabalho é formado por dois principais estagios,
sendo o estagio de predicdo e o estagio de filtragem. Durante o estagio de predicdo, os

préximos valores estimados de predicdo X(k +1) sdo obtidos pelo modelo do motor de

inducdo através das equacdes de estado (5.1) e (5.2) e pelos valores dos estados estimados

anteriormente. Nesse estagio de predigdo a matriz de covariancia P €é obtida antes da proxima
medicdo e a matriz de covariancia Q € utilizada juntamente com o modelo do motor de
inducdo trifasico. No estagio de filtragem, os préximos estados estimados X(k +1) sdo obtidos

através dos estados de predicdo x(k +1) e corrigidos pelo termo K(y-Y). O ganho de

Kalman € aplicado para minimizar os erros de estimacdo dos estados estimados. Este erro é

minimizado no Filtro de Kalman pela seguinte equacao:

%= ARR)X+Bu +K(i; —i,) (5.14)

Como citado anteriormente, a parte critica do projeto do filtro é a inicializacao

adequada das matrizes de covariancia Q, R e P. Como sdo matrizes de ponderacéo,
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influenciam grandemente na estabilidade e tempo de convergéncia do filtro. A matriz de

covariancia de ruido de medicdoQ, leva em consideragdo os ruidos introduzidos pelos

sensores de tensdo e respectivos conversores A/Ds. Porém a matriz de covariancia de ruido
R, leva em consideracdo os ruidos introduzidos por sensores de corrente e respectivos
conversores A/Ds.

Muitas sdo as formas para se estimar as matrizes de covariancia Q, R e P, como por
exemplo, o projeto de estimacdo de covariancia por meio da ldgica fuzzy assistida (VAS,
1998), mas em muitas aplicagdes a técnica de tentativa é aplicada para a estimacdo inicial dos

elementos das matrizes de covariancia Q, R e P.

As matrizes de covariancia sdo assumidas diagonais multiplicada por uma constante,

sendo Q uma matriz cinco por cinco com Q =diag(dy1,d11,933,d33,0s5) , P uma matriz

cinco por cinco com P =diag(pys, P11, P33, P33, Pss) € R uma matriz dois por dois com

R =diag(r, r)respectivamente. Essas matrizes devem ser devidamente inicializadas com
valores a serem ajustados sendo um fato determinante para se alcangar a convergéncia do
filtro (GARCIA, 2002), (VAS, 1998).

Baseados nos valores das matrizes A, Be C fornecidas pelo processo, o Filtro de
Kalman estima os estados. Esses estados sdo atualizados pela matriz de ganho K, de modo
semelhante aos observadores de estado, que tém seus estados atualizados pela matriz de
ganho G . Dessa forma o Filtro de Kalman trabalha paralelamente ao processo fornecendo um

desempenho satisfatorio. A estrutura em diagrama de blocos do Filtro de Kalman ¢é ilustrada

na figura 5.1.
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Figura 5-1 - Estrutura do Filtro de Kalman Estendido.

5.1 Implementacao do algoritmo Filtro de Kalman Estendido
Discretizado

O algoritmo do Filtro de Kalman Estendido é computacionalmente mais intenso que o
algoritmo do Observador de Estado visto no capitulo 4. Sendo conveniente a realizacdo do
algoritmo através de processadores de alto desempenho — DSP’s.

Utilizando o modelo do motor de inducdo trifasico descrito nas equacdes (5.1) a
(5.14), com base em Welch, 2001 o algoritmo do Filtro de Kalman Estendido é abordado
considerando as seguintes etapas:

Etapa 1 - Predicéo do vetor de estado

Considerando a equacdo dada em (5.8) e o vetor de estado estimado X(k), a predicdo do

vetor de estado é obtida tal como:

x(k+1) = Ag X(K) + Bqu(k) (5.14)
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As matrizes Ay e B, discretas foram truncadas no primeiro termo, sendo reescritas

da seguinte forma:

[1-aT 0 bT CZpWmeT 0
0 1-aT —CZp0peT bT 0
Ay =(1+AT)=| dT 0 1-eT ~ 2y DT 0 (5.15-a)
0 AT 7,0 T 1-eT 0
0 0 0 0 0]
VT
viT
By=BT=| 0 (5.15-b)
0
. O -~
sendo os coeficientes da matriz Ay e B, definidos pela equagéo (2.32).
Etapa 2 - Predicéo da matriz de covariancia
A matriz de covariancia é obtida como:
Pk+1) = f(k+DP(K) F T (k+1)+Q (5.16)
onde f éamatriz gradiente definida por:
0
Tl D) = (Ag X+ B ) li-sge (5.17)
Devido a linearizagdo procedida no ponto t =k, amatriz f torna-se:
[1-aT 0 bT CTXs  CTx, |
0 1-aT —cTx bT —CTx3
fk+D=| dT 0 —eT  —z,Txs  Txy (5.18)
0 dT  —z,Txs  —eT Txs
| 0 0 0 0 0 |
sendo os coeficientes da matriz f  definidos pela equagdo (2.32) com

|_X1 Xy X3 X4 X5J=[i1a

g P Pop Orrec |-



Etapa 3 - Computacdo da matriz de ganho de Kalman

A matriz de ganho do filtro de Kalman ¢ dada por:

_gw+n=Ew+35%k+nbw+ngw+35Wk+n+3fl

onde h é a matriz gradiente definida por:
h(k +1) = i[Cd X lx(k+2)
n PR

Considerando a equacéo (5.7) e que C4 =C, tem-se:

01000

h(k_%l)::{l 000 o}

Etapa 4 - Estimacéo do vetor de estado

A estimacdo do vetor de estado para o temo (k +1) é dada por:

Rk +1) = x(k +1) + K(k +1)|y(k +1) - §(k +1)|
J(k +1) = Cx(k +1)
onde
Pl +1) = [, (k+1), B (k + )|

Etapa 5 - Estimacéao do erro da matriz de covariancia

O erro da matriz de covariancia pode ser obtido como:
P(k+1) = P(k +1) - K(k + Dh(k + )P (K +1)

Etapa 6 — Armazena as matrizes e retorna a etapa 1.

5.2 Controle vetorial por orientacdo de campo sem sensor de

velocidade
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(5.19)

(5.20)

(5.21)

(5.22)

(5.23)

(5.24)

(5.25)

Com o0 objetivo de se obter o controle da velocidade do rotor sem a utilizagéo de

sensor de velocidade, os mesmos procedimentos utilizados pelo Observador descrito no
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capitulo 4 com respeito ao controle vetorial com orientacdo de campo no rotor, sdo
considerados na execucdo do algoritmo do Filtro de Kalman Estendido.

De posse da implementacdo do algoritmo do Observador apresentado no capitulo
anterior e do algoritmo do Filtro de Kalman Estendido apresentado nesse capitulo, sera
apresentado no proximo capitulo uma descricdo dos procedimentos de elaboracdo para uma
suposta implementacdo fisica e também as etapas da implementacdo virtual desses

estimadores.
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Capitulo 6

Simulacao dos Estimadores de Velocidade

Considerando a definicdo das estratégias de controle sensorless apresentadas nos
capitulos 4 e 5, nesse capitulo sdo descritas as etapas referentes a implementacdao virtual ou de
simulacdo dos estimadores apresentados nesse trabalho, objetivando a comprovacdo do
desempenho de cada um deles. O sistema é simulado por meio de uma plataforma virtual
através do software Matlab e das ferramentas do Power System Blockset (PSB) disponiveis no
Simulink.

Para a implementacao fisica desses estimadores um motor de inducdo trifasico do tipo
gaiola de esquilo deve ser utilizado. Os parametros bem como o modelo do motor de inducdo
utilizados sdo apresentados no capitulo 7. Para a alimentacdo do motor de inducdo um
inversor com elementos de chaveamento IGBT é o mais indicado devido a sua faixa de
aplicacdo ser de até no maximo 15 kHz.

Em se tratando de inversor, pode-se utilizar o inversor de tensdo controlado por
modulacdo por largura de pulsos (PWM) ou inversor de corrente controlado por malha de
histerese. No caso do inversor de tensdo (PWM), a tensdo de saida é controlada pela variacéo
da largura de pulsos, sendo que os sinais de comando sdo gerados através da comparacao de
uma onda triangular com um sinal de referéncia ou pela técnica Modulacdo de Vetores de
Espaco (KAZMIERKOWSKI, 1994). J& o controle de corrente por malha de histerese utiliza
um comparador entre a corrente medida e a corrente de referéncia e/ou estimada. Desta forma,

qguando a corrente medida ultrapassa os limites da banda de histerese, o dispositivo de
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poténcia é comutado devidamente fazendo com que a corrente se mantenha na faixa de
histerese.

Para a medicédo da corrente e da tensdo provenientes do terminal do motor, 0s sensores
de efeito Hall sdo utilizados sendo conectados entre a saida do inversor e os terminais do
estator. Devido ao ruido nos sinais de saida proveniente desses sensores um filtro anal6gico
passa baixa é requerido. Para os sensores de tensdo, sdo utilizados filtros analégicos com
freqiiéncia de corte de 160 Hz, devido a tensdo de saida do inversor ser PWM. Ja para 0s
sinais de saida provenientes dos sensores de corrente, um filtro analdgico com frequéncia de
corte de 240 Hz é suficiente, pelo fato da corrente ser praticamente senoidal. O valor
adequado da frequéncia de corte de cada um desses filtros é obtido por meio da analise das
medicOes fisicas efetuadas.

Uma vez promovida a filtragem dos sinais provenientes dos sensores de corrente e de
tenséo, esses sinais sdo discretizados por meio dos conversores A/Ds com uma preciséo de 12
bits, para entdo serem processados como dados binarios pelo processador digital. Estes
conversores A/Ds podem ou nao fazer parte do processador digital. Através dos dados de
entrada discretizados o processador executara o algoritmo dos estimadores através de um
recurso chamado Simulink-Function ou S-Function, onde se é possivel executar rotinas de alto
nivel no Simulink.

No decorrer do capitulo, os estimadores serdo simulados por meio de uma plataforma
virtual de ensaios, objetivando obter de forma realista as informacGes necessérias tal como

quando realizada por um sistema fisico.

6.1 Implementacéo da plataforma virtual

Os estimadores sdo implementados em uma plataforma virtual de ensaios utilizando
o software Matlab/Simulink, auxiliada pelas ferramentas do Power System Blockset (PSB) e

pelo recurso chamado Simulink-Function ou S-Function.
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O Matlab é constituido por uma ampla biblioteca de funcdes predefinidas, as quais
permitem a resolucdo de problemas técnicos com maior facilidade em relacdo as outras
linguagens como Fortran ou C (CHAPMAN, 2003). O Simulink, por sua vez, é basicamente
um simulador de sistemas dinamicos com uma interface de diagramas de blocos. O Simulink
pode lidar com diagramas de blocos lineares e ndo lineares. Pelo fato das operagdes no
Simulink serem baseadas na representagéo espaco estado, os blocos de circuitos lineares e néo
lineares, modelos de maquinas elétricas e modelos de eletronica de poténcia podem operar em
um mesmo diagrama combinados com o modelo desejado.

O Power System Blockset (PSB) utiliza o ambiente simulink para representar
maquinas e componentes elétricos comuns encontrados no sistema de eletronica de poténcia.
O PSB consiste de bibliotecas de blocos elétricos e de ferramentas de analise que sdo
utilizados para converter diagrama de blocos em diagramas em espaco estado dentro do
Simulink (HUY, 2001).

No caso da funcdo Simulink-Function ou S-Function, esta é portando, um recurso
responsavel pela executacdo de rotinas em linguagem de alto nivel dentro do Simulink.

Os métodos de simulacdo realizados para a verificacdo de desempenho dos
estimadores, séo dividios em duas etapas, sendo a primeira em Malha Aberta e a segunda em
Malha Fechada. No préximo topico seré abordada a metodologia utilizada para cada etapa de
simulagéo.

6.1.1 Plataforma virtual de ensaios — Malha Aberta

Para a plataforma virtual de ensaios, o motor de inducdo tipo gaiola de esquilo é
utilizado, sendo disponibilizado pela biblioteca (PSB) do Simulink. As configuracdes e 0s
parametros do bloco referente ao motor de inducdo sdo definidos de acordo com os

parametros descritos no capitulo 7.
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Para a alimentacdo do motor de inducdo € utilizado o inversor de corrente
representado pelo bloco descrito como ponte universal, também disponibilizado pela
biblioteca PSB do Simulink. Este bloco implementa uma ponte trifasica, onde os elementos
de chaveamento sdo previamente selecionados pelo usuério. Para as simulagdes sdo
escolhidos como elementos de chaveamento os IGBT’s tendo como sinal de comando um
gerador de pulsos PWM. Este gerador de pulsos é representado pelo bloco caracteristico da
biblioteca PSB e a freqiiéncia de chaveamento foi definida em 15 kHz,

Para a leitura das correntes e das tensGes sensores que convertem o0s sinais PSB
provenientes do inversor em varidveis Simulink, sdo utilizados. Esses sensores séo
representados por blocos prontos denominados medidores de tensdo ou de corrente
disponiveis pela biblioteca do PSB.

Na sequiéncia para a filtragem das tensdes e das correntes provenientes dos sensores,
os filtros analdgicos utilizados s&o representados pelo bloco funcgdo de transferéncia dada pela
biblioteca do Simulink.

Para a discretizagdo das correntes e das tensdes provenientes do filtro analdgico sdo
utilizados conversores A/Ds representados pelos blocos denominados quantizadores

disponiveis também no Simulink. A configuracdo dos conversores A/Ds foi previamente

estabelecida para esse trabalho em 12 bits com abertura de escala 10V

Para a avaliacdo de desempenho em condigdes de introducdo de ruidos, sdo utilizadas
as fontes de ruidos representadas pelo bloco Randon Number disponivel na biblioteca do
Simulink, inseridas no sistema a partir das correntes e das tensoes.

Como mencionado anteriormente, o recurso do Matlab conhecido como S-Function
executa uma rotina na linguagem Matlab dentro do Simulink. Para tanto, baseado no modelo
do motor a implementacdo dos estimadores analisados nesse trabalho sdo executados pela

S-Function.
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Em se tratando da execucdo das rotinas pertinentes a implementacdo do Observador
adaptativo, inicialmente é realizada a inicializacdo das variaveis onde sdo atribuidos seus
valores iniciais. Em seguida uma estrutura condicional decide em que momento o Observador
sera executado, considerando que o motor de inducdo ja tenha sido acionado. No préximo
passo € realizada a aquisicdo dos sinais de entrada os quais correspondem as trés correntes de
fase e as trés tensbes do estator. ApOs a aquisicdo dos sinais de entrada, a velocidade é
atualizada por meio de um sistema adaptativo. As matrizes do Observador sdo atualizadas de
acordo com o passo anterior e assim o Observador discretizado é obtido.

Para um melhor entendimento, é ilustrado na figura 6.1, um fluxograma que

exemplifica a sequiéncia de instrugdes realizadas pela S-Function.

Inicializacéo
das variaveis

Sub-processo
Adaptativo

v

y

Sub-processo
do
v v Observador
—— — com
Na&o iniciar Iniciar estimagéo dos
0 Observador 0 Observador estados

y

Aquisi¢do dos
sinais

Fim de
simulacao

A

Figura 6.1 - Fluxograma do Observador adaptativo.
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De acordo com a figura 6.1, ap0s a execucdo do Observador, este fornecera a cada
periodo de amostragem os valores estimados até a finalizacdo do tempo da simulacéo.

Quanto a execucdo das rotinas pertinentes a implementacdo do Filtro de Kalman
Estendido, o primeiro passo a ser executado pela S-Function € a inicializagdo das variaveis
onde sdo atribuidos seus valores iniciais inclusive os valores das matrizes de covariancia.
Uma estrutura condicional decide em que momento o Filtro de Kalman Estendido sera
executado, considerando que o motor de inducgdo j& tenha sido acionado. Apds o Filtro de
Kalman entrar em execucdo, a aquisicdo dos sinais de entrada 0s quais correspondem as trés
correntes de fase e as trés tensbes do estator € realizada. Ap6s a aquisicdo de sinais, 0
préximo passo é a execucdo do filtro para a estimacdo dos parametros, 0s quais S0
atualizados a cada periodo de amostragem até a finalizacdo do temo da simulacao.

Para um melhor entendimento, € ilustrado pela figura 6.2, um fluxograma que
exemplifica a sequiéncia de instrugdes realizadas pela S-Function.

O diagrama de blocos completo do Simulink, tendo como estimador o Observador
adaptativo é ilustrado pela figura 6.3.

O diagrama de blocos para as simulagdes referente ao acionamento do motor de
indugdo com a utilizagdo do Filtro de Kalman Estendido é semelhante ao da figura 6.3, porém

sendo diferenciado apenas pela execugéo do Filtro pela S-Function.

6.1.2 Plataforma virtual de ensaios — Malha Fechada

A execucdo dos estimadores em malha fechada é realizada da mesma forma que em
malha aberta, diferenciando-se apenas pela utilizacdo do controlador de corrente por histerese,
responsavel pela geracdo dos pulsos de comando para o acionamento do inversor. Esse
controlador de corrente é elaborado no préprio Simulink, o qual realiza a comparacéo entre as

correntes de fase A, B e C medidas e de referéncia provenientes do motor e do estimador de
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estado respectivamente. Essa comparacdo € feita de acordo com o valor de banda estipulado.

Para esse projeto foi estipulada uma banda de histerese de 0.5A devido a corrente nominal ser

de aproximadamente 3A.

Inicializacéo
das variaveis

A 4

Inicializacé@o
das matrizes
de covariancia

A 4

N&o iniciar
o Filtro de
Kalman

0<=t<0.01

l

Sub-processo
do Filtro de
»| Kalman com

Iniciar
o Filtro de
Kalman

A 4

Aquisicdo
dos sinais

4

estimagao dos
parametros

Fim de
simulacao

Figura 6.2 — Fluxograma do Filtro de Kalman Estendido.

A execucéo das rotinas pertinentes a implementacdo do controle efetuado no motor de

inducdo com a utilizagdo do Observador adaptativo € realizada a partir da velocidade

estimada. A execucdo do controle do Observador adaptativo é realizada com uma freqiiéncia

de amostragem de 1kHz, enquanto o loop referente ao estimador trabalha com uma freqtiéncia

de amostragem de 50kHz.

Um controlador tipo Pl é utilizado para anular o erro existente entre a velocidade

estimada pelo Observador e a velocidade de referéncia. Através deste controlador Pl um

torque de referencia é gerado.
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A partir da equacdo de torque expressa em (2.40), a corrente de referéncia do estator
no eixo em quadratura € obtida. A posi¢do do angulo do rotor necessaria para transposicao de
referenciais bifasico para trifasico é obtida pela equacdo (3.26) considerando os valores do
fluxo do rotor obtidos pelo Observador. Dessa forma, a estimacdo das correntes de fase do

estator A, B e C é obtida.

Inicializacéo
das variaveis
. | Sub-processo
¢ > adaptativo
v F ’
0<=t<0.01 Sub-processo
do
v v Observador
N&o iniciar Iniciar com
estimagédo de
0o Observador 0 Observador parametros
y
Aquisicao dos
sinais
Passo de
controle
Controlador
< Pl velocidade
Y
A
\V; ) E Torque
Fim de . Correntes fase
simulacao A, BeC
vyy
T ABC

Figura 6.4 - Fluxograma do controle do motor de inducdo com Observador adaptativo.

Portanto, de posse das correntes de fase do estator A, B e C estimadas, conforme a
figura 6.4, se procede a sua comparagdo com correntes de fase A, B e C provenientes do
motor, sendo tal comparacdo efetuada pelo controlador de histerese, como esclarecido

anteriormente.
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Apols o controle de corrente ser efetuado, os pulsos de comando sdo enviados ao
inversor. As variaveis de estados estimadas sdo obtidas de forma semelhante ao Observador
adaptativo em malha aberta. Os procedimentos executados pela S-Function durante o controle
do motor de inducdo com a utilizacdo do Filtro de Kalman Estendido é semelhante ao
demonstrado na figura 6.4, se diferenciando apenas no que se refere a implementacdo do
Filtro, demonstrado na figura 6.2.

O diagrama de blocos completo do Simulink para o controle do motor de indugdo com
a utilizacdo do Observador adaptativo, € visto pela figura 6.5. Porém, o diagrama de blocos
para as simulagdes referente ao controle do motor de indugdo com a utilizagdo do Filtro de
Kalman Estendido , € semelhante ao da figura 6.5, se diferenciado apenas pela execucao do

Filtro pela S-Function.

6.1.3 Modos de Simulacao

Nas simulacdes dos estimadores tanto em malha aberta como em malha fechada, o
motor de inducdo foi acionado em vazio e ap6s um certo periodo foi inserido um torque de
carga. As seguintes situacdes foram avaliadas:

e Acionamento do motor considerando os parametros nominais e o sistema isento de
ruidos;

e Acionamento do motor considerando os pardmetros nominais e o sistema sujeito a
ruidos de estado e de medidas.

o Acionamento do motor com variagéo de R;eR, e isento de ruidos;

« Acionamento do motor com variagdo de R, e o sistema sujeito a ruidos de estado e de

medidas.
Portanto, através das situacdes impostas as estratégias sensorless relacionadas acima,

os resultados obtidos através das simulacdes serdo avaliados e discutidos no capitulo 7.
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Capitulo 7

Resultado das Simulagdes

Neste capitulo sdo apresentados os resultados das simulagBes descritas no capitulo
anterior. Os parametros do motor de inducdo trifasico utilizados para as simulacdes sdo

expressos pela Tabela 7.1.

Tabela 7-1 -Parametros do motor de inducao trifasico.
Paradmetros do motor

Poténcia 1HP 220/380V 60Hz
Par de Polos 2
Resisténcia do estator 7.56Q2
Induténcia do estator 0.35085H
Resisténcia do rotor 3.84Q
Induténcia do rotor 0,35085 H
Indutancia matua 0.33615H
Momento de Inércia 0.017 kg/m?
Coeficiente Atrito Viscoso 0.0001 N.m.s

Primeiramente, sdo apresentados os resultados da simulacéo da velocidade e do torque
considerando o motor de inducdo trifasico em condi¢fes nominais sendo alimentado por
tensbes senoidais. Nesse caso esta se avaliando o comportamento do motor isoladamente dos
estimadores em estudo.

Em seguida sdo apresentados os resultados de simulacdo comparando-se o

comportamento do motor de inducdo e 0 comportamento dos estimadores.



71

A avaliacdo de desempenho do Observador adaptativo e do Filtro de Kalman
Estendido é realizada em Malha aberta e em Malha Fechada. Em cada caso serdo tratadas
quatro situagdes:

e Motor com os parametros nominais e sem a introdugdo de ruidos;
e Motor com os parametros nominais e a introducéo de ruidos;

« Motor com a variagdo de R; e R, sem introducéo de ruidos;
e Motor com variagdo de R, e a introducéo de ruidos.

Com relagdo aos ruidos introduzidos na segunda situagao imposta, estes sdo analisados
com variancia de 5% para os niveis de tensdo e de 5%, 10% e 30% para os niveis de corrente,
de acordo com os motivos mencionados no capitulo 6.

Nas duas ultimas situagdes citadas, a variagdo da resisténcia do rotor R, no motor de

inducdo pode variar em até 50% devido ao aumento da temperatura no rotor, acarretando
erros na velocidade do rotor (KRZEMINSKI, 1999), (ACARNLEY, 1997). Porém, neste sao

consideradas para R;um acréscimo de 10% e paraR, acréscimos de 10% e de 20%.
A variagdo dos parametros, ou seja, dos valores de R,e de R,, sdo alterados para cada

simulacéo através do bloco PSB do Simulink referente ao motor de indugdo. Enquanto que 0s
estimadores na S-Function mantém os valores dos pard@metros do motor nominais.

Ainda, na quarta situacdo imposta, os resultados referente a variacdo de parametros
associado a introducdo de ruidos sdo apresentados, onde apenas a variancia de 10% de ruido
para os niveis de corrente é aplicado por ser este um nivel considerado tipico em aplicacdes
deste tipo. Essa variancia no ruido ¢ aplicada em todas variacGes paramétricas impostas.

O desempenho do motor é quantificado em fungdo do erro de velocidade de regime

nas condi¢cdes em vazio e em carga. Esse erro é obtido pela relacdo dada por (7.1):
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. valor medido — valor estimado
erro de velocidade = *100

valor medido (7.1)

sendo que “valor medido* se refere aos dados obtidos diretamente no bloco do motor do
Simulink e o “valor estimado” é referente aos dados de saida da S-Function que executa o
algoritmo de estimacéo sob estudo. Para as simulacdes referentes as quatros situacdes citadas
anteriormente, o motor de inducéo foi acionado em vazio e ap6s 0.6s foi inserido um torque
de carga de 4Nm.

No caso das simulacGes referentes ao Observador sdo utilizados de acordo com a

equacao (3.20) os valores K, =1.8 e K, =800 para o ajuste do controlador PI do mddulo

adaptativo.
Ja nas simulagdes referentes ao Filtro de Kalman Estendido, sdo considerados para a

inicializacdo das matrizes de covariancia Q, Re P o0s seguintes valores:

107 0o o 0 0 |
0 1007 0 0 0
Q=| 0 0 10 0 0 (7.2)
0 0 0 10 o0
0 0 0 0 107
10t 0
R= 7.3
- [o 10-1} (7.3)
(107 ¢ 0 0 0 |
0 10 o 0 0
P= 0 10 o 0 (7.4)

0
0 0 0 10 0
0 0 0 0 107

Os valores das matrizes de covariancia das equagdes (7.2) a (7.4) foram obtidas por

tentativa, de modo a obter melhor desempenho e a convergéncia do filtro. Para o alcance do
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desempenho desejado da velocidade no caso de malha fechada um controlador PI de
velocidade foi utilizado na malha de controle. Esse controlador Pl é expresso pela seguinte
equacao:

PI(s) = 0.438s + 0.389 (7.5)
S

Com a discretizagdo do controlador Pl no tempo de amostragem de 1ms, a equacao
(7.5) pode ser reescrita da seguinte forma:

PI(2) = 0.43822:(;.4376 (7.6)

Como mencionado no inicio desse capitulo, o ensaio de simulacdo do motor de

inducdo com os parametros nominais e de forma isolada dos estimadores se faz necessario
para uma posterior avaliacdo da dinamica do motor e a devida comparacao dos resultados dos
estimadores. Dessa forma, a resposta de velocidade do motor e a curva do torque € ilustrado
pelas figuras 7.1 e 7.2 respectivamente de acordo com os parametros dado na tabela 7.1.
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|
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| | | |
005 01 015 02 025 03 035 04 045 05
Tempo(s)

Figura 7.1 - Resposta de velocidade do motor de inducéo.
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Através da figura 7.1 vemos a resposta da velocidade do motor de inducdo em
condi¢des normais de operacédo. E na figura 7.2 a curva de torque para as mesmas condicdes
de operacéo.

Para a avaliacdo do desempenho dos estimadores as quatro situacOGes descritas
anteriormente sdo tratadas nos proximos topicos, considerando o sistema primeiramente em

malha aberta.

30

Torque Eletromagnético(N.m)
=
&
//
1

| | | |
0 005 01 015 02 025 03 03 04 045 05
Tempo(s)

Figura 7.2 - Curva de torque do motor de indugéo.

7.1 Simulacdo em malha aberta

Conforme simulacGes descritas no capitulo 6, os resultados apresentados para o
sistema em malha aberta sdo analisados com relagéo as quatro situa¢es impostas, realizando-

se dessa forma a comparagéo de desempenho do Observador e do Filtro de Kalman Estendido.
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7.1.1 Operacédo do motor de indugcdo com os parametros nominais

e sem aintroducdao de ruidos.

Ap0s o acionamento do motor de indugéo, no instante 0.2s o Observador de Estado
entra em execucdo. Ja no caso do Filtro de Kalman, este entra em execucdo ap0s o
acionamento do motor de inducdo no instante 0.01s. Na figuras 7.3 e 7.4 sdo apresentadas as
curvas comparativas da velocidade, medidas e estimadas, do Observador e do Filtro de

Kalman respectivamente.

200

180 =

160 - B

140+ f

120+ R

100 B

60 - R

Velocidade angular(rad/s)

40 i

20+ Estimado
/ Medido

O | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Tempo (s)

Figura 7.3 - Velocidade do rotor com Observador.

A execucdo do observador a partir do instante 0.2s, tem como objetivo obter uma
melhor dinamica, ja que no transitorio de torque as oscilacdes sao elevadas, conforme € visto
na figura 7.2. Dessa forma a avaliagdo do desempenho do Observador e do Filtro de Kalman €

obtida somente em regime com carga e sem carga.
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Nas figuras 7.5 e 7.6 sdo apresentadas o comparativo entre as componentes real da
corrente do estator, medidas e estimadas com relagcdo ao Observador e ao Filtro de Kalman
respectivamente.

Nas figuras 7.7 e 7.8 sdo apresentados os comparativos entre a componente real do
fluxo do rotor, medidos e estimados com relagdo ao Observador e ao Filtro de Kalman
respectivamente.

E visto pelas figuras de 7.5 a 7.8 que o Filtro de Kalman além de superar o transitorio
de torque visto pela figura 7.2, no caso do comportamento de velocidade quando em regime,

este forneceu uma melhor estimacdo em relagéo ao Observador.
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Figura 7.4 - Velocidade do rotor com Filtro de Kalman.
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Figura 7.6 — Componente real da corrente do estator com Filtro de Kalman.
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Figura 7.7 — Componente real do fluxo do rotor com Observador.
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Figura 7.8 — Componente real do fluxo do rotor com Filtro de Kalman.
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7.1.2 Operacgéo do motor de indug&o com os parametros nominais

e introducéo de ruidos

Para as simulacdes do Observador adaptativo e do Filtro de Kalman, foram analisados

0 comportamento das curvas de velocidade medidas e estimadas, considerando os ruidos

provenientes dos sensores de tensdo com variancia de 5% e 0s ruidos provenientes dos

sensores de corrente com variancia de 5%, 10% e 30%. As figuras de 7.9 a 7.11 ilustram o

comparativo entre o Observador e o Filtro de Kalman respectivamente.
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Figura 7.9 — Velocidade do rotor com parametros nominais e 5% de ruido.

a) Observador, b) Filtro de Kalman.
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Figura 7.10 — Velocidade do rotor com parametros nominais e 10% de ruido.

a) Observador, b) Filtro de Kalman.
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Figura 7.11 — Velocidade do rotor com parametros nominais e 30% de ruido.
b)Observador, b) Filtro de Kalman.

Através das figuras de 7.9 a 7.11, é visto que o Observador de Estado tem seu

desempenho totalmente comprometido quando é submetido a introducdo de ruidos. Tal

comprometimento ja é visualizado a partir da introducdo de um ruido minimo que é o caso da

figura 7.9-a. O filtro de Kalman, portanto, apresenta um melhor desempenho em relacéo ao

Observador alcancando uma melhor filtragem em todos os niveis de ruidos estipulados. O

desempenho dos estimadores é demonstrado pela Tabela 7.2 onde € expresso 0 erro em

regime. A variacdo de 10% no ruido foi considerada por ser a mais usual.

Tabela 7-2 - Variancia de 10% no ruido —Malha Aberta

Variancia nos ruidos

Variancia de 109 no ruido

Observador
Erro de regime (%)

Filtro de Kalman
Erro de regime (%)

Semcarga | Comcarga | Sem carga | Com carga
R, e R, nominais - - 0.75 0.39
7.1.3 Operagcdao do motor de indugdo com a variagcdo dos

parametros R, € R,sem aintrodugdo de ruidos.

Na situacdo proposta por esse topico, as simulacfes do Observador foram realizadas

com os parametros nominais do motor e com as variagdes dos parametros R; eR,. As figuras
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7.12 e 7.15 ilustram o comparativo da velocidade medida e estimada de acordo com as

variacOes paramétricas estipuladas para o caso do Observador e do Filtro de Kalman

respectivamente.
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Figura 7.12 — Velocidade do rotor sem ruidos com acréscimo de 10% em R; .
a) Observador, b) Filtro de Kalman.
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Figura 7.13 — Velocidade do rotor sem ruidos com acréscimo de 10% em R, .
(a) Observador, b) Filtro de Kalman.

180+

1601

1401

1201

100

80

60

Velocidade angular(rad/s)

a0t

20t /

Estimado ||
Medido
T T

.
0.3

. .
0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Tempo (s)

(a)

Velocidade angular(rad/s)

200

180+

1601

1401

1201

100

80

60

a0t

201

0

/
Estimado ||
Medido
. . . . . T T
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Tempo (s)

(b)

Figura 7.14 — Velocidade do rotor sem ruidos com acréscimo de 10% em R;eR,.
a)Observador, b) Filtro de Kalman.
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Figura 7.15 — Velocidade do rotor sem ruidos com acréscimo de 10% emR; e 20% em R, .
a) Observador, b) Filtro de Kalman.

Pelas figuras 7.12 a 7.15, observa-se que no decorrer das variacdes paramétricas, com
relacdo ao regime transitério o desempenho do Filtro de Kalman € comprometido néo
acompanhando a aceleracdo do motor. J& o Observador apresenta um desempenho melhor em
relacdo ao Filtro de Kalman no que se refere ao regime transitério, porém ambos apresentam
os valores dos erros de velocidade em regime, tanto em vazio com em carga, suficientemente
pequenos.

O desempenho do Observador e do Filtro de Kalman, considerando o erro de
velocidade dado em regime com e sem carga € demonstrado pela tabela 7.3. Além da variacdo
de parametros apresentadas nesse tOpico, a situacdo apresentada no topico referente as
simulacdes sem variagdes paramétricas € também expressa nessa tabela para efeito de

comparagéo.

Tabela 7-3 - Variacdo dos parametros R; e R, e sem ruido — Malha Aberta.

Variacdo Paramétrica do motor de inducdo

Observador Filtro de Kalman
Variagdes Erro de regime (%) Erro de regime (%)
Semcarga | Comcarga | Semcarga | Com carga
R, e R, nominais 0.39 0.52 0.13 0.54
R, em 10% 0.39 0.57 0.53 0.52
R, em 10% 0.39 0.17 0.27 0.14
R e R, em 10% 0.53 0.17 0.4 0.15
R, em10%e R, em 20% 0.39 -0.13 0.39 -0.16
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7.1.4 Operacado do motor de inducdo com a variagcdo do parametro

R, €Ccoma introducao de ruidos.

Neste topico serdo apresentados os resultados referentes as simulacdes com variacéo

do parametro R, em 10% e com variancia de 10% no ruido. Atraves da figura 7.16 € visto o

comportamento comparativo da velocidade do rotor referentes ao Observador e ao Filtro de

Kalman.
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Figura 7.16 — Velocidade do rotor com 10% de ruido e acréscimo de 10% em R, .
a) Observador, b) Filtro de Kalman.

Através da figura 7.16, por apresentar grandes oscilacdes quando é aplicado ruidos

juntamente com a variacdo de parametros o Observador se mostra menos eficiente em relagao

ao Filtro de Kalman, portanto, nesse caso ndo foi considerada a analise quantitativa do erro

em regime. Ja o filtro de Kalman apresentou um desempenho satisfatorio em relacdo ao

Observador sendo expresso pela Tabela 7.4.

Tabela 7-4 - Variagdo do parametro R, e com ruido — Malha Aberta.

Variacdo Paramétrica do motor de inducéo

Observador Filtro de Kalman
VariacGes Erro de regime (%) Erro de regime (%)
Semcarga | Comcarga | Semcarga | Com carga
- - 0.66 0.60

R2 em 10%
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Com relagédo a situacédo exposta pela figura 7.16, fica claro a necessidade do estudo de
um estimador adequado para tratar com a variacdo de parametros e ruidos conjuntamente, mas
0 intuito dessa comparacdo se fez necessario para demonstrar os limites alcan¢ados por cada
estimador.

Quando se trata de um processo em malha fechada, o qual serd visto com maiores
detalhes no préximo tdpico, as situagdes impostas anteriormente podem apresentar melhores

resultados.

7.2 -Simulacdo em malha fechada

Nas simulacGes em malha fechada foram considerados para anélise de desempenho as

mesmas situacgdes realizadas nas simulagcdes em malha aberta.

7.2.1 Operacdo do motor de indugcdo com parametros nominais e

sem aintroducéao de ruidos.

Nas figuras 7.17 e 7.18 sdo ilustradas as curvas comparativas da velocidade do rotor
medidas e estimadas do Observador e do Filtro de Kalman, respectivamente. Nas simulagoes
referentes ao Filtro de Kalman Estendido, foram consideradas para a inicializacdo das
matrizes de covariancia Q, R e P 0s mesmos valores descritos pelas equagdes (7.1) a (7.3).

O comportamento do Observador quando aplicado o controle, demonstra maior
desempenho em relacdo ao observador em malha aberta, porém o Filtro de Kalman consegue

obter melhor desempenho em regime e em carga quando submetido as mesmas condigdes.
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7.2.2 Operacao do motor de indugcdo com os parametros nominais

e com aintroducdo de ruidos.

Para as simulacbes do Observador e do Filtro de Kalman, foram analisados o

comportamento das velocidades medidas e estimadas, considerando os ruidos com variancia

de 5% para os niveis de tensdo, 5%,10% e 30% para os niveis de corrente. A comparacao de

desempenho do Observador e do Filtro de Kalman € ilustrada pelas figuras 7.19 a 7.21.

A partir dos resultados acima, € visto que mesmo em malha fechada, o Observador

tem seu desempenho totalmente comprometido sendo, portanto, inadequado para a estimacéo

de velocidade quando submetido a introducgéo de ruidos. Com relacéo ao controle efetuado, o

Filtro de Kalman apresentou melhores resultados em comparacdo com o Observador, onde

seu comportamento foi totalmente aceitavel, mesmo com a introducdo de varios niveis de

ruido. O desempenho dos estimadores é representado pela Tabela 7.5, onde é expresso o erro

em regime. A variancia considerada foi a de 10% por se a mais usual.
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Figura 7.19 — Velocidade do rotor com 5% de ruido e parametros nominais.

a) Observador, b) Filtro de Kalman.
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Figura 7.20 — Velocidade do rotor com 10% de ruido e parametros nominais.
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Figura 7.21 — Velocidade do rotor com 30% de ruido e parametros nominais.
a) Observador, b) Filtro de Kalman.

Tabela 7-5 — Variancia de 10% no ruido com parametros nominais — Malha Fechada.

Variancia nos ruidos

Variancia de 10% no ruido

Observador
Erro de regime (%)

Filtro de Kalman
Erro de regime (%)

Semcarga | Com carga

Sem carga

Com carga

R, e R, nominais -

0.13

1.22

7.2.3 Operacdo do motor de inducdo com a variagdo dos

parametros R,e R, e sem aintroducéo de ruidos.

Neste tdpico sdo apresentadas as simulagdes referentes ao Observador e ao Filtro de

Kalman realizadas com os pardametros nominais do motor e com as variagdes de R, e de R,.
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As figuras 7.22 a 7.25 ilustram o comparativo da velocidade medida e estimada de acordo

com as variagdes paramétricas estipuladas.

Velocidade angular(rad/s)
Velocidade angular(rad/s)

Estimado | | Estimado | |
Medido Medido
T T T T

I I I I I -20 I I I I I
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Tempo (s) Tempo (s)
(a) (b)
Figura 7.22 — Velocidade do rotor com acréscimo de 10% em R; e sem ruidos.
a) Observador, b) Filtro de Kalman.

Considerando as figuras de 7.22 a 7.25, tem-se que o Observador apresenta um
desempenho melhorado em relacdo ao Observador em malha aberta e seu comportamento em
relacdo a variacdo paramétrica ainda é bem melhor se comparado ao comportamento do Filtro
de Kalman nas mesmas condi¢cdes. O Filtro de Kalman apresenta oscilacdes na regido de
transitdrio, ndo acompanhando de forma satisfatoria a curva do motor, porém ambos merecem
destaque com relacdo ao desempenho alcancado quando em regime permanente expresso pelo

erro de regime da Tabela 7.6.
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Figura 7.23 — Velocidade do rotor com acréscimo de 10% em R, e sem ruidos.
a) Observador, b) Filtro de Kalman.
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Figura 7.24 — Velocidade do rotor com acréscimo de 10% em R, e R, e sem ruidos.

a) Observador, b) Filtro de Kalman.
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Figura 7.25 — Velocidade do rotor com acréscimo de 10% em R;e 20% em R, sem ruidos.
a)Observador, b) Filtro de Kalman.
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Tabela 7-6 - Variacdo dos parametros R; e R, e sem ruido — Malha Fechada.

Variacdo Paramétrica do motor de inducéo

Variagoes

Filtro de Kalman
Erro de regime (%)

R; e R, nominais

R, em 10%

R2 em 10%

R; e R, em 10%

R, em 10%e R, em 20%

Observador
Erro de regime (%)
Semcarga | Com carga
0.91 7.99
0.53 0.56
1.57 -0.14
0.49 0.32
0.39 -0.55

Sem carga | Com carga
1.45 0.63
0.73 0.42
0.98 0.19
0.98 0.11
1.37 -0.32

89
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7.2.4 Operacdo do motor de inducdo com a variagcdo do parametro

R, €coma introducao de ruidos.

Para as simulacdes do Observador foram considerados a variacdo de R, em 10% e a

introdugdo de 5% de ruido , ja no Filtro de Kalman foram considerados a variagao de R, em

10% e a introdugdo de 10% de ruido, conforme figura 7.26.
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Figura 7.26 — Velocidade do rotor com acréscimo de 10% em R, .
a)Observador com 5% de ruido, b) Filtro de Kalman com 10% de ruido.

Através da figura 7.26, o alto nivel de ruido com alteragdo somente de R, no

Observador, compromete a obtengdo de valores para quantificagdo do erro em regime. No

caso do Filtro de Kalman, foi constatado um desempenho satisfatdrio, sendo apenas

prejudicado quando aplicado a variagdo de pardmetros no transitorio de torque. O

desempenho do Filtro de Kalman é expresso pela Tabela 7.7, onde se encontra os erros de

velocidade em regime.

Tabela 7-7 - Variacdo do parametro R, e com ruidos — Malha Fechada.

Variagdo Paramétrica do motor de indugdo

Observador Filtro de Kalman
Variacoes Erro de regime (%0) Erro de regime (%)
Semcarga | Comcarga | Sem carga | Com carga
R, em 10% - - 1.46 0.27

Pelos resultados expostos nesse capitulo comprova-se a eficacia do Filtro de Kalman

em relagdo ao Observador, tanto em malha aberta com em malha fechada. Pois, quando o
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Observador foi submetido a variacdo paramétrica e a introducdo de ruidos revelou-se
inadequado para a estimacdo, sendo necessario nesse caso a aplicacdo de um estimador que
atenda a essas variacOes. O Filtro de Kalman, portanto, se mostrou superior ao Observador
com relacdo a introdugdo de ruidos, mas no que se refere a variacdo de parametros ainda

apresenta oscilacdes no regime transitorio.
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Capitulo 8

Conclusao

Neste trabalho foi apresentada uma analise a respeito da estimacéo da velocidade do
rotor do motor de inducdo trifasico. Foi realizada uma anélise comparativa de desempenho
das estratégias de estimacéo, utilizando um Observador adaptativo e estimadores baseados na
teoria do Filtro de Kalman Estendido. As simulacdes foram feitas para varias situacdes
considerando a variacdo de parametros e inclusdo de ruido, com o motor vazio e em carga e
em malha aberta e malha fechada.

Os resultados foram analisados considerando o desempenho dinamico e de regime dos
estimadores para cada situacdo. O erro quantificado nas condi¢des de regime permanente em
todas as situagOes de estudo se mostrou suficientemente pequeno. Isso implica que os
estimadores podem ser utilizados em inumeras aplicagdes industriais com esse nivel de
preciséo.

O Observador adaptativo em malha aberta mostrou-se insuficiente quanto ao
tratamento de ruidos, sendo que para esse caso o filtro de Kalman atingiu o objetivo proposto
fornecendo um desempenho satisfatorio.

Quando ao caso em malha fechada, o Observador conseguiu superar as desvantagens
em relacdo ao seu desempenho em malha aberta, porém, ficou prejudicado em relagdo a
inclusdo de ruidos juntamente com a variacdo paramétrica. Ja o filtro de Kalman que
apresentava melhores resultados em malha aberta, quando simulado em malha fechada néo

obteve um desempenho desejado quando submetido a variagdes paramétricas.
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Em funcdo dos resultados obtidos por esse trabalho, comprovou-se que o Observador
adaptativo ndo atendeu as necessidades de estimacéo, pois, € muito dependente das variacGes
paramétricas e ruidos a ele submetido e Filtro de Kalman superou o Observador somente no
que se refere a introducao de ruidos devido ao seu nivel de filtragem, porém no que se refere a

variagdo parametrica ndo obteve o desempenho esperado.

Continuidade de trabalhos futuros:

Atraves da aplicacdo dos estimadores propostos, o aprofundamento do conhecimento
na area de acionamento com a possibilidade do aperfeicoamento é necessario, ou até mesmo
com a criacdo de novas e mais eficientes estratégias de controle melhorando assim seu
desempenho.

Assim, este trabalho tem perspectivas futuras tais como:

e Implementacdo fisica da estratégia apresentada;
e Estudos para outras formas de estimacdo da velocidade do rotor que superem 0S
problemas relacionados a variagdo paramétrica juntamente com a introducdo de

ruidos.
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