Luiz Antonio de Souza Ribeiro

Estimacao dinamica de parametros e velocidade

da mdaquina assincrona

Dissertacao submetida ao corpo docente da Coordenacao dos Cursos
de Pés-Gradugao em Engenharia Elétrica da Universidade Federal
da Paraiba - Campus 1I como parte dos requisitos necessarios para

obtencao do grau de Mestre em Engenharia Elétrica.

Area de Concentragao: Processamento da energia

Cursino Brandao Jacobina, Dr.Ing.
Orientador

Antonio Marcus Nogueira Lima, Dr.
Orientador

Campina Grande, Paraiba, Brasil

(©Luiz Antonio de Souza Ribeiro, 1995




Ragde

Ribeiro, Luiz Antdnio de Souza.

Estimacdo dindmica de parémetros & velocidade da méquina
assincrona / Lulz Antdnio de Souza Ribeiro. - Campina
Grande, 1985.

1ea +.

Dizsertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) -
Universidade Federal da Paraiba, Centro de Ciéncias e
Tecnologia, 1995.

"Orientacdo : Prof. Dr. Cursino Branddc Jacocbina, Prof.
Dr. Antdnio Marcus Mogueira Lima".

Referéncias.

1. Maguinas Assincronas. 2. Operador Delta. 3. Sistemas
Continuos. 4. Dissertacdo - Engenharia Elétrica. I.
lacobina, Cursino Brand3o. II. Lima, Anténio Marcus
Nogueira. III. Universidade Federal da Paraiba - Campina
Grande (PB). IV. Titulo

COU 621.313.33(043)




Estimacao dindmica de parametros e velocidade

da mdquina assincrona

Luiz Antonio de Souza Ribeiro

Dissertagao de Mestrado aprovada em 23/02/1995

ao Jacobina, Dr.Ing.
Orientador

guéﬁg Lima, Dr.

e
rientador

///y//)?; 2=
Wellington Santos Mota, Ph.D.

Componente da Banca

M DT A Aty
Aldayfr =]§an‘msd‘;{‘AeZ';ﬁjo, Dr.

Componente da Banca

. /) P
'/"V'/:{C b, ADaee ol /{-3;&’.‘1&}7
Péricles Rezende Barros, Ph.D.

Componente da Banca

Campina Grande, Paraiba, Brasil, fevereiro/1995



Dedico este trabalho a minha mae, Lecnilde e a minha namorada (Candinha
b ]



Agradecimentos

Aos professores Cursino Brandéo Jacobina e Anténio Marcus Nogueira Lima pela
intensa orientagao e colaboracao sem as quais nao seria possivel a realizacio deste

trabalho.

Ao companheiro de trabalho Alexandre Cunha pela colaboragao nos trabalhos re-

alizados em laboratério.

Aos amigos Reginaldo Corteletti, Amauri, Armando e Ribamar pelas discussdes e

apoio nas horas dificeis.
A toda minha familia que tanto me incentivou no decorrer deste trabalho.

Ao Centro Federal de Educagdo Tecnoldgica do Maranhao e ao CNPq que financia-

ram a realizagdo deste trabalho.

i



Resumo

Este trabalho objetiva dar uma contribuigdo ao estudo de estimagao de parametros e
velocidade da méaquina assincrona. A partir do modelo dinimico da maquina desenvol
vem-se modelos de estimacao baseados somente nas medigdes das correntes e tensdes
estatoricas. Os modelos utilizados sao discretizados no operador delta, o que possibi-
lita a obtengdo de parametros continuos via modelos discretos. Nesta formulacio ha a
necessidade de medigoes das derivadas dos sinais medidos, o que é conseguido através
de filtros lineares discretos. Os modelos propostos sao analisados via simulagdo onde
considera-se a influéncia dos sinais de alimentacao, da velocidade da maquina, periodo
de amostragem e dos filtros. Basicamente utilizam-se trés critérios de avaliagio dos
modelos: erro nas estimagoes, variancia das estimativas e valores da funcao de custo mi-
nimizada. Baseado nos estudos de simulagao os sinais de excita¢ao podem ser utilizados
de acordo com o modelo empregado e condigido de operacdao da maquina. Finalmente
os modelos sao avaliados através de resultados experimentais, onde procura-se fazer

uma analise semelhante aos resultados de simulagao.



Abstract

This work aims to contribute to the study of the problem of parameters and speed
estimation for asynchronous machines. The estimation models are derived from the dy-
namical machine equations such that only stator quantities are required. The discrete
time version of the estimation models employs the delta operator in order to simplify
the determination of the continuous time parameters. In the proposed approach one
needs the time derivatives of the measured quantities. These derivatives are obtained
using discrete linear filtering techniques. The proposed models are studied via digital
simulation where the influence of the supply voltage, the machine speed, the sampling
period, and the filter design is evaluated. The different estimation models are com-
pared through their estimation errors, variances, and the value of the cost function.
The estimation models are also evaluated under experimental conditions quite similar
to those considered in the simulation studies. The obtained results demonstrate the

correctness of the proposed methodology.
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Introducao Geral

A partir da crescente utilizacdo das maquinas assincronas em acionamentos de alto
desempenho [1],[2], em substitui¢do as maquinas de corrente continua que sio menos
robustas, de maior prego e de rotores com maior inércia [3], tornou-se de grande inte-
resse o conhecimento de seus parametros, seja com o objetivo de controle ou mesmo a

analise de como eles variam com as condic¢ées de operagao.

Este interesse é ainda maior quando utilizam-se as técnicas de controle vetorial
no acionamento com maquinas assincronas. O controle vetorial é caracterizado por
transformar o controle da maquina assincrona em um semelhante ao acionamento dos
motores de corrente continua com excitagao independente, criando um desacoplamento
entre as grandezas de comando de fluxo e conjugado [2]. A informagéo essencial para
o acionamento em campo orientado é o conhecimento da posi¢do instantanea do fluxo
rotorico, também chamado de angulo de campo. Este pode ser medido, o que caracte-
riza os esquemas chamados diretos, eu estimado, caracterizando os esquemas indiretos.
No acionamento em campo orientado direto a posi¢ao angular do fluxo rotérico é me-
dida através de sensores especiais tais como bobinas sensoras de fluxo ou sensores de
efeito Hall [2], [4],[5]. No método indireto o angulo de campo é determinado a partir
do comando direto do escorregamento e da realimentacao da velocidade. Por nao ne-
cessitar de maquinas especiais este método é preferivel em relagao ao primeiro, embora
com a desvantagem de ser dependente dos parametros da maquina que sio utilizados

na estimacao do angulo de campo.

Sabe-se que os parametros da maquina assincrona, principalmente a constante de

tempo rotdrica ( 7;), variam de acordo com as condigbes de temperatura e saturacao



da mesma [4]. Estas variacoes podem acarretar efeitos indesejaveis no comportamento
do acionamento em campo orientado indireto. Por exemplo: sobre ou sub excitacio da
maquina; aumento das perdas rotéricas; erro no conjugado em relacio ao conjugado
de referéncia; desacoplamento imperfeito entre as grandezas de comando de fluxo e
conjugado, etc.[3].[4],[6].

Varios esquemas adaptativos tém sido propostos visando minimizar os efeitos das
variagbes de 7, no acionamento em campo orientado indireto [5],[6],[7].[8],[9], porém
na maioria deles necessita-se do conhecimento de outros parametros da maquina como

por exemplo: r,, ol,, I;. Em tais casos ha sempre a necessidade de estimagao destes
parametros [10],[11],[12].[13].

Também, a realizacao de acionamento de maquinas assincronas de alto desempenho
sem necessidade de sensores de velocidade é importante, na medida que elimina um

dos sensores mais frageis do sistema.

Com a crescente utilizacdo dos microcomputadores, é necessario modelar o processo
a ser controlado na sua forma discreta no tempo. Neste trabalho, o problema de
estimacao de parametros e velocidade da maquina assincrona é abordado no dominio
discreto. Os modelos dinamicos para estimagao sao desenvolvidos no operador delta
[14]. A escolha deste operador se deve principalmente a sua conexao com os sistemas
continuos, além de suas vantagens numericas em relagao ao operador ¢. Isto possibilita
a estimacao dos parametros continuos via modelos discretos. uma vez que os sistemas
em delta aproximam-se dos seus continuos equivalentes & medida que o periodo de
amostragem diminui. O método de estimacao utilizado é o dos minimos quadrados.
A diferenciacdo de sinais medidos. necessarios a estimagao. é obtida com filtros de

variaveis de estados discretos em delta.

Organizagao do trabalho

No Capitulo 1 descrevem-se o operador delta. a sua transformada e algumas de suas
propriedades. Mostram-se suas vantagens em relagcao ao operador ¢ e a semelhanca

com os sistemas continuos.



No Capitulo 2 apresenta-se a teoria de estimagao de parametros, dando-se énfase
a estimagao de parametros de sistemas continuos. Os vérios métodos de estimacao de
parametros continuos sdo apresentados. O problema de obtencdo das derivadas dos
sinais é abordado e descreve-se 0 método que utiliza filtros. O método dos minimos
quadrados é apresentado. As propriedades de convergéncia, variancia e distribuicao

das estimativas sdo discutidas. A versdo recursiva do algoritmo é mostrada.

No Capitulo 3 apresenta-se o modelo da maquina em espaco de estados. Desenvolve-
se o modelo discreto no operador-é. A partir do modelo discreto da maquina desenvolvem-
se varios modelos de regressao lineares, nos parametros, para estimacdo tanto dos

parametros como da velocidade.

No Capitulo 4 sao analisados aspectos relacionados a estimagao de parametros e
velocidade da maquina com os modelos apresentados no Capitulo 3. Todos os modelos
sao estudados por simulacao considerando ruido de medicao. Os seguintes pontos
sao considerados: tipos de sinais de tensdo utilizados para excitagdo. freqiiéncia de
alimentacao. influéncia do periodo de amostragem e da filtragem dos sinais. A analise
dos resultados é feita através dos erros e varidncias das estimativas, bem como por

curvas de evolucao dos parametros estimados.

No Capitulo 5 sao apresentados os resultados experimentais e realiza-se uma analise
semelhante a desenvolvida para os resultados de simulacao. Inicialmente apresenta-se
o sistema de acionamento utilizado e, em seguida, os resultados experimentais com os

modelos de estimagao.



Capitulo 1

O Operador Delta

1.1 Introducgao

Com o crescente desenvolvimento da microeletronica e informatica, os computadores
tornaram-se parte fundamental na maioria das aplicacdes de controle de processos. A
formulacao dos problemas de controle neste contexto requer o desenvolvimento de mo-
delos discretos para os processos em estudo. A utilizacdo da transformada-z tem sido.
de modo geral. a ferramenta matematica basica empregada nestas formulacoes. Quan-
do o periodo de discretizacao escolhido torna-se muito pequeno ou quando objetiva-se
reconstruir o modelo continuo do processo, o emprego da transformada-z nao é o mais
recomendado devido as suas propriedades numéricas. Nestes casos recomenda-se o em-
prego da transformada-4. Neste trabalho os algoritmos sao desenvolvidos no operador
6 em virtude de sua semelhanga com os sistemas continuos e vantagens em relacao ao
operador ¢ [14]. Dessa forma é possivel estimar-se parametros continuos via modelos

discretos com precisao razoavel.

Visando a utilizacao do operador é, os detalhes de sua implementacao. suas prin-
cipais caracteristicas. conexdao com os sistemas continuos e vantagens em relacao ao

operador-¢g serdao descritos nas proximas secoes.



O Operador Delta 8

1.2 Definigao

De modo geral, os modelos discretos de sistemas dindmicos sao representados utilizan
do-se o operador ¢ (gr(k) = z(k 4+ 1)). O operador é pode ser definido a partir do

operador ¢ através da seguinte expressao [15]:

g—1
6= —— .
A (1.1)
onde A € o periodo de amostragem.
Deste modo a expressao éx(k) equivale a
Jli) = r(k+1}_‘)&— x(k) (12)

A relagao entre os operadores ¢ e é é linear. Portanto, a substitui¢cao do operador
g pelo operador é nas expressoes polinomiais discretas preserva a ordem. A decisdo de

que tipo de operador utilizar (¢ ou é) ndo é uma tarefa facil.

O operador ¢, de modo geral, leva a expressées mais simples, porém em [15] é mos-
trado que a representacao em & apresenta caracteristicas numéricas superiores. Estas
caracteristicas sao mais evidentes quando o periodo de amostragem é pequeno. a ordem
do sistema é elevada, ou os calculos numeéricos sao realizados com palavras de com-
primento finito. A razao para isso é que nos modelos discretos toda a informacao do
sistema esta contida na distancia que os polos e zeros estao de 1. Porém a representacao
numeérica no computador é feita com aritmética de precisao finita. Quando o periodo
de amostragem é pequeno e o modelo esta em ¢, os nimeros a serem armazenados sao
proximos de 1, o que nao é adequado para armazenamento em aritmética de ponto
flutuante. Com o operador delta isso nao acontece pois, para numeros proximos a 1
em g¢. ele gera nimeros proximos a zero (e escalona) que sao mais faceis de armazenar
em aritmética de ponto flutuante. Além disso os modelos empregando o operador-é
convergem para seu continuo equivalente a medida que a freqiéncia de amostragem

aumenta. Isto sugere o uso de uma transformada generalizada. chamada em [14] de
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transformada-+v, para unificacao da modelagem de sistemas dindmicos continuos e dis-

cretos .

1.3 Avaliagao de modelos discretos no operador-§

Dado o modelo continuo na forma de espaco de estado

dz(1)
dt

= Az(t) + Bu(t) (1.3)

y(t)= Cz(?) (1.4)

O modelo discreto equivalente no operador-é, supondo segurador de ordem zero na

entrada, é dado por:

z(k)=86""[Fz (k) + Hu (k)] (1.3)
g (k) = Cz (k) (1.6)
onde:

F=0A 5
(1.7)

H=0B

¢ 1A AN A2A?

Q:K_/; EAT(]TZI—{—‘_T"{-‘ 3 - (1.8)

Observa-se em (1.5) que o bloco basico para a implementagao dos modelos em delta
é a funcao (67') cuja computagao é dada abaixo.
Se
a(k)=6"b(k) (1.9)

entao
a(k+1)=a(k)+ Ab(k) (1.10)
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1.4 A transformada delta

Em (1.1) foi definido o operador delta em funcdo do operador-g. Como associado ao

operador-g ha a variavel transformada z, para o operador-é tem-se:

z2=1
==K (1.11)
Entéo, a transformada delta é definida [14]:
FA (A.T') = AF (:) z=Aq+1 (112)

onde F'(z) € a transformada-z. Para uma dada seqliéncia (fi), a transformada-y é
definida:

Fa()=A) f(k)(1+Ay~ (1.13)

k=0

A partir da definicao em (1.12) é demonstrado em [14] e [15] que a transformada-+
converge para a transformada de Laplace a medida que o periodo de amostragem tende

para zero, como mostrado em (1.14):

im [Fa () = F(s)ls = [ 70t (1.14)

Baseada nesta conclusao é desenvolvida uma teoria unificada chamada de transformada

unificada, que para uma funcao f(t), é simbolizada por:
F(y)=T[f ()] (1.15)

Ela corresponde a transformada de Laplace para o caso continuo, ou a transformada
delta para o caso discreto. Entao, observa-se que a transformada delta apresenta muitas

propriedades similares a transformada de Laplace, como por exemplo:

e Linearidade: para quaisquer escalares ay. a;:

Tlayf(t) + azg ()] = an T [f (t)] + 2T [g ()] (1.16)
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e Diferenciagao:
Tlpf (O] =T [f ()] - f(0)(1+ Ay) (1.17)

onde
{ d/dt — para o caso continuo
p —

& — para o caso discreto

e Teorema do valor inicial:

: o 1) .
:lilél'f(t)“Jf’;‘o{lJrA»,} (1.18)
e Teorema do valor final:
Se o tlirr{ f (1) existe, entao
Hm f(t) = lim {yF (7)} (1.19)

Observa-se claramente em (1.16-1.19) a conexao entre a transformada-v e a transfor-
mada de Laplace, pois, basta trocar o 4 por s ¢ fazer A = 0 para obter-se 0 modelo

em Laplace.

1.5 Funcao de transferéncia em delta

A vantagem de se trabalhar no dominio das transformadas é que elas convertem e-
quacoes diferenciais lineares ou de diferencas em equagoes algébricas. Além disso. o
comportamento de entrada e saida de um sistema, para condigdes iniciais nulas. é des-
crito por sua funcao de transferéncia. Para os sistemas continuos descritos na forma

de espago de estados (1.3-1.4) sabe-se que a funcao de transferéncia é dada por [16]:
G(s)=C(sl,—A)'B (1.20)

onde [, é a matriz identidade de ordem n (n = dim(A)).

Para os sistemas discretos no operador delta tem-se de (1.5):

6z (k) = Fz (k) + Hu (k) (1.21)
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Aplicando-se a transformada-y em (1.21) e sabendo-se que a transformada-y de &z (k)

¢ dada pela regra da diferenciacao (1.17), tem-se:
X (7)) —2(0)(1+Avy)=FX(y)+ HU (v) (1.22)

Y(v)=CX(v) (1.23)

onde X(v), Y(v) e U(y) séo as transformadas delta de z (t), y (1) e u(t) respectiva-

mente, e x (0) é o valor inicial do vetor de estados em t = 0. Obtém-se de (1.22):
X (7)== FI 2 (0) (14 Aq) + [y, — FIT HU (7) (1.24)

Substituindo-se, entao, (1.24) em (1.23) e considerando-se condicdes iniciais nulas tem-

se:

onde

G'(v)=C(yI,-F)'H {1

(]
ot
—

é a funcao de transferéncia do sistema discreto.

A partir de (1.25) pode-se chegar a um resultado semelhante ao obtido em (1.14),

0 “ i - AL _ A -
ou seja. substituindo-se os valores de F = “— f e7dr)B em (1.25) e

tomando-se o limite de G’ (4) quando A — 0 tem-se:

A\ oA :
= ~ = S 'T'r .—_~"“..—;_ 2
ln_nDC A]E%)C(']ﬁ = ) A/o edrB=C(vl,—A)"" B (1.26)
simplificando, tem-se:
iimﬂG’ =C(yl,—A)"'B=G(y)=G(s)
Até aqui foi descrita a maneira como se obtém funcoes de transferéncia de sistemas

discretos no operador-é a partir da representacao em espago de estado. Porém, em [14]

¢ demonstrada uma forma direta para a obtencao de funcoes de transferéncia em v a
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partir da representacao de fungdes de transferéncia no operador s. Tal conexao entre

as fungoes de transferéncia entre 4 e s é dada por:

e e skl e ;
G (’;.)_—-HMT[L I{SG(S)}] (1.

onde L~! é a transformada inversa de Laplace.

o
-1
~—

1.6 Polos e zeros

Suponha que a funcado de transferéncia de (1.25) seja dada na forma da razao de dois

polinomios:
Yy
J (v

Entao, os pdlos da funcao de transferéncia sao definidos como as raizes de D(4) = 0, ou

—

=D(7)7'N(1) (1.28)

o~
e

ainda, correspondem aos modos que podem estar presentes na saida do sistema quando
nenhuma entrada é aplicada [14]. Os zeros sao definidos como as raizes de N(v) = 0

ou os modos presentes na entrada do sistema que produziriam saida nula.

A relagao entre os polos de sistemas continuos e discretos, quando um segurador de

ordem zero é usado na entrada, é dada por

pia _
S v (1.29)
A
para discretizagao em delta (para periodos de amostragem pequenos), ou
pi = efd (1.30)
para modelos em ¢. onde p;.1 = 1., .... n sdo os pdlos do sistema continuo. e pi. i = 1.....n

.0s polos discretos. Observa-se de (1.29) e (1.30) que o Lin})p:- = p;. para o caso em

delta, e que o lim p! = 1. para o caso em z.
A—0""

Sabe-se que sistemas continuos que tem n pélos e m (< n) zeros, em geral. originam
sistemas discretos com n polos e (n — 1) zeros [14]. Portanto. os zeros de sistemas

discretos basicamente podem ser classificados em duas categorias:
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e aqueles que surgem de mapeamento dos sistemas continuos;

¢ aqueles que surgem do processo de amostragem.

Para os zeros discretos £/ que sdo provenientes do mapeamento dos zeros &; dos sistemas

continuos tem-se

VA -
b="F5—" (1.31)
para o caso do operador delta, ou
¢ = b8 (1.32)

para o caso do operador-gq.

Observa-se de (1.31) e (1.32) que o hl\JE}) £ = &, para o caso em delta, e o ii_rx}) £ =1,
para o caso em :z.

Os zeros que surgem do processo de amostragem tendem para pontos distantes no
lado esquerdo do plano-y (—o¢) quando A — 0, para sistemas em delta, ao passo que
para sistemas no operador-q estes zeros tendem para localizacoes finitas no plano-z.
Um estudo detalhado sobre os zeros de sistemas discretos no operador ¢ é dado em [17].
Uma conclusao dessa analise é que todos os sistemas continuos cuja diferenca entre os
graus dos polinémios do denominador e numerador da funcao de transferéncia é maior
que 2, que € o caso do filtro que sera utilizado para a obtencao das derivadas dos sinais
medidos, dara origem a sistemas de fase nao minima quando a amostragem é feita com
periodos pequenos. Em [15] é mostrado que, sob determinadas circunstancias. os zeros
fora da regiao de estabilidade, provenientes da amostragem, podem ser ignorados para
os modelos em delta. o que nao é claro para os modelos em z, visto que esses zeros

estao em localizacoes finitas no plano-z.

Nas Figuras 1.1 e 1.2 sdao mostrados os comportamentos dos pélos e zeros da funcao
de transferéncia do filtro Butterworth de 3% ordem em (1.33), com w, = 37Trad/s.
Nestas figuras observa-se o comportamento dos pélos e zeros dos sistemas discretos
equivalentes em delta (Figura 1.1) eem ¢ (Figura 1.2). quando o periodo de amostragem
varia no intervalo [30us.2ms]. Observa-se na Figura 1.1 que os pdlos dos sistemas em

delta movem-se lentamente com o periodo de amostragem e tendem para os polos do



O Operador Delta 15

sistema continuo equivalente quando A — (. A excecao a isto ocorre para o caso dos
zeros que surgem devido a amostragem que tendem para —oo quando A — 0. Por
outro lado, para o caso dos sistemas em z observa-se (Figura 1.2) pouca variacio dos
zeros que surgem com a discretizagdo, que tendem para posi¢oes finitas no plano-z
quando A — 0, enquanto os polos variam significativamente com A e tendem para 1

quando A — 0.

3
)
“n

83 4 20,82 4 2w, 8 + w3

G(s) = (1.33)

Na Figura 1.3 é mostrada a regidao de estabilidade para os sistemas discretos em
delta. Observa-se que a medida que A — 0 a regiao de estabilidade coincide exatamente
com o lado esquerdo do plano-s o que demonstra mais uma vez a analogia entre os

sistemas em 8 e os sistemas continuos.

400
i s
300 F
J A—>0 fﬁ' 4
200 x|
|
o 100 |
< |
=4 { |
=] { A->0 |
§ o S = W= = —
£ 1
Y_.100 i
‘ |
-200 J
N X I
-300 A—=>0 Y 3
| 0 - zeros -.;’{
x - polos |
-400_ . . 3 ‘ . : |
-4000 -3500 -3000 -2500 -2000 -1500 -1000 -500 (o]

Eixo real
Figura 1.1: Localizacao dos polos e zeros de sistemas discretos em delta para varios

periodos de amostrgem
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Figura 1.3: Regido de estabilidade para sistemas em delta
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1.7 Conclusao

Neste capitulo apresentou-se o operador delta, a sua transformada e suas caracteristicas.
Os modelos discretos em delta sao numericamente melhores condicionados que os mode-
los em gq. especialmente quando o periodo de amostragem é pequeno e os calculos com-
putacionais sao feitos com palavras de comprimento finito. Os modelos em delta con-
vergem para seus modelos continuos equivalentes &8 medida que o periodo de amostragem
tende para zero. Isso sugere o uso de uma transformada generalizada (F(v)) que u-
nifica os sistemas continuos e discretos. Os polos e zeros dos sistemas em delta variam
pouco com o periodo de amostragem, exceto os zeros que surgem durante o processo

de discretizacao que tendem para —oo quando A — 0.



Capitulo 2

Estimacao de Parametros

2.1 Introducao

No procedimento de identificacao de sistemas a tarefa basica é o desenvolvimento de um
modelo matematico adequado. capaz de descrever com precisao as caracteristicas do
sistema em estudo. Tal desenvolvimento é baseado na observacao do comportamento
dos sinais de entrada e saida do sistema em um determinado periodo de tempo [18].

Segundo essa metodologia € preciso que se considere trés requisitos:
e classe de modelos;

e sinais de entrada:

e conceito de equivaléncia.

As classes de modelos podem ser caracterizadas por representagoes nao paramétricas
tais como resposta ao impulso, resposta ao degrau e fungoes de resposta em freqiiéncia.
que sao representacoes de ordem infinita. Podem, também, ser caracterizadas por

representacdes paramétricas tais como [19]:
y(t) = G(p)u(t) + Gn(p)uw(t) (2.1)

18
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onde p representa d/dt para os sistemas continuos e § para os sistemas discretos no
operador delta, G(p) = B(p)/A(p) é a fungio de transferéncia do processo e w(t) é um
ruido branco. Cada elemento deste conjunto difere basicamente da forma como o filtro

de modelagem de ruido G,(p) é apresentado.

O procedimento de estimagao refere-se & escolha de um modelo que melhor repre-
senta os dados observados em um intervalo 7. Uma das maneiras de se avaliar se um

modelo é "bom” ou "nao ” é através do erro de predicao:

e(t) =y(t) —¥(t) (2:2)
onde y(t) é a predicao de y(t) feita com os dados disponiveis.

A partir de (2.2) define-se um conceito de equivaléncia de modo que se possa escolher
qual o modelo que melhor represente os dados observados. Tal conceito é representado
por um critério ou funcao de custo. O critério é formulado em funcao do erro de

predicao ¢(t), que reflete a discrepancia entre o modelo e o sistema real, como mostra

(2.3).

1 &
JO) =+ Ef(e(t)) (23)
onde f(.) é uma fungao escalar. Uma escolha comum de f(.) é f(¢(t)) = %52(1‘).

Baseado nesta escolha a equagao (2.3) pode ser escrita como:

[ a0
==y pe 2.
JO) =5 g 7€ (1) (24)
O preditor de um passo para a classe representada em (2.1) é dado por [19]
7(t) = GT (p)G(p)u(t) + [1 - GZ1(p)] w(2) (2.5)

que pode ser escrito na seguinte forma de regressao linear:
g(t) = T (1)8 (2.6)

onde 7 (t) é o vetor de regressao e 6 é o vetor que representa os parametros do modelo.

Para o caso em que G,(p) = 1, ¢(t) é dado por

| )
-1
N—

o) = [—py(t) —pPy(t) ... —p"y(t) u(t) pu(t) ... p"u(t)]" (2.
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onde n é a ordem de A(p) e m a ordem de B(p)

Em [19] é formulado um principio para a estimacéo de pardmetros. Segundo este
principio, o vetor paramétrico estimado 8 deve ser escolhido,baseado em um intervalo
T' de medigoes, de modo que os erros de predigao sejam tao pequenos quanto possivel,
ou seja, o vetor paramétrico deve ser escolhido de modo que a fungéo de custo seja

minimizada.

A classe de sinais de entrada deve ser escolhida de modo que os sinais satisfacam a
condicao de excitacao persistente [20], ou seja, um sinal u(t) deve garantir a inversao
da matriz ¢7(t)p(¢). Observa-se que os sinais de entrada devem ser escolhidos de
forma a excitar todos os modos do sistema a ser identificado. Em geral, o niimero de
parametros a estimar especifica o quanto deve ser amplo o espectro de freqtiéncias do

sinal de entrada.

Escolhido o critério, os sinais de entrada e a classe de modelos, o problema de
identificagao resume-se a escolha do modelo que minimize a funcao de custo (2.3).
Para o caso de representacoes paramétricas onde o modelo é conhecido, o problema de
identificacao resume-se a um problema de estimacao de parametros. Ou seja, deve-se

encontrar o melhor conjunto de parametros que minimize a fungao de custo dada por

(2.3).

2.2 Estimacao de Parametros de Sistemas Con-

tinuos

Até cerca de 1960 a maioria dos modelos de sistemas dinamicos era obtida por re-
feréncia a seus dados de resposta em freqiiéncia ou transitoria [21]. Esses modelos
eram geralmente formulados com equagoes diferenciais. Porém, com o advento dos
computadores e o seu rapido desenvolvimento. os problemas de controle foram dis-
cretizados para compatibilidade com os mesmos. Como os computadores tornaram-se

parte fundamental da maioria das novas aplica¢ées, ha uma tendéncia de trabalhar-se
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principalmente com sistemas discretos. Aliado a isto, o problema da necessidade do co-
nhecimento das derivadas dos sinais medidos (2.7), que inevitavelmente contém ruido.,

tem obscurecido o desenvolvimento de identificagao de sistemas continuos.

Contudo, recentemente novos métodos para superar o problema de obtencao das
derivadas em sistemas continuos tém sido reportados na literatura [22].[23]. Esses
métodos, juntamente com os fatos de que: a escolha do periodo de amostragem nao
é uma tarefa facil quando nao se tem informacao a priori sobre o sistema; muitos
conceitos da teoria de controle ainda relacionam-se com os sistemas continuos; e em
muitos casos, como no acionamento das maquinas assincronas, ha a necessidade de
conhecimento dos parametros continuos do processo, tém incentivado o estudo sobre

identificacao de sistemas continuos.

Varios modelos de estimagao tém sido propostos ao longo dos anos com o objetivo

de estimar os parametros continuos de sistemas dinamicos. Entre estes pode-se citar:

e modelos nao-parameétricos;

¢ modelos paramétricos:

— nao-lineares;
— lineares:
* regime permanente;
* regime dinamico:
- discretos:

- continuos.

2.2.1 Modelos nao-parameétricos

Modelos nao-paramétricos sdo descrigdes de ordem infinita tais como a resposta ao
degrau e resposta ao impulso (dominio do tempo) e respostas em frequéncia (dominio

da freqliéncia) [22]. Tais descrigoes estao geralmente na forma de curvas, fungoes ou
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Q]
(SV]

tabelas. O processo de identificagdo basicamente resume-se & coleta de pontos da
fungdo que representa o modelo, baseada em dados de entrada e safida. Como exemplo

da medigao da resposta ao degrau, seja o sistema continuo dado em (2.8):
Y(s) = G(s)U(s) (2.8)
Aplicando-se a este sistema a forma de onda mostrada na Figura 2.1, tem-se:
Y(s) = G(s) [Ur(s) — Un(s)] (2.9)

onde u; e u; sao dois degraus unitarios ponderados por k e defasados de T. As trans-
formadas de Laplace de u; e u; sao dadas por: uy(s) = k/s e uz(s) = ke*T/s,

respectivamente. Substituindo as expressées de U;(s) e U3 (s) em (2.9):

s PO G (2.10)

L] S

Aplicando-se a transformada inversa de Laplace em (2.10)

y(t) = kh(t) — kh(t = T) (2.11)
que pode ser escrita como
y(t)
h(t) = Esd h(t —T)

onde h(t) é a resposta ao degrau do sistema. Portanto. a partir de medicoes da saida

do sistema y(t), consegue-se determinar a resposta ao degrau do modelo.

Apos ter obtido os dados de resposta do sistema, no dominio do tempo ou da fre-
qiiéncia, pode-se determinar os modelos paramétricos equivalentes na forma de funcao
de transferéncia. Varios métodos para a obtencao de funcoes de transferéncia a partir
de formas nao-paramétricas sao reportados em [23]. Como exemplo, observa-se que
alguns parametros da fungao de transferéncia de um sistema de segunda ordem es-
tao diretamente relacionados a determinadas caracteristicas de sua resposta ao degrau,
como o sobre sinal maximo (overshoot). Esses métodos de identificagao de sistemas con-
tinuos via formas nao-paramétricas siao classificados em [22] como métodos indiretos:
numa primeira etapa as formas nao-paramétricas sao determinadas e numa segunda os

parametros do modelo equivalente sao obtidos.
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Figura 2.1: Composicao de dois degraus unitdrios para formar uma fungao pulso
2.2.2 Modelos paramétricos

Para os modelos paramétricos nao-lineares geralmente procede-se na obtencio de mo-
delos lineares aproximados. Quando isso nao é possivel desenvolve-se um modelo nao-
linear adequado. As técnicas de identificacao de sistemas nao-lineares ainda nao atin-
giram o mesmo grau de maturidade que as técnicas usadas em sistemas lineares. A
principal razao disso é a complexidade dos modelos nao-lineares. Particularmente,
para o caso das maquinas assincronas consegue-se, com modelos nao-lineares, estimar
todos os parametros do circuito equivalente , porém a custa de uma elevada carga

computacional [12].

Ja os modelos lineares de regime permanente sao mais simples, o que diminui o
esforco computacional [10].[11], além de nao necessitarem das derivadas dos sinais
medidos. Porém, estes modelos apresentam a desvantagem de necessitarem de varios
pontos de operacao da maquina, quando se considera alimentagao senoidal, para que

todos os parametros sejam estimados.

Com os modelos dinamicos discretos consegue-se estimar os parametros continuos

de uma maneira indireta (Figura 2.2). Num primeiro estagio estimam-se os parametros
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discretos e depois determinam-se os parametros continuos através de transformacoes
entre os dominios discreto e continuo. Como exemplo de tais transformacdes citam-se:
a transformagdo de Tustin [22]; uma aproximacdo de primeira ordem para a matriz
de transicao de estados [24]; aproximagdes de modelos continuos via modelos discretos
em ¢ conforme sera mostrado neste trabalho. Em [25] varias transformacdes entre os
sistemas discretos e continuos sao discutidas e uma comparagio entre elas é feita. A

transformagao bilinear é sugerida para um grande numero de situagdes praticas.

ruido ;

M‘_,‘ Sistema continuo real ] é T
o
; [

I Algoritimo para estimagdo do modelo discreto ]

Parametros do modelo
discreto
| Transformagdo discreto para continuo |

1

Parametros do modelo
continuo

Figura 2.2: Identificagao de sistemas continuos via modelos discretos

A partir dos modelos dindmicos continuos consegue-se estimar os parametros con-
tinuos de uma maneira direta. Neste esquema ¢ definida uma fungao de custo (geral-
mente funcao de um erro) que deve ser minimizada em relagao aos parametros do
modelo de estrutura conhecida, como mostra a Figura 2.3. Dependendo de como o

modelo do erro é definido tem-se basicamente [21],[23]:

e OE (output error): os parametros sao escolhidos de modo a minimizar uma norma
ou medida adequada do erro entre a saida do modelo e a saida do sistema a ser

identificado, conforme mostra a Figura 2.4a;

o EE (equation error): os parametros sao determinados a partir das equagoes de

entrada e saida do sistema (Figura 2.4b);
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[R™]
(o] ]

o Métodos estocdsticos (também chamados métodos de erro de predigao (PE) [21]),
que podem ser na formulagdo OE (Figura 2.4c) ou EE ( Figura 2.4d), método da
maxima verossimilhanga e métodos Bayesianos. Nos métodos PE na formulacio
OE o erro é definido como &(t) = y(t) — 7(t), onde (¢) é a melhor predigio de
y(t) dado o conhecimento dos parametros recentemente estimados. Esses métodos
sao mais complexos que os OE e EE equivalentes. Isso se deve a estimacao dos

parametros do filtro do ruido (G, (7) nas Figura 2.4c e d).

A 4

; R(y)
u®) Sigfema | S YW
! AW | ===}
| LD LD

U( ot Lt Y
x| modelo () 7\-(‘:;
‘ ﬁ r pardmetros
' algoritmo de | T |
estimacdo Rotiion,s)

Figura 2.3: Esquema de estimagao de parametros de sistemas lineares continuos

Uma classe de identificacao baseada na formulacio OE, denominada SRAM (Sis-
temas adaptativos por modelo de referéncia) foi bastante influenciada pelos trabalhos
de Landau [26] sobre modelos de referéncia (MRAS) . A idéia basica é determinar um
mecanismo de ajuste que minimize a discrepancia entre duas unidades, uma que serve
de modelo para a outra seguir. Nesses métodos, o modelo de referéncia é o sistema real
e o ajuste é feito nos parametros do modelo que segue a unidade de referéncia, como

mostra a Figura 2.5. Essas técnicas podem ser classificadas de acordo com:

e estrutura: conforme a disposicao do modelo de ajuste em relagao ao modelo de
referéncia esses esquemas podem ser classificados como: 1) paralelo (Figura 2.5a);

i) série (Figura 2.5b) e iii) série-paralelo (Figura 2.5¢).

e métodos de projeto: basicamente o mecanismo de ajuste é dado por [20].[22].[26]:
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Figura 2.4: a) OE; b) EE: ¢) PE no contexto OE: d) PE no contexto EE
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(3]
|

— método do gradiente (minimizagao local);
— segundo método de Liapunov;

— método de projeto por hiperestabilidade.

Em [27] é apresentado um método para identificagdo da resisténcia rotérica da maquina
assincrona baseado em modelos de referéncia na configuragéao em paralelo, e em [28] sdo

apresentados varios modelos para identificacao de parametros e velocidade da maquina

assincrona baseados nos mesmos principios.

U(s) Sistema Y(s) Sig_(ga Y(s) q((s)—%‘{—s)G(s)"‘ (8
A(s) | ]
U(s)
——» modelo
—hG,(5):—1_
parmetoo | a0
i pardmetros
(a) (®)
1stema
v S5 ol AP
LA M)
| [|8= ,KE()
! \_,—b-cmcno
| he
, | JREE
I I pop Y
1 Me)
|

pardmetros
adaplaqio <—J

(c)

Figura 2.5: Esquemas para identificacao baseada em modelos adaptativos: a) paralelo;

b) série; c) série-paralelo.

Nas técnicas utilizadas para a estimacao de parametros de modelos dinamicos
continuos e discretos no operador é geralmente necessita-se do conhecimento das de-
rivadas dos sinais medidos. Para evitar diferenciagdo direta desses sinais utiliza-se
operadores lineares, representados por LD nas Figuras 2.3 e 2.4. Portanto, o processo

de identificacdo pode ser dividido em duas etapas [23], como mostra a Figura 2.6:
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® na primeira etapa as equagdes que descrevem o comportamento dinimico dos
modelos sao formuladas. Nesta etapa é que sio manipulados os sinais de modo

a evitar-se a necessidade de diferenciacao dos mesmos.

e asegunda etapa corresponde a estimagio de pardmetros propriamente dita.

Depois da primeira etapa, onde manipulam-se os sinais, a segunda etapa é basicamente

a mesma tanto para os sistemas continuos como para os discretos.

i festagio

[ Formulagdo das equagdes do sistema para estimagéo de parimetros i

[

A 4

Estimagdo de parametros (recursiva ou ndo-recursiva) |

2’estagio

[
e
v Parametros

Figura 2.6: Estimacdo de parametros em sistemas continuos

2.2.3 Meétodos de obtencao das derivadas dos sinais

Seja 0 modelo dinamico linear representado pela seguinte equagao:

n

> aip'y(t) =) bip'u(t) LA

=0 =0

I~
A
(8]
—

onde m < n. Para estimar os parametros desse modelo necessita-se do conhecimento
das derivadas de y(t) e u(t) (ver (2.7)), o que de modo geral nao é disponivel na

pratica. Porém, pode-se aplicar um operador linear LD a ambos os lados de (2.12),
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transformando os sinais de derivadas em valores mensuréaveis y(t) e u;(t). Portanto,

(2.12) pode ser transformada em

>_aw(t)= D bui(t) (2.13)

onde
yi(t) = LD {p'y(1)} (2.14)
ui(t) = LD {p'u(t)} (2.15)

Em [23] as vérias formas de realizagao do operador LD sao classificadas como:

e Métodos das fungoes ou fungoes modulantes
— que podem ser de uma ou duas dimensoes
e Filtros lineares

— Filtros de variaveis de estado (SVF)
— Cadeia de integradores

— Momentos funcionais de Poisson (PMF)
e Caracterizacao espectral dos sinais

— Fourier

— [ungodes base constante por partes (PCBF)

*

Funcoes de Walsh (WF)
Funcoes bloco de pulsos (BPF)
Fungées de Haar (HF)

Fungoes de Rademacher (RF)

*

s

-

— Polinomios ortogonais
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* Jacobi

Chebyshev

*

*

Legendre
* Laguerre

Sistemas de Hermite

*

Filtros Lineares

Nas técnicas caracterizadas como filtros lineares os sinais de entrada e saida do processo
sao operados através de filtros lineares. Quando estido em forma de cadeia, com estagios
idénticos, cada estdgio com fungao de transferéncia da forma ;;13 , A > 0, a técnica
resultante é chamada de momento funcional de Poisson (PMF). Quando )\ = 1, tem-se
os filtros de variaveis de estado (SVF) e quando A = 0, as cadeias de integradores
[23]. Como nesse trabalho utiliza-se filtros de variavel de estado, somente esta técnica

sera descrita. Maiores informacoes sobre as outras técnicas podem ser encontradas em

22],[23].

No método onde utilizam-se filtros de variaveis de estado [21].[22],[29].[30],[31], os

sinais de entrada e saida do processo sao filtrados como mostra a Figura 2.7

U [ e Y(n)
5 i |

_'ﬁ |

! F(v) | i F(¥) |
#
) (1)

Figura 2.7: Principio de estimacao de parametros utilizando filtros lineares.
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onde a fungao de transferéncia do filtro é dada por[30]

w! b
F(v) = T~ : L 2.16
(y+wa) Y+AY+ i+ L+ Ll
A representagao em espago de estado na forma de controlador [16] é
z(t) = Asz(t) + Byu(t
px(t) = Asx(t) + Byu(t) (2.17)
y(t) = Ca(t)
onde "
S T
A=
0 1 0
i 9 ;
0
By =
0

cy=[00 .1

Na Figura 2.8 é mostrada a implementacao da funcao de transferéncia do filtro repre-

sentado em espaco de estados (2.17).

Na escolha dos parametros do filtro de variaveis de estado (SVF) tem-se dois graus
de liberdade [32]: um é a escolha da ordem do filtro i > n , onde i é a ordem do filtro
e n é a ordem do sistema; e o outro é a escolha dos parametros f;. A escolha dos
parametros do filtro deve ser feita de modo que o algoritmo de estimacao identifique
os parametros do modelo na faixa de freqliéncia em que a magnitude de F(jw) é alta.
Logo, para processos passa-baixa, o filtro deve ter freqiiéncia de corte de mesma ordem
de grandeza da freqliéncia de corte do sistema [30],[32]. Desta forma, o filtro atenuard
o ruido que estiver na faixa de freqiiéncia bem maior que a sua freqiiéncia de corte

e preservara a faixa de frequéncia de interesse, como mostra a Figura 2.9. Um outro
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Figura 2.8: Implementagao do filtro de variaveis de estado.

aspecto a observar é que os sinais nao devem perder a persisténcia apés a passagem
pelo filtro, ou seja, se um sinal u(t) é persistente de ordem k, o sinal filtrado u~(t)
também deve ser persistente de mesma ordem. Em [30] é mostrado que se o espectro
do filtro F nao é nulo nas frequéncias onde o espectro do sinal u(t) esta concentrado,
entdo o sinal nao perde a persisténcia. Porém. o tempo de convergéncia e o transitorio

de estimacao dependem bastante da escolha do filtro F.

Esta técnica é interessante para estimagao on-line, uma vez que consegue-se medir

os sinais diretamente do filtro sem necessidade de nenhum calculo adicional.

2.2.4 Meétodos de estimagao de parametros

Referindo-se a Figura 2.6, os esquemas de estimacao de parametros correspondem a
segunda etapa do procedimento de identificacdo. Estes esquemas classificam-se basica-

mente pela forma de representacao da funcao de transferéncia G,(v) do ruido.

Seja o0 modelo genérico mostrado em (2.1). A parte estocastica desse modelo pode

ser representada pela seguinte fungao de transferéncia:

y v ABUY) s
Gn(v)—m (2.18)
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Amplitude ,
@ | .
Faixa de freqliéncia de interesse
\ ) .
| Filtro i .
e it - < | Faixa de freqiéncia onde
‘ Processo = o ruido é atenuado
E
|
i

l ;Log(m)

Figura 2.9: Resposta em freqiéncia do processo e SVF.

onde r(t) = T~'{R(v)} é devido ao ruido branco w(t) = T~ {W(~)}.

Entéo, o modelo completo do sistema (com ruido) é representado na Figura 2.10.

A saida deste sistema é dada por:

¥Yi(y) = Yaly) + B (y) = Y. (7) + Gu()W* () (2.19)

onde o sinal W(5) em (2.20) é interpretado como o modelo de erro de saida (OE),

como mostrado na Figura 2.4c.

W(y) = (LD™) G;'(7) [Y*(7) = Y (7))

—_
©
B
S

—

o =t
wo I 6 R()

‘_._.x'_

LD
& Rfv)
RIS

: % Yy)
M gy Eo—

Figura 2.10: Modelo completo do sistema com ruido.
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Enquanto a parte deterministica do modelo pode ser identificada por

n—1 )
2, b’
Gm(?‘) = Bm(‘}')/‘llm(v) = z_—On__ (22])
14 3. et

=1

existem varias possibilidades para a parte estocastica G,(7). Se

Gu(3) = §=5Ga(2) (222)
entao (2.1) pode ser reescrita como
. B(v)
Yiy)= U —G 74 2,23
(7) A() (v) + a0 0 (VMW7) (2.23)
ou
Y(7)A(y) = B()U(7) = G.(v)W(y) = V(v) (2.24)

onde V(v) é um ruido colorido. A equacgao (2.24) corresponde ao modelo PE da Figura
2.4d.

Aplicando-se a transformada inversa generalizada em (2.24) tem-se

n n—1
(1) +D_aip'y(t) = ) _bis'u(t) =v(?) (2.25)

Em (2.25) a expressao de v(t) depende da forma escolhida para G} (v). Na sua forma

genérica (G () é dada por

D(v) .
G.(7) = =— (2.26)
(7) o)
n-—1
onde C(y) =1+ Z ¢;v'.e D(v) =1+ Y d;4°. Entao V() pode ser escrito como
=0
1 Z d;v’
Viv) = —J-—”’(?) (2.27)

]‘+ZCJ

i=1
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Aplicando-se a transformada inversa generalizada em (2.27), tem-se

n

v(t) ==Y ciplu(t) Zd Pw(t) + w(t) (2.28)

Jj=1 Jj=

Substituindo (2.28) em (2.25)

)+ Y ap'y(t) = bip'u(t) = Z cipv(t) + Zd Pt +w(t)  (2.29)
=1 =0

7=1 Jj=1

e aplicando o operador LD em (2.29), tem-se

+Zay1 Z (1) = chtr +Z )+ w(t) (2.30)

onde t corresponde a um instante de medicdo, y7(t) e ui(t) (y*(t) = LD {y(t)} e
u™(t) = LD {u(t)}) sdo dados de acordo com (2.14) e (2.15), respectivamente, e v}(t)
e w;(t) sao dados por

v;(t) = LD {p'v(t)} (2.31)

wi(t)= LD {pw(t)}, w(t) = LD {w(t)} (2.32)

A equacao (2.30) pode ser reescrita da seguinte forma

y () = ¢ ()8 + w(2) (2.33)

onde o vetor de medicao (t) é dado por

o(t) = [~yi(t) —y5(t) ... -5t w) w@) ... w4 (1)
wi(t) wi(t) ...... wi_y (1) —vi(t) —v3(t) ...... —vx(1)]

e o vetor de parametros 0 é

0= [(11 as ... ay b() bl bn~l dl d-g dn—l c1 Co ... Cn]T (235)

Para um conjunto de pontos de medigoes t = 1,2, .... N, a equacdo (2.33) pode

ser colocada na seguinte forma

Y5 = ®(t)8 + Wy (2.36)
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onde
=1 v @) ... (M (2.37)
Wy = [w(1) w(:

o
~
L
]
~~
+
<,
=
L_}
¥
[ ]
(Wi}
O
N

d(1) = : (2.39)
@T(N)

A matriz ® () e o vetor § variam de acordo com as estruturas adotadas para G=(7),

que podem ser: I, 1/C, D,e D/C.

Minimos Quadrados

Para o caso em que G(v) = I, tem-se o modelo que para o caso discreto é chamado

ARX. Neste modelo, o vetor paramétrico e o vetor de medicao sao dados por:

0=layaz ... an boby ... byyq]¥ (2.40)

(2.41)

-

O problema de estimacao é encontrar um vetor paramétrico # de modo que o er-
ro entre o vetor de medicdes Y e ®(t)0 seja minimizado segundo um critério pré-
estabelecido. Normalmente, o critério utilizado é a minimizacdo da soma do erro

quadratico médio [19]. Para esse propédsito a funcao de custo Jn(#) é definida como

-
Z
=
I
]»—-
e
B[ =
g
x
N
.
|

11 . » o
= 53 Wr (Wi () (2.42)

onde W3, é definido em (2.36) e pode ser escrito como

W5 =Y5 — 0(1)0 (2.43)
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Inserindo (2.43) em (2.42), tem-se

L3

JIn(0) = N2

Y5 - 0(0)0]" [¥5 — 0(1)0) (2.44)
Tomando a derivada parcial de (2.44) em relacdo a 6 e igualando a zero tem-se o minimo
de Jx(8), ou seja,

dJ~(6)
a4

o = —@(1)7Y5 + &()T (1) = 0 (2.45)

Entéo, o vetor 8 que minimiza Jy(6) é dado por

%5 = argmin Jx(6) = [R(N)]™! f(V) (2.46)
onde
R(N) = &(t)To(1) (2.47)
e
f(N) = o(t)TYx(1) (2-48)

O minimo de Jy(8) é encontrado desde que a inversa de R(N) exista, o que é garantido

pela persisténcia do sinal de excitacao.

Se N é suficientemente grande (N — oc), a matriz R(.V) pode ser aproximada por

Ryi-yl- o Ry]‘y; —Ru-y; - —Ru;_Jy;
R( \?) % \ Ryl'y,'., A R'y::yr.x _H'“:-,..lyl. _Bu;_]yn (.) 49)
Byt o eBp g Bow v Bea,
L _R“;-J i _R“;-W; R“'“;—l T Ru;—lu;—l -

onde as funcoes de correlacao sao definidas como

R';— lim —Zy, Jy;(t), 1.7=1,...,n (2.50)

N—og ;\
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s Ce s
Rypy; = lim VZuE(t)y;-‘(t), { W (2.52)

= I5=10m

Propriedades assinté6ticas da estimativa utilizando-se o método dos minimos

quadrados

Para investigar as propriedades dos minimos quadrados, suponha que o vetor de me-
digdes tenha sido gerado por (2.36). Suponha também que w(t) é uma seqiiéncia de
variaveis aleatérias com média nula e variancia Ag. Entao, pode-se destacar trés pro-

priedades basicas do método dos minimos quadrados:
e convergéncia

Considere que o vetor paramétrico estimado é dado por (2.46). Substituindo (2.36)

nesta equagao tem-se
Oy = [0(t)70(1)] " @(t)T [8(1)0 + Wi =0 +8 (2.33)

onde

= [o) ()] o)TW; [Zg )} Zp(t)w'(t) (2.54)

é o desvio na estimativa de @y em relagdao ao vetor de parametros verdadeiro 6. Se

N — o0 .entao. 0 tende para

~

= R(N)'R,., (2.5

8]
ot
ot
~—

onde R, é a fungao de correlagao entre as medigoes e o ruido.

Se R(N) é inversivel (que corresponde ao sinal de entrada ser persistente) e R, = 0

(que corresponde ao ruido ser independente das medigoes), entao fy — 6.

e variancia
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A variancia da estimacéo é dada por

E03" = E{ [o(t)0(1)] " @(t)T W WiT 8 (1) LIOR O

R(N)E {]'V‘-'(,-W}T} o(1)Td(t) [@(t)T(IJ(t)]_I (2.56)

Se a variancia do ruido é Ag, entdo A, a variancia de sua medida, é menor [23]. Subs-

tituindo a varidncia de W3 em (2.56) tem-se a matriz de covariancia Py:

Py = XR(N)™ = X [e(t)To(t)] (2.57)

Sabendo-se que ®(1) é o gradiente de Y3 em relagdo a 6 . a precisao de um certo
parametro esta relacionada a quanto Yy € sensivel com respeito a este determinado
parametro [19]. Portanto, quanto mais um parametro afeta Yy, mais facil sera deter-

mina-lo.
e distribuicao das estimativas

Em [19] é mostrado que se w(t) tem uma distribui¢édo normal, entéo, a distribuigao

do desvio entre o valor estimado 8 e o valor real § do vetor paramétrico é dada por
G—0 € N(0,Py) (2.58)

onde N significa distribuicao normal. Para o i-ésimo componente do vetor paramétrico,
tem-se

-0 € N(O,PY (2.59)

onde P} indica o i-ésimo elemento da diagonal principal de Px.

Minimos quadrados recursivo

A estimacao dos minimos quadrados dada em (2.46) tem a desvantagem de que para
calcular 8 é necessirio N pares de medicoes de u™(t) e y™(t). Quando um novo par de
medicoes esta disponivel, as matrizes R(N) e f(N) devem ser calculadas novamente

com a inclusao do novo par de medi¢des, e uma nova inversao de R(N) deve ser feita.
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Estes célculos podem ser evitados através da forma recursiva do algoritmo. E mostrado

em [33] que a forma recursiva dos minimos quadrados é dada por

~ ~

6(t) = 0(t — 1)+ L(t)[y(t) — " (1)0(t - 1)] (2.60)
onde
L(f) _ P(t i 1)"::(1‘) (2 61)
T TAE) + ST P(t - 1)p(2) ‘
P(t) = [P(t - 1) - D= Del)e” ( il Gk POV (2.62)

At) + »or(i) 1)e(t)
Em (2.60) a estimacio (1) é obtida adicionando-se um termo de correcdo i estimacéo
prévia f(t—1). O termo de correcéo é proporcional a y(t) —7(1)8(t—1), onde o ltimo
termo pode ser considerado a predicio de y(t) dada a estimacao 0(t — 1). O valor L(t)
€ que determina como a corregao e a estimagao prévia devem ser combinadas. P(t) é
a matriz de covariancia associada ao erro de estimacgao ( P(0) = 1/¢, € << 1) e A(t)
é o fator de esquecimento. A versao MIMO (multipla entrada - multipla saida) deste

algoritmo é dada pelas seguintes equacgoes

0(t)=0(t— 1)+ K®)[y(t) = T(1)d(t —1)] (2.63)

com
K(t)= P(t — DIT@)[Mt) I + T(t)P(t — DTT (1)) (2.64)
P(t) = [P(t —1) — K(t)[(t)P(t — 1)]/A(t) (2.63)

onde é(l’) é o vetor de parametros estimado, K(t)[,n € a matriz de ganho, P(t)f, ] ¢
a matriz de covariancia associada ao erro de estimacgao e I,,, é a matriz identidade de

ordem m.

2.3 Conclusao

Considerou-se neste capitulo o problema de identificacao de sistemas. Especial atengao

foi dada a estimacgiao de parametros. Os varios modelos de estimacdo de parametros
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de sistemas continuos foram mostrados. O problema de obtencdo das derivadas dos
sinais foi abordado. A estimagao caracterizou-se por duas etapas: uma primeira onde
manipulam-se os sinais para evitar o problema de diferenciacao e uma segunda onde ¢é
feita a estimagao propriamente dita. Dentre as técnicas empregadas para a obtencao
das derivadas dos sinais medidos, descreveu-se a dos filtros lineares. Os métodos de
estimacao classificam-se pela forma de representacao da funcao de transferéncia do
ruido. O método dos minimos quadrados foi desenvolvido na sua forma nao-recursiva e
mostrado na forma recursiva. As propriedades de convergéncia, variancia e distribuigédo

das estimativas utilizando o algoritmo dos minimos quadrados foram discutidas.



Capitulo 3

Modelos de Estimacao

3.1 Introducao

A estimacdo de parametros é uma das tarefas mais importantes no projeto de acio-
namento de maquinas assincronas de alto desempenho. Este fato é confirmado pela
existéncia de inimeros trabalhos que tratam da estimagdo de parametros da maquina

assincrona [7],[8].[11].[13].[34].[33].

Em alguns trabalhos recentes [13].[35] o problema de estimagao de parametros da
maquina assincrona foi tratado através do modelo dinimico da maquina e empregando

medicoes das tensoes e correntes estatoricas.

Jacobina [35] empregou o modelo discreto em z para a estimagao dos parametros da
maquina. Vélez-Reyes [13] utilizou o modelo continuo. Em [35] a estimacao baseou-se
na medigao somente das correntes e tensoes estatdricas, porém em [13] necessitou-se
das medicoes das derivadas das correntes e tensoes estatoricas. Isso foi conseguido
através de filtros de variaveis de estado analdgicos, que aumentaram o hardware do

sistema.

O uso de modelos discretos [35] é interessante, pois os sistemas de acionamen-
to modernos sao controlados digitalmente e o projeto de controladores pode ser fei-

to diretamente do modelo discreto da maquina. Contudo, os modelos discretos na

42
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transformada-z nao convergem para o seu continuo equivalente a medida que o periodo

de amostragem diminui.

Neste Capitulo, a estimagao de parametros do modelo dindmico da maquina assin-
crona ¢é formulada no operador é ou sua equivalente transformada-y [36]. No Capitulo
2 foi mostrado que o uso da transformada-v unifica a modelagem de sistemas continuos
e discretos. Além disso, os modelos em § sdo numericamente melhores condicionados
que os modelos em ¢, e convergem para o seu continuo equivalente & medida que o

periodo de amostragem diminui [15].

O problema de conhecimento das quantidades 6?74, 6%i5q, bisa, isq, Vg, Svgy €
evitado utilizando-se filtros de variaveis de estado. Esses filtros foram sugeridos em
[21] na forma continua e utilizados em [37] na forma discreta no operador ¢q. Aqui eles
sao implementados na forma discreta em é. Com os filtros discretos evita-se o aumento

do hardware do sistema de acionamento.

3.2 Modelo da maquina assincrona

A madquina assincrona, suposta simétrica trifasica, com distribuicdo senoidal de fluxo,
sem saturacao e enrolamentos em estrela nido conectados, pode ser representada por
uma maquina de indugao bifasica dg equivalente, segundo um par de eixos dg arbitrario
(Figura 3.1). As variaveis bifasica dg podem ser ainda representadas por seus vetores
resultantes. As equacdes vetoriais caracteristicas da maquina assincrona segundo um

referencial dg qualquer, indicado pelo expoente g, podem ser escritas como [38]

e equacoes elétricas

o do .
0] = + 4 s (31)
dt
Y - .
0= ryif + =25+ j (g = wm) & (3.2)
69 = 139 + i (3.3)

07 = li? + 1,19 (3.4)



Modelos de Estimacao

14
® equacoes mecanicas
ce = PlaIm (i (2)7) (3.5)
dwp,
P {ep~e,) = JTt—-{—wam (3.6)
df
L 3.7
Onde as variaveis v{ = vl + jvd,, § = 15, +ji,, ¢ = ¢, +j&?,, sio os vetores tensao,

corrente e fluxo do estator respectivamente (os vetores do rotor sao obtidos trocando-
se os indices s por r ); wp, w,, § representam a velocidade angular da maquina, a
velocidade angular dos eixos dg e o angulo elétrico de posicao rotdrica; ¢., ¢, sdo os
conjugados eletromagnético e mecanico. Os parametros sao: I, I,. l,,. induténcias
préprias e mituas do estator e rotor; ry, r, resisténcias do estator e do rotor; J, K;.P
momento de inércia, coeficiente de atrito e pares de pélos. Com I'm indicando a parte

imaginaria e o expoente "™ 7 significando o complexo conjugado.

s
s
> y
\(;,\ Vi = f
Za O/ |
...... " | Via
ha N I ?\ ‘\ ’4
: l
2] : \ Fg(:’
\ N A &l
\LQ_LL N\ Ina 6 Ve ! §1 V=
5 hﬁ__———‘»?nwr¢‘ g =g NW
£ /ol
/ x% v
/ \§ 1 -
o/ ‘\ BEH—— Y ———> 5,
vir f s = v =
/F \
V= \
i <
> ] "5
S
(2) (6)

Figura 3.1: Representagao da méaquina assincrona: a) trifasica: b) em componentes dg
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3.2.1 Modelo da maquina no espacgo de estados

As equagoes elétricas e mecanicas da maquina (3.1-3.7) constituem um sistema néo-
linear. Porém, em [39] é mostrado que para a maioria das maquinas elétricas as cons-
tantes de tempo rapidas estao associadas ao subsistema elétrico, enquanto que as cons-
tantes de tempo lentas estao associadas ao subsistema mecanico. A implicacao disto
é que, para a maioria das mdquinas elétricas, a velocidade rotérica permanece quase
constante durante intervalos de tempo suficientes para caracterizar a dindmica das va-
riaveis elétricas, visto que eles sao bem menores que a constante de tempo mecanica.
Considera-se, entao, a velocidade como um parametro variavel da matriz dinamica do
sistema A(w,,). Este parametro pode ser medido ou estimado em intervalos de tempo
muito menores que a constante de tempo mecanica, durante os quais € considerado
constante. Tal procedimento transforma o modelo elétrico da maquina em um modelo

linear variante com o tempo.

A partir das expressoes de tensoes (3.1 e 3.2) e fluxos (3.3 e 3.4) pode-se escrever as
equagoes da maquina assincrona em termos das correntes estatéricas e fluxos rotéricos,

no referencial genérico, como segue [35]:

9 — Izn)'g_{_ [ﬁ+(', __1_!2@94_".0-1;‘9 (38)
l's_(rs+rr13 by o-sdt JWm T,.)Ir r JWeOlsty i
L . 1 dde |
=i = —00 4+ — " + jlwy — wn) ¥ (3.9)

Escrevendo-se o modelo elétrico da maquina (3.8) e (3.9) no referencial estatérico
(w, = 0, indicado pelo expoente s), na forma de equacdes de estado, com as correntes

estatdricas e os fluxos rotdricos como as variaveis de estado, obtém-se

£ () = Alwn)2(t) + Bu(t)

(3.10)
y(t) = Cx(t)
com
T_=+Tr(1m/lr)2 0 Lo qul'm
- ols clslrtr olyly
0 __7':+T'r‘”m!1r)2 _I-Uml’m Iﬂi

4(;&. ) ols olsly aledrr

. myj =

0 In w .
Tr it Tr
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A
0 X 1000
B = als C = (311)
0 0 0100
- 0 0 -
T T T
aft) = (&%, £ ¢ o‘:q] u(t) = [’vjd v:q] y(t):[i:d iiq]

Observando o modelo de estado nota-se que as sub-matrizes quadradas 2x2 forma-

doras de A e B apresentam uma anti-simetria da forma:

M= [ :‘b Z] (3.12)

Duas matrizes desse tipo apresentam a seguinte propriedade:

MN=NM (3.13)

3.3 Estimacao dos parametros da maquina assin-

crona utilizando o modelo corrente-tensao

Para realizar a estimacgao dos parametros da maquina assincrona utilizando o método
dos minimos quadrados apresentado no Capitulo 2, é necessario obter uma represen-

tacao do modelo dinamico da maquina na forma de uma regressao linear nos parametros.

y(t)=T6 (3.14)

Com o modelo dinamico da maquina descrito pelas equagdes (3.8) e (3.9), s6 é
possivel a obtencao de regressores lineares caso haja medicao de fluxo rotérico, o que
nao é uma tarefa facil. A obtencdo da representacao do modelo da maquina, sem
necessidade de medicao de fluxo rotorico, pode ser conseguida admitindo-se condigoes
de regime permanente como proposto em [11]. Neste trabalho objetiva-se encontrar
uma representacao que seja valida tanto nos regimes transitorios quanto nos regimes

permanentes.
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Para este propésito, o modelo dinamico da maquina expresso em (3.10) sera discre-
tizado utilizando-se o operador . Isso possibilita a obtencdo de parametros continuos

via modelos discretos.

3.3.1 Modelo discreto da maquina assincrona

Assumindo que durante o periodo de amostragem (A) as tensdes e a velocidade sao

mantidas constantes, o modelo discreto da maquina no operador-é é dado por:

dz(t) = Fr(t) + Hz(t) | (3.15)

onde § é definido em (1.1-1.2) e as matrizes F' e H sao calculadas de acordo com (1.7),

(1.8) e (3.10). Em termos dos elementos das matrizes, (3.15) pode ser escrita como
b Fn F F H
S P I B B I B N Y (3.16)
80, Fa Fo Or Hy

7 T T
onde i, = [ % 15 ] , Op = [ bra P ] y Uy = [ vl ol ] e todas as sub-matrizes

F’s e H's sao de ordem 2x2 com a propriedade (3.13).

A partir do modelo de estado discreto no operador é pode-se chegar a funcao de

transferéncia corrente-tensao. Aplicando a transformada-y em (3.16) tem-se
v, (v) = Ful,(y) + F12®:(7) + HuV,(7) (3.17)

19-(7) = Fals(v) + Faa®.(7) + HaVi() (3.18)

onde I,(7y), ®.(v) e V() sao as transformadas-v de i,, ¢, e v, respectivamente. Pode-

se ainda reescrever (3.17) e (3.18) da seguinte forma:
(712 — Fi1)L(v) = F129.(7) + HnV: () (3.19)

(712 — F22)®.(7) = Farl(y) + Ha V() (3.20)

onde [; é a matriz identidade 2x2.
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Explicitando-se @, em (3.19) tem-se
0. (y) = Fi' (72 = Fu)L(7) = F;' HuVi(y) (3.21)
Substituindo-se (3.21) em (3.20)
(72 = Fr) [F3 (712 — Fu)L(7) = F3' HuVa(7)] = Fal(v) + HaVi(7) =
(72 = Fo2) F3 (v]a = Fr1) = Fu] Li(y) = vF5 HuVi(7) + (Hn — FaF5 Hi)Vi(7)

que pode ser escrita como:

‘72F1_zlfs('7') = '.“(Fl-len i Fzzngl)Is('}) + (F22F1_21F11 — Fn)l(v) =

= B (3.22
YFR HnVe(v) + (Hyy — FuFR Hi)Vi(7) )
Multiplicando (3.22) por Fj; tem-se
v () — v(Fy; + F12F22F1"21)Is(‘}‘) + (Fsz:FﬁlFl] — FioFa )1, (v) = (3.23)
YHu V() + (FizHan — Fi2Fao F  Hy )Vi()
Aplicando-se a propriedade (3.13) a (3.23) e definindo
Fy = Fiy + FioFpo F = Fy + Fo (3.24)
Fo = —FoFpoF' iy + FioFoy = —FooFyy + FioFy (3.23)
Hy = Hn (3.26)
Ho = Fi2Hy — FiaFpo FUHyy (3.27)
tem-se
V() = vAL() - Fol(7) = vHiV.(7) + HoVi(7)
e a matriz de transferéncia corrente-tensao em § é dada por
I(%) Hiy+ Hy
=ilrly) = - 3.28
Ao Rl oy ey (3:28)

Introduzindo-se os elementos das matrizes Fi. Fy, H;, Hy e aplicando-se a transformada-

v inversa em (3.28). chega-se a seguinte expressao:

[6%Aﬂ}:{,m fw}[&MU}+[.h ﬁ»}{@u)

822 (1) —fiv fie 6is, (1) —fo  foa i5,(1)
ha b | [ 6000 | | ko mﬁ v3,(1)
—hiy  hia bvg,(t) —ho,  hoa

+

(3.29)
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Pode ser notado que A = lima—o F e B = lima_o H ,entdo, se A é muito pequeno:

_reletrels —
J lely m
Flz Lj _relptrels } (330)
alsly
Fox | o ] (3.31)
ol Tl
1
% {)
m:[% J_} (3.32)
ol
Lo W
Hy~ aiir; Ui" } (3.33)
_01\‘ ol.r

3.3.2 Modelos de estimagao sem conhecimento a priori dos

parametros

Os parametros do modelo dinamico da maquina assincrona podem ser estimados utili
zando-se o modelo corrente-tensao descrito em (3.29). Para tanto é necessario rearran-

jar o modelo dinamico discreto na forma de um regressor linear.

Modelo A: Estimacao dos parametros do modelo discreto

Definindo (3.34), (3.35) e (3.36) como abaixo, o modelo dado em (3.29) é expresso
na forma de um regressor linear (3.14). Entao, (3.36) pode ser estimado usando o

algoritmo dos minimos quadrados [33]

mm:[é%“} (3.34)

8%,

I(t) = —8isq —Otsy —tsd —lgg OUsq OVsg Usa Vg (3.33)

éisq —5isd 2".sc; '—?'sd 61’3(; _61'sd Vgg —Usgd
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: 7
0 = [fla fie foa foo hie hip hoa hob] (3.36)

Todos os sinais em (3.35) sao obtidos através de filtros lineares discretos no operador

4, como descrito no Capitulo 2.

Os pélos discretos da matriz de transferéncia em (3.28) sio obtidos de ()

det |12 — Fyy — Fy|, que é dado por
v ()= 7! - Qf:ﬂ'a o (f<121 + sz1 = Qfa0)72 + 2(fa1fao + for fro)y + 30 + ffo (3.37)

As raizes de /() = 0 sdo os pdlos do modelo dindmico. Observa-se que os coeficientes

do polinémio em (3.37) sdo obtidos a partir do vetor (3.36).

As sub-matrizes Fy;, Fy;, Hi1, Hz e o produto Fi3Fy podem ser obtidos dos

parametros do modelo discreto (3.36), como mostrado abaixo.

De (3.26), obtém-se:

Hy = Hy (3.38)
e de (3.27), tem-se:
F, = —HoH{'(Hyp £ 0) (3.39)
De (3.24):
Fiy = By + HyH{! (3.40)
e, de (3.25), obtém-se:
Fi3Fy = Fo — HoH{ ' (Fy + HoH{) (3.41)

Modelo B: Estimacgao indireta dos parametros continuos (cls, 7, rg, lsy wm)

O conjunto de parametros continuos ols, 7,, s, [; basicos do modelo dinamico continuo
da maquina, e a velocidade podem ser obtidos a partir das sub-matrizes Fiy. F3,, Hpy
e FioF5 (3.38-3.41). Isto é possivel através do truncamento de F' e H no primeiro
ou segundo termo de suas séries infinitas (1.7), desde que haja convergéncia. Com
uma aproximacao de segunda ordem (F = A+ A%h/2 e H = B+ ABA/2), oly e 7,

o1 /BIBLIOTECA ]
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sao computados utilizando-se (3.42) e (3.43). Usando-se uma aproximacio de primeira

ordem (F = Ae H = B) rg, I, e wy, podem ser obtidos de (3.44-3.46).
~ 14 Fy(1,1)h/2

ol; = 3.42
Hll(lal) ( )
~ _b'r :t b.,z. - 4 7Cr
2 e (3.43)
2a,
s = —(F11(1,1 ———)ol, .
r (Fua(1,1) + Fa(1.2) o (3.44)
~ =1+ F12Fn(1,2)7, o
Is — —a‘ls 3.4-3
F(1,2) ( )
Om = —F5(1,2)7 (3.46)

com ar = Fzz(l, 1) + F22(1,2)2A/2, b-,- =-1+ 2F12F21(1,2)/(F22(12)A) , C = A/Q e

o simbolo "7 significa pardmetros estimados.

Modelo C: Estimagao direta dos parametros continuos (cly, 7ry s, lsy wn)

Se o periodo de amostragem € suficientemente pequeno tal que A = 0 entao (3.30-3.33)
podem ser empregadas. Neste caso o modelo de regressdo dado por (3.34), (3.35) e

(3.36) pode ser escrito em termos dos parametros continuos.

62154 o
y(t) = [ - (3.47)
01,
_615 —625 —3 '—I 6[18 'Us ’Us
F(t) — ‘ d . q .Sd . sq d d q (348)
_élsq 6334 _Jl'sq lsd 51‘39 1‘sq —Vsd
fetrel e TS =¥ 1 1 ¢ £ . :
= [ na’;_..'; “ Wm e Te WL " i ] (3.49)

e os parametros continuos sao dados por:

£)
3

Il
)
)
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ol, =1/8(5) ou ol, = 8(2)/8(7)
7 =6(5)/8(6)
7 =06(3)/8(6) ou 7, =08(4)/(8(2)8(5)) (3.50)

Modelo D: Estimagdo com velocidade nula (ol,, ., 1y, [,)

Se a velocidade é nula (w,,, = 0), as equagbes (3.47-3.49) podem ser reescritas como

8%y
)= 3.51
y(1) { y } (3.51)
—0isg —tsa Ov, 's
Pl . % B “ul S (3.52)
—6tyy —ls OUs Vs
T
bl S ok e ) (3.59
e 0os parametros continuos sdo dados por
ol =1/6(3)
7 =0(3)/0(4)
7= 0(2)/0(4) (3.54)
f.; =i 0"}: |:A(]-) —?3/0'15] Tr

3.3.3 Modelos de estimagao com conhecimento « priori dos
parametros

Nos modelos até agora apresentados foi admitido que todos os parametros eram desco-
nhecidos. Considere o caso em que alguns dos parametros do modelo sejam conhecidos.

Entao, é possivel modificar (3.14) de modo a incorporar este conhecimento a priori.
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Suponha que 6. 6, ..., 0,,, sejam conhecidos, e que @1, ..., 0, sejam desconhe-

cidos. Definindo

y(t) = y(t) - Y Tib, (3.55)
1=1
Tl = Waypy wsws s ] (3.56)
0=[0ns1 --.... A (3.57)
entao, (3.14) pode ser reescrita como
y(t) = T(1)d (3.58)

que também estd na forma de um regressor linear, porém a dimensao do problema foi

reduzida de um fator m.

Modelo E: Estimacgao dos parametros com a velocidade conhecida (¢l,, 7,
Tssy Is)

Se a velocidade é conhecida, por meio de medicao ou estimacao anterior, entao o modelo

de regressdo pode ser escrito da seguinte forma

_ 523;sd+wm6is e
y(t) = [ . - (3.59)
6%1sq — Wb ag
= —'53'3 —lsd —Wmlsg OVsd + wWmbsy Vs
Fgp=| = e e T (3.60)
—b6lgy —lsq Wmisd OVsy— wWmUsd Vg
= [ relerely - ms. . 2e .1 1 ]
alelr alare vly ol olsTr
onde os pardmetros continuos podem ser calculados por
ol, = 1/0(4)
7 = 0(4)/85)
7= 0(2)/8(5) ou 7 =0(3)/8(4) (3.61)
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Modelo F: Estimagao da constante de tempo rotérica e velocidade (7, e w,,)

Em alguns casos € interessante estimar somente a velocidade e a constante de tempo
rotérica. Isso porque com a estimacdo da velocidade é possivel eliminar o sensor de
velocidade que faz parte do sistema de acionamento. Por outro lado, o desempenho
dindmico do sistema sofre uma grande influéncia de 7,, que varia sensivelmente com
as condigoes de operagao da maquina. Entao, se ry, ol e [, sdo admitidos conhecidos,

pode-se determinar um modelo para estimar somente w,, e 7,.
Definindo a; = 1/ol, a; = rs/ols e a3 = 1/0 ,as seguintes equagdes podem ser
derivadas de (3.47-3.49):

. ) ; 1 ) i
6%1sa+ a28isq— wm (—6isg— Arisg+a10s9) — a160sg = — (—Q2isq — a3bisa + ayv.q) (3.62)

Tr

; 1 , .
6%1gg = —26isg+wnm (8sa + azisg — a104) + a18v59+ T—(—agz,q —azdis,+a1vy,) (3.63)

r

De (3.62) e (3.63), pode-se obter o seguinte modelo de regressao

621 ¢q + abizy — a1bv,
O I (3.64)
6215y + @261 — a16v4,
T(t) — _éésq - a"?isq + a1Usg _a‘Zi‘sd - aS‘Sisd + ajvg4 (365)
‘5zsd + aytsd — U1 Vsd —Qa2lsqg — 036359 + a1Vgy
- T
= [ s L ] (3.66)

Modelo G: Estimacao da velocidade - 7, conhecido

Algumas vezes é necessario somente que se estime a velocidade rotdrica, quando se tem
uma boa estimacao dos valores de ry, ol,, 5, 7.. Neste caso o modelo de regressao

linear obtido de (3.47-3.49) torna-se

) : ; i
62750’ + ((1‘2 + a?:‘)ézsd + %i'?sd - alél’sd - ?i'vsd

. i, oo . ’ .
621_,,.5_, + (ay + %:)&Sq + %f?,q — a1bvgy — 2

Tr

y(t) =
Vg
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F(f) - —6i3q = Ggisq + A1Vgq

6isd + Agteg — 1Vsq

0= [wrm]

Modelo H: Estimacgdo da velocidade - 7, desconhecido

(]
ot

Se os valores de r,, ol,, [, sdo conhecidos, mas o valor da constante de tempo rotérica

nao é disponivel, entao as equagées (3.62) e (3.63) podem ser reescritas para eliminar

7,. Isolando 1/7, em (3.62), tem-se

1 _ 623;sd = a2éisd = wm(_éisq v a2isq =+ al'—'sq) - alél'sd

Tr —Ugtsd — 30050 + A1Vsq

Substituindo (3.70) em (3.63), tem-se

62i5q == —0261“5‘1 + W (51'.34 =+ 02?‘5:1 - all'sd) =+ 0161’5q+
62|.5d+€125!‘5d—Wm(_l.(£5q—azigq+ﬂlT.'gq)-"a[ Svga
—Q21,d—0381g+a1 Vg

(—agisg — asdisg + a1v5) =

(52isq = Gzéfsq o 0151‘sq)(—f1255d — a3bisg + a1v5q) =
W (6isd + aztsd — @10s4) (—Q2isq — a3615g + a10sa)+
(62isd + a36i5q — a10V59)(—agtsg — azbisy + a1vsg)—
Win(—b1sg — Qatsq + @109 )(—a2lsq — a3bisy + a10s,)

que escrito na forma de regressao linear

?(i) = [(527.5(;: + aﬁéisq T aléllsq)('_GZisd - 036isd + a; 7-’sd)_

(8%15q + a2bisg — a16v5q)(—aztsy — azdisy + ayvs, )]

T(t) = [(8isq + azica — a10a)(—a2isq — a3bisg + a1veq)—

('—62..9;! N (12isq + al?-‘sq)('_a?isq - 036?-59 +a l‘s:,z)]

0 = [wn]

(3.70)

(3.74)

Em (3.72) e (3.73) os termos envolvendo somente as correntes estatoricas (1,4 € 244)

sao bem menores, em amplitude, que aqueles envolvendo derivadas. Entao. eles podem
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ser eliminados para se obter expressdes mais simples, como segue

y(t) — [(62isq + 02‘5?‘.5:; - a-lévsq)(“QS‘Sisd + alvsd)_
(622'311 + 026";.%! = alévsd)(—a.'iéisq + alvsq)]

L(t) = [(8isd — a105a)(—a3bisq + @10,4)— (3.76)
(—8isq + a104g) (—asbisg + a1049)] |
Modelo I: Estimacao da constante de tempo rotérica 7, - w,, conhecida

Se a velocidade mecanica é disponivel e os valores de r,, ol e [, sao conhecidos o

modelo de regressao linear obtido de (3.62) e (3.63) pode ser reescrito como

—aglsq — asbi, 3
7(t) = [ 0‘2?. 4—das I.d-['al”ﬂ d ] (3.77)
—aglsy — 3614 + a1v4,
i e i Vi S il (3.78)
8%15y + a2615q — a16V5g — Wi (6154 + a21sa — a1054)
0 = [r,] (3.79)

Modelo J: Estimacao da constante de tempo rotérica 7, - w,, desconhecida

Quando é requerido estimar somente a constante de tempo rotdrica sem qualquer co-
nhecimento sobre a velocidade, mas, assumindo que r,, ol e [, sao conhecidos, entao

(3.62) e (3.63) podem ser reescritas para eliminar w,,. Isolando w,, em (3.62):

. . 2- . _._1 . .
wm(—ﬁzsq — Ggtgy + ROy )= 6% 15q + azbig — a1bveg + 7, (aztsq + azbleg — Githa) —%

. . Ty . )
8%igq + a26isq — a16vq + 771 (A2154 + a36154 — a1v44)
—0%sq — Qalsg+ G1¥sg

Substituindo (3.80) em (3.63) tem-se

Wy =

(3.80)

. . 624 g4a26i.a—a16veatre (a2icgtazdig—aiveg - . .
Bty 2= gl gy 1S —Jéi,qf-azra',q+u1v_.q ) (6154 + aglsg — a1veq) +

a18vsq + 77 (—agtsy — azbisy + ayvgg)
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(6%5q + a2bisg — a16v5y)(— 815y — azisy + a1vg,) =

o | . . . .
77 (@2isd + a3disg — a1vsq) (6isa + azieg — a1veq) +

. . . . 3.81

(6% 5q + az6i,q — a16v4q) (6150 + aziea — a1vsa) + L)
T (—agisg — agbisg + a1vs)(—isy — aisy + a1v4)
que pode ser escrito na forma de regressao linear como mostrado abaixo

Y(t) = [(—azisg — azbisy + A1V )(—81sq — Aalsq + a1045)— (3.82)

(a36isd + aiisd == a‘lvsd)(éisd + aZisd - alvsd)] o
I(t) = [(6%15q + a26isq — a18v5y)(—815q — anisg + a1059)— (3.83)

(52?‘551' + a2éisd = alévsd)(éisd + a2£.9d — alvsd)] .
0= [r] (3.84)

3.4 Conclusao

Neste capitulo foi apresentado o modelo dindmico da mdquina assincrona em espago
de estados. O desenvolvimento foi feito considerando-se que a dinamica das varidveis
elétricas é bem mais rapida que a dinamica das variaveis mecanicas. O posicionamen-
to do sistema de eixos dg de referéncia foi feito no estator fixo. O modelo discreto
foi desenvolvido no operador-é, supondo segurador de ordem zero na entrada e que
a velocidade é constante durante o periodo de amostragem. A partir do modelo dis-
creto apresentou-se a funcao de transferéncia corrente-tensao, através da qual foram
desenvolvidos os algoritmos de estimacao de parametros. Os modelos de estimacao
propostos permitem estimar os parametros discretos do modelo dinamico bem como
os parametros continuos basicos ol,, 7,. s, I e a velocidade. Estes foram classificados
como algoritmos com ou sem conhecimento a priori de parametros. Especial atencao

foi dada aos modelos de estimacao da velocidade e da constante de tempo rotdrica.



Capitulo 4

Resultados de Simulacao

4.1 Introducgao

Neste capitulo, os modelos de estimagao de parametros e velocidade da mdaquina
assincrona, descritos anteriormente, siao analisados. Foi desenvolvido um programa,
em linguagem C, para simulagao das equagdes dinamicas do modelo da méaquina em
espago de estados. O método utilizado foi a resolucao das equacoes de estado discretas,
no operador-é, com periodo de amostragem suficientemente pequeno (5us) de modo
a simular a mdquina elétrica estudada como um sistema continuo. Os algoritmos de
estimacao foram executados a partir de dados provenientes da simulagdo, para uma
determinada tensao de alimentagao. As tensoées foram aplicadas a maquina, via simu-
lagao, através de um inversor de tensao trifasico (Figura 4.1), utilizando-se modulacao
por largura de pulso e alimentagao seis degraus. Em todos os casos estudados. a con-
tribuicao do ruido nas medigoes de correntes e tensoes estatdricas foi assumida aditiva.
gaussiana, com média nula e desvio padrao de 20% em relagao aos valores maximos de

correntes e tensoes estatoricas, respectivamente.

Os principais aspectos considerados no capitulo sao:

e influéncia dos sinais de excitacao na convergéncia da estimacgao
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e influéncia do filtro de obtencao das derivadas

e influéncia do periodo de amostragem.

P
I
/ T1 / T2 T3

(

| ﬂr\m

|
! ('m l/'r /T8

—»

-8
(2]

Figura 4.1: Inversor de tensdo trifasico

4.2 Sinais de excitagao

De modo geral num experimento de estimagao de parametros assume-se que o sinal
de entrada é selecionado de modo que excite todos os modos do sistema em estudo.
Algumas vezes decide-se nao excitar todos os modos do sistema, mas somente aqueles
a serem identificados. Em geral, o numero de parametros a estimar especifica o quanto
deve ser amplo o espectro de freqiiéncia do sinal de entrada. Neste trabalho, os sinais
de excitagao foram escolhidos de acordo com o modelo (Modelos A a J) utilizado na
estimacdo e com a regiao de operagao da maquina. Para modelos com elevado nimero
de parametros, utiliza-se sinais com espectro de freqiiéncia elevado. caso contrario
utilizam-se sinais com baixo conteido harménico. Nas Figuras 4.2 e 4.3 mostram-se
os sinais utilizados, neste trabalho, para estimacao dos parametros. Esses sinais estdo

plotados contaminado com o ruido de medigao considerado na simulagao.

Os sinais senoidais (Figuras 4.2a e 4.2b), simbolizados por S1, por serem sinais de
baixo conteido harmonico, foram utilizados nos modelos onde estima-se apenas um
parametro (Modelos G, H, I e J). Esses modelos sao interessantes na medida em que a

estimacao é realizada sem necessidade de aplicagao de sinais especiais a maquina.
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Figura 4.3: Sinais de entrada e saida: a e b) Vetores ativos com média nula - S5

O sinal seis degraus (Figuras 4.2e e 4.2f). simbolizado por S3, foi utilizado princi-
palmente nos modelos onde estima-se o maior numero de parametros (Modelos A, B,

C e E) . nos quais necessita-se de um sinal com mais harmonicos.

O sinal de Schroeder [40] foi utilizado sobreposto as formas de onda senoidal e seis
degraus. Este sinal é caracterizado por apresentar um baixo fator de pico e espectro

plano numa determinada faixa de freqiiéncia. Um sinal de Schroeder r(t) é definido

por [40]
N
r(t) = Z (%)1/2 cos (21;“ - 9k> (4.1)

onde
pi : € a poténcia relativa do k— ésimo harmonico do sinal (Z;’:] =1
N : nimero de harménicos que compée o sinal;
#; : ¢ um angulo de fase.

O angulo 6y e a poténcia relativa p; sao calculados de modo a minimizar a diferenca
Pmax — T'min, Onde

faas = axir{l)), rmt =minlrl))

Para minimizar esta diferenca Schroeder mostra que os angulos 8; devem obedecer
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a seguinte relacao

k-1
Oy =6 —2r Y (k—i)p;, k=1,2,...,N (4.2)

=1

No caso de sinais com espectro plano (p; = 1/N), os dngulos de fase, restritos ao

intervalo [0, 7], sio dados por:
i
Gk = W?nf(z\?) (43)

onde int significa o valor inteiro da expressdo entre parénteses.

Quando utilizada com os sinais senoidais, a forma de onda de Schroeder foi proje-
tada para ter duas harmoénicas (N = 2), miltiplas da freqiéncia da senoide. A sua
amplitude foi de 20% do valor maximo do sinal senoidal. O sinal composto (Figuras
4.2¢ e 4.2d), simbolizado por S2, por possuir dois harmoénicos, foi utilizado para a
estimagao da velocidade e da constante de tempo rotérica (Modelo F) e nos modelos

para estimacao de 7, em baixas velocidades.

Quando utilizado com a forma de onda seis degraus. o sinal de Schroeder foi cons-
tituido por 5 harmoénicos, miiltiplos da freqiiéncia fundamental da onda seis degraus.
A sua amplitude foi de 20% do valor maximo da onda seis degraus. O sinal seis de-
graus+Schroeder (Figuras 4.2g e 4.2h), simbolizado por S4, foi utilizado principalmente
para estimacdo em velocidades baixas, onde os resultados com a onda seis degraus nao

foram satisfatdrios.

O sinal composto pela aplicagao dos seis vetores de tensao resultantes no plano
dq vy, vy, va, vy, vs, ve (Figura 4.4) foi utilizado na estimagao em velocidade nula
(Modelo D). Como sera visto na préoxima segao, as estimacgoes em baixas velocidades
requerem sinais mais ricos em conteido harmoénico. O sinal S5 além de apresentar esta
caracteristica mantém a maquina parada automaticamente. Com esse sinal é possivel
estimar os parametros com a maquina em repouso e utiliza-los como ponto de partida
para a sintonia dos controladores da méquina (por exemplo, de campo orientado).
Na Tabela 4.1 é mostrada a configuracao das chaves do inversor (Figura 4.1) para
cada vetor v; da Figura 4.4. Os vetores sdo aplicados a maquina numa determinada

freqliéncia, de forma a produzir um conjugado nulo. Para uma dada freqiiéncia de
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alimentagao f, este sinal é gerado aplicando-se a seguinte seqiiéncia de chaveamento
em cada ciclo T'=1/f:

1) T/6: [02(T/24), va(T/12), v2(T/24)]
2) T/6: [0a(T/24), vs(T/12), vs(T/24)]
3) T/6: [vs(T/24), ve(T/12), va(T/24)]
1) T/6: [ea(T/24),03(T/12), va(T/24)]
5) T/6: [vs(T/24), va(T/12), vs(T/24))
) T/6: [va(T/24), va(T/12), ve(T/24)]

Nesta seqiiéncia (vetores ativos com média nula), o termo entre parénteses indica
o tempo de aplicagao do vetor e o padrao entre colchetes é aplicado em cada sexto do
periodo T'. Este padrao garante que o conjugado da médquina seja nulo. Isso permite

manter a maquina parada sem necessidade de meios externos.

\ /
\\\ #
VAN

Vs Vg

Figura 4.4: Vetores gerados pelo inversor de tensao

4.2.1 Influéncia dos sinais de excitacao e da freqiiéncia na
estimacgao
A estimacao dos parametros do modelo corrente-tensao foi estudada por simulacao em

baixas (menores que 180 rad/s) e altas velocidades (maiores que 180 rad/s). com os

sinais de excitacao descritos na se¢ao anterior.
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Vetores | Chaves ligadas
vy Th| T Ts
() T | Ts Ts
Us T: | Ts T,
Vg Ty | Tg T
vs T, | T T,
Vg T, | T3 Ts

Tabela 4.1: Configuracao das chaves do inversor para os vetores de tensio ativos

Na Tabela 4.2 sao mostrados os resultados em trés velocidades diferentes. O modelo
de estimagao utilizado foi o B. A freqiiéncia de amostragem foi de 50us e alimentacio
53. O numero de pontos utilizados para a estimacao nesta tabela e em todas as outras
apresentadas neste capitulo foi NV = 2000. As varidncias sao obtidas a partir dos
elementos da diagonal principal da matriz Py (2.57). Todos os valores de variancia
apresentados nas tabelas devem ser multiplicados por Aj. que representa a variancia do
ruido de medicao filtrado. Observa-se que o erro e a variancia da estima¢do aumentam
com a diminuicao da velocidade. A razao para isto é que os pdlos da maquina se
distanciam a medida que a velocidade diminui e .portanto. o sinal de alimentacao deve
conter mais harménicos de forma a excitar todos os modos do sistema. Comparando
os resultados em 60Hz e 10Hz, observa-se que as variancias de r, e 7, aumentam de
14.5 e 495.5 vezes respectivamente, quando a estimacgio é em 10Hz. Os parametros
estimados com maiores erros e variancias sao a constante de tempo rotdrica (7,) e
a resisténcia estatérica (r;). Uma das razoes para isso é a pouca influéncia que as
correntes de eixos dg tém sobre o vetor de regressao I'. Como pode-se observar em
(3.48) e (3.49). as variaveis relacionadas a estimacao de r; e 7, sao as correntes 7,4 e
lsg- A amplitude desses termos na formulacao da equagao de predigao (3.14) é bem
inferior aos valores relacionados a estimagao dos outros parametros. Observa-se que
nao se consegue estimar r, e 7, na freqiéncia de 10Hz, quando a alimentacao ¢ seis

degraus.

Sobrepondo o sinal de Schroeder a onda seis degraus (Figuras 4.2g e h) é possivel
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Parametros | 60Hz - w,, = 374 30Hz - w,, = 187 10Hz - w,, = 61

0; real | erro (%) | varidncia | erro (%) | variancia | erro (%) | variancia
i 0.39 3.179 1.54 9.292 2.166 38.65 23.92
7. | 0.0667 3.960 | 8.0x10~* | 0.949 0.0042 13.51 0.3972
ols | 0.0059 0.310 | 2.4x10°° 0.519 | 5.1x10°8 2.230 3.5x107°
Is 0.094 3.621 2.9x10°7 2.476 1.5x107¢ 1.764 2.3x10™
Win - 0.980 |29x10~7 | 1.329 | 1.5x107® | 4.440 | 2.3x107*

Tabela 4.2: Modelo B: alimentacédo seis degraus, A = 50us

Parametros | 60Hz - «,, = 374 30Hz - w,, = 187 10Hz - w,, = 61

6; real | erro (%) | variancia | erro (%) | variancia | erro (%) | variancia
Ts 0.39 3.974 0.1636 7.236 0.3952 9.940 0.9551
7 | 0.0667 2.332 | 8.0x10°® 2.883 | 7.3x10~1 5.091 0.0324
ols | 0.0059 0.155 1.0x10-° 1.037 | 2.9x10°8 0.099 6.0x10~°
I 0.094 2.890 6.3x10~% 2.606 5.5x10°° 1.379 4.0x10°°
W - 0.639 6.3x10~8 1.766 5.5x1077 0.429 4.0x10°°

Tabela 4.3: Modelo B: alimentacao seis degraus+Schroeder, A = 50us

reduzir as varidncias e os erros de estimacao, como mostrado na Tabela 4.3 . Observa-
se que a influéncia do sinal é bem evidente na freqiiéncia de 10Hz, e principalmente

nas estimacoes de r, e 7,.

Nas Figuras 4.5 a 4.7 mostram-se os resultados de simulacao para os parametros
continuos (modelo B). O algoritmo utilizado foi o dos minimos quadrados recursivo,
com fator de esquecimento A = 0.999. Os sinais de alimentagao utilizados foram 53
e S4 e o periodo de amostragem A = 50us. Observa-se nas Figuras 4.5 e 4.6 que
a velocidade influi nao sé na convergéncia mas também no transitério da estimagao.
Comparando as Figuras 4.5 e 4.6, observa-se que as estimativas de r; e 7. (Figuras 4.6a
e 4.6b) nao convergem para os valores reais (linha tracejada) quando a estimagéao ¢ na
freqiéncia de 10Hz. A estimacéao da velocidade é praticamente constante na freqiiéncia

de 60Hz (Figura 4.5e), enquanto que em 10Hz apresenta ondulagao de até 10% do valor
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Parametros | 60Hz - w,, = 374 30Hz - w,, = 187 10Hz - w,, = 61

0; real | erro (%) | variancia | erro (%) | varidncia | erro (%) | variancia
¥ 0.39 4.897 0.0283 5.842 0.0272 12.82 0.1082
7 | 0.0667 3.713 | 6.8x107* | 2.076 0.0033 4.947 0.1237
aly | 0.0059 0.320 | 3.9x107° | 0.368 | 7.6x107° | 0.160 | 2.2x10~°
ls 0.094 1.508 2.8x10~7 1.349 | 1.3x10°° 1.128 6.2x10°3

Tabela 4.4: Modelo E (w,, conhecida): alimentagao seis degraus

real (Figura 4.6e). Observa-se que o pico inicial na estimacao de [, é de 30% quando a
estimagao ¢ em 60Hz (Figura 4.5d) e de aproximadamente 219% na freqliéncia de 10Hz
(Figura 4.6d). De uma maneira geral os resultados de estimagio sao piores em baixas
velocidades, quando comparados aos resultados em altas velocidades. Os parametros
cujas estimativas sofrem menos influéncia da velocidade sdo a prépria velocidade e ol.
Comparando-se as Figuras 4.6 e 4.7, nota-se a melhoria na estimacao quando o sinal
de Schroeder é introduzido: consegue-se estimar r, e 7., a ondulagao na estimagao da
velocidade diminui de 10% (Figura 4.6e) para 3% do valor real (Figura 4.7e) e o pico

inicial na estimagao de /, diminui para 165% do valor real (Figura 4.7d).

Quando a dimensao do vetor paramétrico é reduzida (isto é, assumindo-se alguma
informacéao a priori sobre os parametros da méaquina), é possivel alimentar a maquina
com sinais de menor nmimero de harménicos e ainda obter bons resultados. Mesmo
nos casos onde necessita-se de sinais com varios harmonicos (Modelo E) consegue-se
obter erros menores nas estimativas, quando se tem informacao a priori da maquina.
Um exemplo esta na Tabela 4.4, que mostra os resultados para o modelo em que a
velocidade é conhecida (Modelo E). Comparando esta tabela com a Tabela 4.2 observa-
se a diminuicao tanto nos erros quanto nas variancias das estimativas, principalmente
nos parametros r, e 7,. Como exemplo, ha uma diminuigao de 25.83% e de 8.56% nos
erros da estimagao de r, e 7., respectivamente, quando a freqiiéncia é de 10Hz. As
variancias de r, e 7, sao 221 e 3.2 vezes menor respectivamente. quando a estimagao é
em 10Hz.

Na Tabela 4.5 estao os resultados para o modelo onde estima-se apenas a velocidade
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Parametros 60Hz 10Hz

6; real | erro (%) | variancia | erro (%) | varidncia
7. | 0.0667 0.246 5.8x10°10 3.526 6.4x1078
(258 - 0.054 | 3.4x107 | 0.369 Sk

Tabela 4.5: Modelo F: alimentacao senoidal+Schroeder

e a constante de tempo rotdrica (Modelo F). Observa-se que, apesar do sinal utilizado
ser S2 (com apenas dois harmoénicos), os erros nos valores estimados de w,, e 7. sdo
pequenos, no maximo 3.5% para a estimacao de 7, em 10Hz. Os resultados em baixa
velocidade apresentam erros e variancias maiores. Os erros alcancam valores até 13.3
vezes maior quando a estimacao é em 10Hz. Na Figura 4.8 estao as evolugdes no
tempo de w,, e 7., quando o Modelo F é utilizado com a alimentagao S2. O periodo
de amostragem foi A = 50us e o fator de esquecimento A = 0.999. Os resultados
em velocidade baixa (10Hz) sao piores. Como exemplo, observa-se que o tempo de
convergéncia de 7, é aproximadamente 2.5ms em 60Hz e 90ms em 10Hz. Nao ha pico
inicial na estimagao de 7, em 60Hz, porém em 10Hz ha um pico inicial 17% maior que o
valor real de 7,. Observa-se que a ondulacéo em 7, na Figura 4.7b é de 5% do valor real,
enquanto que na Figura 4.8c é menor que de 1% do valor real. O pico na estimacao
de 7, é aproximadamente 33% maior na Figura 4.7b. Estes resultados mostram que as

estimativas de w,, e 7, com o Modelo F sao melhores que com o Modelo B.

A estimacao em velocidade nula (Modelo D) é mostrada na Figura 4.9. O sinal
utilizado foi §5. Este sinal é interessante por manter a méaquina parada sem necessidade
de meios externos e como tem varias componentes harmonicas, consegue-se estimar os
parametros com erros pequenos, o que nao € possivel com os sinais S3 e S4 nesta

velocidade.

Os resultados de estimacao da velocidade com os Modelos G e H sao mostrados
na Tabela 4.6 e na Figura 4.10 . Na Tabela 4.6 observa-se que o erro maximo na
estimacao de w,, ¢ de 2.9% e ocorre na freqiéncia de 10Hz para o Modelo H, que é
nao-linear. Na Figura 4.10 estdo as evolugoes no tempo das estimativas da velocidade

nas freqiiéncias de 10Hz e 60Hz. Os modelos utilizados foram os Modelos G (10Hz) e H
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0; 60Hz 10Hz
Modelo G Modelo H Modelo G Modelo H
erro (%) | var. |erro (%) | var. |erro(%)| var. |erro(%)| var.
wn | 0.03 %108 0.68 |2x10~'¢| 0.02 7x10~8 2.9 8x10712

Tabela 4.6: Estimacédo da velocidade: alimentacdo senoidal

(60Hz). O periodo de amostragem foi A = 50us e o fator de esquecimento A = 0.999.
Comparando-se a Figura 4.10a, onde estima-se somente a velocidade, com a Figura
4.6e, onde estima-se a velocidade com os outros parametros, observa-se uma melhoria
na estimacao. Praticamente ndo ha ondulagdo na estimagao da Figura 4.10a, enquanto

na Figura 4.6e a ondulagio é de 5% do valor real.
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Figura 4.10: Estimacao da velocidade (sinal S1, A = 50us, A = 0.999): a) Modelo G
(10Hz): b) Modelo H (60Hz)

Na Tabela 4.7 e Figura 4.11 estao os resultados de estimacao da constante de tempo
rotérica utilizando os Modelos I e J. Observa-se na Tabela 4.7 que nao se consegue
estimar 7, com o Modelo J, quando a alimentacdo é S1. Os erros e as variancias
aumentam com a diminuicao da velocidade. Nas Figuras 4.11c e 4.11d, ohserva-se que,

com a alimentacao S2. é possivel estimar 7, utilizando o Modelo J, mesmo em baixas

velocidades.
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0; 60Hz 10Hz
Modelo I Modelo J Modelo T Modelo J
erro (%) | var. |erro (%) | var. |erro (%) | var. |erro (%) | var.

T 1.03 1x10-8 10.6 0.072 1.9 7x1078 20 0.283

Tabela 4.7: Estimacao da constante de tempo rotérica: alimentacio senoidal
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Figura 4.11: Estimacao de 7, (A = 50us, A = 0.999): a) e b) Modelo I: sinal S1: c e
d) Modelo J: sinal 52
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4.3 Influéncia do periodo de amostragem

A definigao do periodo de amostragem é baseada no comportamento dindmico do mo-
delo discreto da méquina que serd utilizado na implementagao dos algoritmos de esti-

magao.

O comportamento dinamico do sistema é caracterizado pelos pélos da funcao de
transferéncia. Em [41] é desenvolvida uma metodologia para determinar o periodo
de amostragem de uma maquina genérica, baseada no comportamento dos pdlos da
maquina assincrona para toda a faixa de velocidade, desde a partida até a velocidade
nominal. Segundo esta metodologia, o periodo de amostragem para a maquina utilizada

nos estudos de simulagao deve ser menor ou igual a 500pus.

Como neste trabalho ha um interesse na estimacao dos parametros continuos da
maquina assincrona, o periodo de amostragem escolhido é bem menor que 500us. Na
Tabela 4.8 mostram-se os parametros discretos, para trés periodos de amostragem, e
os parametros continuos equivalentes quando w,, = 375.25 rad/s. Nesta tabela A =0
indica o periodo correspondente ao intervalo de integracao de 5us utilizado na resolucao
das equagoes do modelo dinamico da maquina. Observa-se que alguns parametros,
aqueles associados a 7, ( fo, € hoa ), variam cerca de quase 90% em relagao aos parametros
continuos quando A = 200us. Baseado nesta observagao e nos dados da Tabela 4.8,
escolheu-se o periodo de amostragem de 50us para os algoritmos nos quais utiliza-se
aproximacao de primeira ordem, ou seja, naqueles onde os parametros continuos sao
considerados iguais aos discretos. A excegao ocorre para os modelos de estimacao
somente da velocidade, onde consegue-se estimar com periodos de amostragem de até
200us. No Modelo B. no qual é utilizada aproximagao de segunda ordem, é possivel

estimar alguns parametros continuos com amostragem de 200s.

Um outro aspecto em relacdao ao periodo de amostragem é o erro de estimacao. Na
Tahela 4.9 sao mostrados os resultados de estimacao dos parametros discretos para trés
periodos de amostragem. Observa-se que os erros e variancias da estimacdo aumentam
com o aumento do periodo de amostragem. Na Tabela 4.10 estao os resultados de

estimacao para os parametros continuos equivalentes aos trés periodos de amostragem
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A fra fre foa fob hya hyg hoa | hos

0s —304.9 | —375.2 | —990.8 | —24787 | 169.4 0.0 2540 | 63556
H0ps | —306.1 | —370.8 | —1214 | —24589 | 168.1 | 0.0059 | 3112 | 63048
100ps | —307.2 | —366.3 | —1432 | —24389 | 166.9 | 0.0233 | 3671 | 62535
200pus | —309.4 | —357.5 | —1855 | —23988 | 164.5 | 0.0920 | 4756 | 61507

Tabela 4.8: Parametros continuos e discretos: w,, = 375.25 rad/s

0; A = 30us A = 100us A =200us
erro (%) | variancia | erro (%) | varidncia | erro (%) | variancia
Fia 0.797 4.0x10°° 1.640 9.0x107° 6.276 1.1x10~#
fis 0.094 4.0x107° 1.329 9.0x10~° 5112 1.1%10~*
foa 60.30 0.9551 65.61 0.1325 43.50 0.1537
for | 8.221 0.9551 10.46 0.1325 8.581 0.1537
hia 0.176 6.0x107° 1.450 L1zl 6.341 2.1x10~4
his 4.765 6.0x107° 5.100 1.1x10~4 7.038 2.1x10~1
hoa 3.387 0.0324 4.447 0.050 6.999 0.051
hoy 0.599 0.0324 1.879 0.050 3.443 0.051

Tabela 4.9: Modelo A: alimentacao seis degraus+Schroeder

da Tabela 4.9. Observa-se que os erros na estimacao dos parametros discretos sao
menores que os erros na estimacao dos parametros continuos equivalentes (r, obtido de
fob, 7 de hoa. ols de hyq. s de fi, € wy, de f13), a excegdo dos pardmetros fo, e fop que
nao sao estimados com boa precisao quando o ruido é de 20%. Isto é de se esperar uma
vez que os parametros continuos sao obtidos através de aproximacoes e transformacoes
a partir dos parametros discretos. O parametro que melhor se consegue estimar com

amostragem de 200us é a velocidade.

Na Figura 4.12 é mostrada a evolugao no tempo do parametro ol para trés periodos
de amostragem diferentes. Observa-se que o tempo de convergéncia da estimacao
(tempo correspondente ao intervalo medido a partir do inicio da execugao do algoritmo

até o instante em que o parametro atinge 5% do valor real) aumenta a medida que o
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0; | A=50ps | A=100us | A =200us
erro (%) | erro (%) erro (%)

s 3.974 5.640 9.265

7 2.332 4.510 7.512

ol 0.155 1.610 6.551

ls 2.890 2.423 6.300

W 0.639 0.480 0.216

Tabela 4.10: Modelo B: alimentacéo seis degraus+Schroeder

~1

-1

periodo de amostragem aumenta. Com periodo de amostragem de 50us o tempo de

convergéncia é de 2ms, enquanto que com periodo de 200us é de aproximadamente

37ms.

ol g (henry)

IS

el

]

(=%

0.1"; 1(s)

Figura 4.12: Estimacao de ol em trés periodo de amostragem diferentes (Modelo B):

sinal S3; w,, = 375.2 rad/s

4.4 Influéncia do filtro

O projeto do filtro depende basicamente de dois fatores: a ordem do sistema e o ponto

de operagdo da maquina. Como necessita-se no maximo da derivada de segunda ordem,

optou-se por um filtro de terceira ordem.
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O filtro discreto foi projetado a partir do filtro continuo, cuja funcao de transferéncia

D~

1)

Fla) = —t—p (4.4)
(s +wn)

Conforme discutido no Capitulo 2, é possivel eliminar-se os zeros que surgem devido

ao processo de discretizagdo quando os modelos estdo em 6. Entéo, discretiza-se (4.4)
em ¢ e elimina-se os zeros, resultando na funcao de transferéncia mostrada em (4.3),
onde os parametros dependem da freqiéncia de corte escolhida e do periodo de amos-
tragem. A eliminacao dos zeros praticamente nao tem influéncia (pelo menos na regiao
de interesse) na resposta em freqliéncia do filtro discreto em relagio ao continuo. como
mostrado na Figura 4.13. A diferenca maior estd nos diagramas de fase. Porém, como
todos os sinais sao processados por filtros idénticos, todos terao o mesmo defasamento

o que nao influi nos resultados de estimacao.

fo
Py —2 (4.5)
3
(v + f1)
= |
I [
5 Di 200}15.- 100\ps
2 | k
5 .o :
3 -200 T
continuo /
50 ps |
107 0° 107 0

Frequéncia (rad/s)

Fase (graus)

Freguéncia (rad/s)

Figura 4.13: Diagrama de Bode dos filtros continuos e discretos equivalentes: w, =

377 rad/s

A escolha da freqiiéncia de corte do filtro depende da freqiéncia de alimentagao
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da mdquina. Para todos os casos, escolheu-se uma fregiiéncia de corte cinco vezes
maior que a freqiiéncia de operagdo da mdquina. Na Figura 4.14 estdo os diagramas de
Bode (somente amplitude) do filtro e da mdquina para uma freqiiéncia de alimentacio
da méquina w, = 377 rad/s. Observa-se que o filtro deixa passar toda a informacao
importante do processo (faixa antes da freqiiéncia de corte), eliminando apenas o ruido

de alta frequéncia.
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Figura 4.14: Diagrama de Bode do filtro discreto (A = 50us) e da méquina: w, =
377 rad/s

O filtro discreto é implementado na forma canénica do controlador de modo a ser

possivel obter-se as derivadas dos sinais filtrados, como mostra a Figura 4.15.
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Figura 4.15: Implementacao do filtro discreto na forma canonica do controlador
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Embora exista um certo grau de liberdade na escolha dos pardmetros do filtro,
observou-se que a freqliéncia de corte tem influéncia no tempo de convergéncia das
estimativas. Na Figura 4.16 é mostrada a estimacao da velocidade com filtros de
freqliéncias de 407 rad/s e 1007 rad/s. O periodo de amostragem é de 50us e o fator
de esquecimento A = 0.999. Observa-se que quanto menor é freqiiéncia de corte maior

é o tempo de convergéncia.
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Figura 4.16: Estimacao de w,, com filtros de frequéncias de corte diferentes: alimen-

tacdo senoidal, A = 100us

4.5 Conclusao

Neste capitulo apresentaram-se os resultados de simulagao para os modelos de esti-
magao descritos no Capitulo 3. Os principais aspectos considerados foram: influéncia
dos sinais e da freqiiéncia nos valores estimados: influéncia do periodo de amostragem
e do filtro de obtencao das derivadas. Observou-se que em todos os modelos os erros
e variancias da estimacao aumentam em velocidades baixas. Este efeito é maior na
estimacao de r, e 7.. Foi possivel obter erros menores quando o sinal de Schroeder foi
adicionado a onda seis degraus. A estimagao dos parametros em velocidade nula com o
Modelo D é possivel se o sinal de alimentacéao for S5. A precisao da estimativa melhora
quando utilizam-se os modelos em que ha conhecimento a priori dos parametros. No

modelo de estimacao de w,, e 7, é possivel estimar-se com o sinal 52. Na estimacao so6
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de w,, ou s6 de 7, consegue-se estimar com o sinal S1. Porém a estimacio de 7, com

o Modelo J (nao-linear) foi possivel somente com alimentacao S2.

Os sinais de alimentacio descritos neste trabalho podem ser utilizados da seguinte
maneira: para velocidades altas (acima de 30Hz), pode-se usar o sinal S3 com os
modelos A, B, C e E; para freqiéncias entre 30Hz e 10Hz pode-se usar o sinal S4 com
os mesmos modelos; para o modelo F utiliza-se o sinal 52; nos modelos de estimacao
so da velocidade (G e H) ou s6 de 7 (I e J) pode-se utilizar o sinal S1, a excecao do
Modelo J; para estimagao em velocidade nula com o Modelo D o sinal a ser utilizado
é S5.

O procedimento de estimagao pode ser caracterizado por duas etapas: a primeira
onde estima-se todos os parametros com os modelos completos e a segunda onde estima-
se os parametros de maior interesse (w,, e 7,) com os modelos de conhecimento a priori

, baseados na estimagao prévia dos outros parametros.

O aumento do periodo de amostragem tem dois efeitos negativos: um é que os
erros e variancias de estimagdo aumentam com o periodo de amostragem, e o outro
é que o tempo de convergéncia aumenta com o aumento da amostragem. Apesar do
periodo de amostragem. os erros na estimacgao dos parametros continuos geralmente
s30 malores que os erros nos parametros discretos equivalentes. Observou-se que a
velocidade e gl; sao os parametros que melhor se conseguem estimar, inclusive com

periodo de amostragem de 200us.

O filtro discreto foi projetado a partir do filtro continuo equivalente eliminando-
se os zeros que surgem devido a discretizacao. A escolha dos parametros do filtro
esta ligada a freqliéncia de alimentagdo da mdquina. Embora exista um certo grau de
liberdade na escolha da freqgliéncia de corte do filtro, observou-se que quanto menor é

esta frequéncia maior € o tempo de convergéncia da estimagao.



Capitulo 5

Resultados Experimentais

5.1 Introducao

Neste capitulo apresentam-se os resultados experimentais relativos aos modelos de es-
timagao apresentados no Capitulo 3. Aspectos relacionados a convergéncia das estima-
tivas, escolha do periodo de amostragem e influéncia da alimentacao e freqiiéncia serao

abordados.

Na primeira parte do capitulo descreve-se o sistema de acionamento experimental
utilizado neste trabalho. As principais partes que compdem o sistema sao descritas de

maneira resumida.

Na segunda parte do capitulo os resultados experimentais sao apresentados através
de curvas e tabelas. Resultados semelhantes aos obtidos via simulagdo sdo apresentados

de modo a se poder fazer uma comparacao entre eles.

5.2 Sistema de acionamento

O sistema de acionamento utilizado neste trabalho ¢ composto basicamente pelos se-

guintes sub-sistemas (Figura 5.1):
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e retificador trifasico nao-controlado;
e inversor trifdsico a transistores bipolares;
® uma maquina assincrona com sensores de corrente, tensio e posi¢io angular;

e um microcomputador PC-486-DX2-66MHz com placas de interface para aquisicao

de dados e envio de sinais de comando para o inversor.

Através do retificador trifdsico ndo-controlado é obtida a fonte CC que alimenta o
inversor de tensao. O retificador é constituido por uma ponte retificadora trifasica, filtro
e um circuito de controle da sobretensao no barramento CC (TD e RD), comumente

chamado de chaveador.

A maéquina assincrona é alimentada através de um inversor trifisico a transisto-
res bipolares (Figura 5.1). A caracteristica principal do inversor é a possibilidade de

alimentar a maquina com tensao de amplitude e freqliéncia varidveis.

As correntes e tensoes de fase da maquina sdo medidas através de sensores de efeito
Hall. Estes dispositivos fornecem medicoes precisas em uma ampla faixa de freqiiéncia
e garantem isolacao galvanica entre os circuitos de alta e baixa poténcia. A tensao de
saida dos sensores é enviada a filtros anti-aliasing de forma que o sinal seja reconstruido
apos a amostragem. As tensoes de saida do filtro sao convertidas através de conversores
analdgico-digitais. Neste trabalho empregaram-se 4 conversores A/D (10 bits/25us),
dois para as medicoes de correntes (i4,, ts) € dois para as medigoes de tensoes (v,
ve). As outras correntes e tensoes (., vy ) sao obtidas considerando-se que o sistema
trifasico é equilibrado. Nas Figuras 5.2 e 5.3 sdo mostradas as correntes e tensoes

medidas experimentalmente com periodo de amostragem de 50ps.

A medigao da posicao angular do eixo do motor é obtida através de um captor 6tico.
Este captor fornece uma leitura da posigido absoluta numa palavra de 9 bits em cédigo
Gray. Esta palavra é enviada ao microcomputador e posteriormente derivada para
se obter a velocidade angular. Maiores informacoes sobre o sistema de acionamento

utilizado neste trabalho podem ser encontradas em [12].
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Figura 5.1: Representacao do sistema de acionamento

5.3 Resultados experimentais de estimacgao

Os resultados experimentais foram obtidos utilizando-se os modelos de estimacao de
parametros descritos no Capitulo 3. Procurou-se seguir os mesmas caracteristicas (si-
nais de excitagao, frequéncia de alimentagao, periodo de amostragem) apresentadas

nos resultados de simulagao.

5.3.1 Influéncia dos sinais de excitacao e da freqiiéncia na

estimacao

Na Tabela 5.1 estao os resultados de estimacao para as frequéncias de 60Hz e 30Hz. O
modelo de estimagao utilizado foi o B. O periodo de amostragem foi de 50us. Nesta
tabela apresentam-se os valores dos parametros obtidos dos testes de rotor bloqueado e
em vazio (rbv), os parametros estimados, a variancia das estimativas e o valor da funcao
de custo que é minimizada (2.42). O nimero de pontos utilizados foi de N = 2000
medicoes. A fungéo de custo foi calculada a partir de (2.42) e a variancia é dada pelos
elementos da diagonal principal da matriz Py (2.57). Todos os valores de variancia

apresentados nas tabelas devem ser multiplicados por um valor Aj, que representa
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Figura 5.3: Sinais de entrada e saida: a e b) Vetores ativos com média nula - S5

a variancia do ruido de medicdo apés filtragem. Observa-se na Tabela 5.1 que as
variancias aumentam com a diminui¢ao da velocidade. O valor maximo de variancia,
em 60Hz, ocorre na estimativa de r; (3.36). Ha um aumento de 43% na variancia de
rs quando a estimagao € na freqiiéncia de 30Hz. Observa-se que o valor de r, estimado
em 30Hz com a onda seis degraus é bem diferente do valor medido experimentalmente.
A velocidade ¢é o pardmetro que melhor se estima (erro maximo de 2.48%). Observa-se
que a fungdo de custo aumenta de 1700% em relagdo a 60Hz, quando a estimacio é

feita na freqiéncia de 30Hz.

—~

Na Figura 5.4 estao as formas de onda de y. '8 e o erro de predigao (y — I'6) para
os parametros estimados na frequéncia de 60Hz de acordo com os dados da Tabela
5.1 (Figura 5.4a) e para os parametros obtidos dos testes de rotor bloqueado e em
vazio (Figura 5.4b). Observa-se na Figura 5.4a que o erro de predigio é pequeno, em
média menor que 5% em relagdo ao valor de pico de y. Porém, quando utilizam-se os
parametros dos testes rbv, este erro (médio) de predi¢ao aumenta para aproximada-
mente 13% . Isso mostra que para a freqliéncia de 60Hz os pardmetros da maquina sao

diferentes daqueles obtidos pelos testes rbv.

Na Tabela 5.2 estao os resultados para o mesmo Modelo B, quando o sinal de
Schroeder é sobreposto a onda seis degraus (Figuras 5.2g e 5.2h). Pode-se observar uma
diminuicéo na variancia de 7,(40%) e r.(43%) em relagao aos valores da Tabela 5.1, na
freqliéncia de 30Hz. Houve uma reducido na funcao de custo de 11% na freqiiéncia de

60Hz e de 91% em 30Hz. O valor de r, (5.2) na freqiiéncia de 30Hz é 10% maior que
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Parametros 60Hz - w,, = 366rad/s 30Hz - w,, = 181rad/s

8; rbv estimado | varidncia | custo | estimado | varidncia | custo
rs 2.0 2.300 3.36 6.1x10~* 1.27 4.809 1.1x1072
7. | 0.0427 | 0.0112 0.0043 - 0.0146 0.0199 -

ol | 0.0213 0.0194 | 3.8x10°° - 0.0195 | 5.5x10°® -

[ 0.1279 0.1102 1.1x10-8 - 0.1127 | 4.8x10°° -

Wi - 365.80 1.1x107° - 176.5 4.8x10~° -

Tabela 5.1: Modelo B: alimentacao seis degraus

/.
y

!

(Ko

@)

[A31-7

voz 1(S)

| 2 1(s)

(b)
Figura 5.4: Formas de onde de y, Tfe y— ro: a) Modelo B, sinal §3, 60Hz, A = 50us;

b) parametros obtidos dos testes rbv
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Parametros 60Hz - w,, = 366rad/s 30Hz - w, =179rad/s

0; rbv estimado | variancia | custo | estimado | varidncia | custo
, 2.0 2.3051 0.6361 | 5.4x107* | 2.200 2.7234 | 1.0x1073
. | 0.0427 0.0114 0.0022 - 0.0159 0.0118 -

ol, | 0.0213 | 0.0194 | 2.1x107° . 0.0195 | 4.5x10°® -

[, | 0.1279 0.1100 | 7.3x10°°® - 0.1152 | 2.8x10° -

Wm - 366.84 | 7.3x10°® - 177.6 2.8x10°° -

Tabela 5.2: Modelo B: alimentacao seis degraus+Schroeder

o valor dos testes cldssicos (rbv). Os valores de [, e ol; praticamente nao variam para
as duas condigoes de operacao. Novamente a velocidade é estimada com boa precisao

(erro maximo de 0.78% quando w,, = 179rad/s).

Nas Figuras 5.5 a 5.7 mostram-se os resultados experimentais para os parametros
continuos. O algoritmo utilizado foi o dos minimos quadrados recursivo, com fator
de esquecimento A = 0.999 e periodo de amostragem de 50us. Como discutido no
Capitulo 4, as estimativas em baixa velocidade (10Hz) apresentam picos durante a fase
inicial da estimagdo. Também, observa-se que o tempo de convergéncia é maior na
operacao em baixas velocidades. Como exemplo, tem-se um tempo de convergéncia de
1ms (20 amostras) para a estimacdo da velocidade em 60Hz e 50ms (1000 amostras)
para a estimacao em 10Hz, ou seja, um tempo 71 vezes maior. Observa-se na Figura
5.7 a influéncia do sinal de Schroeder na estimacao de r,. O valor de r; estimado com

este sinal é em média aproximadamente igual ao valor medido.

Na Tabela 5.3 estdo os resultados para o modelo em que a velocidade é conhecida
(Modelo E). A alimentagao foi seis degraus com frequéncias de 30Hz e 60Hz, e periodo
de amostragem de 50us. Observa-se que as variancias diminuem em relacao aos dados
da Tabela 5.1. A diminuigao é maior para o parametro r,, cerca de 10 vezes menor em
ambas as velocidades. O valor da fungao de custo também diminui, principalmente em
velocidade baixa (372% em relagdo ao valor da Tabela 5.1). Esses dados mostram que
as estimacoes com os modelos em que ha informacao a priori sao melhores, em termos

do valor da funcio de custo e das variancias das estimativas, em relagdo aos modelos
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Parametros 60Hz - w,, = 366rad/s 30Hz - w,, = 181rad/s

0; rbv estimado | variancia | custo | estimado | variancia | custo
s 2.0 2.250 0.3721 | 5.4x10~* | 0.7947 0.5133 | 6.9x1073
7 | 0.0427 0.0109 0.0034 - 0.0140 0.0187 -

al, | 0.0213 | 0.0193 | 1.5x10°° - 0.0195 | 2.2x10°° -

I, | 0.1279 0.1120 | 7.4x107¢ - 0.1125 | 3.6x10°° -

Tabela 5.3: Modelo E (w,, conhecida): alimentagio seis degraus

completos quando as condigoes de alimentagao e freqtiéncia sao as mesmas. Observa-se
que mesmo com esse modelo (E), o valor estimado de r; é bem diferente do valor dos
testes rbv (2.092).

Os resultados de estimagao com velocidade nula sdo mostrados na Figura 5.8. O
sinal utilizado foi o §5. O periodo de amostragem foi de 50us. Observa-se que os

"=

valores dos parametros estimados com este modelo (Tabela 5.7) sdao os que mais se
aproximam dos valores obtidos com os testes rbv . Este resultado pode ser justificado
pelo fato que a estimacao com o Modelo D é obtida em condi¢bes de operacio da

maquina mais proxima do teste de curto-circuito.

Na Tabela 5.4 estao os resultados para o Modelo F, onde estima-se w,, e 7,. O sinal
de excitacao foi 52 com sinal de Schroeder de 5 harmoénicos multiplos da freqliéncia
da fundamental da onda senoidal. A amplitude do sinal de Schroeder é de 20% do
valor maximo da onda senoidal. Os valores dos parametros considerados conhecidos
sao os da Tabela 5.2 e o periodo de amostragem de 50us. Os erros na estimacao da
velocidade sao de 0.1% em 60Hz e 0.63% na freqiiéncia de 30Hz. H4 um aumento de
27% na funcao de custo, em relagao aos valores de 60Hz, quando a estimacao é em

30Hz. O valor de 7, varia aproximadamente 58% em relagdo ao valor em 60Hz.

Na Figura 5.9 estdo os resultados de estimacao de w,, e 7, para a frequéncia de
60Hz. Neste experimento adicionou-se uma resisténcia externa de 5.6() em série aos
enrolamentos rotdricos da maquina, em t = 0.35s. O tempo de convergéncia da esti-
mativa ao novo valor de resisténcia é de aproximadamente 0.35s. Observa-se na Figura

5.9b que a velocidade estimada acompanha o valor medido.
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Figura 5.8: Estimacao com velocidade nula (Modelo D, sinal §5, A = 50us, A = 0.999):

a) rar b By ) ey d) s

Parametros 60Hz - w,, = 366rad/s 30Hz - w,, = 181rad/s

0; rbv estimados | variancia custo | estimados | variancia custo
7= | 0.0427 0.0117 2,7x107° { 2.9%10~* | 0.0185 9.8%x10"® | 3.7x10™*
Wiy - 366.37 1.2x10™" - 179.86 4.4x10°7 -

Tabela 5.4: Modelo F: alimentacao senoidal+Schroeder
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Figura 5.9: Estimacio de 7, e w,, (Modelo F, sinal S2, 60Hz, A = 50us, A = 0.999):

a) 73 b) wp

Parametros Modelo G Modelo H

0; rbv estimado | variancia | custo | estimado | variancia custo
wm | 359.15 354.3 | 3.4x107% | 8.0x10"3 | 349.9 | 1.9x107* | 3.6x10°°
wm | 50.73 33.72 1.8%107% F 1. 75107 53.48 3.8x107 | 3.5x¢10™

Tabela 5.5: Estimagao da velocidade: alimentacao senoidal - 60Hz e 10Hz

Os resultados de estimacgao com os Modelos G e H sdao mostrados na Tabela 5.5.

Os valores de 7, utilizados no Modelo G foram os da Tabela 5.4, e os valores dos outros

parametros foram retirados da Tabela 5.2. A alimentacdo da mdquina do tipo S1 com

periodo de amostragem de 100us. Observa-se que os erros na estimativa aumentam

com a diminuicao da velocidade. Como exemplo, ha um aumento no erro de 4.54% no

Modelo G e de 2.85% no Modelo H em relagao aos valores em 60Hz.

Na Figura 5.10 estdo os resultados de estimagao de w,, para varias frequéncias

de alimentacao, quando o Modelo H é utilizado. O periodo de amostragem foi de

A = 100us, e o fator de esquecimento A = 0.999. Observa-se que as estimativas

pioram a medida que a velocidade diminui. Porém, consegue-se obter boas estimativas

na freqiiéncia de 5Hz quando utiliza-se o sinal $3, como pode ser notado na Figura

5.10e.



Resultados Experimentais

95

e 400,
360] iz R
a00) | medida
. 250 2
= .
5 estimada ;
B 200 E S estimada ]
E £
5 150 < 150
100| 4 100
50 50 |
o o
6Z 04 06 0% 3 T —Ta e 1(S) 637 04 06 0% ¥ T A
(@) (b)
250 80
estimada 70, eitimada A
[ 0
w150, ] &
3 ; 3
£ £
g 100, medida 5 30 adid
medida
20,
50
10
o l L F
92 04 06 0% 7 Tr—1a e U(S) Tz ©Z 08 O0F 1 T T4

Te 1(S)

(©)

m(rad/s)

Figura 5.10: Estimacao da velocidade (Modelo H,
60Hz; b) S1 - 50Hz; ¢) S1 - 30Hz; d) S1 - 10Hz; e)

Gz ©04 ©0F OB g T a7 I(S)

(e)

53 = 5Hz

A = 100us, A = 0.999): a) S1 -



Resultados Experimentais 96

Nas Figuras 5.11a e 5.11b estao a estimacao da velocidade quando é feito um tran-
sitorio na freqiéncia de alimentacido de 60Hz-50Hz em t = 0.35s, mantendo-se a am-
plitude da tensdo de alimentagdo constante. Observa-se que o tempo de convergéncia
para o novo valor de velocidade é aproximadamente 0.15s no Modelo H, cerca de 5
vezes menor que o tempo para o Modelo G. Na Figura 5.12 mostram-se os resultados
quando a maquina é sujeita ao mesmo transitorio, porém o modelo utilizado foi o Mo-
delo B. Observa-se que o tempo de convergéncia da velocidade ao novo valor é de 4
vezes maior que o tempo observado na Figura 5.11a. Além disso ha um transitério na

estimagao de r, e 7, quando a freqiiéncia é variada.

480 450
400 i
medida a0g) estimada
z z
i :
§ £
250 estimada
a0 67 04 0F OB T e WS) = or 0T UF UF 5 Tr—T17 e 1(S)
(a) (b)

Figura 5.11: Estimagdo de wy, (sinal §1, A = 100us, A = 0.999): a) Modelo H; b)
Modelo G

Os resultados de estimacao de 7. com os Modelos I e J sdo apresentados na Tabela
5.6. Os valores dos parametros conhecidos foram obtidos da Tabela 5.2. Nas duas
freqliéncias o Modelo 1 apresenta um valor da funcao de custo de aproximadamente

80% menor que os valores do Modelo J.

Nas Figuras 5.13a e 5.13b estao os resultados de estimacao de 7, para a freqiéncia
de 60Hz, quando os Modelos I e J sao utilizados. Neste experimento adicionou-se uma
resisténcia externa de 5.61) , em t = 0.35s, em série com os enrolamentos rotéricos da
maquina. O tempo de convergéncia da estimativa para o novo valor da constante de
tempo rotdrica é de aproximadamente 0.30s, para o Modelo I e de 0.25s. Comparando-

se os Modelos F, I e J observa-se que o tempo de convergéncia menor é o do Modelo

J.
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Figura 5.12: Parametros estimados (Modelo B, sinal S3, A = 50us, A = 0.999): a) r,;

b) 7 chols d) 1, ¢) wi

Parametros Modelo I Modelo J
0; rbv | estimado | variancia | custo | estimado | varidncia custo
7, - 60Hz | 0.0427 | 0.0115 | 1.0x10~7 | 3.7x10 | 0.0118 | 1.0x107** | 1.6x10~?
7 - 30Hz | 0.0427 | 0.0190 | 3.9x10~7 | 4.7x1073 | 0.0214 | 1.8x107*3 | 2.2x10~2

Tabela 5.6: Estimacao de 7,: alimentacao senoidal4Schroeder - 60Hz e 30Hz




Resultados Experimentais 98

0oz 002
oot oors ]
0018 008 1
DD‘.T Uo‘i J
0.012 I om# |

= z

F oo 1 ¥ oo ]
0008, dq o o
o008 ] o ]
0004 0004 4
0.002, | oooJI

T — T8} ST —gT T ot el(S)
(a) (b)

Figura 5.13: Estimacao de 7, (sinal 52, 60Hz, A = 50us, A = 0.999): a) Modelo I; b)
Modelo J

Parametros | w, = 0rad/s | w, = 181rad/s | w, = 366rad/s
0; rbv estimado estimado estimado

y 2.0 2.0 2.20 2.3050

7. | 0.0427 0.034 0.019 0.0115

ols | 0.0213 0.0204 0.0195 0.0194

[, | 0.1279 0.1206 0.1152 0.1100

Tabela 5.7: Parametros continuos em trés velocidades diferentes: A = 50us

Na Tabela 5.7 estdo os valores dos parametros continuos estimados em varias velo-
cidades. Os valores de r,, ol, e [, sao os da Tabela 5.2 quando a velocidade é diferente
de zero. Os valores de 7, sao os da Tabela 5.6 quando a velocidade é diferente de
zero. Os valores com velocidade nula foram obtidos com o Modelo D. Observa-se um
aumento de 15.25% no valor de ry quando a velocidade é nula. O parametro que sofre
maior alteragao € a constante de tempo rotdrica, aproximadamente 4 vezes menor que

o valor dos testes rbv quando a frequéncia é de 60Hz.

5.3.2 Influéncia do periodo de amostragem

No Capitulo 4 observou-se que o tempo de convergéncia das estimativas aumentam

com o aumento do periodo de amostragem. Nas Figura 5.14 mostram-se as estimacoes
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da velocidade com periodos de amostragem de 50us e 100us. Nestas figuras faz-se um
transitorio na freqiéncia de alimentacao de 60Hz-50Hz em ¢ = 0.4s e 50Hz-60Hz em
t = 1.75s na Figura 5.14a e t = 3.6s na Figura 5.14b. Observa-se que o tempo de
convergéncia na transi¢ao de 50Hz-60Hz é quase instantineo para o periodo de 50us
e de aproximadamente 0.7s para o periodo de 100us. Observa-se, também, que o

transitorio é mais acentuado no caso de 100us em relacdo a 50us.

450 a%0
400 400
medida
= 7 so | \ s
|
- TE T TS ¥ 21 +— 1(s) 200 7 ¥ ¥
(@) (b)

Figura 5.14: Estimacao da velocidade (Modelo H, sinal S1, transitério 60Hz-50Hz-
60Hz, A = 0.999): a) 50us; b) 100us

5.3.3 Influéncia do filtro de obtencao das derivadas

Observou-se que quanto menor € a frequéncia de corte do filtro maior é o tempo de
convergéncia do algoritmo. Este resultado é comprovado pela Figura 5.15. Nesta
figura faz-se um transitorio na freqiiéncia de alimentacao de 60Hz-50Hz em ¢ = 0.4s,
mantendo-se a amplitude constante. A freqiéncia de corte do filtro utilizado foi de 2
vezes a freqiéncia de 60Hz. Observa-se um tempo de convergéncia ao novo valor de
velocidade de 1.1s. Este valor é de aproximadamente 8 vezes maior que o tempo de
convergéncia observado na Figura 5.11a, onde o valor da freqiéncia de corte é 5 vezes

a freqiéncia de 60Hz.
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Figura 5.15: Estimacao da velocidade: Modelo H, sinal S1, transitério 60Hz-50Hz,
A =100us, A = 0.999

5.4 Conclusao

Neste Capitulo apresentaram-se os resultados experimentais para os modelos de es-
timacdo apresentados no Capitulo 3. Na primeira parte do capitulo descreveu-se o
sistema de acionamento utilizado experimentalmente. Os resultados foram analisados
considerando-se os sinais de alimentacao, freqiiéncia de funcionamento, influéncia do
filtro e periodo de amostragem. Conclusdes semelhantes aos resultados de simulacao
foram obtidas. Em todos os modelos as variancias das estimativas aumentam quan-
do a velocidade diminui. As maiores variancias estdo associadas as estimacoes de r;
e 7,. Também observou-se um aumento no valor da fungao de custo em relagao aos
valores em velocidades altas. As estimativas melhoram quando utiliza-se os modelos
com conhecimento a priori de alguns parametros. Este fato é visivelmente verificado
quando ha transitérios na freqiéncia de alimentacao. Entre os modelos de estimagao
somente da velocidade, o Modelo H apresenta tempos de convergéncia menores apos a
variacao da velocidade. Para o caso onde adiciona-se uma resisténcia aos enrolamentos
rotéricos da maquina, o Modelo J foi o que apresentou menor tempo de convergéncia
apos a variacdo de 7,. Tanto o aumento do periodo de amostragem como a diminuigao
da freqiiéncia de corte do filtro aumentam o periodo de convergéncia dos algoritmos.

Os parametros variam com a velocidade, principalmente a constante de tempo rotdrica.

0rtb/BIBLIOTECA/ pat




Capitulo 6
Conclusao Geral

Desenvolveram-se neste trabalho modelos dinamicos para estimacéo de parametros e da
velocidade da maquina assincrona. Especificamente estes modelos permitem estimar
os parametros do modelo discreto da maquina, os parametros continuos basicos ol;, 7,,
rs. Is e a velocidade da méquina. Tais modelos foram formulados a partir da funcio de
transferéncia corrente-tensao da miquina. Isto permitiu a estimagio de parimetros e
velocidade baseada somente em medigdes das correntes e tensoes estatéricas. Qs mo-
delos foram desenvolvidos no operador é em virtude de sua semelhanga com o operador
de Laplace s, e caracteristicas numéricas superiores em relagdo ao operador q. Com
os modelos no operador ¢ fol possivel estimar os pardmetros continuos via modelos

discretos.

No Capitulo 1 descreveu-se o operador §. Mostrou-se algumas de suas caracteristicas
e propriedades. Observou-se que os sistemas discretizados no operador é tendem para
os seus continuos equivalentes a medida que o periodo de amostragem tende a zero. O
que sugere o uso de uma transformada generalizada que unifica os sistemas continuos

e discretos.

No Capitulo 2 apresentou-se uma revisao bibliografica sobre estimagao de parame
tros. Atencao especial foi dada a estimac¢io de parametros de sistemas continuos.

Apresentou-se o método dos minimos quadrados e suas caracteristicas.
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Particularmente para os modelos estudados observou-se a necessidade do conheci-
mento das grandezas 6%iyy, %1y, 81sa, 8iyy, 60, Sv,,. Como as correntes e tensdes
medidas contém ruido, varias técnicas para evitar o problema de obtencao dessas gran-
dezas existem na literatura. Dentre elas utilizaram-se neste trabalho filtros lineares.
Diferentemente de filtros continuos, os filtros utilizados foram discretizados no opera-
dor 4. Este procedimento evitou a utilizagdo de hardware adicional para a obtencao

das grandezas relacionadas acima.

No Capitulo 3 descrevem-se os modelos utilizados na estimagao de parametros.
A partir das equagdes do modelo dindmico da maquina assincrona desenvolveu-se a
fungdo de transferéncia corrente-tensao da maquina. Os modelos de estimagao de
parametros e velocidade foram obtidos desta funcao de transferéncia. Com esses mo-
delos foi possivel estimar os pardmetros somente com medigoes das correntes e tensoes
estatéricas da maquina. Desenvolveram-se modelos com ou sem conhecimento a priori
de outros parametros. Atencao especial foi dada aos modelos de estimagao da veloci-
dade e constante de tempo rotdrica. Os modelos classificaram-se da seguinte forma:
Modelo A - estimacdo de todos os parametros discretos da funcao de transferéncia
corrente-tensao; Modelo B - obtencao indireta dos parametros continuos basicos (ol;,
Tr. sy ls) € velocidade via aproximacao de segunda ordem: Modelo C - obtencao dos
parametros continuos e velocidade diretamente através de aproximagao de primeira
ordem; Modelo D - estimagao dos parametros continuos basicos em velocidade nula;
Modelo E - estimacao dos parametros continuos basicos quando a velocidade é conhe-
cida; Modelo F - estimagao de w,, e 7, admitindo-se que ry, ol e I, sdo conhecidos;
Modelo G - estimagao de w,, admitindo-se que ry, ol, I, e 7. sao conhecidos; Modelo
H - estimacao de w,, admitindo-se que r,. ol e I; sdo conhecidos; Modelo I - estimacao
de 7, admitindo-se que r,, ol; , l; e w, sao conhecidos; Modelo J - estimagao de 7,

admitindo-se que ry, ol e I, sao conhecidos.

No Capitulo 4 os modelos foram estudados, via simulagdo, considerando-se basi-
camente os seguintes aspectos: influéncia dos sinais de excitacao e da frequéncia de

alimentacao; influéncia do periodo de amostragem e filtro de obtencao das derivadas.
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Observou-se que os erros e variancias das estimativas sdo maiores & medida que a velo-
cidade diminui. Os parametros que mais sofrem a influéncia da velocidade sio 7, e r,.

Isto sugeriu a utilizagao de sinais ricos em conteido harménico em baixas velocidades.

Mostrou-se que o aumento do periodo de amostragem tem dois efeitos negativos:
um ¢é o aumento do periodo de convergéncia dos algoritmos e o outro é o aumento
dos erros de estimagao. Observou-se que para as mesmas condic¢ées de alimentacao e
periodo de amostragem os erros nas estimagoes dos parametros discretos sao menores

que os erros obtidos nos parametros continuos equivalentes.

Observou-se, também, que quanto menor a freqiiéncia de corte do filtro discreto

utilizado na filtragem das medigoes maior é o tempo de convergéncia.

No Capitulo 5 os resultados experimentais foram apresentados. Estes resultados
comprovaram que € possivel estimar os parametros e a velocidade em uma ampla
faixa de freqiéncia e com os diversos modelos. Isto sugere o uso de uma combinagao
dos modelos de modo a se obter o conjunto de parametros da maquina da melhor
forma possivel. Por exemplo, para estimacao em altas velocidades poderia se utilizar
o Modelo B. Quando a velocidade é conhecida, o modelo utilizado seria o E. Se ha
interesse somente na estimagao da velocidade pode-se utilizar os Modelos G ou H.
Mas o Modelo H apresenta tempos de convergéncia menores durante transitérios na
freqtiéncia de alimentacdo. Se o interesse é somente na estimacao de 7. pode-se usar
o Modelo I quando a velocidade é conhecida, ou 0 Modelo J para o caso de nao haver
informacao da velocidade. Em todos os casos os parametros devem ser estimados com

o sinal conveniente para a faixa de freqliéncia em consideracao.

Como estudos complementares que podem dar seqiiéncia a este trabalho destaca-se:

e utilizacao de métodos de interpolagao para se diminuir o periodo de discretizagao
dos modelos;

e utilizacao de outros métodos para obtencao das derivadas dos sinais medidos;

o utilizacao de outros algoritmos de estimacdo de parametros;
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¢ desenvolvimento de outros modelos de estimagao de parametros e velocidade da
maquina e aplicacdo dos resultados de estimacdo no acionamento da maquina

assincrona com controle vetorial indireto.
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