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Resumo 

Este trabalho objetiva dar uma contribuicao ao estudo de estimacao de parametros e 
velocidade da maquina assincrona. A part ir do modelo dinamico da maquina desenvol 
vem-se modelos de estimacao baseados somente nas medicoes das correntes e tensoes 
estatoricas. Os modelos utilizados sao discretizados no operador delta, o que possibi
l i t y a obtengao de parametros contmuos via modelos discretos. Nesta formulacao ha a 
necessidade de medicoes das derivadas dos sinais medidos, o que e conseguido atraves 
de filtros lineares discretos. Os modelos propostos sao analisados via simulacao onde 
considera-se a influencia dos sinais de alimentacao, da velocidade da maquina, perfodo 
de amostragem e dos filtros. Basicamente utilizam-se tres criterios de avaliacao dos 
modelos: erro nas estimacoes, variancia das estimativas e valores da funcao de custo m i -
nimizada. Baseado nos estudos de simulacao os sinais de excitagao podem ser utilizados 
de acordo com o modelo empregado e condicao de operacao da maquina. Finalmente 
os modelos sao avaliados atraves de resultados experimentais, onde procura-se fazer 
uma analise semelhante aos resultados de simulacao. 
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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 t ime 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 i n the simulation studies. The obtained results demonstrate the 
correctness of the proposed methodology. 
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Introdugao Geral 

A part ir da crescente utilizagao das maquinas assfncronas em acionamentos de alto 
desempenho [1],[2], em substituigao as maquinas de corrente contmua que sao menos 
robustas, de maior prego e de rotores com maior inercia [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 condigoes de operagao. 

Este interesse e ainda maior quando utilizam-se as tecnicas de controle vetorial 
no acionamento com maquinas assfncronas. 0 controle vetorial e caracterizado por 
transformar o controle da maquina assincrona em u m semelhante ao acionamento dos 
motores de corrente contmua com excitagao independente, criando um desacoplamento 
entre as grandezas de comando de fluxo e conjugado [2]. A informagao essencial para 
o acionamento em campo orient ado e o conhecimento da posigao instantanea do fluxo 
rotorico, tambem chamado de angulo de campo. Este pode ser medido, o que caracte-
riza os esquemas chamados diretos, ou estimado, caracterizando os esquemas indiretos. 
No acionamento em campo orientado direto a posigao angular do fluxo rotorico e me
dida atraves de sensores especiais tais como bobinas sensoras de fluxo ou sensores de 
efeito Hal l [2], [4],[5]. No metodo indireto o angulo de campo e determinado a part ir 
do comando direto do escorregamento e da realimentagao da velocidade. Por nao ne-
cessitar de maquinas especiais este metodo e prefen'vel em relagao ao primeiro, embora 
com a desvantagem de ser dependente dos parametros da maquina que sao utilizados 
na estimagao do angulo de campo. 

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

tempo rotorica ( r r ) , variam de acordo com as condigoes de temperatura e saturagao 
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da mesma [4]. Estas variagoes podem acarretar efeitos indesejaveis no comportamento 
do acionamento em campo orientado indireto. Por exemplo: sobre ou sub excitagao da 
maquina; aumento das perdas rotoricas; erro no conjugado em relagao ao conjugado 
de referenda; desacoplamento imperfeito entre as grandezas de comando de fluxo e 
conjugado, etc.[3].[4].[6]. 

Varios esquemas adaptativos tern sido propostos visando minimizar os efeitos das 
variagoes de rr no acionamento em campo orientado indireto [5],[6],[7],[8],[9], porem 
na maioria deles necessita-se do conhecimento de outros parametros da maquina como 
por exemplo: r s , als. ls. Em tais casos ha sempre a necessidade de estimagao destes 
parametros [10],[11].[12].[13]. 

Tambem, a realizagao de acionamento de maquinas assfncronas de alto desempenho 

sem necessidade de sensores de velocidade e importante, na medida que elimina um 

dos sensores mais frageis do sistema. 

Com a crescente utilizagao dos microcomputadores, e necessario modelar o processo 
a ser controlado na sua forma discreta no tempo. Neste trabalho. o problema de 
estimagao de parametros e velocidade da maquina assincrona e 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 
contmuos. alem de suas vantagens numericas em relagao ao operador q. Isto possibilita 
a estimagao dos parametros contmuos via modelos discretos. uma vez que os sistemas 
em delta aproximam-se dos seus contmuos equivalentes a medida que o pen'odo de 
amostragem diminui . 0 metodo de estimagao utilizado e o dos minimos quadrados. 
A diferenciagao de sinais medidos. necessarios a estimagao. e obtida com filtros de 
variaveis de estados discretos em delta. 

Organizagao do trabalho 

No Capftulo 1 descrevem-se o operador delta, a sua transformada e algumas de suas 

propriedades. Mostram-se suas vantagens em relagao ao operador q e a semelhanga 

com os sistemas contmuos. 
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No Capitulo 2 apresenta-se a teoria de estimagao de parametros, dando-se enfase 
a estimagao de parametros de sistemas contmuos. Os varios metodos de estimagao de 
parametros contmuos sao apresentados. 0 problema de obtengao das derivadas dos 
sinais e abordado e descreve-se o metodo que uti l iza filtros. 0 metodo dos minimos 
quadrados e apresentado. As propriedades de convergencia, variancia e distribuigao 
das estimativas sao discutidas. A versao recursiva do algoritmo e mostrada. 

No Capitulo 3 apresenta-se o modelo da maquina em espago de estados. Desenvolve-
se o modelo discreto no operador-6. A part ir do modelo discreto da maquina desenvolvem-
se varios modelos de regressao lineares. nos parametros, para estimagao 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 simulagao considerando rui'do de medigao. Os seguintes pontos 
sao considerados: tipos de sinais de tensao utilizados para excitagao. freqiiencia de 
alimentagao. influencia do pen'odo de amostragem e da filtragem dos sinais. A analise 
dos resultados e feita atraves dos erros e variancias das estimativas, bem como por 
curvas de evolugao dos parametros estimados. 

No Capitulo 5 sao apresentados os resultados experimentais e realiza-se uma analise 

semelhante a desenvolvida para os resultados de simulagao. 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 Introdugao 

Com o crescente desenvolvimento da microeletronica e informatica. os computadores 
tornaram-se parte fundamental na maioria das aplicagoes de controle de processos. A 
formulagao dos problemas de controle neste contexto requer o desenvolvimento de mo
delos discretos para os processos em estudo. A utilizagao da transformada--: tern sido. 
de modo geral. a ferramenta matematica basica empregada nest as formulagoes. Quan-
do o pen'odo de discretizagao escolhido torna-se muito pequeno ou quando objetiva-se 
reconstruir o modelo contmuo do processo, o emprego da transformada-; nao e o mais 
recomendado devido as suas propriedades numericas. Xestes casos recomenda-se o em
prego da transformada--. Neste trabalho os algon'tmos sao desenvolvidos no operador 
8 em virtude de sua semelhanga com os sistemas continuos e vantagens em relagao ao 
operador q [14]. Dessa forma e possi'vel estimar-se parametros contmuos via modelos 
discretos com precisao razoavel. 

Visando a utilizagao do operador S. os detalhes de sua implementagao. suas pr in 
cipals caracten'sticas. conexao com os sistemas continuos e vantagens em relagao ao 
operador-<7 serao descritos nas proximas segoes. 
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1.2 Definigao 

De modo geral, os modelos discretos de sistemas dinamicos sao representados uti l izan 
do-se o operador q {q.r{k) = x(k + 1)). 0 operador 8 pode ser defiiiido a partir do 
operador q atraves da seguinte expressao [15]: 

S=<^ (1.1) 

onde A e o pen'odo de amostragem. 

Deste modo a expressao 8x(k) equivale a 

M f c ) = * ( * + i ) - * ( * ) ( i 2 ) 

A relacao entre os operadores q e 8 e linear. Portanto, a substituiqao do operador 
q pelo operador 8 nas expressoes polinomiais discretas preserva a ordem. A decisao de 
que tipo de operador util izar (q ou 8) nao e uma tarefa facil. 

0 operador q. de modo geral. leva a expressoes mais simples, porem em [15] e mos-
trado que a representagao em 8 apresenta caracten'sticas numericas superiores. Estas 
caracten'sticas sao mais evidentes quando o pen'odo de amostragem e pequeno. a ordem 
do sistema e elevada. ou os calculos numericos sao realizados com palavras de com-
primento finito. A razao para isso e que nos modelos discretos toda a informacao do 
sistema esta contida na distancia que os polos e zeros estao de 1. Porem a represent acao 
numerica no computador e feita com aritmetica de precisao finita. Quando o pen'odo 
de amostragem e pequeno e o modelo esta em q. os niimeros a serem armazenados sao 
proximos de 1, o que nao e adequado para armazenamento em aritmetica de ponto 
flutuante. Com o operador delta isso nao acontece pois. para niimeros proximos a 1 
em q. ele gera niimeros proximos a zero (e escalona) que sao mais faceis de armazenar 
em aritmetica de ponto flutuante. Alem disso os modelos empregando o operador-6 
convergem para sen contmuo equivalente a medida que a freqiiencia de amostragem 
aumenta. Isto sugere o uso de uma transformada generalizada. chamada em [14] de 
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transformada-7, para unificagao da modelagem de sistemas dinamicos continuos e dis
cretos . 

1.3 Avaliagao de modelos discretos no operador-<5 

Dado o modelo continuo na forma de espago de estado 

dxit) 

dt 
= Ax(t) + Bu(t) (1.3) 

y(t) = Cx(t) (1.4) 

0 modelo discreto equivalente no operador-<5. supondo segurador de ordem zero na 

entrada, e dado por: 

x(k) = 6-1[Fx{k) + Hu(k)] (1.5) 

y(k) = Cx(k) (1.6) 

onde: 
F = QA 

II = nB 
(1.7) 

n - x j f ^ * - / + i i r + T + - - ( L 8 ) 

Observa-se em (1.5) que o bloco basico para a implement acao dos modelos em delta 

e a fungao (<S -1) cuja computacao e dada abaixo. 

Se 
a(k) = S^bik) (1.9) 

entao 
a(k+l) = a(k) + Ab(k) ( 1 . 10 ) 
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1.4 A transformada delta 

10 

Em (1.1) foi definido o operador delta em fungao do operador-?. Como associado ao 
operador-? ha a variavel transformada z. para o operador-^ tem-se: 

z - 1 

T = — ( l . H ) 

Entao, a transformada delta e deflnida [14]: 

f A ( 7 ) = A F ( : ) U + ] (1.12) 

onde F(z) e a transformada-c. Para uma dada seqiiencia (/A-)' a transformada--) e 
deflnida: 

F i ( 1 ) = A ^ / ( ( ' ) ( l + A 1 r l (1.13) 
fc=0 

A partir da defmicao em (1.12) e demonstrado em [14] e [15] que a transformada-7 

converge para a transformada de Laplace a medida que o pen'odo de amostragem tende 

para zero, como mostrado em (1.14): 

Km[F±h)] = F(s)\s^ = JQ f(t)e-^di (1.14) 

Baseada nesta conclusao e desenvolvida uma teoria unifkada chamada de transformada 
unificada. que para uma funcao / ( f ) , e simbolizada por: 

F(l) = T[f(t)] (1.15) 

Ela corresponde a transformada de Laplace para o caso contmuo. 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: 

• Linearidade: para quaisquer escalares O I . Q 2 : 

T{auf (t) + a2g (t)} = outfit)}+ n2T{g(t)} (1.16) 
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• Diferenciacao: 

T[pf[t)} = ^T[f(t)}-f(0)(\ + A-l) (1.17) 

onde 
d/dt — para o caso continuo 

S — para o caso discreto 
P = 

• Teorema do valor inicial: 

t^oo { 1 + A 7 }}!l\f^ = }hl\iT-^} (1-18) 

• Teorema do valor final: 

Se o l i m / {t) existe, entao 

l i m f(t) = l i m { 7 F ( 7 ) } (1.19) 
t — OO - > — 0 

Observa-se claramente em (1.16-1.19) a conexao entre a transformada--;. e a transfor
mada dc Laplace, pois, bast a trocar o 7 por s e fazer A = 0 para obter-se o modelo 
em Laplace. 

1.5 Fungao de transferencia em delta 

A vantagem de se trabalhar no dominio das transformadas e que elas convertem e-
quagoes diferenciais lineares ou de diferengas em equagoes algebricas. Alem disso. o 
comportamento de entrada e saida de um sistema. para condigoes iniciais nulas. e des-
crito por sua fungao de transferencia. Para os sistemas contmuos descritos na forma 
de espago de estados (1.3-1.4) sabe-se que a fungao de transferencia e dada por [16]: 

G(s) = C(sIn- Af1 B (1.20) 

onde / „ e a matriz identidade de ordem n {n = dim(.4)). 

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

Sx(k) = Fx{k)-rHu(k) (1.21) 
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Aplicando-se a transformada-7 em (1.21) e sabendo-se que a transformada--) de 6x (k) 

e dada pela regra da diferenciacao (1.17), tem-se: 

yX (7) - x (0) (1 + A 7 ) = FX (7) + HU (7) (1.22) 

y-(7) = C A ' h ) (1.23) 

onde A ' h ) . K ( 7 ) e ( " (7) sao as transformadas delta de . r ( / ) . y (i) e u ( r ) respect iva-
mente. e x (0) e o valor inicial do vetor de estados em / = 0. Obtem-se de (1.22): 

X (7) = bin - x (0) (1 + A 7 ) + [7 /n ~ F]'1 HU (7) (1.24) 

Substituindo-se. entao. (1.24) em (1.23) e considerando-se condicoes iniciais nulas tem-
se: 

Y(l) = G'(1)F(1) 

onde 

G'(1) = C(1In-F)-lH (1.25) 

e a funcao de transferencia do sistema discreto. 

A part ir de (1.25) pode-se chegar a um resultado semelhante ao obtido em (1.14). 
ou seja. substituindo-se os valores de F = e . e / / = ( 4 J 0 eATdr)B em (1.25) e 
tomando-se o l imite de G' (7) quando A —> 0 tem-se: 

/ 4A _ r \ " I 1 r A 

l im 6" = l im C yln — / eArdrB = C{~th - A ) - 1 # (1.26) 
A - O A - O V A ) A Jo 

simplificando. tem-se: 

l im G" = C ( 7 / n - A ) " 1 £ = G ( 7 ) = G(s) 
A — 0 

Ate aqui foi descrita a maneira como se obtem fungoes de transferencia de sistemas 
discretos no operador-6 a partir da representacao em espaqo de estado. Porem. em [14] 
e demonstrada uma forma direta para a obtencao de fungoes de transferencia em 7 a 
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partir da representacao de funcoes de transferencia no operador s. Tal conexao entre 
as funcoes de transferencia entre 7 e s e dada por: 

S 
(1.27) 

onde L e a transformada inversa de Laplace. 

1.6 Polos e zeros 

Suponha que a funcao de transferencia de (1.25) seja dada na forma da razao de dois 
polinomios: 

] =D(->)-\\(i) (1.28) 

Entao, os polos da funcao de transferencia sao deflnidos como as raizes de D(~-) = 0, ou 
ainda, correspondem aos modos que podem estar presentes na saida do sistema quando 
nenhuma entrada e aplicada [14]. Os zeros sao deflnidos como as raizes de AT(7) = 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 e usado na entrada. e dada por 

V'i^—^1 (1-29) 

para discretizagao em delta (para periodos de amostragem pequenos), ou 

P, = t"* (1.30) 

para modelos em q. onde p,, i = 1 n sao os polos do sistema continue e /;'. ? = 1 11 

.os polos discretos. Observa-se de (1.29) e (1.30) que o l i m p ' = p,. para o caso em 
A — 0 

delta, e que o l i m />• = 1. para o caso em z. 

Sabe-se que sistemas continuos que tern n polos e rn ( < ??) zeros, em geral. originam 
sistemas discretos com n polos e (n — 1) zeros [14]. Portanto. os zeros de sistemas 
discretos basicamente podem ser classincados em duas categorias: 
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• aqueles que surgem de mapeamento dos sistemas continuos: 

• aqueles que surgem do processo de amostragem. 

Para os zeros discretos £j que sao provenientes do mapeamento dos zeros & dos sistemas 
continuos tem-se 

e*'A - 1 

Z' = — ^ - (1-31) 

para o caso do operador delta, ou 

Z'; = e(l* (1.32) 
para o caso do operador-?. 

Observa-se de (1.31) e (1.32) que o l im Q = para o caso em delta, e o l i m = 1. 
A—o * ' A—o ' 

para o caso em z. 

Os zeros que surgem do processo de amostragem tendem para pontos distantes no 
lado esquerdo do plano-7 ( — 0 0 ) quando A —* 0. para sistemas em delta, ao passo que 
para sistemas no operador-? estes zeros tendem para localizators finitas no plano-~. 
U m estudo detalhado sobre os zeros de sistemas discretos no operador ? e dado em [17]. 
Uma conclusao dessa analise e que todos os sistemas contmuos cuja diferenc,a entre os 
graus dos polinomios do denominador e numerador da funcao de transferencia e maior 
que 2. que e o caso do f i ltro que sera utilizado para a obten^ao das derivadas dos sinais 
medidos. dara origem a sistemas de fase nao minima quando a amostragem e feita com 
periodos pequenos. Em [15] e 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 e claro para os modelos em z, visto que esses zeros 
estao em localizacoes finitas no plano-^. 

Xas Figuras 1.1 e 1.2 sao mostrados os comportamentos dos polos e zeros da funcao 
de transferencia do f i l tro Butterworth de 3- ordem em (1.33), com w n = Zllrad/s. 

Nestas figuras observa-se o comportamento dos polos e zeros dos sistemas discretos 
equivalentes em delta (Figura 1.1) e em ? (Figura 1.2). quando o pen'odo de amostragem 
varia no intervalo [o0ps.'2m.s]. Observa-se na Figura 1.1 que os polos dos sistemas em 
delta movem-se lentamente com o pen'odo de amostragem e tendem para os polos do 
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sistema continue, equivalente quando A —> 0. A excecao a isto ocorre para o caso dos 
zeros que surgem devido a amostragem que tendem para — oc quando A —• 0. Por 
outro lado. para o caso dos sistemas em z observa-se (Figura 1.2) pouca varia^ao dos 
zeros que surgem com a discretizacao. que tendem para posicoes finitas no plano-2; 

quando A —> 0. enquanto os polos variam significativamente com A e tendem para 1 
quando A —> 0. 

G(s) = (1.33) 
5 3 + 2^ n 5 2 + 2^r i3 + ^ 

Xa Figura 1.3 e mostrada a regiao 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-6 o que demonstra mais uma vez a analogia entre os 
sistemas em 6 e os sistemas continuos. 

4 0 0 

3 0 0 

2 0 0 

1 0 0 

-e-
m - 1 0 0 _ 

- 2 0 0 _ 

- 3 0 0 _ 

- 4 0 0 

0 - z e r o s 
x - polos 

-e- -e e-

X 

O MX 

A - > 0 ^ 

X 

X 

- 4 0 0 0 - 3 5 0 0 - 3 0 0 0 - 2 5 0 0 - 2 0 0 0 - 1 5 0 0 - 1 0 0 0 - 5 0 0 O 

Eixo real 

Figura 1.1: Localizaqao dos polos e zeros de sistemas discretos em delta para varios 

periodos de amostrgem 



0 Operador Delta 16 

0.5 

OA 

0 . 3 

0 . 2 

0 .1 

Oi 

- 0 . 1 

- 0 . 2 

- 0 . 3 ! 

-OA 

h < 2 B 8 K 3 — 0 -

0 - zeros 
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- 0 . 5 _ 
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Figura 1.2: Localizacao dos polos e zeros de sistemas discretos em z para varios period 
de amostragem 
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1.7 Conclusao 

Neste capitulo apresentou-se o operador delta, a sua transformada e suas caracten'sticas. 
Os modelos discretos em delta sao numericamente melhores condicionados que os mode
los em q. especialmente quando o pen'odo de amostragem e pequeno e os calculos com-
putacionais sao feitos com palavras de comprimento finite Os modelos em delta con-
vergem para seus modelos continuos equivalentes a medida que o pen'odo de amostragem 
tende para zero. Isso sugere o uso de uma transformada generalizada (F(~))) que u-
niflca os sistemas contmuos e discretos. Os polos e zeros dos sistemas em delta variam 
pouco com o pen'odo de amostragem, exceto os zeros que surgem durante o processo 
de discretiza^ao que tendem para — oc quando A —> 0. 



Capitulo 2 

Estimagao de Parametros 

2.1 Introdugao 

Xo procedimento de identificacao de sistemas a tarefa basica e o desenvolvimento de u m 
modelo maternal ico adequado. capaz de descrever com precisao as caracten'sticas do 
sistema em estudo. Tal desenvolvimento e baseado na observacao do comportamento 
dos sinais de entrada e saida do sistema em um determinado pen'odo de tempo [18]. 
Segundo essa metodologia e preciso que se considere tres requisites: 

• classe de modelos; 

• sinais de entrada: 

• conceito de equivalencia. 

As classes de modelos podem ser caracterizadas por represent acoes nao paramet ricas 
tais como resposta ao impulso, resposta ao degrau e funcoes de resposta em freqiiencia. 
que sao represent acoes de ordem infinita. Podem. tambem, ser caracterizadas por 
represent acoes parametricas tais como [19]: 

y(t) = G(p)u{t) + Gn(p)w(t) (2.1) 

18 
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onde p representa d/dt para os sistemas continuos e 6 para os sistemas discretos no 
operador delta, G(p) = B(p)/A(p) e a funcao de transferencia do processo e w(t) e u m 
rufdo branco. Cad a elemento deste conjunto difere basicamente da forma como o f i l tro 
de modelagem de rui'do Gn(p) e apresentado. 

0 procedimento de estimac-ao refere-se a escolha de um modelo que melhor repre
senta os dados observados em u m intervalo T. Uma das maneiras de se avaliar se um 
modelo e "bom" ou "nao " e atraves do erro de predicao: 

onde y(t) e a predicao de y(t) feita com os dados disponi'veis. 

A partir de (2.2) define-se um conceito de equivalencia de modo que se possa escolher 
qual o modelo que melhor represente os dados observados. Tal conceito e represent ado 
por um criterio ou funcao de custo. 0 criterio e formulado em funcao do erro de 
predicao e(t), que reflete a discrepancia entre o modelo e o sistema real, como mostra 

e(t) = y(t)-y(t) (2.2) 

(2.3). 
1 N 

(2.3) 
t = l 

onde / ( . ) e uma funcao escalar. Uma escolha comum de / ( . ) e f(s(t)) = \e2(t). 

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

(2.4) 

0 preditor de um passo para a classe representada em (2.1) e dado por [19] 

y(t) = G-n
i(p)G{p)u(i) + [1 - G-\p)} y(t) 

que pode ser escrito na seguinte forma de regressao linear: 

(2.6) 

onde -fT{t) e o vetor de regressao e ^ e o vetor que representa os parametros do modelo. 
Para o caso em que Gn(p) = 1, ip(t) e dado por 

S(l)=[-py(t) -p2y(t) ... -p"y(t) u(t) pu(1) ...pmu(t)f (2.7) 
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onde n e a ordem de A(p) e m a ordem de B(p) 

Em [19] e formulado u m principio para a estimagao de parametros. Segundo este 
principio, o vetor parametrico estimado 0 deve ser escolhido.baseado em u m intervalo 
T de medicoes. de modo que os erros de predicao sejam tao pequenos quanto possivel. 
ou seja, o vetor parametrico deve ser escolhido de modo que a funcao de custo seja 
minimizada. 

A classe de sinais de entrada deve ser escolhida de modo que os sinais satisfacam a 
condicao de excitagao persistente [20], ou seja, u m sinal u(t) deve garantir a inversao 
da matriz ipT(t)ip(t). Observa-se que os sinais de entrada devem ser escolhidos de 
forma a excitar t-odos os modos do sistema a ser identificado. Em geral, o numero de 
parametros a estimar especifica o quanto deve ser amplo o espectro de frequencias do 
sinal de entrada. 

Escolhido o criterio. os sinais de entrada e a classe de modelos, o problema de 
identificacao resume-se a escolha do modelo que minimize a fungao de custo (2.3). 
Para o caso de represent acoes parametricas onde o modelo e conhecido. o problema de 
identificacao resume-se a um problema de estimagao de parametros. Ou seja. deve-se 
encontrar o melhor conjunto de parametros que minimize a funcao de custo dada por 
(2.3). 

2.2 Estimagao de Parametros de Sistemas Con
tinuos 

Ate cerca de 1960 a maioria dos modelos de sistemas dinamicos era obtida por re
ferenda a seus dados de resposta em freqiiencia ou transitoria [21]. Esses modelos 
eram geralmente formulados com equagoes diferenciais. Porem. 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 aplicagoes, ha uma tendencia 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 contem rui'do. 
tern obscurecido o desenvolvimento de identificacao de sistemas contmuos. 

Contudo, recentemente novos metodos para superar o problema de obtencao das 
derivadas em sistemas contmuos tern sido report ados na l iteratura [22]. [23]. Esses 
metodos. juntamente com os fatos de que: a escolha do pen'odo de amostragem nao 
e uma tarefa facil quando nao se tern informacao a priori sobre o sistema: muitos 
conceitos da teoria de controle ainda relacionam-se com os sistemas contmuos; e em 
muitos casos. como no acionamento das maquinas assmcronas. ha a necessidade de 
conhecimento dos parametros contmuos do processo, tern incentivado o estudo sobre 
identificacao de sistemas contmuos. 

Varios modelos de estimacao tern sido propostos ao longo dos anos com o objetivo 
de estimar os parametros continuos de sistemas dinamicos. Entre estes pode-se citar: 

• modelos nao-parametricos; 

• modelos parametricos: 

- nao-lineares; 

— lineares: 

* regime permanente: 

* regime dinamico: 

• discretos: 

• contmuos. 

2.2.1 Modelos nao-parametricos 

Modelos nao-parametricos sao descricoes de ordem infinita tais como a resposta ao 
degrau e resposta ao impulso (dominio do tempo) e respostas em freqiiencia (dominio 
da freqiiencia) [22]. Tais descricoes estao geralmente na forma de curvas, funcoes ou 
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tabelas. 0 processo de identificacao basicamente resume-se a coleta de pontos da 

funcao que representa o modelo. baseada em dados de entrada e saida. 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)lU1(s)-U2(s)] (2.9) 

onde iii e u2 sao dois degraus unitarios ponderados por k e defasados de T. As trans-
formadas de Laplace de Uj e u2 sao dadas por: U\(s) = k/s e u2(s) = ke~sT/s, 

respectivamente. Substituindo as expressoes de U\(s) e U2 (s) em (2.9): 

Y(s) = k 
G{s) e-TG(s 

(2.10) 

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

y(t) = kh(t) - kh(t - T) (2.11) 

que pode ser escrita como 

h(t) = ^ + h(t-T) 

onde h(t) e a resposta ao degrau do sistema. Portanto. a partir de medigoes 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
qiiencia. pode-se determinar os modelos parametricos equivalentes na forma de fungao 
de transferencia. Varios metodos para a obtencao de fungoes de transferencia a part ir 
de formas nao-parametricas sao reportados em [23]. Como exemplo, observa-se que 
alguns parametros da funcao de transferencia de um sistema de segunda ordem es-
tao diretamente relacionados a determinadas caracten'sticas de sua resposta ao degrau. 
como o sobre sinal maximo (overshoot). Esses metodos de identificacao de sistemas con
tinuos via formas nao-parametricas sao classihcados em [22] como metodos indiretos: 
numa primeira etapa as formas nao-parametricas sao determinadas e numa segunda os 
parametros do modelo equivalente sao obtidos. 
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Figura 2.1: Composicao de dois degraus unitarios para formar uma funcio pulso 

2.2.2 Modelos parametricos 

Para os modelos parametricos nao-lineares geralmente procede-se na obtengao de mo
delos lineares aproximados. Quando isso nao e possivel desenvolve-se um modelo nao-
linear adequado. As tecnicas de identificacao de sistemas nao-lineares ainda nao at in -
giram o mesmo grau de maturidade que as tecnicas usadas em sistemas lineares. A 
principal razao disso e a complexidade dos modelos nao-lineares. Particularmente. 
para o caso das maquinas assmcronas consegue-se, com modelos nao-lineares, estimar 
todos os parametros do circuito equivalente . porem a custa de uma elevada carga 
computacional [12]. 

Ja os modelos lineares de regime permanente sao mais simples, o que diminui o 
esforgo computacional [10].[11], alem de nao necessitarem das derivadas dos sinais 
medidos. Porem, estes modelos apresentam a desvantagem de necessitarem de varios 
pontos de operagao da maquina, quando se considera alimentacao 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 atraves de transformacoes 
entre os dommios discreto e continuo. Como exemplo de tais transformagoes citam-se: 
a transformacao de Tustin [22]: uma aproximacao de primeira ordem para a matriz 
de transicao de estados [24]: aproximacoes de modelos continuos via modelos discretos 
em 6 conforme sera mostrado neste trabalho. Em [25] varias transformagoes entre os 
sistemas discretos e continuos sao discutidas e uma comparacio entre elas e feita. A 
transformacao bilinear e sugerida para um grande mimero de situacoes praticas. 

entrada 
Sistema continuo real 

ruido 

saida^ 

Algoritimo para estimacao do modelo discreto 

Parametros do modelo 
discreto 

Transformacao discreto para continuo 

Parametros do modelo 
continuo 

Figura 2.2: Identificacao de sistemas continuos via modelos discretos 

A partir dos modelos dinamicos continuos consegue-se estimar os parametros con
tmuos de uma maneira direta. Neste esquema e definida uma funcao 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 e definido tem-se basicamente [21].[23]: 

• 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; 

• EE (equation error): os parametros sao determinados a partir das equacoes de 

entrada e saida do sistema (Figura 2.4b); 
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• Metodos estocasticos (tambem chamados metodos de erro de predicao (PE) [21]), 
que podem ser na formulacao OE (Figura 2.4c) ou EE ( Figura 2.4d). metodo da 
maxima verossimilhanca e metodos Bayesianos. Xos metodos PE na formulacao 
OE o erro e definido como s(t) = y(t) - y(t). onde y(t) e a melhor predicao de 
y(t) dado o conhecimento dos parametros recentemente estimados. Esses metodos 
sao mais complexos que os OE e EE equivalentes. Isso se deve a estimacao dos 
parametros do f i ltro do rui'do (Gn(~f) nas Figura 2.4c e d). 

U ( y ) 
* 

Sistema 
B ( y ) 
A ( y ) 

K ( Y ) | 
. X Y ( y ) 

T 

Sistema 
B ( y ) 
A ( y ) 

-+- — 

LD 

U(y) modelo 
XJ(Y) 

^\ r~ parametros 
algoritmo de I 
estimaca"o [ 

LD 

Y ( y ) 

c r i t e r i o -

Figura 2.3: Esquema de estimacao de parametros de sistemas lineares contmuos 

Uma classe de identificacao baseada na formulagao OE. denominada SRAM (Sis
temas adaptativos por modelo de referenda) foi bastante influenciada pelos trabalhos 
de Landau [26] sobre modelos de referenda (MRAS) . A ideia basica e determinar u m 
mecanismo de a juste que minimize a discrepancia entre duas unidades. uma que serve 
de modelo para a outra seguir. Nesses metodos. o modelo de referenda e o sistema real 
e o ajuste e feito nos parametros do modelo que segue a unidade de referenda, como 
mostra a Figura 2.5. Essas tecnicas podem ser classificadas de acordo com: 

• estrutura: conforme a disposigao do modelo de ajuste em relagao ao modelo de 
referenda esses esquemas podem ser classificados como: i) paralelo (Figura 2.5a); 
i i ) serie (Figura 2.5b) e i i i ) serie-paralelo (Figura 2.5c). 

• metodos de projeto: basicamente o mecanismo de ajuste e dado por [20].[22].[26]: 
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U(y) Sistema 

I ^ =A(y) 

ruido 

T Y(y)-Y^y) 

(a) 

U(y) 

ZD 

ruido 

SlsTTkbk3a 
I D 

to 
El(Y) M y ) 

(b) 
A)il(y)Y(y>BK(y)U(y) 

U(y) 

I D 

W(y) 
Gn(y) 

Sistema 

R(y) 

_B(y) fflZlc5_ Y(y) 

I D 

U(y) 
Y(y) 

I D ' 

Gn(y) 

(c) 
TW(y) 

Gn(y) R(y) 

U(y) Sistema \Ym +1 v , , 

G(y)= 
A(y) 

I D I D 

U(y) 
BM(7) 

I V(y) 

Y(y) 

I D " 
1V(Y) 

Gn(y)" 

W(y) 

(d) 

Figura 2.4: a) OE; b) EE: c) PE no contexto OE; d) PE no contexto EE 
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— metodo do gradiente (minimizacao local); 

— segundo metodo de Liapunov; 

— metodo de projeto por hiperestabilidade. 

Em [27] e apresentado um metodo para identificacao da resistencia rotorica da maquina 
assincrona baseado em modelos de referenda na configuragao em paralelo, e em [28] sao 
apresentados varios modelos para identificacao de parametros e velocidade da maquina 
assincrona baseados nos mesmos principios. 

U(s) Sistema 
B£sj 
A(s) 

Y(s) 

Xfi* + 
• modelo—+^)- • criterio 

parametros 
adaptacao 

(a) 

Sistema 

AM 

U(s) J Sistema 

Ms) 

Y(s)( 

"* ' M(s) 
A . 

w 

Sistema 

Ms) "* ' M(s) 
A . • ^ E ( s ) _ _ _ 

vj • cnteno 
- A ; 

5? MM 

parametros 
: adaptacao 

( c ) 

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

b) serie: c) serie-paralelo. 

Nas tecnicas utilizadas para a estimacao de parametros de modelos dinamicos 
continuos e discretos no operador 6 geralmente necessita-se do conhecimento das de
rivadas dos sinais medidos. Para evitar diferenciacao direta desses sinais utiliza-se 
operadores lineares, representados por LD nas Figuras 2.3 e 2.4. Portanto. o processo 
de identificacao pode ser dividido em duas etapas [23], como mostra a Figura 2.6: 
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• na primeira etapa as equacoes que descrevem o comport anient o dinamico dos 
modelos sao formuladas. Nesta etapa e que sao manipulados os sinais de modo 
a evitar-se a necessidade de diferencia^ao dos mesmos. 

• a segunda etapa corresponde a estimagao de parametros propriamente dita . 

Depois da primeira etapa, onde manipulam-se os sinais, a segunda etapa e basicamente 
a mesma tanto para os sistemas contmuos como para os discretos. 

Modelo do sistema 

LD LD 

festagio 

Formula9ao das equacoes do sistema para estimacao de parametros 

Estimacao de parametros (recursiva ou nao-recursiva) 
• 2"estagio 

• Parametros 

Figura 2.6: Estimacao de parametros em sistemas continuos 

2.2.3 Metodos de obtengao das derivadas dos sinais 

Seja o modelo dinamico linear represent ado pela seguinte equacao: 

n m 

^ a , y y ( t ) = yj6,/«(<) 
i=0 i = 0 

'2.12) 

onde 77? < ??. 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 e disponivel na 
pratica. Porem. pode-se aplicar u m operador linear LD a ambos os lados de (2.12), 
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transformando os sinais de derivadas em valores mensuraveis y*(t) e u j ( i ) . Portanto, 
(2.12) pode ser transformada em 

n m 

5Z^rw = £ ; ^ < w (2. i3) 
i=0 i = 0 

onde 

y'(t) = LD{piy(t)} (2.14) 

u-(t) = LD{ p'u(t)} (2.15) 

E m [23] as varias formas de realizacao do operador LD sao classificadas como: 

• Metodos das funcoes ou funcoes modulantes 

- que podem ser de uma ou duas dimensoes 

• Filtros lineares 

- Filtros de variaveis de est ado (SVF) 

- Cadeia de integradores 

- Momentos funcionais de Poisson (PMF) 

• Caracterizacao espectral dos sinais 

- Fourier 

- Funcoes base constante por partes (PCBF) 

* Funcoes de Walsh (WF) 

* Funcoes bloco de pulsos (BPF) 

* Funcoes de Haar (HF) 

* Funcoes de Rademacher (RF) 

- Polinomios ortogonais 



Estimacao de Parametros 30 

* Jacobi 

* Chebyshev 

* Legendre 

* Laguerre 

* Sistemas de Hermite 

F i l t r o s L ineares 

Nas tecnicas caracterizadas como filtros lineares os sinais de entrada e saida do processo 
sao operados atraves de filtros lineares. Quando estao em forma de cadeia, com estagios 
identicos, cada estagio com funcao de transferencia da forma . A > 0, a tecnica 
result ante e chamada de moment o funcional de Poisson (PMF) . Quando A = 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 tecnica 
sera descrita. Maiores informacoes sobre as outras tecnicas podem ser encontradas em 
[22],[23]. 

No metodo 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(y) Processo Y(Y) Processo 

F(Y) F(Y) 

I 

U(y) Y(y) 

Figura 2.7: Principio de estimacao de parametros utilizando filtros lineares. 
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onde a funcao de transferencia do f i ltro e dada por[30] 

< b, 
F(l) = 

(7 + «>»)' 7' + I n - 1 + / 2 7 ' " 2 + • • • + /• 
(2.16) 

A representacao em espaeo de estado na forma de controlador [16] e 

px(t) = Ajx(t) + Bju(t) 

y(t) = Cx(t) 
(2.17) 

onde 

Af = 
1 0 •• 0 

1 0 

Bf = 
o 

c f = 0 0 ••• 1 

Xa Figura 2.8 e mostrada a implementacao da funcao de transferencia do n l tro repre

sent ado em espaeo de est ados (2.17). 

Na escolha dos parametros do fi ltro de variaveis de estado (SVF) tem-se dois graus 
de liberdade [32]: um e a escolha da ordem do filtro i > n , onde i e a ordem do filtro 
e n e a ordem do sistema; e o outro e a escolha dos parametros A escolha dos 
parametros do filtro deve ser feita de modo que o algoritmo de estimacao identifique 
os parametros do modelo na faixa de freqiiencia em que a magnitude de F(j*;) e alta. 
Logo, para processos passa-baixa, o filtro deve ter freqiiencia de corte de mesma ordem 
de grandeza da freqiiencia de corte do sistema [30].[32]. Desta forma, o filtro atenuara 
o ruido que estiver na faixa de freqiiencia bem maior que a sua freqiiencia de corte 
e preservara a faixa de freqiiencia de interesse, como mostra a Figura 2.9. L m outro 
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F 

r 1 

F , • k 
y " 1 r 1 

5 

r 1 
r 1 y " 1 r 1 r 1 

F 0 * 

Figura 2.8: Implement a ̂ ao do filtro de variaveis de estado. 

aspecto a observar e que os sinais nao devem perder a persistencia apos a passagem 

pelo f i l tro , ou seja, se um sinal u(t) e persistente de ordem k% o sinal f i ltrado um(t) 

tambem deve ser persistente de mesma ordem. Em [30] e mostrado que se o espectro 

do filtro F nao e nulo nas freqiiencias onde o espectro do sinal u(t) esta concentrado. 

entao o sinal nao perde a persistencia. Porem. o tempo de convergencia e o transitorio 

de estimacao dependem bast ante da escolha do filtro F. 

Esta tecnica e interessante para estimacao on-line, uma vez que consegue-se medir 

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

2.2.4 Metodos de estimagao de p a r a m e t r o s 

Referindo-se a Figura 2.6, os esquemas de estimacao de parametros correspondem a 

segunda etapa do procedimento de identificagao. Estes esquemas classificam-se basica-

mente pela forma de representacao da funcao de transferencia Gn[lf) do ruido. 

Seja o modelo generico mostrado em (2.1). A parte estocastica desse modelo pode 

ser representada pela seguinte funcao de transferencia: 

u - ( 7 ) 2.18 
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Amplitude A 

(db) 
Faixa de freqiiencia de interesse 

Processo 
Faixa de freqiiencia onde 
o rui'do e atcnuado 

Log(cfl) 

Figura 2.9: Resposta em freqiiencia do processo e SVF. 

onde r(t) = T~l { # ( 7 ) } e devido ao rui'do branco w(t) = T~l { W ( 7 ) } . 

Entao, o modelo completo do sistema (com rui'do) e represent ado na Figura 2.10. 

A saida deste sistema e dada por: 

Y'(t) = Y*(t) + R-h) = Y'(y) + Gn(t)W(y) (2.19) 

onde o sinal W(^) em (2.20) e interpretado como o modelo de erro de saida (OE) . 

como mostrado na Figura 2.4c. 

U-(7) = (LD~l) G-'h) [ } - " ( , ) - } - ( 7 ) ] (2.20) 

W(y) 
G,(y) 

U(y) 

R(7) 

LD 

R(y) 

*6 - Y(y) 
• 

Figura 2.10: Modelo completo do sistema com rui'do. 
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Enqnanto a parte deterministica do modelo pode ser identificada por 

n - l 
E b,Y 

GM) = B m ( 7 ) A 4 „ ( 7 ) = (2.21) 
i + E on' 

t=l 

existem varias possibilidades para a parte estocastica Gn(')). Se 

G»(7) = jfi-f nil) (2-22) 

entao (2.1) pode ser reescrita como 

>"h ) = f | % ( 7 ) + - 7 ^ ^ ( 7 ) 1 ^ ( 7 ) (2-23) .4(7) .4(7) 

ou 

K ( 7 ) X ( 7 ) - B ( 7 ) f ( 7 ) = G ; ( 7 ) " / ( 7 ) = l / ( 7 ) (2.24) 

onde V(7') e urn rui'do colorido. A equacao (2.24) corresponde ao modelo PE da Figura 

2.4d. 

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

n n—1 

y(t) + TjT a,p'y(t) - ] T & , / u ( t ) = »(<) (2.25) 
1=1 1=0 

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

generica G*(7) e dada por 

6' ; (7) = g ^ (2.26, 
n n —1 

onde C(7 ) = 1 -f- c i 7 J \ e = 1 + S Entao V ' h ) pode ser escrito como 
3=1 j=o 

n-l 
1 + E rf;7J 

V'(7) = '4 " ' ( 7 ) (2.27) 
1 + E Cjl3 
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Aplicando-se a transformada inversa generalizada em (2.27), tem-se 

n - l 

v(t) = - ] T CiM*) + £ di?wW + ( 2 - 2 s ) 
i = i j = i 

Substituindo (2.28) em (2.25) 

n n—1 n n—1 

+ J ] aiMt) - £ ^ u ( t ) = - £ C j y 4- ^ d i A M * ) + u > « (2.29) 
»=1 t'=0 j = l j = l 

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

n n—1 n n—1 

y'(t) + £ 0^(4) - 6,u-(0 = - £ C jfJ(<) + £ ^ " ( i ) + uC(t) (2.30) 
t=l i=0 j=l j=i 

onde t corresponde a urn instante de medicao, y"(t) e u j ( t ) (y*{t) = LD {y(t)} e 

u*(<) = LD{u(t)}) sao dados de acordo com (2.14) e (2.15), respectivamente, e Vj(t) 

e Wj(t) sao dados por 

v*(t) = LD {piv(t)} (2.31) 

e 

w-(t) = LD{pJw(t)} , w*(t) = LD{w(t)} (2.32) 

A equacao (2.30) pode ser reescrita da seguinte forma 

y*(t) = <f(t)0 + w*{t) (2.33) 

onde o vetor de medicao ip(t) e dado por 

v(t) = [ - t f ( t ) -yl(t) -y*n(t) u*(t) uUi) <-i(t) 

WW) <_!(*) - i ' r ( 0 -»;(*) 

e o vetor de parametros 0 e 

(2.34) 

0 = [ a 1 a 2 . . . a n 6 0 &i . . . 6 n - i ^ rf2 . . . dn_x ci c2 . . . c n] (2.35) 

Para um conjunto de pontos de medicoes £ = 1.2, . . . . A " , a equacao (2.33) pode 

ser colocada na seguinte forma 

y;- = + W * (2.36) 
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onde 

^ = [y*(i) y*(2) ... y *( iV)] r 

WJJ = [ u f ( l ) u>*(2) ... u;*(JV)]r 

(2.37) 

(2.38) 

9 r ( l ) 

V r(iV) 

(2.39) 

A matriz $ (t) e o vetor # variam de acordo com as estruturas adotadas para G*(7) , 

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

M i n i m o s Quadrados 

Para o caso em que (7* (7) = / , tem-se o modelo que para o caso discreto e chamado 
A R X . Neste modelo, o vetor parametrico e o vetor de medicao sao dados por: 

0 = [ai a2 ... an b0 61 . . . & n - i ] T (2.40) 

9 { t ) = [ - v I M - y J M - y ; W «IW < - i ( * ) ] T < 2 - 4 1 ) 

0 problema de estimacao e encontrar um vetor parametrico 0 de modo que o er-
ro entre o vetor de medicoes 5jJ e $(t)6 seja minimizado segundo um criterio pre-
estabelecido. Xormalmente, o criterio utilizado e a minimizacao da soma do erro 
quadratico medio [19]. Para esse proposito a funcao de custo J.\{9) e definida como 

N 
M9) = J j £ \«mtW = lj\wf(t)W!l(t) (2.42) 

t=l 

onde Wfj e definido em (2.36) e pode ser escrito como 

(2.43) 
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Inserindo (2.43) em (2.42). tem-se 

(2.44) 

Tomando a derivada parcial de (2.44) em relacao a 0 e igualando a zero tem-se o mmimo 
de Jx(0). ou seja. 

dJy(O) 
<96» 

Entao. o vetor 0 que minimiza J\-(#) e dado por 

= argmin J v ( 0 ) = [jR(iNT)]~1 / ( . V ) 

onde 

R(N) = *(*)r*(*) 

(2.45) 

(2.46) 

(2.47) 

(2.48) 

0 mmimo de J.\(0) e encontrado desde que a inversa de R(N) exista, o que e garantido 
pela persistencia do sinal de excitacao. 

Se N e suficientemente grande (N —• oc). a matriz R(N) pode ser aproximada por 

R(N) ~ N 

Ry\vl 

Rv\y'n 

—Ru* 

Ry*yn Ru*yi 

Ry'r>y'r> ~RK-iy; 

~Ru*l_Jy' Ru*U* 

~RK-yy'n ^ " X - ! 

-Ru n - l 

Ru'u' 

Ru* - l " n - l . 

(2.49) 

onde as funcoes de correlacao sao definidas como 

1 A % / x 

= J i m ^ J ^ ' W W ' * ' i = 1 ' [2.50) 
<=1 

1 V 
Ru>.= \\m t j »»i = 0 , . - . , n - l (2.51) 
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P r o p r i e d a d e s ass intot icas da e s t i m a t i v a u t i l i zando - se o m e t o d o dos m i n i m o s 
quadrados 

Para investigar as propriedades dos minimos quadrados. suponha que o vetor de me-
dicoes tenha sido gerado por (2.36). Suponha tambem que w(t) e uma sequencia de 
variaveis aleatorias com media nula e variancia A 0 . Entao. pode-se destacar tres pro
priedades basicas do metodo dos minimos quadrados: 

• convergencia 

Considere que o vetor parametrico estimado e dado por (2.46). Substituindo (2.36) 
nesta equacao tem-se 

eN = [$(t)T$(t)]~* $(t)T [$(t)$ + wx\ = 0 + 0 (2.53) 

onde 

0 = [$(/)r$(t)] 19(t)TW% = 

.1=1 

- i 
£ > ( < K « (2.54) 

e o desvio na estimativa de 9jq em relacao ao vetor de parametros verdadeiro 0. Se 

A* —* oc .entao. 0 tende para 

0=R(N)-1R^ (2.55) 

onde R^vj e a funcao de correlacao entre as medicoes e o rui'do. 

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

(que corresponde ao rui'do ser independente das medicoes), entao 0y —* 0. 

• variancia 
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A variancia da estimacao e dada por 

eW = £ { [ $ ( o r $ ( o ] " 1 * ( o r ^ v W w {mTm}~1} = 

iLXJV)-1^{wjW35r
r}»(*)T»(*) [*(t) T *(*)]" 1 

Se a variancia do rui'do e A 0 , entao A£, a variancia de sua medida, e menor [23]. Subs

t i tuindo a variancia de H * v em (2.56) tem-se a matriz de covariancia Py: 

PN = A ^ ( . V ) " 1 = A; [ * ( * ) r * ( < ) ] ( 2 - 5 T ) 

Sabendo-se que $(t) e o gradiente de Yfi em relacao a 0 , a precisao de um certo 
parametro esta relacionada a quanto Yfi e sensi'vel com respeito a este determinado 
parametro [19]. Portanto, quanto mais u m parametro afeta F Y , mais facil sera deter-
mina-lo. 

• distribuicao das estimativas 

E m [19] e mostrado que se w(t) tern uma distribuicao normal, entao. a distribuicao 

do desvio entre o valor estimado 9 e o valor real 9 do vetor parametrico e dada por 

9-9 e A ' (O.Pv) (2.58) 

onde j\f significa distribuicao normal. Para o i-esimo componente do vetor parametrico, 

tem-se 

9l-0l e A ' (O.Py) (2.59) 

onde Pjy indica o i-esimo elemento da diagonal principal de Py. 

M i n i m o s quadrados re curs ivo 

A estimacao dos minimos quadrados dada em (2.46) tern a desvantagem de que para 
calcular 9 e necessario N pares de medicoes dc u"(t) e ym(t). Quando u m novo par de 
medicoes esta disponivel. as matrizes R(N) e f(N) devem ser calculadas novamente 
com a inclusao do novo par de medicoes, e uma nova inversao de R(N) deve ser feita. 
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Estes calculos podem ser evitados atraves da forma recursiva do algoritmo. E mostrado 
em [33] que a forma recursiva dos minimos quadrados e dada por 

0(t) = 0(t - 1) + L(t)[y(t) - vT{t)B(t - 1)] (2.60) 

onde 

i ( ( ) - A ( i ) + , W - i M 0 ( 2 ' 6 1 ) 

Pit) \P(t 1) f ' ' - ' ) ^ T ( ' W - ' ) 1 / w f ) ( 2 6 2 ) 

n*)-iP^ i ) X{t) + ^(t)P{t-i)At)J/ ( ' ( 6 ) 

E m (2.60) a estimacao 0(/) e obtida adicionando-se um termo de correcao a estimacao 
previa 0(t — ] ) . 0 termo de correcao e proporcional a y(t) —^>T(i)6(t — l). onde o ul t imo 
termo pode ser considerado a predicao de y(t) dada a estimacao $(t — 1). 0 valor L(t) 

e que determina como a correcao e a estimacao previa devem ser combinadas. P(t) e 
a matriz de covariancia associada ao erro de estimacao ( P{0) = 1/c, c < < 1) e X(t) 

e o fat or de esquecimento. A versao M I M O (mii lt ipla entrada - mi i l t ip la saida) deste 
algoritmo e dada pelas seguintes equacoes 

§(t) = 0(t - 1) + K(t)[y(t) - T(t)0(t - 1)] (2.63) 

com 
K(t) = P(t - l)TT(t)[X(t)Im + T(t)P(i - l)TT(t)]-1 (2.64) 

P(t) = [P(t - 1) - K(i)T(t)P(t - 1 ) ] /A(0 (2.65) 

onde 0(t) e o vetor de parametros estimado. A'(i)[„ i m] e a matriz de ganho. P(£)[ n ,m] e 

a matriz de covariancia associada ao erro de estimacao e I m e a matriz identidade de 

ordem m. 

2.3 Conclusao 

Considerou-se neste capitulo o problema de identifica^ao de sistemas. Especial atencao 
foi dada a estimacao de parametros. Os varios modelos de estimacao de parametros 
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de sistemas continuos foram mostrados. 0 problema de obtencao das derivadas dos 
sinais foi abordado. A estimacao caracterizou-se por duas etapas: uma primeira onde 
manipulam-se os sinais para evitar o problema de diferenciacio e uma segunda onde e 
feita a estimacao propriamente dita. Dent-re as tecnicas empregadas para a obtencao 
das derivadas dos sinais medidos. descreveu-se a dos filtros lineares. Os metodos de 
estimacao classificam-se pela forma de representacao da funcao de transferencia do 
rui'do. 0 metodo dos minimos quadrados foi desenvolvido na sua forma nao-recursiva e 
mostrado na forma recursiva. As propriedades de convergencia. variancia e distribuicao 
das estimativas utilizando o algoritmo dos minimos quadrados foram discutidas. 



Capitulo 3 

Modelos de Estimagao 

3.1 Introdugao 

A estimacao de parametros e uma das tarefas mais importantes no projeto de acio-
namento de maquinas assmcronas de alto desempenho. Este fato e confirmado pela 
existencia de inumeros trabalhos que tratam da estimacao de parametros da maquina 
assincrona [7],[8]. [11]. [13]. [34].[35]. 

Em alguns trabalhos recentes [13].[35] o problema de estimacao de parametros da 
maquina assincrona foi tratado atraves do modelo dinamico da maquina e empregando 
medicoes das tensoes e correntes estatoricas. 

Jacobina [35] empregou o modelo discreto em z para a estimacao dos parametros da 
maquina. Velez-Reyes [13] util izou o modelo continue Em [35] a estimacao baseou-se 
na medicao somente das correntes e tensoes estatoricas. porem em [13] necessitou-se 
das medicoes das derivadas das correntes e tensoes estatoricas. Isso foi conseguido 
atraves de filtros de variaveis de estado analogicos. que aumentaram o hardware do 
sistema. 

0 uso de modelos discretos [35] e 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-* nao convergem para o seu continuo equivalente a medida que o periodo 
de amostragem diminui . 

Xeste Capitulo, a estimacao de parametros do modelo dinamico da maquina assin
crona e formulada no operador 8 ou sua equivalente transformada-7 [36]. Xo Capitulo 
2 foi mostrado que o uso da transformada-7 uni fka a modelagem de sistemas continuos 
e discretos. Alem disso, os modelos em 8 sao numericamente melhores condicionados 
que os modelos em q. e convergem para o seu continuo equivalente a medida que o 
periodo de amostragem diminui [15]. 

0 problema de conhecimento das quantidades 82isd. 82isq, 8isd, 8isq, 8vsd, 8vsq e 
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 8. Com os filtros discretos evita-se o aumento 
do hardware do sistema de acionamento. 

3.2 Modelo da maquina assincrona 

A maquina assincrona, suposta simetrica trifasica, com distribuicao senoidal de fluxo. 
sem saturacao e enrolamentos em estrela nao conectados, pode ser representada por 
uma maquina de inducao bifasica dq equivalente, segundo u m par de eixos dq arbitrario 
(Figura 3.1). As variaveis bifasica dq podem ser ainda representadas por seus vetores 
resultantes. As equacoes vetoriais caracteristicas da maquina assincrona segundo u m 
referencial dq qualquer, indicado pelo expoente g, podem ser escritas como [3 

• equacoes eletricas 

dt •s = M ' ! + ^ + i ^ (3-1) 

0 = r ' 1 ' + It + j (<d'" " m ) * ( 3 ' 2 ) 

ol = l,i> + / . , , ! (3.3) 

# = / , t J + M ! (3.4) 
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• equacoes mecamcas 
ce = PlmIm(i'a(i°y (3.5) 

P(Ce-Cm) = J ^ + K 
dt 

d$ 
dt 

— UJ, 

(3.6) 

(3.7 

Onde as variaveis r f = v9
sd + jv9

sr i f = i f d + j e f 9 , of = o*d + j o f 9 , sao os vetores tensao, 
corrente e fluxo do est at or respect ivamente (os vetores do rotor sao obtidos trocando-
se os indices 5 por r ): u m , u?p, f? representam a velocidade angular da maquina, a 
velocidade angular dos eixos dq e o angulo eletrico de posicao rotorica; c e. c m sao os 
conjugados eletromagnetico e mecanico. Os parametros sao: ls. lr. lm. indutancias 
proprias e mutuas do estator e rotor; r 5 , r r resistencias do estator e do rotor: J , Kj.P 

momento de inercia, coeficiente de atr ito e pares de polos. Com Im indicando a parte 
imaginaria e o expoente "* " significando o complexo conjugado. 

(a) (b) 

Figura 3.1: Representacao da maquina assincrona: a) trifasica: b) em componentes dq 
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3.2.1 Modelo da m a q u i n a no espago de estados 

As equacoes eletricas e mecanicas da maquina (3.1-3.7) constituem um sistema nao-
linear. Porem, em [39] e mostrado que para a maioria das maquinas eletricas as cons-
tantes de tempo rapidas estao associadas ao subsistema eletrico, enquanto que as cons-
tantes de tempo lentas estao associadas ao subsistema mecanico. A implica^ao disto 
e que, para a maioria das maquinas eletricas, a velocidade rotorica permanece quase 
constante durante intervalos de tempo suficientes para caracterizar a dinamica das va
riaveis eletricas, 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(um). Este parametro pode ser medido ou estimado em intervalos de tempo 
muito menores que a constante de tempo mecanica, durante os quais e considerado 
constante. Tal procedimento transforma o modelo eletrico 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 

equacoes da maquina assincrona em termos das correntes estatoricas e fluxos rotoricos, 

no referencial generico, como segue [35]: 

Escrevendo-se o modelo eletrico da maquina (3.8) e (3.9) no referencial estatorico 
(usg = 0. indicado pelo expoente s). na forma de equacoes de estado, com as correntes 
estatoricas e os fluxos rotoricos como as variaveis de estado, obtem-se 

(3.8) 

(3-9) 

x (t) = A(um)x{t) + Bu(t) 

y(t) = Cx(t) 
(3.10) 

com Tt + VrlU/lr)2 0 
Ts + TrCn/lr)2 

0 
A(ujm) = 

0 Lm. m 

0 
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B = 

*
 0 

x(t) = sd lsq 9rd 

0 i 
trt. 

0 0 
0 0 

1 T 

o% 

c = 
1 0 0 0 

0 1 0 0 
(3.11) 

(t) = 
i T 

1S ?!S 

sd vsq y(t) = 
i T 

sd sq 

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 = 
a b 

-b a 

Duas matrizes desse t ipo apresentam a seguinte propriedade: 

MN = NM 

(3.12) 

(3.13) 

3.3 Estimagao dos parametros da maquina assin
crona ut i l i zando o modelo corrente-tensao 

Para realizar a estimacao dos parametros da maquina assincrona utilizando o metodo 
dos minimos quadrados apresentado no Capitulo 2. e necessario obter uma represen
tacao do modelo dinamico da maquina na forma de uma regressao linear nos parametros. 

y(t) = re (3.14) 

Com o modelo dinamico da maquina descrito pelas equacoes (3.8) e (3.9), so e 
possivel a obtencao de regressores lineares caso haja medicao de fluxo rotorico. o que 
nao e uma tarefa facil. A obtencao da representacao do modelo da maquina, sem 
necessidade de medicao de fluxo rotorico, pode ser conseguida admitindo-se condicoes 
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 proposito, o modelo dinamico da maquina expresso em (3.10) sera discre-
tizado utilizando-se o operador 6. Isso possibilita a obtencao de parametros continuos 
via modelos discretos. 

3.3.1 Modelo discreto da m a q u i n a ass incrona 

Assumindo que durante o periodo de amostragem ( A ) as tensoes e a velocidade sao 
mantidas constantes, o modelo discreto da maquina no operador-^ e dado por: 

Sx(t) = Fx(t)-\- Hx{t) (3.15) 

onde 6 e 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 

(3.16) 

onde = 

" Sis " Fl2 ' i» " Hu 1 
— 

" Hu 1 

F22 . °T . 
T r 1 T 

r 1 7 

'sd 'sq , Or = Ord <Prq V*d Vsq 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 6 pode-se chegar a funcao de 

transferencia corrente-tensao. Aplicando a transformada-7 em (3.16) tem-se 

T / . ( 7 ) - J W 7 ) + fi*»r(7) + A»15(7) (3-17) 

7<&r(7) = F2M1) + F 2 2 $ r ( 7 ) + H2M7) (3.18) 

onde Is{j). $r(l) e K ( t ) sao as transformadas-7 de is. qr e r 5 , respectivamente. Pode-

se ainda reescrever (3.17) e (3.18) da seguinte forma: 

( 7 / 2 - * h ) / . ( 7 ) = F i 2 $ r ( 7 ) + ftiV.(7) (3.19) 

(lh - F 2 2 ) $ r ( 7 ) = F 2 i / . ( 7 ) + # 2 1 V S ( 7 ) 

onde I 2 e a matriz identidade 2x2. 

(3.20) 
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(3.21) 

Explicitando-se $ r em (3.19) tem-se 

* r ( 7 ) = - F „ ) J , ( 7 ) ~ Fn'VnVsd) 

Substituindo-se (3.21) em (3.20) 

( 7 / 2 - F22) [ ^ ( 7 / 2 - Fn)Ish) - FrfHnVsd)] = F n J . f r ) + ftiK(7) = > 

[ ( 7 / 2 - F22)F£{1I2 - Fn) - F21] Ish) = iF£HuVa(7) + (H21 - F22F~2 Hn)Vs(^) 

que pode ser escrita como: 

l2F£l9(l) - l(F£Fu + F 2 2 F 1 - 2
1 ) / S ( 7 ) + (F22F-2

lFu - F 2 1 ) J , ( 7 ) = 

7 F f 2
1 H 1 1 K ( 7 ) + (#21 - F22F-2'Hu)Vs(l) 

Multiplicand© (3.22) por Fi2 tem-se 

7 2 / , ( 7 ) " 7 ( F n + F 1 2 F 2 2 F " 1 ) / 5 ( 7 ) + ( F 1 2 F 2 2 F f 2
a F u - F 1 2 F 2 1 ) / S ( 7 ) = 

7 f t i V . ( 7 ) + ( F , a f t i - Fl2F22F{2
1Hll)Va(l) 

Aplicando-se a propriedade (3.13) a (3.23) e definindo 

^-1 

(3.22) 

(3.23) 

tem-se 

F\ = Fn 4- F 1 2 F 2 2 F 1 2 = Fu + F 2 2 

Fo = — Fi2F22F^2 Fn - f F ] 2 F 2 1 = —F22FU + F\2F2\ 

Hi = Hu 

Ho = Fi2H2i — Fi2F22F{~2 Hu 

~l2Ul) - lFiI3h) - F0I,(i) = 7 j f f i V . ( 7 ) + H0Vs(i) 

(3.24) 

(3.25) 

(3.26) 

(3.27) 

e a matriz de transferencia corrente-tensao em 6 e dada por 

« 7 , - < M 7 ) -Va(l) / 2 7 2 - F l 7 - F 0
 ( 3 ' 2 8 ) 

Introduzindo-se os elementos das matrizes F i , Fo. Ho e aplicando-se a transformada-
7 inversa em (3.28). chega-se a seguinte expressao: 

[ 1 ' fu fu 1 [ * L W 1 + /oa /ok 

. . . -fu / l . . 
+ 

—/oi / O a + 
[ K f W 1 

_ -hib hu L K W . + 
&0a ' ? 0 6 

- ^ 0 6 ^ 0 a 

(3.29) 
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Pode ser not ado que A = l i i r i A - o F e B = l i n i A - o H , entao, se A e muito pequeno: 

rAr+TTL 

F<* 

rtlr+rrlt 

rfu>m 

oh 

H0^ 

0 

er/£Tr 1 
a/5 ol.Tr . 

(3.30) 

(3.31) 

(3.32) 

(3.33) 

3.3.2 Modelos de estimagao sem conhecimento a priori dos 

p a r a m e t r o s 

Os parametros do modelo dinamico da maquina assincrona podem ser estimados u t i l i 
zando-se o modelo corrente-tensao descrito em (3.29). Para tanto e necessario rearran-
jar o modelo dinamico discreto na forma de um regressor linear. 

M o d e l o A : E s t i m a c a o dos p a r a m e t r o s do m o d e l o d i scre to 

Defmindo (3.34), (3.35) e (3.36) como abaixo. o modelo dado em (3.29) e expresso 
na forma de u m regressor linear (3.14). Entao, (3.36) pode ser estimado usando o 
algoritmo dos minimos quadrados [33] 

y(t) 
Pi 

S2i 

sd 

sq 

(3.34 

r m = — 6i8d —8isq —isd —iaq &Vad 6l 

Si sq Si 
sq 

sd sq -isd 8 v s q - 6 v s d 

V8d Vsq 

sq 
(3.35; 
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0 = / l a / l 6 / o a /06 ^ l a ^16 h0a h 
i T 

Ob (3.36) 

Todos os sinais em ( 3 . 3 5 ) sao obtidos atraves de filtros lineares discretos no operador 
6, como descrito no Capitulo 2. 

Os polos discretos da matriz de transferencia em ( 3 . 2 8 ) sao obtidos de V ( T ) = 

det |/ 2 7 2 — Fif — Fo|, que e dado por 

V ( l ) = l" - 2 / ^ 7 3 + (/*, + fl - 2/„o)7 2 + 2 ( / 3 l / o 0 + / M / » ) 7 + & + (3.37) 

As raizes de v ( l ) = 0 o s po l ° s do modelo dinamico. Observa-se que os coeficientes 
do polinomio em ( 3 . 3 7 ) sao obtidos a partir do vetor ( 3 . 3 6 ) . 

As sub-matrizes F n , F 2 2 . fti, H2\ e o produto F ] 2 F 2 1 podem ser obtidos dos 
parametros do modelo discreto ( 3 . 3 6 ) . como mostrado abaixo. 

De ( 3 . 2 6 ) , obtem-se: 

fti = ft ( 3 . 3 8 ) 

e de ( 3 . 2 7 ) . tem-se: 

F 2 2 = - t f o f t - ^ f t i = 0 ) ( 3 . 3 9 ) 

De ( 3 . 2 4 ) : 

F n = Fx + ftft"1 ( 3 . 4 0 ) 

e, de ( 3 . 2 5 ) , obtem-se: 

F 1 2 F 2 1 = F 0 - f W r r l ( F , + ftft'1) ( 3 . 4 1 ) 

M o d e l o B : E s t i m a g a o i n d i r e t a dos p a r a m e t r o s cont inuos (<j / s , r r , r 5 , / s , u,'m) 

0 conjunto de parametros continuos als. rr. rs. Is basicos do modelo dinamico continuo 
da maquina, e a velocidade podem ser obtidos a partir das sub-matrizes Fu. F 2 2 . fti 
e F12F21 ( 3 . 3 8 - 3 . 4 1 ) . Isto e possivel atraves do truncamento de F e H no primeiro 
ou segundo termo de suas series infinitas ( 1 . 7 ) , desde que haja convergencia. Com 
uma aproximacao de segunda ordem ( F = A + A2h/2 e H = B - f ABA/2). als e rr 
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sao computados utilizando-se (3.42) e (3.43). Usando-se uma aproximacao de primeira 
ordem ( F = A e H = B) r „ la e um podem ser obtidos de (3.44-3.46). 

1 + F „ ( 1 , l)h/2 
al.= 

^ - 6 T ± - 4a r c T 

7 - 2 ^ 

/ iTi /* i \ • F 1 2 F 2 i ( l , 2 ) r , - - ( F u ( l , l ) + F g ( 1 > 2 ) K 

1 + F 1 2 F 2 1 ( l , 2 ) r r L = —o~L 

(3.42) 

(3.44) 

(3.45) 

(3.46) 

F 2 2 ( l , 2 ) 

Om = - F 2 2 ( l , 2 ) 7 

com aT = F 2 2 ( l , l ) + F 2 2 ( l , 2 ) 2 A / 2 , 6 r = - 1 + 2 F 1 2 F 2 1 ( 1 , 2 ) / ( F 2 2 ( 1 , 2 ) A ) , c = A / 2 e 
o simbolo ~' significa parametros estimados. 

M o d e l o C: E s t i m a g a o d i r e t a dos p a r a m e t r o s cont inuos (o7 s , r r , r s , / s , w m ) 

Se o periodo de amostragem e suficientemente pequeno tal que A = 0 entao (3.30-3.33) 
podem ser empregadas. Neste caso o modelo de regressao dado por (3.34), (3.35) e 
(3.36) pode ser escrito em termos dos parametros continuos. 

y(i) = 
Pi sq 

(3.47) 

r(*) = 
-Sisd -Sisq - i s d —i sq Wsd V,d V sq 

Si sq Sisd -iSq isd 8vsq Vsq —Vsd 
(3.48) 

rslr + rrls 

G I s T t ol. alf <?lSTT al. 

T 

e os parametros continuos sao dados por: 

(3.49) 



Modelos de Estimacao 52 

<rls = 1/6(0) ou ols = 9(2)/9(l) 

% = ?(5)/?(6) 

ra = 0(3)/0(6) ou rs = 0(4)/{9(2)9(0)) (3.50) 

/, = o-L 9(l)-rs/ols 

M o d e l o D : E s t i m a g a o c o m ve loc idade nu la (o7 5, r r , r „ / s ) 

Se a velocidade e nula (u:m = 0), as equacoes (3.47-3.49) podem ser reescritas como 

y(t) = 

s22sd 

622 sq 

(3.51) 

r(<) = 
-<$?'sg -isq 8vsq vsq 

r f l r + r r l t 

crl,l. 
1 1 

~i T 

e os parametros continuos sao dados por 

(3.53) 

erf. = 1/0(3) 

% = 0(3)/0(4) 

r8 = 0(2)/0(A) 

L = o-L 9(\)-rs/ol 

(3.54) 

3.3.3 Modelos de estimagao com conhecimento a priori dos 

p a r a m e t r o s 

Nos modelos ate agora apresentados foi admitido que todos os parametros eram desco-

nhecidos. Considere o caso em que alguns dos parametros do modelo sejam conhecidos. 

Entao, e possivel modificar (3.14) de modo a incorporar este conhecimento a priori. 
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Suponha que B u 02. ..., 0m, sejam conhecidos, e que 0m+i. • • 9n sejam desconhe-
cidos. Definindo 

m 
y(t) = y(t)-Y,Ti0i (3.55) 

1=1 

T(t) = [ r r o + 1 r n ] (3.56) 

0 = pm+i 0 « f (3.57) 

entao, (3.14) pode ser reescrita como 

V(t)=T(t)0 (3.58) 

que tambem esta na forma de um regressor linear, porem a dimensao do problema foi 

reduzida de um fator m. 

M o d e l o E: E s t i m a g a o dos p a r a m e t r o s com a ve loc idade c onhec ida ( c r / s , r r , 

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

de regressao pode ser escrito da seguinte forma 

S2isq - um6isd 
m = 3.59) 

T(t) = 
"sq Vsd 

—6iKn —i •sq sq "^rrJsd Svsq — U>m l'sd Vsq 

1 1 rflT + rrl. rf r. 
al.lr oltTT al, al. <rlETR 

onde os parametros continuos podem ser calculados por 

3.60) 

*ls = 1/^(4) 

% = ?(4)/?(5) 

r9 = 0(2)/0(o) ou r , = ?(3)/?(4] 

6(l)-?s/ols\r., 

(3.61) 
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M o d e l o F : Est imagao da constante de t e m p o r o t o r i c a e ve loc idade ( r r e um) 

E m alguns casos e intcressante estimar somente a velocidade e a constante de tempo 
rotorica. Isso porque com a estimacao da velocidade e possivel eliminar o sensor de 
velocidade que faz parte do sistema de acionamento. Por outro lado, o desempenho 
dinamico do sistema sofre uma grande influencia de r r , que varia sensivelmente com 
as condicoes de operacao da maquina. Entao, se r , , o~ls e ls sao admitidos conhecidos, 
pode-se determinar um modelo para estimar somente u!m e rr. 

Definindo <L\ = l / o 7 5 , a2 = rs/als e a3 = l/a ,as seguintes equacoes podem ser 

derivadas de (3.47-3.49): 

o~2isd + o2Sisd-U3m(—8isq-a2isg + aivsq)-aiSvsd = — (—a2iad — a36isd + aivsd) (3.62) 

62isq - -a26i9q+um(6isd + a2isd - a1vad) + ai6vaq +—(-a2iaq-a36isq + aivsq) (3.63) 

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

t2isd + a28isd - ai6vsd 
62isq + a26isq — a\Svaq 

-6iaq - a2isq + aivaq -ci2isd - a3Sisd 4- axvad 

Sisd + o2iad — a.\Vad -a2isq — a3Sisq 4- a\Vaq 

-\ T 

( 3 . 6 4 ) 

( 3 . 6 5 ) 

( 3 . 6 6 ) 

M o d e l o G : Es t imacao da ve loc idade - rr conhec ido 

Algumas vezes e necessario somente que se estime a velocidade rotorica, quando se tern 

uma boa estimacao dos valores de r s . cr/ s. / s , r r . Xeste caso o modelo de regressao 

linear obtido de (3.47-3.49) torna-se 

62isd + («2 + %)tisd 4- %iad - a,i6vad - %vad 

_ S2lsq + (a 2 + **)6iaq + ^Jsq - QlSl'sq - %Vaq 

(3.67) 
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5 = [^m] (3.69) 

M o d e l o H : Est imagao da ve loc idade - rr desconhecido 

Se os valores de r s , cr/ s, / s sao conhecidos. mas o valor da constante de tempo rotorica 

nao e dispom'vel, entao as equacoes (3.62) e (3.63) podem ser reescritas para eliminar 

rT. Isolando l / r r em (3.62). tem-se 

Tr -a2isd - Q3<5?'5£f + aii'sd 

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

62isq = -a2Sisq + ujm {8isd + a2isd - a}vsd) + ai6vsq+ 
^ ^ . d + a 2 ^ d - u , - m ( - f ^ T a 2 , f ? + a i v 5 , ) - a i 5 ^ ( _ Q • _ S i * __ 

(£ 2 z s , + a 2 £t^ - ai6vaq)(-a2isd - a36i,d + aivsd) = 

um (c~isd + d2isd - ciivsd) {-a2isd - a3Sisd + aivad)+ 

(62isd + a2Sisd - ai6v3d)(-a2isq - az6iaq + aivaq)-

Um(-bi»q ~ a2isq + aivaq)(-a2iaq - a36isq + a iV„) 

que escrito na forma de regressao linear 

y(t) = [{S2isq + a26iaq - aiSvsq)(-a2isd - a38isd + ai? ; a < / ) -

(6 2 / ' s sf + a28isd - ai8vsd)(-a2iSq - a38isq + a i t ' s ? ) ] 

(3.70) 

(3.71) 

(3.72) 

(3.73) 
( -6? ' s , - a2iaq 4- a 1 u 5 , ) ( — a 2 i 5 g - a 3 62 a , + (iivsq)} 

0 = [^m] (3.74) 

Em (3.72) e (3.73) os termos envolvendo somente as correntes estatoricas [isd e iaq) 

sao bem menores. em amplitude, que aqueles envolvendo derivadas. Entao. eles podem 



Modelos de Estimacao 56 

ser eliminados para se obter expressoes mais simples, como segue 

y(t) = [(62isq + ci28isq - ai6vaq){-az6isd + divad)-

(62isd + a28isd - ai8vsd)(-a38isq 4- oivsq)] 

T(t) = [{8isd - aivsd)(-a36isd 4- a^d)-

(-8isq + ciivsq)(-a38isq 4- divsq)] 

(3.75) 

(3.76) 

M o d e l o I : E s t i m a g a o da constante de t e m p o r o t o r i c a r r - u)m c onhec ida 

Se a velocidade mecanica e disponivel e os valores de z*s, als e / s sao conhecidos o 
modelo de regressao linear obtido de (3.62) e (3.63) pode ser reescrito como 

-a2isd - a38isd 4- diVsd 

-a2isq - a38isq 4- divsq 

T(t) = 
82isd 4- a28isd - ai8vsd - w m ( — 6 i a q - a2isq + aivaq) 

82isg 4- d2Siaq ~ Qi8vsq — um{8iad 4- a2isd — aivsd) 

(3.77) 

(3.78) 

(3.79) 

M o d e l o J : E s t i m a g a o da constante de t e m p o r o t o r i c a rr - wm desconhec ida 

Quando e requerido estimar somente a constante de tempo rotorica sem qualquer co
nhecimento sobre a velocidade, mas, assumindo que r s . cr/s e / s sao conhecidos. entao 
(3.62) e (3.63) podem ser reescritas para eliminar um. Isolando um em (3.62): 

^m{-8isq - a2isq 4- aivaq) = 6 isd 4- a28isd - ai6vsd 4- r~ [a2isd 4- a38isd - aivsd) => 

82isd 4- a28isd - Qi8vsd + r " 1 (a2isd + a38isd - diVad) 
LJm — -8isg - a2isq 4- divaq 

Substituindo (3.80) em (3.63) tem-se 

(3.S0) 

o tsq - -ci2disq 4- - ^ , - a 2 i „ + Q l v „ {°lsd + Q 2 l s d ~ a*v*d) + 
ai6vsq 4- rr

 1(-a2iaq - d36iaq + divaq) 
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(S\q + a26iaq - ai6vsq)(-6isq - a2isq + divaq) = 

" r
_ 1 («2?S(f + a36isd - Qivsd) (Sisd + a2isd - o i i w ) + 

(82isd + a 2 & , d - ai6vsd) (Sisd + a2? sd - oi^rf) + 

r ~ 1 ( - G 2 ? 5 0 - « 3 < ^ s a + divaq)(—6iaq - a 2 ? 5 0 + Q\Vsq) 

que pode ser escrito na forma de regressao linear como mostrado abaixo 

y(t) = [(-d2iaq - o3Sisq + aivaq)(-6iaq - a2isq + axvaq)-

(a36isd + a2isd - aivsd)(6isd + a2isd - a}vsd)] 

T(t) = [(62isq + a2Sisq - a^v^-Si^ - a2isq + ciivsq)-

{S2isd + a2Sisd - oi<5rstf)(6?'S£/ + a2isd - Oit ' s c f)] 

0 = f r J 

(3.81) 

( 3 . 8 3 ) 

( 3 - 8 4 ) 

3.4 Conclusao 

Xeste capitulo foi apresentado o modelo dinamico da maquina assincrona em espaeo 

de estados. 0 desenvolvimento foi feito considerando-se que a dinamica das variaveis 

eletricas e bem mais rapida que a dinamica das variaveis mecanicas. 0 posicionamen-

to do sistema de eixos dq de referenda foi feito no estator fixo. O modelo discreto 

foi desenvolvido no operador-^. supondo segurador de ordem zero na entrada e que 

a velocidade e constante durante o periodo de amostragem. A partir do modelo dis

creto apresentou-se a funcao de transferencia corrente-tensao. atraves da qual foram 

desenvolvidos os algoritmos de estimacao de parametros. Os modelos de estimacao 

propostos permit em estimar os parametros discretos do modelo dinamico bem como 

os parametros continuos basicos als. rT. rs. ls 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 rotorica. 



Capitulo 4 

Resultados de Simulagao 

4.1 Introdugao 

Neste capitulo. os modelos de estimacao de parametros e velocidade da maquina 
assincrona, descritos anteriormente. sao analisados. Foi desenvolvido um programa. 
em linguagem C, para simulacao das equacoes dinamicas do modelo da maquina em 
espaeo de estados. 0 metodo utilizado foi a resolucao das equacoes de estado discretas, 
no operador-6, com periodo de amostragem suficientemente pequeno (bfis) de modo 
a simular a maquina eletrica estudada como um sistema continuo. Os algoritmos de 
estimacao foram executados a partir de dados provenientes da simulacao. para uma 
determinada tensao de alimentacao. As tensoes foram aplicadas a maquina, via simu
lacao, atraves de um inversor de tensao trifasico (Figura 4.1), utilizando-se modulacao 
por largura de pulso e alimentacao seis degraus. Em todos os casos estudados. a con-
tribuicao do rui'do nas medicoes de correntes e tensoes estatoricas foi assumida aditiva. 
gaussiana. com media nula e desvio padrao de 20% em relacao aos valores maximos de 
correntes e tensoes estatoricas. respectivamente. 

Os principais aspectos considerados no capitulo sao: 

• influencia dos sinais de excitacao na convergencia da estimacao 
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• influencia do fi ltro de obtencao das derivadas 

• influencia do periodo de amostragem. 

5 9 

V c c 

Figura 4.1: Inversor de tensao trifasico 

4.2 Sinais de excitagao 

De modo geral num experimento de estimacao de parametros assume-se que o sinal 
de entrada e 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 identincados. Em geral. o numero de parametros a estimar especifica o quanto 
deve ser amplo o espectro de freqiiencia do sinal de entrada. Neste trabalho. os sinais 
de excitacao foram escolhidos de acordo com o modelo (Modelos A a J) utilizado na 
estimacao e com a regiao de operacao da maquina. Para modelos com elevado numero 
de parametros, utiliza-se sinais com espectro de freqiiencia elevado, caso contrario 
utilizam-se sinais com baixo conteudo harmonico. Nas Figuras 4.2 e 4.3 mostram-se 
os sinais utilizados, neste trabalho, para estimacao dos parametros. Esses sinais estao 
plotados contaminado com o ruido de medicao considerado na simulacao. 

Os sinais senoidais (Figuras 4.2a e 4.2b), simbolizados por 5 1 , por serem sinais de 
baixo conteudo 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 e realizada sem necessidade de aplicacao de sinais especiais a maquina. 
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Figura 4.3: Sinais de entrada e saida: a e b) Vetores ativos com media nula - 55 

0 sinal seis degraus (Figuras 4.2e e 4.2f). simbolizado por 53, 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 u m sinal com mais harmonicos. 

0 sinal de Schroeder [40] foi utilizado sobreposto as form as de onda senoidal e seis 
degraus. Este sinal e caracterizado por apresentar um baixo fator de pico e espectro 
piano numa determinada faixa de freqiiencia. Um sinal de Schroeder r(t) e definido 
por [40] 

- W - E f f r - C 2 ? 4 * ) ( 4 - 1 ) 

onde 

Pk : e a potencia relativa do k— esimo harmonico do sinal (Sjfe=i P* = 0? 

N : numero de harmonicos que compoe o sinal: 

9k : e u m angulo de fase. 

0 angulo $k e a potencia relativa p^ sao calculados de modo a minimizar a diferenca 

rWx - /'min- onde 

'max = m a x ( r ( 0 ) . r m i n = min(r ( / ) ) 

Para minimizar esta diferenca Schroeder mostra que os angulos 6k devem obedecer 
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a seguinte relacao 

A—1 

ek = e1-2irY^(k-i)pi, k = 1,2,....,7V (4.2) 

No caso de sinais com espectro piano (/?,• = l/N), os angulos de fase, restritos ao 
intervalo [0, t t ] , sao dados por: 

6h = irini(^) (4.3) 

onde significa o valor inteiro da expressao entre parenteses. 

Quando utilizada com os sinais senoidais. a forma de onda de Schroeder foi proje-
tada para ter duas harmonicas (N = 2), miiltiplas da freqiiencia da senoide. A sua 
amplitude foi de 20% do valor maximo do sinal senoidal. 0 sinal composto (Figuras 
4.2c e 4.2d), simbolizado por 52. por possuir dois harmonicos. foi utilizado para a 
estimacao da velocidade e da constante de tempo rotorica (Modelo F) e nos modelos 
para estimacao de rr em baixas velocidades. 

Quando utilizado com a forma de onda seis degraus. o sinal de Schroeder foi cons-
t i tuido por 5 harmonicos. multiplos da freqiiencia fundamental da onda seis degraus. 
A sua amplitude foi de 20% do valor maximo da onda seis degraus. 0 sinal seis de-
graus+Schroeder (Figuras 4.2g e 4.2h), simbolizado por 54, foi utilizado principalmente 
para estimacao em velocidades baixas, onde os resultados com a onda seis degraus nao 
foram satisfatorios. 

0 sinal composto pela aplicacao dos seis vetores de tensao resultantes no piano 
dq t'2, t '3, U4, U5, t"6 (Figura 4.4) foi utilizado na estimacao em velocidade nula 
(Modelo D) . Como sera visto na proxima secao, as estimacoes em baixas velocidades 
requerem sinais mais ricos em conteudo harmonico. O sinal 55 alem de apresentar esta 
caracteristica mantem a maquina parada automaticamente. Com esse sinal e possivel 
estimar os parametros com a maquina em repouso e utiliza-los como ponto de partida 
para a sintonia dos controladores da maquina (por exemplo, de campo orientado). 
Na Tabela 4.1 e mostrada a configura^ao das chaves do inversor (Figura 4.1) para 
cada vetor r , da Figura 4.4. Os vetores sao aplicados a maquina numa determinada 
freqiiencia. de forma a produzir u m conjugado nulo. Para uma dada freqiiencia de 
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alimentacao / , este sinal e gerado aplicando-se a seguinte sequencia de chaveamento 
em cada ciclo T = 1 / / : 

1) 776: [ r 1 ( r / 2 4 ) . u 4 ( r / 1 2 ) , r 1 ( r / 2 4 ) ] 

2) 776 : h ( T / 2 4 ) r r 5 ( r / 1 2 ) , r 2 ( r / 2 4 ) ] 

3) T / 6 : [ u 3 ( r / 2 4 ) , r 6 ( r / 1 2 ) ^ 3 ( r / 2 4 ) ] 

4) T / 6 : Mr/24), Vl(T/12)MT/m 

5) 776 : [ U 5 ( r / 2 4 ) , V 2 ( r / i 2 ) , V 5 ( r / 2 4 ) ] 

6) r / 6 : [ r 6 (T /24 ) , r 3 ( r / 12 ) , i ? 6 ( r / 24 ) ] 

Nesta sequencia (vetores ativos com media nula). o termo entre parenteses indica 

o tempo de aplicagao do vetor e o padrao entre colchetes e aplicado em cada sexto do 

periodo 7\ Este padrao garante que o conjugado da maquina seja nulo. Isso permite 

manter a maquina parada sem necessidade de meios externos. 

v 6 

Figura 4.4: Vetores gerados pelo inversor de tensao 

4.2.1 Inf luencia dos sinais de excitagao e d a freqiiencia n a 

estimagao 

A estimacao dos parametros do modelo corrente-tensao foi estudada por simulacao em 

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

sinais de excitacao descritos na secao anterior. 
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Vetores C h aves l igadas 

2 i T 3 

t'2 r. T6 T5 

t>3 r, Te T2 

V4 T4 T6 T2 

vs T4 T3 T2 

ve T4 T3 To 

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

Na Tabela 4.2 sao mostrados os resultados em tres velocidades diferentes. 0 modelo 

de estimacao utilizado foi o B. A freqiiencia de amostragem foi de 50/75 e alimentacao 

53. 0 numero de pontos utilizados para a estimacao nest a tabela e em todas as outras 

apresentadas neste capitulo foi N = 2000. As variancias sao obtidas a part ir dos 

element os da diagonal principal da matriz P y (2.57). Todos os valores de variancia 

apresentados nas tabelas devem ser multiplicados por XQ. que representa a variancia do 

rui'do de medicao filtrado. Observa-se que o erro e a variancia da estimacao aumentam 

com a diminuicao da velocidade. A razao para isto e que os polos da maquina se 

distanciam a medida que a velocidade diminui e .portanto. o sinal de alimentacao deve 

conter mais harmonicos de forma a excitar todos os modos do sistema. Comparando 

os resultados em 60Hz e 10Hz, observa-se que as variancias de rs e rr aumentam de 

14.5 e 495.5 vezes respectivamente, quando a estimacao e em 10Hz. Os parametros 

estimados com maiores erros e variancias sao a constante de tempo rotorica ( r r ) e 

a resistencia estatorica ( r 5 ) . Uma das razoes para isso e a pouca influencia que as 

correntes de eixos dq tern sobre o vetor de regressao T. Como pode-se observar em 

(3.48) e (3.49). as variaveis relacionadas a estimacao de 7' s e rr sao as correntes ? S ( f e 

isq. A amplitude desses termos na formulacao da equacao de predicao (3.14) e bem 

inferior aos valores relacionados a estimacao dos outros parametros. Observa-se que 

nao se consegue estimar rs e rT na frequencia de 10Hz. quando a alimentacao e seis 

degraus. 

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

Oi real erro (%) variancia erro (%) variancia erro (%) variancia 

rs 0.39 5.179 1.54 9.292 2.166 38.65 23.92 
0.0667 3.960 8 . 0 x l 0 " 4 0.949 0.0042 13.51 0.3972 

oh 0.0059 0.310 2 .4x l0~ 9 0.519 5 .1x l0 " 8 2.230 3 .5x l0 " 5 

Is 0.094 3.621 2 .9x l0~ 7 2.476 1 .5xl0" 6 1.764 2 .3xl0~ 4 

Um - 0.980 2 .9xl0~ 7 1.329 1 .5xl0" 6 4.440 2 .3x l0 " 4 

Tabela 4.2: Modelo B: alimentacao seis degraus, A = b0fjs 

Parametros 60Hz - um = 374 30Hz - x.'m — 187 10Hz - Um = 61 
Bi real erro (%) variancia erro (%) variancia erro (%) variancia 

rs 0.39 3.974 0.1636 7.236 0.3952 9.940 0.9551 
0.0667 2.332 S.OxlO" 5 2.883 7 .3x l0 - 4 5.091 0.0324 

als 0.0059 0.155 L O x l O " 9 1.037 2 . 9 x l 0 " 8 0.099 6 . 0 x l 0 " 6 

Is 0.094 2.890 6 .3xl0~ 8 2.606 5 .5x l0 " 7 1.379 4 . 0 x l 0 - 5 

um - 0.639 6 .3xl0~ 8 1.766 5.5xl0~ 7 0.429 4.0xl0~ 5 

Tabela 4.3: Modelo B: alimentacao seis degraus+Schroeder, A = OO/JS 

reduzir as variancias e os erros de estimacao. como mostrado na Tabela 4.3 . Observa-
se que a influencia do sinal e bem evidente na freqiiencia de 10Hz, e principalmente 
nas est imagoes de rs e ~ r. 

Xas 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 recursive 
com fator de esquecimento A = 0.999. Os sinais de alimentacao utilizados foram 53 
e 54 e o periodo de amostragem A = bOfis. Observa-se nas Figuras 4.5 e 4.6 que 
a velocidade influi nao so na convergencia mas tambem no transitorio da estimacao. 
Comparando as Figuras 4.5 e 4.6. observa-se que as estimativas de rs e rr (Figuras 4.6a 
e 4.6b) nao convergem para os valores reais (linha tracejada) quando a estimacao e na 
freqiiencia de 10Hz. A estimacao da velocidade e praticamente constante na freqiiencia 
de 60Hz (Figura 4.5e). enquanto que em 10Hz apresenta ondulacao de ate 10% do valor 
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P a r a m e t r o s 6 0 H z - u>m = 374 3 0 H z - *>m = 187 1 0 H z - iom = 61 

Oi real erro (%) var ianc ia erro (%) var ianc ia erro (%) var ianc ia 

rs 0.39 4.897 0.0283 5.842 0.0272 12.82 0.1082 

0.0667 3.713 6 . 8 x l 0 " 4 2.076 0.0033 4.947 0.1237 

G\S 0.0059 0.320 3 . 9 x l 0 " 1 0 0.368 7 . 6 x l 0 " 9 0.160 2 . 2 x l 0 " 6 

h 0.094 1.508 2 . 8 x l 0 ~ 7 1.349 1 . 3 x l 0 - 6 1.128 6 . 2 x l 0 " 5 

Tabela 4.4: M o d e l o E (ujm conhecida) : a l imenta^ao seis degraus 

real ( F i g u r a 4.6e). Observa-se que o pico in i c ia l na estimacao de / s e de 30% quando a 

estimacao e em 60Hz ( F i g u r a 4.5d) e de a p r o x i m a d a m e n t e 219% na frequencia de 10Hz 

(F igura 4.6d) . De u m a m a n e i r a geral os resultados de estimacao sao piores e m baixas 

velocidades, quando comparados aos resultados em altas velocidades. Os parametros 

cujas est imat ivas sofrem menos in f luenc ia da velocidade sao a p r o p r i a velocidade e crls. 

Comparando-se as F iguras 4.6 e 4.7, nota-se a me lhor ia na est imacao quando o sinal 

de Schroeder e i n t r o d u z i d o : consegue-se es t imar rs e r r , a ondulac.ao na estimaqao da 

velocidade d i m i n u i de 10% ( F i g u r a 4.6e) para 3% do valor real ( F i g u r a 4.7e) e o pico 

in i c ia l na estimacao de la d i m i n u i para 165% do valor real ( F i g u r a 4.7d). 

Quando a dimensao do vetor p a r a m e t r i c o e reduzida ( isto e, assumindo-se a l g u m a 

informaqao a priori sobre os parametros da m a q u i n a ) , e possivel a l i m e n t a r a m a q u i n a 

com sinais de menor m i m e r o de harmonicos e ainda obter bons resultados. Mesmo 

nos casos onde necessita-se de sinais com varios harmonicos ( M o d e l o E ) consegue-se 

obter erros menores nas es t imat ivas . quando se tern in formacao a priori da m a q u i n a . 

U m exemplo esta na Tabela 4.4, que m o s t r a os resultados para o modelo e m que a 

velocidade e conhecida ( M o d e l o E ) . C o m p a r a n d o esta tabela com a Tabela 4.2 observa-

se a d i m i n u i ^ a o t a n t o nos erros quanto nas variancias das es t imat ivas , p r i n c i p a l m e n t e 

nos parametros rs e rT. C o m o exemplo , ha u m a diminuic^ao de 25.83% e de 8.56% nos 

erros da estimacao de rs e rT. respect ivamente . quando a frequencia e de 10Hz. As 

variancias de rs e rr sao 221 e 3.2 vezes menor respect ivamente . quando a est imacao e 

e m 10Hz. 

X a Tabela 4.5 estao os resultados para o modelo onde estima-se apenas a velocidade 
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F i g u r a 4.5: Parametros est imados ( M o d e l o B . s inal 5 3 , 60Hz . A = 50//S, A = 0.999): 

a) r s ; b ) r r : c) cr/ s: d) / 5 : e) w m 
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F i g u r a 4.6: Parametros estimados ( M o d e l o B . sinal 5 3 . 10Hz, A = 50/z.s. A = 0.999): 

a) r s ; b ) r r ; c) als: d) / s ; e) u:m 
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M 

£ o i 

(c) 

~ B T 0 4 o~S 5 1 - - T 4 — T e 1 < S > 

5 5"5 5 4 fie OS i T 5 T 3 T s t(s) 

( e ) 

Figura 4.7: Parametros estimaclos ( M o d e l o B , s inal 5*4, 10Hz. A = 50/1$, A = 0.999): 

a) rs: b ) rr: c) als: d) / s : e) a>„, 
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P a r a m e t r o s 6 0 H z 1 0 H z 

Oi real erro (%) var ianc ia erro (%) var ianc ia 

TT 0.0667 0.246 S . S x l O " 1 0 3.526 6 . 4 x l 0 ~ 8 

- 0.054 3 . 4 x l O - 1 0 0.369 5 . . 1 x l 0 - 7 

Tabela 4.5: Mode lo F : a l imentacao senoidal-f-Schroeder 

e a constante de t e m p o ro to r i ca (Mode lo F ) . Observa-se que, apesar do s inal u t i l i z a d o 

ser 5 2 ( com apenas dois harmonicos ) , os erros nos valores est imados de u>m e rr sao 

pequenos, no m a x i m o 3.5% para a estimacao de rr e m 10Hz. Os resultados e m b a i x a 

velocidade apresentam erros e variancias maiores. Os erros a lcangam valores ate 13.3 

vezes m a i o r quando a est imacao e e m 10Hz. N a F i g u r a 4.8 estao as evoluc,6es no 

t empo de iom e rr, quando o Mode lo F e u t i l i z a d o com a a l imentacao 5 2 . O per iodo 

de amostragem foi A = oOus e o fa tor de esquecimento A = 0.999. Os resultados 

e m velocidade ba ixa (10Hz) sao piores. C o m o exemplo . observa-se que o t e m p o de 

convergencia de rT e a p r o x i m a d a m e n t e 2.5ms em 60Hz e 90ms e m 10Hz. Nao ha pico 

in i c ia l na est imacao de r r e m 60Hz. p o r e m e m 10Hz ha u m pico i n i c i a l 17% m a i o r que o 

valor real de T T . Observa-se que a ondulacao e m rT na F i g u r a 4.7b e de 5% do valor rea l , 

enquanto que n a F i g u r a 4.8c e menor que de 1 % do valor real . O pico na est imacao 

de TT e a p r o x i m a d a m e n t e 3 3 % maior na F i g u r a 4.7b. Estes resultados m o s t r a m que as 

est imativas de Lcm e rr c om o Mode lo F sao melhores que com o M o d e l o B . 

A estimacao e m veloc idade nula (Mode lo D ) e m o s t r a d a na F i g u r a 4.9. 0 s inal 

u t i l i zado foi 5 5 . Este s inal e interessante por m a n t e r a m a q u i n a parada sem necessidade 

de meios externos e como tern varias componentes harmonicas , consegue-se es t imar os 

parametros com erros pequenos, o que nao e possivel c om os sinais 5 3 e 5 4 nest a 

velocidade. 

Os resultados de est imacao da velocidade com os Modelos G e H sao mostrados 

n a Tabela 4.6 e na F i g u r a 4.10 . N a Tabela 4.6 observa-se que o erro m a x i m o na 

estimacao de ujm e de 2.9% e ocorre na frequencia de 10Hz para o M o d e l o H , que e 

nao-l inear. N a F i g u r a 4.10 estao as evolucoes no t e m p o das est imat ivas da velocidade 

nas freqiiencias de 10Hz e 60Hz. Os modelos ut i l i zados f o r a m os Modelos G (10Hz) e H 
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(a) 

(c) 

(b) 

(d) 

F i g u r a 4.8: Es t imacao de wm e rr ( M o d e l o F, sinal 5 2 , A = 50 / /5 , A = 0.999): a e b ) 

60Hz; c e d ) 10Hz 
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F i g u r a 4.9: Est imacao com velocidade nula (Mode lo D , s inal 5 5 , A = 50//s. A = 0.999): 

a) rs: b) r r ; c) crls: d) ls 
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6 0 H z 1 0 H z 

M o d e l o G M o d e l o H M o d e l o G Mode lo H 

erro (%) var. erro (%) var. erro (%) var . erro (%) var . 

0.03 7 x l 0 " s 0.68 2 x l 0 " 1 6 0.02 7 x l 0 ~ 8 2.9 S x l O " 1 2 

Tabela 4.6: Es t imacao da velocidade: a l imentacao senoidal 

(60Hz) . 0 pen'odo de amostragem foi A = bOfis e o fat or de esquecimento A = 0.999. 

Comparando-se a F i g u r a 4.10a. onde estima-se somente a velocidade, c om a F i g u r a 

4.6e, onde estima-se a velocidade com os outros parametros , observa-se u m a m e l h o r i a 

na estimacao. P r a t i c a m e n t e nao ha ondula^ao na est imacao da F i g u r a 4.10a, enquanto 

na F i g u r a 4.6e a ondula^ao e de 5% do valor real . 

aec 

30C 

2 

1 
700 

SOj 

6 t (S ) 

(a) (b) 

Figura 4.10: Est imacao da velocidade (s inal 5 1 . A = 50//.?. A = 0.999): a) M o d e l o G 

(10Hz) ; b) Mode lo H (60Hz) 

Xa Tabela 4.7 e F i g u r a 4.11 estao os resultados de est imacao da constante de t e m p o 

rotor ica u t i l i z a n d o os Modelos I e J . Observa-se na Tabela 4.7 que nao se consegue 

est imar ~ r com o M o d e l o J . quando a a l imentacao e 5 1 . Os erros e as variancias 

a u m e n t a m com a d iminu i^ao da velocidade. Nas Figuras 4.11c e 4.1 I d . observa-se que, 

com a al imentacao 5 2 . e possivel es t imar r r u t i l i z a n d o o Mode lo J , mesmo e m baixas 

velocidades. 
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St 6 0 H z 1 0 H z 

Mode lo I Mode lo J Mode lo I M o d e l o J 

erro ((7c) var . erro (%) var. erro (%) var. erro (%) var . 

1.03 l x l O " 8 10.6 0.072 7.9 7 x 1 0 " 8 20 0.283 

Tabela 4.7: Es t imacao da constante de t empo rotor i ca : a l imentacao senoidal 

F i g u r a 4.11: Est imacao de rT ( A = 50 / /5, A = 0.999): a) e b) Mode lo I : sinal 5 1 ; c e 

d) Mode lo J : s inal 5 2 
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4.3 Influencia do periodo de amostragem 

A definigao do per iodo de amost ragem e baseada no c o m p o r t a m e n t o d i n a m i c o do m o 

delo discreto da m a q u i n a que sera u t i l i z a d o n a implementa^ao dos a lgor i tmos de est i 

macao. 

0 c o m p o r t a m e n t o d i n a m i c o do s istema e caracterizado pelos polos da funcao de 

transferencia. Era [41] e desenvolvida u m a metodo log ia para d e t e r m i n a r o per iodo 

de amostragem de u m a m a q u i n a generica, baseada no c o m p o r t a m e n t o dos polos da 

maquina assincrona para toda a f a i x a de velocidade, desde a p a r t i d a ate a velocidade 

n o m i n a l . Segundo esta metodo log ia , o per iodo de amost ragem para a m a q u i n a u t i l i z a d a 

nos estudos de s imulagao deve ser menor ou igua l a 500^6-. 

Como neste t r a b a l h o ha u m interesse na estimacao dos parametros contmuos da 

maquina assincrona, o per iodo de a m o s t r a g e m escolhido e b e m menor que bOOus. Na 

Tabela 4.8 mostram-se os parametros discretos, para tres perfodos de a m o s t r a g e m , e 

os parametros contmuos equivalentes quando ujm = 375.25 rad/s. Nesta tabe la A = 0 

indica o periodo correspondents ao in terva lo de integra^ao de bfis u t i l i z a d o na resolu^ao 

das equac,6es do m o d e l o d i n a m i c o da m a q u i n a . Observa-se que alguns parametros , 

aqueles associados a rT (f0a e hoa), v a r i a m cerca de quase 9 0 % e m r e l a c i o aos parametros 

contmuos quando A = 200//5. Baseado nesta observacao e nos dados da Tabela 4.8, 

escolheu-se o per iodo de amost ragem de bOps para os a lgor i tmos nos quais ut i l i za -se 

aproximagao de p r i m e i r a o r d e m , ou seja, naqueles onde os parametros contmuos sao 

considerados iguais aos discretos. A exce^ao ocorre para os modelos de est imacao 

somente da velocidade, onde consegue-se es t imar com perfodos de amostragem de ate 

200//3. No Mode lo B . no qual e u t i l i z a d a aproxima^ao de segunda o r d e m . e possivel 

est imar alguns parametros contmuos com amostragem de 200//5. 

U m outro aspecto em relacao ao per iodo de amostragem e o erro de est imacao. Na 

Tabela 4.9 sao mostrados os resultados de estimacao dos parametros discretos para tres 

perfodos de amostragem. Observa-se que os erros e variancias da estimacao a u m e n t a m 

com o aumento do per iodo de amost ragem. N a Tabela 4.10 estao os resultados de 

estimacao para os parametros contmuos equivalentes aos tres perfodos de amost ragem 
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A fu fu foa fob hob 

- 3 0 4 . 9 - 3 7 5 . 2 - 9 9 0 . S - 2 4 7 8 7 169.4 0.0 2540 63556 

50//5- - 3 0 6 . 1 - 3 7 0 . S - 1 2 1 4 - 2 4 5 8 9 168.1 0.0059 3112 63048 

100//$ - 3 0 7 . 2 - 3 6 6 . 3 - 1 4 3 2 - 2 4 3 8 9 166.9 0.0233 3671 62535 

200 / /S - 3 0 9 . 4 —357.5 - 1 8 5 5 - 2 3 9 8 8 164.5 0.0920 4756 61507 

Tabe la 4.8: Parametros contmuos e discretos: x m = 375.25 rad/s 

A = bOus A = 100//5 A = 200lis 

erro (%) var iancia erro (%) variancia erro (%) var ianc ia 

/ l a 0.797 4 . 0 x l 0 ~ 5 1.640 9 .0xT0" 5 6.276 l . l x l O " 4 

fib 0.094 4 . 0 x l 0 " 5 1.329 9 . 0 x l 0 " 5 5.112 l . l x l O " 4 

foa 60.30 0.9551 65.61 0.1325 43.50 0.1537 

fob 8.221 0.9551 10.46 0.1325 8.581 0.1537 

hu 0.176 6 . 0 x l 0 - 6 1.450 l . l x l O " 4 6.341 2 . 1 x l 0 - 4 

hu 4.765 e . O x i o - 6 5.100 l . l x l O " 4 7.038 2 . 1 x l 0 ~ 4 

3.387 0.0324 4.447 0.050 6.999 0.051 

hob 0.599 0.0324 1.879 0.050 3.443 0.051 

Tabe la 4.9: M o d e l o A : a l imentacao seis degraus+Schroeder 

da Tabela 4.9. Observa-se que os erros na estimacao dos parametros discretos sao 

menores que os erros na est imacao dos parametros contmuos equivalentes (rs o b t i d o de 

fob-. t T de hoa, o~ls de /? l a , / s de f\a e ujm de a exce^ao dos parametros / o a e /o6 Que 

nao sao est imados com boa precisao quando o r u i d o e de 20%. Isto e de se esperar u m a 

vez que os parametros contmuos sao obtidos atraves de aproximagoes e transforma^oes 

a p a r t i r dos parametros discretos. O p a r a m e t r o que melhor se consegue e s t i m a r com 

amostragem de 200/z.s e a velocidade. 

Na F i g u r a 4.12 e mos t rada a evolu^ao no t e m p o do p a r a m e t r o als para tres perfodos 

de amost ragem diferentes. Observa-se que o t e m p o de convergencia da est imacao 

( t e m p o correspondente ao interva lo medido a p a r t i r do infc io da execugao do a l g o r i t m o 

ate o ins tante e m que o p a r a m e t r o at inge 5% do valor real) aumenta a m e d i d a que o 
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A = 50 / /5 A = 100//3 A = 200/J s 

erro (%) erro (%) erro (%) 

3.974 5.640 9.265 

~T 2.332 4.510 7.512 

crls 0.155 1.610 6.551 

is 2.890 2.423 6.300 

um 0.639 0.480 0.216 

Tabela 4.10: M o d e l o B : a l imentacao seis degraus-f Schroeder 

per iodo de amostragem a u m e n t a . C o m periodo de amost ragem de 50 / /3 o t e m p o de 

convergencia e de 2ms. enquanto que com periodo de 200 / /S e de a p r o x i m a d a m e n t e 

37ms. 

7 

? 5 

c 
B 

6 -> 
« 

3 

2 

100 u s 
- S 

[ 50 M s 
t 

200 M S 200 M S 

3 C O S 0 . 1 0 . 1 5 

F i g u r a 4.12: Es t imacao de crls e m tres per iodo de amostragem diferentes ( M o d e l o B ) : 

s inal 5 3 ; wm = 375.2 rad/s 

4.4 Influencia do filtro 

0 p r o j e t o do filtro depende basicamente de dois fatores: a o r d e m do s istema e o p o n t o 

de operacao da m a q u i n a . C o m o necessita-se no m a x i m o da derivada de segunda o r d e m . 

optou-se por u m filtro de terce ira o r d e m . 
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0 f i l t r o d iscreto foi p ro j e tado a p a r t i r do f i l t r o cont inuo . cuja func,ao de transferenc ia 

e 

F w = r S - ? ( 4 - 4 ) 

Conforme d i s cut ido no C a p i t u l o 2, e possivel e l iminar-se os zeros que surgem dev ido 

ao processo de discretiza^ao quando os modelos estao e m 8. E n t a o , discretiza-se (4.4) 

e m 6 e e l imina-se os zeros, resu l tando na fungao de transferencia m o s t r a d a e m (4 .5 ) . 

onde os parametros dependem da frequencia de corte escolhida e do per iodo de amos

t ragem. A e l iminacao dos zeros pra t i camente nao tern inf luencia (pelo menos na regiao 

de interesse) na resposta em frequencia do f i l t r o discreto em relaqao ao c o n t i n u o , como 

mostrado na F i g u r a 4.13. A diferenga maior esta nos diagramas de fase. P o r e m , como 

todos os sinais sao processados por f i l t ros identicos. todos terao o mesmo defasamento 

o que nao i n f l u i nos resultados de estimacao. 

= — ^ 7 - 3 (4-5) 
(7 + / i ) 

200 

Frequencia (rad/s) 

0 

-200 

re 

^ ^ C ^ . continuo 50 jis 

3 

i -4oo 
re u. 

-600 

200 |tt ~~~/~-

100 

1 0J 1 0 J 10* 10J 

Frequencia (rad/s) 

Figura 4.13: D i a g r a m a de Bode dos filtros contmuos e discretos equivalentes: w„ = 

377 rad/s 

A escolha da frequencia de corte do filtro depende da frequencia de a l imentaqao 
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da m a q u i n a . Para todos os casos, escolheu-se u m a frequencia de corte c inco vezes 

ma ior que a frequencia de opera^ao da m a q u i n a . X a F i g u r a 4.14 estao os d iagramas de 

Bode (somente a m p l i t u d e ) do f i l t r o e da m a q u i n a para u m a frequencia de a l imentacao 

da m a q u i n a uja = 377 rad/s. Observa-se que o filtro de ixa passar toda a in formagao 

i m p o r t a n t e do processo ( fa ixa antes da frequencia de cor te ) , e l iminando apenas o r u f d o 

de a l t a frequencia. 

1 0 0 

FreqOf inc ia (rad/s) 

F i g u r a 4.14: D i a g r a m a de Bode do filtro discreto ( A = bOfis) e da m a q u i n a : u ; s = 

377 rad/s 

0 filtro discreto e i m p l e m e n t a d o na f o rma canonica do controlador de m o d o a ser 

possivel obter-se as derivadas dos sinais filtrados, como mostra a F i g u r a 4.15. 

y(t) 

I T 

Modelo 

malematico 

da 
maquina 

F i g u r a 4.15: Implementacao do filtro discreto na f o r m a canonica do cont ro lador 
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E m b o r a exista u m certo grau de l iberdade na escolha dos parametros do f i l t r o , 

observou-se que a frequencia de corte t e rn inf luencia no t e m p o de convergencia das 

est imativas . N a F i g u r a 4 . 1 6 e mos t rada a estimacao da velocidade com filtros de 

frequencias de 4 0 ~ r a d / s e I O O t t r a d / s . 0 per iodo de amostragem e de oOps e o fa t o r 

de esquecimento X = 0 . 9 9 9 . Observa-se que quanto menor e freqi iencia de corte m a i o r 

e o t e m p o de convergencia. 

100 , , 

90 j-
80L estimada ( CQn = 10 rt 10 rad/s ) 

70-

0 " 0.2 0 .4 0 .6 0 .8 1 1.2 1.4 1.6 t ( s ) 

F i g u r a 4.16: Est imacao de u)m com f i l t ros de frequencias de corte di ferentes: a l i m e n 

tacao senoidal . A = 100/i.s 

4.5 Conclusao 

Xeste c a p i t u l o apresentaram-se os resultados de simulacao para os modelos de es t i 

macao descritos no C a p i t u l o 3. Os pr inc ipa l s aspectos considerados f o r a m : in f luenc ia 

dos sinais e da frequencia nos valores est imados: inf luencia do per iodo de amost ragem 

e do filtro de obtenqao das derivadas. Observou-se que e m todos os modelos os erros 

e variancias da estimaqao a u m e n t a m e m velocidades baixas. Este efeito e ma io r na 

estimacao de rs e rT. Foi possivel obter erros menores quando o sinal de Schroeder f o i 

adic ionado a onda seis degraus. A estimacao dos parametros e m velocidade nula com o 

Mode lo D e possivel se o s inal de a l imentacao for 5 5 . A precisao da e s t i m a t i v a melhora 

quando u t i l i z a m - s e os modelos e m que ha conhecimento a priori dos parametros . N o 

modelo de estimagao de ivm e rr e possivel estimar-se com o sinal 5 2 . X a est imacao so 
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de um ou so de r r consegue-se es t imar com o sinal Si. Porem a estimacao de r T c om 

o Mode lo J (nao- l inear ) fo i possivel somente com al imentacao 5 2 . 

Os sinais de a l imentacao descritos neste t raba lho p o d e m ser ut i l izados da seguinte 

maneira : para velocidades altas (ac ima de 30Hz) , pode-se usar o s inal 5 3 com os 

modelos A . B . C e E; para frequencias entre 30Hz e 10Hz pode-se usar o s inal 5 4 com 

os mesmos modelos: para o modelo F uti l iza-se o sinal 5 2 ; nos modelos de est imacao 

so da velocidade ( G e H ) ou so de rr ( I e J ) pode-se u t i l i z a r o sinal 5 1 , a excegao do 

Mode lo J ; p a r a est imacao e m velocidade n u l a com o Mode lo D o sinal a ser u t i l i z a d o 

e 55 . 

0 proced imento de est imacao pode ser caracterizado por duas etapas: a p r i m e i r a 

onde estima-se todos os parametros com os modelos completos e a segunda onde es t ima-

se os parametros de m a i o r interesse (ujm e r r ) com os modelos de conhecimento a priori 

, baseados na est imacao prev ia dos outros parametros . 

0 aumento do per iodo de amost ragem tern dois efeitos negativos: u m e que os 

erros e variancias de est imacao a u m e n t a m com o periodo de amostragem, e o o u t r o 

e que o t e m p o de convergencia aumenta com o aumento da amostragem. Apesar do 

pen'odo de amost ragem. os erros na estimacao dos parametros contmuos gera lmente 

sao maiores que os erros nos parametros discretos equivalentes. Observou-se que a 

velocidade e o7 s sao os parametros que melhor se conseguem est imar . inc lus ive com 

per iodo de amostragem de 200/iS. 

0 f i l t r o discreto foi p r o j e t a d o a p a r t i r do filtro cont inuo equivalente e l i m i n a n d o -

se os zeros que surgem dev ido a discretizacao. A escolha dos parametros do filtro 

esta l i gada a frequencia de a l imentacao da maqu ina . E m b o r a exista u m certo grau de 

l iberdade na escolha da frequencia de corte do filtro, observou-se que quanto menor e 

esta frequencia maior e o t e m p o de convergencia da estimacao. 



Capitulo 5 

Resultados Experimentais 

5.1 Introdugao 

Neste c a p i t u l o apresentam-se os resultados experimentais re lat ivos aos modelos de es

t imacao apresentados no C a p i t u l o 3. Aspectos relacionados a convergencia das es t ima

t ivas . escolha do per iodo de amostragem e inf luencia da al imentacao e frequencia serao 

abordados. 

Na p r i m e i r a par te do cap i tu l o descreve-se o sistema de ac ionamento e x p e r i m e n t a l 

u t i l i zado neste t r a b a l h o . As pr inc ipa ls partes que compoem o sistema sao descritas de 

mane i ra resumida . 

N a segunda par te do c a p i t u l o os resultados experimentais sao apresentados atraves 

de curvas e tabelas. Resultados semelhantes aos obtidos v ia simulacao sao apresentados 

de modo a se poder fazer u m a comparagao entre eles. 

5.2 Sistema de acionamento 

0 s istema de ac ionamento u t i l i z a d o neste t raba lho e composto basicamente pelos se-

guintes sub-sistemas ( F i g u r a 5 . 1 ) : 

82 
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• r e t i f k a d o r t r i fas i co nao-contro lado : 

• inversor tr i fas ico a transistores bipolares; 

• u m a m a q u i n a assincrona c o m sensores de corrente, tensao e posicao angular ; 

• u m m i c r o c o m p u t a d o r P C - 4 8 6 - D X 2 - 6 6 M H z com placas de interface para aquisi^ao 

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

Atraves do ret i f i cador tr i fas ico nao-controlado e o b t i d a a fonte CC que a l i m e n t a o 

inversor de tensao. 0 re t i f i cador e c ons t i tu ido por u m a ponte ret i f i cadora t r i fas i ca , filtro 

e u m c i r c u i t o de contro le da sobretensao no barramento C C ( T D e R D ) , c o m u m e n t e 

chamado de chaveador. 

A m a q u i n a assincrona e a l i m e n t a d a atraves de u m inversor tr i fas ico a t rans is to 

res bipolares ( F i g u r a 5.1). A caracter ist ica p r i n c i p a l do inversor e a possibi l idade de 

a l imentar a m a q u i n a c o m tensao de a m p l i t u d e e frequencia variaveis. 

As correntes e tensoes de fase da m a q u i n a sao medidas atraves de sensores de efeito 

H a l l . Estes disposit ivos fornecem mediqoes precisas e m u m a a m p l a fa ixa de frequencia 

e garantem isolacao ga lvanica entre os c ircuitos de a l t a e ba ixa potencia . A tensao de 

sai'da dos sensores e enviada a filtros ant i -a l ias ing de f o rma que o sinal seja reconstru ido 

apos a amostragem. As tensoes de sai'da do filtro sao convert idas atraves de conversores 

analogico-digitais . Neste t r a b a l h o emprcgaram-se 4 conversores A / D (10 bzts/2ofis). 

dois para as medi^oes de correntes (isa, f s 0 ) e dois para as medigoes de tensoes (vscn 

vsb). As outras correntes e tensoes (isc. vsc) sao obtidas considerando-se que o sistema 

tr i fas ico e equ i l i b rado . Nas Figuras 5.2 e 5.3 sao mostradas as correntes e tensoes 

medidas e x p e r i m e n t a l m e n t e com per iodo de amostragem de bOfis. 

A medi^ao da posicao angular do eixo do m o t o r e o b t i d a atraves de u m captor ot ico . 

Este captor fornece u m a l e i t u r a da posicao absoluta n u m a palavra de 9 b i t s e m codigo 

Gray. Esta pa lavra e env iada ao m i c r o c o m p u t a d o r e poster iormente der ivada para 

se obter a velocidade angular . Maiores informacoes sobre o sistema de ac i onamento 

ut i l i zado neste t r a b a l h o p o d e m ser encontradas e m [12]. 
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F i g u r a 5 .1 : Representagao do sistema de ac ionamento 

5.3 Resultados experimentais de estimagao 

Os resultados exper imenta i s for a m obt idos ut i l izando-se os modelos de est imacao de 

parametros descritos no C a p i t u l o 3. Procurou-se seguir os mesmas caracterist icas (s i 

nais de excitacJLO, frequencia de a l imentacao , periodo de amostragem) apresentadas 

nos resultados de s imulacao. 

5.3.1 Influencia dos sinais de excitagao e da frequencia na 
estimagao 

Na Tabe la 5.1 estao os resultados de estimacao para as frequencias de 60Hz e 30Hz. 0 

modelo de estimacao u t i l i z a d o fo i o B . 0 periodo de amostragem foi de bOfxs. Nesta 

tabela apresentam-se os valores dos parametros obtidos dos testes de r o t o r bloqueado e 

e m vazio (rbv). os parametros est imados. a var iancia das est imat ivas e o valor da funcao 

de custo que e m i n i m i z a d a (2.42) . 0 m i m e r o de pontos ut i l i zados foi de N = 2000 

medic,6es. A funcao de custo fo i calculada a p a r t i r de (2.42) e a var ianc ia e dada pelos 

elementos da diagonal p r i n c i p a l da m a t r i z Ppj (2.57). Todos os valores de var ianc ia 

apresentados nas tabelas devem ser mul t ip l i cados por u m valor AJ, que represent a 
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F i g u r a 5.2: Sinais de e n t r a d a e sai'da: a e b) senoide - 5 1 ; c e d) senoide-f Schroeder -

5 2 ; e e f ) seis degraus - 5 3 : g e h) seis degraus+Schroeder - 5 4 
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F i g u r a 5.3: Sinais de ent rada e sai'da: a e b ) Vetores ativos c om media nu la - So 

a var iancia do r u i d o de medicao apos f i l t r a g e m . Observa-se na Tabela 5.1 que as 

variancias a u m e n t a m com a d i m i n u i c a o da velocidade. 0 valor m a x i m o de var ianc ia , 

e m 60Hz. ocorre na e s t i m a t i v a de rs (3.36). H a u m a u m e n t o de 4 3 % na var ianc ia de 

rs quando a estimacao e na frequencia de 30Hz. Observa-se que o valor de rs es t imado 

e m 30Hz com a onda seis degraus e b e m diferente do valor m e d i d o e x p e r i m e n t a l m e n t e . 

A velocidade e o p a r a m e t r o que me lhor se e s t ima (erro m a x i m o de 2 .48%). Observa-se 

que a funcao de custo a u m e n t a de 1700% e m relacao a 60Hz, quando a est imacao e 

fe i ta na frequencia de 30Hz. 

N a F i g u r a 5.4 estao as formas de onda de y, TO e o erro de predi^ao (y — TO) p a r a 

os parametros estimados na frequencia de 60Hz de acordo com os dados da Tabela 

5.1 (Figura. 5.4a) e para os parametros obt idos dos testes de ro tor bloqueado e e m 

vazio ( F i g u r a 5.4b). Observa-se na F i g u r a 5.4a que o erro de predi^ao e pequeno, e m 

media menor que 5% e m relacao ao valor de pico de y. P o r e m , quando u t i l i z a m - s e os 

parametros dos testes rbv, este erro (medio) de predicao a u m e n t a para a p r o x i m a d a 

mente 13% . Isso m o s t r a que p a r a a frequencia de 60Hz os parametros da m a q u i n a sao 

diferentes daqueles obt idos pelos testes rbv. 

Na Tabela 5.2 estao os resultados para o mesmo Mode lo B . quando o s inal de 

Schroeder e sobreposto a onda seis degraus (F iguras 5.2g e 5.2h). Pode-se observar u m a 

d iminu i cao na variancia de r r ( 4 0 % ) e r s ( 4 3 % ) e m relagao aos valores da Tabe la 5 .1 , na 

frequencia de 30Hz. Houve u m a redu^ao na funcao de custo de 1 1 % na frequencia de 

60Hz e de 9 1 % e m 30Hz. 0 valor de rs (5.2) na frequencia de 30Hz e 10% m a i o r que 
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P a r a m e t r o s 6 0 H z - tom = ZQQrad/s 3 0 H z - u>m = 181 rad/s 

Oi rbv es t imado var ianc ia custo es t imado var ianc ia custo 

rs 2.0 2.300 3.36 6 . 1 x l 0 - 4 1.27 4.809 l . l x l O " 2 

TT 
0.0427 0.0112 0.0043 - 0.0146 0.0199 -

Oh 0.0213 0.0194 3 . 8 x l 0 " 9 - 0.0195 5 . 5 x l 0 - 8 -

Is 0.1279 0.1102 L l x l O " 5 - 0.1127 4 . 8 x l 0 ~ 5 -

Um 
- 365.80 l . l x l O - 5 - 176.5 4 . 8 x l 0 " 5 -

Tabela 5 .1 : M o d e l o B : a l imentacao seis degraus 
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P a r a m e t r o s 6 0 H z - tom = 366rarf /5 3 0 H z - u)m = 179rad/s 

Oi rbv est imado var ianc ia custo es t imado var ianc ia custo 

rs 2.0 2.3051 0.6361 5 . 4 x l 0 " 4 2.200 2.7234 l . O x l O " 3 

Tr 0.0427 0.0114 0.0022 - 0.0159 0.0118 -
0.0213 0.0194 2.1.\T0- 9 - 0.0195 4 . 5 x l 0 - 8 -

U 0.1279 0.1100 7 . 3 x l 0 " 6 - 0.1152 2 . S x l 0 " 5 -

- 366.84 7 . 3 x l 0 ~ 6 - 177.6 2 . 8 x l 0 " 5 -

Tabela 5.2: M o d e l o B : a l imentacao seis degraus-f Schroeder 

o valor dos testes classicos (rbv). Os valores de / s e als p r a t i c a m e n t e nao v a r i a m para 

as duas condigoes de operacao. Novamente a velocidade e c s t imada c o m boa precisao 

(erro m a x i m o de 0.78% quando w m = I19rad/s). 

Nas Figuras 5.5 a 5.7 mostram-se os resultados exper imentais para os parametros 

contmuos. O a l g o r i t m o u t i l i z a d o fo i o dos m m i m o s quadrados recursivo , c om fator 

de esquecimento A = 0.999 e per iodo de amostragem de bOps. C o m o d i s c u t i d o no 

C a p i t u l o 4, as est imat ivas e m ba ixa velocidade (10Hz) apresentam picos d u r a n t e a fase 

in i c ia l da est imacao. T a m b e m . observa-se que o t e m p o de convergencia e m a i o r na 

operagao e m baixas velocidades. C o m o exemplo , tem-se u m t e m p o de convergencia de 

lms (20 amostras) para a est imacao da velocidade e m 60Hz e bOms (1000 amostras) 

para a est imacao e m 10Hz, ou seja, u m t e m p o 71 vezes maior . Observa-se na F i g u r a 

5.7 a inf luencia do sinal de Schroeder na est imacao de r s . O valor de r s e s t imado com 

este sinal e e m m e d i a a p r o x i m a d a m e n t e igua l ao valor medido . 

N a Tabela 5.3 estao os resultados para o modelo e m que a velocidade e conhecida 

(Modelo E ) . A a l imentacao fo i seis degraus com frequencias de 30Hz e 60Hz , e per iodo 

de amostragem de 50/75. Observa-se que as variancias d i m i n u e m e m relacao aos dados 

da Tabela 5 .1 . A d i m i n u i c a o e m a i o r para o p a r a m e t r o r s , cerca de 10 vezes menor e m 

ambas as velocidades. O valor da fun^ao de custo t a m b e m d i m i n u i , p r i n c i p a l m e n t e e m 

velocidade ba ixa (372% e m relacao ao valor da Tabela 5.1). Esses dados m o s t r a m que 

as estimacoes com os modelos e m que ha informacao a priori sao melhores, e m termos 

do valor da funcao de custo e das variancias das es t imat ivas , e m relacao aos modelos 
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, t(s) Us) 

(a) (b) 

(c) 

medida 

estimada 

if t r t — -1 rt 1 « Us) 

(e) 

F i g u r a 5.6: Parametros est imados ( M o d e l o B , sinal 5 3 , 10Hz, A = 50 / /5 , A = 0.999): 

a) r s ; b ) r r ; c) o7 3 ; d) / s ; e) ujm 
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(a) 

TO 5 4 — 5 " S — r s i T5 f a — T e Us) 

( c ) 

(b) 

t(s) 

(d) 

medida 

estimada 

, } , 4 I I t ( S ) 6 6 T ff4 5"5 51 

(e) 

F i g u r a 5.7: Parametros est imados (Mode lo B , sinal 5 4 , 10Hz, A = 50/as, A = 0.999): 

a) rs: b ) rr: c) a7 s : d ) / 5 : e) w m 
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P a r a m e t r o s 6 0 H z - u ; m = 3o$rad/s 3 0 H z - u;m = 181 rad/s 

rbv es t imado var ianc ia custo es t imado var ianc ia custo 

rs 2.0 2.250 0.3721 5 . 4 x l 0 " 4 0.7947 0.5133 6 . 9 x l 0 " 3 

Tr 0.0427 0.0109 0.0034 - 0.0140 0.0187 -

Vls 0.0213 0.0193 1 . 5 x l 0 " 9 - 0.0195 2 . 2 x l 0 " 9 -

Is 0.1279 0.1120 7 . 4 x l 0 ~ 6 - 0.1125 3 . 6 x l 0 " 5 -

Tabela 5.3: Mode lo E (u>m conhecida) : a l imentacao seis degraus 

completos quando as condigoes de al imentacao e frequencia sao as mesmas. Observa-se 

que mesmo com esse mode lo ( E ) , o valor es t imado de r s e b e m di ferente do valor dos 

testes rbv (2 .0H) . 

Os resultados de est imacao c om velocidade nula sao mostrados na F i g u r a 5.8. 0 

sinal u t i l i z a d o f o i o 5 5 . 0 per iodo de amostragem foi de bO/is. Observa-se que os 

valores dos parametros estimados c om este modelo (Tabela 5.7) sao os que mais se 

a p r o x i m a m dos valores obtidos c om os testes rbv . Este resul tado pode ser j u s t i f i c a d o 

pelo fato que a estimacao c om o M o d e l o D e o b t i d a e m condicoes de operacao da 

m a q u i n a mais p r o x i m a do teste de c u r t o - c i r c u i t o . 

N a Tabela 5.4 estao os resultados para o Mode lo F , onde estima-se um e r r . O s inal 

de excitacao foi 5 2 com sinal de Schroeder de 5 harmonicos m i i l t i p l o s da frequencia 

da f u n d a m e n t a l da onda senoidal. A a m p l i t u d e do s inal de Schroeder e de 2 0 % do 

valor m a x i m o da onda senoidal. Os valores dos parametros considerados conhecidos 

sao os da Tabela 5.2 e o per iodo de amostragem de 50/45. Os erros na est imacao da 

velocidade sao de 0 . 1 % e m 60Hz e 0.63% na frequencia de 30Hz. H a u m a u m e n t o de 

27% na fungao de custo, e m relacao aos valores de 60Hz , quando a est imacao e e m 

30Hz. 0 valor de r r varia a p r o x i m a d a m e n t e 58% em relacao ao valor e m 60Hz. 

N a F i g u r a 5.9 estao os resultados de estimacao de ujm e rr para a frequencia de 

60Hz. Neste exper imento adicionou-se u m a resistencia ex terna de 5.617 e m serie aos 

enrolamentos rotoricos da m a q u i n a , e m t = 0.35s. 0 t e m p o de convergencia da es t i -

m a t i v a ao novo valor de resistencia e de a p r o x i m a d a m e n t e 0.35s. Observa-se na F i g u r a 

5.9b que a velocidade es t imada acompanha o valor med ido . 
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O 0 2 ! 

OOJ 

o o i i 

O 0 1 

o oo* 

i ^ T 2 t m (TE tTB 1 T J T ,t(s) 

(a) (b) 

— o oi a_ 

( c ) (d) 

F i g u r a 5.8: Est imacao com velocidade nula (Mode lo D . s inal 5 5 . A = bOfis. A = 0.999): 

a) r s ; b) r r ; c) o7 s : d ) / s 

P a r a m e t r o s 6 0 H z - ujm = 3vorad/s 3 0 H z - um = ISlrad/s 

Oi est imados var ianc ia custo est imados variancia custo 

Tr 
0.0427 0.0117 

366.37 

2 . 7 x l 0 ~ 8 

1 . 2 x l 0 " 7 

2 . 9 x l 0 " 4 0.0185 

179.86 

9 . 8 x l 0 ~ 8 

* . 4 x l 0 " 7 

3 . 7 x l 0 " 4 

Tabela 5.4: M o d e l o F : a l imentacao senoidal+Schroeder 
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360^ 

36C . 

M C ; 

If *** 
JL 30a-
| 2<X> 

2 « 

2 « 

estimada 

medida 

r-'-'-'-'vV-^' 

-rrt < ra — T U t(s) 

(b) 

F i g u r a 5.9: Es t imacao de rr e u ; m (Mode lo F . sinal 5 2 . 60Hz , A = 50/iS. X — 0.999): 

a) r r ; b) ujm 

P a r a m e t r o s M o d e l o G M o d e l o H 

Oi rbv est imado v a r i a n c i a custo es t imado var ianc ia custo 

359.15 354.3 3 . 4 x l 0 " 8 S.OxlO" 3 349.9 1 . 9 x l 0 " 1 3 3 . 6 x l 0 " 3 

Um 50.73 53.72 1 . 5 x l 0 " 6 1 . 7 x l 0 " 3 53.48 3 . 8 x l O " 1 0 3 . 5 x l 0 " 3 

Tabela 5.5: Est imacao da velocidade: a l imentacao senoidal - 60Hz e 10Hz 

Os resultados de est imacao c om os Modelos G e H sao mostrados na Tabe la 5.5. 

Os valores de r r ut i l i zados no M o d e l o G f o r a m os da Tabela 5.4, e os valores dos outros 

parametros f o r a m ret i rados da Tabela 5.2. A al imentacao da m a q u i n a do t i p o 5 1 com 

periodo de amostragem de \00/JS. Observa-se que os erros n a e s t i m a t i v a a u m e n t a m 

com a d i m i n u i c a o da velocidade. C o m o exemplo , ha u m a u m e n t o no erro de 4.54% no 

Modelo G e de 2.85% no M o d e l o H e m relacao aos valores e m 60Hz. 

N a F i g u r a 5.10 estao os resultados de estimacao de ujm para varias frequencias 

de a l imentacao . quando o M o d e l o H e u t i l i z a d o . 0 per iodo de amostragem fo i de 

A = 100/is. e o fator de esquecimento A = 0.999. Observa-se que as es t imat ivas 

p i o r a m a m e d i d a que a velocidade d i m i n u i . Porem, consegue-se obter boas es t imat ivas 

na frequencia de 5Hz quando ut i l iza-se o sinal 5 3 , como pode ser not ado na F i g u r a 

5.10e. 
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(e) 

F i g u r a 5.10: Est imacao da velocidade ( M o d e l o H , A = lOO^s, A = 0.999): a) 5 1 -

60Hz; b) 5 1 - 50Hz; c) 5 1 - 30Hz; d ) 5 1 - 10Hz; e) 5 3 - 5Hz 
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Xas F iguras 5.11a e 5.11b estao a estimacao da velocidade quando e fe i to u m t r a n 

s i tor io na frequencia de a l imentacao de 60Hz-50Hz e m t = 0.35s. mantendo-se a a m 

p l i t u d e da tensao de a l imentacao constante. Observa-se que o t e m p o de convergencia 

para o novo valor de velocidade e aprox imadamente 0.15s no M o d e l o H , cerca de 5 

vezes menor que o t e m p o para o Mode lo G. Na F i g u r a 5.12 mostram-se os resultados 

quando a m a q u i n a e su je i ta ao mesmo t r a n s i t o r i o , po rem o modelo u t i l i z a d o foi o M o 

delo B . Observa-se que o t e m p o de convergencia da velocidade ao novo valor e de 4 

vezes m a i o r que o t e m p o observado na F i g u r a 5.11a. A l e m disso ha u m t r a n s i t o r i o n a 

estimacao de rs e r r quando a frequencia e variada. 

medida 

i W<"*^. / 

\ 
estimada 

t(s) 

estimada 

medida 

(a) 

i oT m rrs crti \ n rz T 6 t(s) 

(b) 

F i g u r a 5 .11: Es t imacao de um ( s ina l 5 1 , A = 100/zs, A = 0.999): a) M o d e l o H : b ) 

Mode lo G 

Os resultados de estimacao de ry com os Modelos I e J sao apresentados na Tabela 

5.6. Os valores dos parametros conhecidos f o ram obtidos da Tabela 5.2. Xas duas 

frequencias o M o d e l o I apresenta u m valor da funcao de custo de a p r o x i m a d a m e n t e 

80% menor que os valores do M o d e l o J . 

Xas F iguras 5.13a e 5.13b estao os resultados de estimacao de rr para a frequencia 

de 60Hz. quando os Modelos I e J sao ut i l i zados . Xeste exper imento adicionou-se u m a 

resistencia ex te rna de 5.6Q , e m t = 0.35s, em serie com os enrolamentos rotor icos da 

maqu ina . 0 t e m p o de convergencia da es t imat iva para o novo valor da constante de 

t e m p o rotor i ca e de a p r o x i m a d a m e n t e 0.30s. para o Mode lo I e de 0.25s. C o m p a r a n d o -

se os Modelos F , I e J observa-se que o t e m p o de convergencia menor e o do M o d e l o 

J . 
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J* 

v A 1 

e DT m os o~b 1 o r j f j 
t(s) 

(a) (b) 

(c) (d) 

-estimada 

X 7 
2" medida 

jg 20t 

T r t 0~l tfE C"E S T 1 ! T 6 U s ) 
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F i g u r a 5.12: Parametros est imados ( M o d e l o B . sinal 5 3 , A = bOps. A = 0.999): a) r< 

b ) rr\ c) o7 s ; d ) ls\ e) w m 

P a r a m e t r o s M o d e l o I M o d e l o J 

0i r6t ' e s t imado var ianc ia custo es t imado var ianc ia custo 

rT - 60Hz 

r r - 30Hz 

0.0427 

0.0427 

0.0115 

0.0190 

l . O x l O " 7 

3.9xT0~ 7 

3 . 7 x l 0 ~ 3 

4 . 7 x l 0 " 3 

0.0118 

0.0214 

l . O x l O " 1 4 

l . S x l O " 1 3 

1 . 6 x l 0 - 2 

2 . 2 x l 0 " 2 

Tabela 5.6: Est imacao de tt: a l imentacao senoidal+Schroeder - 60Hz e 30Hz 
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(a) (b) 

F i g u r a 5.13: Es t imacao de r r ( s inal 5 2 , 60Hz, A = 50>s, A = 0.999): a) M o d e l o I ; b) 

Mode lo J 

P a r a m e t r o s L j m = Or ad/s U3m = l&lrad/s u)m — 36Qrad/s 

Oi rbv es t imado est imado est imado 

rs 2.0 2.0 2.20 2.3050 

0.0427 0.034 0.019 0.0115 

0.0213 0.0204 0.0195 0.0194 

h 0.1279 0.1206 0.1152 0.1100 

Tabela 5.7: Parametros contmuos e m tres velocidades diferentes: A = 50fjs 

N a Tabela 5.7 estao os valores dos parametros contmuos estimados e m varias velo

cidades. Os valores de r s , als e ls sao os da Tabela 5.2 quando a velocidade e d i ferente 

de zero. Os valores de r r sao os da Tabela 5.6 quando a velocidade e d i ferente de 

zero. Os valores c o m veloc idade nula f oram obtidos com o Mode lo D . Observa-se u m 

aumento de 15.25% no valor de rs quando a velocidade e nula . O p a r a m e t r o que sofre 

maior alteracao e a constante de t e m p o ro tor i ca . aprox imadamente 4 vezes menor que 

o valor dos testes rbv quando a frequencia e de 60Hz. 

5.3.2 Influencia do periodo de amostragem 

N o C a p i t u l o 4 observou-se que o t e m p o de convergencia das est imat ivas a u m e n t a m 

com o a u m e n t o do per iodo de amost ragem. Nas F i g u r a 5.14 mostram-se as e s t i m a t e s 
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da velocidade com perfodos de amostragem de bOfis e 100 / /S. Nest as figuras faz-se u m 

t r a n s i t o r i o n a frequencia de a l imentacao de 60Hz-50Hz e m t = OAs e 50Hz-60Hz e m 

t = 1.75s na F i g u r a 5.14a e t = 3.6s na F i g u r a 5.14b. Observa-se que o t e m p o de 

convergencia na transicao de 50Hz-60Hz e quase instantaneo para o per iodo de bOfis 

e de a p r o x i m a d a m e n t e 0.7s para o per iodo de lOOfis. Observa-se, t a m b e m . que o 

t r a n s i t o r i o e mais acentuado no caso de 100/is em relacao a bO/is. 

F i g u r a 5.14: Est imacao da velocidade ( M o d e l o H , s inal 5 1 , t r a n s i t o r i o 60Hz-50Hz-

60Hz, A = 0.999): a) bOps: b ) 100/^s 

5.3.3 Influencia do f i ltro de obtengao das derivadas 

Observou-se que q u a n t o menor e a frequencia de corte do f i l t r o m a i o r e o t e m p o de 

convergencia do a l g o r i t m o . Este resultado e comprovado pela F i g u r a 5.15. Nesta 

f igura faz-se u m t r a n s i t o r i o na frequencia de a l imentacao de 60Hz-50Hz e m t = OAs. 

mantendo-se a a m p l i t u d e constante. A frequencia de corte do f i l t r o u t i l i z a d o foi de 2 

vezes a frequencia de 60Hz. Observa-se u m t e m p o de convergencia ao novo valor de 

velocidade de 1.1s. Este valor e de a p r o x i m a d a m e n t e 8 vezes ma ior que o t e m p o de 

convergencia observado na F i g u r a 5.11a, onde o valor da frequencia de corte e 5 vezes 

a frequencia de 60Hz. 
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Figura 5.15: Es t imacao da velocidade: Mode lo H , s inal 5 1 , t r a n s i t o r i o 60Hz-50Hz . 

A = 100>s, A = 0.999 

5.4 Conclusao 

Neste C a p i t u l o apresentaram-se os resultados exper imenta is para os modelos de es

t imacao apresentados no C a p i t u l o 3. N a p r i m e i r a p a r t e do cap i tu l o descreveu-se o 

sistema de ac ionamento u t i l i z a d o exper imenta lmente . Os resultados f o r a m analisados 

considerando-se os sinais de a l imentacao , frequencia de func ionamento . in f luenc ia do 

f i l t r o e periodo de amost ragem. Conclusoes semelhantes aos resultados de s imulacao 

foram obtidas. E m todos os modelos as variancias das est imat ivas a u m e n t a m q u a n 

do a velocidade d i m i n u i . As maiores variancias estao associadas as e s t i m a t e s de rs 

e Tr. T a m b e m observou-se u m a u m e n t o no valor da funcao de custo e m relacao aos 

valores e m velocidades altas . As est imat ivas m e l h o r a m quando ut i l iza-se os modelos 

com conhecimento a priori de alguns parametros . Este fato e v is ive lmente veri f icado 

quando ha t rans i tor ios na frequencia de a l imentacao . E n t r e os modelos de est imacao 

somente da velocidade. o Mode lo H apresenta tempos de convergencia menores apos a 

variacao da velocidade. Para o caso onde adiciona-se u m a resistencia aos enro lamentos 

rotoricos da m a q u i n a , o M o d e l o J fo i o que apresentou menor t e m p o de convergencia 

apos a variacao de r r . T a n t o o a u m e n t o do per iodo de amostragem como a d i m i n u i c a o 

da frequencia de corte do filtro a u m e n t a m o per iodo de convergencia dos a lgor i tmos . 

Os parametros v a r i a m c o m a velocidade, p r i n c i p a l m e n t e a constante de t e m p o ro to r i ca . 



Capitulo 6 

Conclusao Geral 

Desenvolveram-se neste t r a b a l h o modelos d inamicos para est imacao de parametros e da 

velocidade da m a q u i n a assincrona. Especi f icamente estes modelos p e r m i t e m es t imar 

os parametros do modelo discreto da m a q u i n a , os parametros contmuos basicos als, rT. 

rs, ls e a velocidade da m a q u i n a . Tais modelos f o ram formulados a p a r t i r da funcao de 

transferencia corrente-tensao da m a q u i n a . Is to p e r m i t i u a estimacao de parametros e 

velocidade baseada somente e m medigoes das correntes e tensoes estatoricas. Os m o 

delos f o r a m desenvolvidos no operador 8 e m v i r t u d e de sua semelhanga com o operador 

de Laplace s, e caracterist icas numericas superiores e m relacao ao operador q. C o m 

os modelos no operador 8 fo i possivel e s t i m a r os parametros contmuos v ia modelos 

discretos. 

N o C a p i t u l o 1 descreveu-se o operador 8. Mostrou-se algumas de suas caracterist icas 

e propriedades. Observou-se que os sistemas discretizados no operador 6 t e n d e m para 

os seus contmuos equivalentes a medida que o per iodo de amostragem tende a zero. O 

que sugere o uso de u m a t r a n s f o r m a d a general izada que uni f i ca os sistemas contmuos 

e discretos. 

No C a p i t u l o 2 apresentou-se u m a revisao b ib l iograf i ca sobre estimacao de p a r a m e 

tros . Atencao especial fo i dada a estimacao de parametros de sistemas contmuos . 

Apresentou-se o metodo dos m m i m o s quadrados e suas caracterist icas . 

101 
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P a r t i c u l a r m e n t e para os modelos estudados observou-se a necessidade do conheci-

mento das grandezas 82isd, S2isq, &iad, Sigq, Svsci. 8vsq. C o m o as correntes e tensoes 

medidas c o n t e m r u f d o , varias tecnicas para ev i tar o p r o b l e m a de obtencao dessas g ran 

dezas ex i s tem na l i t e r a t u r a . D e n t r e elas ut i l i zaram-se neste t r a b a l h o filtros l ineares. 

Di ferentemente de filtros contmuos , os filtros ut i l izados f o r a m discretizados no opera

dor 6. Este proced imento e v i t o u a ut i l i zacao de hardware ad i c iona l para a obtencao 

das grandezas relacionadas ac ima. 

No C a p i t u l o 3 descrevem-se os modelos ut i l i zados na est imacao de parametros . 

A p a r t i r das e q u a t e s do modelo d i n a m i c o da m a q u i n a assincrona desenvolveu-se a 

funcao de transferencia corrente-tensao da m a q u i n a . Os modelos de est imacao de 

parametros e velocidade f o r a m obtidos desta funcao de transferencia . C o m esses m o 

delos foi possivel e s t imar os parametros somente com medicpes das correntes e tensoes 

estatoricas da m a q u i n a . Desenvolveram-se modelos com ou sem conhec imento a priori 

de outros parametros . Atencao especial fo i dada aos modelos de est imacao da veloc i 

dade e constante de t e m p o ro tor i ca . Os modelos classificaram-se da seguinte f o r m a : 

Mode lo A - e s t i m a d o de todos os parametros discretos da funcao de transferencia 

corrente-tensao: Mode lo B - obtencao i n d i r e t a dos parametros contmuos basicos (<r/ 5 , 

T r , r 5 . / s ) e veloc idade v ia aproximacao de segunda o r d e m : M o d e l o C - obtencao dos 

parametros contmuos e velocidade d i re tamente atraves de aprox imacao de p r i m e i r a 

o rdem; M o d e l o D - est imacao dos parametros contmuos basicos e m velocidade nu la : 

Mode lo E - est imacao dos parametros contmuos basicos quando a velocidade e conhe

cida; M o d e l o F - est imacao de u>m e r r admit indo -se que rs, als e / 5 sao conhecidos; 

Mode lo G - est imacao de ujm admit indo -se que rs. crls. ls e r r sao conhecidos; M o d e l o 

H - est imacao de u)m admi t indo - se que r s . als e / s sao conhecidos: M o d e l o I - est imacao 

de rT admi t indo - se que rs. als . / s e u:m sao conhecidos: M o d e l o J - est imacao de r r 

admit indo - se que rs. a1s e / s sao conhecidos. 

No C a p i t u l o 4 os modelos f o ram estudados. via s imulacao, considerando-se basi-

camente os seguintes aspectos: inf luencia dos sinais de excitacao e da frequencia de 

a l imentacao : inf luencia do per iodo de amostragem e f i l t r o de obtencao das derivadas. 
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Observou-se que os erros e variancias das est imativas sao maiores a m e d i d a que a velo

cidade d i m i n u i . Os parametros que mais sofrem a in f luenc ia da velocidade sao rr e r 5 . 

Isto sugeriu a ut i l i zacao de sinais ricos e m conteiido h a r m o n i c o e m baixas velocidades. 

Mostrou-se que o a u m e n t o do per iodo de amostragem tern dois efeitos negativos : 

u m e o a u m e n t o do per iodo de convergencia dos a lgor i tmos e o o u t r o e o a u m e n t o 

dos erros de est imacao. Observou-se que para as mesmas condicpes de a l imentacao e 

per iodo de amostragem os erros nas e s t i m a t e s dos parametros discretos sao menores 

que os erros obtidos nos parametros contmuos equivalentes. 

Observou-se, t a m b e m , que quanto menor a frequencia de corte do f i l t r o d iscreto 

u t i l i z a d o na filtragem das mediqoes ma io r e o t e m p o de convergencia. 

N o C a p i t u l o 5 os resultados exper imentais f oram apresentados. Estes resultados 

c o m p r o v a r a m que e possivel es t imar os parametros e a velocidade e m u m a a m p l a 

fa ixa de frequencia e c o m os diversos modelos. Isto sugere o uso de u m a combinacao 

dos modelos de m o d o a se obter o con junto de parametros da m a q u i n a da m e l h o r 

f o r m a possivel. Por exemplo , para estimacao e m altas velocidades poder ia se u t i l i z a r 

o M o d e l o B . Quando a velocidade e conhecida. o modelo u t i l i z a d o seria o E. Se ha 

interesse somente na est imacao da velocidade pode-se u t i l i z a r os Modelos G o u H . 

Mas o Mode lo H apresenta tempos de convergencia menores durante t rans i t o r i o s na 

frequencia de a l imentacao . Se o interesse e somente na est imacao de rT pode-se usar 

o Mode lo I quando a veloc idade e conhecida. ou o Mode lo J p a r a o caso de nao haver 

in formacao da velocidade. E m todos os casos os parametros devem ser est imados c o m 

o sinal conveniente para a fa ixa de frequencia em consideracao. 

C o m o estudos complementares que p o d e m dar seqiiencia a este t r a b a l h o destaca-se: 

• ut i l i zacao de metodos de interpolacao para se d i m i n u i r o per iodo de discret izacao 

dos modelos; 

• ut i l i zacao de outros metodos para obtencao das derivadas dos sinais medidos : 

• ut i l i zacao de outros a lgor i tmos de estimacao de parametros ; 
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• desenvolvimento de outros modelos de estimacao de parametros e ve loc idade da 

m a q u i n a e aplicacao dos resultados de estimacao no ac ionamento da m a q u i n a 

assincrona com contro le v e t o r i a l i n d i r e t o . 
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