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RESUMO

Este trabalho objetiva dar uma contribuic8o aoc estudo da
aplicac8o de técnicas de estimac8o estocédstica de fluxo magnético
em sistemas de acionamentos com maquinas assincronas. Desenvolve-
se portanto, o algoritmo do filtro discreto de Kalman de modo a
estimar 0s fluxos estatdéricos e rotdéricos a partir do
conhecimento do modelo diné&mico do sistema e da medic8o das
correntes - estatéoricas e velocidade da mdgquina. Andlises s&o
realizadas com relagdo & modelagem estocéstica da mégquina.,
introduc&oc de filtragem analdgica nas correntes estatéricas,
formulaces alternativas com o aumento da ordem do sistema e ao
esforco computacional associado a4 resolucdo do algoritmo. S&o
definidos os procedimentos e 1indices para avaliacéo da
consisténcia estatistica das varidveis estimadas. Finalmente,
arresenta-se uma técnica de filtragem adaptativa para prevencéo
da divergéncia e obtenc&o da consisténcia estatistica do

estimador.



SUMARIO

INTRODUCAD BEREL. oo us sscssssamymanu s RUBA NI NNE S S0 ERAS S5 EEFAS 1
1. MODELAGEM DINAMICA DA MAQUINA ASSINCRONA .. ..oveenen... 4
.1l - INTRODUGAD ....ictueneccasnscssansnsnnssnanmennoass 4
2 - HIPOTESES SIMPLICADORAS NA MODELAGEM DO MOTOR .... 5

.2 - EQUAGOES GERAIS DA MAQUINA ASSINCRONA TRIFASICA
IDBALIZADA. o 4w womiv oo o n w2 m i s mim o mimt 50m S  om  m, t o 5

1.3.1 - Expressdes de fluxo, tensio. conjugado €
BotERPIE cscasmiamin s Sres s sie s s BEs 5 55 5 0 i

.4 - TRANSFORMADA DE PARK GENERALIZADA ................
1.5 - SISTEMA DA MAQUINA NO ESPAGCO DE ESTADOS .......... 12

1.5.1 - Posicicnamento do sistema de eixeos d.g de
PETEPEATIE sncn e oo v s s M e s o856 9k 95 v o5 2% 14
1.5.2 - Fontes de ruido para modelagem estocastica . 15
1.6 - MODELO DISCRETO DA MAQUINA ASSINCRONA ............ s

1.6.1 - Escolha do periodc de amostragem ........... 2

1.7 - MODELO DA MAQUINA COM FLUXOS ROTORICCS E CORRENTES
ESTATORICAS COMO VARIAVEIS DE ESTADO ..vvvvnnnenn.. 24
1.8 — CONCIUSROD . cniasmvnsnesss s m s nelesss s e s essss s 27
2. DESENVOLVIMENTO DO FILTRO DISCRETC DE KALMAN ........... 28
2.1 ~ INTRODUGKRO ....rsossscimsss@amosiessspessssssnsnas 28
2.2 - PROBLEMA DA ESTIMACAO LINEAR RECURSIVA ........... 29

Z.3 - CONDICOES CRITICAS PARA O FUNCIONAMENTC DO
EETIHMADOR . cnocr s s i SSs s e p R EnE ol 98655 @& a@ae s 32

.4 - FILTRO DE KALMAN - DESENVOLVIMENTO ANALITICO ..... 33

N



0

»

g
!

Modelo do sistema simplificado ............. 33
2.4.1.1 - EquacOes da estimacBo 6tima ........ 35
2.4.1.2 - Express8o do erro de estimacBo ..... 32
2.4.1.3 - Covariéncia do erro de estimacé&c ... 36

2.4.1.4 - Expressdo do ganho 6timo de Kalman . 37
2.4.1.5 - Formula néo estabilizada para =a

covariéncia do erroc de estimacéo .. 39
2.4.2 - Sintese do filtro de Kalman para o modelo
Bimplifica8d0 -« it e e et et 40
2.4.3 - Extens8c para funcédo deterministica e ruido
e BELRAE . o st SRR e R A s s R 40
2.4.4 - Anédlise da expressdo do residuo de predicéo. 45
2.4.5 - Indices de consisténcia estatietica ........ 46
2.4.6 - CondicBes iniciais do estimador ............ 47
2.4.7 - Sintese do filtro de Kalman para o modelo
GOMPIEED "o o ow s w2 o v o fomom e e s o v @ 5 e e 8 e e R A S e 47
LB ~ CONCIUBHRD .. cnvmnmnsssdd3ebmnddnsdissssieu s s 49
MODELAGEM DE FONTES DE RUIDOS DO SISTEMA DA MAQUINA .... 50
3.1 = INTRODUGERD w2 weumoimonmsmmmesesnss seesnsssssssssasss 50
3.2 — DEBCRITRO DO SIGTEMA 2 oo s s s wns e mie sis w5 6 6w s = e o b2
3.2.1 —~ Incrvemento de covaridncls c..isciccvimsunssnsa 63
3.3 - DEFINICAO DO NIVEL DE RUIDO NO SISTEMA CONTINUO .. 58
3.4 - COVARIANCIA ASSOCIADA A0 CALCULO COMPUTACIONAL DO

ESTIMADOR OTIMO DE KALMAN .. vit it ieecerneennannen 60

3.4.1 - Consideraci&o da metodologia de discretizacao

do siatemts CONEINUD o - wcwivms osinsimaiam e s s 62
3.4.2 - Covariéncia do ruido de medicBo ............ 63
3.4.3 - Definicd3o da covariéncia de estado com ruido

e WMEAIEEE . vemam e v s s S 5 EE S EA S E e e E e R e 64
3.4.4 - Considerac8oc do ruido de estado nas equacdes

bifasicas dB MBgUING s ww s em eis e vse s 5 s s e e 65
3.4.5 - Influéncia do comportamentc da tens8o de

entrada nc funcionamento do eetimader ...... 70

3.4.8 - Considereac8o do conjugade de carga com

tenBlo SenOIdBL . u.iwiwscormsmsmesennmsimeesems 73



th

(]

3.4.7 - Comportamento do residuo de predic@o da

saida do sistema ......... ittt iiiiinnns

S = CONCIUBEROY o iumswvmn e sm b ams o »a s s o o =6 5 o s

FILTRAGEM ANALOGICA . .tuuicieaaiaeeaeaaa e aaaaennnnn

Fe = INTROBUCKD . . e ss6 6 508 205 56 508 508 Bk 96 928 5 8 4 § % 506 006 # 3

4.2 - PROCESSO DE AMOSTRAGEM ...... ittt nnennnns

4.3 - CARACTERISTICAS OPERACIONAIS DE FILTROS ANALOGICOS

4.3.1 - Relac8o entre o atraso de fase € 0 atraso de

EEPRARURE o it 3 i e 2 R A S 2 M o o e )

4.3.2 - Requisitos do filtro passa-baixa ideal .....

4.3.3 - Funcé&c de transferéncia dé Butterworth .....

4.3.4 - Critérics de projeto do filtro analédgico ...

4.3.5 - Andlise harmdnica dos sinais filtrados .....

4.3.8 - Introducéo do filtro analdégico na simulacgéce

digital do Bistema ........ceccivmmserncnacas

4.4 — CORCLIUSRAL)  c:usmiminssoissssssess s se S as s s s s aee

FILTRO DE KALMAN COM ORDEM MODIFICADA ....ccccenccensnnnn

5.1 =~ INTRODUCHK . oo oom a6 5 5% 506 55 00 56 50 S 5 08 8 08 5% 8 & 409 819 &0

5.2 - RUIDC DE MEDIGAQO CORRELACIONADO .. ..ieeevvennnnna-.

5.3 - FILTRO ANALOGICO NA SAIDA DO SISTEMA .............
5.3.1 - Aplicag8oc da teoria de medicdes perfeitas

5.3.1.1 - Transitério nos valores iniciais do

Filtro de Balmsh, . cmisovrmiEmmins=sss

5.3.1.2 - Transitéric através de conjugado de

CHPEE w5 smseshsdse e W e 5 me s es s

5.3.2 - Ruido de medic8o no filtro analdgico .......

5.3.2.1 - Tranesitorio de partida da magquina ..

B.d —~ CONCIUBROD . oncesnssisisss e ss & o0 om e s s wees

CALCULC PREVIO DOS GANHOS OTIMOS DO FILTRO DE KALMAN

s

-
il B

(o) I )]

INTRODUGAQ ....ccoscevsssnssnsacasonsassmsnsaiosssas
FORMULACOES ALTERNATIVAS DC ESTIMADOR DE KALMAN

76
79

80

80
80
81

83
84
87
89

w
oS

(9]
¢n



6.3 - ESFORGO COMPUTACIONAL DO ESTIMADOR OTIMO

6.4 - DETERMINAGAQ OFF-LINE DO FILTRO DE KALMAN PADREO .

6.5 - CONCLUSAO

T
Tal —
Womdlh =
7.3 =
7
7
7
T i =
7.5
B.

ANEXO I
ANEXO I1
ANEXC III

PENDICE
NDICE

NDICE
NDICE
ENDICE
APENDICE
APENDICE
APENDICE

xi>

bo =T =
1

Py_j !rj ITJ PU
l'-l'b

>

BIBLIOGRAFIA

TECNICAS DE FILTRAGEM ADAPTATIVA

CONCLUSOES GERAIS

----------------------------------------

-----------------------

INTRODUCED wc s viw s v s s w0 ei@ 0 o0 5 o0 8 08 60 6 e 3o o e 2
PROCEDIMENTOS GERAIS DE PREVENGAO DA DIVERGENCIA .
CONTROLE DA DIVERGENCIA ATRAVES DA FORMA
QUADRATICA DOS RESIDUOS ... ivrevmmeereeanennnnns
8.1 — Principlog DABICOE ...c-s:sisicssdsnimsvimin
.3.2 - Estimac8o da covariéncia do ruido de estado.
.3.3 - Definic8o da covariéncia do ruido de medicé&o
OPERACAQ DO FILTRC COM A ESTIMAGAO ADAPTATIVA .
- CONCLUSAO

........................................

......................................

....................................................

..................................................

..................................................

.................................................

.................................................

-------------------------------------------------

.................................................

-------------------------------------------------

-------------------------------------------------

-------------------------------------------------

-------------------------------------------------

-----------------------------------------------

126
130

131

131
132

134
135
136
137
137
141

143



FIGURA 1

FIGURA
FIGURA
FIGURA
FIGURA
FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

1}
b4
Gl
O
o

FIGURA

*-.l

[y
m O bW

) e

™

)

=

N

~]

[av)

SN

n

INDICE DE FIGURAS E TABELAS

Magquina simétrica trifdsica .......ciiiunenn..
Eixos de referéncia da transformacsoc d,g
EeneralIZBdB. o .wee s e e e e e R E AL DE S @ R
Modelo din&mico elétrico da maquina .........
Polos de malha aberta do sistema continuo

Sistema discreto com elemento segurador .....
Regidn admissivel para localizagfo dos poles
dominantes do sistema discreto ...... ..

Polos de malha aberta do sistema discreto

Sistema discreto da médgquina assincrona ccm 0O
estimador o6timo de Kalman ....... ...
Funcéo densidade de probabilidade condicicnada
apds a consideracdo da medicdo tk+1 .........
Diagrama esquematico do filtre discretoc de
BRATBI oo mamamsims i s 518 68 & 840 6 & %5 Sae i S0e 4 Iy & 8% il

Incrementc de covariancia no intervalc de
INTCELECET (s w4 55 58 908 &0a o 5 55 508 60 W e e s e & G s
Maquina em regime permanente sem ruidos
BDLICBAOE. v vim wim m mmom e miim = 5 s 1o i o 8 & 9 B 50 F 9
Maquina em regime permanente com ruide de
MERLCHE . run s 2 505 DA B 5d 5 56 35 HE0 R S W 8% &
Méquina em regime permanente com ruidc de
estado e medic&o (Parte I) ...,
Méquina em regime permanente com ruico de
estado e medic8o (Parte II) .......iiinvennn..

Partida da maguina com tensfo de alimentszag

3

Lo
{
'

B L T e e b T s s, B B e ) S B

10
12
15
18

N
B2

8]
t

61

66



FIGURA

FIGURA

TABELA

FIGURA

FIGURA
FIGURA

FIGURA
TABELA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

NS
(6)]

B b
(6 B C R N

Partida da méquina com tens8io de alimentacé&o

senoidal: fluxoe magnéticos e correntes reais
B CEEIMBAAE . .. cve oinimn i sie me e e e e e S s

Médquina em regime permanente com tensdo de
alimentac8o senoidal ......ccer e

Considerac8oc do conjugado de carga ..........

Atenuac8o e deslocamento de fase devido ao
FI1L20 PREBE~-DRAIXE sssiisinsminsminsnissnnnss
Caracteristica do filtro passa-baixa ideal

Resposta ao degrau unitéario do filtro passa -
baixs 1088] coivisinnEsss iR s i B EnAS S
Resposta em frequéncia do filtro analdégico

Andlise harmbnica dos sinais cossenoidais

Representac8o nc espacgo de estados do filtro
BNAlOEICO .. icinrcman s b s e
Filtragem analdgica das correntes bifédsicas

A8 MBGNIHE. o eum s s e s F 68 55 T8 Ss 5 20 = @ 60 5@ 50

Sistema aumentado com ruido de medicéo
COPNELECIONEOAD was v s a0 b 20 52 Bk Bl 2 mIE < wE S5 ©
Maquina assincrona com filtroc analdgico na
T h U o R S e e e R s [N M
Maquina em regime permanente com sistema
aumentado pelo filtro analégico com medicBes
perfeitas (Parte I) ..o ennnnn
Maquina em regime permanente com gistema
aumentado pele filtro analédgico com medicOes
perfeitad (Parte II) .:sscsscnsmsnsmissnsnswani
Transitério no filtro de Kalman com a méguina
em regime permanente .. ......ciiiiiiiiiiienenn
Méquina em regime permanente com ruido de
medic&o na saida do filtro analdgico
[ PEREE BT s wm v wisoans s s o i e smsmmss b s sete i e s 4w
Mdgquina em regime permanente com ruide de
medig&8o na saida do filtro analégico
e e o I e i o s e 5 O o o G o T

Transitdérioc na partida da magquina com ruido

&

73
74

106

113



TABELA

TABELA

FIGURA
FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA

FIGURA
FIGURA
FIGURA
FIGURA
FIGURA
FIGURA

FIGURA

FIGURA

6.1

6.2

[y

A%

o QG G Q) g3 Q)
3 O oW

s
=

de mediclio na saida do filtro analégico

Esforco computacional do estimador 6timo de
Kalman para um sistema linear invariante no
LEMPO! '« o w s & @ 5 Vs wm oa 8 & @ 5 606 505w 50 a0 S 60 wre @ 124
Esforco computacional adicional do estimador

6timo de Kalman calculado “"on-line” ......... 125
Projeto do filtro de Kalman .........ceeeuunn 128
Transitorio na partida da mégquina com o

filtro de Kalman calculado previamente ...... 129

Filtragem adaptativa com transitdrio no
filtro de Kalman durante a partida da maquina 138
Indices de gqualidade da estimacsc com e sem
filtragem adaptativa num transitdério de
PEYERERL  « o o wis mi @ 50 8 o wim =i ol = i ol s s w2 i 5 e s G e 139
Filtragem adaptativa com transitorio no filtro

de Kalman-com a maguina em regime permanente . 141
Filtragem adaptativa com transitéric no filtro

de Kalman: fluxos magnéticos e correntes reais

& EBEIMAJES s zsasmininmimanan e an e msss s 142

Ortogonalidade entre o erro de estimacl8o ep e

¢ estado Eatimado Mo o e om s we vw S a6 s e w5 s 151
Trem de pulsoes de area unitaria ............. 164
Sinal continto TUET o - o c e eie moe mis simmin s m = min e n 165
Sinal amostradec pelo trem de pulsos ......... 1E5
Processc de amostragem do sinal f(t) ........ 165
Amostragem ideal por trem de impulscs ....... 166
Espectro de frequéncia ...........iiiiiannn.. 167

Maquina em regime permanente com ruidos de
estado e medigéo aplicados no sistema
digoretd (Barbe BT swwsmewsms o ms oo e we sumose s - 190
Miaquina em regime permanente com ruldo de

estado e medicao aplicadcs no gistema

.discreto (Parte II1) . e i it eierenneens R 1 i



wa

Bn
Ba
Ba
O1
Bar
613
&5(t)

Les
er

Va € Vr

iHEir.

Pa e Tr

Lar- e

NOMENCLATURA

Ordem do sistema da magquina

Dimens&o do vetor de saida da maguina

Dimens&o do vetor de entrada da maquina

Ordem do sistema aumentado

Dimens&o do vetor de saida reduzido

Eixos de referéncia do estator fixo

Eixos de referéncia com velocidade wa

Periodo de amostragem [s]

Velocidade angular do campo girante estatérico [rad/s]
Velocidade angular elétrica do rotor [rad/s]

Velocidade angular dos eixos d,q [rad/s]

Angulo elétrico de posicsio rotérica [rad)

ﬁngulo mecénico de posic8o rotorica [raa)

Posicdo angular do eixo d [rad]

Angulo do campo girante estatérico [rad]

Angulo entre uma bobina do estator e uma do rctor [rad]
Angulo entre o fluxo estatérico e o rotérico [rad]
Delta de Kronecker

Impulso unitérioc no tempo t = 0 s

Vetor de tensdes [Vv]

Vetor de correntes [A]

Vetor de fluxos [Wb]

Matriz de induténcias estatéricas da maquina trifédsica [H]
Matriz de induténcias rotéricas da méguina trifasica [H]
Vetores de tens8o estatbébrica e rotérica [v]
Vetores de corrente estatérica e rotérica [A]
Vetores de fluxo estatdérico e rotérico [Wb]

ILra : Matrizes de induténcias miatuas entre estator e



Re
Rr

Xo,d,q

K1, 2.3

Le e Lxr

Me € Mx

Mer

re € T
T(Ba)

Caa
Cra
Vaa
Vrd
isa
ira
la

® ® ® ® ® ® ®

Mar

indice

indice

indice

indice

r

Poq
Prg
Vag
Vra
laq
ira

1

rotor da maquina trifdsica [H]

Matriz de resist&ncias estatéricas [Q]

Matriz de resisténcias rotéricas [Q]

Matriz de induténcias [H]

Matriz de resisténcias [Q]

Vetor de estado no referencialed,q

Vetor de estado no referencial triféeico

Induténcias proprias de bobinas do estator =]
rotor [H]

Induténcias matuas entre duas bobinas do estator e
rotor [H]

Induténcia mitua entre uma bobina do estator e uma
do rotor [H]

Resisténcia de uma bobina do estator e rotor [Q]
Matriz da transformac&o linear de Park

Componentes de fluxo estatdrico de eixos d.q [Wb]
Componentes de fluxo rotérico de eixos d.g [Wh]
Componentes de tens8o estatdérica de eixos d,q [v]
Componentes de tens&o rotdérica de eixos d,q [v]
Componentes de corrente estatérica de eixos d,q [A]
Componentes de corrente rotérica de eixos d,q [A]
Induténcias préprias de estator e rotor da maguina
bifasica [H]

Induténcia mitua entre o estator e o rotor da
maquina bifasica [H]

Nimero de pares de polos

Conjugade eletromagnético [N.m]

Momento de inércia da méquina [(kg.m*®]

Conjugado de carga [N.m]

Conjugado de atrito [N.m]

Coeficiente de atrito [N.m/rad/s]

Coeficiente de disperséo magnética total

Indica variavel estimada

Indica grandeza associada ao algoritmo de integracéo
numérica (Runge Kutta de 4& ordem)

Indica varidvel do sistema discreto

Indica varidvel do sistema aumentado



indice
indice

Tr
N[.]
exp
&/606
d/dt

Mr
ir

&Qo

Cit+jwi

"m" : Indica varidvel do filtro formador
"f" : Indica varidvel do filtro analégico

Operador da transformada de Laplace
Operador de esperanca matematica

Indica tragco de uma matriz

Indica distribuic8o normal de probabilidade
Operador de exponenciacéo

Operador de derivada parcial em relac8oc a 8
Operador de derivada em relacdo a t

Indica diferenca, erro ou incremento

Média ponderada de N residuos de predicdo da saida
Indice de gualidade do filtro de Kalman
Incremento da covarié&ncia do ruido de estado
Incremento de velocidade [rad/s]
Representaclo de polo complexo (planoc s)
Representag8o de polo no plano z

Vetor dos polos de malha aberta (plano s)
Desvio padr8o da estimacé&o de estados

Desvio padr&o da estimacdo da saida

Trem de impulsos unitarios

Frequéncia de amostragem

Operador matemdtico: Fatorial



INTRODUCAO GERAL

Por véarios anos as mdquinas de corrente continua tém sido
utilizadas em aplicacles com velocidade varidvel em funcéo da
geimplicidade de seu sistema de controle e do conversor de
alimentac8io. Por outro lado, além de ter um custo mais elevado
comparado & maquina CA. é menos confidvel devido ao seu comutador
mecénico, ndo sendo portanto indicada para operacdo em ambientes
explosgivos. Como elevada confiabilidade e operacdo 1livre de
manutencdes excessivas sd3o consideracdes essenciais em sistemas
de controle industriais, as magquinas CC comecam a ser
substituidas por maquinas CA. A maquina assincrona,
particularmente dc¢ tipo com rotor em gaiola, oculpa_ um espaco
significativo devido & sua robustez., confiabilidade, eficiéncia e
bzixo custc. Estas caracteristicas entretanto, s8oc balanceadas
relo elevade custo do equipamento de controle e do conversor
devido & complexidade do comportamento dinédmico da méquina CA,
que constitui um sistema multivaridvel né&o linear, com

acoplamento entre as grandezas de eixo direto e em quadratura.

Estas dificuldades tém sido contornadas recentemente com &
utilizac8io de sistemas de controle baseados em microcomputadores
através dos quais, pode-se implementar estratégias avancadas de
controle desacoplado (independente) de fluxc e conjugado para
maguinas CA, alimentadas por conversores estéaticos, obtendo-se

acionamentos de elevado desempenho dinéamico.

Estas técnicas de campo orientado ou controle vetorial foram
desenvolvidas originalmente . na Alemanha (decada de 7035
dividindo-se basicamente em método direto (por realimentacsio) e

indireto ('"feedforward').



Para implementac8ic do método direto, cujes caracteristicas
de robustez s88o bastante importantes, necessita-se detectar o
vetor de fluxo estatérice, rotdrico ou de entreferro. Para isto,
pode-se utilizar sensores de efeito Hall, enrolamentos de fluxo
("flux coils”") ou realizar uma estimac8o a parfir da tensdo
estatérica e dos sinais de corrente utilizando-se observadores de
estado. '

Apresenta-se neste trabalho, um estudo detalhado da
utilizac8o do estimador estocdstico de Kalman-Bucy para obtencho
dos fluxos magnéticos em maquinas assincronas. Nesta metodologia,
um tratamento probabilistico &€ dado ao processamento dos sinais
de modo a obter—-se uma confiabilidade maior na modelagem dinfémicsa
do sistema. As grandezas de fluxo magnético s8o estimadas a
partir de medicdes das grandezas elétricas e meclnicas do

sistema.
0 Trabalho divide—-se basicamente em 7 capitulos:

No capitulo 1 arresenta-se a modelagem diné&mica da mAguina
assincrona. cbtendo-se o sistema equivalente da maquina bifasica
no espago de estados. Analisa-se também o pProcesso de

disecretizaci&s do sistema e a definicdo do periodo de amostragem.

No caprituico 2 apresenta-se o desenvolvimento anaiitico
compieto do filtro discreto de Kalman, definindo-se o conceite de
Projecdes Or+togonais. Andlises com relac8Bo & condicdo inicial do

algoritmoe e estimac8o néo polarizada si8c realizadas.

-

A modelagem das fontes de ruido de estado e mediglBo é
réalizada no capitule 3. A compatibilizag8c entre as covariéncias
no sistema real da maquina e na simulac8o digital, considerando-
se o método especifico de integragdo numérica utilizado, €
detalhada. 580 realizadas andlises da influéncia do método de
discretizacis e o comportamento da tensé&o estatdrica ncs erros
introduzidos pelco céAlculc computacional do estimador discretoc de

Kalman.

No capitulo 4 analisa-se c processco de amostragem no cominio

da frequéncizs e apresenta-se o teorema da amostragem de Sheannon.




Detalha-gse & teoria e projeto do filtro passa-baixa,
especificamente com func8o de transferéncia de Butterworth, para
implementac8ioc no sistema de estimacBo e controle. Introduz-se o
filtro analdégico nas correntes de saida da miaquina.

No capitule 5 considera-ge o ruide de mediclo correlacionado
através de um “'filtro formador” de dinamica conhecida.
Degenvolve-se o© estimador com ordem aumentada e analisa-se o
condicionamento numérico das expressdes do filtro de Kalman,
considerando-se medi¢®es perfeitas na saida do sgistema. Introduz-
se o filtro analégico na saida do sistema. correlacionando o
ruido de medicé&o, e realiza-se o tratamento do sistema com ordem
aumentada. Transitdrios s&o aplicados no sistema com consideracéo

dc conjugado de carga e partida da maquina.

| No capitule 6 realiza—-se o calculo prévio {"cff-1ine”) das
covariéncias e ganhos 6timog {regime permanente) do filtro de
Kalman para toda a faixa de wvelocidade da maquina. 0
funcionamento do estimadcor com a leitura destas grandezas de uma
tabela € implementado. Andlises com relagdo ao esforgo
computacional na operaclBo do estimador s8o realizadas. Apresenta-

se formulacdes alternativas do estimador 6timo de Kalman.

Finalmente, no capitulo 7, apresenta-se técnicas de
fiitragem adaptativa para prevencio da divergéncia do filtro.
Demonstra-se a metedolegia de andlise da consisténcia estatistica
das varidveis estimadas e sue utilizac8o para ajuste das

covarignciae do filtreo de Kalman.




CAPITULO 1

MODELAGEM DINAMICA DA MAQUINA ASSfNCRONA

1.1) INTRODUCAO

A maquina assincrona comple-se basicamente por um
enrolamento estatdérico primdrio alojado nas ranhuras, gque é
ligado a fonte de alimentacfo, e um secunddrio (rotor) que pode

ser bobinade ou formado por barras (gaiola de esquilo).

Se o rotor & bobinado, constitui-se de um enrolamento
trifasico alojado nas ranhuras cuja extremidade de cada fase esta
disponivel através de anéis coletores. Assim, pode-se interligar
um dispositivo ativeo (ponte retificadora ou chaveador alimentando
uma carga) ou passivo {(reostato de partida) para controle direto
do escorregamento do motor, e/ou utilizar-se sensores de corrente
rotérica pera a implementac8o de sistemas de controle de campo

orientadc (controle vetorial).[16]1.[43]

Un rotor em gaiola é constituido por um certo numero de
barras, uma por ranhura, interligadas por anéis em cada
extremidade. Este tipo de rotor é representado por um enrolamento

trifdsico equivalente.

Como neste trabalho, a mdquina assincrona é considerada um
pProcesso estocastico, esta aproximac&o para o enrclamento
rotérico constitui um dos fatores de incerteza na modelagem

dinédmica do sistema da méguina.



1.2) HIPOTESES SIMPLIFICADORAS NA MODELAGEM DO MOTOR

Na modelagem da mAguina assincrona, algumas hipéteses
simplificadoras s#o adotadas resultando num sistema adequado para

o tratamento matematico:{38]

a) 0O entreferro é diestribuide de modo uniforme e ¢ efeito des
ranhuras ¢ desprezado. 0 comprimento do circuito magnético
servindo para o calculo da induténcia é independente do &ngulo de

rosic8o rotérico (8}, ou seja, a mAgquina & de polos lieos.

b) A saturacio do circuitoc magnético, o ciclo de histerese e as

correnteg de Foucalt s&8oc desprezadas.

c) As resisténcias dos enrolamentos nfo variam com a temperatura

e despreza-se ¢ efeito pelicular.

d) Admite-se gue cada f.m.m criada por cada uma das fases das
duas armaduras apresenta distribuic8o senoidal de fluxo

magnetico.

Estas hipdéteses resultam em express8es simplificadas para as

indutdncias matuas e proprias dos enrolamentos.
1.3) EQUACOES GERAIS DA MAQUINA ASSINCRONA TRIFASICA IDEALIZADA

Considerandc-se as hipdoteses assumidas em 1.2, pode-se
definir o modelo din8mice da mégquina assincrona trifasica. As
convencBes, hipoteses e notacbes para a representacdo da maguina

trifdsica (Fig 1.1) podem ser resumidas como:[16]

- As fases estatoricas 81, 82, B3 880 idénticas (enrolamento

estatdrico simétrico);

- Ag fases rotbHricas ri. rz, ra s8oc idénticas (enrclamento

rotériceo simétrico);

- Angulos elétricos entre bobinas do estator ou do rotor com

valores de Z.n/3 rad elétricos:

- Méaguina multipolar onde 6 = p.6n. Nesta expresglo, ©n €é ©

angulc de posicB80 mecénico do rotor e "p’ € o numero de pares de
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Fig. 4.4: (a) Haquina simétrica trifdsica (b» ConvengSo utilizada

para as grandezas da magquina em uma bolbina

polios:

rs
- Ya. Vr, ia. ir. ®a. ¥r: tensdes, correntes e fluxos nas bobinas

de estator & rotor respectivamente:

- Induténcias prdoprias e matuas entre enrcolamentos de uma mesma

armadura s8oc constantes e iguais:

- Lz e L»r: Indutlncias préprias de uma bobina do estator e do
rotor:

- Ma e Mr: Indutlncias mituas entre duas bobinas do estator e

entre duas bobinas do rotor:

- Mar.cos61i: Indutédncia mutua entre uma bobina do estator e uma
do rotor separadas por um &ngulo 61 (reparticdoc sencidal da
induc8o eletromagnética nc entreferrc). Portantc, esta induténcia

é func8o do anguloc © de posicéo rotdrico;

- ra € rr: Registéncias de uma bobina do estator e do rotor

respectivamente;



- 8 e wm 880 respectivamente Angulo elétrico de posic8Bo do

e Vv

elocidade angular elétrica do mesmo.

1.3.1) Expresstes de fluxo, tehsﬁo, éondﬁgado e poténcia

Ta
Pr

Pa

ie

Laa

Lar

Lra
: 2=
2

Expressfies de fluxo magnético:

= Lea.ig + Lar.ir

Lre.ie + Lrr.ir

Definindo-se as matrizes e vetores:

1
H

fig:r iez iaz]? i

Le Me Mo Ly Mz
= Ms La Ma Lirs = Mi- L
Me Ma La Mr  Mr
cosd cos(B+2.wn/3}
= Moar.|cos(B6+4.71/3) cos8
cos(B+2.1/3) cose(&+4.1/3)
cost cos(B6+4.1/3)
= Mar.]cos(B+Z2.1/3) cost
cos(B8+4.1/3) cos(B+2.7n,/3)

[Par Toz DaslT Fr = [Pr1 Orz Orz]T

[irl ire irE]T

Mr
Mx
L

O sistema 1.1 pode portanto ser escrito na

L.i onde:

S R P e e

(1.

(1.
(1.

cos(B8+4.n,/3)
cos(B+2.t/3)

cosb

cos(B+2.1/3)
cos{B+4.1/3}

cose

(1.

forma compacta:

Lsri}
Ler
(1

Com relagsg & estas matrizes cbserva-se que:

lea e Lrr 880 simétricas

rotor

1)

- 4)

.5)

6)

.7




- Ler e Lre 880 circulantes (Xi3 = Xi+1,3+1)
= Lar = LraT

Expressfes de Tens&o:

v = R.i + 4%/dt (1.8)
v =R.i + L.di/dt + wm.{56/66 L}.1 (1.9)
Va Re
T = R =
Vr ' Rr : (1-10)
Ve = [Ve1 Vez Vez]T Vr = [Vrl Vez vez]T (1.31)
rs O 0 rsr O 0
Ra = 0 s 0 Ry = 0 rr 0
0 0 ra 0 0 rr
{1,123

QO termo diferencial da corrente em 1.9 é a tens8o induzida

de transforma¢do e o termo em wm € a tens&o induzida de rotacéo.
Express8o do conjugado eletromagnético:

Ce = 1aT.{&/60 Lar}.ir (1.13)
ExpressBes de poténcia instanténea:

B = iT v

P = iT.R.4i + iT.L.di/dt + wa.iT.{8/60 L}.1i (1.14)

0O termo diferencial da corrente em 1.14 corresponde a
proténcia de transformacBo e o termo em wm corresponde a poténcia

de rotacéo.
‘1.4) TRANSFORMADA DE PARK GENERALIZADA

Nas expressfes apresentadas de fluxo e tens&o da maguina no
referencial trifésico, verifica-se a presenga de elementos
senoidais ~ variando com o angulo de posicéo rotdrico . Unma
simplificac&o pode ser obtida definindo-se uma transformac&oc que

origina matrizes com elementos constantes. Obtem-se assim, um
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sistema de equa¢les nBo lineares a coeficientes constantes num
par de eixos de referéncia d,q arbitrario girando a velocidade
genérica wa. As matrizes de transformacBo s8io encontradas pela
determinacBo dos enrolamentos no eixo d,q que criem a meema
induclio de fluxc no entreferro que os enrolamentos originais nos
eixos 1,2,3 (trifdsico), coneervando-se o mesmco valor de poténcia
elétrica da maAgquina trifasica (vers3o conservativa de poténcia).
Para o caso da existéncia de componente continua na méAguina
trifasicsa, deve-ge considerar um enrolamento a mais para
circulac8o da componente homepolar de corrente (isc) no
referencial 0,d.q.

A transformac&o linear generalizada de Park & definida, para

grandezas estatéricas. por:

Xo,d,a = T(Ba)1.x1,2,3 . | (1.15)
X1.2,3 = T{0Ba).x0,d,q (1.16)
; 1/42 1/42 12
2
T({Ba)-* = =5 cos(®a) cos(Ba-2.n/3) cos{Ba—-4.1,/3)
-gen(8a) -sen(fa-2.n,/3) —gen(Ba-4.n/3)
(1.17)
;o 1/42 ' cos(8a) -sen(Ba)
T(Ba) = }% 1/42 cos(Ba-2.1/3) -sen(Ba-2.m/3)
1/42 cos(Ba-4.w/3) —sen(fa-4.n/3)
“! B
' (1.18)

Para as grandezas rotéricas, basta substituir nas exrressdes
1.17 e 1.18 o angulc 9a do eixo d em relacdo ac estator fixo
(Ba). pelo &ngulo 8a-8, gque & o Angulo do eixc d em relacdc ao

rotor ra. (Fig. 1.2) ' ‘ |

As equacfes de tensdo apresentam formas diversas em funcéo
da localizag¢8o dos eixos d.q: eixo d,q ligado a0 estator fixo (wa
= 0): eixo d.q ligado ac rotor (wa = wm) e eixoc d.g ligado ao

campo girante (wa = wa), onde we & a frequéncia de alimentac8o da




maquina. Fazendo-se wa = 0O, obtem-se a representactioc bifasica

no
referencial estatérico fixo Ba,8p [16]. Na figura 1.2 observa-se
a representac8io simplificada da transformac8o d,q generalizada.
re sp Wi fd
Vsp /fsd
Gm Y
9 Veq
Vrg
Vi \ Vrd - \®
\q‘ Bd
.- Sa
Al re—
Ve
Fig, 4.2: Eixos de referéncia da transformag¢do d,q9 generalizada
- EquacOes elétricas:

Expressdbes dos fluxos estatédricos:
$oa = lo.leda + Mer.ira
(I'QC_{ = lg.ieq + Mar.lrg
Toe = lac.liee ] (119)

Expresstes dos fluxos rotdricos:
Pra = lr.ira + Mar.lea
‘I‘rq = lr.lra + Mar.lsq
Fro =T lre.lirc (1.20)

Expressdes das tensfes estatodricas:
Vvad = Ya.lsa + d¥Paea/dt - wa.Paaq
Vag = Ta.lag + d@ﬂq/dt + Wa.Paa .
Vas = rao.iac + dPeoc/dt o i (1.21)

ExpressBes das tensdes rotéricas:
Vird = Yp.ira + d®ra/dt - (wa - Wm) . Prag
Vrq = Yr.irg + d{’rq/dt + (Wa - Wm ). Pra -
Vrs = Rre.lre + dbre/dt : (1.22)
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Onde:

leo = Le + 2.Ma lro = Lr + 2.Mx
la = La - Ms . 1r = Lr - Mxr
Yeo = re Yro = Tr
Mmer = (3/2).Mar wa = Velocidade dos eixos d,q
Wm = Velocidade angular (elétrica) do rotor: wm = d6/dt (1.23)
- EquacOes mecénicas:
Expressfes do conjugado eletromagnético:
Ca = P.(Qﬂd-isq - @Bq.iad)
Ca = P.mar.(isq.ird = ind.irq) (1.24)

Esta relac8o evidencia o fato de que o conjugado resulta da

interac8Bio de correntes estatéricas e rotdéricas em guadratura.
Express8o da dindmica de rotacdo da maquina:

Ks.d(wn)/dt = Ca - Cr - Ca (1.25)
Para a express8o 1.25 acima define-se:

Ks = Momento de inércia da magquina
wn = Velocidade angular mecénica do rotor
Cr = Conjugado de carga

Ca = Conjugado de atrito

Utilizando-se as relactes Wwn = Wm/P €& Ca = Ka.wn, onde p =
numero de pares de polos e Ke = coeficiente de atrito. a
expresséo resultante final ©para a equacdo diferencial da

velocidade angular elétrica do rotor (wm) € dada por:
d(wm)/dt = (1/Ka).[p.(Ce - Cr) - Ka.Wm] (1.26)

Observa-se que se os enrolamentos da maquina s8o ligados em
estrela com neutro n8o interligade, as componentes homopolares
s8o nulas, reduzindo a representacdo da médquina trifasica a uma
maquina bifédsica d,q. Neste trabalho sera considerado que a
maguina € ligada em estrela n8o interconectado. Portanto apenas

as componentes d,q s8o consideradas.

i1



1.5) SISTEMA DA MAQUINA NO ESPACO DE ESTADOS

Rigorosamente as egquagles elétricas e mecélnicas da méquina,
apresentadas na sec8o anterior, constituem um sistema n8o linear,
invariante, de sexta ordem onde além dos fluxos estatéricos (%aa,
Paq) € rotédricos (¥ra, ¥ra), a posicg8o angular elétrica do rotor
(8 e a velocidade angular elétrica do meemo (wm) também
constituem varidveis de estado. Porém, analisando-se a equac8o

diferencial de movimento de 18 ordem 1.28, admite-se gque a

constante de tempo do mdédulo meclnico do sistema ¢ dominante em

relac8ioc As constantes de tempo do médulo elétrico. Considera-—se
assim a velocidade do motor como um parametro variavel mensurdvel
da matriz dinfmica do sistema A(wm). Este parlmetro portanto. é
medido em intervalos de tempo regulares, durante os gquais é

assumido constante.

Observa-se em [27] que este procedimento. para contornar
esta n8c linearidade de modelo, pode ser utilizado para maguinas
assincronas de poténcia nominal superior a 1 kW, onde verifica-se
Que as constantes de tempo mecénicas sf8o muito maiores comparadas

" &s constantes de tempo elétricas.

Portanto, a partir das expressdes de tensbes (1.21 e 1.22)
no referencial bifédsico d,q, introduz-se a medicgdo da velocidade
angular wm e obtem-se o modelo estocadstico dinédmico elétrico da

méquina para representac8o no espaco de estados (Fig. 1.3):

IR A pit)
e G
KE ———y g+ ¥ 2
uitd + ¥ xitd ~ 4 *Ct) g(t)+ rd )
—_— B O —P] = - C v a®
3 |

Al e —

Fig. 1.3: Modelo dindmico elétrico da maquina
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dx(t)/dt = A(wm).x(t) + B.u(t) + G.w(t) (1.27.a)

z(t) = C.x(t) + v(t) ' (1.27.b)
Onde: x(t) = [Paa Peq Pra Prg]T é o vetor de varisveis
de estado do sistema (ordem n = 4); u(t) = [Vea Veql]T ¢é o vetor
das tensBes de entrada (ordem r = 2) e z(t) = [isea 1eqlT é& o

vetor de correntes de saida (ordem m = 2). A matriz G e os
vetores w(t) e v(t) constituem respectivamente a matriz de pesos
do ruido de estado e as entradas de ruido enfatizando a idéia da
modelagem estocédstica do sistema. Estes termos ser&so definidos

rosteriormente.

Afirma-se em [27] que a definicdo dos fluxos como variaveis
de estado proporciona valores dos parémetros do modelo com a
mesma ordem de grandeza, simplificando sensivelmente a
codificac8c dos algoritmos de estimac&o no microcomputador de
controle. Nas préximas secgdes se constatard que & utilizacé&oc do
modelo fluxo rotérico-corrente estatérica ocasiona uma elevada
dispersd8o dos parémetros do medelo com ordens de grandezas bem

diferentes.

As matrizes do modelo fluxo estatdrico-fluxo rotérico (eq’s

1.27) s8o definidas por:

- ra reg.Mar
SO - wWa — 0
o.le o.la.l»
- Pa o .Maxr
wd S —— 0 —_—
O.ls O.la.lx
A(Wm) =
re.Mar ~ gy
ENEEE 0 ——— (Wwa — Wm)
C.la.lr g.1lr
Yr.Mar - Ix
0 s - (Wwa — Wm)
g.la.lx c.1lr
1 0 1 — Maxr
— 0 | s 0
0 1 o.la c.lse.lxr
B = g =
O 0 o 1 o - Mar
0 (0] o.ls Ouladr
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0 = 1 - mar/la.lr: Coeficiente de diepersap magnética total.

1.5.1) Posicionamento do sistema de eixos d,q de referéncia

Utilizando-se por exemplo, o eixo d,g no campo girante
definido pela frequéncia das tensles senoidais {wa) de
alimentacdo estatérica, todas as variaveis (fluxoe, correntes e
tensdeg) sio grandezas continuae em regime permanente. Torna-se
portanto mais facil a andlise da resposta a transitérios nas
grandezas de controle do sistema. No entanto, isto implica na
necessidade de transformacbes de coordenadas conhecendo-se o

Angulo 8a do campo girante com relagdc ao egtator.

A implementag8o dos algoritmos de estima¢do em micro-
computador requer o desenvolvimento do sistema discretizado, onde
um periodo de amostragem deve ser determinado em func¢f8o do
comportamento transitorio do sistema. Este ultimo ¢ funcéo dos
- auto-valores da matriz dindmica A{wm). Esta apresenta 4 auto-
valores complexos conjugados em fun¢do da velocidade rotérica

{(wm) & do eixo de referéncia adotado (wa).

Calcula-se assim os auto-valores do sistema em malha &aberta

para wa = {, wvariando-se a velocidade de wm = 0 rad/s até a
velocidade nominal wm = 120.1m rad/s (A frequéncia maxima de-
alimentacé8o estatérica & coneiderada igual a 60 Hz),

representando-se o plano s na fig. 1.4. Ubserva-se que para
baixas velocidades (préximas a wm = 0). o0s polos dominantes
apresentam parte real bastante préxima deo eixo imaginarioc com

partes imaginarias de pequena amplitude. Tem-se portantc uma

resposta transitéria bastante lenta € a situac8o mais critica do.

ponto de vista de estabilidade do sistema. Com ¢ aumento da
velocidade. tanto as partes imagindrias como reais dos polos
dominantes aumentam em valor abscluto. melhorando a estabilidade

do sistema.

. 0 posicionamento dos eixosg de referéncia d.q no estator fixo
(wa = Q) foi definido de modc a evitar a determinac8o em tempo

real dos angulos de posic8o rotérico (9) ou do campo girante (9s)
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e também ecconomizar em transformacdes de coordenadas. Além disto,
com a utilizac&@o da estimac&@o de fluxo magnético para realizacédo
de controle vetorial, a tens8o estatérica da maguina ficara
constante durante o periodo de amostragem. Este comportamento da
tens8o é tratado matematicamente de modo mais simples com o
sistema de eixo d.q posicionado no estator fixo. Como
consequéncia., as grandezas do fluxo, correntes e tensbes sao
senoidais em regime permanente e o sistema apresenta uma dinémica
pouco oscilatéria para baixas velocidades. A= variaveis
transformadas sioc obtidas por operacdes algébricas simples sobre

as grandezas trifasicas.
1.5.2) Fontes de ruido para modelagem estocastica

Na 'modelagem estocastica da maquina assincrona, os vetores
w(t) e v(t) correspondem as fontes de ruido de estado e medicéop

que s8o0 introduzidos no sistema de modo a representar os
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seguintes fatores:

1) Incertezas envolvidas na modelagem diné&mica do sistema no
espago de estados;

2) Os erros inerentes na resolucso computacional da vers&o
discretizada do sistema que sera implementado em tempo real (no
caso da simulac¢8o  digital, estes erros estdc associados a
metodologia de discretizac8o do sistema e ao comportamento da
tens&o de entrada);

3) Os erros caracteristicos do processo de medicBo e
introduc8o dos dados no microcomputador para o controle (anédlises

realizadas no capitulo 3).

Os vetores de ruido citados acima s&oc rigorosamente definidos

como:

w(t) = N[O ; Q(t)]: vetor de ruido gaussiano branco de média
nula e covaridncia Q(t): E{w(t).wT(t)} = Q(t) (ordem n)

v(t) = N[O : R(t)]: vetor de ruido gaussianc branco de média

nula e covaridncia R(t): E{v(t).vT(t)} = R(t) (ordem m).

Q(t) = 0 e R(t) > 0 (matrizes simétricas semidefinida e

definida pecsitiva. respectivamente).

A matriz G &€ utilizada para a modelagem dos ruidos de estado
aplicando pesos especificos nos elementos do vetor w(t) ou
introduzindo correlacso entre estes. A modelagem do nivel de
ruido w(t) para a simulacdo digital do sistema deve ser
equivalente ao nivel de ruido admitido para a maquina real
levando-se em considerac8o o algoritmo especifico de integrac8o
numérica utilizado para resolucdc das equacbes diferenciais.
(113,37 ]

E importante ressaltar no entanto gque toda a teoria que
possibilita a aplicag8o da transformada de Park, considera a
maguina perfeitamente simétrica [16]1.[39]. PFortante, ao se
inﬁroduzir o ruido nas equacdes de estado no referencial d.g, " a
simetria da méquina deve continuar preservada, onde a alimentac8c

u(t) deve permanecer senoidal sem componente continua. Esta
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adverténcia & reforcada pelo fatoc de que ac fazer-se a
transformac8o trifédeico-d,q, é estabelecida uma equac8Boc para a
componente homopolar (CC) de corrente, iesc, gque €& tratada .em
separado e posteriormente adicionada &8 correntes d,q que foram

consideradas livres de qualquer componente continua.

A modelagem e anélise do ruido de estado e medic8ic & ser
introduzide na sgimulac8c digital do sistema &€ feltoe de modo

sistematico no capitulo 3 considerando-ge as discussdes acima.
1.6) MODELO DISCRETO DA MAQUINA ASSINCRONA

Adotando-se &a rerresentac8o no espaco de estados 1.27 e
suprimindo-se as entradas de ruidc gue seridc posteriormente
consideradas para avaliar as estatisticas das grandezas Jdo
sistema., obtem-se a seguinte resolucd3c analitica do sistema de
equagties diferenciais linearizadas através da medicido de wWm:

t173,014]
Aplicando—se a transformada de Laplace em 1.27.a:
. X(8) - x(0) = A{wm).X(s) + B.U(8) {1.29)

Onde x(0) é o valor inicial do vetor de estadoe em t = 0 s.
{Obtem-se portanto, omitindo-se o parémetro wm na matriz A por

simplificacéo:

Ais)

il

{5.Ja — A]-1 . x(0) + [8.]4a - AJ-2.B.U(s) (1.30)

Onde la & 2 matriz identidade de ordem n = 4.
Introduz—-se assim a matriz de trancsic8Bo de estados a0

aplicar-se & transformada inversa de Laplace na egquacg3o 1.30:
F(t) = L-1[s.14 - Al (1.31)
Exprime-se portanto o vetor de estados no dominioc do tempo:

. t
x{t) = F{t).x=(0) + g F(t - v).B.u(r).dr ' _ {1.32)

P’

Generalizando—-se para o© casc em que o veter inicial &

definido para t = to obtem-se:
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. . t
x(t) = F{(t - to).x(ts) + { F(t - m).B.u(T).dT (1.33)
o
Obtem-se portanto o sistema multivariével da méagquina,
considerando-se um dispositivo segurador de ordem zero (Z0OH -
"zero order hold), que realize a amostragem do vetor de entradas
u(t) simuitaneamente e retem a informag#io durante 1 periodo de

amoetragem Ta. Define-se portanto as matrizes:

F = F(Ta) ' (1.34)
'Jr?- . A
H = é[F(T).dT].B : (1.35)

1

Obtendo-se as equagles de estado do sistema discreto:

x(k+1)

z(k)

F.x(k} + H.u(k) . (1.36.a)
C.x(k) . (1.36.0)

I

A equac8o da saida z(k) ndc se modifica na discretizac8o do

sistema. O diagrama estrutural & visto na fig. 1.5.

wikd + XKCk+4) T | KikD -
" H L »o0 """ »] ;- I - o < EALLY

P e -

Fig, 1.5: Sistema discrete com elemento segurador (Z0OH)

A matriz de transic8oc de estados F(t) pode ser obtida
5través do método analitice utilizando-se a transformada inversa
de Laplace. 5ua aplicac8o ne entanto, € limitada em func¢lc da
crdem do sistema. A caracteristica principsal deste método € que
demonstra-se claramente a influéncia dos elementos da matriz A
{coeficientes do sistema continuc) sobre os elementce da matriz F
(coeficientes do aistems discreto), pois obiem—-se uma eXpressfp
analitica para a matriz F. Entretanto. a resclucl8c analitica a

ser empregada prode ser bastante trabalhosa apresentando
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dificuldades para se obter a expresslo resultante final.

Umn outro método, que se aplica particularmente bem para o
tratamento numérico por computador, € o cédlculo da expronencial da
matriz dinémica [A]. Pela transformac&o inversa de Laplace obtem-

se que a soluc8o da equac8o de estados diferencial homogénea:
dx(t)/dt = A.x(t), (1.87)
€ dada por:
x(t) = exp(A.t).x(0) (1.38)

Assim., comparando-se a relac8o 1.3B com 1.32 e supondo-se a
entrada nula u(t) = 0, obtem-se a matriz de transic8o de estados

rela expressio:
F(t) = exp(A.t) (1.39)

A expcnencial em 1.39 pode ser expandida numa série de

poténcias dada por: ...
+m
F(t) = In + A.t + (A.£)2/2! + (A.£)3/3! + ... = 2 8A-t)i/i!
2 1=
(1.40)
Onde In representa a matriz identidade de ordem n.
Para o caso particular t = Ta obtem-se:
+m
F = F(Ta) = 2 éA.Ta)i/i! (1.41)
1=

Para a implementac&o no microcomputador, deve-se estabelecer
um numerc finito de termos definindo-se uma precis8o a partir da
qual, a contribuic8o dos termos de ordem superior & desprezivel.
Existe 1logicamente um compromisso com o valor do tempo de
amostragem Ta pois se este for muito elevado, é possivel que o
tempo necessério para se calcular a express&o 1.41, com a

precis8o desejada, seja inaceitavel.

Apresenta-se em [5] uma metodologia onde primeiro calcula-se
a matriz J(t). que é a integral da matriz transic8io de estados

F(t), utilizando-se também a série exponencial de proténcias:
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o
J(t) = 5 F(r).dr = §_31.t1+1/(i+1)! (1.42)

Para o caso particular t = Ta:
4o
J(Ta) = T..E_éA.Ta)i/(i+1)! (1.43)

Estabelece-se assim uma relac8io entre as matrizes J(t) e

F(t) da seguinte maneira partindo da express8o 1.42:[5]

+m +
J(t) = A-1 .3 Ai+1 t3i+1/(3i+1)! = A~1.$ At ti/40 =
i=0 i=1
4o
A=l — dm + & éi.ti/i!} = A1 [F(t) - Ial (1.44)
9 =

Conhecendo-se portanto a matriz transic8o de estados F(t),
pcde-se calcular a matriz J(t) pela express8c 1.44., sem que seja
necessario proceder o somatério 1.42. No entantc., esta relac8o
exige o calculo da matriz inversa A-1, o gue ndo & interessante
numa aplicacio pratica em funcdo de cascs de mau condicionamento
da matriz A. memdria de armazenamentc e tempe de calculo

necessario.

Obtem—-se assim outra relacZo, evitando-se a inversgoc da
matriz. Multiplica-se a matriz [A] pela esquerda dos termcs da
expressao 1.44:

A.J{t) = F(t) - In (1.45)
F(t) = In + A.J(t) , (1.46)

Neste trabalhco implementa-se na esimulac8ic digital esta
metodologia, onde primeiro calcula-se J(Ta) por 1.43 e derois

F(T=s) via expressé@o 1.46.
1.6.1) Escolha do periodo de amostragem

A definic&o do periocdo de amostragem € bageada  no
comportamento dinémico do sistema discreto da maguina gque sera

utilizado para implementac8o do estimador de estados.
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O comportamento dinémico do sistema continuo é caracterizado
pelos polos s1 = -01 + j.wi da func8o de transferéncia G(s8) (ou
raizes da equac8o caracteristica do sistema dada relo
determinante de [s.Ia - A 1]1). Os polos da funcéo de
transferéncia discreta s8o obtidos pela relac8o zi = exp(81.Ta) =

expl(-c1 + j.wi).Tal.

Na operac8io de amostragem de um sistema continuo, deve-se
assegurar que o comportamento entre dois instantes de amostragem
seja bem representado pelos valores obtidos nos instantes de
amostragem. Demonstra-se em [5] que a resposta ac impulso
unitédrio é representada de maneira conveniente pelos valores nosg
instantes de amostragem, quando a parte imagindria dos ©polos
complexos conjugados (wi) €& igual ou inferior a un/4.Ta. Logo,
obtem-se a primeira relac8ioc para a definic&o do tempo de

amostragem:
Ta = w/4.wW1 (1.47)

Esta relacd8o corresponde a uma regifo limite de localizacéo

do polo zi no plano z, definida por um setor de *45°.

Com relacBo &a parte real (-ci) do polo, deseja-se que a
resposta ao impulso unitario amostrado represente de maneira
conveniente um comportamento exponencial. Isto &€ obtido para o

caso de 01.Ta = 0.5 de onde obtem-se a segunda condic8o:
Ta = 1/2.04 = Ta/2, (1.48)

onde introduz-se a constante de tempo T: = 1/01 do sistema
continuo. Esta condic&o corresponde a posicionar os polos
dominantes do sistema discreto entre as circunferéncias de raio
exp(-0.5) = 0.6 e 1.0 (dado pelo limite de estabilidade). Esta
condic8c também implica em obter-se o periodo de amostragem 2
vezes mencr gque a menor constante de tempo do sistema,
representada pelo polo mais rédpido (de maior parte real em valor

absoluto no plano s).

Resumindo-se oo critério, deve-se determinar o periodo de
amostragem Ta de modo que os polos dominantes zi1 do sistema

discreto situem-se no interior da &rea hachuriada da figura 1.6.
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Fig. 1.6: Regifc admissivel para localizag8c dos polos dominantes

do sistema discreto

A considerac8o do teorema da amostragem de Shannon (cap. 4),

o 1limite do circulo unitéario para estabilidade do sistema e

as
andlises do ponto de vieta dos recursos computacionais -
condicionamento numérico do algoritmo para implementacdo pratica

completam os critérios para definic&oc do periodo de amostragem.

Para o sistema continuo da madguina assincrona em malha
aberta., tem-se os seguintes vetores de auto-valores da matriz

diné&mica [A(wm)] para as duas condicfes limites de funcionamento:

a) Rotor Bloqueado (partida: wm = 0): polos reais e duplos:
- 3.2854 |
- 301.5795
- 3.2854
| - 3U1.579§_

[s]l =

(1.49)

&

b) Velocidade nominal (wm = 120.w rad/s): =2 pares de polos
complexos conjugados:

-  D2.5713 + 3j.3.4311 |
- 2.5713 - j.3.4311
[s] = x 102
—~  0.4774 + 3j.0.3289
- 0.4774 - j.0.3289

L —. (1.50)



Analisando-se o2 ©poloe pelas expressBes 1.47 e 1.48,
determina-se um periodo de amostragem gue atende &as condicg8es
para toda a faixa de velocidade, desde a partida (situac8ic mais
critica) até a velccidade nominal, e também seja compativel com
0os recursos computacionails disponivels para @ implementac8o do
controle (tempo de céalculo. condicionamento numérico, taxa de

amostragem, etc):
Ta = 0.5 ms _ {(1.51)

Apresenta-se em [27] um estudo da relacg®c entre o periodo de
amostragem e a precisdo numérica do calcule da exponencial da
matriz., avaliando-se o erro de discretizag83c com base em
alteractes nos auto-valores do sistema discreto. Este erro
obtido significa a modificacd8o da dinémica do modelo em funcfo da
discretizac8c aproximada em relaglo aquela do modelo exato.
Calcula-se assim o errc de diascretizac8o variando-se o periocdo de
amostragem (Ta) de 0.1 ms até 1.5 ms para varics valores da
velocidade de rotagdo wm, considerando-se ¢ truncamento de 18 e

238 ordem da exponencial da matriz.

Conclui-ze que para os dols casos (132 e 22 ordem), © erro
cresce com o aumento de Te e decresce com © aumento de wm. Porém,
rara toda a faixa de velocidade da maéguina, o erro de:
discretizac8eo é inferior a 1% (truncamento de 12 ordem) e

inferior a 0.1% (truncamento de 28 ordem) gquando Ta < 0.5 ms.

Para o 1dltimo caso, de truncamento de Z& ordem. o0s erros séo
t&0 peguenos qué rode-se tolerar um aumento no periodo de
amostragen se for necessério. Neste trabalho adota-se O
truncamento de 38 ordem para a exponencial da matriz, obtendo-se
uma melhor precis8ic no célculo da série, deixandc-se uma margem
de ajuste para a situacl3o de ter-se gque aumentar ¢ periodo de
amostragem em func8Bo de possiveis problemas de implementacﬁo

rratica.
Implementa-se asssim na simulac8o digital:

Ja(Ta) Ta.[Isa + A.Ta/2! + (A.Ta)*/3! + (A.Ta)%/4!] (1.52)

K

Fa(Te) = l1a + A.Ja(Ta) . (1.53)
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Ha(Ta) = Ja(Ta).B, (1.54)

onde a introducap do indice "d" indica & matriz discretizada com
aproximac8c da série de poténcias.

Utilizando-se esta metodologia, além de obter-se a
aproximac8o de 38 ordem para a matriz Ja(Ta) (A exponencial da
matriz A é calculada até a ordem 3), o cdlculo da matriz de
transic8o de estados [Fa(Ta)] através da expressé@o 1.53 evita a
invers3o de uma matriz nxn e resulta numa aproximacdo de quarta

ordem.

0O modelo discretizado para implementac&o computacional torna-

se:
x(k+1l) = Fa(k+1l,k).x(k) + Ha(k).u(k) (1.55.a)
z(k) = C(k).x(k) {1.56.b)
Utilizando-se algoritmos computacionais, calcula-se os polos
em malha aberta do sistema, discretizade (plano z) relas

expressfes aproximadas 1.52 a 1.54, sendo que o grafico é tracado

na fig. 1.7.

Observa-se claramente nesta figura que os polos encontram-se
inteiramente dentro da faixa mais indicada para localizacdo
obtida no inicio desta secdo. A escolha do periocdo de amostragem
foi portanto bastante conveniente, apresentando resultados
satisfatdrics para o comportamento dinamico do sistema

discretizadc.

1.7) MODELO DA MAQUINA COM FLUXOS ROTORICOS E  CORRENTES
ESTATORICAS COMO VARIAVEIS DE ESTADO

Na sec8o 1.5 introduziu-se a idéia da utilizacd@o do modelo de
fluxoe rotéricos e correntes estatdricas para o sistema dinémico
da maquina assincrona. Tem-se portanto duasse varidveis de estado

que podem ser mensuraveis (isa e lag).

Esta representac8io possibilita a obtenc8o de um modelo de

ordem reduzida para a estimacZo de fluxos rotéricos., onde
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considera-se a medicd3o das correntes livre de ruidos. A dinémica
das correntes portanto. €& incorporada as expresstes do fluxo
rotorico reduzindo-se assim a ordem do sistema para n=Z. Como
consequéncia., o© sistema torna-se bem menos robusto e a diné&mica

bastante sensivel a gualguer ruido de mediclo das correntes.

A partir do modelo de fluxo estatdrico-fluxe rotorice da
maquina (eq’'s 1.27), define-se a seguinte transformacéc linear
rara a gual obtem-se o0 vetor de estados:

it )

Ti.x(t) (1.56)

X1(t) [isa 1agq @ra FrgalT, (1.57)

onde & metriz de transformac&c linear Tai & sus inversa sAoc  dsadas

POxT:



0 1/0.1la
0 0
- 0 0
- . la 0
0 o.la
0 0
B 0] . 0

- mnr/G.ln.lr

A express8p do sistema transformado é dada por:

dxi{t)/dt = T1. . A(wWm).Ta—-1.x2(t) + Ta.B.u(t)

z(t)

ou de modo simplificado.

= G la=3 (),

0
0 = mﬂr/U.ln.lr
1 0
0 1
(1.58)
- g
0 mar/la
L 0]
0 1
(1.59)
(1.60.a)
(1.60.b)

utilizando-se as matrizes resultantes:

dxi(t)/dt = Ai(wm).x212(t) + Bi.u(t) (1.61.a)
zlE) = Bi.xadE) (1..6%.5)
As matrizes do sistema resultante final (1.61) s&%c dadas
por:
—_— i Te.Mar" Mar.rr mgr.Wm_-
Are ¥ Wa —_—
o.ls 17 C.la.1x® O.la.lr
-1 rr.Mar: - Mar.Wm Mar.Yr
- Wa fam i :
o.la 17 o.lg.1r O.las.1x®
Aix(wm)= - p
r.DNar 0 r i — o)
le 1
r.Mar = Py
0 —_— - (Wa — Wm) —_—
1x 1=
- |




[ 1/0.l1e O |
0 1/0.las 1 0 0 0
By = C1 =
0 0 0 1 0 0
0 0
z(t) = [iaa(t) iea(t)]T u(t) = [vealt) wveqlt)]T (1.62)

Realizando-se a discretizac8o do sistema. oe niveis de ruido
de estado a serem introduzidos na simulac8o digital podem ser
cbtidos diretamente dos valores para o modelo anterior, fluxo
estatérico-fluxo rotorico. Para isto. aplica-se a mesma
transformac&o linear nas matrizes de covariéncia de ruide de

estado Q(t) e do erro de estimac8Bo inicial P(0/0).

1.8) CONCLUSAO

Neste capitulc desenvolveu-se o modelo estocédstico dinémico
da maquina assincrona no espaco de estados. O posicionamento do
sistema de eixos d,gq de referéncia fci feitoc no estator fixo
baseado em consideracdes de implementacdo pratica. A metodologia
de discretizac&o do sistema foi apresentada utilizando-se uma
simplificacdo na obtenc@o da matriz transicdo de estados. A
definic8o do periodo de amostragem fol realizado em func@o do
comportamento dindmico do sistema discreto da mégquina (resposta
transitéria so impulso unitario) para toda a faixa de velocidade.
A transformac8o linear para obter-se o modelo de fluxos rotéoricos

e correntes estatéricas como varidveis de estado foi apresentada.



CAPITULO 2

DESENVOLVIMENTO DO FILTRO DISCRETO DE KALMAN

2.1) INTRODUCAO

A partir do modelo dinédmico discrete da maquina assincrona
deduzido no capitulo anterior (eq’s. 1.55), estabelece-se os
conceitos fundamentais para projeto do estimador de estados de

Kalman a ser aplicado neste sistema.

O processo de estimac8o, numa abordagem deterministica,
conelete em obter-se as variavelis de estade do sistema a partir
do conhecimento do modelo matematico dinéamico e da medig8ce das

grandezas de entrada e saida.

Congiderando-se, no entanto, & méquina como um pProcesso
estochastico onde existem incertezas tanto na modelagem dinémica
como no rrocesso de aguisiclo dos dados, analisa-se o problema da
estimacédc numa abordagsm estocastica onde o conhecimentc prévio
das éstatistioas dos ruidos presentes no processo € fundamental
para o desenvolvimento do estimador de estados. Assim, a partir
dos trabalhos precursores de Kolmogorov, 1941 e Wiener, 18942, em
técnicas de estimacg8co linear ror minimos quadradoe desenvolvidos
numa abordagem estatistica. Kalman desenvolveu uma soluclo
recursiva para o© problema original dos minimos quadrados. A
contribuicé&s de Kalman fol consideravel pois, cbteve um
procedimentc extremamente conveniente para implementacé8p em
computadcor digital. Para isto, Kalman também utilizou uma

abordagem probabilistica, considerando o sistema comc um Processo
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estocédstico linear invariante no tempo. [44]

O filtro de Kalman é portanto, um estimador estocédstico

recursivo 6timo se a descricsp estatistica do sistema é conhecida
completamente e e8e o8 ruidos presentes B8O considerados
gaussianos.

2.2) PROBLEMA DA ESTIMAGKO LINEAR RECURSIVA
O modelo .estocéetico dinémico discreto  do sistema

linearizado da maguina assincrona prode ser escrito pelas

seguintes expressdes:

®x(k+1) = Fa(k+1l.k).x(k) + Ha(k).u(k) + Galk).wa(k) (2.1.8)
=z(k) = C(k).x(k) + v(k) (2:1:b)
Onde:

x(k) é ¢ vetor de variadvelis de estado de dimenséo n:

Fa € a matriz transic8o de estados (ordem n X nl;

Ha é a2 matriz de entrada deterministica (ordem n x r):

Ga é a matriz de pesos para os ruldos de estado(ordem n x n)
u(k) & o vetor de entrada deterministica (dimensé&c r)

z{k) é o vetor de medicbes do sistema (dimens&c m)

C(k) & a matriz de saida do sistema (ordem m x n)

wal(k) = N[O : Qa(k)]: veter de ruido discretc gaussiano

branco de média nula e covariéncia Qa(k) representando o ruido de

estado do sistema (dimensfo n).

v(k) = N[O : R(k)]: vetor de ruido discreto gaussiano branco
de média nula e covari&ncia R(k) representando o ruido na medigédo

das grandezas de saida do sistema (dimens&@o m).

Os ruidos de estado e medicBo s&c considerados independentes
entre si. Estae propriedades s8c formalizadas pelas seguintes

relacdes:

E{wa(ti).wa(ta )T}t =
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R(ta) t1 = ts
0 t1 + ts (2.3)

E{v(ts).v(ts)T}

1

E{wa(ti).v(ts)T} 0 qualquer ti,ts, {(2.4)

onde E{.} representa a Esperanca Matemédtica de uma determinada
varidvel, vetor ou matriz.

Qa(k) =z O e R(k) > O (matrizes simétricas semi-

definida e definida positiva., respectivamente).

O estado inicial do sistema é também desconhecido e pode ser
modelado por um vetor aleatério, gaussiano, n8g correlacionado
com wd(k) e v(k), onde define-se uma funcdc densidade de
rrobabilidade gaussians especificando-se a média E{x(0)} = Xo e &
covarincia E{x(o0).x(c)T} = Ps. Assume-se portanto, o, {wal(k)} e

{v(k)} independentes

0 problema da estimac8o linear recursiva otima numa

abordagem estocéastica. disponivelis as seguintes informacgdes:[36]

Modelo matemdtico do sistema (eq's 1.27):

Propriedades estatisticas dos ruidos (ea’'s Z.2 & 2.4);

Conjunto de medicbes da saida até o instante atual ti:
- Condicdes iniciais do estado estimado Xw(0/0) = =e e

covariédncia associada F(0/0) = Po,

consiste portanto em determinar a melhor estimac8c possivel
*e{k/k) do vetor de estados x(k). Realiza-se assim uma combinacio
linear de uma estimac3o anterior [xe(k-1/k-1)] e da medic&c da
saida (vetor de observacdes) no tempo tx [(2(k)]. O conceito de
melhor estimacBc ou estimacBo Otima estéd associado com a
_minimizac&o do erro quadréatico médio do vetor de estade estimado

em relac8o scs estados remis do sistema:

ex(k/k) = x(k/k) - x(k) (2.5)

Unde: xwu(k/k) & o vetor de estado eestimado: x(k) &€ o vetor de
estade real do sistema e ewn(k/k) € o vetor erro de estimacéo

6tima para o instante ti.
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O erro de estimacsp verifica a seguinte expressfo:
E{ev(k/k)} = 0 (2.6)

Definindo-se a matriz P(k/k), como & covariéncia associada
ao vetor erro de estimac8o: -

P(k/k) = E{ew(k/k).ew(k/k)T} =
E{[xw(k/kK) - x(k)].[xu(k/k) - x(k)IT}, (2.7)

o critéric da minimizac%oc do erro quadrético médio também pode

ger colocade como a minimizacl8io do trago da matriz de covariéncia
P(k/k):

Tr [P(k/k)] = Tr [E{ew(k/k).ew(k/k)T}] = E{en(k/k)T.ev(k/k)}
(2.8)

Como definiu-se acima. a estimac&o deve ser 6tima no sentido
de que o valor esperads da soma dos quadrados dos erros  de

estimac8o =seja minime. Assim, ¥w(k/k) € calculado de modo gque:
E{[{xe(k&/kK) - x(k)]JT.[®o(k/k) - %(k)]} = minimo (2.9)

0 algoritmo recursivo do filtro de Kalman deve ser
implementadc em tempo real fornecendo os estados estimados
( fluxos maénéticos) da maquina em funciocnamento continuo. A
importéncia deste procedimento estad associada a problemas de
controle onde uma completa informac&o dos estadoe é necessiria

para sintetizar as leis de realimentacdo o6tima.

No casc especifico deste trabalho. ¢ cbjetive é utilizar a
estimac8o do vetor de fluxe rotérico para implementac@o futura de
controle vetorial com desacoplamento fluxo-conjugado (por
exemplo, controle de campo orientado direto). Com isteo, obtem-se
um excelente comportamento dinémico no controle do conjugado da
maguina assincrona (rapida resposta transitéria = bom
amortecimento ), tornando-se eguivalente a uma magquina de corrente

continua com excitac8po em separado.

Na préatica, mesmo para um problema definide completamente em
ambiente continuo, €& vantajoso transferir o problema para a

aproximac&c discreta de modo a obter uma forma numérica e
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recursiva para implementac8o computacional do filtro de Kalman.

2.3) CONDICOES CRITICAS PARA O FUNCIONAMENTO DO ESTIMADOR

Para a utilizac8o deste algoritmo de estimac8Bo estocédstica,
além das condic¢bes J& cltadas anteriormente, define-se trés
condi¢Bes de importéncia fundamental e que geralmente s8o
violadas nas situac®es praticas:[21]

1) C ruideo gausesiano brancce de medic8io deve ter a matriz de
densidade espectral R(k) definida positiva: R(k) > O

2) Todos os estados do sistema devem ser observaveis. A

condic8o de observabilidade para o sistema estccédstico discreto é
definida em [18]:

Ov(k,0)

|
-V

_le(i,k)T.C(i)T.R(i)‘l.C(i).Fd(i,k)

Owu(k,0)

v
Qo

5 k>0 {(2£.10)

A matriz de observabilidade Ow(k.0) deve ser definida
positiva. De fato, se R(k) € definida positiva, um sistema
estocastico &€ completamente observavel se isto ocorrer no sentido

deterministico. [27]

3) Todos os estados podem ser perturbados pele ruido de
estado. A condic8o de controlabilidade do sistema estocéstico
discreto tambémn é definida em 1 < (0 conceito de
controlabilidade é o dual do conceito de observabilidade).

k
Oc(k.,0) = 2 1Fd(i,k)T.GdT(i).Qd(i)“l.Gd(i}.Fd(i,k)
=

Oc(k,0) > O, k>0 {2.11)

O sistema dinédmico discreto 2.1 é completamente controlavel
se a matriz de controlabilidade Oc(k.0) for definida positiva. De
modo similar & condicag anterior, se Qa(k) & definida positiva,
um sistema estocéstico é completamente controlavel se 1isto
ocorrer no sentido deterministico. [27]
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Discute-se no capitulo 5 (sectp 5.2) as consequéncias pars a
situac8oc de violac&o do item n2 1 c¢itado acima, sugerindo-gse
alguns procedimentos prara a anédlise numérica no tratamento de
elstemas com ruido de medigBo desprezivel [R(k) = 0]. Oe itens 2

e 3 88p abordados de mode suscinto a seguir.

A condicic de observabilidade dos estadoe é o mais
importante requisito em problemas de estimacl8ic. Através desta
condic8o, estabelece-se que a informacBo dog estadoe pode ser
melhorada pelas medligdes da saida utilizadas em conex8o com o

modelo dinémico.

Se existem alguns estadog néo observdveis (autovalores n8o
observaveie) rode-ge proceder de acordo com o8 seguintes

critérios: [211

- BSe s8p quantidades fisicas de interesse fundamentsl. sensores

adiciconais podem ser colecados:

- Em outros cascs & necessario encontrar uma  representaco

alternativa da dinémica do processo.

A condig8o de que todos og estados devem s8er perturbiveis
relo ruido de estado. se nd8o for satisfeite, pode ocasionar
problemas na estabilidade do algoritmo de estimag&o resultante.
Do ponto de vista pratico, a situacl8c de ruidoc de estado
desprezivel e bastante desedavel pols tais estados n&o
perturbidveis podem ser estimadoes de mode estato com ¢ aumento do
tempo de  processamento. Como  consequéncia. o8  ganhos ficam
bastante reduzidos finalmente resultando apenas na predic¢8o dos
estados. Porém. esgta situac8o pode causar divergérnicia do erro de

estimac8c como se constetard no capitulo 7.
2.4) FILTRO DE EAIMAN - DESENVOLVIMENTO ANALfTICD
2.4_.1) Modelo do sistema simplificado

Considera-se inicialmente um modelo mais simprles de sistema

2.1 onde a dinamica é descrita apenas por uma edquaglp linear

homogénea des diferencas (sistema discreto) e, para cada tempo
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tx, 8Bo disponivele &as medictes de m varidveile de saida
componentes do vetor z{k) que s8c0 linearmente relacionadss com os
estados e perturbadas por um ruido adicional de medicBo vi(k):

x(k+1/k) = Fa(k+1l,k).x(k) (2.12.8)

z(k) = C(k).x(k) + v(k) A (2.12.b)
2.4.1_1) Equacbes da estimacBo 6tima

Inicialmente uma equac8o de estimacBo linear pode ser obtida
a partir das caracteriesticas fisicas (modelo) do sistema.
Constitui-se assim uma prediclio dc estado para o tempo tu-z

baseado na estimacdo 6tima do estado anterior twx:
*w{k+1/8) = Fa(k+1.k).xu(k/kK) - . (2.13)

A medic&o em tu+1 € utilizada para modificar esta estimacBo
constituindo-se o0 erro de predicido (resgiduc) da saida do sistema,
dado pela diferenca entre a medic8c efetiva da saide em tu-.1 e a
predicBo da saida para tkx+1 com base apenas nas grandezas

disponiveis no tempo tn:
r(k+1/k) = z(k+1) - C(k+1}.xu{k+1/k) (2.14)

De accrdo com o estabelecimento do problema. a estimac8o
6tima deve ger uma funclo linear das medicges. Define-se assim

umnma matriz de ganhos K(k+1) tal que:

»e(k+1/k+1) = xe(k+1/k) + K(k+1).[z2{k+1) - C{(k+1).¥e(k+1/k)]
(2.15)

Analisando-se a expressdo 2.15, conclul-se que © vetor de
estado estimaedo & formado de duas partes definidas da seguinte
maneira: [36]

a) A componente Xwu{k+1l/k) constitul a predic8o da estimacgéoc
de ®(k+1)., bhaseadc arenas na dinémica do sistema e na estimacéo
do instante antericor xw{k k). Este resultado & coerente pols, na
auséncia de informagles complementares [no caso, & mediglo
z{k+1)], © maie correto & igualar =xx & parte deterministica da
expressdo de x{k+1) (Z.1.a).(A entrada u(k) ainda n&o estéd sendo
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considerada.)

b) O termo restante constitul uma corregls do vetor de

estado estimado, considerando-se a8 medicBo de esaids para o
inetante tx+a. Portanto. Xe(k+1/k+1) &€ a estimacBo do estado em

tkx+1 dadse as medicOes até o instante tux+2a.
2.4-1-2) Expressao do erro de estimacéo

Definindo-ge o erro de estimacdo &timea pela expressio:

en(k/k) = ¥u(k/k) - =x(k), ‘ (2.186)

.

-

a matriz de ganhos K(k+1) é determinada de modc que a covarilAncia

asasociada a este erro seja minima. Portanto, considerando-se a
expresstc 2.6, a matriz de covariénciae do erro de estimaclo €
dada por:
P(k/k) = E{en(k/k).ex(k/k)T}, ou seja: (2.17)
P(k/k) = B{[xe(k/k) - x(k)}I.[=xe(k/k) ~ x(k)1IT} (Z.18)

Substituindo-se as expressdes 2.12.a e Z2.15 em 2.16 e

considerandc—se o tempoc Ti+1i:

Fa(k+1.k).xelk/k) + K(k+1).[{z(k+1) - C(k+1).
¥w(k+1/k)] - Fa(k+1l.,k).x{k). Logo, {Z2.19)

ex(k+1/k+1)

H

ee(k+1/k+1) = Fa(k+1l.k).en(k/k) - K(k+1).C(k+1).2u{k+1/k) +
o K(k+1).2(k+1) (2.20)

Usando a express8o de zi{k+1) (Z.1Z2.b):

ew(E+1/k+1) = Fa{k+i.,kK).ev(k/k) - K(k+i).C(k+l}.Xb(k+lfk) +
E{k+1).[C{k+1).x(k+1) + v(k+1)] (2.21)

Substituinde o© valor de x(k+1)}) da expressic 2Z.12.a e
xe{k+1/k) da expressic Z.13 em 2.Z1:

ew{k+1/k+1) = Fa(k+1l.k}.ex{k/kK} - K(k+1).C(k+1).Fa(k+1l.k).ex(k/k)
+ K(k+1).v(k+1}. Logo, (Z.22)
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ev(k+1/k+1) = [Ia - K(k+1).C(k+1)].Fa(k+1l,k).en(k/k) +
K(k+1).v(k+1) (2.23)

Observa-se pela express8o 2.23 que a dinémica do erro de
estimac8o de estadoe € totalmente governads pela matriz [Ia -
K(k+1).C(k+1)].Fa(k+1,k), pois v(k+l) & um ruido discreto com
média nula. Portanto a esperanca matemética do erro é& dada por:

E{ev(k+1/k+1)} = [Iq-— K(k+1).C(k+1)].Fa(k+1,k).E{ev(k/k)} (2.24)

Logo, a matriz de ganhos K(k) é fundamental para o
comportamento do filtro com relac8o & estabilidade, atenuac8o de

ruidos em regime permanente e resposta transitéria. [32]
2.4.1.3) Covariéncia do erro de estimac8o

Obtem-se a matriz de covariéncia deo erro de estimacéo

utilizando a expressio 2.23 na eXpressio 2.17:

P(k+1/k+1) = [Ia - K(k+1).C(k+1)].Fa(k+1.k).E{ev(k/k).ex(k/kK)T}.
Fa(k+1,k)T.[Ia - C(k+1)T.K(k+1)T] + K(k+1).E{v(k+1l).ew(k/k)T}.
Fa(k+1,k)T.[Ia - C(k+1)T.K(k+1)T] + [I - K(k+1).C(k+1)].Fa(k+1,k).
E{ew(k/k).v(k+1)T}.K(k+1)T + K(k+1).E{v(k+1).v(k+1)T}.K(k+1)T
(2.25)

Por definic8io das varidveis aleatérias envolvidas,
E{ew(k/K).ex(k/k)T} = P(k/k), (Z2.26)

representa a covariéncia do errc de estimac8o o6étima calculado
para ¢ instante anterior tk, © que enfatiza a idéia da

recursividade do processo.
E{v(k+1).v(k+1)T} = R(k+1), (Z2.27)

corresponde & covariBncia associada ao ruide branco v(k+1l) que

interfere na medic8p da saida em tx+1.

A covariéncia do erro de predic8ic da estimagBo de estado

para tk+1 & definida por:
P(k+1/k) = E{ew(k+1/k).ew(k+1/k)T} (Z2.28)
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Devido & independéncia das varidveis tem-se:
E{v(k+l).ev(k/k)T} = E{env(k/k).v(k+1)T} = O
E{v(k+1l).x%xoT} = O (2.29)

Utilizando-se a8 equaclbeg 2.26 a 2.29, a express8o de
P(k+1/k+1) (eq. 2.25) torna-se:

P(k+1/k+1l) = [la - K(k+1).C{k+1)].P(k+1/Kk).[1a - K(k+1).C{k+1)}]T
+ K(k+1).R(k+1).K(k+1)T, com: (2.30)

P(k+1/k) = Fa(k+1.k).P(k/k).Fa(k+1l,k)T (2:31)

A matriz de covariéncia P(k+1/k) estd associada ao erro
eo(k+1/k) da estimac8o xwv(k+1/k)., utilizando-se apenas as
medicgdes disponiveis em tik. Pela expressgfo 2.31, observa-se que
F(k+1/k) ¢é funcdo da dinémica do sietema. Se o sistema diverge,
FP(k+1/k) tende a aumentar. De modo inversc, s8e © sistema €
amortecido, P(k+1/k) tende a decrescer. [36]

2.4.1.4) ExpressBio do ganho 6timo de Kalman

Expandindo a express8o 2.30 obtem-se:

P(k+1/k+1) = P(k+1/k) - K(k+1).C(k+1).P(k+1/k) - P(k+1/k).C(k+1)7T
K(k+1)T + K(k+1).[C(k+1).P(k+1/k).C(k+1)T + R(k+1)].K(k+1)T
(2 .32)

A matriz [C(k+1).P(k+1/kK).C(k+1)T + K(k+1)] & simétrica e
definida né&c negativa. Portanto., pode ser definida comoc o rproduto
de uma matriz S(k+1) por sua transposta S(k+1)T :[44]

S(k+1).5(k+1)T = C(k+1).P(k+1/k).C(k+1)T + R(k+1) (2.33)

Observa-se gque o8 ultimeos 3 termos da expressén de
P(k+1/k+1) (eq. 2.32) apresentam um forma quadratica de matrizes
em termos da matriz n&o conheclda ainda K(k+1). Introduzindo-se

2.33 na exprresgs8o 2.32 obtem-se:

P(k+1/k+1) = P(k+1/k) - K(k+1).C(k+1).P(k+1/k) - P(k+1/k).C(k+1)T
K(k+1)T + K(k+1).5(k+1).5(k+1)T.K(k+1)T (2.34)
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Adotando-se a hipbétese da existéncia de uma matriz A(k+1)
tal que: [44]

P(k+1/k+1) = P(k+1/k) + [K(k+1).S(k+1) - A(k+1)].[K(k+1).S5(k+1)
- A(k+1)]T - A(k+1).A(k+1)T (2.35)

Esta expresssioc é obtida de modo equivalente a se completar
oe quadrados de uma polinomial somando-se e subtraindo-se termos

similares.

Para que as expressbes 2.34 e 2.35 sejam equivalentee obtem-

se:
A(k+1) = P(k+1/k).C(k+1)T.[S(k+1)-1]T, (2.36)

respeitadas as seguintes condicgdes:

P{k+1/k) = P(k+1/k)T (matriz simétrica) {2.87)
[S(k+1)-1]JT = [S(k+1)T]-1 (se S(k+1) é n8o singular) (2.38)

Assumindo-se que S(k+1).5(k+1)T > 0 (definida positiva), o
traco de P(k+1/k+1) & minimizado escolhendo-se:

K(k+1).S(k+1) A(k+1). ou eeja: (2.39)

K(k+1).5(k+1)

P(k+1/k).C(k+1)T.[S(k+1)-1]7T (2.40)
Portanto o ganho o6timo & dado por:
K(k+1) = P(k+1/k).C(k+1)T.[S(k+1)-1]JT.S(k+1)-1 (Z2.41 )

Em funcé&c da propriedade 2.38 da matriz S(k+1) (propriedade

esta de qualquer matriz guadrada n&o singular) [32], obtem-ge:

[S{k+1)-13T.85(E+1)~* = [S(k+1)TI1.8(k+1)~+ = [S(k+1):5(E+1)T]1
= [C(k+1).P(k+1/k).C(k+1)T + R(k+1)]"1 (2.42)

A express8o final para o ganho 6timo é dada por:

K{k+1) = P(k+1/k).C(k+1)T.[C(k+1).P(k+1/k).C(k+1)T + R(k+1)]-2
(2.43)

Esta equacg8oc do ganho rode ser substituida pela seguinte
expressdo guando R(k) n&oc for singular [R(k) > 0]: [36]
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K(k+1) = P(k+1/k+1).C(k+1)T R(k+1)-2 (2.44)

Analisando-se as duas express8eg do ganho, sendo porém menos

evidente na expresséo 2.43, obtem-se as importaentes conclusfes:
[36]

a) Se existe uma grande confianca nas estima¢fes precedentes
(P(k+1/k+1) reduzido) e considerando-se a medic&o atual como
duvidosa (R(k+1l) elevado)., a matriz de ganhos K deve ser de valor
reduzido.

b) De modo inverso, se as estimacdes precedentes sé&o
sujeitas a restricgtes (P(k+1/k+1) elevado) € se & mediclo atual é
ccneiderada pouco ruildosa (R(k+1) reduzide), a matriz de ganhos K

deve ser de valor elevado.

2.4.1.5) Férmula n%o estabilizada para a covariéncia do erro de
estimacéo

Introduzindo-se a expressfo de A(k+1l) e K(k+1) na expresséoc
2.35, obtem-se a forma simplificada (férmula n&8c estabilizada)
&

a covariancia do erro de estimacdo 6tima:
P{k+1/k+1) = [Ia - K(k+1).C{k+1)].P(k+1/k) (2.45)

A matriz de covariéncia P(k+1/k+1) é associada ao erro

eb(k+1fkf1) da estimac8o =w(k+1/k+1), considerando-se & medicé&o

Q.

iz srida =(k+1l) no instante tkx+1. E constituida portanto, de dois

ct

,E2TrmMOsS

a) P(k+1/k) que & a matriz de covariéncia obtida, ainda sem

o processamento da medic8o

b) - K(k+1).C(k+1).P(k+1/k) que rerresenta a influéncia da
medigio z(k+1), implicando numa reducéo da covariéncia
P(k+1/k+1). Isto corresponde a um ganho na precis@o da estimacéo.
Substituindeo-se K(k+1) pela sua express8o 2.43, este termo torna-

8e:

- P(k+l/k).C(k+1)T.[C(k+l).P(k+ifk)-C(k+l)T + R{k+1)]~*.C{k+1).
P(k+1/k). (2.46)
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Esta expressio € da forma M.X.MT onde X é uma matriz n8o
negativa. Logo, - M.X.MT = 0 (o8 termos da diagonal s&0 negativos
ou nulos). Conclui-se portanto que a consideracBoc correta de uma
medic&o, mesmo que né8o seja muito confidvel, implica numa reduc8o
da covariéncia da estimac8o atual.

2.4.2) Sintese do filtro de Kalman para o modelo simplificado
Resume-se finalmente o algoritmo de estimaclioc recursiva

6tima de Kalman dado o modelo onde ainda n8o se considera entrada

deterministica ou ruido de estado. Apenas a equag¢gdo homogénea das

diferencae e o ruido de medic&8o na equac8o de saida (eq's 2.12):

Filtro discreto de Kalman (equacdes de predic8o):

®xe(k+1/k) = Fa(k+1l.k).xw(k/k) (2. 47
P(k+1/k) = Fa(k+1,k).P(k/k).Fa(k+1.k)T 2.48)
Equactes de filtragem: (processamento das observacdes)
»e(k+1/k+1) = xu(k+1/k) + K(k+1).[z(k+1) - C(k+1).=u(k+1/k)]
(2.48)
P(k+1/k+1) = [Ia - K(k+1).C(k+1)].P(k+1/k) (2.50)
Express8o do ganho 6timo de Kalman:
K(k+1) = P(k+1/k).C(k+1)T.[C(k+1).P(k+1).C(k+1)T + R(k+1)]-2
(2.51)

2.4.3) Extens8o para funcdo deterministica e ruido de estado

Faz-se agora a extens8o da endliee para & introduc&o da
func8o de entrada deterministica do sistems u(k) e do vetor de
ruide de estado wa(k), gaussiano, branco com média nula e
covariéncia especificada. Utiliza-se rortanto, o modelo
estocéstico da méaguina assincrona definido pelo sistema de

equacbes 2.1.
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E possivel supor a estimacso de x(k+1) baseado apenas no
estado estimado anterior em tx, x(k) (ou seja, sem medicl8io em
tx+1). O vetor de ruidos wa(k) é independente do estado no tempo
tkx € tem média nula esperando-se portanto que este n&o interfira
na estimagclic em tx. Também u(k) €é uma func&8o de controle
conhecida atuando durante um periodo de amostragem, de modo que a
estimac&o pode ser definida como:

Xo(k+1/k) = Fa(k+1l.k).xe(k/k) + Ha(k).u(k) (2.52)

A express8io resultante de xw(k+1l/k+1), &0 processar-se a
medicdoc da saida para melhorar a estimacBo, &€ a mesma 2.49. O
gistema completo com o modelo discreto da maquina assincrona e a
estrutura do filtro de Kalman implementado para estimac8o dos

estados da mégquina & representado na figura Z.1.

Wd k) vikd
—»f Gdik)

x(k+1)

utk? + ¥+ x (k) + ¥+ (k)
—p] HdAC(Xk) ~b{;+ <k F—»O »
Fd(k,k-i)lﬂ—ﬂ

MODELO DISCRETO DA MAQUINA ﬁSSiNCRONﬁ

Ck=1/%k=4) x5 (kKD
o i ® + —r (k/k-1) ¥+
[— Fd(k,k-1) f¢e—— =z g+ ko Je—a’

wik e et ;<$+ —»] oo i
. : xp (k/k-4) : z(k/k-1)

ESTRUTURA DO FILTRO DE XKALMAN

Fig. 2.1: Sistema discreto da midgquina assincrona com o estimador
6timo de Kalman

E importante estabelecer a expressio 2.52 acima numa base
matematica mais rigorosa utilizando-se a abordagem estatistica
[18]. Isto & feito de modo detalhado no apéndice A (sec8Bo A.1l).

De modo similar ao procedimento do apéndice A, define-se a
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propagac8o da covariéncia condicionada P(k+1/k) do erro de
estimac8c de x(k+1), anterior A medicBo da saida em tx+1
[z(k+1)]:

P(k+1/k) = E{[x(k+1l) - Xu(k+1/k)].[x(k+1l) - Xu(k+1/k)]T/Zx}
(2.53)

Obtem-s8e em [32] a express8o resultante apde desenvolvida =&
esperanca matemdtica condicionada (eq. 2.53):

tTu+1

P(k+1/k) = Fa(k+1,k).P(k/k).Fa(k+1,k)T + { Fa(k+l,7).G(T).Q(T).
x
G(T)T.Fa(k+1l,T)T.dT (2.54)

E importante salientar que a matriz de pescos G(t) e a matriz
de covariéncia de ruido de estado Q(t)., utilizadas na expressio
2.54, 880 as originais do sistema continuo (eq's 1.27) e nBo do
siestema discreto aproximado [Ga(k) e Qa(k)]. O primeiro termo da
expresséo 2.54 representa a contribulcgBo da dinémica do esistema
na propagacéo da covariéincia do erro de estimacio, enguanto que o
segundo termo representa a influéncia do ruido de estado nesta
propagacfo. Este 1ltimo termo jamais ocasiona uma reducfo de
P(k+1/k) pois a matriz Q(t) é definida n#8o negativa.

0 termo de 1integracdc da equacéo 2.54 €& de difieil
implementac&c em tempo real, em funcBo do esforco computacional
adicional. Utiliza-se assim, uma expressdo aproximada [27], tanto
mais vaAlida em regime permanente da maquina onde a matriz de
transic8o de estados Fa fica constante. Também. gquanto mencr for
o tempo de amostragem Tea, mais correta € a arprroximac&8o. A

expressdo Z2.54 torna-se portanto:
P{k+1/k) = Fa(k+1l.k).P(k/k).Fa(k+1.k)T + Qr(k+1), com: (2.55)
Qr(k+1l) = Ta.Fa(k+1,k).G(k).Q(k).G(k)T.Fa(k+1,k)T (2.956)

O resultado da expressdio Z2.55 & uma propagacd@o discreta da
covariéncia no intervalo de 1 periodo de amostragem em que a
func&o densidade de probabilidade do erro se dispersa em torno do
valor médio nulo. E importante salientar que P(k+1/k) €& a

covariéncia condicionada n&oc apenas do estado estimado mas também
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do erro resultante, usando-se a média condicionada como um

estimador de estado. A func8, densidade de probabilidade da
predicBo pode ser definida como (assumindo-se gaussiana):

fxb(n+1r/Zx(€,2) = [(2.n)»/2, |P(k+1/k)|272]-2.exp{(-1/2).
[e - xu(k+1/k)]IT.P(k+1/k)-1.[€ - Xu(k+1/k)]} (2.57)

Deseja-se agora incorporar a medic8o que torna-se disponivel

no tempo tkx+1 de modo a gerar a func@o de densidade condicionada
fxber+1)/Zx+1(€,2) e consequentemente a meéedia condicionada
Xo(k+1),/Zx+2 e a covariéncia condicionada P(k+1/k+1) =
P(k+1)/Zn+1.

Constituindo-se o erro de estimac8o 6tima, apds processada a

mediclo em tx+1, utilizando-se as expressdes 2.1.a e 2.49:

1]

ev(k+1/k+1) Xo(k+1/k+1) - =x(k+1l) (2.58)

ew(k+1/k+1) Fa(k+1l,k).xw(k/k) + Ha(k).u(k) + K(k+1).[z(k+1) -
C(k+1).xpv(k+1/k)] - Fa(k+1l.,k).x(k) - Ha(k).u(k) - Ga(k).wa(k)
(2.59)

Utilizando-se as expressbes de z(k+1) (eg. 2.1.b), =e(k+1/k)

(eq. 2.52) e x(k+1) (ea. 2.1.8) obtem—se:

ev(k+1/k+1) = [Ia - K(k+1).C(k+1)].Fa(k+1l,k).ev(k/k) + [K(k+1l).
C(k+1) - Tal.Ga(k).wa(k) + K(k+1).v(k+1) (2.60)

Observa-se maies uma vez que, como wa(k) e v{k)  possuem
médiase nulas. a din&mica do erroc é completamente governada pela
matriz [Ia - K(k+1).C(k+1)].Fa(k+1i.k).

A covariadncias do erro de estimagBo 6tima, processada a

medicdo em tik+1. € dada portanto pela esperanca matemédtica Z.17.

Utilizando-se &a expressdoc 2.680 na expresséo 2.17, para o

tempo twk+1, obtem-se:

P(k+1/k+1) = [Ia - K(k+1).C(k+1)3.{Fa(k+1,k).P(k/k).Fa(k+1.k)T +
Ga(k).Qa(k).Ga(k)T].[Ta - K(k+1).C(k+1)]T + K(k+1).R(k+1).K(k+1)T
(2.61)
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Na deducso da express8o 2.61, fez-se as seguintes
consideracdes:

E{ev(k/k).wa(k)T} = E{en(k/k).v(k+1)T} = E{wa(k).ew(k/kK)T}=0

E{wa(k).v(k+1)T} = E{v(k+1l).en(k/k)T} = E{v(k+1).wa(k)T} = O
(2.62)

A partir da expressfioc 2.61 define-se a predicéo da

covariéncia para o tempo tu+i:

P(k+1/k) = Fa(k+1l,k).P(k/k).Fa(k+1.k)T + Ga(k).Qa(k).Ga(k)T
(2.83)

Observa-se gque a expressic acima é equivaléhtehcé 2.54, porém
utiliza-se as matrizes Ga(k) e Qa(k) do modelo discreto
constituindo uma forma quadratica de matrizes. Substituindo-se =&
eq. 2.63 em 2.61 obtem-se a mesma express8o 2.30 do caso anterior
onde (o} sistema din&mico era homogéneo (sem a entrada
deterministica e a entrada de ruido de egtado). Consequentemente,
obtem-se a mesma expressfio Z.50 para a formula simplificads, né&o
estabilizada, de P(k+1/k+1).

Porém, a expressio da covariéncia do erro de predicéo
P(k+1/k) é acrescida do termo da matriz de covariéncia do ruido
wa(k) que perturba o estado do sistema. Observa-se que este termo
nédo ocasiona uma reducdo da covariéncia P(k+1/k) deﬁido & matriz

Qa(k) ser semi-definida positiva.

Como & expressf8o de P(k+1/k+1) n&oc se altera, a  matriz de

ganhos O6timos também n8o se altera, sendo dada pela expressio
201

A func&8o densidade de probabilidade do estado estimado para
tkr+1 condicionado ao conjunto de vetores de medic8oc até tu+a1,

apresentada na Fig. 2.2, é dada por:

fxvox+1)/Zr+1(€/2) = [(2.n)n/2,|P(k+1/k+1)|3172]-2 . exp{(-1/2).
(€ - Xu(k+1/k+1)]1T.P(k+1/k+1)-1.[€ - xu(k+1/k+1)]} (2.64)
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fx(k+1/7k+1) /2k+4(€,2k+1)

xblk+4/k+1)

Fig. 2.2: Funcfo densidade de probabilidade condicionada apds
a consideragfo da medig3o tk+i: varidncia = P(k+1-k+1).

2.4.4) Analise da expressfio do residuo de predicéo

Definidas todas as matrizes de covarilncias que constituem o
filtro de Kalman, resta analisar a expressidc do residuo de
rredicgdc da saida estimada (eq. 2.14), gque multiplicadas pelo
ganho &étimoc. resulta no termo de correcdo da predic8o da
estimacd8oc de esgtadoes (eq. Z.48). Numa aplicacBo em tempo real,
tem-8e acesso a egte residuc que € considerado um vetor de
varidveis aleatédrias com distribuic8o gaussiana de probabilidade,

u o

de média m covariancia condicionada dada pror [32]:

E{r(k+1/k).xT(k+1/k)/2x} = C(k+l).P(k+1/k).C(k+1)T‘+ Rik+1) (2.65

A andlize do funcionamento do filtro de Kalman em tempo real
é realizada através do estudo de consisténcia estatistica entre o
residuc de predig8o (2.14) e a estimscdo da covariéncia assocliada

a este residuc (eq. 2.65).

Se as varidveis de estado do modelo real s80 acessiveis,
caso em que o modelo & eimuladoe. pode-se acrescentar ao estudo de
conslisténcia estatietica, o erro de estimac8o. Para o caso da
méguina assincrona, cujoe vetor de estadeos é formado pelos
componentes de fluxos estatéricos e rotédricos, este procedimento
de consisténcia estatistica entre o errc de estimacdo étima e a
covariéncia asscciada s6 & realizado na fase de ajuste fino do
estimador (em simulacbes). Durante esta fase, &as matrizes de

covariédncia @(k) e R(k) s8o ajustadas de modo a obter-se plena
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consisténcia estatistica entre as grandezas estimades do sistema.

O residuo de prediclio da saida e o erro de estimacBo devem
ser varidveis aleatérias gaussianas de covariéincia conhecida
[(32]. Aesim, o teste da faixa do desvio padr&o pode ser .aplicado
no estudo de consisténcia. Este teste & baseado no fato de que
pars varidveis aleatédrias com distribuicio gauseiana de
covariéncia o©°, aproximadamente 99 % dos valores obtidos para a

variavel deve estar na faixa de * 3.0o.
2.4.5) Indices de consisténcia estatistica
Outra andlise possivel para a consisténcia estatisticz entre

o erro de estimac8ic e a previsiBoc da covarifncia é obtido

utilizandec-se os indices apresgsentadcos em [18]:

k
RSSas(k) = {(l/k)-g[fd(i) - Xpa(i/1)]%}1r= (2.68)
4 =
RMSs(k) = {Paa(k/k)}r7=2 (2.87)
onde J = 1.2.3.4 correspondendo aos gquatro estados do modelo
dinémico discreto da maquina assincronsa: X3 & w2 corresgpondem ac

estado real e estimade pelo filtro e Pis é a covaridncia prevista
rara o erro de estimac8co. Define-se R5S3(k) como sendo & raiz
quadrada da média temporal dos quadrados dos erros de estimaco
ate o tempo tx e RM55(k) como sendo a raiz quadrada do elemento
da diagonal da matriz de covariéncia do erro de estimac8c. Para
que a estimacdo estocédstica apresente coneisténcia estatistica, a
relac8o de desempenho definida por RDPs(k) = REZ3(k)/RMSa(k) deve
tender para a unidade. A qualidade da estimaclBoc estocastice pode
ser aferida através destes indicadores, além da andlise de falhas
em sensores ou na &aguilsigBic dos dados. A partir destas
informac®es pode-se implementar esquemas de sjustes das matrizes
de covariéncia de modo a prevenir a ccorréncia de divergéncia do
filtro [9] (cap. 7). "

46



2.4.6) Condicbeg iniciais do estimador

Algumas considerac®es 880 importantes para o perfeito
funcionamento do algoritmo de estimac&o, principalmente com
relactio ao instante do inicio de funcionamento do éstimador. Uma
vez que P(k+1/k) ou P(k+1/k+1) torne-se definida positiva para
algum instante, todas as covariénciae eerfio definidas positivas a
partir deste instante. (embora estas possam tender
assintoticamente para a singularidade). Em func&o disto, deve-ge
cbservar o intervalo de tempo inicial com a seguinte equacio de

propagacdo da covariéncia:

t1
Pltiste) = Fd(tl,to).Po.Fd(tl,to)T_+ £ Fa(ta,;T).G(1).Q(T).G(1)T

o

Fa(ta,T)T.dT, (2.68)

e analisar-se para que condig¢les esta expresséo é definida
rositiva. Dhuas condicdes suficientes (mas nEc necessgarias) sao
descritas: Se Fo > 0 ou se o termo da integral > 0 [Q(t) > 0 para
todo t € [te.T12) € 0 sistema € completamente controlével através
das entradas de ruidc dinéamico)}). Porém nenhuma destas duas
condicfBes & restritiva sendc que & principal exigéncia é gque

P{ti/to) seja definida rositiva.

Nota-se finalmente, que o algoritmo discreto de Kalman
apenas propags e corrige com as medicBes, as expressdes de média
e covariéncia condicionaeda. No entanto., como todas as densidades
de ©probabilidade de interesse s&c consideradas gaussisnas. este
algoritme realmente atinge o objetivo da estimac8o Bayesiana de

propagar tcda a informac8o probabilistica disponivel no sistema.
2.4.7) Sintese do filtro de Kalman para o modelo completo

Resume-se portanto, o filtro discreto de Kalman, dado o
modelo esgtocadstico da magquina definido pelas equacles 2.1:

1) Equactes de predicéo:
¥b(k+1/k) = Fa(k+1l.,k).xe(k/k) + Ha(k).u(k) (2.69)
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P(k+1/k) = Fd(k+1,k).P(k/k).Fa(k+l,k)T + Ga(k).Qa(k).Ga(k)T
(2.70)

A express8o 2.70 pode ser dada também em funcBo das matrizes
G(t) e Q(t) do esilstema continuo (eq. 2.54):

tTie+2
P(k+1/k) = Fa(k+1l,k).P(k/k).Fa(k+1.k)T + { Fa(k+1,7).G(7).Q(T).
x
G(T)T.Fa(k+1,7)T.4dT, {2.7T1)

onde o termo da integral é obtido de modo aproximado por:
Qr(k+1) = Ta.Fa(k+1,k).G(k).Q(k).G(k)T.Fa(k+1,k)T (2.72)

2) Equactes de filtragem com o processamento da medicBo em

tix+a1:

Xe(k+1/k+1) = xe(k+1/k) + K(k+1l).[z(k+1) - C(k+1).x%e(k+1/k)]
(2.73)

P(k+1/k+1) = [Ia - K(k+1).C(k+1)].P(k+1/k) (2.74)

Uma expresséc (2.30) algebricamente equivalente & 2.74,
rorém com condicionamento numérico supericr por ser constituida
de formas quadrédticas das matrizes de covariéncias (formula

estabilizada), é& dada por [32]:
P(k+1/k+1) = [Ia - K(k+1).C(k+1)].P{k+1/k).[Ia - K(k+1).C(k+1)]17T
+ K(k+1).R({(k+1).K(k+1)7T {(2.75H)
3) A expressfo do ganho 6timo é dada por:
K(k+1) = P(k+1/k).C(k+1)T_ [C(k+1).P(k+1/k).C(k+1)T + R(k+1)]-1
(2.768)

4) As condicOeg iniciais para o algoritmo recursivo sé8o

dadas por:

Xb(teo/te) E{x(to)} = Xvo (2.77}

P(to/to) E{lx(to) - XbDJ-[X(to) - Xbol]T} = Ps (2. T8

11
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O disgrama de blocos do filtro de Kalman é apresentado na
fig. 2.8

rik+d. k)

+ + + +
—0 K(k+1) +>O XPERas R >
zCk+41) A— +
‘ . bCk/X)
C(k+4) - +1, F—
T ] Facx+t, 50

xb(k+41/k)

ugkry———=9

Fig. 2.23: Diagrama esquemdtico do filtro discreto de Kalman

Na deducso original do filtro discreto. Kalman utilizou o
conceito de projecles ortogonais. Este desenvolvimento é descrito
nc apéndice A (secdoc A.2) [18]

2.5) CONCLUSAO

Coneiderou-se neste capitulc. a maguina como um Pprocesso
e=tocaestico e as propriedades estatisticas das entradas de ruido
foram: definidas. O problema da estimac8o linear recursiva 6tima
numa - abordagem estocastica foi introduzido. As condicgdes de
controlabilidade e observabilidade estocastica foram analisadas.
Foi apresentado um desenvolvimento analitico completo do filtro
de Kalman para estimac8o de fluxo magnético ne magquina
assincrona. 0s indices de consisténcia estatistica para ajuste
das matrizes de covariéncia de modoc a prevenlir a ocorréncia de
divergéncia do filtro foram definidos. A analise do funcionamento
do filtro em tempo real fol reaslizada através do eetudo de
consisténcia estatistica entre o0 residuo de predicio dag

correntes de saida e a estimacdo da sua covariéncia.
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CAPITULO 3

MODELAGEM DE FONTES DE RUIDOS DO SISTEMA DA MAQUINA

3.1)INTRODUCAO

A simulac8cs do sistema numa sabordagem determinietica,
corresponde basicamente & definic@o do modelo matemdtico dinémico
da maguina, resultando num sistema de equacles diferenciais néo
lineares & ser resolvido por um algoritmo de integrac2o numérica.
Forém na abordagem estocastica, a considerac8o de entradas de
ruidos neo sistema, implica na necessidade de um procedimento mais
especificeo para o tratamento destas entradas de perturbsacio.
Portanto, a simulac8io digitael do processo estocastico continuo
assumido para representar a maguina real (eq’'s 1.27) necessita de
geradores de segquéncias aleatdriams para represgentar os ruidos a

sErem introduzidoe no métocdo de integracgéc numérica. As

m
m

tatisticas destas sequéncias devem ser calculadas, em funcio do
do de integrac8c., de tal forma gue as variadveis de estadc
das na integracd8o numérica tenham estatisticas consistentes
com  aquelae correspondentes as do processo estocéstico continuo
simulade [37]. Por outro lado, este nivel de ruidc tem de estar
compativel com o©os resultados obtidos para o sistema real
principalmente com relac8o as correntes trifédsicas que devem
permanecer sencidaie e ao conjugado que deve apresentar um valor
médic bem definido.

A  introduc8o do ruido de estado nas equacdes, Jja em d,q da
méguina n8o deve ocasionar o deslocamento do valor médio nulo das

grandezas AC, provenientes do posicionamento do eixo d.,q no
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referencial estatdédrico fixo. Isto é justificado pelo fato de que

a transformacl, +trjfasico-bifédsico Jjé& fornece 3 sistemas
equivalentes de eixos d,q e homopolar. Porém, como a méaquina
poesui o estator ligado em estrela n8o conectado, a componente
homopolar das correntes n#o & considerada. Portanto, & introduc&o
doe ruidos nas equacBee de estado em d,q n8o deve ocasionar uma
componente continua nas grandezas pois esta, mesmo se existisse,
geria tratada separadamente no sistema homopolar e posteriormente
cs efeitos seriam adicionados de modo a obter-se a composicéo

final das grandezas.

Respeitadas estas restricdes para a definicBo do nivel de
ruido a ser introduzido na simulacd3o digital do sistema, deve-se
concentrar a atenc8o no métode especifico de integrac8o de
sistemas de equacdtesg diferenciais utilizado para a representacéo
digital da médgquina real. Demonstra-se em [11] que para a
integrac8o numérica. com o método de Euler, de um sistema linear
de equacdes diferenciais de 128 ordem, submetido apenas a um ruido
de estado (para repregentar a incerteza dos parémetros do modelo)
e a um ruido de medic&8o (para representar as incertezas
associadas aos dispositivos de medic8o), & covariéncia [Qr] usada
no GNA (gerader de numeros pseudo - aleatdrios) deve se
relacionar com a densidade espectral [Q] do ruido do sistema

continuo pela expressdo:

Qr = Q/h, (3.1)

onde h = passo de integracéo do algoritmo  de Euler e @ 9 =

covariaAncia do ruidc de estado atribuido ac sistema.

A expressd@o simplificada 3.1 fol obtida desenvolvendo-ge uma
expressdc analitica para a covarifncia associada &s varidveis de
estado e comparando-se& com a expressfo obtida para a covariéncia,
utilizando-se o© método de 1integracd@o de Euler implementado
numericamente. Observa-ge assim gque & covariéncia obtida
analiticamente varia linearmente com o passo de célculo h,
énquanto gque a covariéncia obtida numericamente varia com o
quadrado do passo de célculo h. Logo deve-se aplicar um fator de

corregc8p na covariféncia da resoclugdo numérica inversamente
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proporcional ao passo de cédlculo h de modo que os incrementos das
covariéncias sejam equivalentes.

As principais conclustes obtidas em [11] se resumem em:

a) A estatistica do GNA responsével pela introduc&#o do ruido
branco, gaussiano e de média nula, relacionada ao modelo continuo
é func8o do método de integracBo utilizado;

b) Para um dado método de integrac8o, as caracteristicas fisicas

do sistema podem influenciar na rela¢3o entre as covariénciae:

c) Atencdo especisl deve eer empregadas quandc se implementar
rasgos de calculo variaveis em funcéc do regime de funcionamento
do sistema e também quando se utilizar técnicas de integrac8oc de
ordem variavel (comutac8o entre dols métodos diferentes de

integracé&o):;

d) A introducl8o de uma entrada deterministica no sistema néo
altera o resultado apresentado na eqg. 3.1 sendo gque, as variaveis
de estado apresentam uma oscilac8o em torno de um valor médio

introduzido pela entrada deterministica.
3.2) DESCRIGCAO DO SISTEMA

Dado um sistema de equacgles diferenciais lineares
representative da médquina de inducd3o, obtido das equacgdes 1.27

(sem & entrada deterministica de tenséo):
dx(t)/dt = A.x(t) + G.w(t) (3.2)
A sclucgdo analitica da express8o 3.2 é dada por:
t

x(t) = F(t,.to).x(to) + £ F(t,7T).G.w(T)dTr, (3.3)

o

onde F(t.T)=F(t-7)= expl[A.(t-7)] =1 + A.(t-17) + [A(t-T)]12/2!+...
(3.4)

representa & matriz de transicio de estados do sistema entre osg

instantes t- e t.



Sabendo-se que w(t) & um vetor de ruido, a egquacso 3.2 ndo é

deterministica e o melhor procedimento € obter-se as propriedades
estatisticas de x(t).

A matriz. de covariéncia do vetor de estados para o tempo t,
P(t), dados os valores do instante to & dada por [323:

_ t
P(t)=F(t,te).P(te).F(t,ts)T + £ F(t,7).G.Q(T)GT.F(t,7)T.dt (3.5).

o

Portanto., baseado na equag8o 3.5 acima, a propagac8o da
~covaridncia associada ao estado do sistema continuo no intervalo

de 1 periodo de amostragem (Ts) € dado por:

Ta
P(Ta) = F(Ta,0).P(0).F(Ta,0)T + g F(Ta,7).G.Q.GT.F(Ta,T)T.dT
(3.6)

A equac8o da covariédncia P(t) (eaq. 3.5), 86 pode sger
resolvida analiticamente =e¢ o sistema € linear e de baixa ordem.
Assim., para um sistema de ordem elevada € n8c linear, €é mails
convehiente cobter a matriz P(t) através de simulacgd3o digital onde
métodos aproximadeos s8c utilizados para resolver a equacgc 3.5.
Para que a simulacdo sejm correta, o incremento em F(t) para um
dado intervalo de tempo deve corresponder ao incrementc obtido

usando a expressio analitica 3.5.
3.2.1) Incremento de covariancia

Para determinar-se o incremento de covariéncia num dado
intervalo de tempe, fazendo-=2e uma analogie entre a sclucdo
analitica e a aproximac8o digital, considera-se as estatisticas
de 18 e 28 ordem do ruido de estado w(t) constantes (valor médio

nulo e covarifncia Q(t)).

Considerando-se ti como instante inicial e ti+x como o©

instante final do intervalc de integracap h, € observando-se

il

representacss simplificadas do gréafico da fig. 3.1, escreve-se:
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DP = P(ti+21)-P(t1) = F(h,0).P(t1).F(h,0)T - P(ta1) +

h
£ F(h,7).G.Q.GT.F(h,7)T.dT 3. 7)

DP Incremento de cowvariancia

h = Passo de calculo do algoritmo

de integragio numérica

T

Fig., 3.1: Incremento de covarifncia no intervalo de integrag3c

Em simulac8o digital, &a covariénecia P(t) (egq. 3.5) &

eprroximada por uma equacéo de covariéncia discreta [32] dada por:

p:.*{ti-c-l):Frl:ti*—l,ti) .Pr(ti).Fr(tiﬁ-l,ti)T o+ Gr.Qr.GrT (38)

(n

onde:  Qr a covaridncia do GNA introduzido no algoritmo de
integrac8o: Pr(.) & a covarifncias de estado discreto: Fer(..,.) &
equivalente & equaclo das matriz de transicdo de estados (eq. 3.4)

truncada na ordem n do algoritmo de integracdo numérica: Gr é =&

1

i)

matriz discretizada de multiplicac8o do ruido de estado.

[

1

Portanto, a matriz de covariancia do estado da simulagido digital
rara ¢ tempo ti+1. dadeos o3 valores do instante ti onde tis1 - ti

= h, & dada por:
Prltini) = Pl 0. Prlftad . Fulh,; 00T + Br - 00.0:T (3.9)

Assim. durante ¢ intervalo de tempo h, o© incremento da
covariéncia de estadc discreto dada por DPr pode ser escrito

CoOmo ..

Dpx" = Pr(ti+1) = Pr(ti) = Fr(h,O).Pr(tl)-Fr(h,O)T _— Pr(ti}
+ Gr.Qr.GeT (3.310)
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Para se ter uma simulac8p confidvel, DPr deve se igualar &
DP dentro de uma toleréncia especificada. Se o integrador esta
funcionando de modo apropriado, pode-se dizer que a matriz
transic8Bo de estados obtida pela série de poténcias truncada se
aproxima da resoluc8oc analitica dada pela exponencial de A.h:

Fr(h.0) = F(h,0), onde: (3.311)
F(h,0) = exp[A.h] (3.12)
Utilizando-se a aproximacdo da expressio 3.1% e

considerando-se Pxr(ti) = P(ti), o0 que pode ser justificado pelo
valor inicial conhecido de Pr(ti). onde supbe-se confidveis os
resultadoe o¢btideos para a covariéncia discreta nos instantes de
funcionamento anteriores A ti, pode-se observar que (o)1
incrementos de covaridncia DP e DPr (egs. 3.7 e 3.10) s&n

equivalentes se:

h
Gr.Qr.GxrT = é F(h,T7).6.Q.GT.F(h,T)T.dT (3.13)

Se &a expressdco analitice da matriz transicBo de estados

F(.,.) & conhecida através da transformada inversa de Laplace da
matriz [.I - Al-1, &a egquacBo 3.13 pode ser resolvida
analiticamente ou  humericamente. Forém esta determinacéo

analitica & impraticéavel para sistemas de ordem igual ou superior
a 4. Conseguentemente a matriz F(..,.) em geral nBo & conhecida na

sua forma analitica.

Considerando-se no entanto, o fato de que © passo de calculo
h deve ser menor gue a menor constante de tempo do processo que
deseja-se representar numericamente, h assume valores bem
prequenos, como € o caso da magquina assincrona em estudo que
rossul constantes de tempo da ordem de 0.001 seg. Adota-se neste
desenvolvimento o valor de h = 5 us em funcap da magnitude do
autovalor da matriz dinémica de malha aberta [A] mais afastado da
crigem do plano s, e aque é portanto responsédvel pela menof
constante de tempo do sistema. Esta analise feoli realizadszs para
toda a faixa de velocidade da méAquina, desde o rotor blogueado

(wm = 0 rad/s) até a velocidade nominal (wm = 1Z20.m rad/s).
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tomando-se como base a situaclioc mais critica (velocidade préxima

do zero). Aproximando-se portanto:
h ——/—m» 0 =————>» F(h,0) —-—-» I (3.14)

& equac8Bo 3.13 torna-se na forma simplificada:
Gr.Qr.GrT = h.G.Q.GT (3.15)

De modo analogo, verificando-se a relaclio 3.14, a expresséo

-

de DPr (3.10) torna-se equivalente & expressdo 3.15.

Pode-ge adiantar que realizando-se um estudo mais detalhado
dcs algoritmos conhecidos, a necessidade de h muito pequenc pode
ser relaxada para certos métodos de integrac8o com wuma maior

complexidade numérica. [37]

Uma restric8o que surge com relacdo & aplicag8c de modo
generalizado da express&oc 3.15 € que, a matriz de entrada de
ruido discretizada Gr n8io é conhecida para qualquer caso, sendo
portanto Unica para cada método de integracdo. Demonstra-se em
{11] que, para um integrador de Euler na simulac8o digital, a
matriz G» & dada por h.G onde G é a matriz de entrada de ruido no
sistema continuo. Por extensgfio, deduz-se que o problema b&asico
congsiste em determinar a expresséc para a matriz de entrada do
ruideo discretizada e consequentemente a expressfo Gr.Qr.GxT
considerando-se algoritmes de integrac8o mais utilizados como

Runge-Kutta de 28 e 48 ordem e Adams-Bashforth.

Com relac8o so passc de céalculo h. observa-se até este ponto
gque a obtencdo das propriedades estatisticas de 28 ordem
(correlac8io, covariéncia) baseia-se na restric&o de h sendo
suficientemente pequeno para permitir a aproximac8o da matriz
transic8o de estados pela matriz identidade. Conclui-se portanto,
que egte h requerido para as estatisticas de 28 ordem € muito
menor que o valor necessiario para se calcular com uma preciséo
razofvel as propriedades estatisticas de 18 ordem dos estados do
sistema (valor médio). Por outro lado, valores muito peguencs
prara h podem introduzir erros de arredondamento nos céalculos

realizados no microcomputador.
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Restringindo-se o problema de andlise para sistemas lineares
ou sistemas nap lineares, com um comportamento suave de modo que
possam ser representados através de um processo de linearizac8o
em torno do ponto de funcionamento, a matriz transic8o de estados
pode s8ser escrita numa série de poténcias e a andlise a partir
deste ponto torna-se completamente dependente do método de
integrac8io sendo utilizado.

Realiza-se no aréndice B um estudo detalhado do método de
integrac8ic de Runge Kutta de 48 ordem que é utilizado neste
desenvelvimento para modelagem da magquina assincrona em simulac8o
digital. Obtem-se portantc deste apéndice, a expressic para o
incrementc de covarié@ncia da simulacdo digital utilizande o
método de Runge - Kutta de 48 ordem (eq. B.27):

n

DPr = hz.[ZciZJ.G.Qr.GT (-3 16:)
1=

onde n = 4 (ordem do Runge - Kutta) e ci’s s80 as constantes

da média ponderada ja definidas na express3o B.10 do apéndice B:

i = o4 = 146 & 62 = g3 = 173,

Demonstra-se em [37] a validade da express8c 3.16 para um
algoritmo de integracdo de Runge - Kutta de 28 cordem € mostra-se
ror conceito intuitivo gue esta pode ser estendida a um algoritmo

de ordem n.

Comparando-se agora a expressio aproximada do incremento de
covarifncia discreta DPr (eq. 3.16) com a expressdo do incremento
de covariéncia obtida analiticamente (eq. 3.1B)., escreve-se a

seguinte relac8o para egquivaléncia dos incrementos:

h“.[goi=3.G.Qr.GT = h.G.Q.GT. Logo, (3179
J=
n
Qr = Q/{h.[2c1?* ]} (3.18)
e=d]!
Qr = (3.6/h).Q _ 3.19) ;

Comoc h < 1.0 geralmente, cbserva-se que a covariéncia de

ruidoe a ser introduzida na simulacé8g digital do sistema é bem
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mais elevada que a covariéncia de ruido de estado presente no
sistema continuo, de modo que se obtenha efeitos similares nas
grandezas do sistema.

Por uma metodologia de andlise de erros, pode-se afirmar que
o método de Runge - Kutta opera de modo satisfatério para valores
mais elevados do passo de cédlculo h se comparado com outros
algoritmos como o Adams - Bashforth [37)]. Porém, o Runge - Kutta

-

apresenta uma maior sensibilidade & definicap da covariéncia

discreta Qr a ser aplicada, apresentando resultados bastante
discrepantes para as estatisticas de 28 ordem 8e & express8o
simplificada 3.1 for utilizada aoc invés da expressi@o deduzida
3.18, mesmo que h seja feito suficientemente pequeno. Isto porém
n&o ocorre para o0 algoritmo de Adams - Bashfqrth desde que h seja
feito bem pequenco, havendo entretanto, uma certa sensibilidade ao
algoritmc numérico utilizado para inicializac8Bo do Adams -

Bashforth [37].
3.3) DEFINICAO DO NIiVEL DE RUIDO NO SISTEMA CONTINUO

Para definic8o do nivel de ruido do sistemsa continuo, adota-
se a representacdo do processo estocédstico da maguina assincronsa
nce referencial bifdsico utilizando-se a transformada de Park na
vers8o conservativa de poténcia (eq’s 1.27), considerando o ruido
de medicéo nuleoc (v(t) = 0)

Posicionando-se o© sistema de eixose d.g no referencial
estatérico fixo (wa=0) obtem-se as componentes d.gq alternadas
para as grandezas elétricas da maguina. Resolvendo-se o sistema
de equactes diferenciais n8o lineares no referencial d.q, através
do Runge - Kutta de 48 ordem, introduz-se um ruide gaussiano
branco de média nula nas eguac®es de céAlculo das derivadas das
varidveig de estado. Este ruido poderia também ser introduzidoe
nas equacdes no referencial trifasico. Neste caso, ac aplicar-se
a transformac8o trifédsico-bifédsico. resultaria num ruido de
estado correlacionado com matriz de correlacss variavel.  Isto
complicaria razoavelmente o algoritmo de estimag&o. A covariéncia

do ruido de estado em d.q é ajustada de modo gue as segulintes



exigéncias sejam atendidas com relagasp aos resultados obtidose

para as grandezas do sistema:

a) O valor médio das grandezas alternadae no referencial d,q
(estator fixo) deve permanecer nulo pois qualgquer componente
homopolar seria tratada num sistema em separado.

b) As formas de onda senoidais dos fluxos estatéricos,
rotéricos e correntes estatédricas e rotéricas n8p devem ser muito

distorcidas.

c) Os médulos dos fluxos estatérico e rotérico e o Angulo
8ar entre estes vetores devem apresentar um valor médio bem
definido. a mencs logicamente do ripple introduzide pelo ruido de

estado.

d) O conjugado eletromagnético deve também apresentar um
valor médio bem definido. sendo que é a grandeza mais sensivel ao

nivel de ruido de estadc do sistema.

Respeitando-se as restricles anteriores e alimentando-se a
magquina com uma tensfo senoidal com ZOH, obtem-se através de

simulacgdes sucessivas de regime permanente o seguinte nivel d

4]

ruido aplicado no Runge - Kutta:

Wr(t) = 25 * Ia _— or(t) = 5.0 (3.20)

Arlicando-se a expressic 3.18. obtem-se a covariéncia do

ruido previsto para o sistema da méaquina real (sistema continuo)
Q(t) = 3.5 x 1058 *x 1Ia4 (3.21)

0 obkjdetivo deste nivel de ruidco é representar as provaveis
fontes de distidrbics na maquina, com relac8io & saturacéo,
temperatura. distribuic8o de fluxo magnético, uniformidade do
entreferro. composic8io do rotor. etc. No entanto, €& importante
ressaltar gue todos estes fatores de distiarbics no funcionamento
da maguina n8o podem ser modelados Unica e exclusivamente pela
introduc8o do ruido de estedo de média nulae e n&o correlacioconado,

igualmente distribuide pelas variaveis.
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3.4) COVARIANCIA ASSOCIADA AO CALCULO COMPUTACIONAL DO ESTIMADOR
OTIMO DE KALMAN

Compondo-se o sistema da simulac8o digital por doie blocos
principais dados por:

Bloco 1: Simulacdo digital da méaquina assincrona no
referencial bifdsico através de um Runge - Kutta de 48 ordem coﬁ

6 equacBes diferenciais n&o lineares com coeficientes conetantes.

Bloco 2: Implementacdo do estimador recursivo de estados de
Kalman com o método de predicBo - correcédo (filtragem) para um
sistema de equagdes lineares das diferencas de 48 ordem modelando
a maquina de inducdo (a velcocidade € medida e introduzida no
algoritmo).

Considerando-se o integrador de Runge - Kutta sem nenhum
ruido aplicade., a covariéncia associada ao erro de estimac8o pelo
filtro de EKalman é definida inteiramente pelo condicionamento
numérico do algoritmo do filtro discreto, pela aproximacio no
cadlcule da matriz transicéo de estados e também em funcdo do
comportamento da tens8o de entrada aplicada no algoritmo

integrador.

Observa-se na figura 3.2, o8 erros de estimaciBo do fluxo
estatoriceo do eixo direto (P=za) e o fluxe rotorico de eixo em
guadratura ($ra) sem ruidos de esgtado ou medic8c aplicados no
sistema. A consisténcia estatistica da estimacdo avaliada através
das relacdes de desempenho (RDP'e) e o teste da faizxa do desvio
radrdc., & obtida fornecendo-se as covariéncias: Qe = Ro = 0.0001
0. As

matrizes de covariéncias introduzidas no filtro (egq'se 2.72 e

para o algoritmo do filtro de Kalman discreto, com P(0/0)
2.76) sdo obtidas pelas seguintes expressdes:

Q(k) = Qo * Ia e R(k) = Ro * I= (S22 )

Analisando-se as relacdes de desempenho na figura 3.2,
comprova-se a plena consisténcia da estimac8c estocastica.
Forém, observa-se que o0 errc de estimacglo de estado apresentsa

caracteristica deterministica (correlacdo elevada). Isto
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verifica-se em func¥o das aproximacdes realizadas na obtenc@o do
sistema discreto e da utilizac8o de um algoritmo integrador de
Runge-Kutta para a resoluc8o do sistema de equacdes do modelo da
mégquina. Este algoritmo integrador representa uma aproximac8o e
portanto introduz erros nos resultados para as grandezas do
eistema. Observa-se entretanto, qQue o erro deterministico das
figuras 3.2.g e 3.2.h diminui com a reducso do passo dé célculo
do Runge-Kutta. No apéndice H discute-se um prrocedimento
alternativo para simulac8o dinémica da méquina, utilizando-se o
modelo discreto. Consequentemente, realiza-se um estudo para
obtenc8o da consisténcia estatistica da estimac@o, com o ruido de

estado aplicado nco sistema discreto.

Ressalta-se entretanto, que [} erro deterministico
verificado na fig. 3.Z esta sendo compensado pelas covariéncias
de ruido fornecidas para o algoritmce de estimacloc, de modo =&
obter-se a consi téncia estatistica. Este procedimento sera

is
discutido em detalhes na secéo 3.4.5.

3.4.1) Consideracdo da metodologia de discretizac8o do sistema

continuo

QO problema citado acima, do comportamento da tensfio aplicada
entrada do sistema no algoritme de integracido. esta relacionado

a
com a definic3o do método de discretizac8o do sistema continuo.

Apresenta-se em [41] um estudo comparativo entre varios
diferentes métodos de discretizac8oc para resoluclo de um sistema
continuo. No entanto. Martens., 1969 [41], ja havia concluido qgque
o melhor método para se representar egquacdes diferenciais
lineares na forma discreta é através da matriz de transicdo de
estados. Porém, este método apresenta melhores resultados Be a
entrada do sistema continuo permanece inalterada durante o

reriodo de amostragem Ta.

Para o caso onde a entrada do sistema continuc varia
rapidamente no tempo., o método da transicdo de estados apresenta

erros significativeos, devendo ser utilizado com uma modificacgédo !
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(método modificado da transiclp de estados) onde & tensBo de
entrada introduzida no algoritmoc discreto € uma média aritmética

dos valores da tens8o no iniciore fim do intervalo: [41]

Xo(k+1/k) = Fa.xo(k/k) + (1/2).Ha.[u(k) + u(k+1)] (3.23)

E interessante observar & diferenca elgnificativa nos
resultados que se obtem entre os métodos da transicfio de estado
normal'e modificado ja que praticamente n3o se altera a filosofia
da implementac8o do estimador diescreto [41]. Porém, a necessidade
da medic&o da tensdc u(k+1l) no tempo tx+1 para e realizar a
rredic8ic do estado Xe(k+1/k) € um fator limitante na wutilizacBo
do método modificado da transicéio de estados para discretizac8o

em tempo real.

Ressaltando-se que o© eistema de interesse da magquina
aszincrona, a ser discretizada, apresenta tensd&o de entradsa
senoidal., e o tempo de amcatragem especificado € razocavelmente
pregqueno em relac8c ao preriodo desta tensdo, adota-se o método da
transic8o de estados neste desenvelvimento. Entretanto, por se
tratar de uma estimacd3c também das propriedades estatisticas das
grandezas do sistema. pode-se prever na matriz de covariéncia de
ruido de estado um poesivel erro (deterministico) maicr de
estimac8o em funcdc de um determinadc padrio do comportamento da
tens8o de entrada. Este procedimentc, no entantoc, n&do é © mais
correto pois o problema da polarizac8c da estimac8oc ndo €
resolvido. (secéoc 3.4.5)

Uma restricl8oc importante esta relacionads com o periocdo de
amostragem Te. que deve ser definido de modo que w.Ta < 0.5, onde
w pode ger a magnitude do polo de malha aberta meis distante dsa
crigem do plano 8 ou a fregquéncia (rad/s) da maicr componente de
frequéncia do sinal de entrada. Também ndo se pode fazer o Te
muito menor que 1/6 do valor critico pois pode-se provocar um mau
condicionamento numérico do estimador.

3.4.2) Covariancia do ruido de medicap

Para se determinar a covariancia do ruido de medig8co, deve-
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se levantar um grande numero de medi¢Bes das grandezas elétricas
no proérrio local de funcionamento da médgquina. A partir destes
dados obtidos, efetua-se as andlises de correlacBo estatistica
rara se definir a natureza dos ruidos de medic&o. [28]

Como em situac®es gerais, e também neste trabalho, estas
médias estatisticas na&o s8o disponiveis, adota-se a
caracterizac8o de ruido gasussiano com média nula e covariéncia

definida em func&o da amplitude da corrente nominal da méquina.
Adota-se assim um desvio padréo de 5% do valor da corrente
neminal em regime permanente:
iNmax = 10 A =" e = @5 (3.24)
Isto implica numa covarifncila do ruido de medic8o dada por:

2

Ro = O= = @.

o
o

(3.

(o)

5)

Este ruido é introduzido na medic8o das correntes iss & iasqg.
prara cada intervalc de amostragem influenciando assim no residuo
de predicBc da saida estimada. A covarié&ncia associlada 1=

introduzida ne algoritme do filtro de Kalman discreto.
3.4.3) DefinicBo da covariéncia de estado com ruido de medicéo

Introduzindo-se o:.ruido de medic8o definide na secdo
anterior» na operacédc do sistema, determina-se o valcr da
covariAncia deo ruideo de estado a ser fornecida para o algoritmo
do filtro de Kalman discreto, de modo que seja obtida umse plena
consisténcia estatistica na estimacBico dos estados € saidas. E
importante observar que n8o estd se introduzindo ruido de estado.
e portantc. estd se determinando a covariéncila associada aos
erroe decorrentes do funcionamento do algoritmo discreto do
filtro. No problema futuro de implementacsc pratica do algoritmo
num microcomputador emergem outros fatores importantes rpara a
definic8c da covariéincia do ruido de estado. como os errcs de

arredondamentos e truncamentos nas operactes de multiplicacéo

0]

adicé&o; o) efeitc do comprimento de palavra finizo nsa

representacic das grandezas; & quantizac@o das grandezas na
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conversdp analdogico/digital, etc.

Introduzindo-se a covariéncia do ruido de medic8c dada pela
express8o 3.25 e coneiderando-sge & inexisténcias de incerteza noe
valores iniciais das grandezas do estimador em relacBo ao sistema
continue [P(0/0) = 0], implementa-se uma série de simulac®es em

regime permanente obtendo-se:
_ Qo = 5.6 x 10—4 (3.26)

Para este nivel de covariéncia sendo fornecido aoc algoritmo
discreto do filtro, obtem-se a consisténcia estatistica entre o
erro de estimac8o dos estados e das eaidas e &8 covariéncias
associadas a estes erros. Este teste estatistico €é realizado
através das relacdes de desempenho do filtro e do teste do desvio
radr8o. [36]

As relacBes de desempenho para os estados Paa, Tag, TPra e
$r5 e o teste do desvic padré@o para ag grandezas Paa, Prg € laa

s30 observados na figura 3.3

3.4_.4) Consideracdo do ruido de estado nas equacdes bifésicéa da

maquina

Introduzindo-ge um ruido de estado gaussiano, bran

Q

G, COm
média nula e covariincia dimensionada por simulacBes (Seg8o 3.3),

estabelece-ge o8 seguintes niveis de covariéncias:
Covariéncia do ruids splicado no Runge - Kutta:
Qr(t) = 25 % Ta (3.27)

Covariéncia equivalente do ruido sesocisdo ac esistema da

maquina real:
Qit)y = 2.5 x 10~ % La {(3.28)

Covarincias resultantes a serem fornecidas ao algoritmo do
filtro de Kalman discreto (eq’s 2.72 e 2.78) para se obter
consisténcia estatistica na estimacdg:

Q(k) = (5.6 x 10-4)¥%I4 + (3.5 x 10-B)*Ia (6 x 10-4)*xIa (3.29)
R(tk) = 0:25 % lz ' (3.30)

n
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A covarifincia Q(k) estd associada aos erros inerentes do
processo de cédlculo do algoritmo no computador juntamente com a
estatistica do ruido introduzido nas equa¢Seg de estado do
sistema.

A partir doe niveis de covarifincla de estado e medic8o
(relactes 3.29 e 3.30), pode-se prever que og ganhos do filtro de
Kalman 880 bem reduzidos analisando-se & relacBo aproximada,
vdlida algebricamente para o caso do sistema monovaridvel :

K a Q/R (3.31)

Qualitativamente, esta proporcionalidade €& valida para o caso
multivaridvel do motor de induc8o, utilizando-se os elementos da
diagonal das matrizes Q(k) e R(k) na relac8o algébrica 3.31.
Obtem-se assim, que og ganhos 830 da ordem de 10-4

aproximadamente.

Os resultados para as relacBes de desempenho da estimacéo
dos estados e o0 teste do desvio padrd3oc para %ea, ¥rq & 1isa s&o

apresentados na figura 3.4.

Obeserva-se nesta figura que os resultados da estimacéo
estocastica sd8o perfeitamente coneistentes. A matriz de ganhos em
regime permanente & dada por:

 6.919 -4.864 |
4.884 6.919
-3.323 -5.024
5.024 -3.323

(3.32)

A forma simétrica da matriz de ganhos K é devido ao sistema
do estimador de estados apresentar 4 polos complexos conjugados 2
a 2. Ieto garante a simetria de comportamento entre as
componentes de fluxo estatérico e as componentes de fluxo

rotdrico. Esta simetria serd abordada mais especificamente no
capitulo 6.

O comportamento do conjugado, médulo doe fluxos estatérico e
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rotérico e &ngulo de carga (&ngulo entre os vetoree de fluxo
estatérico e rotérico) & apresentado na figura 3.5.

-

real
EWM*MWX
N EST;H
o = =+ +* | f 1 & ¢ 1
o.00 ' G 08 0,10

{8) Ce N.m) = tempo (8}

34 | S e

gec— ,EBstim 0.010—
| - / -
L "
A -uw‘hh—\. & iy .fv;;ff'n{gﬁg 4”-, | 1
eI WY ¥ 5 Y
! = bl i 'Y
f . i0 . 005 ¢
L . 4
— real { i
{ia A — ' H
i =4 |
| ] | }
i 2 H i
i oS S R TR S A T HQ o ————1—71 SR
| ! | i L - Al
i C.C0 0.08 o190 || 0.00 0.08 0.1
‘ (e} Fluxa r (Wb} = tempo () | (d) Sir Bar x tempo (E)

Fig. 3.5 Maguinha am regime permanents can ruido de
estado e medigdo

Observa-se nesta figura que apesar do nivel de ruido de
estado introduzido no sistema continuo ser bastante reduzido, o
comportamento do conjugado eletromagnético é acentuadamente
afetado. O médulo do fluxo estatédrico real oscila razoavelmente.
Entretanto., os valores estimados do médulo do fluxo estatdrico e
rotérico apresentam oscilacbes bem menores que as grandezas
reais, 1indicando que uma certa atenuac3o de ruidos € obtida no
algoritmo de estimac8c. E importante ressaltar s} me lhor
comportamento do fluxo rotérico real e estimado, comparade com o
comportamento do fluxo estatérico. '
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3.4.5) Influéncia do comportamento da tensfic de entrada no
funcionamento do estimador

Para as anédlisee realizadas até o presente item, considerou-
se a tens8o aplicada na méguina constante durante o periodo de
amostragem. Este procedimento é realmente o mais importante do
ponto de vista de controle digital. Porém, & i1intereegsante .
analisar o caso da alimentac%o senoidal continua da  méquina.
Neste caso, tem-se um elevado erro deterministico na estimac8o em
funcdo da metodologia de discretizac@io do sistema continuo
(cdlculo da matriz transic83o de estados e comportamento da tenséo
nos terminais da maquina) (secd8o 3.4.1). Resulta-se assim, num
estimador pclarizado onde deve-se realizar um estudo, para
compensacfo desta polarizac8o, no modelo dinémico do sistema.
OQutro procedimento seria o ajuste da matriz de covariéncia do
ruido de estado para obter-se consisténcia estatistica na
estimac8o, compensando-se assim o erro deterministice (istc no

entanto n8o resolve o problema da polarizacdo).

Este wltimo procedimento descrito € implementado neste
trabalho. Assim, similarmente & introduc8o da secdo 3.4,
estabelece-2¢ Ro = 1 x 104 e P(0/0) = 0 indicando uma incerteza
bastante reduzida na medic&o das correntes da maguina e nos
valores iniciais do filtro. Por simulagles sucessivas obtem-se a
covariéncia associada & méquina real, para a qual obtem-se

coneisténcia estatistica na estimacéo:

Qe = 2.0 (3.33)

Os resultados para os indices de consisténcia estatistica e
superposic8oc das varidveis de estado e de saida reais =
estimadas, para simulac8o de partida da mAquina, s8o apresentados

nas figuras 3.6 e 3.7.

Os resultados da fig. 3.6 apresentam propriedades
estatisticas consistentes, com os indices de desempenho da
estimac8o excursionando para a unidade. OUs estadoe estimados
apresentam um errc maior em relag8oc aos valores reails da

simulac8o digital.
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Fig. 3.8 Partida da mdquina com tensdo de alimentagBo sanoidal

A polarizac8ic causada pelo comportamento da tensfic nos
terminais da maquina pode eser observado comparando-se as curvas
reais e estimadas para o conjugado, médulo dos fluxos e angulo de
carga. As grandezas reais e estimadas apresentam as seguintes

diferencas constantes, em regime permanente para a méquina em
vazio (Cr = 0):

Conjugado eletromagnético: 2.0 N.m

Modulo do fluxo estatédrico: 0.00025 Wb

Médulo do fluxo rotérico: 0.0015 Wb

Seno do &ngulo de cargsa: 0.006 (3.34)

Para o conjugado e o seno do &ngulo de carga, os valores
estimados s8p maiores que os reais. De modo inverso, para os
médulos dos fluxos, os valores estimados s8c menores que os

reais. Estes resultados podem ser observados na figura 3.8.
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fluxos magnéticos= e correntes reais e estimadas.

Como o conjugado de carga esta nulo, o é&ngulo entre os
vetores de fluxo estatédrico e rotérico €é Dbastante reduzido,
havendo agsim uma maior influéncia do erro de estimac8o
ccasionando uma diferenca de 100% entre os senos deste &ngulo
real e estimado. Este erro se reflete diretamente sobre o
conjugado também apresentando uma diferenca de 100% entre os

valores real e estimado.
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3.4.6) Considerac8o do conjugado de carga com tens8io senoidal

Aumentando-ge o conjugado de carga para 10 Nm ocorre
logicamente um aumento dos valores médios do conjugado
eletromagnético e do &ngulo de carga engquanto que os médulos dos

fluxos n8o variam acentuadamente.

Assim, para um conjugado reegistente (Cr = 10 Nm) constante,
obtem-se os valores reais e estimados comparados com a situacéo
em vazio (Cr = 0), e que sd8o apresentados na tabela 3.1.
Analisando-se 08 resultados desta tabela, obtem-se as

importantes conclusfes:

a) A diferenca entre valores reais e estimadoe do conjugado
e Angulo de carga independe do conjugado resistivo no motor sendo

que, permanece com valores constantes de 2.0 N.m e 0.006
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respectivamente.

significativa

é

Quanto

maior

conjugado

de

carga,

esta diferenca em relac8o ao valor nominal do
conjugado eletromagnético:

menos

Para Cr = 0 N.m =——3% DCe = 100 % do valor nominal
Para Cr = 10 N.m » DCe = 17.4 % do valor nominal
b) A diferenca entre valor real e estimado do médulo do
fluxo estatdérico € dobrada com o aumento do conjugado de O para
10 N.m;
Cr Ca l @nl | er senbar DCa D| @n‘ Dl @r‘ DeenfBaxr
0 1.6/ 1.010| 0.976 0.006 -2.0] 0.00025! 0.0015| -0.008
10 {11.5! 1.0058| 0.971 0.036 -2.0] 0.00500] 0.0005! -0.006
NOMENCLATURA:

Ce, Cr, |2e|, |®r| e senbar s8p geg grandezas reais

DCe, D|3a|. D|®»| e Dsenbar sio

realis e

diferencas entre ase grandezas
egtimadas definindo-se portanto DX = X - X» (indice b

significa grandeza estimada).

As grandezas de conjugado 88gp dadas em N.m e as de fluxos em Wb

TABELA 3.1 - Consideracso do conjugado de cargsa

do médulo
rotérico é reduzida a 1/3 do valor em vazio com ©

c) A diferenca entre valor real e estimado do

fluxo aumento

do conjugado para 10 N.m.

Estes resultados s8p bastante importantes no que se refere
objetive da
maquina de inducdo parahimplementacéo de controle vetorial direto
Sob a Otica da

onde erros s3oc introduzidos pela diescretizac8o. e

ao especifico de se realizar a estimac&o de fluxo

com desacoplamento fluxo-conjugado. implementacéoc

em tempo real,
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considerando-se & mAgquina operando com carga nominal, a reducsp

do erro envolvido na estimact8ioc do fluxo rotérico &acena com a
possibilidade de melhor utilizac8c do estimador em sistemas de
controle com regulac8o de fluxo rotérico. Adiciona-se m isto, o
fato de que o controle vetorial em coordenadas de fluxo rotérico
apresenta uma realizac8o bem mais simples para o desacoplamento
do contrcocle de fluxo rotdérico (através da corrente estatérica
isa) e do conjugado (através da corrente estatédrica iag) [43].
Além disto, arresenta um excelente comportamento dinédmico com
resposta rapida do conjugado a um degrau de corrente de controle
isa ficande o fluxo rotorico livre de qualgquer transitério.
[24].[40]

Ja a implementacao com o controle de fluxo estatédrico n8o é
indicada nestas condic8es uma vez que o erro de estimacio do
module do fluxo estatérico aumenta acentuadamente com o aumento
do conjugadce de carga. Por outro lado, o controle vetorial em
cocordenadas de fluxo estatdérico apresenta uma modelagem mais
complexa com acoplamento matuo da corrente iag na egquagcic de
controle do fluxo estatodrico e da corrente iaa na equacidoc de
controle do conjugade. Além distco, aparecem os termos de

=

derivadas da

m

correntes nestas duas eqguagles. [40]

Uma observacidoc importante € que estas consideracdes com

relac8c ac controle vetoriasl s8c validas para o© caso de
alimentacdc da maquins com ¢ contrele de corrente (correntes
impostas no estator). Fara o caso da alimentacZo da méguina em

tens#o, & situaciBo se inverte inteiramente e o controle de fluxo
estatérico & que pode ser implementade com um minimo de
complexidade adicional. Porém, obhservou-se pela analise da tabela
3.1 gue o modulo do fluxo estatérico €& mais sensivel ao
comportamento da tenssoc de entrada, ocorrendo um aumento do erro
de estimacic em regime permanente, com o aumento do conjugsdoe de
carga da magquina. Também, neste caso de alimentac8o em tensi&c. a
relaclic torgue eletromagnético-frequérncia de escorregamentc € nfo
linear e existe. portanto um valor limite maximo do torgque em
regime permanente na operacl8o com fluxo constante. Na rpratica

porém isto nZo cauea limitacBes pois este valor maximo é cerca de
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varias vezes o0 valor nominal do torque da médquina. [40]
3.4.7) Comportamento do residuo de prediclio da saida do sistema

No inicio da sec8c 3.4.5 afirmou-se que =& estimacéo
apresenta propriedadee estatisticas consistentes com relac8o aos
estados do sistema examinando-se os indices de desempenho e o
teste do desvio padr8o. Porém, com relacBo & covariéincia Pzz(k)
do residuc de predicd&8c da saida, obtem-se um valor bastante
elevadoe comparado com ¢ erro realmente existente. Mesmo variando-
se a covariéncia do ruide de medic8o de Ro = O até Ro = 1.0, onde
considera-se o© ruide de medic8o no valor limite de 10 % da
corrente nominal, o&8 resultados obtidos para Pzz=(k) sd0o
praticamente o2 mesmcs. Este excesso de incerteza no residuo de

predic8c da saida comparado com o erro efetivamente obtido pode

1]

ey explicado pelo valor bastante elevado de covariéncia deo ruido

(

de estado Qo. ajustado de modo a compensar o erro deterministico
verificado. Porém, a analise a segulr n8op estad unicamente
assoclada esgte caso, sendo valida para qualgquer situacdo de

a
ruido de estado muito elevado. Assim., em regime permanente obtem-

se 0 termo:

46.19 0
C.P(k+1/k).CT =
0 46.19 (3.35)

Como & covariadncia do residuo de predic8o da saida é dado

Pa=z(k+1/k) = C.P(k+1/k).CT 4+ R(k). {(3.36)

o termo R(k) sendc uma matriz diagonal variando numa faixa de 0 a
1.0 n8o influi no resultado final de P=z=z(k+1/k) e também
praticamente ndo influi nos temos P(k+1/k)., P(k+1/k+1) e
conseguentemente nos ganhos K(k+1). Fode-se observar que a
variac&o no ganho é minima em funcBo de R(k) e os indices de
desempenho estatisticos também n3oc s8oc alterados convergindo para

a unidade.
Resta explicar & n8o propagsac8o da elevede covariéancia do
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erro de predic8c dase varidveie de estado da méquina (fluxos
estatéricos e rotéricos) para o cédlculo das saidas (correntes isa
e laa), uma vez que estas 8Bo obtidase diretamente de uma
transformacdo linear, via matriz C, dos estados estimadoe. A
propria covariéncia prevista para o residuo de predic8io indica
que deveria haver um erro elevado na obtenc80 das saidas

estimadas utilizando-se a predic#c dos estados xw(k+1/k).

Estes 1ultimos resultados constituem ﬁma particularidade na
utilizac8o do estimador de estados de Kalman para o motor de
inducd3o em estudo. Uma andlise deste comportamento & realizada a
seguir onde a chave da questlo sgitua-se basicamente nos seguintes

aspectos:

a) A caracteristica simétrica de comportamento do erro com
relaclio As varidveie de estado de um mesmo eixo (Paa & Pra; Taa
e Trg). Assim, a diferencga para um dado instante entre ®za real e
eztimado €& igual & diferenca entre $ra real e estimado.
Comportamento similar é verificado para Pag e Org apenas

invertendo as pogigles entre as curvas reais e estimadas:

k) A formac8c especifica da matriz de saida do sistema [C].

Andlise simplificada destas caracteristicas:

Para um dado tempo t = E.Ta define-se:
X’bft/lt—'l } = [@ad‘b ‘Engb $raw ‘;’rq‘b]T (337)
X(t} = ['i’sad ‘Psq Pra ‘:I’rq}T

I

2L ) [Faav+Da Paqr—-Da Frar+lia Prap-Tg]T (3.38)

Onde Da e Da s80 os erros obtidos para grandezas de eixo d e
de eilxo q respectivamente. Estas diferencas dependem do tempo,
rorém. para cada t, as grandezas para um mesmo eixo arpresentam

diferengas iguais:
®(t) - #xp(t/t-1) = [Da -Da Da -D4g] (3.38)
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[Poa - Paav] [Bra - Prav] Da

I
I

[@aq = @aqb]

[qu - qub]

-Dq (3.40)

considerando-se a formac&c especifica da matriz de saida C:

a B & 0 -b 0
‘0 =a 0 -b : (3.41)

Onde a = 169.3694 b = 163.9640 (3.42)

Express8o da saida real do sistema:

. ' a.(Psav+Da) - b.(Prav+Da)
v(it) = C.x(t) = a. (D Da) b (@ Da)
= [ aab g . rab L= (3-43)

Cédlculo da saida estimada do sistema (rredic8io) a partir da

rredicédo do EBtadOVXb(t/t—l) para o tempo t:

|

i _ =
ye(t/t-1) = C.xw(t/t-1) = S (RS = (B
&.Qagb - b.@rqh_]

(3.44)

Q residuo de predic8o da saida é dado portanto por:

_— D B (a-b).Da ,
¥ : Vb ; = (b-&).Da
(3.45)

Portanto, pela express&o 3.45, se a = b (o0 que realmente se
verifica na matriz C ), © erro de predigdo da saida praticamente
se anula mesmo na presenca do erro de estimac&o das variaveies de

estado.

Conclui-se que deve-se ter bastante cuidado com relaclo aos
erros de discretizaglo cujos efeitoe nio se refletem de modo
= significative no residuc das correntes de saida. - Como
consequéncia, pode-se conduzir o sistemma & divergéncia JAa que

desvios acentuados nos estados estimados n8o s8o corrigidos
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devidamente pelo termo de compensacsp utilizando &a matriz de

ganhos de estimador.

3.5) CONCLUSAO

As estatisticas daes entradas de ruido da simulac8io digital
do eistema foram definidas de modo compativel com os resultados
obtidos para o sistema real da mAgquina. Uma andlise completa do
método de integrac8o numérica da simulacBo digital foi realizada,
comparando-ge oS8 resultados da resolucéo analitica e
computacional de modo a determinar-se as estatisticas de 28 ordem
dos ruidos a serem introduzidos na simulac8o digital. O nivel de
ruide de estade no sistema continuo fol obtido através de
eimulac®es sucessivas. bem como a covariéncia aseociada &o
cédlculc computacional do estimador. Consideracdes com relacBo a
metodologia de discretizacéo do sistema continuo e 80
comportamento da tensio de  entrada foram realizadas,
principalmente em func8c da ocorréncia de polarizacéo do
estimador. A introducdoc do conjugado de cargas resultou numa
reducéo do erro de estimacidoc do fluxo rotérico. O comportamento
do residuc de predig&co da saida do sistema fol analisado,
principalmente em situacles de ruido de estadc muito elevado ou

erro deterministiceo acentuado por uma polarizac8o do estimador.
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CAPITULO 4

FILTRAGEM ANALOGICA

4.1) INTRODUGCAO

Para a implementac&c digital dos algoritmos de controle e
estimac&o, existe a necessidade de uma pré-filtragem, de modo a
limitar o espectro de freguéncia do sinal a ser amostrado. Pelo
teocrema de Shannon, o espectro de frequéncia deve ser limitado em
wa/2 onde wa € a fregquéncia de amostragem. Evita-se assim a
ocorréncia do fenbmeno de "aliaesing” para o qual, as fregquéncias
interferem entre si nc sinal amestrado resultando gque © sinal
original ndg pode ser mais recuperado (reconstrucfo do sinal que
foi amostrado).

Nesta aplicacéo especifica de estimacdo de fluxo utilizando-
se as informactes de tens8o de entrada e correntes de saida da
méagquina, utiliza-se un filtro analégico com funcao de
transferéncia de Butterworth de 18 ordem para as medicgdes das
correntes lea € ilag no estator da mégquina. Os detalhes com
relac8o & especificacBoc e projeto do filtro ser8io dados nas
secdes seguintes.

4.2) PROCESSO DE AMOSTRAGEM

0 desenvolvimento matemético do processc de amostragem de um
ginal continuo f(t) pode ser visto no apéndice -C. Obtem-se assim,
a expressfio C.8 para o espectro de frequéncia F*(jw) da funcéo

f(t) modulada por um trem de impulsos unitédrics. Esta exXpresséo
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demonstra gque ocorre uma multiplicacdpo do espectro de fregquéncia

original (espectros complementares), para frequéncias multiplas
da frequéncia de amostragem (m.we com m = 1, *2 ...) (Fig. C.B
do apéndice C).

Cita-se aseim, o teorema da amostragem de Shannon:[15]

"Dada uma func8o do tempo f(t), limitada em frequéncia onde
We € &a componente mais elevada, para que n8o ocorra a

sobreposicéo dos espectros de frequéncia fundamental e
complementares do sinal amostrado, deve-se ter':

Wa 2 2.We (4.1)

0 teorema portanto especifica o mdximo valor de Ta para o
qual consegue-ge reconstruir o sinal original a partir do sinal
amostrado ou, de uma outra maneira, estabelece que existe uma
condic8no limite especificando um suficiente numerc de impulsos de

amostragem que devem ser utilizados.

No caso da express@c 4.1 ser respeitada, um filtro passa
baixa pode ser utilizado para extrair o espectro original do
sinal continuo, atenuando os esprectros de frequénclas mais

elevados (complementares).

4.3) CARACTERISTICAS OPERACIONAIS DE FILTROS ANALOGICOS

Existem varios procedimentos que podem ser utilizados para o
projeto de filtros continucs (analbgicos), sendo que a partir
destes, filtros digitais podem ser obtidos utilizando-se o método
de digitalizac8po (DIG) onde faz-se o mapeamento do plano & para o

rlano z.

As técnicae de aprroximac8o & situaclBc ideal de filtros
passe-baixs continuoes maies frequentemente utilizadas s38c baseadas
nas func®es de transferéncia de Butterworth e Chebyshev. A forma
basica utilizada para o projeto é o quadrado da funcd&o de

transferéncia:

|G(Jw)|® = 1/{1 + €. [Ca(Jw)]*}, (4.2)
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onde Cn(Jjw) € uma polinomial em w, n é a ordem do filtro e € é um
parémetro de projeto. Dependendo destes fatores, esta func8o de

transferéncié prode resultar num filtro de Butterworth ou de
Chebyshev. [15]

A atenuac®o em dB para esta func80 de transferéncia & dada
por:

A(dB) = |20.log|G(Jw)|| = |10.1log|G(Jw)|*| =
' 10.1og[1 + €% .Cn? (jw)] (4.3)

Ressaltando-se logicamente gque o conceito de "atenuac8o” ja
considera o© sinal negativo antecedendo a express8o de A(dB) (egq
4.3).

Outro dado importante com relacBo & func8Bo de transferéncia
do filtro &€ o deslocamento de fase imposto por este no sinal de
entrada: (Fig. 4.1).

£0t) yitl
- 2 IR cEON (RO | { & I————————F
fodwy = yiJwr =
|chw)1f agf £ w2 T 16w | /2 + &

Fig., 4.1: Atenuag3c e deslocamento de fase devido ac

filtro passa — laixa

0 =sinal de saida portanto., além de atenuado (em funclo da
frequéncia) serd defasado de um &ngulo g em relacdo ac sinal de
entrada. Este deslocamento em frequéncia resulta num deslcocamento
no tempo entre os dois sinais. Geralmente na literatura técnica
usa-ge o termc "deslocamento de fase” referindo-se ao &ngulc de
defasagem e “atraso de fase" referindo-se ao tempo de atrasc. O
atraso de fase (Tar) estd diretamente relacionado com a resposta
transitéria do filtro. Uma vez gque os sistemas de controle em
tempo real operam com sinais Qgque possuem um espectro de
frequéncia variado, é muito importante estimar o atraso

introduzide em cada componente de frequéncia do sinal r481. A
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resposta transitéria pode ser obtida da andlise da resposta ac
degrau unitédrio e ao impulso, sendo que o atraso envolvido pode
ser estimado a partir dos parémetros do projeto do filtro,
utilizando-se as curvas normalizadas de resposta transitéria que

constam em manuais de especificac¢Oes técnicas de filtroe. [48]

Outro parémetro diretamente relacionado com & resposta
transitéria é o "atraso de grupo” (Tag) que é dado pela derivada

do deslocamento de fase [g(w)] em func8o da frequéncia w:
Tag = dg(w)/dw (4.4)

Se a variac8o do deslocamento de fase ¢ & linear em funcBo
da frequéncia w, o atraso de grupo €é uma constante. Este
prarémetro também & fornecido nos manuais de especificaclso técnica
de filtros., em curvas normalizadas em func8o do tipo e ordem do
filtro.

4.3.1) Relac8io entre o atraso de fase (Tar) € 0 atraso de grupo
(Tag)

0O atraso de fase, provocado pelo filtro no sinal de entradsa,
pode ser calculado determinando-se o intervalo de tempo
representado pelo deslocamento (&dngulc)} de fase, considerando-se

que 1 periode inteiro contém 360°:

Tas

(8/360°).(1/fx) = (8/360°).Tx, (4.5)

cnde: Tx = 1/fx (periodo da componente de frequéncia fx do sinal

de entrada.

Em termoe do é&ngulo @ em radiancs e wx (a Ifreguéncia

componente do sinal de entrada em rad/s) obtem-se:

Taz = @/wWx : (4.86)

-

Assim, quando um sinal é aplicado num filtro, de modec que a
forma de onda fundamental seja preservada, as frequéncias da
banda de passagem (frequéncias que realmente definem o espectro
original do sinal) devem apresentar um mesmoc tempo de atraso

(atraso de fase). Do contrario, o sinal sera seriamente

83



distorcido. E 1légico que a situac8o ideal seria que o filtro
passa-baixa n8Bo introduzisse nenhum deslocamento de fase e
consequentemente atraso de fase. Porém, como no caso prédtico nfo
se consegue eliminar este efeito, deseja-se que pelo menos Tar
seja constante para qualquer componente de frequéncia (wx) na
banda de passagem. Como o atraso de grupo é definido por dg/dw,
basta que este seja constante na banda de passagem para se ter
uma boa recuperacdp do sinal [48]. E importante ressaltar que na
pratica os filtros n8o possuem uma caracteristica completamente
constante na banda de passagem, apresentando uma relac8co néo
linear entre o deglocamento de fase e a frequéncia. Como
consequéncia, sinais de complexidade muito elevada (vasto

espectro de frequéncia) serdo razoavelmente distorcidos .

0 atraso de fase é um parémetro muite importante para a
andlise do funcionamentoc do estimador com o filtro analdgico
rrocessando as correntes de saida da maguina. Estas correntes,
introduzidas no algoritme (microcomputador) de estimacio,
apresentam um atraso constante em relacd3o & predicéo das
correntes de saida da mAguina realizada na expressfo do residuo
{eq. 2.14). Portanto. o estimador aprresenta um erro constante
(polarizac8o). Uma técnica para compensacéo deste erro serid vista
no capitule 5. porém € importante gue & ordem do filtro analdgico

néc seja muito elevada.

0 atrasc de fase nominal (Tar) de um filtro passa-baixa para
frequéncisse bem abaixo da frequéncia de corte (we) pode ser

aproximado pela expressio 4.7 geralmente com uma precis&o de 25%

Tar (ms) = 125.n/fc(Hz) (4:.7)
onde n = ordem do filtro: fo = frequéncia de corte do projetc em
Hz.

4.3.2) Requisitos do filtro passa-baixa ideal

Sob a 6tica da impossibilidade de implementacsio de um filtro
tecoricamente ideal. especifica-se o8 seguintes requisitos

basicos:
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a) Amplitude constante e o mais préximo possivel da unidade

na banda de passagem e zero para as frequéncias superiores (Fig
4.2.a)

b) Deslocamento de fase linear na banda de passagem (Fig.
4.2.b)

c) Atraso de grupro constante na banda de passagem e zZero na
banda de blogueio (Fig. 4.2.c)

A Z(rad)
1
We W
(a) Mddulo da funclo de (b> Deslocamento de fase
transferéncia
Tagis)
Nn.m
2.We
We W
(e Atraso de Grupo
Fig. 4.2: Caracteristicas deo filtro passa - baixa ideal.

Com tase nos graficos apresentados na Fig 4.2 e que 38o
func8o dos parémetroe de projeto do filtro, prode-ge prever a
resposta transitérim ao degrau unitérioc apresentado na fig. 4.3:

(i

- o atraso de tempo para atingir metade da amplitude final € dade

por n.n/2.we que € justamente o atraso de grupo.
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1.09
i.e

Fig. 4.3: Resposta ac degrau unitirio do filtro passa - baixa ideal

- 0O intervalo de tempc necessarioc para excursionar de 0 a 1 de
amplitude com a declividade da tangente no ponto de amplitude
média ¢é dado por n/we (tempo de subida Tr). Conclui-se gque Tr «
1/we e portanto, guanto mais rigoroso for o filtro com relac8o a
rejeictdo de frequéncia (we pequenc) maior sera o atraso de tempo

ocasionadco pelo filtro no sinal de entrada.

Uma express8o aproximada para o tempo de subida em funcfo da

freguéncia de corte &€ dada por: [48]
Tr(s8) = 0.35/f<(Hz) {(4.8)

Existe rortantoc um compromissc entre  a resposta em
frequéncia (mbdulo e fase) e a resposta transitéria temporal do
filtro. O sobresinal maximo (overshoot) seguido por oscilacdes
sustentadas, com um periodo de Z.n/We que decaem até fixar-se na
unidade, s&c indesejaveis se o filtro fol projetado para
processar pulsos com a menor distorcso possivel. Com relacdo &ao
ocbjetivo fundamental deste trabalho, visando aplicacdes em
controle vetorial desacoplado fluxo - conjugado, a dinémica de
regposta =2 um transitério da corrente de controle do conjugadoe
prode ser bastante piorada se o atraso introduzido pelo filtro na

medic8o das correntes isa. leq for significativo.
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4.3.3) Funcio de transferéncia de Butterworth

A definic&o desta func8c de transferéncia baseia-se
fundamentalmente no pringipio de que a amplitude mantida
constante e unitéria na faixa de passagem é€ o maie importante
requisito de projeto sendo que, a atenuagag para as frequénciase

fora da faixa de passagem representa uma consideracl8o secundéria.
Com base na forma padréc do filtro (eq. 4.2) obtem-se a
func8o de transferéncia de Butterworth definindo-se: {15}
€ = 1 Cn = (W/we )., Assim, (4.9)

[G(dw)|® = 1/{1 + (w/we)2n} (4.10)

onde we = freguéncia de corte do filtro.

Esta func&@o de transferéncia normalizada apresenta atenuagéo
de 3dB quando W = we e possui tocdos osg polos localizados no
circule unitéario. Utilizando-se esta expresslo, & aproximacho
prara o filtro passa-baixa ideal se deteriora a proporcdc que se
excuregiona da banda de passagem prara a banda de transicg8Bo e

finalmente para a banda de blogueio.

A express8o da atenuacdo em dB €& dada por:

A(dB) = 10.1og{1l +(w/we)2n} (4.11)

Escrevendo-se a func8o de transferéncias ne forma de um

rrodutédrio usando-se todos os polos obtem-se:
n
G(e) = Do/{m is-Pk)} (4.12)
k=
Os polos podem ser obtidos pela expressfo:
e = -sen(2k-1).nw/2.n + J.cos(2k-1).n/2.n k=1.2..n (4.13)
. Estes polos, variando-se o k, 2%o igualmente espacados de

m/n rad num circulo de raio unitédrio centrado na origem deo plano

8.
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No projeto do filtro, Do é a constante de normalizac#p para

© ganho em regime permanente e que deve ser feito unitério para
frequéncia nula.

O filtro analégico de Butterworth foi selecionado para esta

aplicaclio em func8o das seguintes consideracB3es de projeto (ver
fig. 4.4):

IGCJw) |2
1.6 ------------------------------------------
i-e ----------------------------- e S R S R I A S R AR
L}
1 + ¢® 1
]
]
: BANDA
! DE
1
PASSAGEM BaNDA : BLOQUEIOD
DE '
]
i.e TrRanNs1¢&o0 1 L
e
WBP = WC We B W

Fig. 4.4: Resposta em frequéncia do filtro analdédgico

a) O ganho na faixa de passagem deve ser unitédrio e o mais
constante poesivel. (o filtro de Chebyshev introduz um
comportamento oscilatério do ganho na faixa de passagem

denominado "ripple’);

b) O requisito de resposta em frequéncila n8o é muito critico
e portanto a taxa de decaimento do ganho na faixa de transic8o
n&o necessita ser muito acentuada (caso contrério justificaria a
utilizac8o do filtro de Chebyshev que apresenta uma
caracteristica de resposta em frequéncia bem mais retangular na

vizinhanca de we);

c) Atraso de grupo o mais constante possivel na faixa de
passagem (Chebyshev introduz uma maior variac8p do atraso de
grupo nesta faixa sendo tanto pior quanto maior foi o ripple
associado com o ganho também nesta faixa);
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d) Para um dado conjunto de especificaglee técnicas, o
filtro de Chebyshev aplica-se com uma ordem n inferior ao filtro
de Butterworth, sendo que a taxa de reduc8o do ganho na faixa de
transicé&o € bem mais acentuada. Entretanto, o filtro de
Butterworth ¢é bem mais simplee do pontc de vista matemético,
sendo que os valores dos elementos s8p bastante préticos € menos

criticoe comparados com o filtrc de Chebyeshev e com o8 demais
tipos de filtros. [15],[48]

As  consideragles "&" e "¢” 8Bo fundamentais para o
funcionamento do estimador de estados com o filtro analégico
proceesando a saida do sistema. Como a predicBo das correntes
reals da méAgquina & comparada com ag correntes filtradas (para o
sistema n8o aumentado), um ganho nd3c unitario ou varidvel e um
elevado atraeso de grupc influenciaria significativamente no erro
de estimacéo. Uma possivel técnice de compensacso, sem
conesiderar-se o aumento da ordem do estimador, seria de

implementac&o bem mais dificultada.

Concluindo-se. a menos de utilizac®es onde a exigéncia de
resposta em frequéncia na vizinhanca de we seja muito rigorosa, a
func8c de transferéncia de Butterworth deve ser utilizada devido

4s suas caracteristicas favordveis.
4.3.4) Critérios de projeto do filtro analdgico

Tendo em vista o problema de implementacsc préatica do
algoritmo de estimacioc estocédstica utilizando o filtro de Kalman,
onde a diferenca entre as correntes reais da maquina e as
correntes obtidas na saida do filtro analégico deve ser
convenientemente tratada. opta-se prela utilizac8o de um filtro de
18 ordem. A utilizacBo de filtros de ordens supericres implicaria
num aumento da complexidade do algoritmo de estimac®o, embora a
caeracteristica de resposta em frequéncia estaria sendo bastante

melhorada.

As especificacdes de projeto partem da premissa de gque ©
filtro €& de 128 ordem e s8o baseadas nas curvas de resposta em

frequéncia: caracteristica de atenuac8o (Anexo I) € atraso de
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grupo (Anexo II). [48]
Com referéncia & figura 4.4 especifica-se:

a) wep = frequéncia limite da banda de passagem e que neste
caso € também definida como frequéncia de corte (we). 0O filtro
apresenta um médulo de (1/2)% ou - 3dB nesta frequéncia. Esta é
definida através das curvas do anexo I considerando-se o fato de
que as correntes medidas apresentam uma fundamental de 60 Hz, ja
que © sistema da méAquina assincrona estéa sendo reeseolvido no
estator fixo (wa = 0). Assim deve-se ter a menor atenuacéo

rossivel para f»x =60 Hz. Estabelece-se portanto:

We = 2.m.300 rad/s (4.14)

b) wen frequéncia limite da banda de blogqueioc: definida em

funcso do teorema de Shaﬁnon considerando-ge a fregquéncia de
amostragem wa = 2 kHz:
Wbk = 2.1.1000 rad/s (com atenuac8io de 10 dB) (4.15)

c) € = Parémetro associado com o nivel de coscilac3o do ganho

rermitide para a faixa de passagem.

€ = 1 (Ganho constante) (4.18)

O projeto do filtro a partir das especificagBes acima pode
ser sintetizado nas seguintes etapas:

1) Célculo do parémetro "A" que define a atenuacl8oc para a
frequéncia limite da banda de blogueio: (fig. 4.4).

1G(jw)|z = 1/A% _— Atenuacio = 10 dB (4.17)

A = 3.18623 ' (4.18)

2) Determinac8o da ordem necesséria para o filtro:

Obtem-se em [15] as seguintes relacles simplificadas
compatibilizando a ordem  do filtro com as especificacles de

resposta em frequéncila:
r = €/{(A® + 1)1-2} = 0.3015 (4.19)
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L = wep/wWebb 0.3 (4.20)

n In(r)/In(L)

0.8958 = 1.0 (4.21)

onde r e L 88po parfmetros intermediédrios e n & a ordem necesséria
para o filtro. '

Conclui-se pela expressfic 4.21 que o filtro de 18 ordem
atende plenamente aos requisitos de projeto.

3) Localizac8o do polo tnico no circulo unitério: Pela
express8o 4.13 para k = 1 obtem-se pi = -1.0,

4) Aplicac8o de uma fator de escalonamento de freguéncia
(FEF) [48] de modo & se obter o filtro no verdadeiro espectro de
frequéncia de trabalho, j& que todo o projeto é feito com base
nas caracteristicas normalizadas onde, para we(normalizada) = 1
rad/s a atenuac8o é de 3 dB:

FEF = Frequéncia de projeto/Frequéncia normalizada (4.22)
FEF = 2.n.fe / 1 rad/s = 600.m (4.23)
onde fe = frequéncia de corte em Hz

A apresentaclioc de filtros na forma normalizada baseia-se no
fato de que, uma dada respcsta deste pode ser deslocada para uma
nova faixa de fregquéncia apenas dividindo os elementos reativos
que compBem o filtro por um fator de escalonamento de frequéncia
(FEF). Asgim. os elementos fisicos (indutores e capacitores) s&o
cbtidoe dividindo-se todoe o8 elementos reativos pelo FEF,
ficando inaltersados o8 resistores e oB amplificadores
operacionais (estes Ultimos no caso de um filtro ativo).

As curvas caracteristicas apresentadas em manuais de
especificac8c técnica para filtros normalizados devem  ser
transformadas pelo FEF de acordo com procedimentos
especificos.[48]

O escalonamento em frequéncia também é aplicado aos poloe e

zeroe (estes ultimos se existirem) sendo gue as raizes do filtro

real s8¢ obtidas multiplicando-se as raizes do filtro normalizado
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pelo FEF.

5) Aplicac8io de um escalonamento de imped&ncias de modo que
o valores dos componentes do filtro sejam préticos do ponto de
vista comercial. Este procedimento é justificado pela afirmacto
de que dada wuma rede linear ativa ou passiva, a func8o de
transferéncia n¥o se altera se todos os resistores e indutores
e8c multiplicados por um fator Z e se todos oe capacitores s8o
divididos pelo mesmo fator.

6) Localizac&o do polo do filtro real:

pr1 = 600.m.(-1) = - 600.n (4.24)
7) Definic8o da func8o de transferéncia do filtro:

G(s) = 600.n/(s + 600.m), (4.25)

obtida de modo que o ganho seja unitédrio para w = 0, ou seja,
atenuac&o de 0 dB para frequéncias nulas.

Analisando-se a func8o de transferéncia do filtro acima,
obtem-ge as seguintes atenuacdes para ae frequéncias que definem
O projeto:

£ = 6O H=z ——p Al{dB) = 0.17
f = 300 Hg _— A(dB) = 3.01
f = 1 kHz —_— A(dB) = 10.83 (4.286)

8) Estimac8o do atraso de grupo introduzido na banda de
rassagem do filtro: (Anexo II)

Faixa de frequéncia de 0O a 60 Hz: Tag = 0.53 me
(aproximadamente constante);

Faixa de frequéncia de 60 a 300 Hz: Tag reduz até atingir
0.26 ms em 300 Hz;

Faixa de frequéncia de 300 a 1000 Hz: Tag reduz até atingir

0.16 ms em 1kH=z.
(4.27)

Conclui-se pela figura do anexo II que o filtro de 128 ordem

apresenta um melhor comportamento de atraso de grupo em relac8o
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aos filtros de ordens superiores. Isto é muito importante do

ponto de viesta de implementacap pr4tica do estimador de Kalman.
4.3.5) Andlise harmbnica dos sinais filtrados

De modo a testar o desempenho do filtro

injeta-se sinais cosgsenoidaie
puros ou combinados com frequéncias ajustédveis, realizando-se a
andlise harménica dos sinais de entrada e de saida do filtro. A
tabela 4.1

embora néop

projetado com

relac8ic & resposta em fregquéncia,

sintetiza os resultados obtidos sendo que estes,

sejam completamente coincidentes com o2 valoree

tebricos esperados., apresentam um comportamento compativel com as
expressfes 4.26 e 4.27. Também injeta-se um ginal com forma de
onda guadrada no filtro e os resultados obtidos na saida fazendo-

se a andlise harmbénica s8o coerentes.

SINAL ANALISE HARMONICA
TERMINAL
AMP(A)| FRQ(Hz) MOD(A) 8(°) |Tas(ms) ATEN. (dB)
ENTRADA 10.0157 0.5 - -
10 60
sAIDA 9.1534 -11.786 0.54 0.78
ENTRADA 10.0116 0.24 - -
10 300
saipa 5.9195 |-46.17 0.43 4.56
ENTRADA 9.9658 -2.35 - -
10 1000
safpa 2.8781 |-74.39 0.20 11.41
NOMENCLATURA: AMP = amplitude; FRQ = frequéncia; MOD = médulo
@ = 8ngulo de fase: Tasr = atraso de fase; ATEN = atenuac8,
TABELA 4.1: Andlise harmbénica dos sinais cossenoidais
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4.3.6) Introducdo do filtro analégico na simulacBio digital do
sistema

A simulacBo digital do filtro analégico aplicado as
correntes estatéricas iaa e.iaq da méquina é realizada tomando-se
a func8o de transferéncia da equac@io 4.25 e escrevendo-se no
espago de estados:' (jad considerando uma matriz de transferéncia

para as 2 correntes)

dxe(t)/dt = Ar.xe(t) + Br.ur(t)

ve(t) = Ce.xze(t) (4.28)
onde xs£(t) = [x1(t) x=2(t)]T ve(t) = [ya(t) y=2(t)]IT
-a 0 a 0 1 0
Ar = [ :} B = |: :J Cs = [: :l (4.29)
0 -a 0 a 0 1
Com a = 600.m.

Portanto, este sistema de equacCes diferenciais de 28 ordem
(fig. 4.5) sera integrado ror um algoritmo de Runge - Kutta de
48 ordem, cujo paesco de calculo é func8o da constante de tempo do
filtro:

T = 1/a = 530.52 useg (4.30)

urCt) + xF(t) X () yeith
T B W BN L, W
&

Fig. 4.5: Representag¢3o no espago de estados do filtro analdgico

Na simulaci3o digital realizada, o médulo da maquina
assincrona é acoplado ac médulo do filtro analégico e come este
ultimo apresenta uma folga razodvel em termos de constante de

tempo, foi adotado o mesmo passo de cdlculo do médulo maguina

94



(5 us) para resoluc8io do médulo conjunto.

A entrada do filtro analégico (fig. 4.6) é dada pela adic8o
da corrente bifdsica da mAquina com o ruido de medic&o injetado:

ur(t) = [isa(t) + vi(t) iag(t) + v2(t)]T, (4.31)

onde v(t) é o vetor de ruido de medic&c j& definido no cap. 3.

isg(t} , isdy(t) isg(t) . isqr(t)
Ir(Z)+ P Gi(s) -———-—-—bO-*——lr Gis)
vyt ya2(t)
(a) Corrente de eixo direto (h) Corrente de eixo em quadratura

Fig. 4.6: Filtragem analdgica das correntes bifdsicas da Mmaquina

4.4) CONCLUSEO

Neste capitulo foi projetado o filtro analbgico para as
correntes estatédricas bifdsicas a serem medidas e introduzidas no
microcomputador. O filtro de Butterworth de 128 ordem fol definido
em func8io das caracteristicas de atenuac8o, resposta transitéria
e também em func3o da implementacg8o do algoritmo do filtro de
Kalman com ordem aumentada pelo sistema do filtro analégico. O

modelo do filtro analégico no espace de estados fol apresentado.
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CAPITULO 5

FILTRO DE KALMAN COM ORDEM MODIFICADA

5.1) INTRODUGAO

Em algumas aplicac¢les préaticas. a utilizag8o de modelos de
ruide gauseiano branco para todas as incertezas presentes num
sistema real pode nio ser satisfatdéria. A modelagem de uma funcéo
especifica de correlacZo de ruido né tempo & de um determinado
comportamento da densidade espectral de poténcia (podendo ser um
ruido de banda limitada) é obtida através de um sistema linear
invariante no tempo (filtrco formador ou “shapping filter"”
identificado neste trabalho pelo indice m) de dinémica conhecida

processandce um ruido gaussiano branco. [18]

Pode-se ypor exemplo, desejar a modelagem de um ruido de
medic8y correlscionadc exponencialmente no tempc, apresentando
uma dengidade espectral de poténcila constante numa faixa limitada
de freguéncia (banda limitada). Este ruido (yc(t)) & intrcduzido
na medic&%c das correntes da mdquina (Fig. 5.1) sendo gue, o©
modelec & facilmente obtido a partir de um sistema de atraso de 18
ordem processando um ruido gaussiano branco produzido por um
gerador de numeros aleatérios (vm). O nivel de correlac8o do
ruido e a extens&c da banda de passagem sBo ajustados na matriz

dinémica do filtro formador (Am).

O filtro de Kalman deve portanto, ter &a ordem aumentadsa
pelag varidveis de estado do filtro formador, onde o ruidec de

medic8c ve(t) correlacionado passa a constituir um ruido de
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= |

SISTEMA DA MAQUINA AUMENTADO

Fig. 5.1: Sistema aumentade com ruideo de medig8o correlacionado

estado vm(t) j& que este Ultimo & processado por um sistema de
dinA&mica c¢onhecida. E 16gico que podem existir problemas de
implementac&c pratica em funci8o da ordem do sistema aumentado,
devido & uma possivel limitaclo de meméria de armazenamento e

tempo de cAdlcule do microcomputador.

B § mento matematico do sistema aumentado € descriteo a

U

ct
)

a

partir do modelc estocédstico continuc da maquina, onde introduz-

a
se dois vetores de ruidos de medigl8io: ve(t) correlaciocnado e v(t)

indeprendente:
dx(t)/dt = A(t).x(t) + B(t).u(t) + G(t).w(t) (6.1.8)
z(t) = C(t).x(t) + ve(t) + v(t) {(B.1:b)

onde: w(t) = N [0, Q(t)] e v(t) « N [0, R(t)]

QO sgistema do filtro formador é dado por:

Axm(t)/dt = Am(t).Xm(t) + Gm(t).vm(t) ' (5.2.a)
ve(t) = Cm(t).Xm(t) (5.2.b)
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onde define-se o ruido: vm(t) = N [0, Qm(t)]"

O sistema aumentado tomado como base para desenvolvimento do
filtro de Kalman € obtido combinando-se as expressteg 5.1 e 5.2

(ordem na = n + m = 6):

[axttrrat ] [ A o | [ =x(t) B(t)
dxm(t)/dt| | 0O An(t) | | m(t) R,

[ G(t) 0 w(t{}
0 Gt ’ il
- 2 | Vialt) (5.3.a)
A B = Cit Cmt E
(t) E{) ()] [x():l+v(t)
‘{m(t)
(5.3.b)

As expressteg 5.3 representam um sistema linear, no espaco
de estados, cujos ruideos de estado e medicBo s80 gausesianos e
independentese no tempoc com densidade espectral de poténcia
infinita (ruido branco).

Un desenvolvimento anédlogo pode ser feito para ruido de
eatade correlacionado. estendendc-se também o© conceito para
rermitir o tratamento dase duas situacbes: ruide de estado e

medic@o correlacionados no tempo.
5.2) RUIDO DE MEDICAO CORRELACIONADO

A partir do sistema da maquina, dado pelas expressles 5.1,
congidera-=se inicialmente que o0 Gnico ruido na equac8o de medig8o
z(t) €& o correlacionado no tempo obtido na saida do filtro
formador ve(t). Portanto, o termo v(t) = O e tem-se a situac8o de
medic@es perfeites (sem ruido) Jjéd que o ruido de medicio,
correlacionado &80 processar-se um ruide gaussiano branco por um
sistema linear de diné&mica conhecida, paesa a constituir um ruido

de estado do sistema aumentado.
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O sistema de equacles de estado 5.3 é definido com as
matrizes do sistema aumentado pelas seguintes expressfes:

dxXa(t)/dt = Aa(t).xa(t) + Ba(t).u(t) + Ga(t).wa(t) (5.4.a)

z(t) = Ca(t).xa(t) (5.4.b)

onde: wa(t) = N [0 ;: Qa(t)] Qa(t) = Q(t) l 0
0 | Qm(t) (5.5)

considerandc-se os ruidos w(t) e vm(t) independentes entre si.

Ae equacBeg para o filtro de Kalman sBo as mesmas (2.69 a
2.78) logicamente utilizando-se as matrizes do sistema aumentado.
A particularidade importante verificada neste caso €& que a
covariéncia do ruido de medic8&o R(k) é& nula. Durante a deducéo
das expressles do filtro utilizando o critério de projecdes
ortogonais. tem-se R(k) > 0 como condic8c, devido a operacdes de
invers8o nesta matriz. Porém, isto nBo ocorre nas expressdes
recursivas finails obtidas para o filtro de Kalman. Utiliza-se

rortanto as seguintes equacdes de filtragem de estado:
Express8oc da estimacio 6tima do estado:

¥e(k+1/k+1) = ®=(k+1/kK) + Pa(k+1/k).Ca(k+1)T.[Ca(k+1).
Pa(k+1/k).Ca(k+1)T]-2 . [z2(k+1) - Ca(k+1l).xa(k+1/k)] {B.B)

Expresséo da covariéncie associsda a0 erro de estimaclo:

Pa(k+1/k+1) = Pa(k+1/k) - Pa(k+1/k).Ca(k+1)T.[Ca(k+1).
Pa(k+1/k).Ca(k+1)T]-2.Ca(k+1).Pa(k+1/k) (56.7)

Duas andlises importantes para aplicac8o das equacdes 5.6 e
5.7 situam-se na inversdo da matriz de covariénecias do residuo de
prediclio da eaida [Ca(k+1).Pa(k+1/k).Ca(k+1)T] e na singularidede
da matriz aumentada de covariéncia Pa(k+1/k+1). jé& que a saida do
sistema aumentado é dado por uma combinac8g linear dos estados

livre de ruidos.

a) Com relac&c & invers8o da matriz de covariénecia do
residuo de predicBo da saida, se Pa(k+1/k) > O (definida positiva
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ou com rosto 'na”) e Ca(k+l) possul posto rleno (m),
[Ca(k+1).Pa(k+1/k).Ca(k+1)T] ¢é definida poesitiva com ordem m e
prortanto possul inversa. Entretanto, Pa(k+1/k+1) é singular com m
autovalores nulos e apresentando um posto (nhea - m). Isto acontece
porque mede-se perfeitamente dole estados do eistema ou =a
combinagdp linear entre eles. Portanto, quando a medicBo z(k) &
disponivel, a funcBo densidade de probabilidade do erro de
estimacBo se concentra inteiramente nos estadoe medidos ou na
combinac8c linear entre estes. Durante o tempo de propagaclBo das
grandezas {equacfes de predicho) entre duas medicgdes
consecutivas., a funcdo densidade de probabilidade das grandezas

medidas novamente se dispersa em torno do valor médio. [32]

b) Com relac®oc & necessidade de Pa(k+1/k) ser definida
rositiva (poste ns=), sendo obtida a partir de Pe(k/kK), que é
semidefinida positiva (gingular com posto na - m), através da

expressio:

Pa(k+1/k) = Fa(k+1l,k).Pa(k/k).Fa(k+1l,k)T +

t
T Fa(k+1,7).Ga(T).Qa(T).Ga(T)T.Fa(k+1l,T)T.dr, (5.8)
tx

é necessirio que o termo da integral na equacso 5.8 acima seja de

rogto "na’ {(pleno)

Dentro da poseibilidade de realizacfes de medicfes livres de
ruido (medicZes perfeitas), pode-se definir uma transformacBo de
coordenadas de modo gue sejam feitas medicdes diretas do estado
estimado. Esta transformacBo linear deve resultar num vetcr de
estadoe formadc pelos estados mensuraveis sem ruidos e os estados
de interesse para aplicacdes de controle do sistema. No caso de
aplicac8c com méaquinas assincronas, pode-ese obter um sistema
resultante onde as varidvele de estado s8o as correntes
estatéricas isca € iag e os fluxos rotéricos Tra e Prgq que s8o de
interesese rpara o controle vetorial. No &mbite de observadores
determinieticos, esta construc8c de estadce estimados. dadas
medicBes perfeitas de um sistema livre de ruidos na dinémice do

estado (porém com condigBes inicials desconhecidas) é denominado
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observador de Luenberguer (ou observador de ordem reduzida).
[30],[31]

A utilizac8p de um estimador de Kalman de ordem reduzida
proporciona uma grande economia de esforgo computacional e tempo
de processamento, porém introduz uma grande sensibilidade na
dina8mica do estimador em relacsp s qualquer ruido associado as
grandezas medidas. Também apresenta uma sensibilidade bem maior &
variac8o de parémetros do sistema ficando bem menos robusto. [44]

Outra suposiclic bastante importante €& de ter-se uma
correlacBio entre o ruido de estado e o ruido de medicBo, ja que
em aplicacfes préatices ae fontes de erroe e ruidos geralmente
superpdem seus efeitos em func@o do ambiente de funcionamento e
medic8c dae grandezag do processo. Uma tarefs dificil pars ests
situac8o €é & modelagem da func@o de correlacdo ou covarifincia
cruzada [Qc(k)] entre estes dois ruidos. Uma descricBo suscinta
do projeto do filtrc de Kalman. para esta ultima situac8o é
apresentado no apréndice D. De modo andlcgo, a metodelogia
rroposta por Bryson [18],[32],[44] para tratamento do rulido de
medic8o correlacionadeo, evitando o aumentc da ordem do sistema, é

“apresentadc no apéndice E.
5.3) FILTRO ANATOGICO NA SATDA DO SISTEMA

Na sec8c 4.3.6 do capitulo 4, discutiu-se inicialmente =&
introduc8c do filtro anelégicoc nas correntes lsa & lsa medidas de
moedo continuo na miguina e sujeitas a um ruide de medic&o. O
ainal de corrente com ruido € processado por um sistema linear,
invariante no tempo cuja dinémica de projeto €& funcac dos
requisitos de operacl8o especificadoes para o filtro rpassa-baixa.
Como consegquéncia, o ruido de medic8o fica correlacionado no
tempo (fig. 5.2). Desenvolvendo-se o0 sistema com ordem aumentada,
como Jj& fol s&apresentado na sec8o 5.1, este ruido prassa a
constituir um ruido de estado. A dinémica do filtro analdgico
portanto, é adicionada & din&mica da méguina de induc8o, sendo
gque o ruidc de medicdo db sistema mumentado resultante depende

das condic®es de medic8c da saida do filtro analdgico
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Fig. 5.2: M&gquina assincrona com filtro analdgico na saida

Dado ¢ sistema continuo da mdquina (ordem = 4) (eq's 1.27) e

gistema do filtro analégico (ordem = 2), obtide na sec8o

4.3.6:
dxrs(t)/dt = Ar(t).xe(t) + Be(t).z(t) ~(5.9.8)
ze(t) = Ce(t).xe(t) + ve(t) (6.9.b)

onde ve(t) N [0 ; Re(t)]: ruido gauseiano branco com média nula

e covaridncia Re(t). representando o ruido de medi¢8o na saida do

filtro analégice. Q sistema completo & apresentado na figura 5.2.

metrizes do sistema 5.9 s8o dadas pelas expresstes 4.29. 0

sistema aumentadc resultante & obtido pelas expregsdes:
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dx(t)/dt = A(t).x(t) + B(t).u(t) + G(t).w(t)

dxe(t)/dt = As(t).x2(t) + Bre(t).C(t).x(t) + Be(t).v(t) (5.10.a)
zz(t) = Ce(t).xe(t) + ve(t) (5.10.b)
Obtem-se o sistema simplificado escrevendo-se matrizes e
vetores de ordem aumentada:
dxa(t)/dt = Aa(t).xa(t) + Ba(t).u(t) + Ga(t).wa(t) (5.11.8)
Za(t) = Ca(t).xa(t) + va(t) (5.11.B)
Para o sistema aumentado 5.11, define-se as matrizes e os
vetores:
T T
ra(t) = (L t (L) = vaal(t eal(t
- ( ) [}\( ) l Xf( l_J(S:M:l) s ) E d( ) v g( )j(le)
T T
a(t) = w(t v(it val(t) = ver(t) vea(t = ve(t)
wa(t) = [[w(t) | (ﬂ(exl) ( [[vea f()](mf
' (5.12)
A(t 0 G(t 0
Aa(t) = {_ LY I Ge(t) = L l
| Bz(t).C(t) | Az(t) 0 | Bz(t)
(Bx8B) (Bx2)
B(t) —
= = Ca, t = 0 C t
> (t} [O J ( ) I— l - Zl(zxe:;
(Bx2)
5 .13
As matrizes Af(t). Bse(t) e Ce(t) tém dimenstes 2x2. Os
ruidos do sistema aumentado s&c definidoe por:
wa(t) = N [0 : Qa(t)] e va(t) = N [0 ; Ra(t)] (5.14)
. £)T} = E w(t).w(t)T l w(t).v(t)T
Qa(t) = {wa(t).wa(t) - v(t).w(t)T ‘ v(t).v(t)T
s [ 0]
TR (5.15)
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onde considercu-se w(t) e v(t) independentes entre si e com média
nuia. A covarifincia do ruido de medic8o va(t) & dada por:

Ra(t) = E{va(t).va(t)T} = Re(t) (H.16)

0 sistema aumentado 5.11 resulta na forma convencional do
filtro de Kalman onde o8 ruidos de estado e medic8o s&o

gauesianoe, brancos, de média nulae e independentes entre si.

Obtem-se portanto o modelo discreto do sistema sumentado:

Xa(k+1)

Fa(k+1l,k).xa(k) + Ha(k).u(k) + Gaa(k).wsa(k) (5.17.a)

Za(k)

Ca(k).xa(k) + va(k) (Hd17.8)

0 ruido de estado discreto do sistema aumentado é definido

por:
waal(k) = N [ O ; Qaa(k) ] (B5.18)
As equacles do filtro de Kalman para o sistema aumentado. e
portanto, estimando os estados da maguina e do filtre analdgico,
s&0 resumidas abaixo:
1) Equacdes de predicﬁo:
®ab(k+1/k) = Fa(k+1l.k).=av(k/k) + Ha(k).uik) (5.18)
Pa(k+1,/k) = Fa(k+1.k).Pa(k/k).Fa(k+1l,k)T +

Ti+1

f
tJFa(k+1,T).Ga(T}.Q&(T).GQ(T)T.Fn(k+l,T)TdT {8.20)
k

2) Equa;bes de filtragem:

Xab(k+1/k+1) = Xaw(k+1/k) + Ka(k+1l).[2a(k+1l) - Ca(k+l).Xawn(k+1/k)]

(5.21)
Pa(k+1/k+1) = [Ie - Ka(k+1).Ca(k+1)].FPa(k+1/k) (5..22)
3) Expressf8ic do ganho 6timo de Kalman:
Ke(k+1l) = Pa(k+1/k).Ca(k+1)T.[Ca(k+l).Pa(k+1/k).Ca(k+1)T +
Ra(k+1)]-1 (5.23)
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No célculo do termo integral da express8io 5.20, utiliza-se a
expressfio aproximada abaixo (sec8o 2.4.3):

QaT(k+l) » Ta.Fa(k+1l,k).Ga(k).Qa(k).Ga(k)T.Fa(k+1,k)T (6.24)
5.3.1) Aplicac8o da teoria de medicBes perfeitas.

Considerando-se que as correntes medidas na saida do filtro
analégico s8o livres de ruido, va(t) = 0 no sistema 5.11, tem-se
a situacdo de estimacdo estocédstica de estados com medicfes
prerfeitas. As condicdes de operacionalidade do filtro de Kalman
para esta situagd8o onde Ra(k) = 0 (covariénecia do ruido de

medic&o) j& foram analisadas na secé&o 5.2.

De modo similar ao procedimento realizado na sec3o 3.4.4,
define-se o©s seguintes niveis de ruido para a simulacio digital

do sistema:

Q(t)

3.5 % 105 . 14 (5.25)

R(t)

1.0 . Iz (5.286)

As covariéncias a serem introduzidas no algoritmo do filtro

discreto s#o dadas por:

Qa (k) 0.0006 . Ie {65.27)

Ra(k)

0 . Iz (5.28)

P

As modificacg¢des introduzidas comparadas & secdo 3.4.4 s&o

basicamente as seguintes:

- aumento da covariéncia do ruido de medic&o das correntes da
maquina, R(t) que constituem a entrada do filtro analdgico, de

modo a melhor verificar sua influéncia na operacfBo do estimador;

- Coneideracdo da medic8o perfeita na saida do sistema aumentado
[Ra(k) = 01

Og resultados em regime permanente para os testes de
consisténcia estatistica, alimentando-se a maguina com tenség

senoidal (com ZOH) s8o apresentados na fig. 5.3
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Fig. 5.3 Maquina em regime permanente com sistema aumentado
pelo filtro analdgico com medigBes perfeitas

As relac8gs de desempenho RDP & tendem para a unidade, porém
ror valores inferiores, indicando gque a covariéncia Qa(k)
fornecida estd mais elevada que o valor ideal. Comoc o valor na
express8ic 5.27 € o mesmo que foi utilizado na simulacic sem o
filtro analégico. conclui-se que a introdugdoc deste reduz o erro

na estimacd@o Atima dos estados da maquina.
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O teste da faixa do desvio padr8o esta coerente para os
estadoe Pea e Prq. Com relacBo ao erro de predicéo das correntes
de saida, &a covarifincia prevista pela express&o [Ca(k+1).
Pa(k+1/k).Ca(k+1)T] estd bem mais elevada comparada ao erro
propriamente detectado. Isto é explicado pela incerteza muito
elevada na operac8o de predicé@o dbs estados do filtro analégico,
onde o8 elementos da matriz de covariéncia Pa(k+1/k)(s.B5) e
Pa(k+1/k)(s,8> 880 bem maiores que o restante dos termos da
diagonal de Pa(k+1/k).

A matriz de ganhos de Kalman em regime permanente é dada na
expressdo 5.29:

8.38 x 10-4 -5.64 x 10-4 |
5.64 x 10-4 8.38 x 10-4
e -3.86 x 10-4 -5.51 x 10-4
5.51 x 10-4 -3.86 x 10-4
1.0 0
L 2 s e (5.29)

Os termos unitdrios indicam a total confiabilidade da
medic8ic da saida em detrimento da propagacBc estimada destas

entre 2 periodos consecutivos de amostragem.

A matriz de covariéncia do erro de estimacBo étima, Jja
processada a medic8Bo das saidas no instante tx+1, Pal(k+1/k+1)
apresenta as duas ﬁltimas linhas e colunas nulas pcis oe estados
do filtro analdgico e8o as proprias saidas que est8o sendo

medidas sem ruido associado.

Os resultados para o conjugado, médulo dos fluxos estatédrico
e rotérico e seno do &ngulo de carga para as grandezas reais e

estimadas s8c apresentados na figura 5.4.

0 conjugado estimado apresenta menor ripprle que o real. O
médulo do fluxo estatédrico real oscila em func8io do ruido de
estado introduzido e em func8o da tensfo de alimentag8o aplicada
na méaquina (gque ¢é mantida constante durante 1 periodo de
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amostragem). J& o valor estimado apresenta uma oscilac8c bem
menor. O modulo do fluxe retérico estimado apresenta um ripple
bem mencr que o valeor real. O seno do &ngulo de carga apresenta

um comportamento similar aoc conjugado.
5.3.1.1) Transitoério nos valores iniciais do filtro de Kalman

Aplica-se em seguida um transitérioc em regime permanente no
sistema aumentado onde para um determinade ronto de operac8o da
méquina, todaes as variadveis do filtro de Kalman aumentado, bem
comoe a matriz de covariénecia P(0/0) s&o iniciadas nulas. Isto
corresponde & entrada em operac8o do estimador em um instante
qualquer, com a méguiﬁa funcionando plenamente. Os resultados

para o conjugado e médulos dos fluxos s8o observados na fig. 5.5,
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F:g 5.5 Transitério no filtro de Kalman com a maquina
em rsgime permanente.

onde o tempo de convergéncia é de aproximadamente 0.0Z segundos
indicandc uma boa resposta transitéria do estimador em regime

rermanente.
5.3.1.2) Transit6ério através de conjugado de carga

Em regime pérmanente introduz-se um conjugado de carga de 5
N.m, provocando-se portanto um transitério no médule mecénico do
sistema. Para esta situag8c n&o se observa modificacfes
significativas nos RDP's ou noe testes do desvio padrdo em
relac8o & operac8c em vazio. O conjugado eletromagnético e o
éngulo de carga logicamente aumentam em func&o do conjugado de
carga introduzidé, porém o ripple associade & estas grandezas,
devido ao ruido de estado, permanece inalterado. Consegquentemente,

para um mesmo nivel de ruido de estado, a operac8o da mé&gquina em
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carga nominal apresenta resultadoe para a8 grandezae estimadae
bem melhores comparados & estimac8p com a maquina em vazio.

5.3.2) Ruido de medicdo no filtro analégico

Analisada na sec8o anterior a teoria de medicBes perfeitas
dag grandezas de saida do sistema aumentado, considera-se nesta
sec8o um ruido de medic8o na obtencBo da saida do filtro
analdégice. Assim., a amostragem destas grandezas a ser utilizada
no algoritmo computacional do filtro de Kalman, pressa & ser
influenciada por um ruido discreto gaussiano, branco de média
nula e covariéncia definida em func&o do ambiente de aquisicéo

dae referidas grandezas e dos valores nominais.

As equacfes do filtro discreto de Kalman s8c as mesmas 5.19
a 5.24 e o© nivel de ruido de estade utilizado na simulacio
digital & ¢ mesmo definido em 5.25. A 1nica diferenca é a
introduc8c do ruido discreto de medig8o va(k) no sistema 5.11. ou
ve(k) na figura 5.2, cuja covariéncia é definida pela seguinte

expressio:

Ra (k) = 0.25 . Iz (5.30)

A utilizac8o deste nivel de ruideo ja foi Justificado na
secdo 3.4.Z.

A matriz de ganhcos de Kalman em regime permanente ¢é dada

pela expressio:

[ 5.02 x 10-4 -3.33 x 10-4 |
3.33 x 10-4 5.02 x 10-4
-2.05 x 10-4 -3.18 x 10-4
Ka(k) =
3.18 x 10-4 -2.05 x 10-4
0.4757 0
0 0.4757

L — (5.31)

Como a medic8c das correntes de saida deo filtro analégico

n&o é mais perfeita, a submatriz relativa &s variavels de estado
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do filtro analégico, na matriz de ganhos, n&o é maies unitéaria.
Outra consequéncia imediata é que a covariéincia associada a estas
varidveis de estado apés & filtragem (processamento da medico)
néo é mais zero apresentando um valor de 0.1189 indicando porém,
uma incerteza elevada se coﬁparada com a8 demais covariéncias
associadas & estimac8o dos estados da médquina. Isto é Jjustificado
prelos valores elevados da matriz Be(t) gque multiplica o ruido de
estado nas equag8es dinémicas do filtro analébgico.

Os resultados de simulacd8o digital para oe indices de
consisténcia estatistica e teaste do desvio padrio s8o0

apresentados na fig. 5.6.

Observa-se na fig. 5.6 que a estimacdo dos estados da
maquina apresenta consisténcia estatistica. Pelo teste da faixa
do desvic padr8o, conclui-se gque inclusive a covariéncia do
residue de predic8o da saida do sistema estd perfeitamente
coerente com 0 erro de predic83o detectado. Alguns resultados
okbservados e comparados comn os obtidos para a medicd8o perfeita Jja
eram esperados como ror exemple, o aumento da covariéncia do
residuo de predicgdo devido & introducdc do ruido de medicd8c bem
comc uma reduc8o dos médulos dos ganhos devido ao fato das
medicBes terem se tornadc menos confidveis para o algeoritme de

estimacgéo.

esultados para valores reais e estimados do conjugado,
médulos dos  fluxos estatérice e rotdrico e seno do Angule de

carga s#o apresentados na fig. £.7
5.3.2.1) Transit6ério de partida da méaquina

Durante o transitéric de partida da mAquina, como a
velocidade é nula, as grandezas de fluxo magnético e correntes
atingem valores bastantes elevados (cerca de 10 vezes os valores
nominais). Pelo mesmo motivo acima, a din@mica do sistema
modelado no estimador € deteriorada na partida devido aos ganhos,
que ‘Sao calculados de modo transitério, apresentarem valores’
bastante reduzidos partinde de zero. onde fecl realizada uma

iniciac&o nula para a matriz P(0/0).
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Fig 5.7 Maquina am regime permanente com ruido de medigso
na saida do filtro analdgico

Realiza-se assim uma simulag8o de um transeitério no filtro
de Kalman durante a prartida da maguina utilizando-se niveis de
ruido de estado e de medicl8io mais elevados para verificar o

comportamento din8mico do sistema.

Adota-se portanto os niveis de ruido de estado (eq's 5.25 e

5.26) porém com o desvio padr8o 10 vezes maior:

83:56 x 102 . Ia (5.32)

Q(t)

R(t) 100 . I=2 (5.33)

0 ruido de medic8o va(k), aplicado na saida do filtro
analbgico. também ¢é obtido multiplicando-se por ;O o desvio

padr8ico. A covariédncia Ra(k) (eq 5.30) torna-se:
Ra(k) = 26 . 1=z (56.34)
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Eete wvalor de covariBncia é fornecido para o algoritme do
filtro de Kalman discreto.

A covariéncia do ruido de estado a ser introduzida no filtro
discreto de Kalman é obtida de modo aproximado, proporcionalmente
ao acréscimo dado na covariéncia do ruido (eq's 5.32 e 5.33):

Qa(k) = 0.06 . Ie (56.35)

0O transitério é feito iniciando as 6 variédveis de estado do
filtro de Kalman (madgquina e filtro analégico) com valores
unitérios e o0os resultados obtidos para as grandezas reais e

estimadas de conjugado. médulo dos fluxos e &ngulo de carga sap

apresentados na fig. 5.8.
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Fig. 5.8° Transitdrio nha partida da madquina com ruido de
medigdp na saida do filtro analdgico.
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Obeserva-se nesta figura um elevado traneitério para o
conjugado estimado porém o meemo néo acontece para os médulos dos
fluxos. O 1importante é que o comportamento € bom para estas
grandezae na presenca de um elevado ruido de estado e medicéo
durante um transitério aplicado na partida. A convergéncia foi
obtida em aproximadamente 0.06 seg para P(0/0) = 0, e portanto, a
diné&mica é um pouco plor comparada ao tempo de 0.02 segundos
obtido para &a convergéncia de um transitério em regime

permanente.

Em termos de consisténcia estatistica da estimac8Bo, os
resultados também s8o0 bons com os erros dentro da faixa de 3
vezes o desvio padr8o e as relacdes de desempenho tendendo para
0.8 e portanto indicando que a covaridncia fornecida para o

algoritmo do filtro discreto de Kalman fol um pouco excessiva.
5.4) CONCLUSAO

Analisou-se neste capitulo, a situac8Bo de ruido de medicéo
correlacionadec (por um filtro formador de dinédmica conhecida)
utilizando-se a condicBo de medic¢Oes perfeitas e aumentando-se &
ordem do filtro de Kalman. O condicionamento numérico do sistema
aumentado., com a covariéncia do ruido de medic&o nula, foi
detalhado. Uma metodologia alternativa para tratamento do ruido
de medic80 correlacionado, sem o aumento da ordem do estimador,
foi apresentada. Para isto. resultou-se na situac8ico de correlacédo
entre o ruido de estadc e de medic8o. O filtro analégico foi
introduzide na saida do sistema e o funcionamento do estimador
aumentado com e sem medicdes rerfeitas % 5% | analisado.
Transitérios em funcHo dos valores iniciais do filtro, introducéo

de conjugado de carga e partida da méquina foram estudados.
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CAPITULO 6

CALCULO PRKVIO DOS GANHOS OTIMOS DO FILTRO DE KALMAN

6.1) INTRODUGCAO

Ultimamente as ferramentas de projetos auxiliados ror
computador (CAD: Computer Aided Design) ocupam um espaco
importante no projeto de modernos eistemas de controle. E
bastante conveniente projetar e simular um determinade sistema
num computador antes da implementacao prédtica do mesmo. As
técnicas cléassicas de projeto de sistemas de controle baseadas em
experiéncias de laboratério, utilizando o método de tentativa e
erro, consomem muito tempo, s8o caras e frustrantes,
especialmente s8e o sistema de controle & complexo € uma grande
gquantidade de incertezas é envolvida na operacd8co do sistema.
Entretantc. computadores analédgicos e digitais tém sido usados no
rassado para projeto e simulacBo de sistemas sendo que
atualmente. computadores digitais tém sido usados
rreferencialmente & medida gue programas potentes de CAD ee
multiplicam no mercado. Utiliza-se assim, nesta etara do
trabalho, o projeto do filtro de Kalman auxiliado por computador

através de um "software’ especifico para sistemas de controle.

Para o algoritmo estimador de Kalman, a matriz de
covariéneia P(k/k) bem como a matriz de ganhos K(k) 880
independentes das medigBes atuais z(k) e do estado 6timo estimado
rresente xw(k/k). O contrario porém n8o € véalido. Este
acoplamento das equagdes somente um uma Unica direcBco é muito

importante, sendc uma propriedade benéfica da estimacl8io linear do
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ponto de vista computacional. Em func&o disto, as matrizes de
ganho e covarifincia podem ser computadas previamente, "off-line",
com & ajuda de um computador de porte mais elevado comparado &ao
microcomputador utilizado para implementac8o de algoritmos de
estimac8o e controle em tempo real. Os ganhos e covariénciaes pré-
calculados 880 armazenados numa tabela e podem ser usados n&a
operac8o "on-line” para estimac&o de estadoe xeu(k/k) baseados nas
medicgdes u(k), z(k) e também na previs@o das incertezaé
envolvidas nas grandezas estimadas.

Nota-se ©porém gue, para o caso de sistemas nBo lineares, a
operacdo do sistema deve ser linearizada em torno de um ponto de
funcionamento wutilizando as derivadas parciais de 18 ordem
obtidas para o estado atual. Conseguentemente, a propriedade
citada acima €é viclada e a matriz de covariéncia do erro de
estimac8o fica derendente de xwn(k/k) e deve ser obtida ‘“"on-line"
Juntamente com ¢ estado estimado. Este desenvolvimento é feito
para o filtro de Kalman estendidc cnde a ordem do sistema &
aumentada para a estimac¢do de parémetros de interesse para
aplicacdes de controle. Os principais probklemas que surgem
referem-se & elevac8o do tempo de céalculo do algoritmo e &0
controle da divergéncia, em funcio de uma redugdo acentuada nas
covarifncias e ganhos apés um longo tempo de funcionamento do
filtro. Estes problemas sio tratados convenientemente utilizando-
=e as técnicas de filtragem adaptativa analisadas no capitule 7
deste trabalho.

6.2) FORMULAGOES ALTERNATIVAS DO ESTIMADOR DE KALMAN

Devido ac fato de que o cédlculo da matriz de covariéncias é
fator preponderante no esforco computacional e em alguns casos
regquer uma elevada precis8o, é interessante analisar formulacgles
algébricas equivalentes dos algoritmos de estimacBc com vantagens
do ponto de vista computacional. Estas analises incluem preciséo,
estabilidade numérica, regquisitos de armazenamento e tempo de

cédlculo.
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Algumas das mais importantes formulacleg s80 resumidas a
seguir: [21]

a) Filtro de Kalman Padréo:

E exatamente o desenvolvimento original realizado neste
trabalho (eq’'s 2.69 a 2.74 e 2.76 a 2.78), e provavelmente o mais
comumente utilizado para a correclio da matriz de covarifincia.
Sabe-2e, no entanto, que P(k/k) pode perder a propriedade de
definicdo positiva devido acs erros de arredondamento.
especialmente para o caso de covariédncias reduzidas. Assim, é
conveniente esimetrizar a matriz de covariédncias para cada tempo

de amostragem., através do seguinte calculo:

P(k/k) = (1/2).[P(k/k) + P(k/k)7T] (6.1)

b)Filtro de Kalman Estabilizado:

Para esta versfio modifica-se apenas a expressio de correcgéo

da covarifncia (eg 2.74):

P(k+1/k+1)Y = [I - K(k+1).Clk+1)].P(k+1/k}.[]I - K(k+1).
C(k+1)1T + K(k+1).R(k+1).K(k+1)T (6.2}

Obtem—-se assim a forma de soma de duas matrizes simetricas.
a prrimeira definida pecsitiva e a segunda semi-definida positiva
{(matriz nxn de posto pelo menos m). Consequentemente. resolucles
numéricas baseadas nesta férmula sdoc melhor condicionadas

assegurande a simetria e a defini¢8o positiva de P(k+1/k+1).

Do ponto de vista de precis8o, esta vers8o € superior a
anterior embora seja algebricamente equivalente, porque &€ menos
gensivel a erros de arredondamento numérico. Isto pode ser
demonstrade considerando-se um erro 8K(k+1) de 18 ordem na matriz
de gsnhos, onde obtem-se para a matriz de covariéncia do filtre

padr&o, um erro tambhém de 18 ordem: [21]
EP(k+1/k+1) = — 8K(k+1).C(k+1).P(k+1/k) : 6-3)

Entretanto, para o filtro estabilizado obtem-se um errc de

Za8 ordem:
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8P(k+1/k+1) = O (6.4)

A formulac@o estabilizada fornece covarifincias de erros
corretas para ganhos n3o 6timos engquanto que a formulac&o padréo
apresenta resultados corretos apenas se og ganhos forem os
6timos. A desvantagem da formulacBo estabilizada é a elevac8o
does requisitos de membéria de armazenamento e tempo de cédlculo
computacional. Un outro problema que pode ocorrer,! esta
relacicnado com 1longos periodos de tempo de funcionamento em
regime permanente, onde os ganhos e covariéncias tornam-se muito
reduzidos. Para esta situac8o, o grande numero de adicdes e
multiplicacdes (cada operac&c individual com o erro de
truncamento ou arredondamento associado) intreduz um elevado erro
numérico na formulaclo estabilizada se comparada com a formulacéoc

padrio.

c) Filtro de Informacdo:

Esta formulac8o propaga a chamada matriz de informacioc (de
Fisher) [21] Ii(k) = P(k/k)~1 ao invés da matriz de covariéncia

P(k/k). As equacBes bdsicas de predic8io e correcdo s&o dadas por:

Is(k+1/k) = [I - L{k+1).Ga(k)T].M(k+1) {(68.85)

Ta(k+1/k+1) = Ia(k+1/k) + C{k+1)T.R(k+1)-1.C(k+1) {(6.6)
Onde,

M(k+1) = Fa(k,k+1)T.Is(k/k).Fa(k,k+1) (B.7)

L{k+1) = M(k+1).Gd(k).[Gd(k)T.M(k+1).Gd(k) + Qa(k)-1] (6.8)

Embora seja equivalente algebricamente &s formulacfes
anteriores, este desenvolvimento pode ser aplicado de modo
satisfatério gquando nBo se tem uma informac&o a priori das
variaveis de estado. ou seja, P(0/0) —» © e consequentemente
P(0/0)-1 —>» 0. A formulac8Bo utilizando a prépria covariéincia
pode conduzir & problemas de condicionamento numérico no inicio

~do funcionamento do algoritmo.

A eficiéncia computacional deste método no entantoc n8o &

competitiva e portanto raramente & utilizado.
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d) Filtragem por Raiz Quadrada

Em alguns casos, especialmente para computadores com
comprimento de palavra reduzido e modelos com ruidos de processo
despreziveis, as formulacBes descritas anteriormente n8o s8o

suficientes para um bom desempenho do estimador.

A resoluc&c numérica usando um comprimento de palavra finito

pode ocasionar autovalores de P(k/k) negativos especialmente se:

1) Os autovalores de R(k) s&8c muito menores que o8
autovalores de P(k/k-1), sendo pior ainda a situacd3o se P(0/0)

ressul autovalores elevados;

2) Uma combinac8o linear das varidveis de estado é conhecida
quase sem incerteza enguanto que outras combinacfes SEO
rraticamente n&o observavels. Estas condicbes podem ocasicnar a

divergéncia total do estimador.

Para estas situacdes é conveniente utilizar um algoritmo de
filtragem por raiz gquadrada. A idéia basica desta metodologia € a
substituicdo da matriz P(k/k) pela sua raiz gquadrada S(k). Esta

manipulacioc & motivada por duas consideragfes:

1) 0O produte S(k).5(k)T = P(k) €& inerentemente (semi)

definida positiva;

2) O condicionamento numérico de S(k) é bem melher comparado
a P(k).

Particularmente para problemas de mau-condicionamento (erros
elevados devido ao comprimento de palavra finito)., com esta
formulac8o obtem-se o dobro da precis8o efetiva apresentada no
filtre convencional. 0 esforge computacional (armazenamento e
tempo de processamento) desta formulacBoc situa-se na faixa

intermedidria entre o filtro convencional e o estabilizado.

O vprocessamentce das medicBes nesta formulac@o é feita de
modo escalay, uma por vez, de modo a melhorar as caracteristicas

numéricae e a eficiéncia do procedimento. A descricBio completa
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das equacBes pode ser verificada em [32].

e) Sintese da definicBo do algoritmo em funcBo do problema
especifico:

O algoritmo eepecifico de estimac8o de estados é definido em
func8o das seguintes consideracdes:

- Memé6ria de armazenamento e tempc de cAlculo podem ser reduzidos
em sistemas bem condicionados utilizando-se o filtro de Kalman

pradr8o (ou convencional):

- Existindo problemas de mau-condicionamento e comprimento de
ralavra finito, opta-se por algoritmos estabilizados ou filtragem

ror raiz quadrada;

- Se n8o existem restricdes de esforco computacional, porém
ganheos n8o é6timos podem ser usados, o algoritmo estabilizado é

rreferivel:

- ©Se existem problemas de valores iniciais das wvariaveis de

estado, pode-se usar a formulac3oc de informacéo;

- Finalmente, para um prcblema extremamente mau condicionado, a
andlise numérica deve ser substituida por uma tentativa de

melhorar a modelagem dinédmica do sistema.

Para o casc especifico da médguina de indug&o, optou-se pelo
algoritmo padrigoc do filtro de Kalman, em fungi&oc de ter-se um
sistema bem condicionado, ndo existindo ocutras restricdes entre
as que foram relacionadas nesta seoéq. Algumas andlises com
relac8o ao esforco computacional associado ao filtro padrZo., com
os ganhos oO6timos pré-calculados, s8o realizadas na secéo

seguinte.
6.3) ESFORCO COMPUTACIONAL DO ESTIMADOR OTIMO

Define-se as seguintes dimensBes para ¢ sistema, com o©
objetivo de realizar-se uma anadlise do esforc¢cce computacional: n =
ordem da matriz dinémica do sistema (nuimerc de varidveis de
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estado); m = ordem do vetor de saidas; r = ordem do vetor de
entradas.

O esforgco computacional pode ser definido pelo tempo de
computac8c por iterac8o do algoritmo e meméria. de armazenamento
[33]. O tempo computacional influencia na definigc8c do periodo de
amostragem e o8 requisites de armazenamgnto definem a dimensdo da

meméria.

O esforco computacional é estimado diretamente em func&o das
dimensdes dos vetores de estado, medicBo, entrada e ruidos do
sistema:. -

Em func&o da simetria da matriz P(k/k), para o casc onde o
cdlcule da covariéncia deve ser feito "on-line”, €& suficiente
calcular apenas n.(n+l)/2 equacdes de diferenca dos n® termcs
totais da matriz P(k/k). Porém isto ainda requer muitc mais
esforco computacional se comparado aoc necessidrio para calcular as
n equactes (das diferencas) do estimador eacopladas entre si.
Conclui-ze 'pDrtanto; que o esforco computacional para estimacdo
das estatisticas de 28 ordem & bem mais elevado comparado aco
respectivo para a determinac8o das estatisticas de 12 ordem.
Pode-se. entretanto, investigar se o cdlculec da covaridncia estéa
correto testando-se & simetria e a definicBc de semi-positivo

rara a matriz P(k/k).

A inversf8o da matriz (m,m) de covariéncia do residuoc de
predicgoc [C(k).P(k/k-1).C(k)T + R(k)]. gque deve sger feita parsa
cada intervalo de amostragem. representa também um esforgo
significative sendo tanto picr quanto maior for & ordem m do
vetor de saidas. Porém., no casc da maguina assincrona no
referencial bifédsico., tem—-se como saidas as correntege iza e  lag
(m=2) sendo portanto facilitada a operac8c de inversioc da

referida matriz.

Existe, entretantoc. a possibilidade de um processamento
serial doe residuocs de predic8c da saida [Apéndice F]. Assim,
realiza-se em [33] uﬁ estudo comparativo entre o processamento
sinmulténec e sequencial deste residuo. obtendc-se as importantes

conclusties abaixo:



a) Uma significativa reduc8o do tempo computacional é obtido
agrupando-se o vetor de medig¢des independentes em vetores
reduzidos e processando-os sequencialmente;

b) A maneira 6tima para processar ag "m” medi¢gBes depende
fortemente das dimensdes "m” e ''n";

c) Sem = n/2, a maneira mais eficiente é o© processamento
simulténeo (caso do motor de induc&@o em estudo);

d) Se m > n/2, deve-se Iimplementar um esguema de
processamento sequencial, onde um estude 6étimo define ae
dimensBes dos vetores reduzidos. Se m » n, uma esignificativa

economia de tempo computacional é obtida realizando-se o

rrocessamento sequencial dos residucs.

A capacidade do computador €& de importéncia primordial para
a implementac8ic das equacdes do estimador. Esta capacidade é
medida em termos de meméria de armazenamento e tempo de céalculo,
de modo & determinar o tamanho e o tempe de operacio do
computador especifico para o controle. Geralmente utiliza-se um
computador dedicado cuja capacidade & também distribuida com

varias outras tarefas de controle.

Como Jé& foi visto anteriormente, obtem-se um modelo de 42
ordem para a mAaguina assincrona com a velocidade wm (rad/s)
constituindo um parémetrc mensuridvel e varidvel no tempo.
Resulta-se, portanto. num sistema linear variante no tempe. Os
valores oOtimos dos ganhos e covariéncias para toda a trajetéris

do sistema podem ser calculados previamente ("off-line"”).

Com base nesta situacBo, define-se inicialmente a tabela 6.1
eintetizando o esforco computacional na operacdo do estimador
6timo de Kalman para um sistema linear invariante no tempo e com
ganhos 6timos pré-calculados. [21]

Além do especificado na tabela 6.1, necessita-se de uma
meméria pars armazenamento fixo das matrizes Fa,Ha,C e K,
totalizando um espaco de n® + 2.m.n + n.r para um determinado
instante da operac8o. Assume-se que estas matrizes s8o calculadas

previamente ("off-line"”), sendo portante, disponiveis para o
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OPERAGAO MEMORIA DE MULTIPLI- ADIGOES
TRABALHO CAGOES
Armazena Xwv: n - -
Armazena u: r = -
Armazena z=: m - =
Fa.xwe: n n*® n®
+ Ha.u » Xb! - n.e n.r
z - C.xw » = - m.n m.n
¥ + K.z »Xb & m.n m.n
TOTAL 2.n+m+r n*+2.m.n+n.r n*4+2.m.ntn.r
TABELA 6.1: Esforco computacional do estimador étimo de

Kalman para um sistema linear invariante no tempo

filtrc de Kalman sem causar elevacsp do tempo computacional.
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apéndice D.

0O estudo realizado acima considera o filtro de Kalman
previamente calculade. Para o caso do cdlculo ‘"on-line" do
filtro, acrescenta-se & tabela 6.1, o esforgo computacional

referente &s expressBes do ganho e covariéncias do estimador,
aprresentadas na tabela 6.2. [33]

Observa-se na tabela 6.2 o aumento significativo do esforco
computacional com o célculo "on-line” do filtro e também a
diferenca entre as formulac¢Bes padré@o (eq. 2.74) e estabilizada
(eq. 2.75) da covariéncia P(k/k). E importante observar gque para
o caso do sistema variante do motor de inducBo (em func8o da
velocidade) . a matriz Fa(k+1l,k) apresenta alguns termos

dependentes da velocidade wm. Portanto, € necessidrio armazenar

OPERACAD MEMORIA DE MULTIPLI- ADIC&ES
TRABALHO CAGOES
P(k+1/k): n® 4n= 4n3-3n*®
n® m+2nm? +
KE(k+1): nm n® m+2nm® +m= "
me-Znm
P(k+1/k+1)
- n3+n®m n2+n®m-n®
Férmula padréaco
| P(k+1/k+1) 2n3+2n®m 2n3+2n%m
Estabilizada +nm -2n®
TOTAL 5n=+2n® m+ 5n2+2n* m+2nm?
n®+nm
Fémula padré&o 2nm? +m< +mS-4n® -Znm
TOTAL Bn=+3n® m+ Bn3+3n% m+m=
n< +nm
Estabilizada 2nm® +nm+m= +2nm® -5n® -Z2nm

TABELA 6.2: Eeforco computacional adicional do estimador

6timo de Kalman calculado "on-line"”




I S

numa tabela estes valores para cada velocidade coneiderads. Ieto

ocasiona uma certa elevaga, (og requisitoe de meméria de

armazenamento, além do especificado na tabela 6.2.

A situacBo torna-se mais critica para o caso n&oc linear,
onde a trajetéria de referéncia do sistema nBo é definida
rreviamente e a linearizac8o deve ser feita utilizando-se o
estado estimado atual. Como consequéncia, o esforg¢e computacional
é adicionado por:

a) Calculo dos coeficientes da expans8o em série de Taylor
(elementos da matriz Jacobiana) para a matriz dinémica do

sistema;

b) calculco "on-line" das matrizes de covariéncias e dos

ganheos 6timos;

Neste caso, 08 reguisitos de memdria (armazenamento) de
trabalho aumentam para a ordem 3.n® e o tempo de célculo
computacional apresenta aproximadamente a ordem n2 , sendo porém.

superior aos casos anteriores analisados.
6.4) DETERMINACAO "OFF-LINE"” DO FILTRO DE KALMAN PADRAO

Para determinac8ic prévia dos ganhos e covariéncise do filtro
de Kalman, utilizou-se um "software"” especifico para projeto de
gistemas de controle. Aes variaveis de entrada s8o as matrizes do
sizstema discreto e as matrizes de covariénecia des ruidos,
cbtendo-se como resultados, os valores de "regime permanente’” dos
ganhos e a covariéncia do erro de estimaoéo' ja prprocessada a
medic8&o. Faz-se portanto a velocidade variar de O & velocidade
méxima (37&£ rad/s) définindo—se um incremento especifico (Dw = 4
rad/s) e para ceda velocidade, armazens-se numa tabela oeg valores
dos ganhos K(k) e covariéncias P(k/k). Em func8o da simetria
destas duas matrizes para a maguina assincrona, € necessario
armazenar apenas a 18 coluna de K(k) e a diagonal de P(k/k) (esta
tnltima com o cobjetivo de testar a consisténcia estatistica da
estimac8o) totalizando 8 valores. A tabela total constitui uma

matriz de 9% (pontos incluindo o2 extremos de velocidade 0 e 376
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rad/s) por 89 (incluindo a velocidade wm). Esta tabela pode ser
armazenada numa meméria ROM ou RAM para a operac8o em tempo real
do estimador (considerando-se assim, o processo estatistico
estaciondario com relacBo aocos ruidos de estado e de medic&o, e

funcionando livre de gualquer problema de divergéncia do filtro).

As matrizes de covariéncias de ruido de estado e medig8o
fornecidas para o projeto do filtro por computador s8o as mesmas

utilizadas nas secdes anteriores:

Qa(k) 0.0006 % T4 (6.9)

R(k)

0.25 ¥ Iz (6.10)

As matrizes de ganhos e covariéncias obtidas para a

velocidade nominal (regime permanente do filtro) s8o dadas por:

[ 0.8919 -0.4B64]
0.4864 0.6919
K(k) = x 10-8
-0.3323 ~0.5025
0.5025 -0.3323
L - (6.11)
[ 0.2453 0 0.1478 0.0742]
0 0.2453 -0.0742 0.1478
P(k/k) = %x10-5
0.1478 ~0.0742 0.2034 0
0.0742 0.1478 0 0.2034
L. ]
(6.12)

Os resultados para os ganhos e covaridncias obtidos de modo
"regime permanente” pelo 'software” de controle e de modo
transitério (simulac&c digital em programa FORTRAN) para toda a
faixa de velocidade da maquina desde a partida até a wvelocidade

méxima s8o apresentados na figura 6.1.

Observa-se gque tanto os ganhos como as covariéncias s8o
maiores durante o periodo de partida (baixas velocidades) para os
valores obtidos em caracteristica permanente pelc "“sgoftware” de
controle. comparados aocos valores obtidos de modo transitério.

Para &a velocidade nominal de operacfo, os valores passam &a ger
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coincidentes. E razodvel portanto afirmar que utilizando-se a
tabela de valores pré-calculados, gualguer transitério aplicado
em baixas velocidades deve ter um comportamento diné&mico melhor
comparado ao resultado obtido com os ganhos calculados de modo
transitério (com P(0/0) = 0). Entretanto, & importante ressaltar
que wutilizando-se wum valor inicial de covariéincia [P(0/0)]
diferente de zero, o comportamento transitério é melhorado. Na
figura 6.2 tém-se 08 resultados para as grandezas reais e
estimadas do conjugado, médulos dos fluxos magnéticos e &ngulo de
carga aplicando-se um transitério na partida onde o filtro de
Kalman é iniciado com o valor 0.5 para suas varidveis de estado.
Os ganhos ¢timos calculados proporcionam o melhor comportamento

dindmico transitério do estimador.
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Fig 6 2 Transitério na partida da mdguina com o filtro de
Kalman calcelads previamentz (off - line) .
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6.5) CONCLUSAO

Apresentou-se neste capitulo, algumas formulacoeg
alternativas do estimador 6timo de Kalman motivad;g
principalmente pelo cédlculo da matriz de covarifincise e sua
influéncia no esforco computacional resultante. Este ultimo foi
analisado para a formulac8&o padr@c do filtro de Kalman empregado
para um sistema linear invariante no tempo e com ganhos o6timos
pré-calculados. Considerac®es com relacdo éo cédlculo "on-line" do
filtro de Kalman, sistema linear variante no tempo e ao sistema
ngdo linear foram realizadas. Foil implementado o estimador com
ganhos pré-calculadeos e o8 resultados foram comparados com o©
estimador calculando os ganhos de modo transitério, para toda a
faixa de velocidade. Concluiu-se que o0s ganhos pré-calculados
apresentam valores mais elevados, para baixas velocidades,

comparados com o8 ganhos obtidos de modo transitério.
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CAPITULO 7

TECNICAS DE FILTRAGEM ADAPTATIVA

7.1) INTRODUCAO

Em aplicag8es do algoritmo de filtragem de Kalman-Bucy para
estimac8o de estados em sistemas diné@micos, verifica-se em algune
casos a ocorréncia de problemas de divergéncia, em funclo de
erros na modelagem do sistema e da precis8o de aritmética finita
durante a resclucdo computacional do algoritmo do filtro. Uma
solucdo imediata seria aumentar a rrecisBo da modelagem do
sistema, porém isto prode ser bastante dificil do ponto de- vista
rratico e em &algune casos até “impossivel”, dependendo da

cghplexidade do sistema.

As duas fontes de divergéncia citadas acima possuem uma
influéneia menor quando as entradas de ruido de estado apresentam
‘alores elevadoe e consequentemente maig elevados s8o os ganhos
de filtre. Por outro lado, se os ruidos de entrada s&o reduzidos
e considerando-se erros no modelo din8mico do sistema, quando o
filtro opera por um longo intervalo de tempo, processando uma
grande quantidade de dados, este assume como ‘‘correto” o modelo,
resultando uma matriz de covariéncia do erro de estimaco
bastante reduzida apresentando estatisticas otimistas, o que n8o
confere com a realidade. Como consequéncia, o ganho do filtro
torna-ge reduzido e as novas medicdes realizadas nas eaidas do
sistema praticamente n8o s8o consideradas. significandoc que o
filtro estéd "fechado" para novae informacdes das grandezas de
saida. [9],[18]
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As técnicas de prevencap da divergéncia do filtro s&o
védrias. [9],[18],[44] Pode-se por exemplo, realizar o incremento
arbitrério da matriz de covariéncia P(k/k), de modo a manter seus
elementos acima de um limite inferior definido a partir de
simula¢Bes computacionais ou da realizacBo de uma determinacéo
experimental de niveis de ruido de entrada do sistema. Em funcBo
deste nivel de ruido de estado, utiliza-se uma estimacéo
adaptativa da varifincia deste ruidec Q(k), de modo a evitar uma
reducdo acentuada da matriz de covariéncias e conseguentemente,
da matriz de ganheos. A adaptacdo em Q(k) é realizada em funcé&o da
andlise das 1Unicas grandezas disponiveis para avaliac8o do
desempenho do filtro que sd@o: residuo de predicBo das saidas
r(k+1/k) (eq. 2.14) e a estimac8o de suas estatisticas de 22
ordem (covariadncia) (eq. 2.65). A equaclo 2.14 &€ repetida aqui

devido a sua importéncia no desenveolvimento desta secdo:

rik+1/k) = z(k+1) - E{z(k+1)/Zx}. (7 L)

onde E{z(k+1)/Zx} = C(k+1).xXw(k+1/k): valor esperadc para a
saida do sistema em tk+1 dado o conjunto de medigdes, desde o
instante inicial (te) até o instante anterior tkx (espaco formado

pelo conjunto de medicles Zx).

No algoritmo do filtro de Kalman observa-se que a correcéo
do estado estimado [xe(k+1/k+1)] no instante da medicio tx+2, &
prroporciconal ao residuc de predicdo, onde a constante de
rroporcionalidade é Jjustamente o ganho do filtro K(k+1) (eq.
2.73). Este por sua vez, €& proporcional & inversa da covariéncia

do residuo.
7.2) PROCEDIMENTOS GERAIS DE PREVENGAO DA DIVERGENCIA

A idéia basica para a prevencéo da divergéncia & apresentada
em [18]1. Esta consiste em aumentar a matriz de covariéncia P(k/k)
de modo a compensar erros de modelagem do sistema segundo duas

metodologias diferentes:

a) Fornecer uma entrada de ruido "ficticio"” para o sistema

ou atribuir os erros & imprecissi (incertezas) em alguns
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parémetros do sistema efetuando-se assim um acréscimo direto na
matriz de covariéncias P(k+1/k);

b) Determinar um peso maior no algoritmo de filtragem, s&aos
dados mais recentes, desprezando-se informac®es mais anteriores e
assim aumentando indiretamente a matriz de covariéncias. Isto é
Juetificado porque estas observacdes mais antigas, sendo
rrocessadas por um longo periodo de tempo através de um modelo

"errbneo” do sistema, nBo apresentam informacdes significativas.

Na metodologia proposta em "a'", deve-se determinar a entrada
de ruide adicional (8Qa) por tentativas até obter-se uma
rerformance satisfatéria do filtro de modo gque © erro de
estimac8o seja consistente com suas estatisticas rrevistas
(matriz de covariéncias). Por outro lado, na considerac8o de
erros em funclBco da incerteza de alguns parémetros do sistema, o
algoritmo de filtragem de Schmidt-Kalman inclui esta incerteza
nos estados estimados pelo filtro, n8o havendo portanto uma
estimac8oc direta dos parémetros em questdo [18]. Obviamente o
funcionamento depende dos parémetros mais importantes na

construc8o do modelo, o que varia de acordo com © caso.

z

Uma limitac8o do método de Schmidt-Kalman € que este envolve
formulacBes recursivas para Z matrizes de correlac8o, além das
equagdes usuaie de =x» e P. Logo, o esfor¢e computacional de
cadlculo €& bastante aumentado. No entanto, este esforgco ainda &
menor comparado com o desenvolvimento do filtro com estado
aumentadc para estimacfo de parémetros (como o filtro de Kalman
estendido). [18]. Portantec, se a estimac8o direta dos parémetros
néo & necessaria, o desenvolvimento de Schmidt-Kalman torna-se
bastante interessante para consideracd3o direta de incertezas de

parédmetros na modelagem do sistema.

Na metodologia proposta em "b" pode-se empregar um algoritmo
de Keslman modificado de modo que a matriz de ganho K(k) e de
covariéncias P(k/k) sejam funcBo de uma exponencial que "pondera”
o8 dadoe mais anteriores. O decaimento da exponencial é
controlado pof um paréametro que, deste modo, determina &

“velocidade” com que as observacles malis santeriores vEo ser
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desprezadas.

Uma outra possibilidade consiste em prevenir que a matriz de
ganhoe K(k) se torne muito pequena, fixando-se a matriz de
covariéncia P em um determinado valor que pode ser obtido
experimentalmente apés o filtro ter processado uma determinada
quantidade de dados. A partir deste valor de P, obtem-se a
matriz de ganhos K(k) e de modo recursive, obtem-se a matriz de
covariédncias P(k/k) utilizando-se K(k) e a predicagp da
covariéncia P(k/k-1) feita antes da medic8o no instante tik. Esta
tltima técnica €é bem mais apropriada para o© processamentc da
filtragem em tempo real, sendo que a tarefa principal consiste em
determinar um valor étimo para P.

Estas metodologias apresentadas n8o siZo genéricas, possuindo
rortanto parémetros que devem ser determinados e ajustadeos de
modo particular para cada caso sendo considerado. A excec&o da
ultima técnica descrita, geralmente as cutras ngo sgdo aplicadas
em operacdes de filtragem em tempo real. Descreve-se em [44] uma
técnica adaptativa de estimac8o da covariéncia do ruido de estado
rara processamento em tempo real, baseado na analise da
consisténcia estatistica entre os residucs de predic8o das saidas
e a sua covariancia. Estes conceitos ja foram introduzidos no
inicio deste capitulo. Apresenta-se de modo suscinto no apéndice
G, esta técnica gque inspirou a metodologia final [35] adctada
neste trabalho para processamento em tempo real da filtragem
adaptativa (secBo 7.3). Esta metodologia objetivou SUperar
algumas dificuldades encontradas na técnica propcosta em [44]
relacionadas com a elevacdo do esforco computacional (tempo de

processamento e hardware adicional).

7.3) CONTROLE DA DIVERGRNCIA ATRAVES DA FORMA QUADRATICA DOS
RESTDUOS

De modo portanto a obter-se um algoritmo otimizado para
aplicac&% em tempo real (com realimentac8c em tempo real dos
residucse), desenvolve-se uma metodologia baseada no indice

quadratico dos residuce de predicBo [35]. Os principios bésicos
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desta metodologia sBo descritos abaixo.
7.3.1) Principios bésicos

O controle da divergéneia por este método, bageia-ge
exatamente no controle da matriz de covariéncia do erro de
estimacBo, que ¢é portanto o mesmo objetivo proposto em [447.
porém utilizando-se ferramentas diferentes para a andlise da
consisténcia estatistica dos residuocs.

Define-se assim o indice de qualidade do filtro. Este &
obtido a rartir das equagBes de predicdo = filtragem,
constituindo-se num residuo normalizado do filtro, ou como também
rode ser denominado, indice gquadréatico do residuc de predicdo

(ir):

ir(k+1) = r(k+1/K)T.[C(k+1).P(k+1/k).C(k+1)T + R(k+1)]1-1.r(k+1/k)
(7.2)

Observa-se que &a matriz utilizada ne cédlculo do 1indice
quadratico (i») €& Justamente a inversa da estimacio da
covariéncia do residuo de predigBo. Portanto., a qualidade da
estimac8c de estados atravése do filtro de Kalman & avaliada em
func&o da consisténcia estatistica entre os residuos obtidos e

sua covariédncia calculada pela expressio 2.85.

A metodologia de andlise da consisténcia estatistica dos

m

residuos basgeia-se fundamentalmente £m duas importantes

rropriedades:

- 0Os residuos apresentam distribuicdes gaussianas de média
nula e densidade egpectral de poténcia infinita (branco). Isto
implica ne completa definic8o do processo (residuo) pelos seus

deis primeiros momentos estatisticos (média e covariéncia).

@Quando os residuos tornam-se polarizados (médias ndc nulas)
e grandes em magnitudes comparados com os valores REMS (eq. 2.65)
rrevistos pela teoria (covariéncia), tem-sge uma condicfp de

divergéncia do procegsc de estimacdo pele algoritme de Kalman.
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A partir do comportamento do indice quadrético., & matriz de
covarifBncia do ruido de estado Qa(k+1l) é& estimada em tempo real

durante a operace, do filtro. Para que a operacBo seja aceitével,

0o indice deve ficar dentro de uma faixa previamente especificada
através de simulacdes de divergéncia usando o modelo dinémico do
sistema. '

7.3.2) Estimac8o da covari@incia do ruido de estado

Apos determinados, de forma experimental., os limites
superior 1ls e inferior 1i e também o incremento 6Qa a ser
aprlicado na matriz Qa, a metodologia para o incremento utiliza

uma "'histerese” da seguinte maneirsa:

Se ir > la, ent8o Qa = Qa + &Qa até que o ir < 11, a partir
do qual faz-se ©6da = 0 (0O funcionamento Jja esta normal

novamente ).

Proptie-se em [27] a metodologia que também & implementada
neste trabalho. onde © ruide de estado é igualmente distribuide
entre todos os estados & a estimac8o da covarif&ncia de ruido de

estado & baseada no procedimento de histerese citado acima:

a) Qe € um escalar cujo valor inicial é bem regquenc de modo
a ser posteriormente ajustado, no funcionamento do filtro para

prevencéo da divergéncia.

b) Qo €& calculado de acordo com o indice de aqualidade 1r,
incrementando-ge Qo = @= <+ B8Qs utilizando-gse a faixa de

histerese.

c) A covarifBincia estimada do ruido de esgtado & cobtida pela

seguinte expressido:

Qa(k) = Qo.1la, ¢ {78}

onde Ja é a matriz identidade de ordem 4, indicando portanto que

o ruido de estado é diestribuide iguslmente.
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7.3.3) Definicl8o da covariBncia do ruido de medicéo

A matriz de covariéncia do ruido de medic8c a ser utilizada
no estimador é obtida pela express#o:

R(k) = Ro.Iz, (7.4)
onde Ro & um escalar e Iz &€ a matriz identidade de ordem 2

Observa-se que o ruido de medic8o é considerado distribuido

igualmente por todas as saidas do sistema.
7.4) OPERACAO DO FILTRO COM A ESTIMACAO ADAPTATIVA

Baseado no que foi exposto na secl8o 3.4.1 sobre a influéncia
cda metodelcogia de discretizacdoc do gistema continuo e
comportamentc da tensd8c de entrada na covariédncia associada ao
cédlculo comrutacional do estimador. realiza-se as analises de
filtragem =daptativa utilizando-se & tensio de alimentacéo
sencoidal. Como esta tensdo aplicada na maquina estd variando
durante ¢ periodo de amostragem (Ta), constitui um caso mais

critico pars o funcicnamentc do estimador.

Implemsenta-se assim a técnica de filtragem adaptativa
descrita ne sec8Bo 7.3.2Z. onde os seguintes parémetros foram
t

ajustados através de simulacdes sucessivas do sistema:

Qe = 2 (Valor inicial) Re = 1 x 104 (Sem ruido de mediclo)

ls = 0.1 (Limite inferior) ls = 1.0 (Limite superior)

&5Qe = 0.4 (Incremento da covariancia) (7:5)
Com ocbjetivo de simular uma situacdo critica que poderia

o)

provocar divergéncia do sistema, utiliza-se valores iniciais
bastante otimistas para P(0/0) e provoca-se um transitéric nos
valoree iniciais do filtro de Kalman durante a partida da

maguina:

P(0/0) = 1 x 10-4 . Ia
xu(0/0) = [G.5 0.5 0.5 0.5]1T e yu(0/0) = [0 0Q]T (7.8)

137



Ajusta-se os valores dos limitee superior e inferior para o
indice quadratico do residuo, bem mais rigorosos de modo a

analisar apenas esta influéncia do valor inicial P(0/0):
ls = 0.02 3 le = 0.1 ‘ _ (7.7)

Na figura 7.1 observa-se os resultados para as relagOeg de
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desempenho (RDP's) da estimac8o estocéstica das componentes de
fluxos estatéricos e rotoricos que, por sua vez, apresentam
coneisténcia estatietica. Também observa-se s variacBo de Qo
adaptado através do indice quadrédtico do residuo.

Repetindo-se esta simulac8o digital porém desligando-se o
esquema adeptativo do estimador, obtem-se na figura 7.2 a
superposic8c dos indices de qualidade da estimag8o com e sem
adaptacdo. Observa-se o resultado bem melhor parsa o ir com a
adaprtac8oc, onde este indice varia bem menos. Também para © caso

sem adaptacZc, as RDP e ndo convergem para a unidade.

Existe uma egensibilidade considerédvel dos indices de
avaliac8c de desempenho estatistico em relac8c acos valcores de Qo

(inicial) e do incremento 6Qs. For outro lado, com este esquema

[ R (]

m

F-g. 7.2 Indices de qualidade Oa estimagdo com e s=em
filtrsgem adsptstiva num transitdéric de partida.
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adaptativo. o wvalor de P(0/0) praticamente n&o influi no
desempenhe do sistema pois a correcl8io na covariéncia é feita
rapidamente apfs a obtenc8o do indice quadrético do residuo. Diz-
ge portanto que o filtro esta protegido contra a divergéncia em
funcBo de uma situac8oc de valor inicial bastante otimista de
P(Os0). [44]

Realiza-se uma simulac&o‘de regime permanente onde a maguina
estd funcionando a velocidade nominal e um transitério é aplicado

noe valores iniciais do filtro de Kalman:

*(0/0) = 0 vi{0/09 = 0 (7.8)

Os parémetros da estimac8o adaptativa s8o utilizados das
expressdes 7.5 sendo que a unica diferencas € a introducBo de um
ruido de medic3oc gesussiano. branco. independente com média nula e

covariadncia unitéaria:
Be = 1 (7.9)

As relacB®es de decempenho (RDP's), o indice «gquadréatico do
residuo ir & a excursio do parémetro Qo podem ser observados na
figura 7.3, apresentando consisténcia estatistica na estimacdo,
mesmo na presenca de transitéric inicial em regime permanente.
Este resultade satisfatdric s6 é obtido devido a wutilizac8Bio da
filtragem =sdaptativa que eleva a covariéncia do estado estimado

para equilibrar o elevadc erro de estimacBo inicial.

Os resultados péra as componentes de fluxo e de corrente
fazendo-se a sobreposicl8io entre valores es;imados e reais s&0
apresentados na figura 7.4. Pode-se observafﬂﬁéffeitamente que o
tempo necessario para a convergéncia dos fluxos e correntes
estimados devido a0 transitéric inicial & em torno de 20 ms.
Conclui-se rortanto, que além do estimador apresgentar
consisténcia estatistica. obtem-se um excelente comportamento
din&mico com uma convergéncia bastante rédpide na presenca de um
transitério. Entretanto, existe o compromisso da elevac3o da
covaridncia n3c ser muitoc excessiva, pois uma elevacBo muito
acentuada dos ganhoe. embora melhore a resposta transitéria,

amplificaria os rulideos de medic8o enm regime permanente,
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deteriorando-se assim a estimacBo 6tima de estados do sistema.
7.5) CONCLUSAO

Ansliscu-se neste capitule, as condicBes gerais gue podem
provocar a divergéncia do filtro de Kalman. Uma técnica para

prevenci3c da divergéncia, baseada numa forma aqusdrdtica dos
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CAPITULO 8

CONCLUSOES GERAIS

Desenvolveu-s8e neste trabalho o estimador o6timo recursivo de

Kalman para a estimag8Bo de fluxo magnético em magquinas

assincronas. Diferentemente do projeto de -observadores
deterministicos, esta abordagem de estimac8o estocastica
proporcion a definicBo dos ganhos do estimador em funcido das

a
propriedades estatisticas dos ruidos de estado e medic8o do
sistema. O posicionamento deos polos do estimador ndoc € portanto,
func8oc de algum critério baseadc por exemplo, na resposta
transitéria do sistema. Este posicionamento &€ consequéncia dos
niveis de covariéncia definides para as entradas de ruido do
sistema, utilizando-se a formulac8o recursiva do filtro de

Kalman.

Inicialmente., realizou-se a modelagem estocdstica da méquina
assincrona e estudos foram feitos com relac8o & metodoleogia de

discretizac8c e definic&o do periodo de amostragem.

Uma andlise completa foi realizada para definir as
estatisticas das entradas de ruido do simulador digital do
sistema, de modo compativel com o funcionamento da maquina real.
Verificou-=ze que estd andlise é funcfo do método de integracéo

numérica da simulacgdo digital.

Obteve-se, através de simulacBes, a covariéncia do erro
asscociade com o caAlculo computacional do estimador. Verificou-se
gque este erro €& func8oc do método de discretizaclc e do

comportamento da tens#c de entrada na miquina, podendo ccasionar
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a polarizacag do estimador.

0O comportamento do residuo de predicio da saida foi
analisado. Observou-se que o0 erro deterministico (polarizac&o)
que surge em fungdo do processo de discretizacBo, n#o se propaga

para o residuco de predicBo0 das correntes de saida.

Indices para o teste da consisténcia estatistica da
estimac8o foram introduzidos. Estes foram utilizados na fase de
ajuste fineo do estimador e no funcionamento em tempo real com a

andlise das varidveis e respectivas covariéncias estimadas.

Um filtro analbégico fol projetado e introduzido na saida do
sistema, seguido por uma anédlise completa do estimador com ordem
aumentada pela inclus8o da dinémica do filtro. Transitérios em
func&o dos valores iniciais do filtro de Kalman, introducic de

conjugado de carga e partida da maguina foram estudados.

A situac8o de ruido de medicdo correlacionado, utilizando-se
& condicé&o de medicdes perfeitas do sistema aumentado

(covaridncia do ruido de medicdo nula) foi discutida em detalhes.

Realizou-se uma anadlise do esforgo computacional (reguisitos
de memdria de armazenamento e tempo de cédlculo) do filtro de

Kalman, com ganhos 6timos e covariéncias calculados previamente

("off-1line”) e ‘“on-line"”. Verificou-se gue o0s ganhos Pré-
calculados (regime permanente) s=io mais elevadose. para
velocidades infericres & nominal, comparados com 08  ganhos

ocbktidos de modo transitério no programa de simulac8co. Estes
ganhos mais elevados proporcionam uma melhor resposta transitoria

reduzindo o tempo de convergéncia do estimador.

Analisou-se as condic¢Bes gerais que podem Provocar a
divergénecia do filtro de Kalman e descreveu-se uma técnica de
filtragem adartativa de modo a obter-se consisténcia estatistica
na estimaclo. Comparandc-se o funcionamento do estimador com e
sem adaptac8o, verificou-se que os resultados foram picres para

este Ultimo casc.

Finalmente, ¢ objetivo deste trabalhc é abrir ¢ campo de

perspectivas da utilizac3c de técnicas avangadas de controle

144



digital para méAquinas elétricas. A estimacl8io de fluxo magnético
pode ser utilizada para implementacBc de controle vetorial
direto. obtendo-se um sistema de controle bastante robusto e com
excelente desempenho dinémico. Ressalta-se entretanto, que existe
um campo aberto prara futuras pesquisas, utilizando-se o filtro de
Kalman em maquinas eincronas e de induc8Bo com diferentes
par@metros. (O fechamento da malha do sistema, com o controle do
fluxo magnético e da corrente da maquina, através de um inversor
fonte de tens8o (VSI) comandado por um modulador por largura de
prulso (PWM) também constitui um longo campo de estudos. Neste
caso, uma atenc8o especial deve ser dada as tensdes aplicadas na
mégquina e nz entrada do algoritmo de estimacd@o. Pode-se estender
a andliese utilizando-se os diversos tipos de reguladores digitais
(histerese, preditivo, proporcional-integral, etc) no sistema de

controle completo com a estimacdo de fluxo magnético.
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Attenuation characteristics for Butterworth flters. (From Anatol I. Zverev, Handbook
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ANEXO III

PARAMETROS DA MAQUINA

e = 0-39 Q
T = 1.g1 6
le = 0.084 H

l» = 0.094 H

mer = C.091 H

Ks = 0.04 Kg.m?

Ke = 0.01 N.m / rad / s
P = 2 pares de polos

f = 60 Hz
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APENDICE A

A.1) BASE MATEMATICA PARA A ESTIMACAO ESTOCASTICA

Para estabelecer a expressdo 2.52 numa base mateméAtica mais
rigorosa, introduz-se inicialmente um Lema cujos resultados s&o
valideos para qualquer estimagdo gquadréadtica média, incluindo-se
estimacdc né&o linear. Assume-se também que as funcfes densidade

de probabilidade necessarias existem.

LEMA: Supondo-se que o vetor de variaveis aleatdrias = deve
ser estimado dos vetores de varidveis conhecidas zl, z2, ... zq e
que x e =zs possuem a func@o de densidade déwﬁprobabilidade
conjunta p(X,Z1.2=,...Zq), a estimac8o xv deve ser escolhida tal

que:
E{(xe - 2]T.[®%p - %]} = minimo (A.1)

Ent&c a estimacdo por minimos quadrados médios xw de x dadose

Zi1.Z22,...2a € definida por:
¥e = B{m/ /2182 .-:2a} (A.2)

Aplicando-se o teorema para o problema especifico da maquina
em consideracdc, o objetivo & obter & melhor estimac8o de x(k+1)

dados o0s vetores de medic8o em todoe os instantes anteriores =&

ti+1: Z1,2Z2....2Zkx. CompBe-se o espacc Zkx formado por todos os
vetores de medicBo até o intante tux: Zx = {Z1.Z=2,....2Zx}.

Asgim pela express8o A.2 tem-se& a equacdo de predicio:

Xe(k+1/k) = E{x(k+1)/2x} (A.3)
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Xe (k+1/k)

1

E{Fa(k+1,k).x(k) + Ha(k).u(k) + Ga(k).wa(k)/Zx}
(A.4)

xw(k+1/k) Fa(k+1,k).E{x(k)/Zx} + Ha(k).E{u(k)/Zx} +

Ga(k) .E{wa(k)/Zx} . (A.D)

A primeira esperangca matemdtica na expressap A.5 €& por

definic3c do problema de estimacBo étima:
E{x(k)/Zx} = Xu(k/k) (A.6)
Para a entrada deterministica tem-se logicamente:
E{u(k)/Zx} = u(k) (A.7)

Por hipétese, o ruide de estado wa(k) €& independente dos
estados em gqualquer tempo anterior a tk+1 e também €& independente
do ruido de medicé&o v(k). Assim, a média condiciconada de wa({k) se

iguala & média n8o condicionada gue € nula por definicdo:
E{fwa(k)/Zx} = E{wa(k)} = 0 (A.8)

Portanto, a melhor estimac8o de x(k+1) baseada na estimacgdo

do instante anterior. em tk. é dada por:
¥e(k+1/k) = Fa(k+1,k).xe{k/k) + Ha(k).u(k) (A.9)

Esta comprovada assim a expresséo 2.52 sugerida inicialmente
na secBc 2.4.3 para a predicdo do estado. Assumindo-se que a
medic&o em tx+1 é disponivel, introduz-se a operacdo de filtragem

{(correcdo o6tima) da predic8o realizada, resultando na exrpresséoc

A.2) CONCEITO DEAPROJEcﬁES ORTOGONAIS

Q0 espaco de variaveis aleatérias com momentos estatisticos
de segunda ordem finitos e com o produto escalar: [18]

< x,y-> = E{x.y} . & a norma:

I = H = {E{x®}}172 (A.10)

constitui um  “espaco normal” completo (Espacce de Hilkert de

dimens8o infinita). Por definicBo, &a estimac8o com minima
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‘variéncia minimiza a norma do erro de estimac8o:
E{(x - %x£)?} = minimo (A.11)
O seguinte Lema apresenta uma condig&0 que é eguivalente &
minimizac&oc da norma: i

LEMA DE PROJECOES ORTOGONAIS:

Seja X um espaco normado de dimens8io infinita, x € X e Z £ X

onde Z & um subespaco de X, entdo:

min || x = a ||® = || x - %X ||z se e somente se
a € Z

< X - Xp , a > =0 para todo a € Z. Em outras palavras, o
erro de estimag¢8o deve ser ortogonal an "espacc aproximado U Z.
Deseja-se portanto determinar a € 72 que minimiza a norma do erro

para todo x € X.

Escrevendo-ge X = er + ¥Xp Onde exr = X — ¥Xp € 0O €erro e Xp € a

melhor estimac8o, entdo x» &€ a projecéoc ortocgonal de x em Z (Fig.

Fig. A.41: Ortogonalidade entre o erro de estimagio eb e o estado

estimado xb.

Aplicac8o do Teorema para 0 problema em questéo:
Noe problema de filtragem recureiva, o espaco aproximadoe Zkx €
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formado pelos vetores de medigdp de dimens&o m (ntmero de saidas)

{z(1),z(2),...2(k)}. Portanto o eepago Zx poesui dimensfo k.m.

Define-se os vetores de dimensBo m {g(l),g(2),...g8(k)} como

uma base ortonormal .para Zk, ou seja:
Il g(i)‘“ = 1y 1= 1.8k

I se i # J

E{g(i).g(Jd)T} = . ;
0O se i J

E interessénte observar que para a minimizac&o da expresséo
E{lx(k) - xu(k/kK)]T.[x(k) - #u(k/k)]}, deve-se minimizar cada

componente da esperanca matemdtica do erro.

A partir do Lema de ProjecBes Ortogonais, o erro de

estimac&o € ortogonal & qualquer vetor da base crtonormal de Zx:
E{[x(k) - xu(k/k)].g(i)T} = O para todo i, ou seja: (A.12)
E{x(k).g(1)T} = E{xu(k/k).g(1)T} (A.18)

Multiplicando-se a express8c A.13 por g(i) e aplicando-se o

somatoério:

(Nl

_%{xb(k/k).g(i)T}.g(i) (A.14)

=
(=

_%{x(k)_g(i)T}.g(i) =
Pele Lema. Xw(k/k) é a projec8o ortogonal de x(k) nc sub-

espaco Zrx. Pode-se portanto determinar um conjunto de matrizes

constantes A(1) para as gquais:

k
xe(k/k) = 2 %(i)-g(i) (A.15)
i o

Comparando-se a express&o A.15 com o termo & direita do

sinal da igualdade da expressfo A.14, obtem-se facilmente que:
k : .
xe(k/k) = Z %{Xb(k/k).g(l)T}.g(l} ' (A.186)
; o

Logo a expresséioc A.14 torna-se:
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k
%h%{x(k).g(i)T}.g(i) = xuv(k/k) (A.17)

Desmembrando-se em dois termos:

k-1 ' :
§_§{x(k).g(i)1‘}.g(i) + E{x(k).g(k)T}.g(k) = xu(k/k) (A.18B)

Usando a expressdo de x(k) do modelo dinédmico do sistema:

x(k) = Fa(k,k-1).x(k-1) + Ha(k-1).u(k-1) + Ga(k-1).wa(k-1)
(A.19.a)
z(k) = C(k).x(k) + v(k) (A.19.b)

Obtem-se para a expressBo A.18:

k
xe(k/k) = & E{[Fa(k,k-1).x(k-1) + Ha(k-1).ulk-1) + Ga(k-1).
i

ik
=1
wa(k-1)].g(1i)T}.g(i) + E{x(k).g(k)T}.g(k) (A.20)

Como wa(k-1) é independente de Zk-1 tem-se que:

»ol(k/kK)=Fa(k.k-1).3xu(k-1/k-1) + Ha(k-1).u(k-1)+E{x(k).g(k)T}.g(k)
(A.21)

Entretante, g(k) é ortogonal & Zk-i. Pode-se mostrar que
[z(k) - C(k).xe(k/k-1)] é ortogonal &8 Zkx-1 e portanto esta
inserido no subespacc Zi. Portanto, o residuo de predic8c da
saida para t - tk & ortogonal ac espage formade pelas medicdes
antericres (Zw-1) e assim situa-se no sukespaco Zix. Em

decorréncia distoc, pode-se escrever:
E{x(k).g2(k)T}.g(k) = K(k).[z(k) - C(k).xe(k/k-1)] (A.22)

Adicionalmente, tem-se claramente da definic8o do problema

que:
E{[x(k-1) - #xe(k-1/k-1)1.2(1)T} = 0O i= 1,2,.-..K"1 (A.23)

Qu seja, o errc de estimac8c em twx-1 € ortogonal a todas as

medicdes ja realizadae, inclusive & medic8o em tx-1.
Multiplicando-se a expressdoc A.23 pela matriz Fa(k,k-1):
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E{[Fa(k,k-1).x(k-1) - Fa(k,k-1).xe(k-1/k-1)].2(1)T}=0 (A.24)
Somando-se e subtraindo-se a entrada deterministica:

E{[Fa(k,k-1).x(k-1) + Ha(k-1).u(k-1) - Fa(k,k-1).xu(k-1/k-1)
- Ha(k-1).u(k-1)].2(1i)T}=0 (A.25)

Utilizando-ge a equac8p dinamica do eistema (eq. A.19.a):

E{[x(k) - Fa(k.,k-1).xu(k-1/k-1) - Ha(k-1).u(k-1)].z(1i)T} = 0
com i = 1.2,...,k-1 , (A.26)

Multiplicando-gse pela matriz C(k):

E{[C(k).x(k) - C(k).Fa(k.k-1).xu(k-1/k-1) - C(k).Ha(k-1).u(k-1)].
2{i1)T} =0 eom 1 = 1,2;.:n:k=1 (A.Z27)

Utilizando—-se a equacl8o de medicé&o do sistema (eg. A.19.b) e
baseado no fato de que os ruidos de estado e medic8c tém média

nula, tem-se:

E{[z(k) - C(k).Fa(k,k-1).%xu(k-1/k-1) - C(k).Ha(k-1).u(k-1)].
2li)R} =0 Lo 1l = 1,256 :%1 (A.28)

Estd provado portantce pela expressso A.28 que o residuc de
prredic¥oc da saida para o instante tx é ortogonal ac espago do

conjunto de medicBes Zrx-1 como JjA havia sido afirmado.

A estrutura do filtrc 6timo baseado nas expressdes A.21 e

A.2Z & dada ror:
*u(k/k) = xu(k/k-1) + K(k).[z2(k) - C(k).xu(k/k-1)] (A.29)

Resta portanto, determinar o ganho 6timo K(k). Para iste,

define-se a expressé&o do erro de estimac&o 6tima:
en(k/k) = x(k) - ®xu(k/k) (A.30)

Utilizando-se se expressdes A.19 e A.Z29, obtem-se © erro de
estimac8o de modo similar @ ao procedimento que resultou na
expressdo 2.60:

ev(k/k) = [Ia - K(k).C(k)].Fa(k,k-1).en(k-1/k-1) +
[Ia - K(k).C(k)].Ga(k-1).wa(k-1) - K(k).v(k) (A.31)
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A express8io do vetor de saida z(k) €& obtida de modo
alternativo:

z(k) = C(k).[Fa(k,k-1).x(k-1) + Ha(k-1).u(k-1) + Ga(k-1).wa(k-1)]
+ v(k) (A.32)
z(k) = C(k).Fa(k,k-1).[ew(k-1/k-1) + x(k-1/k-1)] + C(k).Ha(k-1).

u(k-1) + C(k).Ga(k-1).wa(k-1) + v(k) (A.33)
No entanto, pelo Lema de Projecdes Ortogonais:
E{en(k/k).z2(k)T} = 0 (A.34)

Utilizando-se as expressles A.31 e A.33 e fazendo-se as

coneideracdes de independéncia dase variaveis na estimacfo:

E{ev(k-1/k-1) .x0(k-1/k-1)T} = E{ew(k-1/k-1).wa(k-1)T} = 0O
E{ev(k-1/k-1).v(k)T} = E{wa(k-1).ev(k-1/k-1)T} = 0O
E{wa(k-1).v(k)T} = E{v(k).xe(k-1/k-1)T} = O, (A.35)

e também definindo-se as covariéncilas:

E{ev(k-1/k-1}.ev(k-1/k-1)T} = P(k-1/k-1)
E{wa(k-1).wa(k-1)T} = Qa(k-1)
E{v(k).v(k)T} = R(k) (A.36)

ocbtem-se para a expressé8o A.34:

E{en(k/k).z(k)T} = Fa(k,k-1).P(k-1/k-1).Fa(k,k-1)T.C(k)T +

Ga(k-1).Qa{k-1).Ga(k-1)T.C(k)T - K(k).[C(k).Fa(k,k-1).P(k-1/k-1).

Fa(k,k-1)T.C(k)T + C(k}de(k—l).Qa(k-l).Gd(kml)T.C(k)T + R(k)] =0
(A.37)

Definindo-se adicionalmente:

P(k/k-1) = Fa(k,k-1).P(k-1/k-1).Fa(k,k-1)T + Ga(k-1).Qa(k-1).
Ga(k-1)T (A.38)

A express8o A.37 torna-se:

E{en(k/k).z{k)T} = P(k/k-1).C(k)T - K(k).[C(k).P(k/k-1).C(k)T +
R(k)] = O (A.39)

Logo, a matriz de ganhos étimés & dada por:
K(k) = P(k/k-1).C(k)T.[C(k).P(k/k-1).C(k)T + R(k)]™1 (A.40)
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Usando-se a expresssp do erro en(k/k) (eqg. A.31), obtem-se a

expressfio para a covarifincia do erro de estimac8o 6tima:
P(k/k) = E{en(k/k).en(k/k)T} (A.41)

Considerando-se ew(k-1/k-1), wa(k-1) e wv(k) independentes
entre si (express@es A.35) tem-se:

P(k/k) = [Ia - K(k).C(k)J.P(k/k-1).[Ia - K(k).C(k)IT + K(k).R(k).
K(k)T (A.42)

Deduziu-se assim o filtro de Kalman-Bucy inteiramente
utilizando-se o conceito de rrojectes ortogonais com abordagem de

propriedades estatisticas [18]
A.3) CONDICOES INICIAIS E ESTIMACAO NAO POLARIZADA

As relacbes recursivas desenvolvides noe itens anteriores
deste apéndice sd8o vélidas para tode o tempo tkx. Resta no entanto
a definic8c do procedimento de partida da resoluc&o numérica do
algoritmo, uma vez que as medicdesg sfo feitas &a partir do
instante ti. Como o estadeo inicial nd3c é conhecido inteiramente e

ngc existe medicBo disponivel em to, este € modeladoe por uma

o

1
-

m

fung8o den ade de probabilidade gaussiana definindo-se 58 média
i

y o

e a covariéncia:
®bhe = E{xs} (A.43)
Po = Ef{xo.%aT} (A.44)

Esta escolha da estimacio inicial dos estados apresenta a
vantagem de produzir um esguema de estimacdc nio polarizada para

todo tempo tk como se verificard a seguir: [18]

DEFINICEO: A estimac8o v de um vetor de variaveis

aleatérias x € dita n8o peolarizada se e somente =e:
E{xx} = E{x} (A.45)

Como a estimaclo ®x(k/k) & uma variavel aleatdria, pode-se

formalmente obter a sua esperanca matemdatica utilizando-se a
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express8io A.29:

E{xe(k/k)} = Fa(k,k-1).E{Xe(k-1/k-1)} + Ha(k-1).u(k-1) + K(k).
[E{z(k)} - C(k).E{xn(k/k-1)1}] (A.46)

Porém pelas expressBes A.19.b e A.19.a:

E{z(k)} = C(k).E{x(k)} = C(k).Fa(k,k-1).E{x(k-1)} + C(k).Ha(k-1).
wik=1%, (A.47)

e definindo-se:
E{xe(k/k-1)} = Fa(k,k-1).E{xuw(k-1/k-1)} + Ha(k-1).u(k-1), (A.48)
onde: E{wa(k-1)} = E{v(k)} = 0 (A.49)

Obtem-se &a seguinte expressio, substituindo-se A.47 e A.48
em A.46:

E{xw(k/kK)} = Fa(k,k-1).E{xp(k-1/k-1)} + Ha(k-1).u(k-1) + K(k).
C(k).Fa(k.k-1).[E{x(k-1)} - E{xu(k-1/k-1)1}] (A.50)

Supondo-se o instante tix com k = 1 (instante da 18 medic#o
na operacio do estimador):

E{xu(1/1)} = Fa(1l,0).E{xx(0/0)} + Ha(0).u(0) + K(1).C(1).Fa(1,0).
[E{x(0)} - E{xu(0/0)1}] (A.51)

Portanto %xx(0/0) deve ser especificado: E{xx(0/0)} = ¥vo

Escolhendo-se ¢ vwvalor de Xwe = E{x(0)}, a equac8c A.51

torna-se na forma simplificada:
E{xx(171)} = Fa(1l,0).E{=x(0)} + Ha(0).u(0) (A.B2)

Considerando-se o valor esperado do estado real utilizando a

expressdo A.19.a:

E{x(1)} Fa(1,0).E{x(0)} + Ha(0).u(0) + Ga(0).E{wa(0)} (A.53)

I

E{x(1)} Fa(1.0).E{x(0)} + Ha(0).u(0) (A.54)

Obtem-se portanto E{x(1)} = E{xe(1/1)} e por indug8oc E{x(k)}
= E{xu(k/k)}.



Concluindo-se, o estimador 6timo de Kalman definido pela

expressf, A.29 representa um estimador n8o polarizado. Esta
caracteristica é conveniente porque possibilita P(k/k) e a
covariéncia do estado real E{x(k).x(k)T} serem distribuidas em

torno do mesmo ponto.
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APENDICE B

B.1) RUNGE KUTTA DE 428 ORDEM - ANALISE DO INCREMENTO DA
COVARIANCIA DURANTE O INTERVALO DE INTEGRACAO

B.1.1) Método generalizado de Runge Kutta (ordem n)

Dado um sistema de equagles diferenciais (lineares cu né&o)

de ordem n:

dx{t ) dt = £x,8) : {B.1)

0O métode intrecduzido por Jcochnston, 1282 [37], fornece xai+a
(variavels de estado no tempo t = (i+l1l).h) em funcd8o dos estados
conhecidos no instante antericr = i.h (=1):

Mi+1 = M1 + (c1.k1 + cz2.k2 + ... + Cn.Ekn) (B 2)

ki = H:.T{xs.,1:-h1) ' (B.3)

ks = h.flxi+as.ks-1 . (i4+bs).h] J = 2,3.n {B.4)

Onde ci1.c2....,Cn S&80 constantes que ponderam os resultados

incrementais previstos para as varidveis de estado durante o
intervalo de integrac8o ti,ti+1. A definic8c destas constantes é

func8oc da ordem do método de integrac8o de Runge-Kutta:

82,82, ...,8n s&c multiplicadores dos incrementcs ks
utilizados para cédlculo das derivadas nos diferentes ponteos do

intervalo de integracéo.

be.bz,....bn B88c multirplicadores gque definem gqual pontce do

intervalo de integracio esta sendo considerado para calculo da
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derivada.

B.1.2) Método de Runge-Kutta de 28 ordem

Xi+1 = X1 + (ci.ki + cz2.k2) (B.5)
ka = h.f(#%4i,3.h) (B.8)
ke = h.f(xi+a=z.k1 , (i+bz).h] (B:7)

Para este método tem-se o cdlculo das derivadas no inicio e
no final do intervalo h. Logo:

ci1 = cz2 = 1/2 az = bz =1 (B.8)
B.1.3) Método de Runge-Kutta de 42 ordem

Xi+1 = X3 + (ca1.ki1 + cz.kz + ca.ke + ca.ka) (B.9)
onde: ci1 = ca = 1/6 cez = ca = 1/3 (B.107)

Neste método s8o calculados 4 valores de incrementos para as
varidveis de estado no intervalo h, utilizando-se uma derivada no
inicic, wuma no final e duas no centro do intervalo h. A média
ponderada feita dos incrementos aplica um pesc dobrado para as
estimativas utilizando as derivadas nc meio do intervalo, em

relac8po ao pesc atribuldo nos extremos do intervalo.

As expresstes dos incrementos k's s&c escritas por:

ki = h.f(xa.1i.h)

k2 = h.f[xi+8=2.k1 , (i+bz).h]

k=z = h.f[xi+a=.kz , (i+bz).h]

ka = h.f[xi+8q.ka ., (i+ba).h] (B.11)

Assim. para este método tem-se:

bz =2 ba = 1/2
aa = 1 ba

1)
N
I
jail
W
1
=
B
s

1
H

(B.12)
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Realiza-se portanto, a integractio do sistema de equacBes de
estado da méagquina assincrona (eq. 3.2) pelo Runge-Kutta de 4a
ordem onde a entrada deterministica de tens&o n8o foi considerada

para efeito de determinac8c das propriedades estatisticas de 28
ordem. '

Na oprerac8o do método de Runge-Kutta aplica-se o ruido
discreto wr(t) cujo objetivo é introduzir um nivel de ruidec cujo

resultado seja compativel com o comportamento do sistema continuco
da maquina de inducéo.

Seguindo-se um desenvolvimento rigorosc do método de
integrac&c e considerando-se o ruido de estado wr(t) com
rropriedades estatisticas constantes, introduz-se o ruido de modo
diferenciado no céalculo das 4 derivadas realizadas peleo
integrador (eq’'s B.13). Definindo-ee a func8&o f(x1i,i.h) = A.x1 +

.Wri, relacicnada pela expressio 3.2, escreve-se o8 incrementos

LN

‘s:

=
!_l
1

h.(A.x1 + G.wWe1)
kz = [h.A + 1/2.(h.A)®].x1 + 1/2.h® .A.G.wr2 + h.G.wr2

kz = [h.4 + -1/2.(h:A)® + 1/4.(h.A)®].xa + 1/4.0h® A% .G.wez +

1/2.h% _A.G.wrz + h.G.wrz

ka = [h.A + (h.A)® + 1/2.(h.A)® + 1/4.(h.A}4].x1 + 1/4.h4.
A . C.wr:1 + 1/2_hZ® A% G.Wwrz + h®  A.G.Wwrz + h.G.Wra

(B.13)

Substituindo-se as equacldes dos k's na expressgo final da

média ponderada do céalculo dos estados (eq. B.9) obtem-se:

Xi+1 = Fr.xs + Ml . wr1 + MZ2.Wrz + M3.wrz + M4 . wra (B.14)

onde as matrizes multiplicadoras da expressac B.14 acima séao

definidas por:

Fo = [1I + (B.A) + 1/2.{h.A)® + 1/6.(h.A)® + 1/24.(h.A)A]
(B.15)
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4
"
1"

1/6.h.G + 1/6.h* .A.G + 1/12.h=.A* .G + 1/24.h2.A=.G

Mz = 1/3.h.G + 1/6.h*# _.A.G + 1/12_h3_A% _G
Ma = 1/3.h.G + 1/6.h®? _.A.G
Ma =

1/6.h.G (B.16)

Obeserva-se portanto pela expressspo B.15 que o Runge-Kutta

trunca a série de poténcia da matriz transic8o de estados na
ordem n = 4. '

B.1.4) Covariédncia do cédlculo dos estados através do Runge-Kutta
de 43 ordem

Utilizando-ge &a definic8o de independéricia do ruido de
estado no tempo e também em relacdo acs outrcs componentes do

vetor de ruidc. escreve-se:

Qr(t) se 1 = J
0 se i $ J (B.17)

E{Wri.WrdT} =
Também considerando-se a independéncia entre o ruido de
estado e o cédlculo do estade obtido pele algoritmo integrador:
E{wr1.¥3T} = E{x1.wr3T} = 0 para gualquer i,J (B.18)
Obtem-se a funclo de correlacdo do estade calculado pelo
integrador:
E{xXs+1.X1+1T} = Fr.E{x:.x1T}.FxT + M1 . E{wri1.wr1T}.M1T + M=.
E{wro.Wr2T} MaT + Mz . E{wrz.wrzT}.MzT + Ma.E{Wra.wraT}.MaT (B.19)
Considerando-se o valor médio nulc do ruidc de estado, a

func8o de correlacBo é igual & func@o de covariéncia e assim

prode-se escrever a expressio discreta:

Pr(i+1) = Fr.Pr(t1).FrT + Gr1.Qr1.Gr1T + Gr2.Qrz2.Gr2T +

Grz2.Qr3.GraT 4+ Gra.Qra.GraT (B.20)

E{xi+1.%1+1T} Qri E{wri.wriT}
E{xs.x1T} Gri = Ma (B.21)

onde: Pr(i+l)
Pr(i)



Assumindo-se que o0 ruido de estado possui estatisticas
constantes escreve-ge:

Qr = Qri = Qrz = Qra = Qra (B.22)

Considerando-se um valor bem pequeno para h, pode-se
aproximar a matriz de transic8o de estados F», composta pelo
Runge-Kutta, pela matriz identidade:

Fr 2 1 (B.23)

0O incremento de covariéncia no integrador é dado portanto:

Pr(i+l) = Pr(i) = Gr1.Qr.Gr1iT + Gr2.Qr.Gr2T + Gr3.Qr.Grz=T +
VG:;--G.Qr-GrtlT = DPr (B.24)
Desprezando-se os termos em h® e em ordens supericres,

ocbtem—ge as expressbes simplificadas dos multiplicadores da

covariancia discreta:

Gr1 = 1/6.h.G Gra

1/3.h.G

Grz = 1/73.h.G Gra 1/6.h.G (B.25)

Substituindo-se as exXpressbes B.25 em B.24 obtem-se:

L
11

by = (1/8.81% 6,087 + {1/3.h)}® .0.Q+.6T + {1/3.h)* .8. Q.67

+ (1/6.h)% .G.Q@Qxr.GT (B.26)
Obtem-se portanto, a expressio generalizada:

I
DPr = hz.[icfj.s.qr.GT (B.27)
i=

onde n = 4 (ordem do Runge - Kutta integrador) e ci’s s8o0 as
conetantes da média ponderada jd definidas anteriormente.
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APENDICE C

PROCESSO DE AMOSTRAGEM (ANALISE DO DOMINIO DA FREQUENCIA)

C.1) INTRODUCAO

Dado a2 forma de onda de um trem de pulscos p(t). na fig. C.1,
o processco de amostragem pode ser definido através da utilizacsg
deste sinal para modulac3o (Fig C.4) de um sinal continuo f(t)
(Fig. C.2). obtendc-se assim o sinal amostrado fg* = p(t).f(t)
(Fig C.3) onde Ta é o periodo de amostragem. A transformada de
Fourier de p(t) é& dada por [15]:
+@ sen{m.wa.l1l/2)

Bl . W) = (lf?;}.% - T . [exp(-j.m.we.1l/2)].8(w-m.wa)
== m.wWa. Fld
(2. 1)

onde "1" & 2 largura do pulso retangular.

Ta Ta+l t

Fig. C.1: Trem de pulsos de drea unitiria
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£t

Fig. €.2: Sinal continuo f(t)

Ta Ta+l t

Fig. ¢.3: Sinal amostrado pelo trem de pulsos

ZERADOR DE
TREM
DE FULSOS=

lP(t)

£t Ep¥it) =.F (1) . pltd
—_—P MODULADOR F—»

Fig.C.4: Frocesso de amostrager do sinal £0t)

Assim. p(jw) é dado pror um trem de impulsos, sendo
pronderados por um coeficiente complexc. ocorrendo para valores de
W S M.Wa.

Para se obter o espectro de freguéncia do einal modulado

f=*(t) deve-se realizar uma convoluc&c no dominic da fregquéncia
ja que este sinal é obtido por uma mulitiplicacdc no tempo:
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fp*(t) = p(t).£(t) =—=>» Fp*(Jw) = p(JW)I*¥F(Jw) (C.2)

4o

Fe*(jw) = jp(j-W')-F[J(W~W')].dw’ (C.3)

—m
Substituindo-se &a expressfo C.1 em C.3, alterando-se as
rosig¢Bes de integral e somatério e utilizando-se o conceito que a
func8o impulsc é diferente de zero apenas no ponto m.wa cobtem-se:
@ sen(m.wa.l1l/2)

+
Fe*(j.w) = (1/Ta) .2 . exp(-J.m.wa.l/2).
m=-« m.wa.l/2

Flij(w - m.wa)] ) (C.4)

Conclui-se que &a operacdo de amostragem produz uma
multiplicac8c deo espectro de frequéncia fundamental F(jw) do
sinal anterior & amostragem, posicionando este espectro em
valores maltiplos da fregquéncia de amostragem W&, sendo
denominados de espectros complementares. [15] A magnitude dos
espectros fundamental e complementares é& atenuada pcr um

coeficiente complexo, como pode-se observar na expresséo C.4.
C.2) AMOSTRAGEM IDEAL COM TREM DE IMPULSOS
De modo a simplificar a andlise matemdtica dos sisterzs de

controle em tempo discreto. introduz-se o conceitoc de amocstragem

ideal com um trem de impulsos unitarios Ora(t) tal que:

dratltd

£(t) -;>(/ £%44)

Ta

Ta 2Ta 3Ta 4Ta STa t
(a) trem de impulsos (hY Amostrador ideal

Fig. ¢.5: Amostragem ideal por trem de impulsos.
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5 t 2 5 t - & -

Onde 6(t - k.Ta) representa um impuleo de &rea unitaria no
tempo t = k.Ta.

Do ponto de vista da aplicac8io prética, esta simplificacBo é
Justificada pelo fato da durac&o do pulso retangular (1) ser bem
menor comparado ao tempo de amostragem Ta e & menor constante de
tempo do sinal a ser amostrado f(t). A saida do modulador de
rulsc fp*(t) pode assim ser aproximada por um trem de impulsos
onde a amplitude de fp*(t) é considerada constante durante o

reriodo de tempo 1.

0 sinal modulado é aproximado pela express8o!

FFCdwd |

i

- W % W

(a) Sinal continuo f£(t

[F® ¢ jwd |

- Wa - Wa = we a WG wa wWa W
2 2

(hy Sinal amostrado pela fungfo impulse onde wa > Z.we.

Fig., C.6: Espectro de frequéncia.
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+o
f*(t) = £{(t).8ral(t) = E_g(k.Tn).ﬁ(t - k.Ta) (C.6)

A relac8o entre as funcBes moduladas no dominio do tempo

pelas funcBes de pulso e impulso é obtida diretamente da
expressBo C.Z aplicando-se o casc limite 1 —>» O

f*(t) = _lim fp* = . .
(t) y L8 i (t) 11i$0tp(t) f(t)] (C.7)

De modo similar, no dominic da frequéncia obtem-se o
espectro da func8o modulada pelo trem de impulsos como um caso
limite da expressi@o de Fp*(Jjw) com 1 —% O (Eq. C.4):

+@
F¥(jw) = %im;gp*(jw) = (1/Ta).Z FLij(w - m.Wa)}] (C.8)

m=—-@

Observa-se que &a expresslo C.8 n8o apresenta o termo de
atenuacéo (func8o de 1) dos espectros complementares. 0 processo
de amostragem com impulsos ideaie produz um espectro fundamental
de forma similar & funcd@o continua com amplitude multiplicada
pelo fator 1/Ta. Do mesmo modo., os espectros complementares

deslocados periodicamente pela frequéncia de separac8o m.we (m =

£+ 1, = 2 ...) também apresentam a mesma amplitude dc espectro
fundamental . se a fregquéncia de amostragem wa € suficientemente
elevada.
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APENDICE D

D.1) CORRELAGAO ENTRE OS RUIDOS DE ESTADO E MEDICAO

Com o objetivo de analisar a correlac8o entre ruide de
estado e medic8o0., escreve-se as equagdes de estado do sistema
(£.1) discretizado., obtide no capitulo 2 (eq’'s 2.1).

Sistema estocdstico da magquina:

x(k+1) = Fa(k+1,k).x(k) + Ha(k).u(k) + Ga(k).wa(k) (D.1.&a)
z(k) = C(k).x(k) + v(k) {D.1.b}
Neste caso. aplica-se o© Lema de Projegles Ortogonais
{apéndice A). de modo que © erro de estimacido ew(k+1l/k) seja
crtogonal aco vetor de medicfes z(k) para t = tk. Objetiva-se
assim. minimizar a expressidoc E{[x(k+1l) - Xu(k+1/K)]1T.[x(k+1) -
»e(k+1/kK)13., obtendo-se uma relagdo recursiva linear para

»wu(k+1/k) em funcdo de xvl(k/k-1). Assim, aplicando-se o Lema de

Projec®es Ortogonais escreve-se: [181,[32]

E{ev(k+1/k).z2(k)T} = O, (D.2)

Obtem-se portanto, a express8o para o ganho Ka(k):

Ka(k) = [Fa(k+1.k).P(k/k-1).C(k)T + Ga(k).Qe(k)].
[C(k).P{k/k-1).C(k)T + R(k)}]-1 (D.3)

A relac8o recursiva para A estimacgBo nestas condigdes, €
definida em [18]:
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Xe(k+1/k) = Fa(k+1l.k).xwv(k/k-1) + Ha(k).u(k) + Ka(k).
[z(k) - C(k).xu(k/k-1)] (D.4)
Utilizando-se a express8p do erro de estimac8o ew(k+1/k) =
x(k+1) - xu(k+1/k) e do ganho Ka(k) obtem-se: '
P(k+1/k) = Fa(k+1,k).P(k/k-1).Fa(k+1.k)T + Ga(k).Qa(k).
Ga(k)T - Ka(k).[C(k).P(k/k-1).Fa(k+1,k)T + Qc(k)T.Ga(k)T]

(D.5)

As expressbes D.4 e D.5 s8c desenvolvidas em [18] obtendo
expressfes 1idénticas as apresentadas em [3Z] para a predicédo do
estado e covarifncia quande os ruidos de estade e medig8c s8o
correlacionados entre si. Assim, define-se:

Express&o da predicdo do estadc estimado para o tempo tx+a:

xu(k+1/k) = Fa(k+1l,k).xw(k/k) + Ha(k).u(k) + Ga(k).Qe(k).
[C(k).P(k/k-1).C(k)T + R(k)]-1.[z2(k) - C(k).xolk/k-1)]
(D.6)

Express8o da covariéncia asscciada ao erro de predicBc do
e=ztado para o tempo ti+1:
P(k+1/k) = Fa(k+1.k).P(k/k).Fa(k+1,k)T + Ga(k).Qa(k).Ga(k)T
- Ga(k).Qe(k).[C(k).P(k/k-1).C(k)T + R(k)]12.Qe(k)T.Ga(k)T -
Fa(k+1,k).K(k).Qe(k)T.Ga(k)T - Ga(k).Qe(k).K(k)T.Fa(k+1.k)7T
(0 )
onde o8 ruidos discretos de estado (wa(k)) e medic3o v(k) foram

definidos na sec8o 2.2.

A correlacB8o entre wa(ti) e v(ts), assumindo-se distribuicéo
de probabilidade conjuntamente gaussiana, €& definida rela

relac8o:
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Qe(ta) t1 = t3
0 t1 £ ty (D.8B)

E{wa(ti).v(ts)T} =

Neste caso portanto, o algoritmo de estimac8c de Kalman
‘conserva as mesmas expressdes de filtragem [K(k) (eq. 2.76),
Xxb(k+1/k+1) (eq. 2.73) e P(k+1/k+1) (eq. 2.74)]. Entretanto, as
expressdes discretas de predic8o s8o alteradas segundo as
relacdes D.6 e D.7.

Na express8o D.6 observa-se que & prop&g&c&o de estado
estimado para o tempo tw+1 depende da medicdo realizada no
instante tk. Portanto. ccorre um problema para o instante inicial
{tx = 0) onde a medic8o ndo estd ainda disponivel. Assim, para o
instante inicial substitui-se as expressdes D.6 e D.7 pelas
expressdes convencicnais de proragac8o apresentadas na secéo
2.4.7 (egq’'s 2.69 e 2.70).
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APENDICE E

E.1) RUIDO DE MEDIGCAO CORRELACIONADO - REDUGAO DA ORDEM DO FILTRO

QO probklema do ruido de medicdo correlacionado (sec8c 5.2)
rode ser tratado de uma forma alternativa como demonstra Bryson,
1967 [32]. Neste desenvolvimento, o aumento da ordem do sistema é
evitado, gerando-se uma pseudo-medig&o onde a diferenca entre
duas medicd®es consecutivas & realizada. Obtem-se assim, um filtro
de dimens8o n (mesma ordem do sistema da maguina) para © qual cos
rroblemas de singularidades e mau-condicionamento das matrizes,
que podem ocorrer para o gistema aumentado. sBec resolvidos ou

prelc menos atenuados.

Para ¢ desenvolvimento do método, consgidera-se o sistema
discreto da méquina assincrona (eq's D.1), sendd que na eq. D.1.b
o rulido discreto independente de medicBo, v(k), é substituido

relo ruido discrete correlacionado vea(k)

0 sistema discreto do filtro formador que processa o© ruido
de medicgl8o &€ dado por:

Xm(k+1) Fm(k+1.k).Xm(k) + Gma(k).vma(k) {E.1.&8)

Vea(k)

Cm(k).Xm(k) (E.1.b)

onde vma(k) = N [0 ; @Qma(k)] representa um ruido diecreto
geussiano branco com média nula e covariéncia Qma(k). A dinamica
do ruido de medic8o correlacionado pelo sistema linear (eq’s.
E.1) ¢é portanto introduzida na expresséic de saida do sistema da
méquina (eq. D.l1.b). Observa-se entretanto, que xXm(k) pode ser

eliminado da expressBio de z(k+1), subtraindo-se (o} termo
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Fm(k+1,k).z(k). Aeeim, escreve-se a equac8o denominada de pseudo-
medicéo:
za(k+l) = z(k+1l) - Fm(k+1l,k).z(k) (E.2)
Desenvolvendo-se a express8o E.2 e considerando-se Cm(k) =

Iz, obtem-se:

Za(k+1l) = [C(k+1).Fa(k+1l,k) - Fm(k+1,k).C(k)J.x(k) + C(k+1).
Ha(k).u(k) + C(k+1).Ga(k).wa(k) + Gma(k).vma(k), (E.3)

onde define-se os seguintes termos da expressfo E.3:

Ca(k) = C(k+1).Fa(k+1,k) - Fm(k+1,k).C(k) (E.4)

D(k) = C(k+1).Ha(k) (E.5)

Eacreve-se a expressédo do ruido de medig&o resultante, gque é

uma funcd&c do ruide de estado € portante., correlacionado com
este:

n(k) = C(k+1).Ga(k).wa(k) + Gma(k).vma(k) (E.6)

Obtem-se a forma final do sitema de equacdes de estado a ser
prrocessade relo filtro de Kalman onde o aumento da ordem do
sistema foi evitado:

®(k+1) = Fa(k+1l,k).x(k) + Ha(k).u(k) + Ga(k).wa(k) (E.7.a)

za(k+1) = Ca(k).x(k) + D(k).u(k) + n(k) (E.7-b)
O problema pode ser sintetizado da seguinte maneira:

- Medig8o a ser processada: z(k+1)
- MedicB80 necessAria e que deve ficar armazenada: z(k)

- Termo introduzido na medicdo a ser processada: Fm(k+1l,k).z(k).

0 gistema resultante (E.7) consiste exatamente o caso

analisado no apéndice D, de correlac8oc entre ruido de estado e
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?uido de medic8p sendo que, as equacBes de estimac80 do estado
D.4 e D.5 se aplicam com pequenas alteracBes devido & presenca do
termo D(k).u(k) na pseudo-mediclo za(k+1).

O ruido de medic&o resultante no sistema E.7, qQue é dado por
n(k), apresenta a seguinte matriz de covariéncia (Ra(k)), ja& que
€ obtido através de uma combinag8o linear dos ruidos de estado
do sistema aument&do pela'dinémica do filtro formador:

Ra(k) = C(k+1).Ga(k).Qa(k).Ga(k)T.C(k+1)T + Gma(k).@Qma(k).Gma(k)T
(E.8)

n(k) = N [0 : Ra(k)] (E.9)

A covariéncia cruzada entre o ruido de estado wa(k) e o

ruido de medicdo equivalente n(k) é dado por:
Qe(k) = Qa(k).Ga(k)IT.C(k+1)T (E.10)

E importante observar que, em funcfo do artificiec utilizado
na medic8c de modo & evitar o aumento da ordem, o sistema
regultante E.7 apresenta um termo na equacdo de medigBo dque é
func@o da entrada u(k). Como consequéncia, n8oc se pode aplicar
diretamente o©s resultados obtidos no apéndice D. Repetindo-se a
deduc8c realizada no referido apéndice, empregando-se ¢ Lema de
Projecdes Ortogonais, e utilizando-se o sistema resultante E.7,

ohtem-g8e as seguintes expressdes para o filtro de Kalman:
Express&@o para a estimac8c do estado:

*u(k+1/k) = Fa(k+1l,k).%e(k/k-1) + Ha(k).u(k) + Ka(k).

[za(k+1l) - Ca(k).xe(k/k-1) - D(k).u(k)] (E.11)
Express&o do ganho (similar A eq. D.3):

Ka(k) = [Fa(k+1.,k).P(k/k-1).Ca(k)T + Ga(k).Qe(k)}].[Ca(k).
P(k/k-1).Ca(k)T + Ra(k)]-2 (E.12)
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Express@o da covarifincia do erro de estimac8o do estado
(similar a eq. D.5):

P(k+1/k) = Fa(k+1l,k).P(k/k-1).Fa(k+1l,k)T + Ga(k).Qa(k).Ga(k)T -
Ka(k).[Ca(k).P(k/k-1).Fa(k+1l,k)T + Qe(k)T.Ga(k)T] (E.13)

E a medic&o da saida do sistema € definida por:
za(k+1l) = z(k+1l) - Fm(k+1l,k).z(k) (E.14)

Observa-se pela expressio de medic8o do sistema (E.14) que
za(k+1), embora dependa de x(k) e u(k) e portanto deva ser
tratada formalmente como uma medic&o em tk (comec € comum em
sistemas de equacdes de estado), sendo que em fungdoc disto
aparece na express@o E.11 apés a deduc8o pelo Lema de ProjecOes
Ortogonais, esta grandeza depende também da medic&c z(k+1) em t
= tx+1. Como consequéncia, aplicando-se as equacgdes E.11 e E.13
do filtro para ruido de estado e medicgdo correlacionados do
sistema E.7, as predic¢des ®u(k+1/k) e P(k+1/k) nestas egquacdes
s80c na verdade ¥w(k+1/k+1) e P(k+1/k+1) respectivamente. Diz-se
portanto. gque estes valores resultantes est8o condicicnadoes ao

conjunto de medicles Zx+a..

Baseado nas conclusdes acima. deve-se substituir nas
equacdes E.11, E.12 e E.13 as grandezas xXbv(k/k-1) e P(k/k-1) por
¥e{k/8) e P(k/k) respectivamente obtendo-se as seguintes

expressdes resultantes:

xo(k+1/k+1) = Fa(k+1l.k).xe(k/k) + Ha(k).u(k) + Ka(k).

[za(k+1l) - Ca(k).xe(k/k) - D(k).u(k)] (E.15)

P(k+1/k+1) = Fa(k+1,k).P(k/k).Fa(k+1,k)T + Ga(k).Qa(k).Ga(k)T -
Ka(k).[Ca(k).P(k/k).Fa(k+1.kK)T + Qc(k)T.Ga(k)T] (E.16)
A expressf@o do ganho (E.12) torna-se:
Kdtk) = [Fa(k+1,k).P(k/k).Ca(k)T + Ga(k).Qe(k)].
[Ca(k).P(k/k).Ca(k)T + Ra(k)]™? (E.17)
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Estas expressbCes j& constituem os resultados apbe a
filtragem (onde a medic8%o z(k+1l) é processada). Como a express&o
de medicl8o E.14 & funcé@o da medic&o z(k) realizada no intervalo
anterior, tem-se um problema relativo ao processamento da 18
medic8o0, quando t = ti e n8o se dispde de medic8o no instante
inicial t = te.

A soluc8o para isto baseia-se no seguinte procedimento:

a) Processa-se a 18 medic8o za(l) através do algoritmo para
o filtro com ordem aumentada apresentadc na secao 5.1. Esta 18
medic8c ¢é definida de modo simples, como s8e faz no filtro de

Kalman convencional, utilizando-se a express8o 5.3.b:
Zza(l) = 2(1) = Ca(l).¥al(l) + v(1) (E.18)

"Apb6s o processamento desta medic8o, obtem-ee as estimativas

otimas ¥xp(1/1) e P(1/1) para o tempo t = ta.

b) As observac®es subsequentes za(k+l) com k+122 seréo
prrocessadas pelas expressdes E.15 a E.17, desenvolvidas nesta
sec80 com o filtro de ordem n (n&c aumentado portante). Utiliza-
se como condic®es iniciais oe resultados obtidos =xv(1/1), P(1/1)

e z(1) do procedimento anterior com o filtrec aumentado.
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APENDICE F

F.1) PROCESSAMENTO SERIAL DOS RESIDUOS

Supondo-se que para o tempo tkx, m fontes de ruido

estatisticamente independentes s8c adicionadas &ao vetor de

dimensg&o m, de medic8o das saidas, obtem-se a seguinte equacéo
matricial de saida: [18]

za(k) | [ Ca(k) ] [ vai(k)
zz2(k) ; Cz(k) val(k)
z(k) = ‘ = . . X{k) *
zm(k Cm(k m k
L ( )_J I ( )__ _}r( )_ (F.1)
(mx1) (mxn) (mx1)

Como as fontes de ruido s8o estatisticamente independentes:
E{va(k).va(k)T} = &15.R1(k) TF.2)

Onde 8121 representa o Delta de Kronecker:

se 14 J (F.3)

A matriz de covariéncia de ruido de medicBio Ri(k) possui

dimensdc reduzida para [mi X ma] onde:

1 = m (F.4)
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A Justificativa para este procedimento é gue a operacip de

invers8ic da matriz de covarifincia do residuo de predic8o (eq.
2.65) demanda grande capacidade de membéria para armazenamento,
tempo de célculo e, em funcéo do algoritmo de invers8Bic utilizado,
pode apresentar problemas de precis8o numérica. Quanto maior for
a ordem m do vetor de saidas, mais critica se torna a situac8o.
De . modo a contornar este problema. realiza-se um processamento
serial das saidas do sistema sendo que a matriz a ser invertida
passa a ter a dimens&o mi. Assim, cada dado de saida € tratado
separadamente. Especificamente. zi(k) é processado para se obter
a estimac8o xw(k/k) e a covariéncia P(k/k), fazendo-se z(k) =
z1(k). Completado este calculo, zz2(k) é processado para obter
novos valores de xo(k/k) e P(k/k). Cada saida é processada desta

maneira até o ultimc valor zZm(k) disponivel. Finalmente,A

incrementa-se o tempo para tx+1 e repete-se o ciclo completo de

operacBes para a medic8o em tr+a, [z(k+1)].
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APENDICE G

G.1) ESTIMAGAO ADAPTATIVA DE COVARIANCIA DE RUIDO DE ESTADO
G.1.1) Método da consisténcia estatistica dos residuos

0O conceito bésico desta técnica consiste em se determinar a
covaridncia de ruido de estado a_part{a_de uma realimentac8oc em
tempo real dos residuos, para anélié;-témbém em tempo real do
desempenhoe do filtro e portanto, n8o a posteriori como sugere a

maioria das técnicas de filtragem adaptativa. [18],[44]

A express8o do residuo de predic8o é apresentada no item 7.1
(eq. 7.1). Aplicando-se a operacdo de esperanca matemética nesta
expressdo, rode-se demonstrar que o valor esperado do residuc de
predic8oc é nulo. A expressdoc da covarifncia do residuo é dada por

(egquivalente & express@o 2.85):

E{r(k+1/k).r(k+1/E)T} = C(k+1).Fa(k+1l,k).P(k/k).Fa(k+1l,k)T.

C(k+1)T + C(k+1).Ga(k).Qa(k).Ga(k)T.C(k+1)T + R(k+1) (G.1)
G.1.2) Sintese do método

a) ImpBe-se que os residuos sejam consistentes com suas
estatisticas previstas no estimador. Isto resulta num algoritmo

que estima a matriz de covariéncia do ruido de estado [Qa(k)]:

b) Sob certas condigbes consideradas no desenvolvimente do
algoritmeo, esta estimaclBoc de Qa(k) preduz & esequéncia mais
provavel dos residuos (o que consiste em maximizar a funcgéac

178



densidade de probabilidade do residuo);

c) Peguenas sequéncias de residuos sap ygadas na estimac8o

de Qa(k) pare que se tenha um maior eignificado estatistico.
G.1.3) Consideracbes especiais e modelo dinémico do sistema

As duas principais conesiderac®es para o desenvolvimento do

método de consisténcia estatistica s8o as seguintes:

1) Entrada de ruidos de estado n8o correlacionados e
distribuidos identicamente por todos os estados do sistema: Qa(k)
= C_I_.In-

2) A equacgdo de medicg@o é escalar (m = 1, ou seja 1 saida
apenas sendo considerada por vez), O gue nd8o significa uma perda
de generalidade, pois demonstrou-se no apéndice F que o vetor  de
medicBes z(k) pode ser processado pelo algoritmo de filtragem

utilizando-se uma componente de cada vez (processamento serial).

0O modelo dinédmico estocédstico discreto da méaquina de
inducd&oc € dado pelas expresstes 2Z.1. Considerando-se o instante
tx. onde a medic¥o de z(k) acaba de ser processada pelo filtro,
obtem-se a estimac8o 6tima xw(k/k), P(k/k) € também o conjunto de

observacles:
Zae = ... s @(k-2): zalk=-1), z{k)} (G.2)

Neste instante, antes de se calcular a predicdo do estado e
covariﬁncia para tkx+1i, obtem-se a covaridncia do ruido de estado
"q" que produz a predic8o do residuo mais provavel r(k+1/k) (eaq.
2.14), ou seja, o valor de "q" que maximiza a funcdo densidade de
probabilidade dc residuo:

qmgxo plr(k+1/k)] (G.3)

0 paréametro "q" deve verificar a express8o g =2 0 porgue a
matriz de covariéncia Qa(k) deve ser semidefinida positiva na
deduc8io do algoritmo do filtro de Kalman discreto. A funcéo
densidade de probesbilidade do residuo é gaussiana, com média
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nula, cuja matriz de covariéincia é dada pela express@o Z2.65.
G.1.4) EstimacB8o0 adaptativa da covarifincia do ruido de estado

Pode-se demonstrar [18],[44] que o valor de '"qQ" qQue maximiza
a funcélo densidade de probabilidade do residuo é obtido
resolvendo-se a express8o (para o caso da saida escalar):

r(k+1/k)® = E{r(k+1/k)*}, se: (G.4)

r(k+1/k)? > C(k+1l).Fa(k+1,k).P(k/k).Fa(k+1,k)T.C(k+1)T + R(k+1)
(G.5)

O que corresponde a condicg8o da matriz definida pela soma dos

dois Gltimos termos de G.l1 ser definida positiva:
C(k+1).Ga(k).Qal(k).Ga(k)T.C(k+1)T + R(k+1) > O - (G.B)

Para o© caso onde as expressfes G.5 e consequentemente G.E6

nadoc se verificam,''q” & feito zero.

Desenvolvendo-se a expressfo G.1, cobtem-se para o casc da

saida escalar:

E{r(k+1/k)?} = C(k+l1l).Fa(k+1l,k).P(k/k).Fa(k+1,kK)T.C(k+1)T +
C(k+1).Ga(k).q.In.Ga(k)T.C(k+1)T + R(k+1) (G.7)

Logo, a estimac8c de "q" (gb)é dada por:

ge = {r(k+1/k)® - [C(k+1).Fa(k+1,k).P(k/k).Fa(k+1,k)T.C(k+1)T +
R(k+1)}/[C(k+1).Ga(k).Ga(k)T.C(k+1)T] (G-8B)

Com &a condicl8o de que gv = 0 devido & exigéncia de gque a

matriz de covarifincia Qa(k) = gawn.In seja semidefinida positiva.

Por outrc lado, se qv < 0 significa que a condicBo G.5 néo é
satiesfeita e ab é feito zero. Neste caso, uma consideracd@o clara

& que o dencminador de G.8 seja tal que:
C(k+1).Ga(k).Ga(k)T.C(k+1)T > O (G.9)

Observa-se entretanto que o© termo sendo subtraido na

expressio G.8 pode ser escrito a partir da expressé@c G.7 fazendo-
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se q = 0O:

E{r(k+1/k)*|q=0} = C(k+1).Fa(k+1l,k).P(k/k).Fa(k+1,k)T.C(k+1)T +
R(k+1) (G.10)

Assim a expressf8o G.8 assume um aspecto simplificado:

[r(k+1/k)* - E{r(k+1/k)*|q=0}]
[C(k+1).Ga(k).Ga(k)T.C(k+1)T] se g = 0. (G.11)

Do contrdrio, faz-se gwn = O.

Estendendo-se para o caso multivariavel (m > 1), se qualguer
valor quadratico médio de residuo para ruido de estado nuleo
exceder o préprio valor quadratico do residuo real, g assumira o
valor médximo considerando a formulag8o para todos os residuos do

vetor de saidas z(k).

Se o vwvalor estimado de g & poeitivo, a equac8o G.4 é
gatisfeita. chtendo-se assim a sequéncia mais provavel do residuc
de prredic&c, maximizando portanto a funcé@o densidade de
prrobabilidade deste. Obtem-se assim, uma consisténcia entre os
residuos de predicdo e as suas rprorriedades estatisticas

calculadas recursivamente.
G.1.5) Extens8io para considerac8o de uma amostra de residuos

A partir da formulac&o inicial feita acima, observa-se gque &
estimac8o de gqr € feita com base no vetor de residucs de predicéo
utilizando-se apenas 1 medicdoc. Este procedimento tem pouco
significado estatistico, pois o algoritmo faria a adaptacdc de
Qa(k) também em funcdo de medigles das saidas com elevada taxa de
ruido, sobrepondo-se ac efeito principal que se deseja

coneiderar, gque s8o0 o0s errcos na modelagem dinémica do sistema.

Esta predominéncia de ruido de medic8io resulta na seguinte

relacéo:

R(k+1) > C(k+1).Ga(k).Qa(k).Ga(k)T.C(k+1)T (G.12)



De modo & superar-se esta dificuldade, utiliza-se uma média
de amostras de N residuos de predic8o, realizando-se o seguinte
procedimento resumido:

r(k+1/k)
=1 4R(k+1)

N
mr = (1/N)-§ (G.13)

Pode-se demonstrar [18],[44] as propriedades estatisticas da
média ponderada de N residuos (mx) para o caso da saida escalar,
& da mesma forma facilmente aplicével para sistemas
multivaridveis usando-se processamento serial dos residuos de

rredic8o:
E{me} = O _ (G.14)
E{mer*} = Sn.Fa(k+1,k).P(k/k).Fa(k+1.kK)T.5nT + g.5 + 1/N (G.15)

Onde os valores de 5n a 51 s8o obtidos recursivamente:

N 1
S = (1/N).2 — ., C(k4+1) . Fs(kd B+
1=1 4JR(k+1)
N 1
Sm—-1 = (1/N).2 _ . C(k+1).Fa(k+1l,k+2)
1=2 JR(k+1)
N 1
Sn-2z = (1/N).2 —_— _ C(k+1).Fa(k+1l,k+3)
1=3 4JR(k+1)
Si1 = (1/N) 2 C(k+£)
ol " JIR(EFL) (G.16)

Assim., de acordo com o valor escolhido para N amostras de
residuos. obtem-se a sequéncia de termos Si, Sz, ... Sn e com

base nestes valores calcula-se:

S = 54.Ga(k).Ga(k)T.5nT + 5n-1.Ga(k+1).Ga(k+1)T.Bn-2T +

Sn—2.Ga(k+2).Ga(k+2)T.Sn-2T + ... + S1.Ga(k+N-1).Ga(k+N-1)T.5.7T
(G.17)
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Aplicando-se consideracoes gimilares as anteriores para 1
Onico residuc, obtem-se a estimac8o de qw(N):

[me® - E{mr® | q=0}]
S se gu(N) = 0. (G.18)

gu(N) =

Do contrario, faz-se gwu(N) = 0.

Similarmente, tem-se que:
E{mr® | =0} = Sn.Fa(k+1,k).P(k/k).Fa(k+1.k)T.SnT + 1/N (G.19)

Da mesma forma, gqwu(N) maximiza a func8o densidade de
probabilidade da média dos residuos p(mr), e portanto. fornece a
sequéncia maies provavel dos reeiduos de predicBo médios

utilizando-se uma amostragem de N residuos.

A covariéncia do ruido de medic8o na amostragem de N
residucs tende para zero quandc N tende para o infinite, o que
torna o processo mais eficiente do ponto de vista de rejeitar

medicBes muito ruideosas quanto maior for o valor de N adotado.

As estimativas de Qa(k) 880 varidveis aleatérias pois
dependem dos residuos. Assim, a matriz de covariancia P(k/k)
também €& determinada por uma equacéo randomica, ndc linear, das
diferencas. Como conseguéncia, n&o se pode calcular previamente
as covariancias de medo a se avaliar o desempenho de filtro
adaptativo, sendo gue isto 86 podera ser feito através de

simulacgBes numéricas.
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APENDICE H

H.1) APLICAGAO DE RUbe DE ESTADO NO SISTEMA DISCRETO

De medo andlogo ao desenvolvimento da seg8o 3.3, onde o
ruido de estado foi modelado de modo a ser aplicado na simulacdo
digital do sistema ou seja. no algoritmo de integracéao
representandc o sistema, uma outra possibiliidade a nivel de
simulac@o é utilizar o© modelo discretizado para simulacéo

dinémica da maguina assincrona.

Com este objetivo, deve-se realizar um estudo analitico para
que ¢ nivel de ruido associado & mégquina real [Q(t)] seja
equivalente ao aplicado no sistema discreto [Qa(k)], obtendo-se

resultados similares nas grandezas estimadas.

Dado o sistema da magquina de induc8o na representacdc em
espaco de estadoe (eq's 1.27). o sistems eguivalente discretizado
& dado pelas equactes Z.1. A propagacé@o da covarifincia do estado
continuo no intervalo de 1 pericdo de amostragem € dado rela

eguacio 3.6.

Similarmente ao estudo realizado na segio 3.3 com relac8o ao

pagso do Runge - Kutta h, o perido de amostragem € considerado
peaqueno o suficiente para permitir as simplificacBes seguintes:

F(Tz.,0 = I FTa, = i H.1
LR Y e BT s w0 » Ta B

Consequsntemente o incrementc de covariénecia durante o
periocdo de amostragem € obtido analiticamente pela expressfo

aproximada:
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L8

DP = P(ti+1) - P(ts1) = G.Q.GT.dt = G.Q.GT.Ta (H.2)

[l .- |

Para que o sistema continuo possa ser convenientemente
gimulado nec tempo discreto, além da equivalente propagacso do
valor médio dos estados (esperanca matematica) deve-se ter uma
propagac8o equivalente da covariéncia associada ao erro na

estimaclo discreta dos estados.

Dadas as matrizes e vetores do modelo discreto definidas na
sec8o 1.6.1. Fa(Ta), Ha(Ta) e Ja(Ta) (integral da matriz de
transic8c de estados Fa(t) durante o periodo de amostragem), a
partir desta ultima obtem-se a matriz discretizada de entrada do
ruido de estado:

Ta
Ga(Ta) = [ g expl(A.7].dT 1.G = Ja(Ta).G (H.3)
Para o calculo da covariéncia associadé ao estado

discretizado. pode-se suprimir a entrada deterministica de tensé&o
u(k) Jja& que este termo apenas contribui para o valor médioc do
estado, n&o interferindo na covariéncia. A predic@o do estado
estimado realizada pelo algoritmo discreto para © instante tx+a

é, portantco, definida como:
®X(k+1) = Fa(Ta).x(k) + Ga(Ta).wal(k) (H.4)

A matriz de correlacdo do vetor de estados é calculada por:

E{x(k+1).x(k+1)T} = E{[Fa(Ts).x(k) + Ga(Ta).wa(k)].

[%x(k)T.Fa(Ta)T + wa(k)T.Ga(Ta)T] (H.5)
Considerando-se x(k). wa(k) e x(0) vetores gaussianos

independentes entre si, a expressfio acima pode ser simplificada

ror.

E{x(k+1).x(k+1)T} = Fa(Ta).E{x(k).x(k)T}.Fa(Ta)T +
Ga(Ta).E{wa(k).wa(k)T}.Ga(Ta)T [ H.8)

Em func8o dos valores médios nulcoe das grandezas da

expressic H.6, define-se as expressdes de covariadnciae do estado
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e do ruido de estado discreto respectivamente, &a partir das
expressdes de correlacéo:

E{x(k).x(k)T} Pa(k) (H.7)

1

E{wa(k).wa(k)T}

Qa(k) (H.8)
A express8o H.6 torna-se:
Pa(k+l) = Fa(Ta).Pa(k).Fa(Ta)T + Ga(Ta).Qa(k).Ga(Ta)T (H.9)

De modo similar & eq. H.1, assumindo-ge gque a matriz de
transig8o de estados discreta Fa constitui uma boa aproximacéo da

matriz de transic8o de estados continua F, obtem-se:
Fa(Ta) = 1 (H.10)
DPa = Pa(k+1l) - Pa(k) = Ga(Ta).Qa(k).Ga(Ta)T CH.11)

Para que os incrementcos de covariéncia sejam egquivalentes,
as expressdes H.11 e H.2 devem apresentar resultadcs préximos.
Utilizando a express8o de Ga(Ta) em série de poténcias (eq. H.3)

escreve-se para o0 termo & direita da equacgdo H.11:

CalTe). Gallt) GulTa)® = [L.Ta + A Tef 72! + B* . Tal/3! + ...1,
G.Qa(k).GT.[I.Ta + A.Ta?/2! + A® .Ta3/3! + ...]T (H.12)

Desprezando-se os termos de poténcias de Ta de ordem igual

ou superior a Z2:
Ga(Ta).Qa(k).Ga(Ta)T = Ta®*.G.Qa(k).GT (H.13)

Comparando-se diretamente o termo a ‘direita da expresséo

H.13 com o respectivo da expressido H.Z obtem-se:
Qa(k) = Q(t)/T=s (H.14)

E importante observar que este resultado € o mesmo obtido em
[11] para simulac8o digital de sistemas dinémicos através do
algoritmo integrador de Euler dé 18 ordem. Também este resultado
de covarifncia de ruido de estado para o sistema discretizado foi

previsto em [37].

Portanto, o ruido a ser injetado no sistema discreto é

(1/Ta) vezes maior que o ruido de estado do sistema continuo (Ta
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< 1.0). Neste caso, og comportamentos das grandezas (fluxos,
correntes e conjugado) para o sistema continuo com ruido w(t) e

discreto com ruido wa(k) (cuja covariéncia é especificada pela

relacag H.14) s@o eguivalentes.

Nesta nova situac8io, o célculo da covariéncia do erro de
predic8o no algoritmo de Kalman é implementado pela expresséo
2.70 e portanto, é alterado em relac®#c & expreseBo utilizada
quando o© ruido era aplicado no integrador da simulac&o digital
(eq. 2.71). Nesta ultima. a correcdc da covariéncia durante o
periodc de amostragem é derivada diretamente da expressdo
analitica fazendo-se algumas simplificacdes e wutilizando-se &

préopria covariéncia do ruido de estado do sistema continuc Q(t).

A partir das covariéncias obtidas na sec8oc 3.4.4 para o
sistema continuo, deriva-se a situac8o equivalente com injec&o do

ruido de estadc no sistema discreto aplicando-se a relac&o H.14:

Covariéncia do ruido de estado a ser introduzido nas

equacdes de predic8o de estado no sistema discreto (2.70):
Qa(k) = 3.5 x 10-85/Ta = 0.070 x I4 (H.15)

Covaridncia associada ao processo de calculo computacicnal
do estimador., 80 que de maneira adequada a ser introduzida na

express8o de propagacic da covariéncia dada pela eq. H.9.
Qo = 5.8 ¥ 10-4/Ta = 1.12 (H.186)

Covariédncia de ruido de estado total englobandc o ruido de
estade introduzido no sistema discreto e a incerteza envolvida na

resoluc8co do algoritmo de estimacéo:
Qal(k) = 0.070 + 1.12 = 1.18 ¥ Ia (H.17)
Covariéncia do ruideo de medic8o das correntes:
R(k) = 0.2 * Iz (H.18)

Assim. estes dois Ultimos valores € que sf8o introduzidos nas
equacBes discretas do filtro de Kalman (eq'se 2.70 e 2.76) para o
calculo da covariéncia do erro de estimac8o e da covariéncia do

residuo de predic8io da saida do sistema.
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Realiza-se assim simula¢Bes de regime permanente com a
maquina alimentada por tensdes senoidais com ZOH. SEo
introduzidos ruidos de estado e medicBo com niveis definidos nas
equactes  H.15 e H.18. 0Os resultados para as relacdes de
desempenho estatistico e teste do desvio padrfio s@o apresentados

na figura H.1l.

Observa-se pelas curvas da fig H.1 que realmente os indices
relacionados com o desempenho estatistico do estimador convergem
para a unidade. Também no teste do desvio padrBo, os erros de
estimacdo doe fluxoe ®aa. ¥rqg € da corrente iaa est@o dentro da
faixa dozs 3 desvios conde garante-se qﬁe 99 % dos valores de erros
devem estar localizados para varidveis estocéasticas com
distribuic8oc de probkabilidade gaussiana. Aseim., tem-se uma
estimac8o consistente esgtatisticamente, de modo similar 2\s)
verificado na secd3c 3.4.4 onde o ruido de estado € aplicado no

algoritmo de integracédo representando a mégquina.

A comparacBc entre valores reais e estimados de conjugado,
médulo dos fluxos estatdorico e rotérico e dngulo de carga pode
ser analisada na figura H.Z

Algumas conclusBes importantes podem ser obtidas da fig.
H.2: Como & maquina esta em vaéio, o &ngulo entre os vetores de
fluxo estatérico e rcotéorico (Bar) € muitc pegquenco: (Senfar =
0.008) e conseguentemente o© ruide de estado introduzido no
sistema discreto distorce bastante esta grandeza se refletindo
diretamente no conjugade. Por outro lado, o comportamentoc dos
médulos de fluxo estatdérico e rotérico é excelente praticamente
livre de ruidos, o gue constitui um resultado muite importante
para objetivos de regula¢8o de fluxo em aplicacBes de controle

vetorial.

Vale ressaltar a importéncia dos cédlculos que es8o feitos
para compatibilizar as covariéncias de ruido de estado entre o
sistema continuo (maquina real) e o modelc discreto do sistema.
Por exemplo. reduzindo-se o tempc de amostragem Ts para 0.05 ms e

mantendo-se todos os niveis de ruido e covariéncias introduzidos
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no processo para Te = 0.5 me, a consisténcia estatistica da
estimac8o €é totalmente perdida com relac¢les de desempenho
tendendo para um valor em torno de 3.0 e 0 erro de estimac#o
ultrapassando todo o tempo a faixa dos 3 desvios padres.
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