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Resumo

Este trabalho apresenta a aplicagio de técnicas de modelizacdio paramétrica e
identificacdio ao motor de inducio trifisico, para a estimagfio dos seus pardmetros.
Estas técnicas so desenvolvidas através da construgfio de modelos, baseados na
descricio matemética do motor, simplificada utilizando a transformada de Park € o
método dos fasores especiais com posterior linearizaggo.

As equagdes diferenciais que resultam da aplicagdio da transformada de Park sfo
convertidas em modelos lineares, relativamente aos seus parAmetros. Da aplicagfio do
método dos fasores espaciais, resulta uma funcfo de transferéncia racional de
coeficientes complexos. A partir dos valores estimados destes pardmetros e
coeficientes, sdo determinados, em ambos os casos, os pardmetros fisicos do motor.

Apresentam-se as varias técnicas estudadas e desenvolvidas, bem como os respectivos
testes e sdo apresentados os resultados obtidos, através da utilizagio do método dos
minimos quadrados recursivo, A estimagfio dos parAmetros dos diferentes modelos ¢
realizada utilizando os sinais da velocidade de rotacdo, das tensGes e correntes das
equagdes de Park no referencial do estator, com o motor a funcionar no seu ambiente
normal de trabalho.

Os métodos de identifica¢do paramétrica estudados, ainda que de utilidade genérica,
podem ser incorporados nos sistermas de controlo de modo a ajustar os seus
pardmetros automaticamente para diferentes motores e pontos de funcionamento em
tempo real. Os algoritmos, de natureza recursiva no tempo, possibilitando a
actualizagio das estimativas dos pardmetros variantes no tempo, sdo condigdo base
para a obtencfo desta funcionalidade.






Abstract

This work presents an application of parametric modelling and identification
techniques to the induction motor for the estimation of its parameters. These
techniques are developed with a construction of models based on the mathematical
description of the induction motor, simplified with the Park’s and space vector
transformations with posterior linearization.

The application of Park’s transformation results in differential equations that are
transformed in linear models with respect to its parameters. The application of the
space vector, results in a rational transfer function with complex coefficients. In etther
cases, the physics parameters of the induction motor are determinated from those
estimated parameters and coefficients,

The several studied and developed techniques, its tests and results using a recursive
least squares method, are presented. The parameters estimation of the different models
is realised using the velociiy, voltages and currents signals, in the Park’s model,
expressed in stator coordinates.

The studied parametric identification methods, even though of a general utility, can be
incorporated in drives that can adjust controller parameters automatically for different
motors and operating points in real time. In their recursive form, the algorithms that
can update parameters, are potentially useful for adaptation to time varying parameters
estimates.






Résumé

Ce travail présente l’aplication de techniques de modélisation paramétrique et
d’identification au moteur d’induction triphasé, pour ’estimation de ses parameétres.
Ces techniques sont développées 4 travers de la construction des modéles qui sont
basés dans la description mathématique du moteur d’induction, simplifiée en utilizant
la transformation de Park et la forme complexe et postérieur linéarization

Les équations différentielles qui résultent de I’application de la transformation de Park
sont transformées en modéales linéaires par rapport & ses parameétres. De apllication
de la forme complexe resulte une fonction de transfert rationnel de coefficients
complexes. Avec les valeurs estimées de ces paramétres et coefficients, les parameétres
physiques du moteur sont determinées, en tous les deux cas.

Les différents techniques étudiées et développées, les tests et les résultats obtenus a
travers de utilization de la méthode des moindres carrés récursits sont presentées.
L’estimation des paramétres des differents modeles est realizée en utilizant les
signaux de la vitesse de rotation, des tensions et courants des équations de Park dans
le repére lié au stator, avec le moteur en cours de fonctionnement.

Les méthodes d’identification paramétrique étudids, méme que d’utilization
générique, peuvent &tre incorporés dans les sistemes de comande de fagon 4 ajuster ses
paramétres automatiquement pour differents moteurs et points de fonctionnement en
temps réel. Les algorithmes, de nature recursif dans le temps, sont condition base pour
possibiliter I’actualization d’estimations des paramétres variables dans le temps.
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Uap,isr Tensdes das fases a, b ou ¢ do estator (s) ou rotor {r), no sistema trifasico
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Introducio geral

Com o desenvolvimento das teorias de controlo ¢ das tecnologias de aquisicfo ¢
processamento de dados, nomeadamente, processadores digitais de sinal (DSP), o
motor de inducfo trifisico tem vindo a substituir o tradicional motor de corrente
continua, como principal meio de accionamento nas aplicagdes de controlo industriais.
Se associarmos a este desenvolvimento, as caracteristicas mais importantes do motor
de indugdo trifisico, como a robustez, a auséncia de manutengo e o prego,
compreendemos as razdes pelas quais ¢ hoje, o motor mais utilizado na industria.

A simplicidade estrutural do motor de indugfio, contrastava com a dificuldade ¢ 2
complexidade do seu controlo, que constituiu sempre, a maior contrariedade & sua
utilizacio, uma vez que é realizado recorrendo, apenas, as grandezas estatOricas.
Como todas as maquinas eléctricas, estd syjeito a variag3es térmicas e magnéticas que
perturbam o sistema de controlo.

De um modo geral, o desempenho dos sistemas de controlo, depende fortemente de
um bom conhecimento do processo em causa e do modelo que descreve a dindmica do
motor. O conhecimento do seu modelo dindmico pode resumir-se a dois aspectos
fundamentais: por um lado, a estrutura do proprio modelo, isto €, o modo mais ou
menos fiel, como as equagdes descrevem ¢ comportamento fisico do motor; por outro
lado, a parametrizagdo do modelo, ou seja, a ponderagfo dos coeficientes que sdo
utilizados.

Nos sistemas de controlo de velocidade, nomeadamente as técnicas baseadas no
principio da orientagio do campo, necessitam de conhecer os pardmetros eléctricos do
motor, de modo a programarem convenientemente as leis de controlo. A forma
tradicional de aceder aos parimetros do motor, consistia na informacio dada pelo
fabricante e nos métodos classicos, como por exemplo, 0 ensaio em vazio e com o
rotor travado. Contudo, actualmente, € indispensdvel conhecer os pardmetros,
independentemente do motor em causa, do fabricante e da informacfio fornecida por
este. E necessario conhecer, 0 mais precisamente possivel, o valor dos pardmetros do
modelo, ao longo do tempo de funcionamento, para que as técnicas de controlo
moderno tenham o desempenho desejado. Esta ¢ a principal razio do desenvolvimento
actual das técnicas de identificacfio na estimagfio dos parmetros fisicos do motor de
inducdo. Estes parAmetros, além de poderem ser desconhecidos, variam ao longo do
tempo.

Este ultimo aspecto, mostra bem a necessidade de conhecer os pardmetros do motor,
em duas situacdes fundamentais. A primeira tem a ver com a calibragdo do sistema de
controlo, que se impde automdtica para qualquer motor, quer dizer, antes de qualquer
motor iniciar o seu funcionamento, o sistema de controlo deve conhecer,
automaticamente, os seus pardmetros. A segunda situagdio tem a ver com a
actualizacfio dos pardmetros, tendo em conta a sua variagfo significativa ao longo do
tempo de tempo de funciopamento com o aquecimento ¢ o estado magnético do
motor. Estas variagBes s@o importantes e limitam o desempenho do controlo se ndo
forem acompanhadas.
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Os métodos recursivos de identificagdo paraméfrica, surgem, assim, como uma
necessidade basica para a identificagiio em tempo real dos parimetros fisicos do
motor, inserido no seu ambiente normal de funcionamento. E neste dmbito que se
enguadra o estudo apresentado neste trabatho e que pretende contribuir para 0
desenvolvimento da identificagfio e modelizagdo paramétrica e identificagio aplicadas
a0 motor de indugo, no seu ambiente normal de trabalho.

Fsta dissertagiio estd estruturada do seguinte modo:

O primeiro capitulo ¢ dedicado a modelizacio do motor de induglo assincrono
trifdsico, baseada na aplicagdo da transformada de Park e no método dos fasores
espaciais.

O segundo capftulo, apresenta as formas tradicionais de descricio de modelos de
sistemas ¢ as estruturas de modelos mais utilizadas nos procedimentos de
identifica¢do, em geral.

O terceiro capitulo é dedicado & identificacio de sistemas, em geral, € a0 estudo dos
métodos de identificacio paramétrica, em particular, com especial interesse pelos
métodos recursivos, com vista a sua implementagfo na identificagdo em tempo real. A
identificacio dos pardmetros do motor de indugdo, consiste numa aplicacfo concreta e
especifica destes métodos, nomeadamente, © método dos minimos quadrados
recursivo, utilizado nos capitulos quatro e cinco. No entanto, o estudo que foi
realizado é apresentado de uma forma suficientemente geral, de modo que se pode
aplicar a muitas e diversificadas aplicagOes.

No quarto capftulo, apresentam-se algumas técnicas de identificagdo paraméirica, que
serfio utilizadas na estimagfio dos pardmetros do motor de indugo. As equagBes do
modelo classico do motor é aplicada a transformada de Park ¢ 0 método dos fasores
espaciais. No primeiro caso, resultam modelos parametrizados com vectores de
pardmetros, que serdo estimados no capitulo cinco, utilizando o método dos minimos

" quadrados recursivo. Com os’ valores estimados destes parfmetros determinam-s¢ o8
parimetros fisicos do motor. No segundo caso, obtém-se uma fungdo de transferéncia
de coeficientes complexos e a partir dos seus valores estimados podem determinar-se
os parimetros do motor,

O quinto e Gitimo capftulo, tem por objectivo testar, comparar ¢ validar os modelos
referidos no capitulo quatro, através da estimago dos pardmetros dos respectivos
modelos, a partir dos quais sdo determinados os pardmetros fisicos do motor. Os
sinais utilizados nos algoritmos de identificagdo, sdo obtidos com a simulag@o do
motor, realizada neste capitulo. '

Os principais aspectos inovadores da presente dissertacfio, tanto quanto € do
conhecimento do autor sio: o estudo de um novo modelo de estimag@o simultinea de
todos os parimetros; o desenvolvimento de novos modelos com estimacio dos fluxos
admitindo que a resisténcia do estator € conhecida; a obtencio dos parfimetros do
motor através da estimagdo dos coeficientes de um modelo de “caixa preta”, sob a
forma de uma funcfo de transferéncia racional complexa ¢ a simulacio do motor.
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1. Modelizacio do motor de inducao trifasico

1.1 Introducdo

Os motores de inducfo trifisicos sio dos mais utilizados na industria como resultado
das suas principais vantagens face as tradicionals miquinas de corrente continua,
nomeadamente, robustez, preco e simplicidade de manutengdo. Em contrapartida, néo
t8m o rotor acessivel o que dificulta a sua aplicagdo em muitas situagSes em que €
necessario controlo de posicio e/ou velocidade. No entanto, devido a um aumento do
conhecimento do seu principio de funcionamento, foi possivel desenvolver novas
estratégias de controlo que permitem uma boa adaptacio das suas caracteristicas de
funcionamento s necessidades da carga mecénica accionada.

Neste trabalho, referir-se-4, quase sempre, o motor de indugfio trifisico e ndo a
méquina de indugdo trifisica, por esta ser, maioritariamente, utilizada como motor nas
suas aplicagBes. No entanto, o estudo que se segue néo perde generalidade.

Vamos rever a modelizacio do motor de indugfo trifasico, pela Teoria Generalizada
das maquinas eléctricas, onde ha necessidade de fazer a transformagio de grandezas
referidas a referenciais diferentes em grandezas referidas a um referencial unico,
[Carvalho 85].

A modelizacfo incidira, basicamente, sobre duas formas de escrever as equagdes que
descrevem o funcionamento do motor. Uma baseada na aplicagdo da transformada de
Park e outra na utilizacio do conceito de fasor espacial, que nfo sfo mais do que duas
notacdes diferentes para o mesmo modelo matemético do motor.

Neste capitulo, vamos aplicar as equagBes do motor de indugfo trifisico, a
transformada de Park e o método dos fasores especiais, para obter um modelo em que
L) an B A [ 2Tl

B o L e Iv i
as grandezas €Sta0 ICIeriuas a v 1e1erenciar gOral Unmics, SCgUlias tata  ulia hist

técnicas de modelizagio.

1.1.1 Esquema eléctrico do motor de indugéo trifdsico

O esquema eléetrico cléssico do motor de indugho trifasico € o da figura 1.1, o qual
representa um motor de indugfo com rotor bobinado ou em gaiola de esquilo,
admitindo neste Giltimo caso a substituicZo da gaiola por trés bobinas com simetria
trifasica, que lhe sdo equivalentes.

Américo Vicente Teixeira Leite FEUP-1996
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Figura 1.1: Representagdo dos enrolamentos do estator e do rotor do motor de indugio

trifasico.
1.1.2 Equacoes fundamentais
EquacBes das gragdg;as do e.tsﬁato?:.
uag=Rgiag "‘"9—%5 . ) (1.1)
“bs:RsibS'*di?S | (1.2)
ucs=Rsics+d¢§t°5 13)
Equacdes das grandezas do rotor:
Uar =0=Rigr +d4;i“ (L)
Uhr =O=Rribr+d—¢:£r— (1.5)
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ugr =0=Rpicr +§§l§£

dt (1.6)
Onde:
R; representa a resisténcia de uma fase do estator,
R, a resisténcia de uma fase do rotor €
by o fluxo de indugfo que atravessa o enrolamento k.

As equagdes anteriores estio longe de permitir um tratamento simples. De facto,
qualquer dos circuitos eléctricos estd ligado magneticamente com todos os outros dai
resultando induténcias com leis de variagiio complicadas, apesar de algumas
simplificacBes utilizadas sobre as distribuicBes espaciais das f. m. m. (forgas
magnetomotrizes) e as propriedades dos materiais utilizados.

1.2 Modelizacdo através da Transformada de Park

Obtém-se uma simplificacdo importante se o conjunto dos circuitos eléctricos, do
estator e do rotor, for substituido por dois circuitos em cada uma dessas partes, com
eixos magnéticos em quadratura porque, nessas condigdes, ndo ha ligagio magnética
entre os respectivos pares. Do ponto de vista matemético, corresponde a uma mudanga
de variaveis definida por uma matriz de transformaco quadrada.

A aplicagfio de transformadas destina-se a simplificar as equagdes gerais das maquinas
eléctricas rotativas, em geral, com excepcdo das que utilizam um colector de laminas,
por estas j4 terem, fisicamente, os eixos em quadratura. Estas transformadas
linearizam as equagdes fundamentais por eliminagfo do angulo € entre os eixos
magnéticos do estator e do rotor.

1.2.1 Transformada do ntimero de fases

Uma primeira transformada pode ser aplicada para reduzir os enrolamentos do estator
¢ do rotor, qualquer que seja o seu numero, & duas bobinas em cada uma das partes,
com oS seus eixos magnéticos a 90°, aff, equivalentes aos enrolamentos reais do ponto
de vista magnético.

(1080 J={ T 1abe] 1.7

A aplicagdo da teoria das mdgquinas eléctricas na modelizaglio de uma méquina
eléctrica de corrente alternada  trifdsica, como o motor de inducfo, com os
enrolamentos desprovidos de neutro acessivel obriga a considerar a ndo existéncia de
componentes homopolares no sistema trifisico e permite estabelecer uma
transformacfio do nimero de fases, [carvalho 851, figura 1.2.

Américo Vicente Teixeira Leite FEUP-1956
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Figura 1.2: Transformada do mimero de fases.

1.2.2 Transformada eixos méveis/eixos fixoes

No caso em que dois eixos de referéncia, ou referenciais, estdo animados de uma
velocidade relativa, por exemplo, quando- um referencial estd solidario com o estator e
outro com o rotor, & necessario fazer a respectiva transformagio para um referencial
tinico (comum). ‘ :

Assim, uma segunda transformada consistiré na substitui¢do do sistema de referéncia
do rotor com dois eixos moveis a 90°, por um sistema de eixos fixos também a 90°,
dg. Esta transformagdo reduz o motor inicial a um outro de colector equivalente. As
bobinas equivalentes do rotor com os seus eixos a 90° passam a ser pseudo-
-estaciondrias [Carvalho 85]. '

[iaqo [={T2][iapo] - (1.8)
Iy 3s=q |
i I
& N

Br

[T2Z]
czs*;;d
9 AT d

Figura 1.3: Transformada eixos moveis/eixos fixos.

E possivel passar do sistema de eixos abc para dqo, de uma sé vez, através da
transformada de Park. Esta transformada consiste na aplicagdo sucessiva das duas
transformadas anteriores.
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lidqo [=[T2] T1]liabe] (1.9

[Pl=[T2][T1] (1.10)

Em que [P] ¢ a matriz da transformada de Park.

1.2.3 Transformada de Park

A transformada de Park pode ser interpretada como uma substituigdo dos
enrojamentos das fases abc do estator e do rotor do motor original, em dois
equivalentes do ponto de vista eléctrico e magnético, segundo cada um dos eixos dq.

A transformacio do nimero de fases, representada na figura 1.2, consiste, neste caso,
em projectar as grandezas do referencial trifasico abc num referencial difdsico, em que
fizemos coincidir o eixo o com o respectivo eixo a. Resulta assim, nm. sistema
difasico para o estator fixo, o, € outro para o rotor, ., soliddrio com este.

Sejam dq dois eixos fixos coincidentes com os eixos magnéticos das bobinas
estatéricas no referencial (oPs), como na figura 1.3. Naturalmente que nesta situagio,
0s eixos magnéticos do estator ficam automaticamente no referencial do dg e os eixos
magnéticos do rotor podem ser referidos a esse mesmo referencial fazendo a projecgio
das grandezas em o3, sobre dg, resultando a matriz de transformacdo T2, da equagdo
(1.12).

A aplicagio desta transformada permite escrever as indutincias mituas do modelo do
motor, independentes da velocidade de rotagdo do rotor e assim, sdio eliminados os
termos das induténcias variantes no tempo.

Para além da vantagem referida, ¢ possivel, utilizando os medelos nos eixos dg,
resolver o sistema de equacSes do motor e conversor electrénico associado,
simultaneamente, [Chang 92]. -

A modelizagio do motor de indugfio trifisico, para identificacfio dos seus parmetros,
¢ obtida, na maior parte dos trabalhos, utilizando a transformada de Park, [Liu 92],
[Jayme 95], [Ségard 95] e [Roboam 93].

1.2.4 Matrizes da transformada de Park

Existe uma infinidade de transformadas de Park possiveis, mas apenas duas séo
utitizadas classicamente, A primeira conserva a amplitude das grandezas
transformadas:

Américo Vicente Teixeira Leite FEUP-.1996



12 Capftulo 1: Modelizagio do motor de inducio trifisico

p L1
i
_2ig ¥3 V3
M50 7 —
11
2 2 2 (1.11)

cos8 senfB O

[T2]=| ~send cosf 0}
U (1.12)
5 cos®  cos{6-120)  cos(6+120)
[P]=[T2][T1]=5| ~send —sen(8~120) -sen(8+120)
1 1 1
2 2 2 (1.13)
E a segunda conserva a poténcia:
. -
i3
2 3 3
M= 7 2
R S
V2242 (1.14)
cos§ send O
[T2]=| —senb cosb 0
o 0 1 (1.15)
r,,—]-. cos  cos(8-120) CQS(BHZQ)_]
[P]=‘j§ —S?I’ie ~sen(?—120) ~—sen(?+120)J
V2 V2 V2 (1.16)

As matrizes de transformacio, invariantes em relagfo & poténcia, sdo ortogonais, isto
€:

1.2.5 Aplicagiio da transformada de Park

Aplicando a transformada de Park as correntes, tensGes e fluxos, resultam as equagles
gue se seguem, sem fixar, para ja, o referencial.

FEUP-19%6 Américo Vicente Teixetra Leite
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Equacdes eléctricas do estator:

05 dbgs
dt dt

uds”Rsids—é)qs

d8s , 99gs
at | dt

ugs=Rsigs+dds

Equacgdes eléctricas do rotor:

a0y  dbdr

Tt dt

udr =0=Rpidgr ~¢qr

dor , Yqr
dt dt

Ugr :0=Rriqr +ddr
Equacdes magnéticas:
¢ds=Lsids +Migr
¢gr =Midg+Lrigr
dqs=Lsigs +Migr
bqr =Migs+Lyigr
Sendo:
L; o coeficiente de auto-inducio do estator

L o coeficiente de auto-indugio do estator

M o coeficiente de inducfio miitua entre o rotor e o estator

1.2.6 Equacles nos diferentes referenciais

(1.17)

(1.18)

(1.19)

(1.20)

(1.21)

(1.22)
(1.23)

(1.24)

Ha trés possibilidades de escrever as equacfes anteriores num referencial comum,

como Se verd a seguir.

1.2.6.1 Referencial fixo em relagio ao estator

Neste referencial temos:

O o o 8 _

dt * &

Américo Vicente Teixeira Leite
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14 Capituio I: Modelizag3o do motor de induco mifisico

Assim:
=R ddds -
uds=Rgids+ a (1.25)
, d@qs
uqs ﬂRslqs‘J' dt (1_26)
. d
0=Rr1dr +‘¢)qu3+ i::ir (1 27)
dhgr
=R igr ~Ogprm+
rigr ~9dr dt (1.28)

1.2.6.2 Referencial fixo em rela¢io ao rotor

Neste referencial temos:

dbg dop
@ ¢ e
Assim:
. d
uds =Rsids —hqs®+ d;ils (1.29)
: dbgs
Ugs =Rsigg +hdsd+ d? (1.30)
D $dr
0=R,ige+ i (131)
0=R i
rlar g (1.32)

1.2.6.3 Referencial fixo em relagio ao campo girante

Neste referencial:

i%*m e (_19-5»—@ -0 =50
dt g s TS

Sendo s o deslizamento, dado por:
Dg—0
s=—2

Dg

(1.33)
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Assim:

. d
uds=Rsids —bqs®s +“%%§

ddqs
dt

ugs=Rglgs +dds®s+

. d
0=Rr1dr "'¢qu0}5 'i'—%—f—r‘

dbgr
dt

0=Rriqr +Pdrsg+

1.2.7 Equacio do binario electromagnético
. 3 i . )
Tem.=§13(¢dslqs“¢qslds)
ou
I M . .
Tem =§Pf;(¢dr1qs“¢quds)
Onde:

p representa o niimero de pares de polos

Tem € 0 binério electromagnético

128 Equagio mecinica

Tem "Tc =J dcztfn +fﬁ)m

Onde:
T, ¢ o binario de carga
J é 0o momento de inércia
f é o coeficiente de atrito ou viscosidade

O & a velocidade mecinica

(1.34)

(1.35)

(1.36)

(1.37)

(1.38)

(1.39)

(1.40)

Esta equacfo nfo é utilizada, a nfio ser nos casos em que também se pretende
identificar os pardmetros J e £ Quando a modelizacfo da parte mecénica ndo pode ser
descrita de uma forma simples, ou quando os parfmetros mecénicos n#o sdo

Américo Vicente Teixeira Leite
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16 Capitulo 1: Modelizago do mator de indugfo trifisico

necessarios, a aquisi¢do da velocidade de rotagdo evita a necessidade de considerar
esta equagfo para a identificacdio dos pardmetros do motor.

Outro método (notagfio) de modelizacio do motor de indugfo trifasico pode ser
encontrado em diversos trabalhos de identificacdio dos parfmetros, [Boussak 92},
[Macek-Kaminska 95], [Jemli 94], designado habitualmente por método dos fasores
espaciais.

1.3 Modelizacgio através do Método dos Fasores Espaciais

E, actualmente, o mais indicado para a modelizagio do motor de indugdo trifésico
guando alimentado por conversores electrénicos de poténcia, [Guedes 54].

Sempre que o motor de inducfo trifasico € alimentado por um conversor electrénico
de poténcia, o seu regime de funcionamento ¢ uma sucessfio permanente de estados
transitorios. Para estudar o seu funcionamento neste regime peculiar, pode ser
utilizado o métode dos fasores espaciais, que é uma representagdo duma grandeza
fisica com variac¢#o sinusoidal no espago, por uma quantidade complexa. Recorde-se
que no entreferro do motor de indugio trifasico distribuem-se ondas de grandezas
eléctricas e magnéticas com desenvolvimento sinusoidal no espago.

1.3.1 Ilustracic do métedo dos fasores espaciais

Na figura 1.4(a), as fases correspondentes, do estator e do rotor, estio desfasadas do
dngulo B, que € a posicio angular do rotor. Também aqui se substitui o sistema
trifasico abc por um difésico equivalente o, como na aplicagio da matriz [T1] (figura
1.4(b)). Neste caso, em vez de trabalhar com o calculo matricial, tem-se em conta o
desfasamento de 90° e o operador j=exp(j90°) e reduz-se o sistema das duas fases no
estator e no rotor para um Gnico fasor complexo, em cada uma destas partes (figura
1.4(c)). Assim a tensfio do estator u.’ e as correntes i’ e i, do rotor, sio grandezas.
complexas variantes no tempo, de modo a produzir os mesmos efeitos que o sistema
difasico ou trifasico. Neste sistema de um eixo complexo ¢ possivel descrever o
comportamento estitico ¢ dindmico do motor de indugdo trifasico de uma forma
relativamente simples.

FEUP-1996 Américo Vicente Teixeira Leite
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{a) (b)

v

© @

Figura 1.4: Tlustragfio do método dos fasores espaciais. (a) Sistema trifasico do estator
e do rotor. (b) Sistema bifasico do estator e do rotor. (¢) Fasores referidos ao estator ¢
ao rotor. (d) Fasores referidos a um referencial geral g, tnico.

A passagem do sistema trifasico para o sistema de um eixo complexo da tens@io do
estator, por exemplo, ¢ feita através da relagdo:

y_g(t):%[uas(t)+§ubs(t}+§2ucs(t)ji (141

Onde uas(t), Uns(t) € Ugs(t) sfo os valores instantdneos das trés tensdes estatoricas no
sistema trifasico e o factor complexo a é igual a exp(j120°). Para as outras grandezas
podemos estabelecer relagdes equivalentes.

No tratamento analitico do método dos fasores espaciais aparece uma dificuldade
acrescida, pelo facto de o acoplamento entre o estator € o rotor, depender do dngulo 6
que é variante no tempo. Resolve-se esta dificuldade referenciando o estator e o rotor
a um sistema de coordenadas geral g (comum), gue apresenta um 4ngulo 0; em
relagdo ao estator (figura 1.4(c)).

Américo Vicente Teixeira Leite FEUPR-1996



18 Capitulo 1: Modelizaco do motor de inducdo trifisico

Assim, é possivel imaginar dois enrolamentos ligados ao referencial geral g, um para
o estator oufro para o rotor, como indicado na figura 1.4(d). Enire estes dois

-----

possivel estudar os fendémenos que se desenvolvem quer no estator quer no rotor,
através destes dois enrolamentos.

1.3.2 Escolha do referencial

Tal como na aplicacio da transformada de Park, ha trés possibilidades de escolhber o
referencial geral g.

s Fixo em relacfo ao referencial do estator:

6_=0
g &0 (1.42)
d
g
S =0
dt B (1.43)
¢ Fixo em relagfio ao referencial do rotor:
1
6 =00+ [wdt
9 (1.44)
de g
—=0 =0
dt & (1.45}
Se o for constante ento:
e Fixo em relagfo 4 velocidade de sincronismo (acompanha o campo girante):
{ _
g =9 go - J‘ i) Sdt
5 (1.47)
ﬁ%ww =)
gt gTs (1.48)
Se @, for constante entdo:

Conforme a aplicagdo em causa, a escolha do referencial serd, de entre as trés, aquela
que conduzir s relagdes mais simples. O resultado final &, evidentemente,
independente dessa escolha, o calculo ¢ que podera ser mais ou menos complexo.

FEUP-19%6 Américo Vicente Teixeira Leite
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1.4 Sintese da modelizagao

Consideremos as equagdes gerais do motor de indugdo trifisico, relativamente a um
referencial geral g, em que:

s Se g=0, o referencial geral coincide com o referencial do estator;
e Se wy~0, o referencial geral coincide com o referencial do rotor e

¢ Se g~w;, o referencial geral acompanha o campo girante (gira & velocidade
angular de sincronismo).

1.4.1 Método dos fasores espaciais

Aplicando o método dos fasores espaciais:

Equacdes magnéticas:
¢ =Lsig+Mi; (1.50)
¢, =Mis+Lri; (1.5
Equagdes eléctricas:
- d8 d¢
. 3 .§_'.__g_. _—8
Ug=Rglgtj— 0.+ (1.52)
- d
g m0=R i e i8 9y s b,
-t RO dt ST dt (1.53)
Equacio do bindrio electromagnético:
T 3 Re(id i¥ )=k .
em—"z“P e(lésls)“ (stls) (1.54)

Américo Vicente Teixeira Leite FEUP-1996
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1.4.2 Transfermada de Park

Figura 1.5: Ilustrago da aplicagio da transformada de Park.

Aplicando a transformada de Park:
Equagdes magneticas:
s =Lsids +Midr
dgs=Lsiqs *Miqr
¢dr =Mids+Lridr
dqr =Migs+Lrigr

Equagdes eléctricas:

. g
“ds:Rslds“Ttg_d’quf"%?s‘
- de ddasg
qu=Rslqs+d—tg¢ds+“—£—
. dBg-0) 4
ugr =0=Ryidr - i + %E[ir

(1.55)

(136} .

(1.57)

(1.58)

(1.59)

(1.60)

(1.61)

FEUP-1996
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. 4(8g-8) ddgr
Uqr mOWRriqr + gt ¢dr+ d;i (I 62)
Equagdo do bindrio electromagnético:

3 . .
Tem_=—2-P(¢dslqs —bgsids) (1.63)

1.5 Sinais para a estimacfo

Os parémetros dos modelos do motor de indugdo trifésico, acima descritos, nfio estdo
directamente disponiveis. O fabricante apenas fornece ao utilizador as curvas
caracteristicas (bindrio, corrente e factor de poténcia, fungfio da velocidade) em
regime permanente, ou simplesmente os valores nominais na chapa de caracterfsticas
(velocidade e correntes nominais e factor de poténcia a plena carga).

E natural que estes dados nio caracterizem correctamente o funcionamento dinimico
do motor quando, por exemplo, alimentado por conversor electronico de poténcia.

A estimagdio dos pardmetros ¢ realizada, com base na aquisi¢iio dos sinais de entrada e
saida, em condi¢Ges normais de funcionamento, que sfo, em geral:

s Sinais de entrada:
Duas tensBes, correspondentes a duas fases do estator
¢ Sinais de safda:
Duas correntes, cor;:'espondentes as mesmas fases do estator anteriores

Velocidade de rotago

1.6 Conclusio

Neste capitulo fizemos uma revisdo do estudo da modelizacio do motor de indugfo
trifasico segundo a Teoria Generalizada das méaquinas eléctricas.

Em primeiro lugar vimos uma representagiio do modelo matemético do motor que
resuiton da aplicagdo da transformada de Park que, por sua vez, ¢ uma aplicagio
sucessiva de duas transformadas: a transformada do niimero de fases e a transformada
eixos méveis/eixos fixos. A primeira consistiu na transformagfio do sistema trifisico
num difdsico, para o rotor e para o estator, equivalente aos enrolamentos reais do
ponto de vista magnético. A segunda consistiv na representagdio, num {nico
referencial, dos dois referenciais (resultantes da primeira transformada), animados de
uma velocidade relativa, um solidario com o rotor e outro soiidario com o estator.

Américo Vicente Teixeira Leite FEUP-1996



22 Capitulo 1: Modelizacdo do motor de indugdo trifisico

Em segundo lugar, fizemos uma revisio da notago complexa na representaco do
modelo do motor, utilizando o conceito de fasor espacial. Assim, as tensGes e
correntes do estator ¢ do rotor passam a ser grandezas complexas variantes no tempo.
Com este sistema de um eixo complexo, descreve-se o comportamento estafico e
dindmico do motor de uma forma relativamente simples. A dificuldade inerente ao
facto de o acoplamento entre 0 estator € o rotor ser variante no tempo, foi ultrapassada
referenciando quer o estator quer o rotor a um referencial geral (comum).

Aproveitando esta ideia de um referencial geral, apresentamos uma sintese das duas
formas de modelizagio (a notagio de Park e a notagio complexa), referenciando os
respectivos modelos a esse referencial, que se torna extremamente vantajoso, dada a
forma, simples e imediata, como se podem, posteriormente, rescrever os modelos no
referencial do estator, do rotor, do campo girante, etc., a partir da sua representacdo no
referencial geral.

Tratando-se de notages diferentes das mesmas equages que descrevem o
funcionamento do motor, podemos converter wma notagdio na oufra, facilmente,
bastando para isso, considerar as componentes das grandezas segundo o eixo d € q do
referencial de Park, as componentes real e imagindria, respectivamente, do fasor
espacial.

FEiJP.1986 Américo Vicente Teixetra Leite
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2. Modelos de sistemas e estruturas de modelos

2.1 Introducio

Neste capitulo, vamos classificar os modelos que descrevem os sistemas, com base
nas suas caracteristicas e propriedades fundamentais, nomeadamente, o seu
comportamento ao longo do tempo, a sua dimensio e a natureza dos seus sinais.

Os conjuntos de modelos cujas representagdes tém uma estrutura semelhante, sio
agrupados em familias, as quais se designam, habitualmente, por estruturas de
modelos e vamos apresentar as mais usuais.

2.2 Descricdo e classificacdo de modelos

- Nio é possivel, ainda, descrever num modelo; Unico e coerente, todo o universo. Este,

¢ entdo subdividido em imimeras partes, descritas individualmente por modelos. Cada
uma destas partes ¢ designada, habitualmente, como sistema, sendo todo o resto do
universo o meio envolvente, As interacgdes entre estas duas entidades sfo descritas
como entradas e saidas.

Podemos distinguir, fundamentalmente, trés tipos de modelos:
e Mentais
¢ Matematicos
= Fisicos
Os primeiros sdo os que utilizamos em cada instante na nossa mente.

Os modelos matematicos descrevem os sistemas de wma forma quantitativa. Se forem
constituidos por graficos ou tabelas que relacionam as diferentes varidveis do sistema,
sdo designados por modelos gréficos ou paramétricos. Quando a relagdo entre as
diferentes varigveis € descrita através de expressOes analiticas, tais como, equacles
diferenciais ou equacles as diferencas, entfio estas expressCes formam os modelos
analiticos ou paramétricos.

Os modelos fisicos, so sistemas com um funcionamento andlogo ao do que
pretendem representar. Podem ser simples mimaturizacSes, ou sistemas de natureza
diferente como os computadores, por exemplo.

Sendo o objectivo basico deste trabalho, a estimacfo dos pardmetros do motor de
inducfo trifisico, sdo os modelos matematicos, que mais nos interessam no estudo que
se segue.

Américe Vicente Teixeira Leite ’ FEUP-16%6
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Uma forma historica de estudar a dindmica de um sistema, € através da sua
representacio utilizando equacBes diferenciais, expressas em termos da sua entrada e
saida, u=u(t) e y=y(t), respectivamente.

d'y dy

oy
dt® T dt

d’u -+bMd +b,utc
dt® dt (2.1)

ao +aHY“b0

De acordo com aspectos bem conhecidos, os modelos sdo distinguidos, em trés classes
fundamentats:

¢ Modelos lineares invariantes noe tempo
e Modelos lineares variantes no tempo
s Modelos néo lineares

'Os primeiros, sdo aqueles onde os coeficientes a; € b; ndo dependem de u, y ou das
suas derivadas. Sdo, portanto, constantes. A uma combinagdo linear de sinais de
entrada o sistema responde com a mesma combma(;ao hnear nos respectivos sinais de
saida.

Nos segundos, a; e b; sio variantes no tempo, o que ndo destroi a linearidade. Num
sistema linear variante no tempo, continua a verificar-se o principio da sobreposigéo.

Nos modelos nio lineares, a; e b; dependem de v, y ou das suas derivadas.

Considerando ainda, a representacfo classica anterior, podemos referir aqueles cuja
representacdo se reduz a:

y~bu=0 (2.2)

Neste caso, diz-se que o sistema nfo tem memdria, uma vez que ndo inclui elementos
-que acumulam energia. Se, por oulro lado, existirem elementos que reflectem um tipo
de energia, entfio diz-se que o sisterna possui memoéria e isso reflecte-se no
aparecimento de termos, fun¢fio das derivadas da entrada e/ou saida do sistema. Neste

caso, existe uma dependéncia dos valores passados da entrada, u(t).

Segundo McGhee, podemos descrever os modelos de duas formas pertinentes: a
primeira, designa-se por espago de funges, ¢ consiste em representar o sinal de
entrada num dado espaco € o problema da estimagfo é encontrar a transformagio da
fungdo do espago da entrada, para a fungio do espago da saida, que caracteriza o
sistema. Como, neste caso, nfo hé informagcfo acerca da estrutura fisica do sistema ou
das suas equagdes matematicas, a identificagio € dita de “caixa preta”

A segunda, designada por espago de parfmetros, tem em conta uma descrigio do
sistema, baseada em equacgdes mateméticas. A descrigio ¢ um modelo de dimensdo
finita, que pode aumentar, mas permanece finita, enquanto que, em principio, um
nimero infinito de parimetros tem de ser determinado na descri¢do pelo espago de
funcdes.
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As coordenadas do espaco de parimetros, sfo valores numéricos de quantidades que
determinam a saida do modelo.

Podemos; assim, fazer a distingfo entre modelos
¢ Paramétricos
e Nio paramétricos

Como exemplos de modelos ndo paramétricos referem-se:
1. A resposta impulsional e/ou resposta ao degrau
2. A func¢fo de covaridncia
3. A resposta em frequéncia
4. O espectro

Os modelos paramétricos séo representados por:
1. Equagdes diferenciais de uma forma ou ordem previameﬁte determinada
2. Descrigfio no espago de estados

Os modelos paramétricos levam a erros consideraveis se a ordem do modelo nfo estd
de acordo com a ordem do sistema.

Os modelos nfo paramétricos t€m a vantagem de ndo ser necessario especificar
expressamente a ordem do sistema. Esta representagfio tem, intrinsecamente, uma
ordem Infinita, 0 que significa que, frequentemente, ¢ possivel obter um modelo em
que a sua saida seja exactamente a do sistema.

Para além da representagdo poder ser paramétrica ou ndo paramétrica, os modelos
lineares variantes e invariantes no tempo, podem ter uma descrigio:

« do tipo entrada-saida

e 10 espaco de estados

2.3 Descricio de modelos lineares invariantes no tempo

2.3.1 Modelos com sinais deterministicos continuos

Um sinal deterministico, caracteriza-se por estar perfeitamente determinado em
relagdo & varidvel independente. Pode ser constante ou variavel e, neste caso, pode
ainda ser nde periddico, periddico ou alternado.
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2.3.1.1 Desericiio do tipo entrada-saida

 do conhecimento geral de que um sistema linear, continuo, causal e invariante no
tempo, é descrito pelo integral de convolugdo, como consequéncia do principio da
sobreposi¢io. Fisicamente, cada sinal de entrada u(t), pode ser uma combinacio linear
de impulsos de Dirac e/ou degraus. Isto leva ao integral de convolugéo:

y(0)=[h(myuc-oxi=]"_h(t-v)u(x)de (2.3)

Para ser fisicamente realizavel, deve ser h(t)=0, para t<0. Ou seja o sistema deve ser
causal.

Trata-se, portanto, de uma representagio ndo parameétrica.

2312 Descrigiio no espaco de estados

Na representagéio de espago de estados, a relagdo entre 03 sinais de entrada, de ruido e
de saida, sdo escritos na forma de um sistema diferencial, ou equagdes diferenciais, de
1% ordem, utilizando um vector de estado composto por varidveis de estado.

Para a maior parte dos sistema fisicos é mais facil construir modelos com significado
fisico, no tempo continuo do que no tempo discreto, simplesmente porque a maior
parte das leis fisicas (a lei de Newton, as leis dos circuitos eléctricos, etc.) sdo
representadas no tempo continuo.

Nestes casos, a modelizagio leva a uma representagio da forma:
®(t)=Ax(t)+Bu(t) (2.4)
y(£)=Cx(t)+Du(t) (2.5)

A figura 2.1 apresenta a correspondente representagdo grafica.

D
v(t) n(t)

u(t) ) x(t} S )
B —vc)————a Integrador o C n

+

A

Figura 2.1: Descri¢8o no espago de estados.
Em que:

A - Matriz do sistema
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B - Matriz de distribuicio

C - Matriz de saida ou de medida
D - Matriz de entrada-saida

v(t) - Ruido do sistema

n(t) - Ruido de observacio

(2.4) e (2.5) sdo, respectivamente, a equagio de estado ¢ de saida. A modelizag8o ¢
apoiada num vector de estado, cujas varidveis de estado tEm significado fisico
(posicfio, velocidade, ete.) e as saidas serfio combinagdes conhecidas destes estados. E
portanto, uma representagio parameétrica.

2.3.2 Modelos com sinais deterministicos amostrados

2.3.2.1 Descricgfio do tipo entrada-saida

apy(k)+ay(k+1)++a,y(k+n)=bou(k)+--+b u(k+m) (2.6)

O integral de convolugdo ¢ agora:

k
y(k)= > h(k~1)y(i)
= 2.7

Mostra-se, [Eykhoff 79], que a fungfo de transferéncia toma a forma:

Y(z):b0+b1z+---+bmz‘“

Hiz)=
@) U(z} ag+a,z+-+a z° (2.8)

H(z)=hy+h,z7 +hyz ™ 40 (2.9

2.3.2.2 Descri¢iio no espaco de estados

x(k-+D=Ax(k)+Buk) 2.10)

y(k)=Cx(k)+Du(k)

N
[N
—
—

S

2.3.3 Modelos com sinais estocasticos

Um sinal é de natureza estocastica quando tem um caracter aleatério e descrito com
ferramentas de inferéncia estatistica. A quantificagio do sinal, num dado instante,
depende da informagéo recolhida ao longo de um certo tempo anterior.
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O oprincipio, das descrigdes anteriores, mantém-se com este tipo de sinais.
Consequentemente, as questdes mais importantes t€m a ver cOm as propriedades
estatisticas dos pardmetros, tais com 0 valor esperado, a varidncia, a funcio de
correlacio, etc..

2.4 Controlabilidade, observabilidade e identificabilidade

Cabe aqui sumariar estes conceitos e sé-lo-4 feito para o caso de sistemas descritos por
equagdes diferenciais de coeficientes lineares ¢ mvariantes. Assim, consideremos um
dado sistema na descrigfio de espago de estados:

x(k+1)=Ax(k)+Bu(k) (2.12)
y(k)=Cx(k) (2.13)
Onde x é um vector de dimens#o n.

O sistema ser4 controlavel se for possivel encontrar um vector de controlo, que leve o
sistema de um estado inicial qualquer, para um qualquer estado final especificado,
num tempo finito. Num sistema controldvel a matriz,

[A™'B|A™B|.|B]

tem dimensdo n e nesse caso A,B é designado por par controlavel.

O sistema seréd observavel, se a partir das medidas da saida é possivel determinar ¢~

estado do sistema. Num sistema observavel a matriz,
[CT 1 ATCTI " 1 A(n*l)TcT]

tem dimensio n e nesse caso A,C é designado por par observavel. O indice T indica a
matriz transposta.

O sistema sera identificdvel, se a partir das medidas das varidveis de estado € possivel
determinar a matriz do sistema, A, cujo determinante n#o pode ser nulo. Num sistema
identificavel a matriz,

[x(0)] Ax(0)| - A™'x(0)]
tem dimensdo n.
Repare-se que, atendendo 2 definigfo, se x(0)=0, o sistema néo pode ser identificado.

Em geral, um sistema poderd ndo ser identificavel, se os valores iniciais do vector de
estado nfio excitarem todos os modos do sistema.
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2.5 FEstruturas de modelos de sistemas lineares invariantes no tempo

A representacdo basica entrada-sajda -de um sistema, esta representada na figura 2.2.

f(t)

Sistema

u(t) y(t

Figura 2.2: Representacio bisica entrada-saida, de um sistema.

Unm sistema linear pode ser completamente caracterizado por:
y(t) =H{q)u(t) + G(g)e(t) (2.14)

juntamente com fi(-), a fungfio densidade de probabilidade (f.d.p.) de {e(t)}, que
representa as perturbacdes de ruido aditivo. Aqui, {e(t)} é uma sequéncia de varidveis
aleatdrias com valor médio nulo e varidncia A.

A varidvel g corresponde ao operador de atraso:
q u(t)=u(t-1) (2.15)

H(q) e G{q) sdo as fun¢bes de transferéncia de u(t) e {e(t)} para y(t), respectivamente,
em que:

H(g) = > h(k)q™ 16

Um modelo particular corresponde & especificagio das funcdes H(q), G{q) e f(-). Na
maior parte das situac8es ¢ impraticdvel fazer esta especificac@o a custa de h(t), g(t) e
fe(). Uma alternativa, consiste em utilizar estruturas de modelos que permitam wma
especificagfio de H(q) e G(q) através de um numero finito de coeficientes. As fungbes
de transferéncia racionais e a notacfio de espaco de estados sfio o exemplo mais
concreto desta situagfo. Também a f.d.p. f(-), em vez de uma funcfo, é especificada,
muitas vezes, em termos de um namero pequeno de caracteristicas ou coeficientes,
tipicamente:

B{e(t)}= [ xfe (x)dx=0 (2.18)

Ble? (1)}=]x*fe (x)=1 2.19)

Américo Vicente Teixeira Leite . FEUP-1996



32 Capitulo 2: Modeles de sistemas ¢ estreturas de modalos

Sendo E{e(t)} e A o valor esperado e 2 variancia de {e(t)}, respectivamente. Também
¢ habitual admitir que {e(t)} é Gaussiano e, neste caso, & £d.p. ¢ completamente
caracterizada através de (2.18) e (2.19).

A descrigio de sistemas & custa de um numero finito de coeficientes é uma
consequéncia dos objectivos da identificagdo. Muitas vezes, ndo € possivel determinar
estes coeficientes & priori, a partir do conhecimento fisico do sistema em causa.
Assim, a determinagfio destes coeficientes, ou parie deles, ¢ uma tarefa dos
procedimentos de identificagio. Deste modo, estes coeficientes sfo introduzidos em
(2.14) e £,(") como parfmetros a serem estimados.

y(t)=H(q.8)u(t)+G(q.0)e(t) (2.20)

f,(x,0),af.d.p.dee(t) (ruido branco) (2.21)

8 é o vector de pardmetros a estimar.

De entre o conjunto de modelos descrito através de (2.20) e (2.21), é necessario
escolher aquele que estiver melhor vocacionado para os fins pretendidos e serd
utilizado no procedimento da estimag#o dos parémetros 9.

Se considerarmos que {e(t)} mede o erro entre a saida do sistema y(t), ¢ a satda do
modelo §(1}0), escrito desta forma para salientar que € a saida estimada com base no
vector de pardmetros 0, podemos escrever:

e(t)=y(t)-¥(t®) (2.22)
Substituindo (2.22) em (2.20) obtemos:

9(19)=G"" (2,0 H(@,0)u(+[1-G (4O y(V) (2.23)

A expresso (2.23) de §(t8) é uma predigéio da saida do sistema que ndo depende de
f,(x,8) e, portanto, representa um conjunto de modelos de predigdo ou deterministicos,
enquanto que (2.20) e (2.21), juntas, represéntam um conjunto de modelos
probabilisticos ou estocésticos.

A um conjunto de modelos tal como (2.23), chamaremos, estrutura de modelos e serd
representada por M.

2.5.1 Representa¢o polinomial das fungdes de transferéncia

A forma mais directa de parametrizar uma estrutura de modelos é, talvez, a sua
representagio através de funges racionais, em que os pardmetros s3o os coeficientes
dos polinémios do numerador e demominador. Modelos de “caixa preta”, € a
designagdo habitual para estas estruturas de modelos.
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2.5.1.1 Estrutura de modelos ARX

Provavelmente a descrigdo mais simples do tipo entrada-saida é a da equagdo as
diferencas:

y{(t)+a,y(y—D++a, y(t—-na)=byu(t)+bu(t-1)++byu(t—nb)+e(t) (2.24)

Uma vez que o ruido branco {e(t)}, entra directamente como um erro na equagio
(2.24), estes modelos sfio designados por estrutura de erro de equagfic. O vector de
parfmetros sera:

o=[a, a, - a, by b - bnb]T (2.25)
Definindo:

A(Q=lraq "+ +ag ™ (2.26)

B(q)=by+byq '+ -+ +byq ™™ (2.27)

Podemos, entfo, escrever as fungdes de transferéncia:

R

B(g)
H(q,8)=—22 , G(g,0)=
(4,8) LN (2.28)

Alg)’

O conjunto de modelos (2.24) formam a estrutura ARX e no caso particular de ser
na=0 ento y(t) serd modelizado como um filtro FIR. Na figura 2.3, podemos verificar
que nio ¢ uma representagdo muito natural, do ponto de vista fisico, uma vez que o
ruido actua através do denominador antes de ser adicionado & saida.

o

2, B o+
A NS

ol |
v

Figura 2.3: Estrutura de modelos ARX.
A predi¢do da saida do sistema (2.23), sera:

$(16)=B(q,8)u(t)+{1-A(q,0)}y(t) (2.29)

Quando nfo houver qualquer ferramenta estocastica, a predi¢fo (2.29) € uma escolha
natural se {e(t)} em (2.24) ¢ insignificante ou nfio se conhecem as suas caracteristicas.
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Portanto, ¢ perfeitamente aceitavel trabalhar com (2.29), ou mais genericamente com
(2.23), também para modelos deterministicos.

Seja:

() y(t=1)-+-~y(t=na) u(®) u(t=D - u(t-nb)] (2.30)
Tendo em conta (2.30) podemos reescrever (2.29) como:

9(119)=06To(t)=0" ()0 (2.31)

A partir de (2.31) podemos tirar uma conclusiio importante: esta forma de predigio
mostra que § (1) é um produto escalar entre o vector conhecido ¢(t) e o vector de
pardmetros a estimar 0. Trata-se, portanto, de uma regresséo linear e o vector de dados
¢(t) ndo é mais do que o vector de regressdo.

2.5.1.2 Estratura de modelos ARMAX

A principal desvantagem da estrutura anterior, prende-se com a faita de liberdade para
Jescrever as caracteristicas das perturbagdes de ruido. E possivel acrescentar maior
flexibilidade se reescrevermos (2.24) da forma:

y(t)+a}y(t—l)+---+amy(t——na)m
=bau(t)+b}u(t—l)+---+bnbu(t—~nb)+e(t)+cle(t—-l)+---+ame(t——nc) (2.32)

Com
C{g)=l+ea ™+ 4050 ™ (2.33)

Reescrevendo (2.32) e (2.28)

A(q)y(t)=B(q)u(t)+C(qet) (2.34)
B(q) C(q)

H(q.8)=—%, G(q,0)=—1%

(.9 Alq) @9=% (2.35)

82[32 4y v 8y bg b; e bnb ¢ - cnc]T (236)

A estrutura (2.34) ¢ designada por ARMAX e substituindo (2.35) em (2.23) resulta:

ff(t;e):gﬂlu(t){l—é(—ql}y(t)

C(q) Clq) (2.37)

ou

C(q)§(1)=B(q)u(t)+[C(a)-A(aq)]y(D) (2.38)
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Adicionando [1-C(g)}¥ (1}0) em ambos os lados de (2.38) obtém-se:

H(t0=B@ru(t)+{I-AQly(+C(a)-1y()~5(t)] (2.39)
Definindo
£(t,0)=y(1)-F(ti0) ' (2.40)

Em que g(t, 6) é designado por erro de predigéo e
@(t,8)=[~y(t-1)-- —y(t—na) u(t) u(t—1)-- u(t—nb) e(t-1,8) -« 8(t~nc,e)]"'r (2.41)
Entdo (2.31) pode escrever-se agora
§(t®)=0T(1.0)8 (2.42)
Repare-se que (2:42) é muito semelhante & regressdo linear (2.31). Contude, a reiagfo

(2.42) nfo é uma regressio linear devido ao efeito nfo linear de 8 no vector o(t, 6),
pelo que é designada por regressfio pseudo-linear.

2.5.1.3 Estrutura de modelos do tipo “Output Error”
As estruturas de modelos de erro de equagio correspondem todas, a descrigdes onde o

polinémio A(q), aparece nas funcdes de transferéneia H(g) e G(q) como factor comum
no denominador, figura 2.4, a que corresponde a descrigdo (2.43).

.

£
D

u ./L i 4
I " ”':a:'““““—“*

Figura 2.4: Estruturas de modelos de erro de equagio.

Clq)
A{g)y(t)=B{q)u(t)+ e(t)
D(q) (2.43)

Se admitirmos que a relagdo entre a entrada e uma saida nfo contaminada de ruido, w,
pode ser descrita como uma equagdo linear 4s diferencas e que as perturbagdes
consistem na contaminagdo por ruido branco da saida, obtemos a seguinte descrigdo:

W)+ w(t=1+ -+ LW (t-nf)=byu(t)+byu(t-1++byu(t-nb) (5 44)
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y(t)=w(t)+e(t) | (2.45)
Com

F(q)=l+fiq 7+ +Eed™ (2.46)
Podemos reescrever

B{q)
(D= ru(t)+e(t)
Y Fa) ° (2.47)

O conjunto de modelos representado na figura 75 e descrito através de (2.47), €
designado por estrutura de modelos do tipo “Output Error™.

€

u . B +‘ Y
Ll F L

Figura 2.5: Estrutura de modelos do tipo “Output Error”.

Uma vez que w(t) ndo ¢ observavel, serd estimado a custa de (2.48) e, portanto,
dependente de ©.

?(tie>=§%u<t)=w<t,e>

(2.48)

Com o vector

o(t,8)=[u(t) u(t=1) -~ u(t-nb) —w(t=18) - —w(t-nt,0)]’ (2.49)
Resulia

$(16)=0"(1.8)0 (2.50)
7 5.1.4 Estrutura de modelos “Box-Jenkins”
Esta estrutura de modelos tem a seguinte descrico:

B(a) ... Clq)
t): u t T et
¥( Fq) (t) D(a) (1) 251

Esta & a forma mais natural de modelizagfio de sistemas em que as funcdes de
sransferéncia H(q) ¢ G(g sdo parametrizadas independentemente como fungbes
racionais.
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GDc—— %.‘JIO 4—@
¥ <

u B
F

b 4

Figura 2.6: Estrutura de modelos “Box-Jenkins”.

2.5.1.5 Forma geral das estruturas de modelos

A descricdo geral das estruturas de modelos inclui um total de 32 conjuntos de
modelos diferentes, consoante os polindmios A, B, C, D ¢ F, que forem utilizados.

A@y=g (5 De(t) a2

A “Toolbox” de identificagdo do “software MATLAB”, inclui esta descriciio geral,
com a possibilidade de modelizac@o do atraso, ou tempo morto, do sistema em causa.
Neste caso a descri¢do (2.52) toma a forma:

A(q)y(t)%%uctwnkw%%e(t) oy

Em que nk é 0 ntimero de atrasos desde a entrada até 3 saida.

O mesmo “software” inclui, naturalmente, as estruturas anteriores e outros casos
*particuiares de (2.53), que no caso dé corresponder 4 tin sistema Com ny saidas’e ni
entradas, toma a forma:

A@y(H)=218Dy (1 ye

F(q)
+B2{q) —nk ",—Bnu(q) ~nk C(Q)
FZ (q) Uy (t S )+ ; Fm, (q) Hpy {t nu )+ D(q)e(t) (254)

Em que A(g) ¢ uma matriz de dimensfo nyxny e B(q) uma matriz de dimensio nyxnu.

2.5.1.6¢ ldentificabilidade das estruturas de modelos

Um sistema ¢ identificdvel se o método de identificagio conduzir a um vector de
pardmetros estimados, 6, tnico e/ou se o modelo resultante & igual ao sisterma em
causa. Este aspecto, tem a ver com o facto de se¢ saber se os dados observados
(condicdes experimentais) sdo suficientemente informativos para distinguir diferentes
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modelos, bem como as suas propriedades, dentro da estrutura de modelos. Se o

conjunto de dados € suficientemente informativo, entdo, 2 questdo € saber se
diferentes vectores estimados 8, podem dar modelos iguais. (Este (ltimo case estd
directamente relacionado com a invertibilidade da estrutura de modelos.)

Seja
Da - 0 dominio do vector de pardmetros 9, da eé’trutma de modelos M
D¢ - o dominio do vector de pardmetros onde a estimagio converge
g° - um vector de parimetros tal que 8'e Dc
Segundo [Ljung 87], uma estrutura de modelos, M, ¢ globalmente identificavel se:
M(0)= M(6),8eD, =0= Bf,.para quase todos 0s vectores 8 e Da
Ser4 totalmente identificavel se:

(0) = M(8"),8 €D, =8=06", Vo p,

Sera localmente identificavel se:

1(0) = M(8'),0 €V, =8=0",

em que 'V(a. 5 & a vizinhanga de 8" de raio €.
O conceito de identificabilidade refere-se a uma descrigio Unica, de um dado sistema,
numa estrutura de modelos.

A estrutura de medelos (2.52) € globalmente identificavel. Quando C(q) e F(g) sdo de
ordem zero, a estrutura ¢ totaimente identificavel. As restantes estruturas do tipo

“caixa preta”, podem set igualmente identificaveis, em termos gerais, fazendo com
que tenham uma ordem coincidente com ¢ numero de saidas [Ljung 87].

2.5.2 Representacio em espaco de estados

Fm alternativa as estruturas de modelos de “caixa preta”, a modelizagao de sistemas
pode ser realizada através de modelos em espago de estados, que ¢ uma solugdo
adequada quando se pretende  inserir significado fisico nos modelos € mais
concretamente, vectores de pardmetros fisicos. Esta questfo torna-se mais pertinente
no caso dos sistemas lineares variantes no tempo e sistemas ndo iineares. Se 6 for o
vector de parimetros a estimar, entfio podemos escrever:

%(£)=A(8)x(t)+B(®)u(t) (2.55)

y(t) =C(B)x(t) + D(B)u(t) (2.36)
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Em stmula, podemos salientar que as estruturas de “caixa preta” sdo conjuntos de
modelos flexiveis para englobar a modelizacfio de uma grande variedade de sistemas,
sern olhar as suas leis fisicas. Quando se pretende uma estrutura de modelos com
parAmetros fisicos, ¢ necessério entrar com as equagdes que descrevem as estrutura
fisica do sistema e os modelos continuos de espago de estados constituem a solugio
basica.

2.6 Descricio de modelos lineares variantes no tempo

Como referido anteriormente, a dependéncia do tempo dos coeficientes das equagdes
diferenciais, ndo destroi a linearidade. Consequentemente, a andlise feita para os
modelos lineares invariantes no tempo, continua vélida. Contudo, a transformada
simples de Laplace, j4 ndo tem a mesma utilidade.

2.7 Descrig¢ao de modelos nlio lineares

Nos modelos lineares (e o principio da sobreposicfo associado), o conhecimento da
resposta impulsional, por exemplo, é suficiente para determinar a saida para uma dada
entrada arbitraria. Tal procedimento tem vantagens, as quais gostariamos de ter para
descrever os sistemas ndo lineares: '

e D4 uma relacfio explicita entre a entrada e a saida
o Facilita a discussfo de combinacgdes de sistemas
o Permite considerar entradas aleatorias

Para algumas classes de sistemas, estes requisitos sio contemplados pela série de
Volterra. A representagio de Volterra trata os sistemas lineares como um caso
particular dos sistemas nfo lineares. Torna possivel utilizar s analise no dominio dos
tempos, das frequéncias, etc., em sistemas n#o lineares.

A descricdo através da série de Volterra é uma generalizacdo directa da descrigio de
sistemas lineares usando o integral de convolugéo.

t t

y(t) = Jhml Ju(t-ty)dry + ”hz (t1,72)u(t-7]Juft-13 )dvydep +
0

0 ¢

+[ [ [h3e1,52,53)0-9)
000 (2.57)

A resposta impulsional h(t) de sistemas lineares da lugar a:
hl('c{)s hz(":zsfz)a h3(11312913)s efc. (258)

Onde h; éa resp.csta impulsional de graui.
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O desenvolvimento de modelos para sistemas nio lineares é semelhante ao dos
sistemas lineares. A principal diferenga, de um ponto de vista pratico, € que a fungdo
de predigfo torna-se numa fungao nio linear das observagdes passadas. E de salientar
que um modelo ¢, em primeiro lugar, uma funcdo de predigio para futuras saidas, &
partir de observagdes passadas.

27,1 Linearidade nos parimetros

Para a estimagfio paramétrica, outra distingo entre linearidade e ndo linearidade (além
da j4 feita) ¢ importante: Um modelo pode ser linear ou ndo linear nos pardmetros.
Diz-se linear nos parmetros se o erro € linear nos parfmetros.

Para uma parte de sistemas nfio lineares, uma representagio ndo paramétrica ¢ obtida
através da série de Volterra, utilizando respostas impulsionais de grau crescente. Uma
aproximagédo a estas funcdes, com um nAMEro finito de pontos, conduz a um modelo
linear nos parimetros. Para a maioria dos casos praticos, o numero de pardmetros
necessarios para esta descricdo € demasiado elevado. Além disso, a interpretagio

fisica dos pardmetros torna-se impossivel.

272 A importincia do conhecimento i priori

Mais do que para processos lineares (para os quais os modelos néio paramétricos sdo
realizéveis), ¢ necessario escolher a modelizagdo paramétrica quando estudamos
sisternas nio lineares, e 0 uso do conhecimento, & priori, do sistema fisico, ganha uma
importincia acentuada. ‘

Habitualmente, nos casos em que ndo ¢ utilizado aquele conhecimento, surgem dots
tipos de problemas:

o A dimensionalidade causada pelo ntmero elevado de coeficientes a serem
sstimados

o O elevado ntmero de amostras dos dados de enirada e saida, necessdrios
para a estimagio

Para sistemas ndo lineares é altamente desejavel o uso do conhecimento 4 priori, do
sistema em causa, para a construgio de modelo. Isto leva a uma ampla variedade de
modelos direccionados para casos particulares com objectivos especificos.

0O uso de modelos do tipo “caixa preta”, pode ser atractivo de um ponto de vista
tebrico, mas leva, muitas vezes, a solugdes dispendiosas ¢ desajustadas, pelo facto de
nfio se ter em conta algum conhecimento do sistema.

Assim, a potencial riqueza de possibilidades dos modelos de “caixa preta”, deixa de
ser aplicdvel na maior parte dos casos. Em contrapartida, 0 conhecimento do caracter
da n3o linearidade deve ter-se em conta na construgio dos modelos. Contudo, 2 ndo
linearidade ndo deve incluir-se na forma analitica da estrutura de modelos, mas
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poderd, muito bem, ser definida em tabelas ¢ o modelo paramétrico terd entradas
nessas tabelas.

O conhecimento 4 priori, pode estar ligado a virios aspectos como, por exemplo:

e (O cophecimento fisico ou matematico do sistema bem como da estrutura
possivets valores de alguns par@metros

e Valores iniciais dos pardmetros
¢ Conhecimento da variagdo dos parfmetros

O conhecimento da variagdo dos parfmetros é uma necessidade basica e pode
determinar a aplicabilidade, ou nfo, de qualquer tipo de implementagfo para o
problema.

2.7.3 Linearizaciio

Outra forma de tratar os sistemas nfo lineares consiste em transforma-los em sistemas
lineares variantes no tempo. Talvez o uso mais comum destes, seja a lineariza¢@o dos
sistemas n#o lineares em torno de uma dada trajectéria ou ponto de funcionamento.

Mesmo os sistemas lineares invariantes no tempo, tornam-se variantes no tempo,
quando:

e As diferentes varidveis sfo amostradas com frequéncias de amostragem
diferentes

o O intervalo de amostragem néo € constante

Neste caso, os coeficientes das matrizes da representac@o no espago de estados, séo
dependentes do tempo.

Existem vérias possibilidades de parametrizar as fun¢les que representam a nédo
linearidade, numa dada representacfo (por exemplo a aproximacio polinomial), mas
na maior parte dos casos € necessdrio conhecer por dentro o cardcter da ndo
linearidade, para obter estruturas de modelos aceitaveis, como referido anteriormente.

Se o cardcter da nfo linearidade ¢ conhecido, muitas vezes, € possivel tratar essa nfo
linearidade de modo a obter um modelo linear para o sistema. Vamos admitir que se
trata de uma péo linearidade estatica & entrada , enquanto que o sistema € em si linear,
figura 2.7. Se a nfo linearidade € conhecida, € possivel redefinir a entrada como

u, =f(u(t)) (2.59)

e tratar o sistema como linear. O resultado desta linearizagdio é conhecido como
modelo de Hammerstein. '
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y(t)

s . A f t
Nio linearidade | fu(t)) o\ Sistema linear

estitica

u(t)

Figura 2.7: Sistema linear com néo linearidade estatica & entrada.

De modo semelhante, mas com wma andlise mais complexa, € possivel ter um sisterna
nfo linear mais geral, com varias entradas e varias saidas e redefinir quer as entradas,
quer as saidas, quer combinagdes enfre ambas, de modo o obter um sistema linear,
virtual, com uma ou mais entradas virtuais e uma ou mais safdas virtuais.

. Tratamento Sistema
wo | sisema |y, "0 | ua) Toenr L0
ndc linean linearidade u (t) virtual
Fu®)

Figura 2.8: Linearizagio de um sisterna nido linear.

A figura 2.8 mostra o que acabimos de dizer para 0 caso de uma tUnica entrada e uma
Gnica safda, quer no sistema ndo linear inicial, quer no sistema linear virtual
resultante.

2.8 Conclusao

Neste capitulo vimos que os modelos podem ser mentais, fisicos ou matematicos, mas
sio os modelos matematicos que mais nos interessam, porque descrevem 0s sistemas
de uma forma quantitativa.

Classificamos os modelos (sistemas) em trés classes fundamentais:
e Modelos lineares invariantes no tempo
¢ Modelos lineares vaﬁantes no texﬁpo
¢ Modelos nfio lineares

Além da classificaciio anterior, os modelos s&o parametrizados em termos de um
nimero finito ou infinito de parimetros e, por isso, designam-se por modelos
paramétricos ou nfo paramétricos, respectivamente. Podem ainda, ter um carécter
deterministico ou estocistico consoante a natureza dos sinais de entrada e de saida,
incluindo as perturbagBes de ruido. Os modelos estocasticos tém implicita uma
representagio de partes dos sistemas pouco conhecidas, ou impossiveis de conhecer. E
através do conhecimento adquirido ao longo do tempo que estas partes, por exemplo
as perturbagdes de ruido, séo tratadas com ferramentas de inferéncia estatistica.

Para sistemas descritos utilizando modelos lineares invariantes no tempo,
apresentamos as principais estruturas de modelos, ditas de “caixa preta” e em
alternativa a estas, referimos a estrutura designada por espago de estados. A opgdo
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entre estes dois tipos de estruturas de modelos paramétricos, pode fazer-se do seguinte
modo:

e Estruturas de modelos de “caixa preta”™ Quando o objectivo & obter
conjuntos de modelos flexiveis, de modo que possam englobar uma grande
variedade de sistemas sem olhar para o interior da estrutura fisica do
sistema.

e Dstruturas de modelos com pardmetros fisicos: Neste caso, a ideia ¢
incorporar significado fisico no interior do conjunto de modelos, de modo a
que sejam parametrizados com um vector de pardmetros fisicos
desconhecidos que descrevem a dindmica dos sistemas em causa e por 1850
pretendemos estimé-los. Os modelos continuos no espago de estados sfio o
exemplo tipico desta estratégia.

Vimos também como se podem linearizar os modelos que descrevem sisternas ndo
lineares. Basicamente, um sistema pode ser em si nfo linear, mas o modelo que o
descreve pode ser linearizado em torno de um ponto de funcionamento, ou pode ser
transformado num modelo linear nos pardmetros, se ¢ erro que mede a qualidade do
modelo for linear nos pardmetros. Vimos ainda, como ¢ importante, nos sistemas néo
lineares, o conhecimento & priori, nomeadamente, o caracter da ndo linearidade.
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3. Estudo dos métodos de identificacio paramétrica

3.1 Introdugio

No capitulo anterior vimos as estruturas de modelos mais frequentemente utilizadas
na identificacfo de sistemas. Neste capitulo, admitimos que j4 foi seleccionado um
conjunte de modelos parametrizados com um vector de parfmetros 8, numa estrutura
de modelos, M.

A procura do methor modelo, entre o conjunto de modelos seleccionados, consiste em
determinar ou estimar os pardmetros 6. Existem varias formas de organizar aquilo que
define o melhor modelo, bem como de realizar a tarefa de encontrar esse modelo,
entre os modelos do conjunto seleccionado.

Vamos comecar, por uma tentativa de sintetizar o conceito de identifica¢8io, que mclui
cinco entidades basicas: a aquisicfo de dados; a escolha da estrutura de modelos, %4 a
definicfio do critério que define o melhor modelo; a estimag8o dos pardmetros desse
modelo e verificagdo e validacfio do modelo, %46), tendo sempre em conta, o
conhecimento & priori que se tem do sistema. Iremos referir-nos, também, as
principais caracteristicas, para a identificacdo, dos sinais de excitago do sistema, mas
o principal objectivo deste capitulo prende-se com a definicfo do critério de-selecgdo
do methor modelo e a estimacio dos seus parimetros.

Este ltimo aspecto, em muitos casos, tem de ser realizado em tempo real, devido &
necessidade de tomar decisdes “on line”, como por exemplo, em controlo vectorial no
motor de indugfo trifasico. Deste modo, vamos apresentar os principais métodos
recursivos de identificagio paramétrica.

3.2 O conceito de identificacio

A construcdo de um modelo envolve trés entidades fundamentais:
¢ Osdados
¢ Um conjunto de modelos candidatos
e Um critério para a selecg@io do melhor modelo

Segundo Ljung, o problema da identificaco consiste, simplesmente, em encontrar um
modelo, de entre o conjunto de modelos candidatos, o qual representara tdo bem
quanto possivel, de acordo com um determinado critério, a informagdo contida nos
dados dos sinais de entrada e de saida de um sistema especifico.

Os dados resultam da observagfio dos sinais & entrada e a saida do sistema. Sempre
que possivel, devem ser recolhidos durante a execucfio de procedimentos previamente
determinados. Através de experiéncias programadas, o operador pode definir os sinais
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de entrada e saida, os instantes em que vai efectuar as medicSes e seleccionar os sinais
de entrada mais adequados por forma que a informaglo, neles contida, seja maxima.
Quando ndo & possivel a realizagfio de uma experiéncia especifica para a identificagdo,
os dados devem ser adquiridos durante o funcionamento normal do sistema. Existem,
porém, situagBes em que os dados nfio sfo suficientemente informativos, pelo que, por
vezes, ¢ conveniente perturbar as entradas do sistema para que a identificagdo seja
bem sucedida.

Andlise das caracteristicas das
perturbacdes e adoptar um método
deterministico ou estocastico
= Selecciio do sinal
de excitagao
[ Activacin do sistema
Aquisicio e
tratamento
= dos dades
=
k™
=3
-~
‘E Adopgio de um método em tempo
aEa real ou em tempo diferido
.g ‘L »
E Selecgdo de um modelo paramétrico
8 ou nfo parameétrico
Escalha da
estrutura de
modelos
Definicfio do
Czo r——
eritério de erro
S Estimacfo .
" (procura dos parimetros Sptimos)
Verificagdo ¢ validagio do

modelo

E necessério rever o
modelo

Modelo aceite

Figura 3.1: Procedimentos da identificagfo de sistemas.

A escolha do conjunto de modelos candidatos ¢ um dos passos mats importantes na
identificacdo de um sistema. Habitualmente, é necessério combinar toda a intuicdo do
analista com o conhecimento & priori do sistema. O conjunto de modelos resuita,
muitas vezes, de um procedimento prévio de modelizagfo. Noutras situagdes, sdo
utilizados modelos lineares, sem recorrer a qualquer conhecimento do sistema, Nestes,
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os pardmetros sdo, simplesmente, ajustados de modo a reflectir a dinamica do sistema
e sdo os que ja designamos por modelos de “caixa preta”.

A seleccdo do melhor modelo € aquilo a que nés chamamos o método ou algoritmo de
identifica¢fio. Normalmente, consiste na minimizacdo de um critério de um erro que,
em principio, mede a precisio com que o medelo consegue reproduzir os dados.

A sequéncia dos procedimentos necessarios & identificagfio de um modelo surge de
uma forma natural, figura 3.1. Assim, teremos de seleccionar o modelo a partir do
conjunio de modelos candidatos, recolher os dados, venficar e validar o modelo
adoptado. Na valida¢io de um modelo nédo nos podemos limitar aos dados utilizados
na sua determinacfio. Devemos, também, comparar o modelo com o sistema, a partir
de dados adquiridos noutras situaces que recriem, o mais possivel, o objectivo que se
tem em vista com a identificaco. Se os resultados nio forem satisfatorios, teremos de
determinar as causas possiveis ¢ se necessdrio repetir os respectivos procedimentos. A
validacdo de modelos € um aspecto crucial no problema da identificacfio, mas n#o
existe um procedimento absohuto para esse fim. o o '

3.3 Analise das caracteristicas do sinal de enirada

A identificagdo de um sistema dindmico obriga a que o sinal de entrada tenha de
satisfazer certas condi¢des. Uma dessas condigdes € que a dindmica do sistema tenha
de ser permanentemente excitada (durante o periodo de identificagio) pelo sinal de
entrada,

QOutro aspecto a ter em conta € o de seleccionar um sinal de entrada, de modo a
minimizar certos tipos de erros, como por exemplo a saturac@io magnética, no caso do
motor de induco trifasico.

Como refertmos, ¢ de vital importincia que o sinal de entrada excite todos o8 modos

do sistema, (isto é, o sistema tem de ser confroidvel) e deve ser de excitagdo

persistente para o sistema ser identificdvel. Analisemos, mais em detalhe, estes
conceitos.

Definigéo:

Um sinal quase estaciondrio, u(t), com espectro ®y(w), ¢ de excitagio
persistente de ordem n, se para qualquer filtro da forma:

F(q)=fq" +£,q7 ++fq™"

) @, () =0, implica que F.(e) =0, [Ljung 87].

a relacdo .Fn (e

Por outras palavras, u(t) € de excitacdo persistente de ordem n, se 0 seu espectro,
®y(w), ¢ diferente de zero em, pelo menos, n pontos no intervalo ~n<w<+m.
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Um conjunto de dados adquiridos ¢ suficientemente informativo em relagio a
estrutura de modelos, M, se permitir distinguir quaisquer dois modelos de 42 Assim o
funcionamento do sistema, durante a identificagio, serd suficientemente informativo,
se permitir recother dados suficientemente informativos. Por sua vez, 0
funcionamento do sistema (em malha aberta) serd suficientemente informativo se for
persistentemente excitado.

A estrutura de modelos é fortemente ditada pelo seu objectivo final. Neste estudo,
surge naturalmente uma estrutura paramétrica como resultado das equagdes do modeloc
matemético que descreve a dinimica do motor de indug8o trifasico. Trata-se, portanto,
de um modelo paramétrico, cujos pardmetros aparecem nas equagdes diferenciais.

3.4 Critérios para a selec¢dio do melhor modelo

Depois de termos visto as estruturas de modelos basicas, no capitulo anterior, estamos
agora Tiuma fase em que se admite seleccionada a estrutura, H, melhor adequada ao
sistema, com um conjunto de modelos, M(0), parametrizados com um vector de
pardmetros O,

Seja Z, o conjunto de dados observados:

Z—6eDy 3.1)
em que:

Z=[y(1), u(1),y(2), u(2),, y(N), u(N)} (3.2)
e o erro de predigio:

e(t,0)=y(1)-¥(18) (3.3

Pretendemos conhecer um teste através do qual possamos avaliar diferentes modelos,
aptos a descrever os dados observados. Uma caracteristica fundamental de um modelo
é a sua capacidade de predicdo, com base nestes dados.

A forma como os diferentes modelos descrevem os dados observados € quantificada
através do errc de predigdo. Um “bom”™ modelo, ¢ aquele que gera uma boa predigo,
isto &, aquele que produz erros de predig@io pequenos quando aplicade aos dados
observados. Existe uma flexibilidade considerdvel, na seleccdo das vérias funcdes de
predi¢do e, portanto, uma correspondente liberdade na definicdo daquilo que € um
“bom” modelo, em termos da sua performance na predicéo.

Um principio basico da estimagfo de pardmetros € o seguinte: com base no conjunto
de dados Z, calcula-se o erro de predicio utilizando a equagio (3.3), Ao fim da
iteracdo k, seleccionamos o vector de parfmetros 8, de modo que os erros de predigdo
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e(k,0), sejam tdo pequenos quanto possivel. A questdo estd em qualificar o
significado de pequeno, neste contexto.

3.4.1 Critério de minimizagio dos erros de prediciio

Vamos admitir que o erro de predigdo (3.3) é filtrado através de um filtro linear L(q):
g (,0)=L{q)e(t,0), l<t<N (3.4)

Utilizemos o seguinte critério:

N
J(B,Z)m%Zﬁ(sF(t,G))
- (3.5)

Onde £(-) ¢ uma funcdo, em geral positiva. O critério (3.5} ¢ uma medida natural da
validade do modelo, M(®). A estimacfio do vector de parfmetros, 6, & obtida
minimizando (3.5):

S=arg min J(6,7) (3.6)

A minimizacdo de (3.6) leva a procedimentos de estimacio bem conhecidos e
utilizados, designados por métodos de identificacfio de erro de predigdo, PEM -
“Prediction-Error Methods”. Métodos particulares, com nomes proprios, resultam de
(3.6), dependendo da escolha de £(-), do filiro L(-), da estrutura de modelos e, em
alguns casos, da forma como a minimizacfo € realizada.

Escolha de L(-):

O efelto do ﬁltro L() € penm‘ar uma maior liberdade em determmadas sﬁuaqoes ne
Y mn A ares Ao ....-..-l.,.,":,, Qo

tempo, ¢ se u(t) g y(t) sdo escalares, entfo a aphcagao do filtro ao erro &(t,0) tem o
mesmo resultado que uma pré-filtragem dos sinais u(t) e v(t).

No dominio das frequéncias, o filtro L(-) tem um efeito de pesagem de frequéncias.
Assim certas prepriedades podem ser reforgadas ou removidas e feném’enos de

(Quando se trata da analise e descrigdio de métodos com modelos de rufdo genéricos,
em sistemas lineares, a escolha habitual € L(q)=1.
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Escolha de £():

Quanto & escolha da fungfio £(-), a primeira candidata ¢ a fungfio quadratica:

L1
e)=3e 3.7

Se considerdssemos para a fungio £(-), directamente o erro &, era possivel que os erros
negativos e positivos se compensassern mutuamente em (3.5), no conjunto das N
amostras. Também poderfamos considerar o valor absoluto do erro, g}, mas o
quadrado do erro é preferivel, relativamente ao valor absoluto, porque tem a
particularidade de evidenciar os erros de maior significado e, portanto, permite uma
melhor adaptaciio na compensagio dos parimetros, embora o valor absoluto seja mais
répido muito proximo do minimo, figura 3.2. Podem-se sumariar algumas razées que
justificam a utilizagio da fun¢o quadratica:

1. A funglio quadritica € uma das mais simples com um minimo bem definido.

2. Uma fungdo geral, desenvolvida em torno de um minimo local, ¢
convenientemente aproximada pela fungfo quadrdtica (série de Taylor de
ordem dois).

3. Embora seja mais lenta muito préximo do minimo, a fungdo quadrética & mais
eficaz do que 2 aproximagfo linear numa vizinhanca mais alargada, sendo

portanto, preferivel.

4. Os. métodos baseados numa funcéio quadrdtica podem ser invariantes quando
se fazem transformacdes lineares de varidveis.

£(k,0) 4 !

(a)

leCk, Oy

)

3k 8) *

©

Figura 3.2: Algumas fungtes de £().
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A escolha (3.7) e L{q)=1, torna o critério (3.5) uma fungdo de 8, figura 3.3. Para &,na
vizinhanga do vector 6ptimo, podemos estabelecer facilmente que J(6) tem um
comportamento do tipo parabolico.

»

¥ T y ¥
i
H

¥(8,) LW ¥
Y

>
zy

{@)6<0,, (b)0=5,, () 80,

Figura 3.3: Interpretagfio geométrica da fungéio J(0).

Como exemplo, a figura 3.4 representa algumas curvas de erro quadratico constante,
designadas por curvas de isocritério, num plano definido, apenas, por dois parametros
estimados.

fopt

J=gonstante
{curvas de isocritério)

Blopl . 8 A

Figura 3.4: Tragado das curvas de isocritério.

3.4.2 Condigdes para a existéncia de um minimo do critério de erro

O problema da minimizac8o do critério de erro, nfio € mais do que encontrar um
minimo da fungfo J(0), no espago dos pardmetros, que designamos por Oop 110 ponto
minimo da fungfio. Na préatica podemos encontrar um minimo que poderd nfo ser o
minimo global que pretendemos, mas um minimo local, num dado ponto do espago
dos parfmetros. A figura 3.5 d4 um exemplo para o caso de um tnico pardmetro.
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Minimos locais

Minimo global

5

Figura 3.5: Minimos locais e minimo global.

As dificuldades encontradas para garantir a convergéncia para o minimo global sfo
consideraveis, principalmente se este se encontra numa regifio do espago dos
parimetros com vérios minimos locais. O procedimento de minimizagdo, pode
convergir, de forma nfio desejada, para um minimo local que tomaremos, erradamente,
por minimo global.

Podem-se colocar duas questdes:
1. Como determinar se o vector de pardmetros estimados € a solugfio Optima?

2. Se nio é a solucdio Optima, como prosseguir no espago dos pardmetros, de
modo a encontrd-la?

A primeira questio leva ao desenvolvimento dos critérios de minimizagfio que
permitem determinar se um dado ponto é ou nio a soluglo Optima da funcho a
minimizar.

Para resolver o problema da segunda questfio é possivel fazer uma procura sistematica
no espago dos parimetros, mas tal procedimento pode requerer um fempo ndo
desprezével e portanto, devem procurar-se estratégias mais expeditas. Todavia, mnitos

dos métodos, limitam-se a resolver a primeira questdo.

Os critérios de minimizacdo de uma fungdo, com mais de uma varidvel, sdo obtidos 2
partir do desenvolvimento da série de Taylor da fungfo a minimizar. Na auséncia de
conhecimento & priori sobre a natureza da funcfio no dominio dos pardmetros, os
critérios caracterizam apenas, os minimos locais. E suposto que a fungfio 2 minimizar
é continuamente derivavel, pelo menos, na primeira e segunda derivadas.

As condicdes necessérias e suficientes para um minimo local 8y, s8o:
t —
L J'(8,,)=0

2. d"Hd>=0,vd
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onde:
s J'(8,,) ¢ o gradiente da funciio a minimizar, no ponto minimo
e H ¢ a matriz Hessiana da fun¢8o (matriz das segundas derivadas parciais)

e déadireccdo de procura do minimo, no espago dos parametros

Grande parte dos métodos, baseiam-se na primeira condi¢io para encontrar o vector
de parimetros Optimo. Neste caso, 0 minimo € um ponto estaciondrio e, para que sgja
um minimo local, é necessario que se verifique a segunda condigdo.

Um vector gradiente nulo, significa, simplesmente, que nfio existe nenhuma direcgéo,
a partir de Oy, onde a fungo J(0) aumente ou diminua. Podemos ter, entfio, um
minimo, um maximo ou um patamar de J(8). Uma matriz Hessiana, positivamente
definida, corresponde ao conceito geométrico de convexidade local estrita. Isto
significa que J(0) apresenta uma curvatura crescente em todas as direcgfes, a partir de

Bopt-

3.4.3 Critério de minimizacio dos erros de predigiio, variante no tempo

Pode acontecer que os dados observados nos diferentes instantes, tenham um grau de
confianca que varia ao longo do tempo. Por exemplo, devido a modificagSes nas
perturbacGes de ruido, ou o nivel de informagfic nos sinais ndo se manter
sensivelmente constante. Nestes casos a fungdo £(-) passa a ser variante no tempo:

I(e,Z)m%ie(a(t,e),e,t)
o (3.8)

Deste modo, os dados menos fidveis podem ter um peso menor no critério (3.8). £
- frequente ‘trabalbar-se com um critério que ienha expilcitamente uma fungdo de
pesagem, B(N,t):

N
T(8,Z)=y B(N,1)£(e(1,8),0)
t=] (3.9)

Quando as estimac¢des do vector de pardmetros 8, para diferentes valores de N, sdo
comparadas, como por exemplo na identificagBo recursiva, torna-se interessante
discutir a variacdo da fungio B(N,t) com N,
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3.4.4 Método dos minimos guadrados
Vimos no capitulo anterior que as estruturas de modelos sob a forma de uma regressdo
linear, sio muito Giteis para descrever sistemas lineares e nfio lineares. Uma regresso
linear toma a forma:

F(t0)=pT ()8 (3.10)
que é linear em 8. O vector de regressdo @(t), para o caso da estrutura ARX, era:

o(1)=[~y(t=1)—y(t-na) u(t}u(t-1)- u(t-nb)] G.11)
Substituindo (3.10) em (3.3), o erro de predigéo fica:

£(1.0)=y(1)~07 (1)0 | .12)

Se escolhermos:

- =Le2
L{g)=1 e &) 28 (3.13)

resulta o critério:

2

N
31(6,2=5: Y 5{¥(0)-07 (10)
=t (3.14)

J(6,Z) em (3.14), é o chamado critério dos minimos quadrados, para uma regressio
linear. A estimacio de minimos quadrados obtém-se da forma:

A N 1w .
e=argminfce,2>~—-[§2<p<tw(t)} £ 0(By()

400 (3.15
Definindo a matriz,
1 N
R(N)=5: 2,009 (1)
=t (3.16)
e ¢ vector coluna,
L
E(N)=5 2 @()y(D)
t=l (3.17)
podemos reescreverver (3.15) da forma:
8=[R(N] E(N) (3.18)
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O método dos minimos guadrades é um caso particular dos métodos de identificagio
de erro de predicéo.

Para o caso de se pretender dar uma importéncia relativa aos dados, introduzimaos uma
funcio de pesagem, B(N,t), de modo que (3.15) fica:

b= I%I"Z B(N,t)(p(t)(pT(t)jl %ZB(NJ)@U)}’(U
= = (3.19)

O método dos minimos quadrados tem muitas vantagens, mas a mais importante € que
o minimo global ¢ garantidamente atingido (nfo existem minimos locais). A principal
dificuldade deste método verifica-se quando, em certas estruturas como a ARX, o
ruido nio for ruido branco. Nestes casos o método dos minimos quadrados ndo
converge para os verdadeiros valores dos parametros.

3.4.5 Critério de maxima verosimilhanca

A 4rea da inferfncia estatistica, bem como a identificagfo de sistemas e estimacio de
parimetros, trabalham com o problema da extracgio de informagdo a partir de dados
observados pouco fidveis, ou sobre os quais temos alguma incerteza. Esses dados
adquirides sfo entfio representados como varidveis estocasticas.

Vamos admitir que antes de adquirir os dados, sabemos que o vector de saida y € uma
sequéneia de amostras que s#o varidveis aleatorias com uma fungfio densidade de
probabilidade conjunta:

£(Xy, Xy, X3 0)=1, (x:6) (3.20)

isto é:

Piyvi=}f, (x;0
()= £, (x:0)dx 65.20)
Depois de adquiridos os dados, conhecemos as amostras {y(l),y(z),---,y(k)}, que
sdo os valores das varidveis aleatdrias {x(l),x@),-»-,x(k)}. Pretendemos agora,
determinar as estimativas 6. A relacio entre as amostras {y(I},y(2),"-- v(k)eb éa
mesma que (3.20) e 6. Assinu

L(¥1, Y2 s ¥n; 0)=L, (¥:8) (3.22)

¢ a funcio de verosimilhanga e uma vez que conhecemos y(1),¥(2),--,y(k}, serd
apenas fungio de 8. Por conveniéneia é, habitualmente, considerado o logaritmo de
L(), uma vez que o maximo de L(:) e do seu logaritmo, ocorrem para o mesmo valor
de 6. Deste modo,

f=argméxInL, (y;6) (3.23)
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ou

2
—=Inly (y;ﬁ)leﬁé =0

6o (3.24)
O resultado, 6, é uma estimacio de méxima verosimilhanca.
Caso particular de critério de méxima verosimilhanga
Consideremos um modelo descrito por:
y(tle)=1(t,2;0) (3.25)
g(t,8)=y(1)-§(16) (3.26)

g{t, 0) ¢ uma varidvel independente com fun¢fo densidade de probabilidade fo(x.t; 6).
De acordo com (3.26)

y(t)=£(t,Z;8)+&(t,0) (3.27)

A partir de (3.20), substituindo as variaveis x; pelas respectivas amostras adquiridas,
obtemos a funcio de verosimilhanca, [Ljung 87]:

N
L, (y38)=] | fe (e(t,0),1;6)
[

(3.28)
‘Maximizar esta fungfo € o mesmo que maximizar
1 PR
w5 lorly (7:8)= 2 logfe(e(1.8),6:0)
t=1 (3.29)
Definindo,
£(e,t,8)=~logf, (¢,1,6) (3.30)
obtemos:
,\ 1
B= in-—-» £
arg min NZ {(1,8),1,8)
=] (3.31)

Verificamos assim, que o método de maxima verosimilhanca pode ser visto como um
caso especial do critério do erro de predigdo. Quando este erro for considerado como
uma varidvel independente, com distribui¢io Gaussiana, valor médio nulo e variéncia
A, VEm:
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2

£(g,1,8)=~logfe (¢,t,8)= const—l- 1og?‘,+2 ) (3.32)

Se A for conhecida entfio (3.32) ¢ equivalente ao critério quadratico (3.7). Se A nfo for
conhecida temos um critério parametrizado. Conforme a esirutura em causa, A pode
ser parametrizada, ou nfo, independentemente dos pardmetros da fungfio de predicdo.

3.4.6 Critério de minimizacio dos erros de predicio correlacionados com os
dados anteriores

No capitulo anterior referimo-nos a modelos de predi¢fo da forma:
(t,8)=07(1,0)8 (3.33)

que designamos por regressdo pseudo-linear pelo facto do vector de regressio, ¢(1),
depender de 6. Em (3.33), o vector de regressiio contém dados referentes a instantes
anteriores, reconstruidos & custa do préprio modelo, parametrizado com o vector de
parimetros 8. Idealmente, £(t,0), para um bom modelo, deveria ser independente dos
dados passados, Z".

Se £(1,8) é correlacionado com Z"', entio é porque existia mais informagfio em z+
acerca de y(t) do que aquela que se conseguiu com §(1|6). Assim, a predi¢fo ndo €
ideal. Um bom modelo produzird erros de predigiio que sdo independentes de dados
anteriores.

Podemos seleccionar um vector de dados, £(1), a partir de 7", de modo que &(t,0) seja
ndo correlacionado com esse vector, pelo que:

WZE,(t)a(t 0)=0
t=l (3.34)

O vector § que satisfaz (3.34) é a melhor estimativa de 8. A equagdo (3.34) é j4 uma
simplificagiio da equagio mais geral:

W
2 (De(e(1,8))=0

(3.35)
em que, normalmente, de escolhe afe(t,8)) =€(t,8).
Se fizermos E(t)=p(t,8), obtemos:
b= solugGes de{ Zcp(t 8)(y(t) o' (t, 9)8) }
= (3.36)
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Os métodos que geram as solugBes como em (3.36), sdo designados por métodos de
correlaciio ou regressdes pseudo-lineares, PLK - “Pseudolinear Regression”.

Se aplicarmos (3.36) ao caso de uma regressao linear, resulta:

N
0= solugdes de {{I—Z (p(t)(y(t)—cpT (t)9)=0}
= (337)

O resultado de (3.37) corresponde & estimagfio de minimos quadrados, visto que (3.37)
é outra forma de escrever (3.13). O método dos minimos quadrados ndo converge para
o verdadeiro valor de © quando se trata de uma regressdo linear contaminada por
ruido, isto é&: ' :

y{=0" (D8+e(t) | (3.38)

L4

Isto deve-se & correlagdo entre {e(t)} e @(t). Se substituirmos ¢(t) por wn vector
genérico &(1), em que:

E(Es(t)(PT (t)) ¢ nfio sin gular
B (3.39)
E = 0
(e a0
entdo:
- 1 N
0=solugdesde {&- é(t)(y(t)—cpT (t)e):(}}
! (3.41)
ou
~ 1 N - 1 N
0= ﬁZf(t}@T(t)} gZiﬁMt)
= = (3.42)

correspondem ao método conhecido por IV - “Instrumental Variable Methods”.
£(t), séo designados por instrumentos e devem ser correlacionados com o vector de
regressio, mas nio correlacionados com o ruido, de acordo com (3.39) e (3.40).

3.5 Métodos numéricos de minimizacio do critério de erro
Em geral, a fungéo (3.8) ndo pode ser minimizada através de métodos analiticos nem a

equagdo (3.35) pode ser resolvida directamente. A solugdo passa por métodos
numéricos iterativos. :
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Os métodos numéricos actualizam 0s pardmetros estimados, minimizando
iterativamente, o critério J(8) em cada ponto, pele que podemos escrever:

8(k+D)=B(k)+a(k)d(k) (3.43)

Onde d(k) e a(k) sdo a direcgio de procura do minimo e o ganho, respectivamente, na
iteragfo k, figura 3.7. Dependendo da informacdo de que se dispde para determinar a
direccdio de procura, d(k), os métodos numéricos de minimizagfio do critério de erro,
também chamados de métodos de convergéneia, podem utilizar: apenas valores da
funcio a minimizar; além dos valores da fungéo, também o seu gradiente; ou ainda, 0s
valores da func¢fio, do seu gradiente e da matriz Hessiana (matriz das segundas
derivadas). A figura 3.6 apresenta-se uma lista, ndo exaustiva, de diferentes estratégias
dos métodos de convergéncia e na fipura 3.7 uma ilustracdo simplificada.

Miétodos de convergéncia

Métodos de procura directa: ndo reguerem o caleulo
explicito do gradiente do erro ou.da fung8o de perda.

Métodos de gradiente: partem do pressuposto
de que é possivel caleular o valor do gradiente.

Métodos de ajuste cantineo: o modelo é ajustado de forma
que a trajectoria descrita no espago dos parimetros seja
B sempre perpendicular as linhas de isocritério. O gradiente ¢
calculado usando as derivadas parcizis do erro relativamente
4% estimativas dos parimetros.

Métodos de ajuste intermitente: aiternincia enire o
caleulo do emro e o ajuste dos parfimetros do modeio,

Métodos de ajuste ciclico dos parimetros:
apresentam a desvantagem de gue nem sempre
convergem para o minimo, particularmente quando
a superficie nfio é suficientements regular.

Métodos de ajuste simultineo
de todes os parimetros

Figura 3.6: Método

w

num¢éricos de convergéncia.

Alguns métodos de convergéncia:

Consideremos o caso do critério quadratico:

N
J(B,Z)#&LZ—%EZ )
= (3.44)
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cujo gradiente é:

5 ]
2.1(0,2) = J'(8,Z) = —— > w(t,8)£(1,0)
80 N 21 (3.45)

em que w(t,8) é o gradiente de ¥(ti0), relativamente a 9:

w(1,8) = %?(t,m

(3.46)
e r's
! Ajuste simuitineo de todos os pardmetros
( / Ajuste ciclico dos parimetros
81
. ; e " ={
NS . / %,
bk} 8,
T
8 o | Aot0d®)
i
opt / / (k)
Bkc+1)
J=constante
(curvas de isocritério)
eZopt 9 s
Ficura 3.7: Iustracio dos métodos numéricos de convergéneia.
Uma familia de métodos de convergéncia pode escrever-se da forma:
8(0)=B(t-D-u(O[R] " 1(6(t-1),Z
ROROT I ) (3.47)

R(t) é uma matriz que modifica a direccfio de procura e u(t) o ganho, escothido de
modo a garantir a diminuigio do critério J, isto

H{AORARICICEIYA (3.48)

A escolha mais simples de R{t) ¢ a matriz identidade, ou seia: R(t)=1, o que toma
(3.47) no método do gradiente ou maximo declive (“steepest-descent method™). Este
método ¢ frequentemente ineficiente préximo do minimo. Os métodos de Newton,

normalmente, comportam-se melhor nesta situagdo. A matriz Hessiana para (3.44),
como se pode ver em [Ljung 87, fica:
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1 N N
1'(0,2) = = 2w (Lo (68) + 57 D' (19)2(18) s
1=] t=} R

W'(4,0) € a matriz Hessiana de e(1,8). Se escolhermos R({)=]"(6,Z), entio (3.47)
corresponde ao método de Newton. Contudo, pode ser bastante custoso calcular todos
os termos de y'(t,0), mas proximo do minimo global, © tende para 8y e a segunda
soma de (3.49) serd aproximadamente zero, pelo que ¢é possivel fazer a seguinte
aproximacdo, [Ljung 87}

1 N
1'(8,2) % = 2w (L8) v (£0)=H(8) 550
i=1 .

Substituindo R(-) por H(-) em (3.47), temos o chamado meétodo de Gauss-Newton.
Na literatura de controlo ¢ designado por método de Newton-Raphson. O método de
Gauss-Newton é muito interessante pela sua rapidez de convergéncia, mas ao mesmo
tempo, muito sensivel a inicializa¢fio dos pardmetros. Devido a varios problemas, tem
a desvantagem de nfo convergéneia global. Para evitar a divergéneia do algoritmo €
necessdrio aperfeicoar a inicializagfo, particularmente para um nimero elevado de
parimetros. Esta, ¢ uma razfio que leva, muitas vezes, a optar-se por métodos de
estimacgio directa, onde a estimag8o pode ser, eventualmente enviesada (como nes
minimos quadrados), para se conseguir uma boa inicializagfo. Segundo [Eykhoff 79],
o0 viés ou desvio corresponde a diferenca entre o valor das estimativas dos parfmetros
e os verdadeiros valores destes. Assim, uma estimativa é ndo enviesada, se para cada
conjunto de N amostras se verificar:

B{8}=00pt

P (3.51)
e em [Ljung 87] pode ler-se que o desvio é pouco afectado pelo comprimento do
vector de dados, poténcia dos sinais, etc. e sofre mais a influéncia das caracteristicas
do comjunto de modelos. Nomeadamente, um conjunto de modelos amplo, Jexdvel ¢

bem adaptado resulta nom desvic pequeno.

Mesmo gue sejam garantidas certas condi¢@es em (3.50), pode acontecer que a matriz
Hessiana seja singular ou proxima de uma matriz singular, E o que acontece , por
exemplo, se 0 modelo estd sobreparametrizado, ou os dados nfio s8o suficienternente
informativos. Nestes casos, a solugdo (3.47) levanta alguns problemas. Existem vérias
técnicas, ditas de regularizacfo, para resolver estes problemas. Uma destas técnicas
consiste num procedimento conhecide por métode de Levenberg-Marquardt. Surge
assim, a seguinte aproximacio para a matriz Hessiana:

N
Y U8y (1.0) 8]
NG - (3.52)

Onde 8 é um ndmero positivo, pequeno,
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O segundo termo da soma (3.49), pode ndo ser desprezavel na vizinhanga do minimo
e (3.50) deixa de ser uma boa aproximagao da matriz Hessiana, por isso, se 0s erros de
predigdo nfo séo independentes no ponto minimo, o que acabamos de dizer nfo se
mantém.

3.6 Classificacio dos métodos paramétricos

Como j4 referimos anteriormente, os métodos paramétricos sdo utilizados quando a
estrutura do modelo, M(0), do sistema a identificar ¢ conhecida e parametrizada com
um vector de parimetros 6. O objectivo € determinar os valores desconhecidos dos
pardmetros, a partir das medidas adquiridas em ensaios relevantes para a identificaco,
que influenciam directamente o dominio de validade do modelo.

Além de paramétricos, os métodos para identificag@io podem ser classificados emu:
s Deterministicos ou estocdsticos

¢ Em tempo real (“on line™) ou em tempo diferido (“off line”)

3.6.1 Métodos deterministicos e métodos estocasticos

A adopcdo de um método deterministico ou estocAstico, estd, como ja referimos,
directamente ligada 3 natureza dos sinais do sistema, nomeadamente os de excitagéo.
Os métodos deterministicos nfio formulam quaisquer hipéteses sobre as propriedades
das perturbagdes de ruido e portanto, ndo fornecem qualquer informagfio sobre a
precisio dos parAmetros identificados. Em contrapartida, os métodos estocasticos tém
em conta as perturbagdes de ruido do sistema, associando, deste modo, uma certa
precisio a cada pardmetro.

Os métodos deterministices permitem utilizar os sinais de entrada e saida, quaisquer
que sejam, € estimar os pardmetros de modelos matemnaticos com estruturas bastante
diversificadas (equagdes diferenciais, fungGes de transferéncia, espago de estados,
ete. ).

Os dados de entrada e saida do sistema, u(t) e y(t), respectivamente, sdo recolhidos de
acordo com as condicdes desejadas efou possiveis. De seguida, € realizada a estimagdo
do vector de parimetros &, por minimizac8o do critério de erro. Se este ¢ linear nos
pardmetros, 0 seu minimo, se existir, pode ser encontrado atraveés do método dos
minimos quadrados, se é ndo linear nos pardmetros, a solugdo ¢ aproximada por
algoritmos iterativos de programagéo nfo linear.
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v

» Sistema

>

L/
v

K

Minimizacfo 0
do critério = ©)
de erro

l

Pardmetros do
modelo (sistema)

Critério 3
L —
quadrético

Figura 3.8: Estimac#o de parmetros.

3.6.2 Identificacio em tempo real e em tempo diferido

Sistema - Sistema
= g
| ==
L= Modelo
Modelo
ldentificacin em Identificaco em
tempo diferido ("off ling™ tempo real {"on line™)
Algoritmos ndo recursivos Algoritmos recursivos
Identificagio directa Identificagdo iterativa
{num passo) (passo a passo)

Figura 3.9: Identificagio em tempo real e em tempo diferido.
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Sobre a identificagio em tempo real e em tempo diferido, ainda nada foi dito e
entendemos ser oportuno fazer algumas consideragdes breves. Na identificagdo em
tempo diferido, os dados sdo primeiro armazenados ¢ posteriormente transferidos para
um computador, de modo a serem tratados e processados. Na identificagdo em tempo
real, os dados sdo processados imediatamente, depois da chegada de cada amostra.

Os métodos que utilizam o processamento em tempo real, em geral, nfo manifestam
grandes necessidades de extensio de memoria. S0 utilizados algoritmos recursivos de
identificacdo, da forma geral:

8(0)=B(k-1)+C(K)e(k) (3.53)

onde 8 & o vector dos valores estimados dos pardmetros, C o vector das correcgdes € €
o erro. O modelo desenvolve os seus valores 4 medida que os dados vio chegando.
S&o processos adaptados & identificagio de sistemas variantes no tempo.

Em muitos casos, torna-se necessario fazer uma estimago em tempo real porque &
necessario tomar decisdes “on line”, tal como, por exemplo, no controlo adaptativo,
filtragem adaptativa, predigio adaptativa ou controlo vectorial para o caso do motor
de indugdo trifasico.

Termos como, identificagio recursiva, estimagdo paramétrica adaptativa, estimagio
sequencial e algoritmos “on line”, sdo habitualmente usados para referir os algoritmos
de identificacio em tempo real.

A identificagfio em tempo real, dos pardmetros do motor de indugdo trifasico, tem sido
urmn enorme desafio para a realizaggo de “drives” em aplicagdes de alta performance. A
téenica de controlo vectorial é um exemplo, uma vez que a determinag8o, em tempo
real, da constante de tempo do rotor do motor ¢ de extrema importdncia. Nio € de
estranhar pois, a publicagio de muitos trabalhos, por exemplo, [Holtz 91], [Bussak
92], [Marino 95] e {Zbang 95], destinados & estimagao, em. tempo real, dos pardmetros
do modelo do motor de inducio trifasico associado ao rotor, tal como a constante de
tempo do mesmo.

Os algoritmos de identificagdo iterativos/recursivos convencionais ndo sdo, na maior
parte dos casos, aplicaveis na obtengdo dos parametros do motor de indugdo trifasico,
devido 4 necessidade de ter uma frequéncia de amostragem elevada, normalmente,
acima de 1kHz, de modo a satisfazer o teorema da amostragem e devido & incerteza na
convergéncia. No entanto, actualmente, o0s algoritmos recursivos estdo muito mais
proximos das aplicag3es reais, tendo em conta a performance recente de computadores
cada vez mais rapidos e processadores digitais de sinal (DSP). A realizacfo ¢ a
robustez do algoritmo de identificagfio toma uma importineia crucial, principalmente,
quando a tarefa da estimago ¢ mais uma fungio 2 realizar, além do controlo, por
exemplo. E possivel ter computadores a trabalhar em multitarefa, sendo o
procedimento de identificaco, uma das fungdes a desempenhar, necessariamente, {30
rapida quanto possivel.
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Devido a grande diversidade de métodos de identificago, a escolha de um ou outro
método é muito subjectiva e depende fortemente, nfo sé das caracterfsticas do
problema mas também do grau de familiarizagfo da analista com os métodos de
estimacio.

3.7 Métodos recursivos de identificaciio paramétrica

3.7.1 Método dos minimos quadrados recursivo

Vamos reescreverver o algoritmo de estimagio de minimos quadrados, com base no
critério quadréatico e numa funco de pesagem, B(t.k), como em [Liung 87]:

= arg min 3" (LK) y(0)—07 (16
ksl

(3.54)
Também se pode escrever da forma:
§=TR(] £(1) (3.55)
em que:
R(D)=Y B(tR)ok)e" (k)
k=1 (3.56)
f(0)= Bltk)e(k)y(k)
k=1 (3.57)

E dbvio que 8(t)e H(t~1) estdo Inttmamente relacionados e nfo tem interesse entrar
com todos os dados até ao instante t, se ja calculamos 8(t—1}. Vamos admitir que a
funcfo de pesagem tem a seguinte propriedade:

Bt ky=A(1)P(t-1.k), l<kst-] (3.58a)
B(t.t)=1 (3.58b)
Em (3.58a), A{t) representa o factor de esquecimento.

Podemos escrever:

B(tk)=] [A(D)
k=1 (3.59)
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Pelo que (3.56) e (3.57), ficam agora:
R(t)=MOR(t-D+o(1)oT (1) (3.60)
fO)=MDOI(t~1+o(t)y(t) (3.61)
Portanto

B(t)=RT(WE(O=RT O[MOFt-D+o(t)y(D)]=
=R (O MORE-DB(E-D+o(Dy(D)]=
=R (DHf[R(O-0(0" (HBC-D+o(Hy(D)]=

=B(1-1+R™ (D00 y(D-0T (D8(1-D)]
Temos assim, que

B(0)=Bt-D+R T (o(O]y(D-0T (VO(t-D)] (.62

R(O=MBDRE-D+p(t)e™ (1) (3.62b)

¢ um algoritmo recursivo, de modo que no instante t-1, guardamos apenas dt-D e
R(t-1). Para evitar a inversfio da matriz R(t), em cada iteragio, ¢ conveniente fazer:

P(t)=R7'(t) (3.63)

Mostra-se, [Ljung 87}, que:

— T —
p(t):__l__ P(t—l)—P(t 1)@1(‘5)(13 (t)P(t 3)1
Aol T R mre (DP(-T)elD)

[ 6
- 13.1)“1-}

Reescrevendo (3.622) e (3.62b), temos o método dos minimos quadrades recursivo,
que se apresenta da forma:

e(t)=y(H)-0T (HB(t-1) (3.65)

8(t)=B(t-1)+P(t)o(t)e(t) | (3.65b)

_ 1o, Pa-Do(te" ()PE-1) |
PO T e (PC- D) | (3.65¢)

Também se pode escrever:

P(t-1)o(t)
()+e" (HP(t-De(t) (3.66)

=1 -
R (t)w(t)“k
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Assim, o método dos minimos guadrados toma a forma:

8(0=B(t-n-L(O (-0 (18(t-D

(3.67a)
Lty P=De)
A1)+ T (O)P{t~Do() (3.67b)
1 P(t-Do(t)e" ()P(t-1) ]
P(t)= | P(t—1)~
(®) },(t)t: (=D A1)+ " (1 P(t-Do(t) (3.67¢)

As dimensdes da matriz R(1) em (3.60) e (3.62) vio depender de A(t). Para clarificar as
modificagdes produzidas em 6(t~ 1), em (3.62), é conveniente normalizar R(f) ¢ entio
a nova matriz R(t) passa a ser igual a y(DR(f):

-1

R(t) <7 (OR(1), v(t):[f\:ﬁ(t,k)J
=1

(3.68)
Note-se que
R,
ORI (3.69)

de acordo com (3.58a) ¢ atendendo a que R(t) € agora uma média pesada de q)T(t)q)(t).
A partir de (3.62b) e (3.69),

I

— T =
Y(t_l)R(t—i) o(te (1) =

R(t)=v (1) (1)

=R(t-1+7 (D0 (D0 (V-R(1-1)] (3.70)
Deste modo, escrevemos (3.62) da forma

e(D=y (-0  (H8(1-1) (3.712)

B(t)=B(t-D)+y(HR™ (Do()e(t) (3.7ib)

R(6)=R(t-1)+7 (D] p(De" (1)-R(t-1) (3.71¢)

Os sistemas variantes no tempo, constituem uma forte razéio para a utilizagio de
métodos recursivos de identificacdo, porque pretende-se que o algoritmo de estimagéo
acompanhe essas variagdes. Esta ac¢fo ¢ realizada naturalmente, pela equagio (3.54),
associando um peso menor a dados mais antigos e um peso maior aos dados mais
recentes. Podemos entfo, escrever para (3.58):

Américo Vicente Teixeira Leite FEUP-1996



70 Capitulo 3: Estudo dos métodes de identificacio paramétrica

Bltk)=A""", Me)=h<l (3.72)

de modo que os dados mais antigos tém um peso que decresce exponencialmente.
Deste modo, A é designado por factor de esquecimento. O valor correspondente de
¥(t), de acordo com (3.58), sera:

y(D=y=1-4 (3.73)

3.7.2 Meétodo do Filtro de Kalman

Uma forma alternativa, mais formal, de trabalhar com os pardmetros variantes no
tempo, ¢ postular que os verdadeiros pardmetros ndo sfo constantes mas variam ao
longo do tempo, de modo aleatério:

B(t+1)=6(t)+w(t) (3.74)
E{w(H)yw' (6)}=Ri (1) (3.75)
R, (£)=E87(1) | (3.76)

em que w(t) é ruido branco, com distribuigio Gaussiana, Ry(t) € a matriz de
covaridncia e Ry(t) a varidncia de 3(t), em que:

$(t)=y(t)-0" (1)8 (3.77)

Com base nesta exposicio, apresentamos de seguida, o algoritmo conhecido por
Filtro de Kalman, KF - “Kalman Filter”:

e(t)=y(t)~0T ()8(t-1) (3.78a)
d(1)=8(t-1)+L(1)&(t) (3.78b)
L()= P(t-Do()
R, (1)+o" (DP(t-Do(t) (3.78¢)
P(1-Do(t)o  (YP(t-1)
P(t)=P(t-1)— Rt
(O=p(=D R, (0407 (P(—Da(t) 0 (3.784)

3.7.3 Métodos recursivos de erre de predi¢io

De modo semelhante ac caso dos minimos quadrados, com funcdo de pesagem,
consideremos o critério quadrético, definido por:

H0,2,0=1(0)3 Y BEK)E (5,6)
= (3.79)
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O gradiente sera:

1'(0,Z,0=-y(1) ) B(t.k)w(k.0)e(k,8)=

k=1

_ 1
—v(t}[k(t)y =

=J'(8,Z,t-D)+y (D) -y(1.0)e(1,0)-J'(8,Z,t-1)] (3.80)

I8, Z,t~1)—yr(t,8)e(t,0)

Para o caso do erro de predi¢io temos a formula geral (3.47):

B(1)=B(t-D)-n(O[R(D]" 1(B(t-1),Z,1-1)

(3.81)
Vamos assumnir que 6(t - 1) minimiza J(8,Z,t-1), de modo que
I (8(‘{~I),Z,t—1)z0 (3.6
A partir de (3.80) temos:
I‘(B(twl),Z,t)=—"{(t)w(t,@(t—i))a(t,@(t—l}) (.89
Fazendo p(t)=1, temos o algoritmo,
8(1)=0(t-D+y (ORI (y{t,8(t-1)}e{t,8(t-1) (.84

Para obter S}(t[é( t—1)) sdo necessarios todos os dados 7", Isto significa que o célculo
de §(t0(t-1)) e w(t,6(t-1), ndo pode ser feito de modo recursivo {com um
comprimento fixo de meméria), pelo que se faz a seguinte aproximagao:

(tO(t-11my (1) (3.85)
WAt =u(t) (3.86)

Quanto a R(t),‘ para o método de “Gauss-Newton”, é:
t
R(6)=7(t) Y Bty (1)
k=l (3.87)

Tendo em conta (3.85), (3.86), (3.87) e (3.84), fica, finalmente, o algoritmo
recursivo de erro de prediciio de “Gauss-Newton”: '
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e(t)=y()-F() (3.882)
B(O=8(t-D)+7 (OR(Dw(D)e(t) (3.88b)
R(6)=R(t-1)+y (D{w(Dy" (O-R(t-D) (3.880)

Dependendo da estrutura de modelos, bem como da escotha de R(t), (3.88D)
corresponde a um conjunto de algoritmos especificos, designados por métodos
recursivos de erro de predi¢io, RPEM - “Recursive Prediction-Error Methods”,

[Ljung 87].

Alguns métodos recursivos de erro de predi¢io

1. Por exemplo, consideremos o caso de uma regressao linear:

(tB)=0T(1)8 | 3.89)
Neste caso,
w(t,8)=w(t)=0(t) (3.90)

e (3.88) corresponde ao método dos minimos quadrados recursivo, (3.71).

2. Para o caso do algoritmo do gradiente, R(t)=L, resulta:
B(6)=B(t-D+r(e(De(D) 3.91)
onde y(t) pode ser normalizado por:

PJ{?}MMY‘(_._g).
[
9*(t) (3.92)

Assim, (3.91) corresponde ao métode LMS - “Least Mean Squares”.

3. Se considerarmos a estrutura ARMAZX, obtemos 0 método recursivo de maxima
verosimiihane¢a.

4. Aplicando o algoritmo & estrutura ARARYX (referida em {Ljung 87], utiliza os
polindmios A, B ¢ D) , temos um outro método de méxima verosimilhanca,
enquanto que se for dada uma forma diagonal a R(t), resulta no método RGLS -
“Recursive Generalised Least Squares™.

. Aplicado 4 estrutura de modelos de espago de estados, o algoritme RPEM € muito
préximo do métedo EKF - “Extended Kalman Filter”.

wh

O tnico requisito destes métodos ¢ o clculo do gradiente.
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3.7.4 Regressdes pseudo-lineares

Consideremos de novo a regressdo pseudo-linear:
J(110)=07 (1,88 (3.93)
para a qual ¢ apresentado ¢ método (3.43), [Ljung 87], na forma:

B(1)=8(t-D+R(t-D]" £(8(t-1),2)

(3.94a)

R(twi)zy(t)zQ(t,k)cp(k,é(t—l))tpT (k.6(t-1))
k=l (3.94b)

£(6,2)=1()y BtK)o(kB(t-D(k.b(t-D)
k=t (3.94c)
De modo semelhante 20 caso dos métodos RPEM, obtém-se:

B(t=B(t-D+y(OR (D)o(.8(t-1)e(t.0(t-1) (3.95)
R(O=R(t-D+1(] 9(t8(t-D)oT (18(-D)-R(t-D)] -

Este algoritmo tem o mesmo problema dos RPEM: o célculo de $(16(t-1) e
w(t,é(t—- 1)), ndo pode ser feito recursivamente. Resolve-se esta dificuldade de modo
semelhante aos RPEM e obtemos o métodos recursives de correlacio ou regressdes
pseudo-lineares, RPLR - “Recursive Pseudolinear Regression”,

§(t0)=0" ()8(1-1) (3.962)
e(0)=y(t)~§(tl0) (3.96b)
B(t=0(t-D)+7(HR (Do(t)e(t) (3.96¢)
R(D=R(t=1)+[0()07 ()-R(t-1)] (3.964)

Estes métodos parecem-se com ¢ método dos minimos quadrados recursivo (3.71). O
mesmo “software” pode ser utilizado tanto para estes métodos, como para o método
dos minimos quadrados recursivo. A diferenga pratica ¢ que o¢(t) em (3.96) contém
entradas que sfo construidas a partir de dados obtidos a custa de modelos resuitantes
de iteragfes anieriores.

Os métodos RPLR podem obter-se a partir dos RPEM, substituindo y(t), em (3.88),
por o(t).
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Os algoritmos particulares resultantes de (3.96), representam uma familia de métodos,
entre os quais, o mais conhecido, talvez seja o que resulta da sua aplicagdo na
estrutura de modelos ARMAX, conhecido por ELS - “Extended Least Squares”.

3.7.5 Selecgio das modificacGes de cada iteracéio

0O caleulo da fungio de predigdo resulta da correspondente estrutura de modelos ¢ a
escolha de @(t) ou w(t), tem as suas raizes na adopcio do erro de predigéo ou no erro
de predi¢do correlacionado com 08 dados anteriores, como nas regressdes pseudo-
-lineares. A questio que ainda se mantém ¢ a escolha da direcgio de procura do
minimo do critério de erro e o ganho de cada iteragdo. O que a seguir vamos dizer,
refere-se aos métodos RPEM, mas para ser valido nos RPLR, basta substituir y(t) por

o).
3.7.5.1 Escolha da direc¢iio de convergéncia
Hé duas escolhas basicas para a direcgdo de convergéncia:

1. A direccio de Gauss-Newtorn, que corresponde a aproximar & matriz R(t) & matriz
Hessiana:

R(1)=R(t-D+y (D) (DT ()-R(-D) (3.97)

2. A direcgfio do gradiente, que corresponde a escolher R(t) como a matriz identidade,
modificada:

R(O)=[w(t)['T (3.98)

R(t):R(t—i)%—Y(t)(l\{I(t)lzI“R(t—i)) (1 0Mm

A escolha entre as duas direcgdes é um compromisso entre a rapidez de convergéncia
e a complexidade do algoritmo. A direccdo de Gauss-Newton requer, claramente,
maior volume de calculo. Tipicamente, se a direcciio do gradiente requer X operagdes
por iteragdo, entdo a direcgdo de Gauss-Newton requer k.

Por outro lado, a convergéncia ¢, muitas vezes, drésticamente mais rapida segundo a
direcgiio de Gauss-Newton. Contudo, isto $6 € valido em sistemas onde os pardmetros
sejam constantes e ndo variantes no tempo. Se os verdadeiros parimetros variam no
tempo ¢ methor utilizar outra direcgio (método) como adiante em (3.105).

3.7.5.2 Escolha do ganho e do factor de esquecimento

Um aspecto importante dos algoritmos recursivos é a sua adaptagdo aos sistemas
variantes no tempo. Ha duas formas diferentes de o conseguir:
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1. Seleccionando um factor de esquecimento, P(tk), ou ganho, y(t), adequados,
embora estes dois aspectos sejam equivalentes, como se constata em (3.69),

2. Introduzindo uma matriz de covaridncia conhecida ou assumida, Ri(t), para as
variacdes reais dos pardmetros como em (3.78d).

Em ambos 05 casos, a escolha do ganho ¢ um compromisso entre 0 acompanhamento
da dinémica dos parimetros e da sensibilidade ao ruido. Um ganho elevado significa
que o algoritmo estd alertado para modificages nos pardmetros, mas a0 mesmo
tempo, sensivel a perturbagBes de ruido nos dados, desde que sejam interpretadas
como alteragdo nos valores dos parimetros.

Escolha do factor de esquecimento

A escolha do factor de esquecimento é conceptualmente simpies: deve ser tal que o
critério contenha essencialmente os dados relevantes para as propriedades actuais do
sistemna. Para um sistema que varia gradualmente no tempo, o factor de esquecimento
pode ser um valor constante:

B(tk)=A"%, isto €  A(t)=h (3.100)

% é sempre ligeiramente inferior a 1, de modo que:

3(t,k)ﬂe(t_k)logl ze—{t—k}(!—k) (3 101)
Isto significa que 0s dados que sdo mais antigos do que,

- (3.102)

amostras, s&o incluidos no critério com peso que é: e ~36% dos dados mais
recentes, Por isso, (3.102) é chamada constante de tempo da memoria do critério. |

Se o sistema permanece aproximadamente invariavel durante Ty amostras, um valor
conveniente para A, pode tirar-se de (3.102). Uma vez que o intervalo de amostragem
reflecte, em principio, as constantes de tempo dindmicas do sistema, podemos
seleccionar . de modo que Ty reflicta a relagho entre as constantes de tempo das
varidveis e a propria dinfimica. A gama tipica de valores para o factor de esquecimento
¢ de 0.97 2 0.995.

Também podemos considerar a resposta do sistema a uma mudanga abrupta, por
exemplo um degrau, que ocorreu k amostras atras. A razéio entre os dados relevantes e
obsoletos para ¢ critério € 1-A. A resposta a um degrau no sistema, é como um
sistema de 1* ordem com constante de tempo (3.102).

E possivel conceber um factor de esquecimento adaptativo, para sistemas que sofrem
mudangas bruscas nos seus pardmetros, seguidas de variagbes lentas: quando a
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variagio brusca é detectada, A(t) deve ser pequeno de modo a cortar as amostras mais
antigas do critério, e depois deve aumentar novamente até préximo de 1.

Escolka do ganho y(t)

Intuitivamente, o ganho devera reflectir a informagéo relativa contida nas observagdes
actuais. Dados com informagio importante (tendo em conta 0 que ja é conhecido),
devem ter um ganho elevado e vice versa. Isto € um principio basico que pode ser
aplicado a varias situagles: para um sistema que se mantenha invariante, a
importéncia de uma amostra decai 1/t; depois de alteracdes substanciais na dinfmica
do sistema, a informacfo relativa dos dados aumenta; aquisigbes com fortes
perturbagdes de ruido tém baixo contetdo de informacdo; etc..

3.7.5.3 Método com inclusdo de variagdes nos parimetros do modelo

De modo anélogo & versdio do filtro de Kalman, (3.78), podemos assumir que 08
verdadeiros pardmetros variam de acordo com:

B(t)y=0(t-1)+w(t) (3.103)
E{w(t)wT ()} =R (1) (3.104)

Se admitirmos que a varifincia do ruido € Ro(t), entdo podemos escrever a versio
geral do algoritme recursivo de erro de prediciio, (3.88):

e(1)=y(t)-¥(1) (3.105a)
B(1)=(t-1)+L(De(t) (3.105b)
LWRZ(t)fj;g?gﬁi)w(t) (3.105¢)
PN Gl IOV d Gt RS

Rp (t)+y T (P(t-Dw(t) (3.105d)

3.8 Conclusio

Neste capitulo vimos dois procedimentos habituais para encontrar modelos que
representam os dados observados. Ambos se apoiam na sequéncia dos erros de
predicio {s(t,e)}, calculados a partir do modelo e dos dados observados, e ambos

procuram torné-los t2o pequenos quanto possivel.
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¢ PEM - Métodos de errc de predicio: definidos por (3.4) a (3.6) e englobam
algoritmos bem conhecidos como o método dos minimos quadrados e o de
maxima verosimilhanca.

¢ PLR - Métodos de correlacio ou regressfo pseudo-linear: definidos por (3.34) a
(3.36), para as fungdes de predigiio definidas por regressdes pseudo-lineares, e
incluem a técnica conhecida por IV - “Instrumental Variable”, bem como outros
métodos para modelos sob a forma de fungdes de transferéncia racionais.

Apresentamos, com ajgum detalhe, os métodos recursivos de identificacio
paramétrica, descritos, genericamente, por (3.53) e vimos, fundamentalmente, duas
classes:

s RPEM - Métodos recursivos de erro de predi¢dio, cujo algoritmo € descrito por
(3.88) e

¢+ RPLR - Métodos recursivos de correlagdo ou regressdes pseudo-iineares, cujo
algoritmo ¢ (3.96).

Dependendo da estrutura de modelos, da escolha de R(t) e y(t) e da selecclio de o{t) ou
w(t), em (3.88) e (3.96), estas duas classes de métodos recursivos, correspondem a um
conjunto de algoritmos bem conhecidos como o meétodo dos minimos quadrados
recursivo, método recursive de méxima verosimilhanca, método do gradiente (LMS,
regressfes lineares), RGLS, EKF, ELS; ete.

Por fim, apresentamos um algoritmo geral (3.105), que inclui a possibilidade de os
verdadeiros pardmetros nfo serem constantes, mas variarem no tempo, de modo
aleatdrio como descrevemos de (3.74) a (3.76). O algoritmo (3.105) € formalmente
equivalente ao método do filtro de Kalman, (3.78), e corresponde a uma série de
métodos recursivos bem conhecidos, fazendo determinadas consideragSes. Por
exemplo: se, em (3.105), for Rj(£)=0, Ra(t)=A(t) e substituirmos y(t) por o(t), temos o
método dos minimo quadrados recursivo, com factor de esquécimento A(t), (3.67). Se
fizermos a matriz L(t)=P{t)=k(t)] (multipla da matriz identidade), entdo temos o
método do gradiente.
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4, Técnicas de identificacio paramétrica do motor de
inducio trifasico

4.1 Introducio

Neste capitulo vamos recuperar o modelo matematico do motor, fortemente nfo
linear, e trabalhar as suas equacdes de rodo a procurar eliminar as grandezas néo
observaveis, nomeadamente, as que estfio associadas ao rotor. Vamos chegar a um
modelo nfo linear, que através de uma transformacgio de parimetros e da medida da
velocidade, é linearizado em tomo de um ponto de funcionamento.

O modelo resultante € linear nos parimetros e permite uma aplicacio directa do
método dos minimos quadrados recursivo. A partir deste modelo, estudamos outros,
que alargam o dominio de validade e simplificam o cdlculo necessdrio a identifica¢fo,
por admitir que a resisiéncia do estator ¢ conhecida e trabalhar no referencial do
estator. Alguns destes modelos sdo uma inovaco do presente trabalho.

Em seguida, vamos mostrar como se pode chegar & fun¢fo de transferéncia racional,
num referencial geral, para o motor e aplici-la ao referencial do estator. E
apresentado, também, o modo como podem ser obtidos os parfmetros do motor a
partir deste modelo de “caixa preta”. Esta abordagem, juntamente com alguns
modelos a que nos referimos no pardgrafo anterior, sdo assuntos inovadores deste
trabalho, uma vez que nfo foram tratados até agora, pelo menos, nos frabalhos a que 0
autor teve acesso e referenciados nesta digsertagéo.

No capitulo seguinte, apresentamos os resultados préticos obtidos com a aplicagdo das
técnicas de identificagfo descritas nesie capitulo.

Para comegar, fazemos uma revisdo sucinta e nfo exaustiva do estado actual da
identificaciio dos pardmetros do motor de indugfio. trifdsico, bem como algumas
consideracdes acerca das variag@es destes.

4.2 O estado actual da identificacio dos parametros do motor de
inducio trifasico

As caracteristicas mais importantes do motor de inducfio trifdsico, como a robustez, a
auséneia de manutengdo e o prego, fazem dele o substituto do motor de corrente
continua, em quase todas as aplicagBes industriais actuais. O conhecimento de
modelos e respectivos pardmetros, tem sido objecto de estudo desde o aparecimento
do motor e, particularmente, desde a sua utilizacio em aplicacdes com a teoria de
controlo modema. A utilizagfo de modelos para descrever o comportamento dindmico
do motor de inducfio e das maquinas eléctricas em geral, pode ter diversos objectivos,
dentro dos quais se podem distinguir:

e Projecto de motores
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Controlo de gualidade numa linha de produgdo

Simulagio

Dimensionamento de conversores

Aplicagdo das técnicas de controlo moderno

Este dltimo aspecto, fez despontar uma grande actividade na identificagio dos
parimetros do motor de indugéo trifasico. As técnicas tradicionais de estimacfo dos
parimetros, baseadas nos ensaios classicos, nio sfo minimamente adequadas, quando,
actualmente, se requer um conhecimento suficientemente preciso e em cada instante,
desses parAmetros, para explorar convenientemente as potencialidades das técnicas de
controlo moderno, nomeadamente, os métodos baseados em controlo vectorial.

Os métodos de identificagdo, em tempo real, sio imprescindiveis em sistemas
clectronicos de controlo em que se pretende ajustar os pardmetros do controlador
automaticamente, para diferentes motores e pontos de funcionamento. Outra aplicagio
& na detecgo de falhas.

Em contraste com as vantagens apontadas, a controlabilidade do motor de indugdo ¢
dificil porque ndo existe uma equagfio simples de bindrio produzido e o modelo
resultante ¢ fortemente nfo linear, '

Os trabalhos publicados mostram, claramente, que ndo existe nenhum procedimento
que permita tratar o motor de indugdo de uma forma geral, com o objectivo de estimar
os seus pardmetros em condigdes normais de funcionamento, com um bom
desempenho. Isto mostra que devem ser desenvolvidos trabalhos de investigacdo de
modo a caminhar para um método de identificagdo normalizado, para o motor de
indugdo e para as méquinas eléctricas em geral.

Os métodos para a estimagio dos parfmetros, utilizados nos trabathos de investigagio
sio bastante diversificados, contudo, o método dos minimos quadrados recursivo, ou
versGes deste, é utilizado em cerca de metade dos trabalhos que se ocupam da
estimacio dos pardmetros em tempo real, nas condicdes normais de funcionamento.

O objectivo fundamental, ndo ¢ estimar os coeficientes, de modo a ajustar uma fungéo
de transferéncia do sistema para que produza uma réplica fiel da saida para uma dada
entrada. O objectivo ¢, simplesmente, estimar os parmetros fisicos do motor, o que é
globalmente diferente e cria mais dificuldades, no caso do motor de indugdo.

B relativamente facil, dar as equacBes que descrevem o funcionamento do motor uma
apresentagio em espago de estados. Seria mesmo, a estrutura de modelos melhor
vocacionada para o nosso objectivo que ¢ a estimacdo dos parfmetros fisicos do
modelo matematico do motor, como vimos no capitulo 2. Contudo, o problema ¢
plobalmente mais complicado, porque algumas varigveis de estado, nomeadamente 0s
fluxos, ndo s3o possiveis de medir. Se fosse possivel adquirir os sinais dos fluxos,
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entfio era relativamente imediato conceber um algoritmo recursivo de identificacdo
para estimar os pardmetros do motor.

Inversamente, se os pardmetros fossem cornhecidos com alguma exactido, entdo era
possivel construir um observador de estado para estimar os fluxos. No entanto, o facto
de nfio se poder adquirir os fluxos, nem conhecer os pardmetros do motor, em
simultdneo, torna o problema bastante muais complicado e dificil, porque nio cai
directamente nas ferramentas de identificacdo adaptativa, devido & nfo linearidade do
modelo do motor.

Os trabalhos desenvolvidos, que apresentam os procedimentos mais robustos, na
identificacio dos parimetros, prendem-se com situagdes especificas € particulares de
funcionamento, distantes das condigdes reais de funcionamento normal. Uma destas
situagSes ¢ a estimagiio dos pardmetros com o motor parado, isto €, velocidade nula, O
anular da velocidade nas equagdes do motor, cria um desacoplamento entre as
equagdes de Park e torna o procedimento de identificagio muito mais simples. E uma
técnica utilizada, por exemplo, em [Costa 88] e [Caussat 95]. Neste ultimo caso, 0
objectivo ¢ uma calibracfo automatica do sistema de controlo de velocidade, enquanto
0 motor se encontra parado, antes de iniciar o seu funcionamento normal. A
velocidade nula é garantida através de duas possibilidades diferentes de alimentacdo
do motor, para esse fim.

A situagio mais ambiciosa, mais dificil e talvez menos robusta, € 2 que consiste na
situaciio mais geral, da identificagio de todos os pardmetros, em tempo real, no
ambiente normal de trabalho. Nenhum procedimento se mostra suficientemente
robusto, para realizar tal tarefa, em quaisquer condi¢des. Contudo, os trabalhos [Holiz
911, [Stephan 94], [Caussat 95], [Moons 95] e [Jayme 95], sio exemplos de um bom
contributo para esse fim. Nestes trabalhos, ha ainda a distinguir os que se dedicam a
modelos que permitem uma identificago individual de todos os parmetros, embora
de implementagfo mais dificil, como por exemplo, [Moons 95] e [Jayme 95], e os que
2
identificam os quocienies —— ¢ M & ndo os pardmetros Ly, Ry ¢ M, individualmente,
T T
como por exemplo, [Stephan 94] e [Caussat 95]. Por outro lado, a identificacdo dos
pardmetros nfo €, em geral, realizada de uma Ymica vez. A estratégia seguida €, quase
sempre, a realizaco de identificacBes parciais. A razfo prende-se com as dificuldades
inerentes a uma identificacio simuitinea de todos os pardmetros, pelo facto de terem
diferentes dindmicas, condicdes de funcionamento do motor ndo suficientemente
informativas e a persisténeia dos sinais de entrada nfio favorecer do mesmo modo
todos os pardmetros.

Em [Caussat 95], admite-se que R, a resisténcia do estator, é a que, de entre todos os
parimetros, melhor se conhece, que pode ser medida ficilmente através da lei de Ohm
e com uma dinimica que se pode considerar relativamente lenta. Assim, ¢ utilizado o
valor de R,, para reformular 0 modelo e estimar os restantes pardmetros em duas
etapas:

® Estﬁnagﬁo de T, ¢ L; com R e ol conhecidos
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e Estimacfio de oL com t;, Ls € R, conhecidos

Na estimacio de oL ¢ utilizado um sinal de frequéncia elevada, de modo a produzir
um sinal persistente para esta situagio, mas que ndo perturbe o funcionamento normal
do motor.

Em [Jayme 95}, sfo sugeridas as seguintes etapas:
e EstimacodeR;eR;
s Estimaciodels, LeM
s EstimacdodeR,, L, I.eM
s Estimacfio dos parimetros mecanicos

Outros trabalhos tém como objectivo, a identificagdo de um pardmetro particular,
como, por exemplo, a constante de tempo do rotor em [Boussak 92], a resisténeia do
rotor em [Marino 95] e a resisténcia do estator em [Umanand 95].

Um procedimento diferente, para a estimagio da constante de tempo do rotor, é
através do calculo das poténcias activa e reactiva e ¢ realizado em [Caussat 95] e
também em [Ségard 94]. Esta técnica & simples e robusta, € eficaz, mesmo nos
transitérios, e pode ser implementada em tempo real. Contudo, em [Caussat 95], sdo
apresentadas diversas desvantagens e dificuldades, nomeadamente, no dominio de
validade dos resultados e s6 permite estimar a constante de tempo do rotor.

Outra ferramenta utilizada em alguns trabathos, por exemplo em [Atkinson 91], € o
filtro de Kalman. E um procedimento de identificagio de natureza estocdstica gue
pode ser implementado em tempo real e permite identificar estados do sistema que
nfio se podem medir directamente, como por exemplo, as correntes do rotor. Em
- IAtkinson 917 e [Jayme 95]-¢ wiilizado-o-filtro de Kalman gstendido - EKE, para.
‘estimar a resisténcia rotérica. Em [Bassi 94), refere-se que a eficacia do algoritmo
EKF é questiondvel: por um lado, parece ser realizavel, independentemente do ruido
contido nos sinais, mas, por outro lade, a necessidade de uma escolha correcta dos

valores iniciais das matrizes, ainda mantém dificil a sua utilizagéo.

4.3 Variacio dos parametros

A identificagio dos pardmetros do motor de indugdo trifésico, antes de entrar em
funcionamento normal, constitui um ponto de partida necessario e imiportante quando
este é controlado por um sistema de controlo. Com efeito, permite um arranque
correcto do motor e melhora a robustez do sistema de controlo. Contudo, é necessério
ajustar os valores dos pardmetros, em tempo real, quer para afinar a estimacio obtida
inicialmente, quer para acompanhar as suas variagBes ao longo do tempo de
funcionamento do motor.
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Em [Caussat 95] é apresentado um estudo das causas principais das variagdes dos
pardmetros do motor, que vamos sumariar para o caso das resisténcias e das
induténcias.

4.3.1 Variagio das resisténcias

As resisténeias do estator de do rotor variam devido, fundamentalmente, ao efeito
térmico e ao efeito pelicular.

Efeito térmico

A corrente eléctrica ao percorrer os condutores que compdem os circuitos eléctricos
do estator e do rotor, provoca um aquecimento destes que leva ao aumento das suas
resisténcias. Com efeito, a resistividade dos condutores varia em fungdo da
teperatura de um modo aproximadamente linear, através de uma relagio simples
que, habitualmente, se escreve:

R=Rg(1+a¥)

Onde Ry € a resisténeia a 0°C, o € o coeficiente de temperatura e T a temperatura em
graus centigrados. Num motor de indugdo o coeficiente o para os enrolamentos do
estator em cobre vale 4.1x 107 e para as barras do rotor em aluminio 4 x 107, Os dois
coeficientes de temperatura sdio idénticos e, portanto, as resisténcias do estator e do
rotor variam, em fun¢do do tempo, aproximadamente, na mesma proporgo.

Se o motor pertencer & classe de isolamento B, onde a temperatura pode atingir 120°C,
podemos calcular a variagiio maxima que podem ter as resisténcias dos enrolamentos,
quando a temperatura subir até aos 120°C, a partir da temperatura ambiente:

_ 141200
14200

Ri20°
Para os enrolamentos estatoricos, o =4.1x 107, da:
Ry2ge =1.38R20°
Para os enrolamentos estatéricos, o =4 x 107, da:

Ryz2ge=1.37R2q0

Assim, se a temperatura dos enrolamentos do motor aumentar de 20°C par 120°C, os
valores das resisténcias variam cerca de 38%, o que comresponde a uma variagio
importante para as leis do comando.

As variagOes das resisténcias sfo consideradas como fendmenos relativamente lentos,
no que diz respeito ao efeito térmico.

Américo Vicente Teixeira Leite FEUP-19%6



86 Capitulo 4: Téenicas de identificacio paramétrica do motor de inducdo {rifdsico

Efeito pelicular

O efeito pelicular é responsavel por uma distribuigio néio homogénea da densidade de
corrente nos condutores. A densidade de corrente pode concentrar-se na periferia dos
condutores e ser quase nula no seu interior, s¢ a frequéncia de trabatho for elevada.
Contudo, a variagio da resisténcia estatorica ¢ diferente da variagdo da resisténcia
rotérica, relativamente & variagdo da frequéncia.

4.32 Variac¢do das indutincias

As indutancias variam, fundamentalmente, devido ao efeito de saturagéo magnética. A
nfio linearidade do material ferromagnético nas zonas ditas de saturagio, afecta os
valores das indutdncias. A dinimica da variagdo das indutdncias € a da corrente de
magnetizagdo. S&o, portanto, fenémenos relativamente rapidos porque a sua dindmica
corresponde & da constante de tempo do rotor.

Nos materiais sujeitos a fenémenos de saturagfio magnética, sdo considerados dois
tipos de indutdncias: a indutancia estitica e a indutdncia dindmica. A primeira €
definida pela relagdo entre o fluxo e a corrente ¢ ¢ utilizada quando o estado
magnético do motor ¢ constante. A segunda resulta de uma alteragdo do estado
magnético do motor e ¢ definida como sendo a relacfio entre a variagio do fluxo ¢ a

variagio da corrente, em torno do valor da corrente.

A indutdncia estitica é sempre superior & dinimica. Contudo, quando a corrente de
magnetizagdo atinge o seu valor nominal, a indutincia estatica sofreu uma variagio de
20% a 30%, enquanto que a indutdncia dindmica teve uma variagio de 70% a 80%.
Apés o motor ter atingido a sua magnetizacdo nominal, as induténcias tém tendéncia a
diminuir, o que permite definir os valores méximos das zonas lineares de
magnetizacio.

Em conclusio, podemos dizer que s resisténcias do estator e do rotor aumentam com
o funcionamento do motor, devido ao aquecimento deste. As suas varricGes s30
praticamente idénticas pelo facto dos coeficientes do material dos condutores do
estator e do rotor, serem muito proximos. Estas variagdes podem-se considerar como
lentas, porque a constante de tempo corresponde 2 do aquecimento do motor. Deste
modo, a estimagdo das resisténcias pode ser realizada com intervalos de tempo
relativamente grandes.

Em contrapartida, as indutncias estdo relacionadas com o nivel de magnetizacio do
motor e, portanto, sdo fenémenos acompanhados por uma dindmica relativamente
rapida, pelo que a sua estimacdo deve ser realizada com maior frequéncia.

4.4 A escolha do referencial

Como vimos no primeiro capitulo, a escolha do referencial, para referir as equacdes
do estator ¢ do rotor, resume-se aos trés referenciais habituais:
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e Referencial do campo girante
e Referencial do rotor
s Referencial do estator

O primeiro é o que tem as expressdes mais complexas e € necessdrio conhecer
correctamente a fase do campo girante, que é geralmente dependente dos proprios
parmetros do motor. Contudo, em [Boussak 92] ¢ utilizado este referéncial para
estimar a constante de tempo do rotor através do método dos minimos guadrados
recursivo. No entanto, segundo [Caussat 95], a técnica utilizada sera de dificil
aplicagio industrial, por ser pouco robusta e nfo se aplicar da mesma maneira em
diferentes motores.

A maior parte dos trabalhos de estimag3o dos pardmetros do motor de indugdo
trifisico, ndo utiliza este referencial e dividem-se entre o referencial do rotor e do
estator.

A escolha do referencial do rotor é relativamente sedutora, porque, segundo os seus
aderentes, corresponde a um bom compromisso enire as expressdes relativamente
simples e as varidveis de entrada-saida, a frequéncia das grandezas do rotor, que €
muito baixa (alguns Hz). Esta ¢ a principal razdo, apontada em {Stephan 94] e
[Boussak 92], devido & necessidade de realizar a derivada da tensfo e a primeira e
segunda derivadas da corrente, que sfo operagdes delicadas por amplificarem o ruido.
As grandezas, quando referidas a este referencial, sofrern uma filtragem natural o que
facilita as operagdes de derivagdo e de filtragem do ruido a altas frequéncias. Por outro
lado, exige que a medida da velocidade ou posicéo, tenha uma boa preciséo para qgue a
transformacdo dos sinais, para o referencial do rotor, se faga com um erro minimo.

A escolha deste referencial impOe ainda restricdes no dominio de validade dos
pardmetros estimados porque existe uma zona de funcionamento que ndo excita
suficientemente o motor para a identificacfo de certos pardmetros, nomeadamente a
resisténcia do rotor. Assim, por exemplo:

+ Quando o motor estd em vazio ou o bindrio de carga ¢ baixo, a frequéncia rotérica
¢ directamente proporcional ao bindrio electromagnético, que assim ¢ igualmente
baixa. Deste modo, os sinals de informag3o entrada-saida fornecidos ao sistema de
identificacio sfo praticamente continuos, sendo necessirio um bindno de carga
minimo para haver confianea no resultado da estimacio.

s A frequéncia das grandezas no referencial do rotor é também influenciada pela
velocidade de rotagdo do motor. A um binario de carga constante, uma diminui¢io
da velocidade introduz uma diminui¢do da amplitude dos sinais que, por sua vez,
faz baixar a relagfio sinal-rufdo. A informacio confunde-se com o ruido ¢ perde-se
o desempenho da identificacéo.

No referencial do estator as dificuldades aumentam porque ¢ maior a gama de
frequéncias e a derivada de um sinal amplifica o ruido. Por outro lado, a frequéncia de
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corte dos filtros dos sinais devera ser maior, bem como a frequéncia de amostragem.
Neste referencial, os sinais adquiridos ja estdo referidos ao estator pelo que ndo €
necessario fazer quaiquer transformagdo e, deste modo, a precisdo na medida de
velocidade ou posigdo ndo & tho importante, para este efeito.

O referencial do estator é utilizado em [Jayme 95] ¢ [Moons 95]. No primeiro, s&o
utilizados os métodos de Levenberg-Marquardt, Hook e Double-Dogleg, para estimar
os parametros do mofor sincrono e assincrono. No segundo, é apresentado um modeio
mais trabathado, onde vo até & terceira derivada da corrente com 2 vantagem de
poder estimar os pardmetros fisicos individuais do motor. Em contrapartida, sdo
necessdrios certos cuidados com o ruido, pelo que utilizam a versio do método dos
minimos quadrados designada por TLS - “Total Least Squares”.

As equagBes no referencial do estator permitem o estudo da identificacdo dos
parimetros em situagdes particulares que nio foram referidas até agora, pelo menos,
nos trabalhos que referenciamos. Estas situag@es, s6 possiveis no referencial do
estator, tornam-se pertinentes de estudar, quando se depara com a conveniéncia de se
conhecer, de algum modo, a resisténcia do estator, como veremos nas secgdes
seguintes. Naturalmente que, a0 contrério do referencial do rotor, no referencial do
estator ndo ha necessidade de medir a velocidade ou posigdo, mas essa informaco ¢
de todo conveniente ¢ preciosa como veremos.

4.5 Lineariza¢io do modelo do motor de indugio, no referencial do
estator

Retomemos as equages fundamentais do motor de indugio trifasico, no referencial
do estator:

=R 1 %&
uds=Rslds ™= 1)
. ddgs
uqszRSiqs‘{'T . (42)
: dbdr
0=R .
ridr +bgro+ dt 43)
- de
0=R /iqp— _Aar
clgr—¢dro+ 3t (4.4)
ddr =Mids+Lridr | (4.5)
d)qr ﬂMiqs "’}”Lriqr (46)
bds=Lgids+Midr 4.7
dgs=Lsigs+Migr (4.8)
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No motor de inducfo trifasico as grandezas do rotor ndo estfio acessivels e, portanto,
nio se podem medir directamente. Sendo as tensBes ug € Ug nulas, procuremos
eliminar as restantes grandezas do rotor, que sdo, as correntes e fluxos. Assim, a partir
de (4.7) temos:

o1 L.
idr =M¢ds—“§‘1ds

M (4.9)
A partir de (4.8) temos:
.o b L.
lqr =370as g las (4.10)

Substituindo (4.9) em (4.5) vem:

¢’dr" (¢’ds —oLgids) @4.11)
Derivando resulta:
dogr _h(ddldstL dlds]
dt M dt dt (4.12)
Substituindo (4.10) em (4.6) vem:
‘?qr"‘ (¢qs*0leqs) 4.13)
Derivando resulta:
dgr Ly %_GLS%_)
it M| dt dt TR
- - \"T.L'TJ
Substituindo(4.9), (4.12) e (4.13) em (4.3) temos:
B b —oLwige s S0ds o, dids
0 Tr(f’ds T ids +©0qs—OLs®igs+ e olg 3t “4.15)
Substituindo q)ds , utilizando (4.1) resulta:
di Lg
oL ;ds {Rs"‘”_)‘ds*'cLsm‘qs_“'“‘i)ds"m‘bqs =udg
(4.16)
Substituindo agora (4.10), (4.11) e (4.14) em (4.4) vem:
1 Ls. . dégs digg
D= B g 81 g ~ @B Jg +OL g0l dg+ oo m G Lig i
Tr‘ft)qs 7, 0 dds sdldg 3 574 @17
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do .
Substituindo w%, utilizando (4.2) resulta:

digg Le ). . i
O'LS—M*&%-——F(Rs+;‘:‘)1qS_O’LSm1dS-;;¢qS_m¢ds:uqs (4 18)

Dividindo as equagBes (4.16) e (4.18) por oL, e reescrevendo-as juntamente com
(4.1), (4.2) e a equagio mecdnica, apresentada no primeiro capitulo, obtemos o
modelo do motor sem grandezas associadas ao rotor: '

digs Rg | el 1 L o)

e {O‘Lg : mr)ids wlq5+0'Ls‘Cr b ds olq ~0¢qs*ULSuds (4.19)
diQS:m Re o Lok +idg ! ] 1 dg +-}~—~u

Gt \oLe ory J TG TGL g Y oLy T oLy (4.19b)
ddds 1 |

s R el )

gt ds sids {(4.19%)
d

% _y R

dt gs = sgs (4.19d)
do f_p

gt 3 yiTem=Te) (4.19€)

A deducdo completa das equagdes (4.19) € apresentada no anexo A. Estas equagdes
descrevem o motor de inducfio trifisico, apenas, & custa das grandezas do estator.
Contudo, a medida directa do fluxo do estator nfo € possivel a menos que sejam
introduzidas modificacdes na estrutura do motor durante a sua construg®o, 0 que &
inaceitivel, s6 por necessidade de posterior identificagdo dos seus pardmetros.

No que diz respeito a equagfo mecanica, vamos admitir que a velocidade é medidae,
sendo assim, podemos eliminé-la, a menos que também desejassemos identificar os
parimetros mecénicos, 0 que néo € o objectivo do presente trabalho.

Com o intuito de eliminar os fluxos dgs € ¢qs, trabalhemos um pouco mais as equagdes
(4.19a) a (4.19d). Consideremos, entéo, as derivadas de (4.19a) e (4.19b):
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dzidszw[ SN )dids—wdiqs do, bt d¢d5+

d4e2 = I dt dt 'gs oLery at
+0 : d¢q5+ 1 do +—-——~1 u
olLg dt olg dt "4% oLg ds (4.20a)
2 : .
d*i di d
qsﬁ-[ Rs 1 ) qs+cod1ds+dmids+ 1 g5
g2 oLg oty dt dt dt & oLgr dt
1 doge 1 do 1
oLg dt olg dt bds* oLg Has (4.200)

Substituindo (4.19¢) e (4.19d) em (4.20a) e (4.20b) e reescrevendo estas Glfimas,
temos:

2 : di
d lds RS l \dlds Rs- . ]qs RS .
+—2@igg +
a2 +(cLs+mr dt  oLgty s O, GLSMQS
-f-(i ———1-—4) )El_f?_: ! dud5+ ! ug @y
qS GLS qs dt ULS dt GLs'tr § GLS qs (4.213)

. di Rs .
igs—® dctls cLSS widg +

d?'iqs { Ry , 1 )diqs+ Rq
dt2 olg oty ) dt  oLgry
(1 . Ydo 1 dugs 1 1

T(a’;@ds—ids)"&*{:GLs " %GLS‘EF Ugs “ma‘:s“ﬂds (421%)

Nio foi possivel, ainda, eliminar completamente os fluxos nas equages que
descrevem o motor ¢ jé uma nova dificuldade comeca a emergir, relacionada com a
necessidade de realizar a derivada da tensfo e a segunda derivada da corrente.
Recorde-se que a derivagio amplifica o ruido dos sinais. Para mais, as tensdes que
alimentam o motor séo fortemente recortadas, resultantes da modulacio da largura de
impulsos, guando alimentado através do conversor electronico de poténeia, o que leva
a utilizacio das tensdes de referéncia e ndo aquelas que realmente alimentam o motor.

Nesta fase, em diversos trabalhos, sfio apresentados algoritmos de identificagdo que se
baselam nas eguacdes (4.21), considerando apenas o regime permanente ou de

. ., . do . N
aceleracOes lentas, isto &, W ~ 0, desprezando assim o termo que, nestas equagdes,

aparece multiplicado pela derivada da velocidade. Nomeadamente, em [Stephan 94], ¢
apresentado um método de identificagfo, segundo esta estratégia mas com as equagdes
referidas ao referencial solidario com o rotor, em que € definido o dominio de
validade, de acordo com a condigéo:

do
dt

(o)
; (4.22)
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Vamos considerar a hipdtese, de que a velocidade é medida e constanie durante a
identificaco ou, pelo menos, varia lentamente, isto é:

Ly
a 4.23)

4.6 ldentificacdo de todos os parimetros

Naturalmente que o motor de indugo trifisico, descrito através das equagdes (4.19),
ou (4.21), é um sistema nfio linear, devido ao produto da velocidade de rotagdo
eléctrica, @, pelos restantes sinais de entrada e saida do sistema (ou suas derivadas),
em varios termos das equagdes que descrevem o motor. Infelizmente os métodos de
identificacio paramétrica baseiam-se em igualdades onde 0s sinais que conhecemos
dependem linearmente dos pardmetros que se pretendem conhecer. Tal ndo € o caso
do motor de inducfio trifasico. A forma de contornar esta dificuldade, consiste em
medir a velocidade e entrar com ela como uma constante nas equacdes. Contudo, esta
solugdo nfo resoive totalmente o problema da néo linearidade porque os modelos de
identificacio dos pardmetros do motor, baseados nestas equagdes sdo, “fortemente”,
ndo lineares nos pardmetros R;, T, © ¢ Ls, que aparecem muitiplicados e divididos, uns
pelos outros, nas equagBes dos diferentes modelos.

Para transformar esta estrutura de modelos, ndo lineares nos pardmetros do motor,
noutra em que os seus modelos sejam lineares nos parmetros, ¢ necessario
transformar o vector de parmetros, [Rs 7, © LS]T, do motor, num outro vector de
pardmetros [0; 97 85 B4 65]T, formando uma nova estrutura de modelos lineares nos
parimetros. Umna possibilidade de efectuar essa transformaco € a seguinte:

el=f:§,._ R
olg o1 : (4.24)
By = Rs
oLgts (4.25)
e3x_li§_
ols (4.26)
1
By=—
oLy (4.27)
1
5=
oLstr (4.28)

Assim, o modelo descrito através das equagdes (4.21), de acordo com a condiclio
(4.23), toma a forma:
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d*igs  digs__digs

. . du
81 ~igs2 —wigsh3 +(-&%§+muqs )B4+ud585

ad At dt (4.292)
7. .
digs  di digs . . : dugg
g o d‘25= dc: B1-iqehn +mideB3+ df;l —ouds [04+Ugghs
dt (4.29b)
oy, sob a forma matricial:
2; di : O]
d”ids 'gs digs . . duy
dt2 +® dt _ —“""a'“{“" "“1ds _mlqs dt 8 +(DU.qS Uds gi
2. T digs .  du
d ‘;S _ o Yids %Ei%m —igs  Oids d?s —ouds Ugs || 84
at ot 05 (4.30)

Acrescente-se que as equacdes (4.29) (ou (4.30)) sfo redundantes, ndo acrescentando
mais informag8o qualquer uma, face & outra, pelo que podemos utilizar apenas uma
delas.

A transformacfo inversa nfo ¢ tnica, podendo determinar-se os parametros Rg, tr, 6 ¢
L, através de duas expressfes diferentes, fungfo dos pardmetros 64, 6, 83, 84 e 6s.
Temos assim:

_83
=3
64 (4.31a)
Rsmg‘g’
o5 (4.31b)
5
Tr=z L
85 (4.322)
8
62 (4.32b)
- 95
(81~63)84 (4.33a)
(01-63)83 {4.33b)
1 =81-93)
85 (4.343)
S_(91“93)93
0284 (4.34b)
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94 Capitlo 4; Técnicas de identificacio paraméirica do motor de indugio trifsico

Nio & possivel determinar separadamente oS parimetros Ly, R; ¢ M, mas apenas 0S
2

. L M g i . .
quocientes iL(z t.)e T Esta situacfio ¢ inerente & identificacdo sem medida dos
T T

fluxos Ogs € Og, €m que motores com diferentes L;, Ry e M terdo as mesmas
caracteristicas de entrada/saida (tensdo/corrente).

H4 aqui uma sobreparametrizagdo, ou seja, temos cinco equagdes, (4.24) a (4.28), para
determinar apenas quatro pardmetros do motor R, 11, & ¢ Ls. Existe, pois, uma reiago
nio linear entre os parimetros 8 a 0s, bem visivel através da seguinte equagio:

27 64 (4.35)

Contudo, diferentes resultados dos pardmetros B, a 6s, satisfazendo ainda a equagio
(4.35) correspondem a motores diferentes.

De acordo com a transformagdo anterior, as entradas e saidas do “novo sisterna”
passam @ ser uma combinagdo das entradas ¢ saidas do sistema real, nomeadamente,
para a equagio (4.29b), o vector de entradas serd:

il 2 v v sl g oigs “grt-ones o)
(4.36)
Em que:
di
(4.37)
1l (4.38)
U3 =ids (439)
du '
4= Laltili}
e (4.40)
5= tas (441
A saida serd:
_igs _ digs
ar (4.42)

Resultando assim num modelo, linear nos parimetros, de cinco entradas e uma sajda,
cuja representagio mais simplificada é:
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o,
up(l)y - us(l) 162
y=| : 83
up{N) -+ us(N}jb4
85 (4.43)

ou sob a forma de regresséo linear:

y={u]® (4.44)
a qual pode ser aplicado o método dos minimos quadrados recursivo.
A identificabilidade dos parimetros 6, a 85, poderd nfo ser indiferente 4 forma com

s#io agrupados os termos das equagdes (4.21). Repare-se que podemos escrever as
mesmas equacdes da forma:

_dzids_mdiqs_ Ry (dids+ . )+ Ry . 1 digs

dt2 dt B O'LS dt mlqs GLSTI' lds G"'Cr dt
1 {dugg
ol [ dt qus} oLty o8 (4.452)
dziqs digs Rg (digs R 1 digs
+ @ $ = S —(Dids -+ 5 iqs -+ -
dt2 dt GLS dt O'Lsﬂc T TT T dt
B B T N
ULS d.t ds GLSTI- qs (4,45b)
Os novos pardmetros definem-se agora do seguinte modo:
_Rs
I ols (4.46)
Ko= Rs
O'LS‘EI- (447)
Otr {4.48)
K_4 .—:__1__
cLs - (4.49)
K= !
oLstr (4.50)

O estudo destas duas possibilidades de agrupar os termos das equagdes (4.21)
constitui um aspecto inovador deste trabalho.
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As equagfes (4.43) escrevem-s¢ COmMo:

d?"ids o diqs _

dt2 dt
di . . di du
={“"a%s—+miqs)1(} +igsK2 +—~£~S—K3 —(——d%i-i—muqs)Kd, —udsKs @519
2; .
d®igs +md1ds=
dt? dt
di di du
= ——(—l—sm—coids Ki+i SK2+~—E§~K3-« —mgi—couds Kq—ugsKs
dt 4 dt dt 4 (4.51b)

Atendendo 4 redundancia das equagdes (4.51a) e (4.51b) e seleccionando novamente a
segunda equag@io, por exemplo, obtemos um modelo ligeiramente diferente do da
equagdo (4.43), porque, neste caso,

[u]={u; w2 u3 u4 us )=

B diqS . . dlqs C}UQS
= —"("i"%“—“_ﬂ)ids 1qs "'”‘a‘t—‘ — dt +®uds ""‘”uqs

(4.52)
As entradas sio diferentes, mas a saida mantém-se, a menos do sinal:
d2iqs didg
Y= 3 +m dt
dt (4.53)
Assim, serd;
K]
up(d) o us(l) 1 1)
W (N) e us(N))|Ks
Ks | (4.54)

Novamente a transformacfio inversa ndo ¢ unica, podendo determinar-se 0S
pardmetros Rs, Tr, 0 € L,, através de duas expressdes diferentes, funcdo dos pardmetros
K aKs. Assim:

RS=I—<-2»

Ks (4.55a)
Rg=l

K4 (4.55b)
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Ko (4.562)
Ky
" Ks (4.56b)
CS:———-—-—Kz
K1K3 (4.57a)
_ Ks
K3K4 (4.57b)
_KiKj3
* KaK4 (4.582)
_K3
*"Ks (4.58b)

Continua a haver uma sobreparametrizago, dai resultando, novamente, uma relagéio
nio linear entre os parametros K a Ks:

_K2Ky

Ks

K3 (4.59)
Vamos definir §; como uxK; (ou uix8;), em que w; € a enirada indice i e 6; o
verdadeiro valor do pardmetro 6, correspondente. Entfio, de acordo com (4.43) ou
(4.54), podemos escrever:

¥y=8,+5,+3, 45, +5; (4.60)

Na equacio {(4.00) interessa estudar a importancia relativa de cada uin dos termos S;,
na estimacdo do par@metro 9;. Se, por exemplo S,, tiver um peso desprezavel na
equaclo (4.60), isso significa que o pardmetro 8; ou K, (conforme o modelo utilizado,
(4.43) ou (4.54)}, nfio serd identificavel ou, pelo menos, serd estimado com uma
margem de erro muito grande. Na situagfo ideal, os S; deveriam ter um peso relativo
semelhante.
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412 121 722 123 154 1.25
{Segundos)

Figura 4.1: Componentes do modelo de estimagdo de todos os pardmetros.

Para exemplificar, vamos verificar qual ¢ o peso relativo dos termos S, na equacédo
(4.60), quando se tratar do modelo (4.54). A figura 4.1, mostra esta situagdo para um
motor concreto, utilizado no capitulo seguinte. Os valores méximos so apresentados
na tabela 4.1.

Tabela 4.1: Valores méximos dos termos S;.

S S max.

diqs )
ul-O1real = “&“—mlds B1real 2.1x10°
“2‘92real=(iqs)82réai L 43x10’

digs
U3‘83reai={““£_]@3real 1-8><105

'duqs

ug-84real = ~ g TOuds 04 real 0.8x10°
us-05real =(Wuqs)95reai 1.6x10°

Podemos verificar que Sy e S; sdo desprezéveis face aos restantes, isto €, t&ém um peso
muito menor na soma (4.60). Assim, é de esperar que os erros em K, e K; sejam
grandes ¢ que isso também se reflicta, nos restantes parametros. Podemos verificar
facilmente, que a resisténcia do estator Rs, enira precisamente nestes pardmetros,
como se pode ver nas equagdes (4.46) a (4.50). Se admitirmos que Ry é conhecida,
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obtemos o modelo (4.67), figura 4.2, que corresponde a uma situagiio mais
equilibrada, para as mesmas condigdes de analise, em que os valores méaximos se
apresentam na tabela 4.2.

Tabela 4.2: Valores maximos dos termos S;, com R conhecida.

S; Simax.
di . .
ul-el{m--&%ijel 1.8x10°
d(u —Rgi )
as 5*gs . -
up 92 = ——————(uds~Rsids) 82 0.8x10°
u3-03=(ugs~Rsigs )03 0.2x10°
x 108
1.5 /
\\ / ‘4/81 ﬂ//\ﬂ
1L \‘1 SZ ff | / \l‘
/‘v\/ *' N / N
0.5+ //}{\ \ / \ A f / | A\
0 \ J/ | \ Ij / - )
— 1\ \\F“/‘/ \ “7/%
0.5 | 3 ‘\{" // \ \\/4 \'L
\ [~ ‘1\ / / \‘\
1 "/ L // \
. L \
45 4 v/ \
k - \‘L/‘ \L/j
43 151 122 123 124 125
’ {Segundos)

Figura 4.2: Componentes do modelo de estimacio dos parametros, com R conhecida.

No modelo utilizado em [Stephan 94], semelhante ao da equacgfo (4.54) mas no
referencial do rotor, um dos pardmetros ndo era correctamente identificado e, portanto,
a solugio resultante da aplicaciio do método dos minimos quadrados recursivo vinha
influenciada negativamente por esse facto. O problema resulta da sobreparametrizacio
e a solugfo consiste, genericamente, em fazer estimagdes parciais em vez da
estimacdo simultanea de todos os pardmetros.

Uma possibilidade, também seguida em [Caussat 957, € admitir que R € conhecida.
Outra técnica possivel, admitindo a hipétese de que o parimetro K; ndo ¢
satisfatoriamente estimado, € considerar K»=(0 no modelo da equacio (4.54) e estimar
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os outros pardmetros. Assim, reescrevendo novamente a equacio (4.51b), com K;=0,
resulta:

dziqs o digg
2 dt

di di du
:(M—a%s—+mids }K1 as K3 *{ £ “muds}m +ugsKs

dt dt (4.61)

Uma vez que o parfmetro K; nfio € zero ¢ contribui para o sistema global (4.54), ¢
necessario entrar com esta informagfio. Através de (4.61) estimamos os parimetros Ky,
K5, K4 e K, depois, & custa dos valores estimados podemos determinar K, através da
equaco (4.59)

K1Ks

Ko ==
K4 (4.62)

De seguida, entrando com este valor de K,, estimamos novamente os oufros
pardmetros K;, K3, Ky ¢ K5, com o modelo:

2.
d“i di

as Ids _ :
W_m_w+ K_ =
) & a2

di di du
3 as | . _gs qs _

(4.63)

Utilizando (4.63) e (4.62) iterativamente, estimaremos oS pardmetros do motor em
cerca de 3 a § iterages. Contudo, ndo é garantida a convergéncia deste procedimento
e naturalmente que o tempo de identificago aumenta.

4.7 Tdentificacio dos parimetros, admitindo que a resisténcia do
estator é conhecida
O conhecimento da resisténcia do estator permite-nos utilizar qualquer uma das

equacdes (4.29) ou (4.51) e passar para um modelo com apenas trés pardmetres a
estimar e nfo cinco.

Se o valor de Ry é conhecido, podemos partir das equagdes (4.43), por exemplo, ¢
chegar facilmente 3s seguintes: :
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Definindo:

uiq -"'-qu"'RsiqS

Ujd=tds—Rsids

Considerando a equag8o (4.64b), obtemos o novo modelo:
X1

Xa=
3 cLgty

dziqsmmdiqs m':_diqs dujg

w2 dt d
Em que:

X1=—O:%~;

X

dzids +mdiqs _ 1 didgg .
dt2 dt oty dt
1 [ dugs didg .
TO’LS( 3 Rsg,+0(ugsRsiqs) T oLgtr
dziqs o digg _ 1 diqs+

dt2 dt oty dt

1 quS diqs .
-R - -R
+GLS[ dt 3t o(uds~Rsids) +O‘L5‘Er

—oujd  uig

Aplicacdo de Técnicas de Modelizaglio Paramétrica ¢ Identificagdo ap Moter de Inducéo Trifdsico

(ugs—Rsids)

(ngs~Rsigs)

X3
X3

(4.642)

(4.64b)

(4.65)
(4.66)

(4.67)

(4.68)

o
S
G
D

~——

(4.70)

Neste caso, a transformagio inversa é Unica, e nfo existe a dificuldade resuitante da
sobreparametrizagio, que existia anteriormente. Entflo, determinamos os pardmetros

do motor através das equagdes:

4.71)

(4.72)

(4.73)
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4.7.1 Tdentificacio dos pardmetros com estimagio de das

No referencial do estator, a simples constatagfio da conveniéncia de conhecer o valor
da resisténcia do estator, leva-nos ao estudo da possibilidade de estimagio dos outros
pardmetros, estimando simultaneamente o fluxo. Isto resulta de um facto inerente ao
referencial do estator e que € o seguinte: de acordo com as equagdes (4.1) e (4.2) ¢
possivel estimar o fluxo, apenas com 0 conhecimento de um unico pardmetro!
Precisamente a resisténcia do estator!

Encarando esta hipbtese, podemos experimentar sair de um dominio de validade,
restringido ao regime permanente, ou variagbes lentas da velocidade, para uma
validade total do novo modelo, se recuperarmos as equagoes (4.21) ¢ estimarmos o
fluxo dgs, através da equagfo (4.1), o que ainda nio foi tratado até agora, pelo menos,
nos trabalhos a que o autor teve acesso e referenciados nesta dissertagdo. Nio deve ser
alheio a este facto, a escolha do referencial do rotor, em muitos desses trabalhos, o que
impossibilite, desde logo, esta hipotese.

Vamos reescrever a equagdo (4.21b) , admitindo ento, que conhecemos a resisténcia
do estator e, com ela, estimamos o sinal do fluxo dgs.

2: .
d=i 3 di
gs_odds dog 1 7@,
qt2 dt 4t oty dt
L L (e g B8 - Reige)~ L bgs [r——{ugsRsigs)
=T S gt ds—Rsids )™y ds oLetr gs ~sigs 474
Atendendo &s equacdes (4.65) e (4.66), podemos simplificar, resuftando:
2.
d=i di dig: dui
as mléﬁ_*ﬁiﬂ' __Has ig -mﬂ_“i )
2 OTa a9 dr 1“{ g oad dt‘de)B?*“qui% w5
Em que:
1
B1=—
9Ty (4.76)
R
Bz«»GLS .
(4.77)
1
B3= :
ol.gTyr ' (4.78)

A transformacio inversa ¢ Gnica, determinando-se os pardmetros do motor através das
expressoes:

b1
L —
> B3 (4.79)
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)
P3 (4.80)

__B3
°"BiB2 (4.81)

Podemos estimar os fluxos ¢gs € ¢gs no intervalo de integragfo, ndo muito curto, t; 2 t,
da forma:

ty ty

¢dsmj(uds (t)—Rsids(f))d1=f(Uid (1))d
! 4 (4.82)

ty ts

64s= ] (ugs (1) -Rsigs(0)dr={ujq (1))dv

i b (4.83)
Deste modo, podemos escrever (4.75) como:
2; . - . B1
d=i d d digg - du d :
gs digs a@. I "4 g ., ba .
w2 CTa dr S—( dt G TOud g dds Uig P2
LP3 (4.84)

Este novo modelo é vilido em qualquer regime de funcionamento do motor,
nomeadamente, durante o arranque. Contudo, continua a ser necessario realizar o
calculo da primeira e segunda derivada da corrente e a derivada da tensio que, como
j4 referimos, em processamento de sinal nfo ¢ muito atraente devido & amplificacéo
do ruido.

4.7.2 Identificacfio dos parimetros com estimag¢io de ¢gs e Pgs

Tendo em conta o que foi dito na seccZo anterior, acerca da estimagfo do fluxc e a
dificuldade na determinagdio pratica das derivadas, ¢ possivel, pelo menos
teoricamente, estimar os pardmetros do motor através de um modelo que use uma das
equagdes {4.19a) ou (4.19%), evitando o calculo da derivada da tensdo e da velocidade,
bem como da segunda derivada da corrente. Acrescente-se ainda, a diminui¢do
drastica do célculo a realizar.

Seleccionando novamente a equacio (4.19b), vamos reescreve-la do seguinte modo:

di
s . 1. 1 .
W”mlds ”‘“gg‘r‘iqs +a‘;(“qs ~Rgigs ~0dds )"*’

bgs
oLgtr (4.85)

Onde ¢gs € Bgs 580 estimados através das equagdes (4.82) e {4.83), resultando:
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digs Wi
at ”midsﬂ[—iqs ujq ~OPds ¢qs] ¥2
3 (4.86)

Em que W;, W, ¢ Ws tém as mesmas expressdes que B1. B2 e Bs, respectivamente. Os
parimetros do motor determinam-se cOmo em (4.79), (4.80) e (4.81).

4.8 Modelo complexo do motor de indugdo trifasico

A esperanga de enconirar um modelo para o motor, em que a estimacdo dos seus
parimetros seja possivel, apenas, 4 custa dos sinais adquiridos directamente do
sistema, ou seja, velocidade de rotagdo, correntes e tensoes do estator, leva-nos a um
modelo complexo. A aplicagdo do método dos fasores espaciais ao modelo
matematico que descreve a dinimica do motor, permite-nos obter uma funglo de
transferéncia racional, em regime permanente. (0 grande inconveniente, para 2
identificacdo, ¢ que os coeficientes do numerador e denominador desta fungdo de
transferéncia, sio nimeros complexos. Além dos coeficientes, também os sinais de
entrada e safda passam a ser sequéncias de amostras complexas. Esta abordagem e
particularmente, a determinagdo dos ‘pardmetros fisicos do motor, é um aspecto

inovador do presente trabalho.

4.8.1 Fungio de transferéncia complexa num referencial geral

Para obtermos a funcio de transferéncia, vamos retomar as equag0es do motor na
notagio complexa, que resultaram da modelizagdo do motor através do método dos
fasores espaciais, num referencial geral g, como vimos no primeiro capitulo:

b =Lgls+Mi, (4.87a)
ﬁir =Mig+irip : (4.87b)
N oy d,
o= Sls+3ma{_és+_a?ﬁ (4870)
d(eg-6)  d¢
== i i -+ —I
U =0=Redp =0 " g (4.87d)

6, dé .
Recorde-se que j e n sii0, respectivamente, a velocidade do referencial geral ¢ a

velocidade de rotagio do motor, Vamos partir da seguinte hipdtese de trabalho:

egs-—d—i— e eE‘d—t ~ constantes . ' (488)
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Deste modo, aplicando a transformada de Laplace, & equagéio (4.87d), obtemos:

0=Rri; +(j(6g _é)+8)§r

(4.89)
Para obter i; funco de iy vamos substituir (4.87b) em (4.89),
Oz{Rr +(S+3(eg—e))Lr };r +(S+J(eg —8))M15 w50
dividindo por L, fica:
LM S+j{6g-6) i
rTTY " TUls
bl S+——1—+j(9g ~6)
Tr (491

Para obter i; funcio de ys vamos aplicar a transformada de Laplace, de acordo com
(4.88), & equacdo (4.87c):

ug=Rsis+{S+0g )2 (4.92)
Substituindo (4.87a) em (4.92), vem:

ug=Rgig+(S+j0g Lsis+({S+i8g ) Mi,

(4.93)
Substituindo (4.91) em (4.93) e simplificando convenientemente, obtemos:
: S+—rtj{0s -0
i -+i{0g0)
s ch(s+.j9g\fs+._—_i_—+1(eg—eﬂ+fs++}~+;(eg-eﬂkg |
ooy )0 e 2T ) (4.94)

Por questdes de simplificago, apresentamos em anexo todos os passos intermedios.

Podemos agora, escrever a relagdo i fungfo de us e reescreve-la na forma de uma
funcdo de transferéncia racional:

. 1.1 L s &
e L Liye, 4
iS GLS GLS[‘:I‘ J( g /

U o (U Rg s s RS g (B —8)+i| 2By -3 (65 -4
s +[6¥?+a§;ﬂ(%+(eg~@)ﬂs* ULSZ‘eg(eg'ejﬂ[&‘iag+Efs‘(eg“em (4.95)

A funcfio de transferéncia (4.95) descreve o funcionamento do motor, em regime
permanente, relativamente a um referencial geral g e é completamente demonstrada no
anexo A. Para referir este referencial ao estator, ao rotor ou ao campo girante basta
entrar com as consideracdes feitas na sintese da modelizagio do primeiro capitulo.
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4.8.2 Funcio de transferéncia complexa no referencial do estator

Para o caso do referencial geral g, ser fixo em relaglo ao estator, ou simpiesmente, no
referencial do estator, &:

i (4.96)

Entrando com (4.96) em (4.95), obtemos a funcfio de transferéncia, no referencial do
estator:

IS 1 '(.01

. + -
1s _ obg oLgtp olg
Hs 32+[-L+—ﬂRS —jsz-{ Rs jo RSJ
Cir G'LS ULS'CI- GLS (497)
o,
is __ bi8+bg
85 §2+a1S+a | (4.98)
em que:
by = 1
by=—
oLs (4.99)
by= 1 jo 1
olstr © ols (4.99b)
_@%1:;—}—*“_;5;3“*}@
otr Ols (4.99¢)
ap = ! - jo Rs
S0 oL, ols (4.99d)

Repare-se que, atendendo as equagdes (4.24) a (4.28), podemos escrever as equagdes
{(4.95) como se segue:

by =9, (4.100a)
bo=85-jo84 (4.100b)
a1 =61 -jo (4.100c)
ag=982-jobs3 (4.1000)
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Atendendo as equacBes (4.46) a (4.50), temos:

by=K4 (4.1012)
by =Ks5-joK4 (4.101Db)
a1=K3+K|-jo (4.101¢)
ag = K,y - joky (4.101d)

De facto, a fungdo de transferéncia (4.97) nfo é mais do que uma forma compacta
especial de escrever as equagdes (4.29) e (4.51). Estas, podem ser obtidas atendendo a
que:

Is =1gs ¥ Jigs (4.102a)

Us = gs * g (4.102b)

Substituindo (4.102) em (4.97), fica:
cenii ) s2/ Lo Rs L Rs )]
(1ds+11qs)[s +(O'rr+GLs jﬂ)JSJ{GLSTr ijLsn

:[ ! 5+ ! —jo I ](“ds‘*‘j“qs)
G'LS G’LSTr GLS (4103)

Se na equagio (4.103), igualarmos as partes real e imaginaria do membro da esquerda,
as partes real e imagindria do membro da direita, respectivamente, obtemos facilmente
as equacles (4.29) ou (4.51).

4.8.3 Funciio de transferéncia para velocidade nuia

Para completar este estudo, vamos admitir que em (4.97), a velocidade € nula e assim
resulta:

l 1

Hds S2+[ L Rs JS+( Rs ]
OTr ULS GLSTF (4104)
ou
1 I
. -8
lgs ol +G’Ls‘tr
tas SZ+( LR ]S-{ Rs J
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Temos, neste caso uma fungfo de transferéncia racional de coeficientes reais, cujos
sinais de entrada e saida s@o adquiridos directamente e a sua identificagdo ndo oferece
grandes dificuldades. Contudo, num ponto de funcionamento, com uma dada
velocidade, a situaciio € bem mais complexa.

4.8.4 Modelo de “caixa preta”

Para podermos estimar os pardmetros do motor utilizando, apenas, os sinais ®, Ugs, Ugs,
igs € lgs, 1Sto €, sem ter de recorrer ao calculo das suas derivadas, entfo teremos de
discretizar a funcdo de transferéncia do motor. Note-se que ¢ neste sentido que, agui,
falamos em modelo de “caixa preta”. Este modelo ¢ uma inovagio apresentada neste
trabatho.

Vamos discretizar a funciio de transferéncia (4.98), utilizando a transformagio
bilinear:

g2zt
Tzil | (4.106)

T ¢ o tempo de amostragem. Aplicando (4.106) a (4.98), temos entdo:.

2, z—1
I(z) _ T2 120
U(z) (2\2(z-1\* 2 z-1
(T) [Zﬁ) T R0 (4.107)

simplificando, obtemos (ver anexo A}:

2 2 2
2byT+bgT 2, 2boT - boT*-2b4T
1(2)m4+2g1T+g0T2 4+2g1T+§0T2 4+2@1T+§0T2
U(n) . _842agT¢  4-2a;T+agT?
22+ “+ aqn 22'5' ?:1 +apn
4+22;T+apT 4+2§1T+20T2 (4.108)
ou
2
I(z) Npz“+Njz+Ns
U(z) 2
U(z) 2% 4+Dyz+Dy (4.109)
ou ainda
No+Njq +Nog ™
Hg) No*Njq +H29
-1 -2
U(d)  14Dyq 7 +D2q (4.110)
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Em que:

2

Nno 2_121T+h0?
0 i2a, Tea T2

2byT?

Nj=—>-=0—
4+2a1T+agT

boT? —2b;T

N =
4+2g1_1’f+_a_0T2

~8+2aT?
4+2§1T+§0T2

Dy=

4-2a)T+agT?
4+2a;T+agT?

(4.111a)

(4.111b)

(4.111¢)

(4.111d)

(4.111¢)

Partindo do principio de que podemos estimar os pardmetros (4.111), trabalhando com
nimeros complexos, através da funglio de transferéncia (4.109), entfio obtemos os

coeficientes de (4.98), do seguinte modo (ver anexo A):

4 Dy+Da+l
aO I S i e
= T2 "D§+D_2+1

et
ST oDy +D; 4
8 N

bp=—o =L
© 12 (D +Da ¢

|z

0-
1+D2

No
+1

i

(4.1122)

(4.112b)

(4.112¢)

(4.112d)

Os parimetros do motor podem-se determinar atendendo as equagles (4.100) ou

(4.101), ou entfio utilizando as equagdes seguintes (ver anexo A):

Américo Vicente Teixeira Leife
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R 20
sT D
by (4.1132)
by
'fr =T
bg+ oD (4.113b)
_ bg(bo+ioby)
by (a1 bp-agby +joby) (4.113¢)

_21bo-2g by +imby
bo{bo+joby) (4.113d)

4.9 Conclusﬁo

Neste capitulo, comegamos por fazer uma exposi¢do, nfio exaustiva, da situagdo actual
no que diz respeito s técnicas de identificacdo paramétricas dos parfmetros do motor
de inducfio trifisico. A conclusdo a que se chega é que ainda nfio foi possivel
desenvolver um procedimento geral, robusto e preciso para a identificago, em tempo
real, dos pardmetros, com ¢ motor no seu funcionamento normal.

Depois fizemos uma breve revisio da variacio dos parfmetros, nomeadamente, as
resisténcias do estator ¢ do rotor e as induténcias. As primeiras variam,
fundamentalmente, devido ao aquecimento ¢ as segundas, a0 estado de magnetizagdo
do motor. Deste modo, as resisténcias tém uma dindmica relativamente lenta e as
indutdncias uma dinAmica rapida, pelo que devem ser identificadas em intervalos de
tempo mais curtos, enquanto que as resisténcias podem ter intervalos de estimaggo
mais espagados no tempo por exemplo, alguns minutos.

" Tizemos, também, varias consideragBes acerca da escolha do referencial. A opgo estd
relacionada com o préprio algoritmo, o seu objectivo ¢ o dominio de validade.
Normalmente, ¢ utilizado o referencial do estator ou do rotor.

As técnicas de identificacio, apresentadas neste capitulo, séo baseadas em modelos no
referencial do estator ¢ apontamos as razdes que nos levaram a esia opgéo.
Linearizamos as equacdes de Park, de modo a eliminar os sinais que n#o se podem
medir directamente. O modelo resuitante ¢ linear nos pardmetros € permite uma
aplicagfio directa do método dos minimos quadrados recursivo.

Através do estudo realizado e de uma andlise de sensibilidade & identificacio dos
pardmetros, concluimos que alguns podem nfio ser correctamente identificados e
apresentamos solugbes que passam pelo conhecimento & priori de Ry, & resisténcia do
estator. ‘

Inerente ao referencial do estator, é o facto de ser possivel estimar o fluxo & custa de
um Gnico parimetro, precisamente Rs. Esta possibilidade surge, apenas, neste
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referencial e conduz a modelos com expressdes mais simples e com menos quantidade
de calculo, nomeadamente o cdlculo de derivadas, ou entfo alargam o dominio de
validade. Foi o que vimos na secgfo [4.7].

Os modelos para a estimago de parimetros que resultam da linearizago das equagdes
de Park, impdem o célculo da derivada da tensfo e da primeira e segunda derivadas da
corrente, que ¢ um problema, por questGes de ruido. Por esta razfo, construimos um
modelo, sob a forma de fungdo de transferéneia racional complexa, que utiliza como
entrada e saida, sinais directamente amostrados, gue sfo a parte real e imagindria dos
sinais que entram no procedimento de identificagdo. Este modelo € uma inovagéo do
presente trabalho.

Como o nosso objectivo é a estimac®o dos parfmetros fisicos que aparecem nas
equagdes do motor, e ndo o ajuste dos coeficientes da fungfo de transferéncia para que
esta produza uma réplica fiel da saida do sistema, este modelo de “caixa preta”
dificulta um pouco mais a tarefa de recuperacio dos pardmetros fisicos do motor, a
partir dos coeficientes estimados da fungfio de transferéncia, quando este for o
objectivo, face 4 computagio adicional que € necessaria.
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5. Estimacéio dos pardmetros do motor de inducio trifasico

5.1 Introducio

No capitulo anterior, apresentamos vérias técnicas para a estimagdo dos pardmetros do
motor de inducio trifisico. Neste capitulo, utilizando a simulagdo do motor, vamos
realizar algumas experiéncias que nos permitem testar, comparar e validar, essas
mesmas {écnicas.

Vamos estimar os vectores de pardmetros 6, K, X, B ¢ W, que parametrizam os
respectivos modelos, referidos no capitulo anterior, utilizando o método dos minimos
quadrados recursivo. Os dois primeiros correspondem & estimagdo simultinea de
todos os parAmetros do moter, isto é, R, Ly, o e 1. Os restantes, admitem que ¢
conhecida a resisténcia do estator € os dois ultimos requerem a estimacfo simultnea
dos fluxos do estator.

A estimacfio dos parAmetros é realizada paralelamente para dois motores, designados
por motor A e motor B, cujas caracteristicas séo referidas no anexo B.

Na seccio 5.5 apresentamos os resultados de um procedimento de optimizagiio da
estimaco dos vectores de parfmetros 6 e K.

Por fim, na secgdo 5.6, mostramos os resultados obtidos na estimagfio dos pardmetros
do motor de indugdo, a partir da estimag8o dos coeficientes complexos da fungéio de
transferéncia.

Naturalmente, para estimar os parmetros do motor é necessdrio dispor dos dados,
nomeadamente, das tensdes g € Ug, das correntes igs e igs € da velocidade de rotag3o.
Para isso, vamos comecar por apresentar ¢ modelo de simulacio implementado no
programa MATLAB e mostrar os sinais tipicos obtidos, bem como os que sio
utilizados na estimacfo dos pardmetros dos dois motores.

5.2 Simulacio do motor no referencial do estator

A simulagio foi realizada no programa “MATLAB with Simulink”, com o objectivo
de gerar sinais, que permitissem testar os algoritmos de identificagiio dos pardmetros
do motor, utilizando o método dos minimos quadrados recursivo. O modelo utilizado
na simulacdo foi construide com base nas equagdes do motor com binério de carga Te,
reescritas do seguinte modo:

digs_ Ly
dt L Lg-M

M dégr )
Ly dt )

2 [Uds —Rgigg~
(5.1a)
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diqS L i M d¢qr

& LM (“‘*S”Rslq“_f}_ dt ) (5.18)
Sgr Bﬁ%ds—%%‘, - 0dg, (.10
f‘;%gi - %“i;qs—%fqoqr +0dgy (5.1d)
Tem=%l3%ir“(¢driq8”¢qrid5) (5.1¢)
%%)am?m%?(l"em -Te) (5.1

A figura 5.1 mostra uma representagdo grafica destas equacbes, onde se vé,
claramente, o caracter ndo linear, do modelo do motor, provocado pelo sinal da
velocidade que interliga as duas equagdes de Park, segundo os eixos d e g.

5

s ’T = 3 " y
R

Figura 5.1: Representacdo do modelo do motor.
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Quando a velocidade € nulz, a interligag@o entre as equagdes de Park, deixa de existir
e a representacio do motor torna-se muito mais simples, figura 5.2. Esta ¢ uma
situagdo particular de funcionamento, explorada, muitas vezes, para a estimacdo dos
pardmetros do motor, como referimos no capitulo anterior.

Rs
uds’ uqs + y 1 N _i__ i(Ls’ qu"__
108 5
M
P —

+ Tr
M
Lr

NN 1

S T

Figura 5.2: Representagdo do modelo do motor com velocidade nula.

A simulacdo é uma implementacio da figura 5.1 no programa “Matlab with
Simulink”.

O modelo de simulacio do motor utiliza como sinais de entrada, as tensfes ugs € Ugs NO
referencial do estator, que sfc duas sinusdides em quadratura representando,
teoricamente, as componentes fundamentais das verdadeiras tensdes, em
funcionamento normal. Nfo estamos, pois, preocupados com a transformagio do
sistema trifasico para o sistema bifasico dp, uma vez que isso se traduz numa operagfo
matematica simpies. Os sinais de entrada g € Ugs, assim como 0S sinais lg, lgs € Om
que resultam da simulagdo, ficam gravados, num ficheiro de dados, para serem lidos,
posteriormente, pelo algoritmo de estimagdo.

Para jlustrar os sinais tipicos gerados na simulagfio e utilizados no algoritme de
estimacdo dos parimetros, vamos simular o motor de indugfio trifisico A, cujas
caracteristicas sfio apresentadas no anexo B.

Condiges de simulagio:

Uge = 312 -sin(2m - 301t)

=312 sinl 225005 |
uqs =312 sm[21'c 50t 2}
Bindrio de carga: T;=10 N'-m
Tempo de amostragem: T=0.1 ms (10 kHz}

Velocidade inicial nula

Américo Vicente Teixeira Leite FEUP-159%%



118 Capitulo 5: Estimacfio dos parAmetros do motor de indugfo frifésico

Nas figuras seguintes encontram-se os sinais obtidos, em que, por questBes de
legibilidade, apenas se apresentam os instantes iniciais, até o motor estabilizar.

u, - 400

ds’qs

V)

035
(Segundos)

0.2

Figura 5.3: Sinais de tensfo ugs € Ugs.
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Figura 5.5:

Sinais de fluxo, ¢q € g, simulados.
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Figura 5.6: Velocidade mecénica simulada.
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Figura 5.7: Bindrio electromagnéticd simulado.

Na aguisicio dos dados, vamos ter em conta ¢ ruido nas medidas que. na realidade,
estard sempre presente, figura 5.8. A modelizagfio da cadeia de medidas das grandezas
necessarias aos algoritmos de estimacfio ¢ baseada no modelo apresentado em [Aratjo

94].

ds? uqs

ruido

G.}I"ﬂ

3

S

Motor

Algoritmo
de estimagio
i

Parimetros
estimados

ruido

Figura 5.8: Representacéo do ruido nos sinais de entrada e saida do sistema.
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A produgio dos sinais simulados do motor contaminados por ruido, utiliza ainda
filtros passa baixo de Butterworth em todos os sinais para eliminar componentes de
altas frequéncias, indesejdveis sob todos os aspectos, nomeadamente por serem
causadoras de erros elevados nos célculos das derivadas e nos algoritmos ' de
identificagfio a aplicar.

5.3 Estimacfo simultinea de todos os parimetros

5.3.1 Estimacdo do vector de parimetro 0

Para se obter os parimetros do motor de indugfo trifisico, vamos comegar por estimar
o vector de pardmetros 8 (81 a 85), segundo o modelo obtido no capitulo anterior:

9. .
d%igs di digs . . dugs
dt; ® dc}csz—~ c; B1~igsBz +widsO3+ d? ~@uds [04-+1g505
(5.2)
Vimos que a equagio (5.2) pode ser escrita na forma:
oy T
y( | up(® - us(i) 102
- : 83
y(N)| [up(N} - us(N) |64
95 (5.3)

4 qual vamos aplicar o método dos minimos quadrados recursivo, apresentado no
terceiro capitulo.

Cileulo das derivadas em (5.2):

A estimacio dos pardmetros 6 a 05, de acordo com o modelo (5.2}, requer o caleulo
da derivada da tensdo e da primeira e segunda derivadas da corrente. Estas operagdes
de derivagiio sdo realizadas recursivamente, considerando a defini¢fio de derivada num
ponto, que serd tanto mais exacta quanto menor for o tempo da amostragem, T, de
acordo com a expressdo:

dx(k) _ x(k+D)-x(k~1)
. 2T (5.4)

O calculo das derivadas através de (5.4), corresponde a filirar o sinal x(k) com um
filtro digital, passa aito.

Para a segunda derivada utiliza-se:

dx(k) _ x(k+2)-2x(k)+x(k-2)

dt? 4T (5.3)
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Algoritmo dos minimos quadrados recursivo:

Considerando o factor de esquecimento igual a 1 (A(t)=1), e atendendo a que
o(t)=u(t), o método dos minimos quadrados recursivo, como vimos no capitulo 3,
pode escrever-se da forma:

s(k)=y(k)~oT (k)B(k-1) (5.62)
B(k)=B(k-D)+P(k)o(k)s(k) (5.6b)

P(k=Do(k)e’ (k)P(k-1)

(k) =P (k- D= e 6

A escolha do factor de esquecimento igual a 1, resulta de, no modelo de simulagdo, o0s
pardmetros do motor serem constantes. Portanto, uma vez que o modelo de simulagio
ndo trabalha com pardmetros variantes no tempo, o factor de esquecimento néo tem,
de facto, qualquer influéneia.

Para diminuir o tempo de calculo, vamos considerar algumas etapas elementares. No
instante (k), conhecemos B(k-1) e P(k-1) e, assim, construimos o vector m, de modo
que:

m(k-1)=P{k~Do(k) (5.7)
De acordo com (5.7) o denominador calcula-se por:

den=1+0" (k)m(k-1) (5.8)
A matriz de ganhos calcula-se através de;

m(k-Dm" (k~1)

P(k)=P(k-1
(K)=P(k-1) = 599

Depois calculamos o erro de acordo com (5.6a) e o vector m no instante k:
m(k)=P(k)q(k) (5.10)
Assim, atendendo a (5.6b), os parAmetros s#o actualizados através de:
B(k)=8(k~1)+m(k)s(k) (5.11)
Para simplificar a escrita, sem perigo de confuso, podemos escrever:

9(k)=8(k-1)+m(k)e(k) (512)
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122 Capitulo 3: Estimagfio dos parimetros do motor de inducdo trifésico

Finalmente, 0 algoritmo base é implementado, no programa MATLAB:

k=k+1;
deriv_ids(k)=(ids(k+1)-ids(k-1))/(2*ts); % derivada de ids
deriv_ugs(k)=(ugs(k+1)-ugs(k-1))/(2*ts); % derivada de ugs
deriv_igs(k)=(igs(k+1)-igs(k-1))/(2*ts); %% derivada de igs
se_d_iqs(ky=(igs(k+2)-2*igs(k)+iqs(k-2))/(4*15"2); % segunda derivada de igs
wl=-deriv_igstk);
u2=-igs(k};
u3=ids(k)*(Wm(k)*pp); % pp € o n° de pares de polos
ud=deriv_uqs(k)-uds(k)*(pp*Wm(k));
u§=ugs(k);
w={ul ul u3 ud u3j;
y=se_d_igs(k)-deriv_ids(k}*(Wm(k)*pp);
m=p0*u; % pi=Plk-1)
den=1+u"*m;
p=pl-{1/den)*m*m'; % matriz de ganhos P(k)
erro(k)=y-u'*tetal); % tetal é a estimacdo anterior
m=p*u;
tera=tetali+m*errofk);
po=p;
tetal=teta;

De acordo com as caracteristicas do motor A, apresentadas no anexo B, os valores
reais dos pardmetros 0; a 65 sdo:

oy=—15 . 1 125405

oLs oty (5.13)
8y = Rs 411718

GLSTT (5.14)
e3z55—=70.942

ols (5.15)
64 =——=88.678

oLs (5.16)
5= L _514.648

oLty (5.17)
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A simulagfio ¢ realizada de modo que os sinais adquiridos sdo contaminados por ruido
branco, cuja amplitude é cerca de 10% dos respectivos valores em regime permanente.
Os sinais sdo filtrados através de um filtro passa baixo, de Butterworth, de ordem 4 ¢

frequéneia de corte 100Hz.
5.3.1.1 Sinais obtidos com a simula¢fio do metor A
Condicdes de simulagio:

Uje = 312 -5in(2 - 501)

. b
Hqs =312- sm(Zrc‘SOt——z-—)
Binario de carga: T,=10 N-m
Tempo de amostragem: T=0.1 ms (10 kFz)
Velocidade inicial nula

Os sinais de tensfo, corrente e velocidade de rotagio obtidos com a simulacdio do
motor A, estdo ilustrados nas figuras 5.9, 5.10 e 5.11, respectivamente.

u, 400 : : , : %' 4oci : : : :
oy { )3
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Figura 5.9: Sinais de tenso do motor A, com ruido e fiitrados.
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Figura 5.10: Corrente igs do motor A. Ampliaggo de igs com ruido e filtrada.
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Figura 5.12: Velocidade do motor A, com ruido e filtrada.
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Resultados para o motor A

Valores estimados ao fim de 0.3 segundos:

Tabela 5.1: Vector de parametros 6 estimado, do motor A.

Valor real | Valor inicial | Valor estimado | Erro %
8; | 125.495 B1reart30% 125.781 -0.23
8, | 411713 | Bea-30% 1.06e3 -158.03
01 70.942 Baeart30% 71.077 -0.19
B4 88.678 Oareai-30% 89.071 -0.44
Bs | 514.648 Bsreat30% 505.242 1.83

Estes primeiros resultados mostram, desde logo, que o pardmetro 8; nfio € identificado
correctamente. Consequentemente, os parimetros do motor néo podem determinar-se
& custa deste pardmetro. Como vimos no capitulo anterior, podemos determinar os
parfimetros fisicos do motor & custa dos restantes pardmetros do modeio 61, B3, 04, €
85, o que permite obter bons resultados, quando ndo se tem em conta o pardmetro 6,
como se mostra na tabela 5.2.

Tabela 5.2: ParAmetros do motor A, obtidos a partir dos pardmetros 6 estimados.

Valorreal | Valor estimado | Erro %
93
0.798 0.25
R, O 0.8
2 2.103 -162:84
85 ' '
B4
= 176.3 -2.32
T, 5 172.3 ms
03
— 66.9 61.17
8z
95 ,
(5 -0, )6 10.37 2.55
o) 1773/ 10.6 %
B2
27.32 -156.79
(61 -85 )e3
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Capitulo 5; Estimacdo dos parfmetros do motor de indugdo trifsico

31-33

85

106 mH

(o, ‘93)93

8984

108.3

-2.14

41.1

61.24

Com o objectivo de verificar a dependéncia, ou ndo, dos valores estimados, em
relagio aos seus valores iniciais, fizemos vérios ensaios, com diferentes valores

iniciais, dos quais apresentamos dois casos, nas tabelas 5.3 e 54.

Tabela 5.3; Vector de pardmetros 6 estimado, do motor A, com valores iniciais mais

afastados.

Valor real | Valorinicial | Valor estimado | Ero %
6y | 125495 O1rear-40%0 125.781 -0.23
B, | 411.718 Breart40% 1.06e3 -158.04
B3 70.942 Barear-40% 71.077 -0.19
8, 88.678 O4reat40% 89.071 -0.44
Bs | 514.648 B5rea-40% 505.243 1.83

Tabela 5.4: Vector de pardmetros 8 estimado, do motor A, com valores iniciais nulos.

Valorreal | Valor inicial | Valor estimado | Erro %
8y | 125.495 0 125.781 -0:23
6, | 411718 0 1.06e3 -158.03
8, | 70.542 0 71877 0.1
B4 88.678 0 89.071 -0.44
Bs | 514,648 0 505.24 1.83

Os ensaios realizados mostram que o resultado da estimagéo néo depende dos valores

iniciais, como também se pode ver nas figuras 5.13 a2 5.17.

FEUP-19%6
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Figura 5.13: Evolugio do parfmetro 8 do motor A, para diferentes valores iniciais.
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Figura 5.14: Evolugfio do pardmetro 6, do motor A, para diferentes valores miciais.
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Figura 5.15: Evolugéo do pardmetro 85, para diferentes valores iniciais.
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Figura 5.16: Evolugio do pardmetro 64 do motor A, para diferentes valores iniciais.
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Figura 5.17: Evolugfo do parémetro 85 do motor A, para diferentes valores iniciais.

Observando com algum cuidado as figuras anteriores, gue mostram a evolucio dos
valores estimados dos pardmetros do modelo partindo de diferentes valores iniciais,
podemos constatar que o parfmetro 84 ¢ o que apresenta uma melhor ¢ mais rapida
convergéncia. Os parimetros 9, ¢ 63, também convergem relativamente depressa ¢ o
pardmetro Os apresenta uma convergéncia mais lenta. O par@metro 8, nfo ¢
identificavel, contudo, podemos determinar os pardmeiros fisicos do motor, sem
utilizar o seu valor mal estimado.

Como vimos no capitulo 4, a equagio (5.2) pode escrever-se da forma:
y=81+87 +53+84 +55 (5.18)
erm que:

8i=ui %8 real

(5.19)
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Figura 5.18: Analise da identificabilidade dos pardmetros @, do motor A.

O facto de 6, nfo ser correctamente estimado, significa que o termo S, em (5.18), ¢
desprezavel face aos restantes, como se pode ver na figura 5.18. Por exemplo, nos
instantes iniciais, S5, S3, € S5 sdo muito menores do que Sy ¢ S4, pelo que , 03, 63 ¢ 65
sdo mais oscilantes.

Repare-se que, no modelo (5.2), se a velocidade de rotagdo , for muito baixa o termo
S; pode diminuir significativamente, face aos restantes, ¢ o pardmetro 83 deixa de ser
estimado correctamente.

5.3.1.2 Sinais obtidos com a simula¢io do motor B

Para o motor B, cujas caracteristicas apresentamos no anexo B, as condigbes de
simulagdo foram as seguintes:

Udg=312-seno(2n-501)
u =312-seno[2ﬁ-50tw£)
as 5

Bindrio de carga: T¢=2 N-m
Tempo de amostragem: T=0.1 ms (10 kHz)
Velocidade inicial nula
Ruido branco de amplitude 10% do valor das amostras em regime

permanente

As tensOes sfo as mesmas da figura 5.9.
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Figura 5.20: Ampliacio de igs do motor B, com ruido e filtrada.
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Figura 5.21: Velocidade do motor B, com ruido e filtrada.
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Resultades para o motor B

Valores estirnados ao fim de 0.5 segundos:

Tabela 5.5: Vector de pardmetros & estimado do moter B.

Valor real | Valor inicial | Valor estimado | Erro %
0; | 199.903 B1reart40% 199.486 0.21
By | 1092.085 | Bypeu-40% 1.71€3 -56.43
6, | 123259 Bareart40% 123.316 -0.05
B4 22.411 Bapea-40% 22.345 0.3
85 | 198.561 O5ceat40% 199.238 -0.34

Tabela 5.6: Parametros do motor B, obtidos a partir dos pardmetros 6 estimados.

Valorreal | Valor estimado | Erro %
67
—= 5519 0.34
R, By 550
0,
—= 8.74 .55.9
5
94
- 112.2 0.66
T % 112.9 ms
63 ’
- 72.2 36.06
9
B3
oo 11.71 126
o 17938 | 1156 %
% 18.19 57.33
(9}“33)93 ‘ e
8, -9
L 382.3 0.96
L 05 386 mH
(51 -0 )5 246.1 16.25
846,

Américo Vicente Teixeira Leite
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132 Capitulo 5: Estimago dos parimetros do motor de induclo trifisico

5.3.2 Estimacfio do vector de parimetros K

No capitulo anterior reescrevemos o modelo (5.2), utilizando os parfmetros K a Ks:

2: .
Wf_“ﬁm digs _
dt? dt
dlq di qs dUQ
= —ag””‘@ids Ki+igsKa+—— e Kq- —c—i-t-m—couds K4 ~uqgsKs
(5.20)
Os valores reais dos pardmetros K, a Ks, para o motor A, sio:
Ki= Rs 712
oLs (5.21)
Ky =- Rs —413231
oLstr (5.22)
K3 = =54.753
Otr (5.23)
I
K4 m._-—-=89
oLs (5.24)
1
Ks= 516.539 :
olsTe (5.25)

Resultados para o motor A
Resultados estimados ac fim de 0.3 segundos

Tabela 5.7: Vector de pardmetros K estimado, do motor A

Valorreal | Valorinicial | Valor estimado | Erro %
K, 71.2 Kireat30% 71.077 0.17
K, | 413.231 Kirea~30% 1.06e3 -157.09
K 54.753 Karea+30% 54.704 0.09
K4 89 Karea-30% 89.071 -0.08
Ks | 516539 | Kseat30% 505.242 2.19
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Tabela 5.8: Pardmetros do motor A, obtidos a partir dos parAmetros K estimados.

Valor real | Valor estimado | Erro %
Ky
—= 21027 -162.84
R, | ®s 080
Ky
— 0.798 0.26
kg
S
s 66.9 61.17
Tr K2 172.3 ms -
Kq
— 176.3 ~2.32
Ks
- 27.32 -156.79
a | B 10.6 %
Ks
10.37 2.55
K3Ky
K
S 41.1 61.24
Le | %2% 1 106 mH
K4
— 108.3 2.14
Ks

0O modelo (5.20), baseado no vector de parAmetros K, é muito semethante ao modelo
parametrizado com o vector de parimetros 6. Também neste caso, o segundo
pardmetro (K,) nfio ¢ correctamente estimado. A evolucio dos pardmetros K, mostra
que K4 & 0 de convergéncia mais rapida, seguido de Ky ¢ K.

600,
500
4601
_—— K, estimado
300

200

100 K T 10%:

01/1‘5 |

-100-

K, - 10%

200 . : .
20 0 0.05 0.1 215 0.2 0.25 0.3

(Begundos)

Figura 5.22: Evolugdo do pardmetro K; do motor A.
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Admitindo um erro de +5% no valor de R

Tabela 5.21: Vector de parfimetros B do motor A, estimado com um erro de 5% no

valor de Rs.
Valor real | Valor injcial | Valor estimado | Erro %
By 54.753 0 51.447 6.04
B2 89 0 88.71 0.33
By | 516539 0 482.74 6.54

Tabela 5.22: Pardmetros do motor A, obtidos a partir dos pardmetros [3, estimados

com um erro de 5% no valor de R,.

Valor real | Valor estimado | Erro %
)

w | o 172.3 ms 183.8 -6.65
3
B

s | — | 106% 10.58 0.58
BiBa
p

L, j— 106 mH 106.6 -0.54
3

Admitindo um erro de +10% no valor de Rq:

Tabela 5.23; Vector de parimetros § do motor A, estimado com um &rro de 10% no

valor de R..
| Valor real | Valor inicial | Valor estimado | Erro %
B 54,753 0 48.83 10.82
By 89 0 88.734 0.3
B; | 516.539 0 456361 11.65

FEUP-1996
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Tabela 5.24: Pardmetros do motor A, obtidos a partir dos pardmetros [}, estimados
com um erro de 10% no valor de R,.

Valor real { Valor estimado | Erro %
Ba
T “B'“' 172.3 ms 194.4 -12.85
3
B3
o | T 10.6 % 10.53 1.01
BiPo
B
L, ﬁ—l- 106 mH 107 -0.94
3
Resultados para o motor B
Valores estimados ao fim de 1.5 segundos, com Ry= R rear!
Tabela 5.25: Vector de parametros § estimado, do motor B.
Valor real | Valorinicial | Valor estimado | Erro %
B 76.644 Bireart40% 76.734 (.35
Bz 2241 I Bzma;-}-él()% 2239 008
B3 198.561 Bareart40% 198.442 0.06

Tabela 5.26: Parimetros do motor B, obtidos a partir dos parfmetros B estimados.

Valor real | Valor estimado | Erre %
o | ™ | 1129ms 112.8 0.05
3
B3
g | = 11.56 % 11.6 -0.37
BiB4
B
I B—‘ 386 mH 384.9 0.29
3

Os resultados sio aparentemente bons, mas a estimacio do pardmetro B; € mais
dificil, & semelhanca do parfmetro X5, Neste caso, € necessdrio | segundo para obter
bons resultados, para o motor A e 1.5 segundos para o motor B. Além disso, os
parimetros X3 e B3 sfio vitais na determinacfo dos pardmetros do motor, uma vez que
entram directamente nas equagdes de 1, ¢ € L.
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Capitulo 5: Estimagdo dos pardmetros do motor de inducdo trifasico

5.4.3 Estimaciio do vector de parimetros W e dos fluxos ¢as e s

De acordo com o capitulo 4, 0 modelo escreve-se da forma:

di

gs

dt

Resultados para o motor A

Valores estimados ao fim de 1 segundo:

oidg=-igsW] +(“qs""Rsiqs“fﬂ¢ds )WZ +PgsW3

Tabela 5.27: Vector de pardmetros W estimado, para o motor A.

Valorreal | Valor inicial | Valor estimado | Erro %
Wi 54.753 Wireat30% 52.392 4.31
W, 89 | Waet30% 75.836 103
Wi | 516539 | Waeat30% 643.575 -24.59

Tabela 5.28: Parfimetros do motor A, obtidos a partir dos pardmetros W estimados.

Valorreal | Valor estimado | EFmro %
W

| == | 1723 ms 124.1 28
Wy
W

s | —— | 106% 153.9 -44.61
Wi Wy
W,

L. — | 106mH 31.4 23.2
Wy

Resultados para o motor B

Valores estimados ao fim de 1.5 segundos, com Ry= R reat

Tabela 5.29: Vector de pardmetros W estimado, para o motor B.

Valorreal | Valorinicial | Valor estimade | Erro %
Wi | 76.644 Wreat40% 73.464 4.14
Wa i 22411 WarearH40% 20.61 8.04
W3 | 198561 | Wieat40% 226.15 -13.89

FEUP-19%6
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Tabela 5.30: Parametros do motor B, obtidos a partir dos pardmetros W estimados.

Valorreal | Valor estimado | Erro %
W

| — | 1129ms 91.1 19.28
Wy
W-

o | —= | 11.56% 14.94 29.2
Wi W,
W

L *\j" 386 mH 324.9 15,84
3

Este modelo esta fora de questfio, por ser demasiado sensivel as perturbagfes de ruido
e ac erro no valor de R,. Além dos valores estimados serem inaceitiveis, os
nardmetros nfo convergem para os verdadeiros valores, com o nivel de ruide em
causa. A estimacfo dos pardmetros 4 custa da estimacio simultinea dos fluxos g ¢
dgs. SO s30 bons, na auséneia de perturbagSes de ruido o que, obviamente, no tem
Inieresse. :

5.5 Optimizac¢io da estimacfio simultdnea de todos os parimetros

No final da secgfio 4.6 do capitulo 4, referimos uma possibilidade de melhorar a
estimagio simultinea de todos os par@metros ¢ apresentamos a solugo para o caso do
modelo parametrizado com o vector K, onde o parmetro K, nfo ¢ estimado
correctamente. Para recordar, podemos dizer que o procedimento consiste em anular o
pardmetro K, no modelo (5.20) e estimar os restantes parametros. De seguida,
caleulamos K5 utilizando os valores estimados de K, K;, K4 e Ks. Executando este
procedimento sucessivamente, obtemos resultados globalmente melhores, ao fim de
algumas iterag0es.

Resultados para o motor A
Parametro Ky (Ko ea=413.231):

Tabela 5.31: Valores do pardmetro K, do motor A, para as primeiras 3 iteragdes.

Iteragfio | Valor estimado | Emo %
Iy 395.415 431
2 404.7 2.06
32 404.915 2.01

Américo Vicenle Terxeira Leite FEUP-1996
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Parametros Ky, K, Ky e Ks:
Tabela 5.32: Pardmetros estimados do motor A, Ki, K3, K4 e Ks, a0 fim de 3 iteragdes.
Valor teal | Valor inicial | Valor estimado | Erro %
Ky 71.2 K ireat30% 71.846 -0.91
K3 54.753 Kareart30% 54,77 -0.03
K4 89 Kaeat30% 89.709 -0.8
Ks | 516.539 Ksrea+30% 505.588 2.12
Parametros do motor:
Tabela 5.33: Pardmetros fisicos do motor A.
YValor real | Valor estimado | Erro%
Ky
- 0.801 -0.11
Re | %5 0.8Q
Ki
— 0.801 -0.11
K4
K1
— 1774 -2.98
7, | %2 172.3 ms
Kq
- 177.4 -2.98
Ks
Ko
— e 10.29 3.29
o | 5% 10.6 %
Ks
10.29 3.29
KyK5
108.3 2.2
L, | KR | 106 mH
K4
— 108.3 22
Kg
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Resultados para o motor B

Parfmetro K; (K rea=1092.085):

Tabela 5.34: Valores do parmetro K, do motor B, para as primeiras 4 iteragdes.

Tteracfo | Valor estimado | Erro % |
1 961.822 11.93
2° 10293 5.75
32 1033.9 5.32
42 1034.3 5.3

Pardmetros K, K3, Ks e Kt

Tabela 5.35: ParAmetros estimados do motor B, Ky, K3, K4 ¢ K, a0 fim de 4 iteragdes.

Valor real | Valor inicial | Valor estimado | Erro %
K, 123.259 K ireart30% 124835 -1.28
K1 76.644 K 3reat30% 75.441 1.57
K4 22411 K dreatt30% 22.485 .33
Ks | 198361 K sreart30% 186.289 6.18
Pardmetros do motor:
Tabela 5.36; Pardmetros fisicos do motor B.
Valorreal | Valor estimade | Erro %
Kq
= . 5.552 -(3.94
R Ks 550
Ky
— 5.552 -0.94
Kg
Ky
- 120.7 0.11
Tr K2 112.9 ms
K4
— 120.7 0.11
Ks
K
: 10.98 5
o Kiks 11.56 %
Ks
— 16.98 5
KK 4

Américo Vicente Teixeira Leite
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KK
s 405 4.91
L K2¥s 386 mH
K
L 405 4.91
Ks

Conclusio:

Estes resultados mostram que é possivel estimar convenientemente odos 08
parimetros dos modelos parametrizados com os vectores de pardmetros 6 e K, embora
3 custa de mais tempo de célculo. Naturalmente que, agora, as duas possibilidades de
determinar os pardmetros fisicos do motor, levam-nos 20s mesmos resultados, como
se pode ver nas tabelas 5.33 ¢ 5.36.

Esta técnica atenua o problema, que referimos anteriormente, de desprezar o termo Sz
em (5.18). Isso correspondia a ignorar o pardmetro 8, ou X3, conforme o modelo, na
determinagio dos parametros fisicos do motor. Esta situagio pode ser razodvel ou ndo,
dependendo, por exemplo, do ponto de funcionamento do motor. Se este, favorece o
termo S, entio nfio ¢ conveniente ignorar 6; e esta técnica pode ser utilizada.
Contudo, os testes que foi possivel realizar, nfo permitem tirar conclusdes acerca da
sua convergéncia, em todas as situagles e independentemente do motor em causa. Em
[Stephan 94}, refere-se que ndo é garantida a convergéncia deste procedimento, pelo
que ¢ conveniente realizar mais trabalhos de investigaciio sobre esta possibilidade.

5.6 Obtencio dos parametros do motor 2 partir da fungio de
transferéncia

No final do capitulo 4, estudamos a possibilidade de estimar os parfmetros fisicos do
motor, utilizando um modelo do tipo “caixa preta”. 1sso levou-nos a uma funcio de
transferéncia de coeficientes complexos, em que os sinais de entrada e saida, us € is,
respectivamente, s3o constituidos por amostras complexas.

A funco de transferéncia complexa do motor, referida ao referencial do estator, €,
como vimos, dada por:

i S 1 Cio 1
is _ oLy olgty ! oLg
u
=S Szﬁ{ww}w——i-—?—{——s——m}(z)]&{ Rs ~jo RS)
Glr G'LS GLSTF GLS (531)

Utilizando, por exemplo, o vector de pardmetros 6, podemos reescrevé-la da forma:

i

biS+bg 04S+65 —joby

o

£

s2+a;S+ag S°+(81-j®)S+(62-j0b3) (5.32)
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Substituindo os valores reais dos pardmetros 8;, no o caso do motor A, temos:

i 88.6785+514.648-j88.678¢

U §24(125.495— jo)S+(411.718~]70.9420) (5.33)

Para um dado ponto de funcionamento, em que ©=154.96 rad/s, temos, sob a forma
discreta:

ig(Z) (4.408e-3-]1655e~7)7% +(4.667e—6—1.365c—4)Z+(—4.403e—3—]1.363e~4)
ug(7) 72 4 (~1.987-j3.0826-2) Z+(9.87 le~1+ j3.06e~2) (5.34)

Simplificando, vem:

ig(z) Noz? +Nyz+Nj

{ry
guL)

Frmt

ez

R R
27 +Dy2+0y (5.35)

De acordo com o capitulo 4, obtemos:

4 D+D, 1
29
T*-D,+D, +1 (5.362)
4 1-D,
— T-D,+D,+1 (5.36b)
s N,
bo =7 .
T8 {-Di+D; +1) (5.36¢)
b _i EO —EZ
T T-Di+Dy ] (5.360)

Atendendo a (5.32) podemos determinar os pardmetros 6 do seguinte modo:
61=Re(a:)
6:=Re(ao)
By=-Im(ag)/®
04=Re(by), ou B4=-Im(bo)/w
6s=Re(ho)

A estimagdo dos pardmetros fisicos do motor, foi realizada através de dados relativos
a0 regime permanente, onde a velocidade é constante. Nestes casos, podemos obter os
pardmetros ©; a partir dos coeficientes estimados da funcfio de transferéncia {5.35),
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utilizando o conjunto de equagdes anteriores. Por outro lado, a estimagio da fungdo de
transferéncia pode ser realizada utilizando as vérias funcBes de identificaciio do
programa MATLAB.

Os resultados observados mostraram, claramente, gue nestas situagdes, os dados ndo
sio suficientemente informativos e a fungo de transferéncia nfo ¢ correctamente
estimada.

Para estudar as potencialidades de identificagio de funcbes de transferéncia de
coeficientes complexos, oferecidas pelo programa MATLAB, construimos um sinai
de amostras complexas:

us(K)=ugs(k)Hjugs(k)

Com o sinal de entrada anterior, simulamos a fungfo de transferéncia (5.34). Os sinais
Uy € Ugs 530 formados por ruido branco.

Resultados:

Os resultados seguintes foram obtidos com ambas as fungdes do MATLAB , ARX ¢
ARMAX, em que a primeira utiliza um algoritmo baseado no método dos minimos
quadrados e a segunda 0 método iterativo de Gauss-Newton.

ig(2) (44166-3-5.559e-8)Z7 +(~1291e—5-jL.368e~4)Z+(~4.394e~3~jL.362e4)
ug(z) 72 +(~1.987-j3.082e—2)Z+(9.87le—1+]3.06e~2)

ow

ig _ (88.6767-]5.064e—4)8-3.0226e+3~ 2.7485¢+4
g 52 +(125.51-}3.0094e+2)S+(412.37-]2.1975e+4) (537)

A partir dos coeficientes estimados de (5 .37) obtemos:

Tabela 5.37: Parimetros 8, do motor A, obtidos a partir dos coeficientes da fungio de
transferéncia estimada.

Valorreal | Valor estimado Erro %
8;=Re(a;) 125.485 125.506 -0.01
B,=Re(ao) 411.718 412.366 -0.16
B5=-Im{ap)/® 70.942 70.9035 0.05
64= Re(by) 38.678 88.677 0
fe=-Im(bo)/w 88.684 -0.01
8s=Re(by) 514.648 -3.023e3 687.32
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Para o caso do motor B, os resultados obtidos sfo qualitativamente iguais.

Os resultados da tabela 5.37 mostram que € possivel utilizar esta técnica para estimar
os parmetros do motor, sem necessidade de reconstruir as derivadas, uiilizando
apenas os sinais directamente adquiridos do sistema. Contudo, também neste caso ha
um parfmetro que nfo se consegue estimar, 65, por ndo ser identificivel o pardmetro
by (ou N}). A semelhanca do que vimos anteriormente, devido & sobreparametrizacéio
podemos determinar os pardmetros fisicos do motor sem utilizar um dos pardmetros 6,
nomeadamente 85, ou entio, nfo determinar by & custa de Nj.

Um dos grandes desafios no desenvolvimento desta técnica, consiste em garantir que
os dados sejam suficientemente informativos e para isso € de importincia vital,
estudar a possibilidade da inclusfio da informacdo do valer da velocidade no
procedimento de estimacdo. Caso contrdrio, a velocidade ndo ¢ utilizada senfo no
célculo do pardmetro 85 e 84, embora este tltimo possa ser determinado apenas a custa
de b_; .

5.7 Conclusao

Neste capitulo comegamos por apresentar o maodelo de simulagfo do motor de indugio
trifasico, que permitiu obter os sinais utilizados na estimagio dos pardmetros de dois
motores, simulados com os seus pardmetros fisicos conhecidos.

Aos sinais ideais, do ponto de vista tedrico, acrescentamos um forte nivel de ruido
branco, correspondente a 10% dos valores dos sinais em regime permanente do
funcionamento do meotor. Esses sinais s&o, naturalmente, as tensfes Ug € Uy, as
correntes ig e iqs € a velocidade de rotagfio w.

Com as caracteristicas do modelo de simulagfo implementado no programa MATLAB
e o nivel de mido utilizado, foi possivel firar conclusdes importantes guanto 3
identificabilidade dos pardmetros do motor de indugdo, segundo cada um dos modelos
apresentados no capitulo 4, através do método dos minimos guadrados recursivo.

No que diz respeito a estimacdo simultinea de todos os pardmetros, os resultados séo
semelhantes com ambos os modelos parametrizados com os vectores 8 e K. Nas
condi¢Bes normais de funcionamento, foi possivel estimar os pardmetros do motor de
inducdo. Contudo, em cada um dos modelos, ¢ segundo pardmetro (9, e K3) ndo é
correctamente estimado. Isso deve-se ao facto de o segundo termo (S;), na equagdo &
qual ¢ aplicado o método dos minimos quadrados recursivo, ser praticamente nulo
face aos restantes. Isto significa que os pardmetros 6, ¢ K, nfo sdo suficientemente
excitados, uma vez que as entradas de excitacfo destes pardmetros, correspondem &
corrente igs que € significativamente menor do que a sua derivada e a tensfo ugs, sendo
estas, as eniradas de excitagio de outros dois pardmetros. Os casos extremos
correspondem 2 situacdo do motor em vazio € com carga maxima. No primeiro caso, a
corrente igs € minima, o termo S, tem menos peso, € os parimetros 6, e K so ainda
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menos excitados. Ao contrario, com binrio de carga maximo, a corrente igs € maxima -
e, deste modo, 0 e K; sio mais excitados, contudo, ndo suficientemente.

Como nestes modelos existe um parimetro a mais, relativamente aos pardmetros do
motor que se pretendem conhecer, podemos ignorar 0 pardmetro que néo € bem
estimado, 95 ou Ky, conforme o modelo, e determinar os pardmetros fisicos do motor &
custa dos restantes. Este procedimento é tanto mais aceitivel quanto menor for o
termo S ( & portanto, a corrente igs), ou seja, préximo da situagfio do motor em vazio,
ou baixo nivel de corrente.

Se em relacio ao segundo pardmetro, os modelos se comportam da mesma maneira, o
mesmo j4 ndo acontece relativamente ao terceiro: a confianca nos valores estimados
para os parimetros 0; e K3 pode ser significativamente diferente, em diferentes pontos
de funcionamento do motor. O termo S3 é directamente proporcional 4 velocidade de
rotagio no modelo parametrizado com o vector 8, enquanto que no modelo
parametrizado com o vector K, nfo depende directamente da velocidade. Assim, se
esta for muito baixa, o termo S; que & igual a @xigx63, no modelo dos ©;, pode tornar-
-se insignificante face aos restantes e, deste modo, 0 pardmetro 03 deixa de ser
suficientemente excitado.

A procura de um modelo mais robusto, para a gama de pontos de funcionamento do
motor e a eliminacio da sobreparametrizagio dos modelos parametrizados com 0s
vectores 0 e K, levou-nos ao modelo parametrizado com o vector de par&metros X,
onde se admite que a resisténcia do estator € conhecida. Este modelo ¢, aparentemente
mais robusto em relagio & gama de variag8o da velocidade e do bindrio de carga, mas
para fortes niveis de ruido (como foi o caso) ndo conduz a melhores resuitados nos
valores estimados ¢ a convergéncia é mais lenta. Além disso, com o nivel de ruido nas
medidas, utilizado na simulagdo, a confianca no valor conhecido da resisténcia do
estator, deve ter um erro inferior a 10% o que pode ser, manifestamente, dificil de
garantir.

Pelas mesmas razbes, os modelos parametrizados com os vectores § e W, que
requerem a estimagfo dos fluxos & custa do valor conhecido da resisténcia do estator,
sio ainda mais falfveis e dificilmente implementados na pratica. Para mais, era
necessédrio garantir que o integrador necessério a estimacdo dos fluxos, no tivesse um
desvio crescente, ao longo do tempo.

Assim, fomos conduzidos a procurar um procedimento de optimizacdo, na estimagdo
dos vectores de pardmetros 6 e K. A técnica utilizada, embora exija mats tempo de
calculo, permite-nos estimar correctamente todos os pardmetros 0 e K,
nomeadamente, 8, e K, Contudo, é conveniente aprofundar o estudo da convergéncia
do procedimento.

Por fim, procuramos estimar os coeficientes complexos da fungéo de transferéncia do
motor de inducdo e, com eles, determinar os pardmetros fisicos do motor. Os
resultados ndo sfo suficientemente conclusivos e carecem de um grande esforgo de
investigagio. No entanto, verificamos que os sinais relativos ao funcionamento do
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motor em regime permanente nfo sfio suficientemente informativos e o facto de a
velocidade aparecer nos coeficientes do numerador e denominador da fungfo de
transferéncia, dificulta o probiema da identificacdo, a nfio ser que também se pretenda
estimar a velocidade, mas, neste caso, aumenta o numero de parimetros a estimar ¢
diminuem os dados. A estimacgfio dos pardmetros ¢ da velocidade, em simultineo,
parece-nos ser mais dificil de conseguir, ndo do ponto de vista matematico, mas
informativo, relativamente ao0s sinais.

Através da simulacio da fungfio de transferéncia real do motor, verificamos que é
possivel estimar os pardmetros utilizando um modelo do tipo “caixa preta”, com a
vantagem de poder utilizar as ferramentas de identificacdio existentes e evita o calculo
das derivadas, muito pouco desejdvel nas aplicagBes de processamento de sinal.
Contudo, os sinais utilizados para excitar a fungfo de transferéncia nfio sfo os que
alimentam ¢ motor, uma vez que, como vimos, ndo sio suficientemente informativos.

Américo Vicense Teixeira Leite FEUP-1996
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Conclusio geral

O trabalho apresentado nesta dissertacdo teve como tarefa principal, o estudo de vérias
técnicas de modelizacio paramétrica e identificagiio aplicadas ao motor de indugio
trifisico. A vantagem da estimacio automatica dos pardmetros, reside na autonomia
que se consegue para o sistema de controlo, relativamente a0 motor a controlar e 4
carga, que evita, por um lado, o custo de preparagdo do sistema para cada motor e, por
outro, optimiza, em tempo real, o desempenho do controlo para diferentes condigdes
de funcionamento, nomeadamente, térmicas e magnéticas.

No primeiro capitulo, aplicamos a transformada de Park e o método dos fasores
espaciais a0 modelo matemético que descreve o comportamento dindmico do motor,
para transformar este modelo trifasico, num bifésico, com as equagdes referidas a um
referencial comum Unico. Concluimos com uma sintese da modelizacfo, quer da
aplicacdo da transformada de Park, quer do método dos fasores espaciais, escrevendo
as respectivas equagOes num referencial geral unico, que foi posteriormente tratado ¢
linearizado no capitulo quatro.

No segundo capitulo, vimos que os sistemas podem ser descritos por modelos lineares
variantes ou invariantes no tempo e modelos ndo lineares, de acordo com as suas
caracteristicas fundamentais. Essa descri¢fio pode ser realizada, basicamente, através
da representacéo sob a forma de uma funcdo de transferéncia racional ou na forma de
espago de estados. Conforme a sua representagio, os modelos agrupam-se em familias
designadas por estruturas de modelos. Para o caso dos sistemas nfo lineares, vimos
como podem ser linearizados de modo a serem tratados como modelos lineares,
geralmente, variantes no tempo. Vimos, ainda, que os modelos podem ser
paramétricos ou ndo paramétricos € de natureza deterministica ou estocéstica.

O terceiro capitulo foi dedicado ao estudo da identificagiio paramétrica de sistemas e,
particularmente, aos métodos recursivos de identificacdo. Descrevemos as duas
principais familias destes métodos: os métodos recursivos de erro de predigdo
(RPEM) e os de correlagio ou regressdes pseudo-lineares (RPLR). Dependendo da
estrutura de modelos, bem como da matriz de ganhos, as duas familias d%o origem a
métodos bem conhecidos como, por exemplo, o método dos minimos quadrados
recursivo. Este método, que utilizamos na estimagfo dos pardmetros do motor de
inducio, resulta dos RPEM quando a estrutura ¢ definida através de uma regresséo
linear, ou dos RPLR, se na regressdo linear o vector de dados ¢ correiacionado com
valores estimados em iteragbes anteriores.

Os capitulos quarto e quinto constituem o ndcleo central deste trabalho. No capitulo
quatro tratamos o modelo que resulta da aplicagfo da transforma de Park e do método
dos fasores espaciais, no referencial do estator, de modo a tornar possivel a estimagio
dos parimetros do motor. Em qualquer dos casos, {rata-se de um modelo nfo linear e
com grandezas que ndo se podem medir directamente. Deste modo, derivamos
sucessivamente as equacdes até a segunda derivada das correntes, procurando eliminar
as correntes rotdricas e os fluxos. De seguida, linearizamos o modelo resultante em
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torno de um ponto de funcionamento, com velocidade aproximadamente constante.
Contudo, o modelo continua nfo linear nos parimetros, o que obrigou a uma
transformagio de modo a resultar, finalmente, um modelo linear nos pardmetros, em
que as eniradas e as saidas s@o combinagdes das entradas e das saidas e suas
derivadas, do sistema real. A este modelo, sob a forma de regressio linear, aplicamos
o método dos minimos quadrados recursivo.

O modelo linear nos pardmeiros, que obtivemos, foi parametrizado com dois vectores
de pardmetros diferentes, de modo que ficamos com dois modelos, cada um com cinco
pardmetros a estimar. Como os pardmetros fisicos do motor, possiveis de extrair &
custa dos parametros estimados desses modelos, sdo apenas quatro, existe uma
sobreparametrizagio, pelo que um dos parimetros dos modelos ndo foi utilizado. Ao
constatar, como vimos no capitulo cinco, que o segundo pardmetro de ambos os
modelos ndo era correctamente estimado, por nfio ser suficientemente excitado, foi
entdio preterido, determinando os parimetros do motor a partir dos restantes
parimetros dos modelos. Ignorar um parimetro estimado, corresponde a desprezar um
erro nos restantes, erro esse que € dependente, nomeadamente, do ponto de
funcionamento do motor. Deste modo, uma analise mais profunda aos modelos levou-
-nos a admitir que a resisténcia do estator era conhecida. Obtivemos um modelo com
trés parimetros a estimar, nio sobreparametrizado, aparentemente mais robusto. Neste
caso, em que a resisténcia do estator é conhecida, se trabalharmos no referencial do
estator, entfio surge a possibilidade, inerente a este referencial, de estimar os fluxos do
estator, utilizando apenas o valor de R e os sinais da tensfio e da corrente. Esta
possibilidade levou-nos a outros dois modelos, validos em qualquer regime de
funcionamento e nio apenas em torno de um ponto de funcionamento em regime
permanente. Além disso, o segundo reduzia fortemente a complexidade das equagdes,
principalmente no que diz respeito as derivadas. Contudo, os resultados, apresentados
no capftulo cinco, mostram que estes modelos sdo faliveis, fundamentalmente, por
duas razdes: a primeira tem a ver com o ruido, que 36 se for muito baixo é que dé bons
resultados e a segunda, resulta do erro associado ao valor de R, que deveria ser
inferior a 5% num modelo € no outro, mesmo com o valor exacto, o algoritmo néo

converge conveneniemenie.

Com base nestes resultados, regressamos aos modelos iniciais com os cinco
parimetros, em vez de trés (quando R, é conhecida) e realizamos a estimagfio correcta
de todos os parimetros através de um procedimento de optimizacdo, de modo a
resolver o problema da nio identificagfio do segundo parimetro.

Quando utilizamos a notagéo complexa, resultante da aplicagio do método dos fasores
espaciais, em vez de utilizarmos as equagBes que resultam da transformada de Park,
obtivemos uma funcio de transferéncia racional de coeficientes complexos, que ¢
possivel de identificar utilizando as fun¢@es de identificagdo disponiveis no programa
MATLAB. Esta fungdo é vilida em regime permanente onde a velocidade ¢ constante.
Se esta for medida, ¢ possivel determinar os parfmetros do motor, caso contririo,
estes ficam dependentes de um pardmetro que nfo é cormectamente estimado.
Contudo, se nio é medida pode ser estimada, juntamente com os pardmetros, mas,
neste caso, serda muito dificil garantir que os sinais sejam suficientemente
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informativos. Como vimos, os sinais correspondentes ao regime permanente de
funcionamento do motor estdo longe de o ser.

O facto de a velocidade aparecer nos coeficientes da fungfio de transferéncia, dificulta
o procedimento de identificagdo, uma vez que, por um lado, os dados ndo sdo
suficientemente informativos para também estimar a velocidade e, por outro lado, para
se dar a informacfio do seu valor ac sistema de identificacfio, faz com que este nfio
caia, directamente, nas ferramentas de identificacio existentes.

Naturalmente que este topico nfo foi completamente esgotado e parece-nos ser
conveniente ¢ importante desenvolver trabalhos de investigacdio que permitam
explorar a utilizacdo da notacfio complexa na estimacfo dos pardmetros fisicos do
motor,

NEo s6 em relacfo a este topico, mas tendo em conta todos os trabalhos dedicados ao
motor de indugio trifisico, podemos concluir gue ainda nfo estd completamente
desenvolvido um procedimento normalizado, robusto ¢ preciso, em tempo real, para a
identificagBio dos seus parfmetros, no seu ambiente normal de trabalho. Todavia
demonstrou-se no presente trabalho, que, em condigdes verosimeis, € possivel fazer a
identificaciio destes pardmetros ¢ apontar para a sua determinagfio em tempo real ¢
adaptativa, como umporta para o controlo continuo e preciso da maquina eléctrica,
robusta e com bom desempenho, que € o motor de indugfo trifdsico.
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Bibliogratfia






Aplicacdo de Técnicas de Modelizaco Paramétrica ¢ Idemificacdo ao Motor de Induedo Trifisico 165

[Aratjo 94]

[Atkinson 91}

[Basst 94]

[Boussak 92]

[Carvalho 85]

[Caussat 95]

[Costa 88]

[Eykhoff 79]

[Guedes 94]

Referéncias

“Influéncia da Quantificacdo no Estimador de Fluxo Rotérico
no Controlo do Motor de Indugfo Trifasico com Orientagdo do
Campo”, R. Aralijo, D. Freitas, 1° Encontro Portugués de
Controlo Automatico, Controlo 94, Setembro 14-16, 1994,

“Observers for Induction Motor State and Parameter
Estimation”, David J. Atkinson, Paul P. Acarnley, John W.
Finch, IEEE on Transactions on Industry Applications, Vol.
27, N° 6, November/December 1991.

“Identification of a Direct-drive Motor for Automatic Tuning”,
E. Bassi, F. Benzi, 3" International Workshop on Advanced
Motion Control, Berkeley, USA, 20-23 March, 1994.

“Recursive Least Squares Rotor Time Constant Identification
for Vector Controlled Induction Machine”, M. Boussak, G. A.
Capolino, Electric Machines and Power Systems, 20:137-147,
1992.

“Apontamentos para a disciplina de Complementos de
Maquinas Eléctricas”, Carlos Castro Carvalho, FEUP, 1985.

“Pilotage Vectoriel Autonome d’une Machine Asyncrone
Alimentée par Convertisseur Statique”, Thése de Docteur de
1’INP de Touiouse, 1995.

“Identificacdo de Sistemas - Aplicacdo & FEstimacdo de
Pardmetros em Maquinas Eléetricas”. Parte I. “Teoria e
modelizacio de Maquinas Eléctricas”. Parte II. “Teste e
Implementacdo dos Algoritmos de Identificac@o”, Jodo Carlos
H. R. Costa, Eduardo de Sousa Saraiva, Eduardo A. Baptista
Veiga, Congresso da Ordem dos Engenheiros, Porto, 18-22 de
Janeiro, 1988.

“System Identification - Parameter and State Estimation”,
Pieter Eykhoff, John Willey & Sons, 1979,

“O motor de inducfo trifasico - modelizacdo”, Manuel Vaz
Guedes, FEUP, 1994,

Américo Vicents Teixeira Leite

FEUP-1995



166

Bibliografia

[Holtz 91]

[Jayme 95]

[Temli 94]

[Liu 92]

[Ljung 87]

[Macek-Kaminska 93]

[Marino 95]

[Moons 95}

[Roboam 95]

[Ségard 94]

“Identification of the Machine Parameters in a Vector-
Controlled Induction Motor Drive”, Joachim Holtz, Thomas
Thimm, IEEE Transactions on Industry Applications, Vol. 27,
N° 6, November/December 19%1.

“Identification des paramétres des machines électriques
courant alternatif”’, Theése de Docteur de L’INP de Toulouse,
Salvador Carlos de Lara Jayme, 1993.

“Rotor Time Constant Identification in Vector Controlled
Induction Machine Applied Flux Model Reference Adaptive
System (MRAS)”, M. Jemli, M. Boussak, M. Gossa, A.
Chaari, Melecon Industry Applications in Power System
Computer Science and Telecommunications, 1994.

* “A Generalised Technique for Modelling Switch-Controiled

Induction Machine Circuits”, C. T. Liv, W. L. Chang ,C. T.
Liu, IEEE Transactions on Energy Conversion, Vol. 7, N° 1,
March 1992.

“System Identification - Theory for the User”, Lennart Ljung,
Prentice Hall, 1987.

“Estimation of the Induction Motor Parameters”, Krystyna
Macek-Kaminska, Electric Machines and Power Systems,
23:329-344, 1995.

“Exponentially Convergent Rotor Resistence Estimation for
Induction Motors”, Riccardo Marino, Sergei Peresada, Patrizio

Tomei, IEEE Transactions on Industrial Electronics, Vol. 42,
NO5 Qetober 1005, T o

“Parameter Identification of Induction Motor Drives”,
Christiaan Moons, Bart de Moor, Automatica, Vol. 31, N° 8,
pp. 1137-1147, 1993,

“De la Modélisation & la Command des Machines
Asynchrones”, Xavier Roboam, COMETT, Mai 1995,

“Mathematical BEstimation for Induction Motor Parameters”,
C. Ségard, J. P. Caron, J. P. Hautier, EPE Symposium on
Electric Drives Design and Applications, Lausanne, 1994.

FEUP-1996

Américo Vicente Teixeira Leite



Aplicagiio de Técnicas de Modelizagio Paramétrica e Identificagdo ao Motor de Inducio Trifésico 167

[Stephan 94] “Real-Time Estimation of the Parameters and Fluxes of
Induction Motors”, Jannifer Stephan, Marc Bodson, John
Chiasson, JEEE Transactions on Industry Applications, Vol.
30, N° 3, May/June, 1994.

[Umanand 95} “Online Estimation of Stator Resistance of an Induction Motor
for Speed Control Applications”, L. Umanand, S. R. Bhat, [EE
Proceedings-Electric Power Applications, vol. 142, N° 2,
March 1995.

[Zhang 95] “Microcontroller Based On-Line Identification of Variable
Parameters in Induction Motors”, Zuorong Zhang, Graham E.
Dawson, Tony R. Eastham, Electric Machines and Power
Systems, 23:535-360, 1993,

Bibliografia

“Adaptive Filtering Prediction and Control”
Graham C. Goodwin, Kawai S. Sin
Prentice-Hall, 1984

“Analysis of a Series-Delta Connected Tandem Induction Motor”
Jacob Perahia, Chemmangot V. Nayar
Electric Machines and Power Systems, 23:321, 1995

“Control of Electrical Drives”
W. Leonhard
Springer-Verlag, 1985

“DSP-based Algorithm for Electric Power Measurement”
1.-C. Montafio, A. Lopez, M. Castilla, J. Gutierrez
[EE Proceedings-A, vol. 140, N°® 6, November 1993

“Electronique de Réglage et de Commande”
H. Buhler
Dunod, 1976

Américo Vicente Teixeira Leite FEUP-1996



168 Bibliografia

“Modelizagio Paramétrica de Fungdes de Transferéncia Electroacistica”
Diamantino R. da Silva Freitas

Dissertac3o de Doutoramento

FEUP, Outubro de 1990

“Modelling of Induction From Standstill Frequency Response Tests and Parameter
Estimation Algorithm”

8. A. Soliman, G. S. Christensen

Electric Machines and Power Systems, 20:123-136, 1992

“Rotor Flux Computation in Saturated Field-Oriented Induction Machines”
Emil Levi, Viadan Vuckovic
Flectric Machines and Power Systems, 21:741-754,1993.

“Self-Tuning Control”
D. W. Clarke, P. J. Gawthrop
Proc. [EE, Vol. 126, N° 6, June 1979

“Simplified Frequency-Dependent Model for Induction Machines”
Dario Zaninelli, Paolo Zanotti
Electric Machines and Power Systems, 22:727-742, 1994

“Sistema de Controlo do Motor de Inducio Trifdsico Baseado no Principio da
Orientacdo do Campo”

Rui Manuel Esteves Aratjo

Dissertacio de Mestrado

FEUP, Julho de 1991

“Solving Least Square Problems”
Charles L. Lawson, Richard J. Hanson

7y A

‘Prentice-Hall, 1974

“Statistical Signal Processing.

Detection, Estimation, and Time Series Analysis”
Louis L. Scharf

Addison-Wesley Publishing Company, 1991

“System Identification Toolbox For Use with MATLAB”
Lennart {jung
Mathworks, 1993

“The Dynamic Representation of AC Drive Systems by Complex Signal Flow
(Graphs”

Joachim Holtz

IEEE International Symposium on Industry Electronics

Santiago, Chile, 25-27 May, 1994

FEUP-1956 Américo Vicents Teixeira Leite



Aplicacio de Técnicas de Modelizaco Parameétrica e Identificagso a0 Motor de Inducdo Triffisico 169

“Theory and Practice of Recursive Identification”
Lennart Ljung, Torsten Soderstrom

The MIT Press

Cambridge, Massachusetts, 1983

“Vector Control of AC Machines”
Peter Vas
Oxford Science Publications, 1994

Américo Vicente Teixeira Leite FEUP-1996






Anexos






Anlicacfo de Técnicas de Modelizacio Paramétrica e Identificagiio a0 Motor de indugao Trifasico 173

Anexo A

Obtenciio da funcdo de transferéncia do metor de inducdo trifisico

No primeiro capitulo vimos que as equages do modelo matemético do motor,
utilizando a modelizacio do método dos fasores espaciais, escrevem-se da forma:

b, =Lgig+Mi, (A1)
o, =Mig+lri; (A.2)
Us=Rsls i g (A3)
~ d(8g-8)  d¢
By =0=Rel i 4 (A4)
Considerando que,
. dBg .
Bg=—v= e Bzﬁ ~ constantes
dt dt (A.5)
vamos aplicar a transformada de Laplace 4 equagdo (A.4):
0=Rrir+j(ég—é)gr+s§r®
=0=R i, +(;(eg —9}»%»8)@? o a6
Substituindo (A.2) em (A.6) vem:
<:>0:-:Rrgr+(j(6g—9)+8)(MiS+Lr;r Je
@O:[Rr <+~(S+j(ég—é))Lr ]ir+(5+j(ég~é))Misc>
RE‘ o, A -\-L M A AP
@[—f;ﬂbﬂ(eg—ejnlr :—mﬁ—;(s+j(8g~6))15<:>
.M Stilbg-6)
ST T s
£ S+--tj{Bg-8)
Ty (A7)
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Considerando (A.5) e aplicando a transformada de Laplace a (A.3) vem:

ug=Rgig+0gd +5¢ =

C:D»QS:RS;S-}-(S-I-ng)?S@

(A.8)
Substituindo (A.1) em (A.8) temos, sucessivamente:
©ug=Rgig+(S+j0g J(Lsis+Mir )&
©ug=Rgis+(S+i0g | Lsis+(S+ibg )Mir = (A9)

Substituindo (A.7) em (A.9) fica:

ou =(RS+(s+jég)Ls )§5+(S+jég)M

= Re+(S+i0g)Ls Jis— —(S+1%)

=N QS(S+—%+}(Gg mé)} =

- [(RS+(S+jég)LS)(S+%+;’(ég —6)]—%3(S+J’9g)(s+j(9g —9))}15 ©

I

{RS{s%ﬂ(egwa)}(mj-eg)%[s%ﬂ(ég—e’)}%{saég)(sﬂ'(ég—é))};s<:>

®g3(8+«%};~+_§(ég ~é)):

2

{Rs(sﬁﬁu j(ég—é)}+(8+ jég)li—iig+Ls{l—%;~}(S+j(9g—aé))ﬂism
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CDES[S%—";;—-I-j(ég »»9)]:
1

:{RS{S+¥%+§(ég ~9))+(S+j9g)[GLS(&—T:-ks-!-j{ég—é))ﬂis =

1 s s
; . S+—T—r—+;(8g-6)

=8
K e T e -
QS G'Ls 2. 1 A A A oA i A A RS RS | R a3
1 | I U
. oSt et By —
wﬁ: ol.g ULS[':, J( g ))

B 2 f 1 Re o e 4 Ry ofa aved s Regee
$ ?(;;Tas;d(ag'*(eg -8)))84{014;1:; Bg(ﬂg e)ﬂ[mr 9g+0_LSS(Bg e)n (AIO)

do d{8, -6
at dt (A.11)

Aplicando {A.11) a (A.10) vem:

1 1 .o 1
. S+ —j®
_'i“_sw_ GLS O’LST[' GLS
Ug 82 +( 1 - 5 _‘;m]8+[ RS _..JQ’) RS )
ou
L 2570
Uy S2+§;S+§0 (A‘ﬂ).
1
b=
by ol (A.14)
1 1
b= -jo '
0 olgTy olg (A.15)
a= o
ot oLs (A.16)
ap= 1 ~J® Rs
=0 oLlgty oLg (A7)
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Aplicando a transformacio bilinear,

[

Z__
Z+

|

S =

e

(A.18)

a (A.13) vern, sucessivamente:

2. z-=1
2p 2y
I(z) _ 2155120

O 2P () 2

T) (ze1) " a1 0
I(2) 2byT(z-1)(z+1)+b T2 (z+1)%
U(2) 4(z-1)% +2a;T(z-1)(z+1)+agT? (z+1

2

] (20 T+boT? )22+(2_b_9"£2)z+(§9'1‘2 ~2pT)
L@ \

U(z) [44.2@1'[‘.;.%’1"2 }22 +[-«8+2§,0T2 )z+(4—2§iT+§_OT2)

2b T+beT? - . 2bgT? . boT*-2b;T
Z z
I(z) 4+2ajT+agT?  4+23;T+agT? 4+22,T+agT>

U(z) ~842a0T2 4-221T+anT?
Zz+ 50 z+ ?:1 EG

4+2a;T+agT%  4+2a;T+ayT? (A19)

ou

I(z) Noz*+Njz+Ny

U(=)  z2+Dyz+Dy (A20)
ou ainda

I(q) Ng #Nyq e
-1, -2

Em que

2bT+byT?

2boT?
Nyl
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boT?-2byT
AN SRy
4+2§1T+§0T2 (A‘24)

—8+2a(T?
21 ﬂ“““““__"'“"j“
4+231T+agT (A.25)

_4w2§1T+g0T2

2
4+2a;T+agT (A.26)

Obtencio dos pardmetros do motor de indugio trifasico

A partir de (A.25) e (A.26) temos que:

D, 4-2a;T+agT?

D 22(T?-8
28T Dy ~8Dy =4D1~2D1 a;T+D 2T

1-2D; JagT*
1T (A2T)

322 -?-421-%—

< a
41 )

(=l)lw]

a Partir de (A.25) vem:
2 2
20972 -3={ 4+2a;T+a(T ]Q]@
=2agT2-8=4D)+D;agT? +2D1Te & o (A2
)

Substituindo (A.27) em (A.23) temos:

8D +4D +(D;-2D; JagT?
DT

©2a9T2 ~8=4D | +DyagT? +2D;T

={2-2D; +2D3 JagT* =8D1 +8D; +8

o 4 D1+Do+l
A= TR L 1
12 -D1+Dp +1 (A.29)
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Substituindo (A.29) em (A.27) temos:

8D; +4D)+{D1-2D7)

4Dy +Dy+1)
“Qi +Qz +1 e

e

= 2D;T

4 1-D»
ey =
T-Dy{+Ds+l1

De (A.23) vem:

2T =[4+2§1T+§0T2 )31 N
Atendendo a (A.25), podemos escrever:

S, R
ZapnT< -8
12200 T°N

@2@0 ) N1
2]

<:>§0T2 Di ﬂ[go’rz -~4)E1 =

Aplicando (A.29) a (A.31), fica:

W‘*(Q} +22H)~—4}N1 )

2
baT* D=
200 X1 (w21+22+1

“07 12 [-py+Da +})

£

© Subtrainde {A.24) a (A.22) obtemos:

4byT
Ng-Np = NS
(4+22T+agT )

@491Tm(4+2g;T»’+«§0T2 JNo-Na)e

Atendendo (A.25) fica:

2

ZaOT -8
endb Teo20 - T2
D1 D}

(Ng-Nyj=

(A.30)

(A.31)

(A.32)
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Aplicando (A.29) & (A.33) vem:

4{Dy+Dg +1
@2§1T91=[1(“5}7+?ﬁ§1'1)
4(Ng-N
b= (Ng-No)

T(-—Q} +—DZ +1)

—4}(&0—&)@

(A.34)

Vamos, agora, determinar os parimetros do motor 4 custa de ag, a1, b, € D). Assim, a

partir de (A.15) obtemos:

b
bo=—-job; &
Tr
S Tp = hl
T bp+job

A partir de (A.17) podemos escrever:

ag=Rgbg=

O = —
Tria;—Rgby+jo)

Atendendo a (A.35) e (A.36) podemos escrever:

bp+iob
0= 207J% 31 <
ag, .
ot
H bo
balba+job
oo Dolbg=jeby)

by(a;bg—aghy+jobg)

A partir de (A.14) obtemos, finaimente:

1
= P 6D
olg 21

(A.35)

(A.36)

(A37T)
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_2 bg~agb;+ioby
bp(bo+ioby) (A.38)

<Lg
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Anexo B

Caracteristicas dos motores de indugio trifasicos, utilizados ne capitulo 4.

As caracteristicas dos motores que apresentamos de seguida, foram retiradas de [Jayme

951.

Motor A:
Poténcia nominal
Corrente nominal
Tensdo nominal
Bindrio electromagnético nominal
Resisténcia, por fase, do estator
Resisténcia, por fase, do rotor
Indutincia, por fase, do estator
Indutancia, por fase, do rotor
Indutdncia mitua
Coeficiente de disperséo
Frequéncia rotérica nominal
Frequéncia nominal
N° de pares de polos
Momento de inércia

Coeficiente de viscosidade

Motor B:
Poténcia nominal
Corrente nominal
Tensdo nominal
Binario electromagnético nominal
Resisténcia, por fase, do estator
Reststéncia, por fase, do rotor
Induténcia, por fase, do estator

Induténcia, por fase, do rotor

P=7.5kW
=16/12Z A
Uy=220/380 V
Ten=50 N'm
R=0.8 Q
R=0.65Q
Lg=106 mH
L~=112 mH
M=103 mH
5=10.64 %
or=4.357 rad/s
f=50 Hz

p=2

1=0.04 kg-m*
=0.013 N-m-s/rad

P=1.1kW
[=4.6/2.7 A
Uy=220/380 V
Tem=7.3 N'm
R=5.5Q
R=3.42Q
L,=386 mH
L,=386 mH
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Indutincia matua M=363 mH
Coeficiente de dispersfo o=11.56 %
Velocidade nominal On=1400 rpm
Frequéncia nominal £=50Hz

N° de pares de p6los p=2

Momento de inércia J=0.0267 kg-m*
Coeficiente de viscosidade =0.0297 N-m-s/rad
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