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Resumo

As leis de controlo dos sistemas electronicos de accionamento do motor de indugdo
trifasico, em aplicacdes de velocidade variavel, utilizando técnicas de controlo recentes ¢ de
elevado desempenho, designadamente, o controlo vectorial, requerem o conhecimento preciso
dos parametros eléctricos do motor. A variacao destes parametros, ao longo do tempo, afecta
o desempenho das leis de controlo, sendo necessario proceder a sua estimacdo durante o
funcionamento normal do motor.

Neste contexto, sdo estudados procedimentos de modelacdo e identificagdo paramétricas,
com o objectivo de obter modelos descritos directamente pelos parametros fisicos do motor,
ou por outros, a partir dos quais aqueles possam ser obtidos.

Nesta dissertagao, sdo desenvolvidos novos procedimentos de modelagdo, na
representacdo de espaco de estados, que permitem estimar, conjuntamente, estados e
parametros eléctricos do motor de inducao. A estimacao, em tempo real, € realizada utilizando
o algoritmo do filtro de Kalman estendido (EKF — Extended Kalman Filter), dada a sua
natureza recursiva e sua adequa¢ao a modelos ndo lineares e variantes no tempo, sob a forma
de espaco de estados.

Tendo em conta a elevada dimensao dos modelos e esfor¢o computacional do EKF, para
aplicagdes em tempo real, sdo introduzidos, nesta dissertagdo, procedimentos inovadores para
a reducao da ordem e uma nova forma de discretizagdo dos modelos de espago de estados no
tempo continuo. Aos modelos de ordem reduzida obtidos, ¢ aplicado o EKF, para a estimagao
conjunta das componentes do fluxo do rotor e dos parametros eléctricos. Os mesmos modelos
sdo também utilizados para a estimagdo conjunta do fluxo do rotor e da velocidade angular do
motor de indugao.

Atendendo ao peso computacional do EKF e as dificuldades especificas da estimagdo de
grandezas associadas ao motor de inducdo, ¢ desenvolvido um conjunto de modelos lineares
simples, para a estimacao dos parametros do estator, utilizando métodos recursivos de erro de
predi¢do, nomeadamente, o algoritmo do gradiente, o método recursivo de minimos
quadrados e o filtro de Kalman. Estes algoritmos, sdo entdo interligados com o EKF, com
base no principio de estimadores de estado adaptativos, tendo em vista a estimagdo conjunta,
mas auténoma, dos parametros do estator, por um lado, e das componentes do fluxo do rotor e
parametros do rotor, por outro, depois de identificadas as potenciais vantagens da utilizagdo
desta metodologia de identificagdo.

Deste modo, as estruturas de modelos desenvolvidas, sdo associados algoritmos
recursivos, de modo a construir uma base de procedimentos de identificacdo suficientemente
genérica, flexivel e configurdvel, para estimagdo das diferentes varidveis associadas ao
controlo do motor de indugdo. Com esta metodologia, ¢ possivel ter em conta o regime
dindmico do motor ¢ o seu ponto de funcionamento, de modo a garantir a correcta estimagao
de todos os parametros eléctricos, com base na informacdo dos sinais da tensdo e corrente do
estator e da velocidade angular do motor. A estimacdo da velocidade, requer apenas as
componentes da tensdo e corrente do estator.

\

As diferentes metodologias de identificagdo, adequadas a estimagdo de estados,
parametros eléctricos e velocidade do motor de inducdo trifdsico, foram validadas
experimentalmente, em tempo diferido e em tempo real, utilizando o sistema de
desenvolvimento da dSPACE, baseado na carta de controlo DS1103, no programa Simulink e
outros programas especificos.



Abstract

The control of modern and high-performance electrical drives for induction motors, in
variable speed applications, like vector control, requires the accurate knowledge of the
induction motor electrical parameters. Since these parameters are time-varying and variations
affect the performance of the control laws, their on-line estimation is needed during the
normal operation of the motor.

In this context, parametric modeling and identification procedures are investigated with
the objective of obtaining models described by a set of either directly the physical parameters
of the induction motor, or other parameters from which those could be obtained.

In this thesis, new modeling procedures are developed, in the state-space representation, in
order to enable the joint estimation of states and electrical parameters of the induction motor.
Since the extended Kalman filter (EKF) is suitable for time-varying and non-linear state-space
models and considering its recursive nature, this algorithm was used for the joint and on-line
estimation of those variables.

Taking into account the relatively high order of the models and the computational effort of
the EKF for real time applications, new procedures are introduced in this thesis so as to
reduce the order of the models and an innovative strategy is proposed for the discretization of
the continuous time state-space models. The EKF is then applied to the reduced order models,
obtained in this way, for joint estimation of the rotor flux components and the electrical
parameters. The same models are also used for the joint estimation of the rotor flux and
angular speed of the induction motor.

Considering the computational effort of the EKF and the specific difficulties in the
estimation of the variables related to the induction motor, a set of simple and linear models is
developed for the state parameters estimation, using recursive prediction error methods,
namely, the gradient algorithm, the recursive least squares method and the Kalman filter.
These algorithms are connected with the EKF in a bootstrap manner based on the concept of
adaptive state estimators in view of the joint, but autonomous, estimation of the stator
parameters, on the one hand, and the rotor flux and rotor parameters, on the other hand,
following the observation of the potentialities of using these identification methodologies.

By this way, the recursive algorithms are associated to the developed model structures in
order to build a sufficiently generic, flexible and configurable base of identification
procedures for the estimation of the different variables related to the induction motor control.
Using this methodology, it is possible to take into account the dynamics of the motor as well
as its operating point, for the suitable estimation of all electrical parameters considering only
the information provided by the stator voltage and current signals and the rotor speed. In the
speed estimation algorithm only the stator voltage and current components are required.

The different identification methodologies, as well as the speed estimation, were validated
with experimental data, in off-line and real time operation, using the dSPACE development
system, based on the DS1103 controller board, Simulink and other specific software.



Résume

Les lois de contréle des systemes électroniques d’actionnement du moteur d’induction
triphasé sur des applications de vitesse variable, utilisant des techniques de controle moderne
de performance élevée, spécialement le controle vectoriel, exigent la connaissance assez
précise des parametres ¢€lectriques du moteur. La variation temporelle de ces parametres,
affecte la performance des lois de contrdle. Il est donc nécessaire de procéder a son estimation
pendant le fonctionnement du moteur.

Dans ce contexte, des procédés de modélisation et d’identification paramétriques sont
étudiés, avec 1’objectif d’obtenir des modeles décrits directement par les parametres
physiques du moteur d’induction, ou d’ autres, qui peuvent étre utilisés pour obtenir ces
parametres physiques.

Dans cette dissertation de nouveaux procédés de modélisation sont développés, dans la
représentation d’espace d’état, qui permettent d’estimer conjointement, états et parametres
¢lectriques du moteur d’induction. L’estimation en-ligne, de ces parameétres, est réalisée a
travers I’utilisation du filtre de Kalman étendu (Extended Kalman Filter), pour sa nature
récursive et parce que cet algorithme est adapté aux modeles d’espace d’état variables dans le
temps et non-linéaires.

En considérant la dimension élevée des modeles et le temps de computation du EKF, pour
les applications en temps réel, dans cette dissertation des procédés innovatrices pour la
réduction de I’ordre des modeles et une nouvelle forme de discrétisation des modéles d’espace
d’état dans le temps continu sont introduites. Aux modé¢les d’espace d’état d’ordre réduite qui
sont obtenus est appliqué I’EKF pour estimer conjointement les composantes du flux du rotor
et les parameétres ¢électriques. Les mémes modeles sont aussi utilis€és pour estimer
conjointement le flux du rotor et la vitesse angulaire du moteur d’induction

Considérant I’effort de computation du EKF et les difficultés spécifiques de 1’estimation
des grandeurs associées au moteur d’induction, un ensemble de modéeles linéaires simples,
pour I’estimation des paramétres du stator, est développé, en utilisant des méthodes récursives
d’erreur de prédiction, spécialement, I’algorithme du gradient, la méthode des moindres carrés
récursifs et le filtre de Kalman. Ces algorithmes, sont interliés avec 1’algorithme du EKF en
considérant le principe des estimateurs d’état adaptatifs, pour effectuer 1’estimation
simultanée, mais autonome, des paramétres du stator en utilisant une méthode récursive
d’erreur de prédiction, et des composantes du flux du rotor et des parameétres du rotor en
utilisant ’EKF, aprés avoir identifiées les potentiels avantages de I’utilisation de cette
méthodologie d’identification.

Aux structures des modeles développées sont donc associés des algorithmes récursifs,
avec l’objectif de construire une base de conduites d’identification suffisamment générique,
flexible et configurable, pour 1’estimation des différentes variables associées au pilotage du
moteur d’induction, en considérant le régime dynamique et le point de fonctionnement, pour
garantir une correct estimation des parametres électriques du moteur. Dans 1’estimation des
parameétres, des composants de tension et courrant du stator et la vitesse angulaire du moteur
sont utilisés. L’estimation de la vitesse utilise seulement des composants de tension et
courrant du stator.

Les différentes méthodologies d’identification des paramétres €lectriques, et d’estimation
de la vitesse, ont été validées expérimentalement, hors-ligne et en-ligne, en utilisant le
systtme de développement de dSPACE, qui est basé dans la carte de contréle DS1103,
Simulink et autres programmes spécifiques.
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Introducao geral

Ambito da dissertacio

A presente dissertagdo insere-se no ambito dos sistemas electronicos de accionamento do
motor de indugdo trifasico, em aplicagdes de velocidade variavel, utilizando técnicas de
controlo moderno de elevado desempenho. A grande vantagem do motor de indugdo trifasico
de rotor em gaiola de esquilo, resulta do facto de ndo haver necessidade do sistema de
colectores e escovas para aceder ao circuito eléctrico do rotor, como no motor de corrente
continua e outros de rotor bobinado. Este facto torna-o numa escolha preferencial nas
aplicagdes recentes de velocidade variavel. Tal s6 foi possivel a partir do desenvolvimento
extraordinario da electronica de poténcia e dos processadores digitais de sinal, durante as
ultimas duas décadas. Contudo, as suas principais desvantagens resultam do mesmo facto,
uma vez que a sua identificacdo e controlo em aplicacdes de elevado desempenho dindmico,
continuam a ser um grande desafio e a concentrar um grande esforco de investigacdo no
mundo inteiro, mais de um século ap6s o seu aparecimento.

As leis de controlo do motor de indugdo, desenvolvidas ao longo das ultimas décadas,
designadamente, o controlo vectorial, requerem o conhecimento preciso de, pelo menos,
alguns parametros eléctricos do motor. Estes, efectivamente, variam ao longo do tempo, em
funcdo da frequéncia, da temperatura e do nivel de magnetizacdo do motor. Por outro lado, o
desempenho das leis de controlo ¢, em geral, fortemente dependente da precisdo com que se
conhecem os valores reais dos parametros eléctricos. Alguns variam com o tempo de forma
significativa. Se uns devem ser continuamente actualizados, outros poderdo sé-lo
periodicamente, no caso da sua variagdo se dever, fundamentalmente, a variacdo da
temperatura, o factor com variagdo mais lenta.

Pretende-se investigar processos de modelacdo paramétrica que permitam obter modelos
parametrizados com um conjunto de pardmetros que sejam directamente, ou a partir dos quais
se possam obter, os parametros fisicos do motor de indugdo. Os pardmetros que interessa
estimar, sdo aqueles cuja importancia € relevante no contexto das leis de controlo utilizadas
nos sistemas electronicos de accionamento.

Embora a necessidade de estimar os pardmetros do motor de inducdo e a importancia de o
fazer em tempo real, no contexto das técnicas de controlo moderno, estejam hd muito
identificadas, as solu¢des encontradas para o conseguir sdo ainda limitadas a um determinado
contexto e dominio de validade, que ndo satisfazem os objectivos que estdo subjacentes ao
trabalho de investigacao desenvolvido nesta dissertacao.

Outro tipo de aplica¢do que adquiriu uma importancia relevante nos ultimos anos € o controlo
vectorial sem transdutor de velocidade - sensorless vector control. Neste caso hd necessidade
de estimar com precisdo os parametros eléctricos do motor de inducdo e, se possivel,
acompanhar a sua evolugdo temporal, particularmente a baixas velocidades, em quase todas as
solugdes que tém sido propostas para a estimagdo da velocidade.
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Objectivos

O principal objectivo que se pretende alcangar consiste, idealmente, na estimagao de todos os
pardmetros do motor de indu¢do e no acompanhamento, em tempo real, da sua variagdo
temporal, em condigdes de funcionamento normal, isto ¢, sem executar procedimentos
especificos de identificacdo e sem adicionar sinais auxiliares. A estimacdo deverd, também,
ser valida em qualquer ponto de funcionamento, ou seja, em qualquer regime dindmico,
permanente e transitorio, bem como em toda a gama de velocidade e binario de carga. Devera
ainda ser realizada com um esfor¢o computacional reduzido.

Os requisitos referidos no paragrafo anterior, sdo extremamente ambiciosos € ndo podem ser
todos cumpridos simultaneamente, sendo mesmo, alguns deles, incompativeis como se
tornara evidente, tendo em conta o estado actual da investigacdo e o trabalho desenvolvido ao
longo da presente dissertagdo, particularmente nos dois tltimos capitulos.

A estimagdo da velocidade ¢é outro objectivo da presente dissertacdo. As técnicas
desenvolvidas para a estimacdo, em tempo real, dos parametros eléctricos serdo investigadas
relativamente ao seu desempenho na estimagdo da velocidade em regime dindmico e em
qualquer ponto de funcionamento do motor.

Desafios a vencer

A identificagcdo do motor de indugdo trifasico € por si s6 um desafio que tem motivado muitos
investigadores, particularmente ao longo das tltimas duas décadas. Nao obstante o esfor¢o
despendido, um pouco por todo o mundo, o desafio continua e a presente dissertacdo d4 um
contributo decisivo e inovador para o vencer.

No motor de indu¢do convencional, ndo existe medida directa de fluxo nem das grandezas do
rotor. Isto significa que, em geral, para estimar parametros e velocidade ¢ imprescindivel
estimar outras grandezas ndo acessiveis como fluxos, correntes no rotor ou corrente de
magnetizacao, que sao também necessarias para os algoritmos de controlo. Isto significa, por
outras palavras e para efeitos de identificagdo, que existe menos informacao disponivel e mais
variaveis para estimar. A inacessibilidade de informacdo, nomeadamente dos fluxos e
correntes do rotor, ¢ um desafio incontorndvel que ¢ necessario ultrapassar.

No ambito das aplicacdes em que se pretende realizar a identificagdo do motor de indugao
trifasico, ndo ¢ possivel programar convenientemente o sinal de excitagdo uma vez que se
pretende estimar um conjunto de variaveis com o motor a funcionar normalmente, numa dada
aplicag¢do de controlo de elevado desempenho. Por outro lado, entende-se nao ser conveniente
perturbar o funcionamento normal do motor, designadamente com a introducao de
perturbagdes no binario desenvolvido, com a injec¢do de sinais adicionais de frequéncias
criteriosamente escolhidas de modo a melhor estimular algumas das varidveis que se
pretendem estimar. A exploragao adequada do regime de funcionamento normal do motor, de
modo a extrair a maxima informagao possivel dos sinais, para optimizar os resultados dos
procedimentos de identificacdo, ¢ um desafio a vencer, por opg¢ao.

Outro desafio resulta das dificuldades acrescidas no processamento de sinal neste tipo de
sistemas dada a propria natureza da tensdo gerada pelos inversores de tensdo, tornando
obrigatoria a filtragem dos sinais, 0 que impde um compromisso entre o atraso introduzido
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pelos filtros, a frequéncia de amostragem e os requisitos de tempo real exigidos pelas leis de
controlo. Por outro lado, aos sistemas de accionamento de velocidade variavel, baseados em
conversores electronicos de frequéncia, ¢ inerente um ambiente de forte interferéncia
electromagnética, cujas fontes e solugdes sdo ainda, actualmente, objecto de investigagao.

Conjuntamente com a inacessibilidade de alguns sinais importantes, como foi referido
anteriormente, o motor de indu¢do tem um modelo no tempo continuo que ¢ variante no
tempo, ndo linear e com as suas equacdes extremamente acopladas através da velocidade
angular do motor. Da conjugagdo destes factores resulta, efectivamente, o desafio capital na
identificacido do motor de inducdo. Do processo de modelacio do motor resultam,
fundamentalmente, duas familias de representagdes matematicas: uma sob a forma de fun¢ao
de transferéncia e outra sob a forma de espago de estados. No primeiro caso, o motor €
descrito por uma fun¢do de transferéncia racional de coeficientes complexos e com os sinais
de entrada e de saida constituidos por amostras contendo uma parte real e uma parte
imaginaria. Por outro lado, a fun¢do de transferéncia resultante ¢ apenas valida para regime
permanente ou quando a velocidade de rotacdo ¢ aproximadamente constante. Tal facto
resulta da necessidade de eliminar completamente as grandezas que sdo inacessiveis. No
segundo caso, o motor ¢ descrito sob a forma de espaco de estados, com um conjunto de
variaveis de estado que incluem, inevitavelmente, grandezas inacessiveis de modo a nao
sofrer restri¢gdes de validade, podendo ser estimadas através de observadores de estado. Isto
seria verdade e uma tarefa relativamente simples, se os pardmetros eléctricos do motor fossem
constante ¢ conhecidos. Assim, existem duas estratégias possiveis, a partida: ou se
desenvolvem procedimentos de identificacio baseados na fun¢do de transferéncia, apenas
para a estimagdo dos parametros e, consequentemente, validos s6 em regime permanente ou,
sdo investigadas metodologias de investigacdo validas para qualquer regime de
funcionamento e, portanto, baseadas na modelagdo de espaco de estados. Tal solugdo obriga,
contudo, a estimagdo conjunta de variaveis de estado que sdo inacessiveis e dos parametros
eléctricos do motor de indugdo. O desenvolvimento de processos de modelagdo, na
representacdo de espago de estados, e associados a utilizagdo adequada de métodos
identificagdo paramétrica, constitui o ponto de partida para esta dissertacdo. Trata-se de um
desafio estrutural que implica a integracdo perfeita entre procedimentos de modelacdo e de
estimacdo paramétrica, que s3o profundamente desenvolvidos e investigados nesta
dissertacdo, com resultados relevantes descritos ao longo dos ultimos quatro capitulos e
particularmente inovadores, no que diz respeito ao sexto capitulo.

Relativamente aos métodos de identificagdo, sdo de especial interesse os que integram, de
algum modo, uma dada modelag¢do do ruido presente no sistema, que como ja foi referido ¢
significativo nos sistemas electronicos de accionamentos de velocidade varidvel. Nesse caso,
sdo designados por métodos estocasticos, por considerarem as propriedades, ou assumirem
certas propriedades para o ruido. Por outro lado, t€ém interesse relevante os métodos que se
podem aplicar aos conjuntos de modelos que resultam do processo de discretizacdo e
linearizacdo de modelos no tempo continuo, ou que deles derivam. Assim, os métodos de
identificagdo ideais no contexto da presente dissertacdo serdo aqueles que possam reunir,
cumulativamente, as seguintes caracteristicas: serem de natureza recursiva e vocacionados
para estruturas de modelos na representacdo de espaco de estados; que possibilitem a
estimacdo conjunta de estados e pardmetros e sejam capazes de lidar com sinais ruidosos; que
se integrem com a estrutura de modelos adoptada de modo a funcionar em qualquer regime
dindmico e ndo s6 para regime permanente e, por fim, com esfor¢o computacional reduzido
com vista a sua aplicagdo em tempo real, conjuntamente com a lei de controlo.

Dos métodos estudados o que melhor cumpre os requisitos anteriores ¢ o algoritmo do filtro
de Kalman estendido (EKF — Extended Kalman Filter). O unico requisito que ndo constitui



6 Introdugado geral

uma vantagem, sendo mesmo o principal inconveniente do EKF, para além da complexidade
que lhe ¢ habitualmente apontada, ¢ o elevado esfor¢co de computacdo. A presente dissertacao
da um contributo significativo e inovador para atenuar esta dificuldade, utilizando e
integrando novas estruturas de modelos de ordem reduzida com algoritmos baseados no EKF
e outros capazes de se ajustarem, de forma integrada, ao contexto anteriormente referido.

Resta ainda um desafio final, relacionado com as dificuldades de validacdo dos modelos
estimados. Como ndo ¢ possivel medir com exactidao os parametros do motor de indugado e
conhecer a sua evolugdo real ao longo do tempo, bem como a evolucdo real da maior parte
das variaveis de estado que se podem considerar, a tnica possibilidade de validar os modelos
estimados consiste, fundamentalmente, na comparacdo entre as componentes da corrente do
estator que s3o medidas e as mesmas componentes simuladas utilizando os parametros e
variaveis de estado estimados. Trata-se, portanto, de uma forma de valida¢do indirecta. Esta
dificuldade ndo se pde no caso da estimagdo da velocidade de rotacdo uma vez que esta pode
ser medida sem grande dificuldade.

Contribuic¢oes originais

Na presente dissertagdo ¢ amplamente desenvolvido o conceito de classes de estruturas de
modelos, o qual corresponde a uma representa¢do de um conjunto ou familia de modelos com
uma dada estrutura comum, a partir da qual se pode extrair um modelo especifico.

As classes de estruturas de modelos introduzidas nesta dissertagdo, foram desenvolvidas tendo
em vista a sua utilizacdo integrada com métodos de identificagdo de natureza recursiva,
designadamente o EKF, para estimacdo de estados, neste caso as componentes do fasor do
fluxo do rotor, dos parametros eléctricos e da velocidade de rotacdo do motor de indugdo
trifasico, no contexto, ja referido, dos sistemas de accionamento de velocidade varidvel.
Foram desenvolvidas e investigadas novas estruturas de modelos, em particular de ordem
reduzida, bem como metodologias de identifica¢do inovadoras para:

¢+ estimacao de estados;
+ estimacdo conjunta de estados e do maior nimero possivel de parametros eléctricos;

+ estimacdo conjunta de estados e da velocidade de rotacdo, para aplicagdes de controlo,
sem transdutor de velocidade angular.

O estado actual da investigacao e, em particular, do passado recente, revelam que a estimagao
conjunta e simultdnea de estados (como os fluxos do estator, do rotor ou de magnetizagdo, ou
ainda as correntes do rotor ou de magnetizagdo), da velocidade e dos pardmetros eléctricos e
mecanicos ¢, na pratica, muito pouco verosimil. Mesmo diminuindo o nivel de ambicao,
limitando a estimagdo de variaveis aos parametros eléctricos do motor, a robustez com que tal
¢ conseguido, no contexto genérico, referido anteriormente, torna a identificacdo utopica. A
solugdo passa pelo desenvolvimento de procedimentos e metodologias de identificagdo
orientadas para as condi¢des de funcionamento e aplicagdo em causa. As razdes que
justificam estas afirmagdes s3o demonstradas nesta dissertagdo e sdo apresentadas
metodologias inovadoras para a concretizacdo dessa solugao.

Existe um conjunto muito significativo de detalhes inovadores e de caracter pratico, que
foram introduzidos, e que sdo descritos ao longo desta dissertacdo. Contudo, ¢ de realgar o
processo sistematico de modelagdo desenvolvido e do qual resultou um vasto conjunto de
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novas classes de estruturas de modelos, € o conjunto de algoritmos de estimagao paramétrica
que foi utilizado. A integracdo destes dois requisitos de um procedimento de identificacdo,
levou ao desenvolvimento e investigagdo de novas metodologias de identificacdo para a
solucdo referida no paragrafo anterior.

O texto relativo ao capitulo seis, da seccdo seguinte, descreve sumariamente, a grande
contribui¢do desta dissertacdo, com a descri¢cdo dos aspectos inovadores introduzidos.

Organizacao da dissertacao

Para além desta introdugao geral e da conclusao geral, a presente dissertacdo esta organizada
em trés partes e oito capitulos, cujos contetidos sdo apresentados, sumariamente, nesta seccao.

PARTE I: IDENTIFICACAO DE MODELOS PARAMETRICOS.

O primeiro capitulo tem como objectivo rever e sintetizar os conceitos fundamentais
relacionados com a modelacdao e identificacdo de sistemas e com o desenvolvimento de
classes de estruturas de modelos paramétricos, de modo a garantir uma melhor
contextualizagdo ao longo desta dissertacdo. Assim, sdo descritos alguns conceitos basilares e
as principais classes de estruturas de modelos paramétricos para sistemas lineares e nao
lineares. Sao apresentadas as duas formas mais utilizadas para descrever sistemas,
nomeadamente, a descri¢do polinomial e, com especial relevo, a descricdo sob a forma de
espago de estados. Por fim, sdo descritas algumas estratégias de linearizagao importantes, no
contexto da presente dissertacdo e ¢ caracterizado o conceito de identificabilidade, de
importancia relevante na identificagao de sistemas, em geral, aplicando-se fortemente no caso
presente.

No segundo capitulo ¢ apresentado o conjunto de procedimentos que € necessario realizar na
identificagdo de um dado sistema e descreve, em particular, as caracteristicas do sinal de
entrada, designadamente, os requisitos para que o sinal que estimula o sistema seja de
excitacdo persistente. Sdo apresentados os fundamentos dos métodos de identificacao
paramétrica e sao também descritos os principais critérios ou fungdes de erro que dao origem
a um conjunto de métodos analiticos bem conhecidos, utilizados na estimagao de parametros.
Sao ainda descritos os métodos numéricos mais frequentemente utilizados e implementados
em muitos programas cientificos, para a minimiza¢do ou resolucdo do critério de erro, em
procedimentos de identificagdo paramétrica.

O terceiro capitulo ¢ dedicado aos métodos recursivos de estimacdo de parametros em
sistemas lineares e nio lineares, sendo neste caso, descritos através de classes de estruturas de
modelos com representagdo de espaco de estados. Ao longo do capitulo sdo apresentadas
varias familias de métodos recursivos bem conhecidos. No contexto da presente dissertacao,
destaca-se, em particular, o algoritmo geral dos métodos recursivos de erro de predi¢dao
(RPEM) e alguns casos particulares, nomeadamente o método recursivo de minimos
quadrados e o método de gradiente.

Para a identificagdo recursiva de estruturas de modelos sob a forma de espago de estados, que
descrevem sistemas lineares, ¢ estudado o do filtro de Kalman (KF — Kalman Filter) e para o
caso de sistemas ndo lineares, ¢ detalhado o algoritmo do EKF, sendo igualmente estudada a
influéncia das matrizes de covariancia do ruido de sistema e de observacgao na dinamica destes
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algoritmos. No caso do motor de indugao trifasico, a nao linearidade das classes de estruturas
de modelos sob a forma de espago de estados resulta da estimacdo simultdnea de estados e de
parametros e do caracter nao linear da propria dinamica do motor.

E ainda apresentada uma metodologia alternativa ao EKF para a estimagdo conjunta de
estados e parametros, a qual assenta no conceito de estimacao de estado adaptativa e consiste
num estimador de estado adaptativo o qual utiliza o KF para a estimagdo das variaveis de
estado, conjuntamente com algoritmos RPEM para a estimacdo de um conjunto de
parametros. A aplicacdo desta metodologia a identificagdo do motor de inducdo ¢ um aspecto
absolutamente novo e inovador, introduzido na presente dissertacdo e revela-se
extremamente pertinente, na estimac¢ao dos parametros eléctricos, conjuntamente com o fluxo
do rotor.

PARTE II: DESENVOLVIMENTO DE CLASSES DE ESTRUTURAS DE MODELOS
PARA O MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO.

No capitulo quatro ¢ apresentado o modelo matematico classico do motor de inducdo
trifasico, bem como as condi¢des que definem o seu dominio de validade e sdo descritas as
ferramentas de modelacdio que conduzem a obtencdo do modelo dindmico bifésico
equivalente, descrito num referencial ortogonal, nomeadamente, a teoria generalizada das
maquinas eléctricas e 0 método dos fasores espaciais. Embora, estas duas ferramentas, possam
ser consideradas alternativas, para a modelagdo do motor de inducdo trifasico, elas sdo
utilizadas de modo complementar ao longo da presente dissertagdo, de acordo com a
oportunidade da sua utilizagdo. O modelo dindmico de quatro parametros resultante, descrito
num referencial geral dg, ortogonal, ¢ desenvolvido de modo a obter representagdes sob a
forma de espago de estados de 2%, 3% ¢ 4° ordens e sob a forma de fung¢ao de transferéncia. Esta
fase, corresponde, no conceito de identificacdo de sistemas descrito no capitulo dois, a um
processo de modelagdo prévio, tendo em conta o conhecimento existente a partida sobre o
funcionamento do motor.

No processo de modelagdo sob a forma de espago de estados, sdo introduzidos factores
inovadores relacionados com a estima¢do do motor de inducdo trifasico, no contexto dos
trabalhos publicados, designadamente, a investigagdo de novas estruturas de modelos de
ordem reduzida e a utilizagdo de uma uUnica equacdo de saida. As simplificagdes introduzidas
tém vantagens significativas do ponto de vista computacional e os primeiros passos da
modelacdo, ainda no dominio continuo, sdo descritos na parte final deste capitulo.

O quinto capitulo comega com a apresentacao do contexto em que se pretende investigar a
estimacdo dos pardmetros eléctricos do motor de inducdo ou da velocidade de rotacao,
conjuntamente com as componentes do fasor do fluxo do rotor. Sdo também enumeradas as
principais dificuldades dos procedimentos de identifica¢do, na estimacao destas variaveis e no
contexto em causa. De seguida ¢ detalhado o modo como podem ser estimados os parametros
do motor de inducgdo através dos métodos directo e indirecto, utilizando classes de estruturas
de modelos lineares e discretos, desenvolvidas para esse efeito, a partir da modelagdo sob a
forma de funcdo de transferéncia obtida no capitulo quatro. Para o célculo das 1* e 2°
derivadas, que lhe sdo inerentes, ¢ apresentada a formula geral dos filtros utilizados, ndo s6
neste caso, mas também ao longo da dissertacao.

As classes de estruturas de modelos, na representagdo de espaco de estados, utilizadas para
identificacdo do motor de indugdo, estdo detalhadas neste capitulo. A aplicagdo do KF ¢
demonstrada na estimagdo das componentes do fasor do fluxo do rotor. A utilizacdo do EKF
para estimacdo das componentes do fluxo do rotor conjuntamente com os pardmetros
eléctricos do modelo equivalente por fase do motor de indugdo, ou da sua velocidade de
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rotacdo, ¢ detalhada neste capitulo, quer com estruturas de espaco de estados de ordem
completa, quer de ordem reduzida.

E também apresentado, neste capitulo, o estado actual da investigagdo de metodologias de
estimacao dos parametros e da velocidade angular do motor de inducao.

O capitulo seis ¢, inequivocamente, o pilar central da presente dissertacao, precedido por
aspectos chave introduzidos nos capitulos precedentes e complementado com os testes de
validacao apresentados nos capitulos sete e oito. Este capitulo, todo ele inovador, ¢ dedicado
ao desenvolvimento de novas estruturas de modelos, de ordem reduzida, para a estimacao do
fluxo do rotor, parametros eléctricos e velocidade angular, bem como ao desenvolvimento de
novos procedimentos, ou metodologias de identificacdo, para a estimagdo conjunta das
componentes do fluxo do rotor e dos parametros eléctricos do motor de indugdo, através de
algoritmos interligados com base no principio de estimadores de estado adaptativos, como
descrito no terceiro capitulo. No processo de modelacdo adoptado ¢ introduzida uma
metodologia inovadora para o processo de discretizagdo das estruturas de modelos de espaco
de estados no tempo continuo. E ainda detalhada a aplicagio do EKF a uma estrutura de
modelos de espago de estados de ordem reduzida, descrita no referencial do rotor, tendo em
conta as vantagens que dai advém.

Assim, sdo desenvolvidas novas estruturas de modelos com vista a sua utilizagdo com
algoritmos RPEM e com o algoritmo do EKF, os quais, por sua vez, sdo interligados para
estimar conjuntamente as componentes do fluxo do rotor e os parametros do rotor via EKF, e
os parametros do estator através de algoritmos RPEM. S3o propostas novas estruturas de
modelos, que consistem em regressdes lineares muito simples, para a estimagdo dos
parametros do estator, quer no referencial do rotor, quer no referencial do estator. A sua
utilizagdo em algoritmos baseados nos RPEM ¢ demonstrada, nomeadamente, o algoritmos do
gradiente, do método recursivo de minimos quadrados e KF. Por fim, estes algoritmos serao
interligados com o algoritmo do EKF com vista a estimagdo conjunta, mas auténoma, dos
parametros do estator, por um lado, e das componentes do fluxo do rotor e parametros do
rotor, por outro, entre outras configuragdes investigadas.

As motivagdes e potenciais vantagens da utilizagdo destas metodologias de identificagdo sdo
também enumeradas e descritas.

PARTE III: APLICACAO DE NOVAS METODOLOGIAS DE IDENTIFICACAO AO
MOTOR DE INDUCAO TRIFASICO.

No capitulo sete sdo investigadas e analisadas todas as metodologias de identificacdo do
motor de inducgdo trifdsico, desenvolvidas no capitulo seis, através de testes de simulacdo em
Simulink. As metodologias propostas para a estima¢do do fluxo do rotor e dos parametros
eléctricos sdo validadas e apresentadas as principais conclusdes.

No inicio do capitulo sdo também descritos, sumariamente, o modelo de simulagdo do motor
de inducdo baseado nos quatro pardmetros do esquema equivalente por fase do capitulo
quatro, ¢ o esquema de controlo vectorial utilizado na geragdo dos sinais utilizados pelos
algoritmos de identificagdo. E também descrita a alteragdo efectuada sobre o modelo de
simulagdo, de modo a poder ser utilizado no procedimento de validacdo dos parametros
estimados e das componentes estimadas do fluxo do rotor.

A estimacdo conjunta do fluxo do rotor e da velocidade de rotacdo, utilizando o EKF ¢ a
estrutura de modelos de ordem reduzida, proposta no capitulo seis, ¢ também investigada e
validada. Sao apresentados os principais resultados do estudo realizado sobre a influéncia da
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incerteza nos valores dos parametros na estimacao da velocidade, bem como o desempenho
do novo algoritmo do EKF, na estima¢ao da velocidade em regime dindmico.

O oitavo e ultimo capitulo ¢ dedicado a apresentagdo dos resultados experimentais da
estimacdo das componentes do fluxo do rotor, dos parametros eléctricos e da velocidade de
rotacdo do motor de indugdo, utilizando os procedimentos de identificagdo investigados nos
capitulos seis e sete. Este ultimo, constitui uma fase prévia e imprescindivel antes da
validacao experimental.

Os diferentes subsistemas que integram a banca de testes utilizada na realizagcdo dos testes
experimentais, bem como os trabalhos realizados para a sua instalagdo, estdo descritos
sumariamente. De realcar a constituicdo base da banca de testes, utilizada na parte final desta
dissertacdo, que inclui o sistema da dSPACE, o qual permite fazer a compilacdo dos
diagramas implementados em simulink directamente para o DSP da carta de controlo DS1103,
a qual permite executar, em tempo real, os diversos algoritmos de estimagao.

Os algoritmos de estimagao das componentes do fluxo do rotor e dos pardmetros eléctricos do
motor de indugdo, validados e analisados em ambiente de simula¢do no capitulo sete, sdo
validados, neste capitulo, com dados reais e a maior parte deles também em tempo real. Os
testes realizados incluem ainda a analise do desempenho do EKF no acompanhamento da
variagdo da resisténcia do estator. A implementa¢do dos algoritmos, para funcionamento em
tempo real, ¢ ilustrada para o caso da metodologia de identificagdo que estima o fluxo do rotor
e parametros do rotor, via EKF no referencial do rotor, e os parametros do estator via RPEM,
no referencial do estator.

A estimagdo conjunta das componentes do fluxo do rotor e da velocidade de rotagdo foi
testada e amplamente validada em tempo real. A influéncia dos erros ¢ da variacdo dos
pardmetros do motor, na estimagio da velocidade, ¢ também investigada. E ainda analisada a
estimacao da velocidade em regime transitdrio versus regime permanente. Por fim, é avaliado
o desempenho do novo algoritmo do EKF, em regime dindmico, tendo em conta os diversos
pontos de funcionamento em termos de velocidade e binério de carga.

No resumo final deste Gltimo capitulo, sdo apresentadas as principais conclusdes.

Para facilitar a leitura da presente dissertacdo, sdo fornecidas listas de figuras e tabelas, bem
como da notag¢do, dos simbolos e dos operadores utilizados, para além da lista com as
referéncias bibliograficas, apresentada no fim da dissertacao.
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1. Modelacao paramétrica de sistemas

1.1. Introducio

Este capitulo inicial tem como principal objectivo garantir uma familiarizacdo adequada com
conceitos fundamentais relacionados com a modelacdo ¢ identificacdo de sistemas e com o
desenvolvimento de classes de estruturas de modelos paramétricos, de modo a garantir uma
melhor contextualiza¢do ao longo desta dissertacao.

Assim, depois de introduzidos alguns conceitos basilares na seccdo 1.2, sdo descritas, ao
longo da secgdo 1.3, as principais classes de estruturas de modelos paramétricos para sistemas
lineares e ndo lineares. Sdo apresentadas, fundamentalmente, as duas formas mais utilizadas
para descrever sistemas: a descri¢do polinomial e a descricdo sob a forma de espago de
estados.

Por fim, na sec¢do 1.4, ¢ caracterizado o conceito de identificabilidade, de importancia
relevante na identificacdo de sistemas.

1.2. Conceitos fundamentais

Vamos comecar por introduzir um conjunto de defini¢des e conceitos, utilizados na area da
modelagdo e identificacdo de sistemas em geral, que permitem aumentar a legibilidade e a
compreensdo do texto produzido ao longo desta dissertagdo, particularmente neste capitulo
inicial e seguintes. O conceito de identificabilidade, pela sua importancia, serd detalhado na
seccao 1.4.

1.2.1. Consideracdes gerais sobre sistemas e modelos

Em termos simples e segundo Ljung, um sistema é um objecto no qual variaveis de diferentes
tipos interagem produzindo resultados observaveis que, se forem de interesse especifico, sdo
denominados por saidas, como descrito em [Ljung 99]. Um sistema ¢ sensivel a estimulagdes
externas que sdo designadas por entradas se forem controladas por quem observa, ou
perturbagdes que nalguns casos poderdo ser medidas e noutros apenas observados os seus
efeitos nas saidas do sistema. A descri¢ao de sistemas é muitas vezes feita com recurso a

exemplos de diferentes areas técnicas e nao técnicas como em [Ljung 99] e [Soderstrom 89].
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O comportamento dos sistemas pode ser considerado estatico ou dindmico. Num sistema
estatico o efeito das estimulacdes externas actuais (entradas e perturbagdes) ¢ apenas
instantaneo, razao pela qual se diz também que sdo sistemas sem memoria. Ao contrario dos
sistemas estaticos, num sistema dindmico o valor actual da saida depende ndo sé das
estimulagdes externas actuais mas também dos seus valores anteriores. Assim, nestes
sistemas, a ac¢cdo de controlo num dado instante ¢' influenciard a respectiva saida nesse
instante e em instantes posteriores, >1¢".

A nossa capacidade de intuicdo e percepcao através da observagdo do mundo que nos rodeia,
permite-nos apreender, de algum modo, o comportamento de um sistema no seu meio
envolvente, ao qual associamos um modelo mais ou menos rigoroso, mais ou Mmenos
consciente. Assim, um modelo pode ser definido como sendo uma representagao dos aspectos
ou das caracteristicas essenciais de um sistema, que existe ou que pretendemos construir, a
qual contém, de alguma forma, o conhecimento que temos sobre o sistema, de um modo
prestavel e passivel de ser utilizado.

1.2.2. Tipos de modelos

De acordo com [Ljung 99] e [Soderstrom 89], existem, fundamentalmente, os seguintes tipos
de modelos: mentais ou intuitivos; graficos e matematicos.

1.2.2.1. Modelos mentais ou intuitivos

O comportamento que tem um condutor quando conduz um automoével e que lhe permite
rodar o volante para virar num dado sentido, acelerar ou travar, corresponde a um modelo
intuitivo ou mental, que permite obter informacdo util para ordenar ao sistema muscular
accdes apropriadas com base na observagao.

1.2.2.2. Modelos graficos

Alguns sistemas sdo representados por modelos graficos ou tabelas, quando as suas
propriedades o permitem. O tragado de Bode, a resposta do sistema a uma entrada em degrau
(resposta indicial) e a resposta impulsional, por exemplo, sdo modelos deste tipo,
habitualmente utilizados para descrever sistemas lineares.

1.2.2.3. Modelos matematicos

Os sistemas com maior complexidade sdo muitas vezes descritos por modelos matematicos ou
analiticos que descrevem as relagdes entre as varidveis do sistema através de equagdes
matematicas, designadamente, equagdes as diferengas e equagdes diferenciais. De certo modo,
os modelos graficos ou tabelas podem ser considerados como modelos mateméaticos mas,
habitualmente, sdo designados por modelos matematicos aqueles cuja descri¢do assenta nas
equacdes as diferencas e diferenciais, como referido.

Os modelos matematicos sdo, obviamente, os que concentram toda a atenc¢ao, no contexto da
presente dissertacdo. Para os sistemas dindmicos, sdo usuais outras designagdes como se
apresenta a seguir, dependendo de um conjunto de diversas especificidades, descritas nos
pontos seguintes.

= Modelos com uma tUnica entrada e uma unica saida e modelos com multiplas entradas
e saidas, conhecidos na literatura de lingua inglesa pelas siglas SISO (Single Input,
Single Output) ¢ MIMO (Multi Input, Multi Output), respectivamente. Os primeiros
sdo relativamente simples de tratar ao contrario dos segundos. Pode referir-se, a este
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propoésito, que o pacote de software comercial System Identification Toolbox para
utilizagado com o MATLAB, [Ljung 00], dispde de uma biblioteca com um conjunto
de fungdes para identificagdo recursiva de modelos SISO, algumas para modelos
MISO (Muti Input, Single Output), ndo dispondo de fungdes equivalentes para
modelos com multiplas saidas.

» Modelos lineares e nao lineares - Nos modelos lineares a saida depende linearmente
das entradas e das eventuais perturbacdes, caso contrario o sistema ¢ ndo linear. A
defini¢ao de modelos lineares nos parametros ¢ modelos lineares nas variaveis de
entrada pode ser encontrada, por exemplo, em [Eykhoff 79] e [Ljung 99]. Em termos
gerais, num modelo linear a(s) saida(s) do sistema verificam o principio da
sobreposi¢do relativamente aos parametros e as entradas, respectivamente.

*» Modelos paramétricos € nao paramétricos - Os primeiros sdo descritos por um
conjunto de pardmetros e os segundos por uma fun¢do ou um grafico. Toda a atengdo
estara reservada para os modelos paramétricos, uma vez que o objectivo principal
consiste na estimagdo dos parametros fisicos do motor de inducdo trifasico que
aparecem directamente ou de forma mapeada nos modelos dinamicos do motor, como
veremos posteriormente.

= Modelos variantes e invariantes no tempo - Os segundos sao 0os mais comuns, mas 0s
modelos variantes no tempo, que requerem métodos de identificagdo especiais, tém
aqui uma importancia acentuada porque sdo os que permitem fazer o acompanhamento
de pardmetros que variam no tempo, como os do motor de indugdo, com métodos de
identificagdo em tempo real.

* Modelos no dominio do tempo e no dominio da frequéncia - Esta dissertacdo incidira
sobre os primeiros, enquanto que os segundos sdo utilizados, por exemplo, em [Juang
94] e [Santos 94].

* Modelos no dominio continuo e no dominio discreto - Os modelos de tempo discreto
descrevem as relagdes entre as entradas e as saidas em instantes de tempo discretos,
cujo intervalo a usar sera constante e definido pelo periodo de amostragem dos sinais
reais.

» Modelos deterministicos e estocasticos - Nos primeiros a saida pode ser obtida logo a
partir do momento em que a entrada ¢ conhecida. Pelo contrario, nos modelos
estocasticos, sdo consideradas perturbagdes que tornam o calculo da saida ndo
deterministico e assente em propriedades conhecidas ou atribuidas ao ruido
proveniente das perturbagdes.

1.2.2.4. Outros modelos

Uma outra classificagdo para os modelos ¢ ainda apresentada por Soderstrom em [Soderstrom

89], que refere os modelos analogos e os modelos fisicos, estes tltimos também referidos em
[Santos 94].

Os modelos analogos sdo obtidos por analogia entre sistemas, em diferentes areas. Por
exemplo, dois osciladores, um mecanico e outro eléctrico, podem ser descritos pela mesma
equacdo linear e diferencial de segunda ordem, mas os seus coeficientes t€ém significados
fisicos diferentes. Também o processo de conducdo térmica desde o corpo de um
semicondutor até ao ambiente, passando pelo dissipador, pode ser descrito, por analogia,
através de um circuito eléctrico.
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Os modelos fisicos sdo, normalmente, unidades fisicas feitas em laboratorio a escala do
respectivo sistema fisico real, descrevendo as suas caracteristicas essenciais.

1.2.3. Modelacao e identificacao

Fundamentalmente, existem duas formas de construir modelos matematicos - uma analitica e
outra experimental. A primeira consiste na modelacdo matematica e a segunda na
identificacao do sistema e sdo referidas a seguir.

A modelagdo matematica consiste na descricdo do sistema a partir das leis da fisica (como a
lei de Newton) e da economia, por exemplo. A segunda forma de se construir um modelo
consiste na identificagdo do sistema a partir da recolha de dados aos quais é ajustado um
modelo matematico. Em todo o caso, o conceito de identificagao de sistemas esta intimamente
relacionado com a modelagao matemadtica de sistemas dindmicos, com base nos dados obtidos
a partir da observagdo dos sistemas, pelo que pode ainda ser interpretada como o campo da
modelagdo de sistemas dinamicos a partir de dados obtidos experimentalmente.

Dada a complexidade inerente a muitos sistemas, a sua descricdo matematica através do
conhecimento do comportamento fisico ndo € suficiente, havendo necessidade de recorrer a
sua identifica¢do. Por vezes, da modelacdo matemadtica resultam equagdes com um conjunto
de coeficientes ou parametros desconhecidos. A identificagdo paramétrica ¢ entdo aplicada
para estimar esses parametros. Tal € o caso das maquinas eléctricas, nomeadamente do motor
de indugdo trifasico, sobre o qual incide esta dissertagdo. Neste caso, a modelagdo matematica
realizada, essencialmente, a partir da lei de Faraday e da lei das malhas, leva a um conjunto
de equacdes eléctricas e magnéticas, para o estator e para o rotor, envolvendo varios
pardmetros com significado fisico. O modelo matematico, descrito pelas suas equagdes
fundamentais, ¢ genérico e valido para qualquer tipo de motor de inducdo. Contudo, os
parametros do modelo sdo diferentes para motores do mesmo tipo, principalmente se tiverem
diferentes caracteristicas nominais, pelo que a identificagdo ¢ entdo aplicada para estimar
aqueles parametros.

O desenvolvimento de procedimentos de identificacdo paramétrica para a estimagdo dos
parametros do motor de inducdo ¢ o tema central desta dissertagdo e sera amplamente
desenvolvido. Neste contexto, as duas formas de conceber os modelos matematicos sdo
complementares. Numa perspectiva mais autébnoma, ¢ possivel fazer-se uma comparagao
entre estas duas formas de construir modelos matematicos. Genericamente, os modelos
matematicos obtidos por métodos de identificagdo, relativamente aos obtidos por modelagao
matematica a partir de equacdes fundamentais, t€ém as seguintes caracteristicas:

= tém dominio de validade limitado a um certo ponto de funcionamento, a
determinados sinais de entrada, etc.;

= dao pouco ou nenhum conhecimento sobre o funcionamento fisico detalhado do
sistema, uma vez que normalmente os parametros ndo tém qualquer significado
fisico directo e s3o apenas o meio de descrever o comportamento global do
sistema, ou aquele que se deseja conhecer;

= 530 interessantes se o0 objectivo €, simplesmente, obter da melhor forma possivel, a
predicdo do sinal de saida;

= asua construgdo e utilizagdo ¢ relativamente simples e directa.

Mas a identificacdo pode tornar-se numa tarefa bastante mais dificil e com necessidade de
interaccdo por parte do utilizador. Por vezes esta interac¢do ¢ de tal ordem que a identificagao,
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para além da teoria desenvolvida, ¢ também considerada como uma arte. As razdes desta
afirmacgao estdo relacionadas com os aspectos descritos a seguir e aprofundados no proximo
capitulo:

* E necessario seleccionar a estrutura de modelos mais adequada, podendo ser uma
tarefa ardua, principalmente se a dinamica do sistema for ndo-linear.

= A recolha de dados ndo ¢ isenta de erros e as perturbacgdes introduzidas pelo ruido
devem ser consideradas.

= Existe um conjunto significativo de ferramentas e modelos para identificacao de
sistemas invariantes no tempo, mas muitas vezes, ndo se aplicam directamente
porque os sistemas sdo variantes no tempo.

* Pode ser dificil ou mesmo impossivel medir alguns sinais, 0 que ¢ extremamente
penoso, especialmente se se tratarem de sinais de importancia vital.

A identificagdo, aplicada a estimacdo de diversas varidveis e pardmetros do motor de inducao
trifasico, constitui o tema central desta dissertagdo e sera tratada nos proximos capitulos.

1.2.4. Classes de estruturas de modelos

Uma das tarefas que € necessario realizar em qualquer procedimento de identificagdo, consiste
na selec¢do de um conjunto de modelos entre os varios conjuntos possiveis. Os diferentes
conjuntos ou familias de modelos sdo designados por classe de estruturas de modelos, C.
Consideremos dois exemplos significativos que serdo introduzidos apenas para exemplificar,
uma vez que sao objecto de discussdao no proximo capitulo.

O primeiro exemplo consiste na seguinte classe de estruturas de modelos:

: _B@ i €D
C,: Aly(1) = F(q)u(t)+D(q) e(?), (1.1)

onde y(¢),u(t) e e(t) representam, respectivamente, a saida, a entrada e uma determinada
perturbagdo. A(q), B(q), C(g), D(q) e F(gq) sdo polindmios no operador de atraso ¢
(definido adiante em (1.12)) de ordens na, nb, nc, nd e nf , respectivamente. A reunido de
todos os seus coeficientes corresponde ao vector de parametros a estimar, 0.

O segundo exemplo consiste numa classe de estruturas de modelos com representagdo de
espaco de estados, expressa no dominio continuo e descrita pelas seguintes equacdes:

C. . {x(t):A(e)x(f)+B(9)u(t)
1) = CO)x)

onde as respectivas matrizes sao fun¢do do vector de parametros, 0 .

: (1.2)

1.2.5. Estruturas de modelos

Uma estrutura de modelos ndo ¢ mais do que um conjunto de modelos de uma dada classe.
Para efeitos de exemplificagdo, podemos referir que para a classe C,, descrita por (1.1), a

escolha da estrutura de modelos consiste em seleccionar as ordens dos seus polinomios, isto €:
na, nb, nc, nd e nf . Para a classe de estruturas de modelos C,, descrita por (1.2), sob a

forma de espago de estados, escolher uma dada estrutura consiste em estabelecer a ordem do
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vector de estado x(¢) e definir o modo como as matrizes A(0), B(0) e C(0) dependem do
vector de parametros 0, que se pretende estimar.

A selec¢do de uma estrutura de modelos, C, constitui a tarefa mais importante € a0 mesmo
tempo a mais dificil no procedimento de identificagio. E aqui que entram alguns aspectos
basilares como o conhecimento previamente existente sobre o sistema, a intuicdo ¢ a
perspicacia de quem trabalha com identificacdo. Estes requisitos devem ser, adicionalmente,
integrados com as propriedades dos modelos.

Em muitas situagdes sdo utilizadas estruturas de modelos lineares, com propriedades bem
conhecidas e com parametros sem qualquer significado no contexto do sistema fisico, sendo
usados como meio de ajuste dos dados as observagdes do sistema, como por exemplo na
predicdo do sinal de saida. Os conjuntos de modelos concebidos para estes fins sdo
designados por estruturas de modelos do tipo “caixa preta”, uma vez que a atengdo estd
concentrada na saida que ¢ produzida, que deve ser tanto quanto possivel igual a do sistema e
ndo na sua estrutura interna, nomeadamente os valores dos parametros. Um exemplo concreto
de uma classe de estruturas de modelos deste tipo é descrita por (1.1). Por vezes, os
parametros de um modelo do tipo “caixa preta” podem ter significado fisico de forma directa,
0 que sO acontece raramente no caso de sistemas lineares com estrutura muito simples, ou,
mais frequentemente, de forma indirecta através de um mapeamento inverso ao utilizado num
processo de modelagdo prévio utilizado, por exemplo, na linearizagdo de um sistema nao
linear. Algumas técnicas de identificacio do motor de inducdo trifasico assentam neste
principio, mas de um modo geral, as estruturas de modelos para identificacdo paramétrica do
motor de indugdo, sdo obtidas depois de um processo de modelagdo avangado, que
apresentaremos no capitulo 4, baseado em leis da fisica e em equagdes eléctricas € magnéticas
que descrevem o funcionamento do motor. As estruturas de modelos assim obtidas, utilizam
um conjunto de parametros desconhecidos, ajustaveis e com significado fisico, sendo
designadas por estruturas de modelos de “caixa cinzenta”. Neste caso, as estruturas de
modelos que se podem extrair da classe C,, descrita por (1.2), sdo o melhor exemplo

possivel. De facto, as leis da fisica sdo descritas, ndo raras vezes, por equacdes diferenciais
com coeficientes de significado fisico importante, passiveis de serem facilmente modeladas
sob a forma de espago de estados.

Em termos gerais e de um modo formal, uma estrutura de modelos, M, pode ser descrita, de
acordo com [Ljung 99], como o mapeamento diferenciavel do dominio dos valores dos
parametros, D,,, no espago das saidas dos modelos parametrizados com um conjunto finito

de no parAmetros, 0 € R :

9\4:9—)jz(t|9):f(t,ZH;9)eC; 0 e D, c R, (1.3)

onde a funcdo de predicdo f (t, VA H;G) deve ser diferencidvel relativamente ao vector de

parametros, com gradiente dado por:

w(t,0) = dy%e)_ (1.4)

Na defini¢ao (1.3) ¢ utilizada a seguinte nomenclatura:
* 0O - vector de parametros composto por ne parametros reais;
= (C - classe de estruturas de modelos;

= M - estrutura de modelos;
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=  M(0) - modelo concreto extraido de uma estrutura, parametrizado com um conjunto
ou vector de parametros 0 ;

= D, - dominio do vector de parametros 0 ;

= Z(Z'") - vector dos dados observados (até ao instante ¢ —1);

= (¢]0) - valor da predi¢ao do sinal de saida no instante 7, com base nos parametros
estimados com o modelo $(0).

Consideremos, para exemplificar, a classe de estrutura de modelos seguinte:
C: A(g)y(1) = B(g)+e(1), (1.5)

que ndo ¢ mais do que uma subclasse da classe mais abrangente (1.1), fazendo
nc = nd = nf =0. Podemos assim escrever, em alternativa a descri¢ao (1.5),

y)+ayt-1)+---+a,,y({t—na)=bu(t—-1)+bu(t—=2)+---+b,, u(t—nb)+e(). (1.6)

Assim, para um dado sistema e a partir da classe (1.5), pode ser adoptada a estrutura de
modelos seguinte, fazendo na=1e¢e nb=2:

M: y(t)+ay(t —1) = bu(t — 1)+ byu(t — 2) +e(?), (1.7)

emque O6=[a b b, ]T . A fungio de predi¢do é dada por:

y(t10)=—ay(-D+bu(t—-1)+bu(t-2), (1.8)
cujo gradiente existe e ¢ dado por:
dy(t]0
w(t,0) = % —[-ya-1) u@-1) wi-2)] . (1.9)

1.3. Classes de estruturas de modelos paramétricos

1.3.1. Estruturas de modelos para sistemas lineares

1.3.1.1. Formas de descri¢cao fundamentais

Genericamente, os modelos lineares variantes e invariantes no tempo, podem ter dois tipos de
descri¢do: a de entrada-saida e a da representacao de espago de estados.

1.3.1.1.1. Descricio do tipo entrada-saida

Qualquer sistema linear, continuo, causal e invariante no tempo, pode ser descrito pela sua
resposta impulsional g(t), utilizando o integral de convolugao:

0

y(1) = [

=0

g(u(t—t)dt = _t[ gt—tu(t)dr. (1.10)

A representacdo no dominio continuo (1.10) deve ser substituida pela correspondente
descri¢ao no dominio discreto com vista a sua utilizagdo com dados adquiridos e, portanto,
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obtidos em instantes de tempo discretos ¢, em que t(z tk) =kT,, k=1, 2,3, ---,sendo T, o

periodo de amostragem. Consideremos uma descricdo mais realista onde estd presente a
componente das perturbacdes externas, considerada como ruido branco e(¢), como mostra a

figura 1.1.
e(t)

!
u(t)

. y(?)
—— Sistema —

Figura 1.1: Representagéo basica de um sistema do tipo entrada - saida.

Como referido em [Ljung 99], no sistema da figura 1.1, o integral de convolugdo (1.10) passa
a escrever-se no dominio discreto, respectivamente, para a entrada de controlo u(¢) e para o

ruido e(?):
G(q>=§1g(k)q‘k e H(g)=1+ gh(k)q‘k. (1.11)

Na representacdo (1.11) a variavel g corresponde ao operador de atraso/avango, definido
como se segue:

ul)g ' =u@-1) e u(t)g=u(t+1). (1.12)

A sequéncia de varidveis aleatérias e independentes {e(k)}fO , com uma dada funcao densidade
de probabilidade ( f.d. p.), representa o ruido, aqui considerado como branco, que ¢ assumido

na modelacdo das interferéncias ndo controladas do sistema, e as sequéncias {g(k)}fO e

{h(k)}7 sdo as respostas impulsionais que caracterizam completamente o sistema,
eventualmente, com a jun¢do da f.d.p. do ruido. Assim, uma classe de estruturas de
modelos pode escrever-se como se segue:

{y(f) = G(qu(t)+ H(q)e(r)
f.() « f.d.p. de e(t)

Trata-se, portanto, de uma representacdo nao paramétrica. Em termos gerais, os modelos ndo
paramétricos tém a vantagem de ndo ser necessario especificar expressamente a ordem do
sistema. Esta representacdo tem, intrinsecamente, uma ordem infinita, o que significa que,
frequentemente, € possivel obter um modelo em que a saida seja exactamente a do sistema.

(1.13)

Os modelos paramétricos, pelo contrario, podem levar a erros consideraveis se a ordem do
modelo nao esta de acordo com a ordem do sistema.

1.3.1.1.2. Descricao sob a forma de espaco de estados

Na representagdo de espaco de estados, a relagdo entre os sinais de entrada, de ruido e de
saida, ¢ descrita por um sistema diferencial, ou de equacdes diferenciais, de 1* ordem,
utilizando um vector de estado composto pelas varidveis de estado.

Para a maior parte dos sistemas fisicos ¢ mais facil construir modelos com significado fisico,
no tempo continuo do que no tempo discreto, simplesmente porque a maior parte das leis



Capitulo 1: Modelag¢do paramétrica de sistemas 23

fisicas (a lei de Newton, as leis dos circuitos eléctricos, etc.) sdo representadas no tempo
continuo.

Nestes casos, a modelacdo leva a uma representagdo da forma:

{)'c(t) = Ax(t) + Bu(t)

, (1.14)
y(t) = Cx(t) + Du(t)

que se encontra representada graficamente na figura 1.2, sob a forma de diagrama funcional
de blocos.

1 (t)

()

u(t)

Y
a

Figura 1.2: Representacdo de sistemas sob a forma de espago de estados.

Em que:
= A - matriz do sistema;
= B - matriz de distribui¢ao;
= (- matriz de saida ou de medida;
= D -matriz de entrada-saida;

= x(¢) - derivada de x em relagdo ao tempo;
* 7r,(t) - ruido do sistema;
* 7,(t) - ruido de medida ou de observagao.

A primeira e segunda equacgdes de (1.14) sdo, respectivamente, a equagdo de estado e a de

saida. A modelacdo ¢ apoiada num vector de estado, x, cujas variaveis de estado t€m
geralmente significado fisico (posi¢do, velocidade, etc.). E portanto, uma representagio
paramétrica.

1.3.1.2. Classes de estruturas de modelos lineares e invariantes no tempo

Um modelo concreto, extraido da classe de estruturas de modelos (1.13), corresponde a
especificacdo das fungdes G(q), H(q) e f,(-). Na maior parte das situagdes ¢ impraticavel
fazer esta especificagdo a custa das sequéncias infinitas {g(k)}, {h(k)} e da f.d.p., f.().

Uma alternativa consiste em utilizar estruturas de modelos que permitam fazer uma
especificagdo de G(q) e H(g) através de um numero finito de coeficientes. As funcdes de
transferéncia racionais e a notacao de espago de estados sdo o exemplo mais concreto desta
solugdo. Também a f.d.p., f,(-), é especificada, muitas vezes, em termos de um nimero

reduzido de caracteristicas, nomeadamente:
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E{e(t)} =jxfe(x)dx=0 (1.15)

E{ez(t)} = [X*f,(x)dx =1, (1.16)

sendo Efe(r)} e A, respectivamente, o valor esperado e a variancia de {e(r)}. Também ¢é
habitual admitir que {e(t)} tem distribui¢do gaussiana e, neste caso, a f.d.p. ¢
completamente caracterizada por (1.15) e (1.16).

A especificagdo de (1.13) a custa de um nimero finito de coeficientes ¢ o resultado mais
significativo dos objectivos da identificagdo. Muitas vezes, nao ¢ possivel determinar
previamente estes coeficientes, a partir do conhecimento do comportamento fisico do sistema
em causa. Assim, a determinacdo destes coeficientes, ou de parte deles, ¢ uma tarefa dos
procedimentos de identificagdo. Deste modo, estes coeficientes sdo introduzidos em (1.13)
como parametros a estimar, integrados no vector de pardmetros que designamos por 0, agora

com dimenséo finita no: 6 € D,, < R™. Passamos entdo a escrever:
{y(f) = G(q,0)u(?)+ H(g,0)e(?)

) 1.17
f.(x,0) « f. d. p. de e(t), ruido branco (1.17)

De entre os modelos do conjunto descrito através de (1.17) é necessario escolher aquele que
estiver melhor vocacionado para os fins pretendidos e serd utilizado no procedimento da
estimagdo dos parametros 0.

Se considerarmos que {e(t)} representa o erro entre a saida do sistema, y(¢), e a saida do
modelo, y(z|0), denotada desta forma para salientar que ¢ a saida estimada com base no
vector de parametros 6, podemos escrever:

e(t)=y()=y(t]9). (1.18)
Substituindo (1.18) na primeira equagao de (1.17) obtemos:
3(t10)= H'(¢.0)G(q,00u()+| 1-H'(4,0) | »(¢). (1.19)

A expressdo (1.19) corresponde a predi¢ao da saida do sistema que ndo depende de f,(x,0) e,
representa portanto uma estrutura de modelos de predicdo designados de deterministicos uma
vez que nao foram feitas quaisquer consideragdes probabilisticas, enquanto que se
complementarmos a descricdo com uma f.d.p. de {e(t)}, como em (1.17), passamos a ter
uma estrutura de modelos probabilisticos, que habitualmente sdo designados por estocésticos.

No caso da classe de estruturas de modelos (1.14), sob a forma de espago de estados, quando
parametrizada com o vector de parametros 0, passa a escrever-se:

{X(t) = A(0)x(t) + B(O)u(t)
y(t) = C(O)x(t) + DO)u(t)
Nas proximas seccdes serdo abordadas algumas classes de estruturas de modelos essenciais no

contexto da presente dissertacdo, uma vez que serdo citadas posteriormente, na identificagao
do motor de indugao trifasico.

(1.20)
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1.3.1.2.1. Classes de estruturas de modelos com representa¢io polinomial
A forma mais directa de descrever uma classe de estruturas de modelos consiste na
parametrizacdo de G(q,0) e H(q,0), em (1.17), através de funcdes racionais, em que o0s

parametros sdo os coeficientes dos polindmios do numerador e denominador. Estas estruturas
de modelos, designadas habitualmente por estruturas do tipo “caixa preta”, ja foram referidas
anteriormente e sdo agora apresentadas em termos gerais.

1.3.1.2.1.1. Classes de estruturas de modelos ARX

Provavelmente a descrigdo mais simples do tipo entrada-saida ¢ a da equacgdo as diferencgas
(1.6) que agora identificamos como sendo a classe de estruturas de modelos do tipo ARX
(AutoRegressive with eXternal input) e define-se como em (1.6), ou entdo, de forma mais
compacta:

A(q)y(t) = B(qu(t) +e(?), (1.21)

onde os polindomios A(q) e B(q) sdo fun¢do do operador atraso, como se segue:
Alg)=1+ayq” ++a,q ", (1.22)
B(q)=bg '+ +a,qg . (1.23)

Uma vez que o ruido branco, {e(t)}, entra directamente como um erro na equacao (1.21), os

modelos que resultam desta classe de estruturas sdo também designados por modelos de erro
de equacdo. O vector de parametros sera:

0=[a, ay - a, b - byl . (1.24)

na

Podemos, entdo, escrever (1.21) como em (1.17), em que as fungdes de transferéncia sdo
definidas como se segue:

G(q,0) = ig; e H(q,6)=fq). (1.25)

O conjunto de modelos (1.21), no caso particular de ser na =0 formam a classe de estruturas
modelada como os filtros FIR.

Através da figura 1.3 podemos verificar que ndo ¢ uma representacdo muito natural, do ponto
de vista fisico, uma vez que o ruido actua através do denominador antes de ser adicionado a

saida.
le(t)

b

A(q)
u(t) B(q) R /th J’(?
"| A N~ g

Figura 1.3: Classe de estruturas de modelos ARX.
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A predicao da saida da classe de estruturas de modelos (1.21), obtém-se substituindo (1.25)
em (1.19), resultando:

9(t16) = B(q)u(t) +[1- A(q)] (). (1.26)

Sem recorrer a qualquer ferramenta estocastica, a predicao (1.26) ¢ uma escolha natural se
{e(t)} em (1.21) ¢ assumida como insignificante ou se as suas propriedades ndo sio

conhecidas. Assim, € perfeitamente aceitavel utilizar a fungdo de predigao descrita por (1.26),
também para modelos deterministicos.

1.3.1.2.1.2. Classe de estruturas de modelos designadas por regressoes lineares

Consideremos o vector de dados definido por:

(p(t)z[—y(t—l) co —y(t—na) u(t-1) - u(t—nb)]T. (1.27)
Tendo em conta ¢(¢), a predi¢ao da saida (1.26) pode escrever-se do seguinte modo:
J(110)=0"p(t)=0" (1)0. (1.28)

A partir deste resultado podemos tirar uma conclusdo importante: esta forma de predigao
mostra que y(¢|0) € um produto escalar entre o vector de dados conhecido, ¢(z), e o vector

de parametros a estimar, 0. Trata-se, portanto, de uma regressao linear e o vector de dados
o(¢) ¢ designado por vector de regressao.

1.3.1.2.1.3. Classe de estruturas de modelos ARMAX

A principal desvantagem da classe de estruturas de modelos anterior, prende-se com a falta de
liberdade para descrever as caracteristicas das perturbacdes de ruido. E possivel acrescentar
maior flexibilidade se reescrevermos (1.21) da seguinte forma:

A(q)y(t) = B(q)u(t) + C(g)e(?), (1.29)
em que,
C(@)=1+c;qg" +-+c,.q" (1.30)

e o vector de parametros € agora constituido por:

na

0=[a, -~ ay b -~ by ¢ - ¢ (1.31)
A classe de estruturas de modelos (1.29) pode entdo escrever-se do seguinte modo:

y®)+ayt-1)+---+a,,y(t—na)=bu(t—-1)+bu(t—2)+:--

(1.32)
~+b,,y(t—nb)+ce(t—1)+---+c,.e(t—nc),
cuja predicdo do sinal de saida pode escrever-se como em (1.19) fazendo,
G(g.0)=2D ¢ H(g.0)= 2D (1.33)
C(g) C(g)
e entdo obtém-se:
_ B(q) A(g)
y(t|9):—u(t)4{1—— y(t). (1.34)
C(g) C(q)
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A classe de estruturas de modelos (1.29) ¢ designada na literatura de lingua inglesa por
AutoRegressive Moving Average with eXternal input (ARMAX).

1.3.1.2.1.4. Classe de estruturas de modelos designadas por regressoes pseudo-lineares

A predi¢ao (1.34) pode ainda escrever-se do seguinte modo:

C(q)y(t|0) = B(q)u(t) +[C(q) - Ag)] ¥(®) - (1.35)
Adicionando (1 - C(q))j/(t | 0) em ambos os membros da equagao (1.35) resulta:
7t 16) = Blgu(@)+[1 - Ay +[C(g)-1] [y(1) - 3¢ | )] (1.36)
Definindo agora o erro de predicao como,
&(t,0) = y(1) - y(¢6) (1.37)

e o vector de dados,
¢,0)=[-y(=1) - —y(t—na) u(t-1)
r (1.38)
u(t—nb) e(t-1,0) -- e(t—nc,e)] ,
podemos escrever (1.36) de um modo similar a (1.28), que toma a seguinte forma:
¥(t16)=¢" (2,0)6. (1.39)

Repare-se que (1.39) ¢ muito semelhante a regressdo linear (1.28). Contudo, a relagdo (1.39)
ndo ¢ mais uma regressao linear devido ao efeito ndo linear de 6 no vector ¢(z,0) e, por esse

facto, ¢ designada na literatura por regressdo pseudo-linear.

1.3.1.2.1.5. Outras classes de estruturas de modelos de erro de equacao

Na figura 1.4 estdo representadas varias classes de estruturas de modelos de erro de equagao.

le(t)

C(q)

D(q)

/L (1)
= 5a) " A(lq) g

Figura 1.4: Classes de estruturas de modelos de erro de equagao

A representacdo da figura 1.4 contém as classes (1.21) e (1.29), entre outras, e tem a seguinte
descri¢ao polinomial:

C(q)
D(q)

A(@y(t) = B(q)u(t) + e(t) (1.40)
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com o polinomio D(q) definido, a semelhanca dos restantes, por:

D(q)=1+d,qg" +--+d, ,q". (1.41)

1.3.1.2.1.6. Classe de estruturas de modelos do tipo erro de saida

Todas as estruturas de modelos de erro de equacdo representadas na figura 1.4 correspondem
a descricdes onde o polinomio A(gq), aparece nas fungdes de transferéncia H(g) ¢ G(q)

como factor comum no denominador. A parametrizagdo destas fungdes de transferéncia torna-
-se mais natural, do ponto de vista fisico, se forem parametrizadas de modo independente.

Se admitirmos que a relagdo entre a entrada e a saida ndo contaminada de ruido, n, pode ser

descrita como uma equacgdo linear as diferengas e que as perturbagdes consistem na
contaminagdo por ruido branco da saida,

y(@) =n() +e(t), (1.42)
obtemos a seguinte descri¢ao:
n@+ m=D+-+f,m@—nf)=bu(t-1)+---+b,u(t—nb). (1.43)
Se for definido o polindmio F(g) como,
F(q)=1+ fig™" +-+ f,rq", (1.44)
entdo podemos escrever:
B
A(q)y(t) = ﬁu(z‘) +e(t). (1.45)
F(q)

As estruturas de modelos (1.45) formam uma classe de estruturas do tipo erro de saida, ou
Output Error (OE), na literatura em lingua inglesa, e estd representada na figura 1.5.

e(?)

o)
u(t) B(g)
F(q)

Figura 1.5: Classe de estruturas de modelos do tipo erro de saida.

Uma vez que n(¢) ndo ¢ observavel e serd obtido a custa de (1.43), dependente, portanto, do
vector de parametros,

T
0=[b - by fi = Syl (1.46)
entdo (1.43) pode muito bem tornar explicita essa dependéncia:
n@0)+ fm(E—16)+---+ f,mE—nf,0)=bu(t—1)+---+b,u(t—nb). (1.47)

Por comparagao com a primeira equacao da descri¢ao (1.17), concluimos que H(g,0) =1 e de
acordo com (1.19) obtemos a fun¢do de predicao seguinte:

~ _ B(q,9) _
y(t|0)= —F(q, 0 u(t)=n(t,0). (1.48)
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Entdo, com a ajuda do vector,

0(t.0)=[u(t=1) - w(t—nb) -m@-16) - —n(t-nf0)]" (1.49)
a funcao de predigado (1.48) pode, assim, escrever-se como:
¥(t16)=¢"(t,0)0, (1.50)

que ¢ similar a classe de estruturas de modelos (1.39), designada por regressdes pseudo-
-lineares.

1.3.1.2.1.7. Classes de estruturas de modelos do tipo Box-Jenkins

Esta classe de estrutura de modelos tem a seguinte descri¢do:

= . 1.51
y(®) F(g) (t)+D(q) () (1.51)
Tendo em conta (1.19) a fungdo de predicdo sera:
- D(q)B(q) D(q)
,0)=———7= l-—=—= . 1.52
y(t,0) C(q)F(q)u(t)Jr[ C(q)}y(f) (1.52)

Esta ¢ a forma mais natural de modelacdo de sistemas em que as fung¢des de transferéncia
G(q) e H(g) sdao parametrizadas de modo independente como fungdes racionais e esta

l e(?)

representada na figura 1.6.

Cq)

D(q)
u(f) B(q) . /g Y (’3
"| F N~ g

Figura 1.6: Classe de estruturas de modelos do tipo Box-Jenkins.

1.3.1.2.1.8. Classe geral de estruturas de modelos

A descrigdo geral deste tipo de classes de estruturas de modelos inclui um total de 32
subclasses de estruturas de modelos diferentes, consoante os polinomios 4, B, C, D e F, que
forem utilizados e ¢ definida por:

_ B(9) C(g)
A(q)y(t) = F(9) u(t)+ D) e(t). (1.53)
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O pacote System Identification Toolbox do programa MATLAB, [Ljung 00], para
identificacdo de sistemas, contempla as classes referidas anteriormente, incluindo esta
descri¢do geral, com a possibilidade de modelagdo do atraso, ou tempo morto, do sistema em
causa. Neste caso a descrigdo (1.53) toma a forma,

B(q) C(9)
A(Q)y(t) =—"u(t —nk)+ —=e(t), (1.54)
F(q) D(q)
sendo nk o numero de atrasos desde a entrada até a saida. De acordo com (1.19) a funcao de
predicao ¢ dada por:
£.0) = D(9)B(q) 1 A@)D(q)
C(@)F(q) C(q)

Na referéncia [Ljung 00] ¢ ainda incluida a classe de estruturas (1.54), bem como subclasses
desta, para um sistema com multiplas entradas nu e multiplas saidas ny , que toma a forma:

A0 = 2D =ty 4o+ 2D k) + S Do, (1.56)

1(9) F,,(q) D(q)

em que A(q) ¢ uma matriz de dimensao ny xny e B(g) uma matriz de dimensao ny x nu .

»( u(t)+{ }y(t). (1.55)

1.3.1.2.2. Classes de estruturas de modelos com representacio de espaco de estados

Nas proximas secgdes sdo apresentadas algumas representacdes habituais da modelagdo de
sistemas sob a forma de espago de estados, a qual foi ja introduzida anteriormente como uma
das duas formas mais usuais de modelagdo de sistemas, constituindo uma alternativa as
classes de modelos do tipo “caixa preta” apresentadas nas sec¢des anteriores. A modelagdo
sob a forma de espaco de estados ¢ a forma mais natural de o fazer quando se pretende incluir
o conhecimento que se tem do comportamento dindmico do sistema, nomeadamente através
da utilizagdo de parametros com significado fisico que, por sua vez, sdo objecto de
identificacdo paramétrica utilizando métodos de estima¢do que serdo apresentados no
proximo capitulo, especialmente os métodos recursivos apresentados no capitulo 3.

1.3.1.2.2.1. Representacio de espaco de estados no dominio continuo

Para a maior parte dos sistemas fisicos a modelacao de espago de estados ¢ mais simples de
fazer no dominio continuo pelo simples facto das leis da natureza serem expressas no tempo
continuo. Retomamos agora a equagdo de estado em (1.20), que se escreve do seguinte modo:

(1) = AO)x(t) + BO)u(t). (1.57)

A matriz do sistema A(0) e a matriz de distribuicdo B(0), tém dimensdes nxxnx e nxxnu,

respectivamente, sendo nx a dimensdo do vector de estado e nu o nimero de entradas do
sistema. O vector de parametros 0, agrupa um conjunto de pardmetros com um determinado
significado fisico, que no ambito das maquinas eléctricas podem ser: coeficientes de auto-
-indu¢do e de inducdo mutua, resisténcias, constantes de tempo eléctricas e mecanicas,
momento de inércia, etc.. A relacdo entre a entrada, a saida e o ruido, quando este for
considerado, ¢ descrita por um sistema de equagdes diferencias de primeira ordem recorrendo
ao conjunto de variaveis auxiliares, x(¢), designadas por variaveis de estado. No ambito das
maquinas eléctricas podem ser, no caso mais simples, intensidades de corrente, fluxos
magnéticos, velocidade de rotacao, etc.
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Consideremos agora uma saida, idealmente livre de ruido, definida por:
y(t)=Cx(1). (1.58)

Se em (1.57) representarmos a derivada pelo operador de derivacdo p podemos escrever:

[ pI — A(0)]x(t) = BO)u(t) ou x(t)=[pl - A©)]" B(O)u(r). (1.59)

Substituindo (1.59) em (1.58) obtemos a func¢do de transferéncia da entrada para a saida do
sistema, que tem a seguinte forma:

G(p,0)=C[pl - A©)] " B(®). (1.60)

A funcdo de transferéncia assim obtida estd parametrizada em termos de coeficientes fisicos
no dominio continuo. Na realidade existem sempre aspectos ndo contemplados na modelacao
do sistema, perturbagdes e erros nos sinais observados, razdo pela qual sdo adicionadas
componentes de ruido a ambas as equacdes, de estado e de saida, que descrevem as
imperfei¢des ndo contempladas na descri¢do deterministica de base (1.20). Algumas solugdes
sdo apresentadas nas proximas secgdes, mas para ja € apresentado o processo de passagem da
descri¢ao no dominio continuo para o tempo discreto, uma vez que ¢ desta forma discreta que
a informacao ¢ adquirida e processada na identificagdo e controlo de sistemas.

1.3.1.2.2.2. Discretiza¢ao de estruturas com representacio de espaco de estados

Nesta sec¢do serao apresentados os passos necessarios para se obter uma descri¢ao no tempo
discreto da classe de estruturas de modelos sob a forma espago de estados descrita no tempo
continuo.

Consideremos que a entrada do sistema, descrito genericamente por (1.14), ¢ constante
durante o tempo de amostragem 7, isto é:

u(t)=u(t,)=u(k)=u(kT,), kT,<t<(k+DT,, k=0,1 - ,N—I. (1.61)

Atendendo a defini¢do (1.61) podemos obter, respectivamente, as amostras da saida do
sistema e do vector de estado como se segue:

y(k) = y(KT}), x(k)=x(KT}). (1.62)
A relagdo dinamica entre o vector de estado x(k) e a entrada do sistema u(k) pode agora
escrever-se do seguinte modo:
x(k+1)=A,x(k)+ B,u(k), (1.63)
sendo necessario determinar a forma discreta das matrizes 4, e B, equivalentes as matrizes
A e B que descrevem a equacao de estado no dominio continuo.

Para obter as matrizes 4, e B;, da descricdo da equacdo de estado no dominio discreto,

comegamos por escrever a solucdo da equagdo de estado em (1.14) que ¢ a seguinte, [Lewis
92]:

t
x(t) = e x(ty) + [V Bu(t) dr . (1.64)

)
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Fazendo t, = kT, e t = (k +1)T, resulta:

(k+DT;
Mk +1T,)= e x(kT)+ [ eV By(nydr. (1.65)
i,

Uma vez que estamos a admitir que a entrada u(¢#) se mantém constante durante o tempo de

amostragem, podemos extrai-la do integrando e se, além disso, fizermos a mudanca de
variavel A = t—kT,, podemos escrever:

T,
x(k +1) ZeATSx(k)—f-( [e'™™B dx] u(k) . (1.66)
0
Fazendo nova mudanca de variavel, t =7, —A ,obtemos:
T,
x(k +1) =eATSx(k)+(jeATBdtj u(k). (1.67)
0

Por comparagdo com (1.63) podemos, finalmente, escrever as matrizes da equacdo de estado
no dominio discreto, do seguinte modo:

A, =e'" | (1.68)
T,
B,=|e"Bdr. (1.69)
0

De salientar, o facto da matriz 4, ser sempre ndo singular.

Quanto a equagdo de saida em (1.14), visto que ndo ¢ uma equagdo dinamica, podemos
escrever directamente:

v(k)=Cx(k)+ Du(k), (1.70)
pelo que as matrizes C e D ndo sao alteradas no processo de discretizagao.
Para a obtengdo de A, segundo a expressdo (1.68), recorre-se, normalmente, ao
desenvolvimento em série de Taylor da funcio exponencial matriz e*™ , ou seja,

1 1

A; =1+ AT, +— —
2! 3!

AT + = AT + - (1.71)

e como sugere a expressao (1.69), integrando termo a termo e multiplicando pela matriz B,
obtemos:

1

2

1

31

B, = BT, +— ABT? +— A*BT] +---. (1.72)

Em determinadas situacdes, como por exemplo aquelas em que o periodo de amostragem ¢
pequeno, o desenvolvimento de (1.71) pode ser aproximado aos termos lineares, ou
desenvolvimento de 1* ordem, resultando as seguintes solucoes:

A, ~1+AT,, (1.73)
B, ~ BT, . (1.74)
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De realgar o facto do resultado caracterizado por (1.73) e (1.74) ser o mesmo que resulta da
aplicacdo da formula de Euler, isto &,

i) = =, (1.75)

N

a equagao de estado em (1.14), que passaria a escrever-se, no dominio discreto, do seguinte
modo:

{x(kﬂ):(1+ATs)x(k)+BTsu(k) (1.76)

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

1.3.1.2.2.3. Variante do filtro de Kalman

Retomando a classe de estruturas sob a forma de espaco de estados descrita por (1.57) e (1.58)
no dominio discreto, recorrendo a (1.71) e (1.72), e considerando a existéncia quer de erros de
modelacdo do sistema na equagdo de estado quer de erros de observagdo na equagdo de saida,
obtemos a seguinte representacao estocastica:

x(k+1)=A4,0)x(k)+ B, (O)u(k)+r,(k), (1.77)
y(k)=CO)x(k)+r, (k). (1.78)

Na descricdo de (1.77)e (1.78), os termos r,(k) e r, (k) correspondem, respectivamente, ao

ruido do sistema e ruido de observagdo ou de medida. O primeiro corresponde a entradas nao
deterministicas, tais como, erros de modelagdo, imperfeicdes dos controladores e outras
perturbagdes externas, enquanto que o segundo expressa fundamentalmente as imperfei¢des
dos sensores. E assumido tratarem-se de sequéncias de variaveis aleatorias e independentes
com valor médio nulo,

E{r,(k)}= E{r,, (k)} =0 (1.79)

e matrizes de covariancia R, R, ¢ R, :

Ely, (k)] (k)= R, (0)
Elr, ()l (k)}=R,,(0) . (1.80)
El (k)] ()} = R, (©)

Procuremos agora obter, em termos gerais, a fungdo de predicdo da saida y(k). Considerando
que o ruido tem distribuicdo gaussiana, pode entdo aplicar-se o filtro de Kalman a classe de
estruturas de modelos descrita por (1.77) e (1.78). Sobre este tema, existe um vasto conjunto
de bibliografia do qual se podem destacar [Ljung 83], [Lewis 86], [Lewis 92], [Grewal 93],
[Haykin 96] e [Ljung 99].

O filtro de Kalman sera agora apresentado genericamente e posteriormente detalhado no
capitulo 3, bem como no capitulo 5, aquando da sua aplicagdo ao motor de indugdo trifasico,
enquanto observador de estado, assim como o filtro de Kalman estendido, no qual o vector de
estado ¢ estendido ao vector de pardmetros 0, sendo estimados conjuntamente com as
variaveis de estado. Neste caso, as classes de estruturas de modelos deixam de ser lineares.

O filtro de Kalman ¢ descrito como se segue:

2(k+1,0) = 4,(0)x(k,0)+ B, (O)u(k)+ K (0) [ y(k) - C(0)Z(k,0)]. (1.81)
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A matriz de ganho K(0), designada por ganho de Kalman, ¢ dada por:
_ 4,(0)POYCT (0)+ R, (0)

k®) C(0)P(O)CT (0)+ R (0) (1.82)
em que P(0) ¢ calculada pela chamada equacdo de Riccati [Ljung 99], resultando:
P©O) = 4,(0)P(0) 41 (0)+ R (0)~ K(O)] 4,0)PO)CT (0)+ R,,(0) ] (1.83)
e corresponde a matriz de covariancia do erro do vector estimado:
P(0) = E{x(k) - x(k,0) H{x(k) - x(k,0)} . (1.84)
A partir da equagdo (1.81) podemos escrever:
X(k,0)[ql — 4,(0)+ K(0)C(0) | = B, ®)u(k) + K(0)y(k). (1.85)
A funcdo de predigdo da saida pode entdo escrever-se como se segue:
y(k10)=CO®)[g ~ 4,0)+ KOCO)] " {B, (Ou(k) + K (8)y(h)}: (1.86)
1.3.1.2.2.4. Variante com representaciao de inovacoes
Em (1.81) o erro de predi¢do ¢ dado por:
e(k) = y(k) = y(k |0) = y(k) - C(0)x(k,0) = C(0) [ x(k) — x(k.0)] +7,, (k) , (1.87)

que corresponde a uma quantidade ou inovacao que nao pode ser predita a partir dos dados
observados anteriormente. Assim, (1.81) pode reescrever-se do seguinte modo:

x(k+1,0)=A4,0)x(k,0)+ B, (0)u(k)+ K(0)e(k). (1.88)
Por outro lado, tendo em conta (1.87), podemos reescrever (1.78) como se segue:
y(k)=C(0)x(k,0)+¢(k). (1.89)

A matriz de covariancia do erro de predi¢ao pode obter-se a partir de (1.84) e (1.87) (veja-se
por exemplo [Ljung 99]), resultando:

R,(0) = E(0)e” (k)}= C(O)PO)CT (0)+ R, (6) (1.90)

O erro de predicao aparece explicitamente na descricao (1.88) a (1.90) pelo que esta variante
da classe de estruturas de espago de estados ¢ designada por representacdo de inovagdes. Se
utilizarmos o operador avango, g, podemos reescrever (1.89) do seguinte modo:

(k) =G(q,0)u(k)+ H(q,0)e(k), (1.91)
onde
G(q,0) = C(©)[ql — 4,(6)] ' B(6) (1.92a)
€
H(q,0) = C()[q] - 4,(0)] ' K(0)+1. (1.92b)

A representacdo (1.91) corresponde a descri¢ao geral da classe de estruturas de modelos
(1.17).
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1.3.2. Estruturas de modelos de sistemas variantes no tempo e nio lineares

O desenvolvimento de classes de estruturas de modelos para sistemas ndo lineares ¢é
semelhante ao realizado para sistemas lineares. A principal diferenca reside no facto da
funcdo de predicdo ser ndo linear relativamente aos dados observados anteriormente. Nos
sistemas nao lineares a introdu¢do do conhecimento prévio que se tem sobre o sistema ¢ ainda
mais pertinente, designadamente o conhecimento sobre o caracter da nao linearidade em
causa. Nesta seccdo sdo abordadas apenas as classes de estruturas de modelos que serdo
utilizadas e/ou referidas nesta dissertacdo, aquando da utilizacao de técnicas de identificagao
paramétrica para estimagdo de parametros com significado fisico do motor de inducdo
trifdsico. Nao serdo referidas outras formas de modelagdo que ignoram ou nao consideram
relevante o significado fisico dos pardmetros a utilizar, tais como redes neuronais, modelos do
tipo “caixa preta” nao lineares, conjuntos imprecisos, etc..

1.3.2.1. Estruturas de modelos variantes no tempo

Nestes casos, em [Ljung 99] ¢ sugerida a utilizacdo de uma fun¢do de transferéncia variante
no tempo e, portanto, dependente de &, visto que ¢, = kT, , sendo dada por:

Gk.q) =Y g(k.n)g ™", (1.93)

n=l1

a qual ¢ semelhante a apresentada anteriormente em (1.11), em que se pode utilizar a
exposicao apresentada para o caso das estruturas de modelos lineares invariantes no tempo.

Os coeficientes das equacdes diferencias ou as diferengas passam a ser variantes no tempo o
que nao destroi a linearidade. Consequentemente, a analise feita anteriormente para os
modelos de sistemas lineares invariantes no tempo, continua valida. Contudo, como referido
em [Eykhoff 79] a transformada de Laplace ja4 ndo tem a mesma utilidade.

De acordo com [Ljung 99] ¢ mais facil lidar com a variancia no tempo descrevendo a classe
de estruturas de modelos sob a forma de espaco de estados. Neste caso, a variagdo temporal
dos modelos reflecte-se no facto de as matrizes passarem a ser variantes no tempo e,
consequentemente, dependentes de &k ja que?, = kT, . Deste modo passamos a escrever:

x(k+1,0) = A4,(k,0)x(k,0)+ B, (k,0)u(k)+ K(k,0)e(k), (1.94)
y(k)=C(k,0)x(k,0)+e(k) . (1.95)

As fungdes de predicao do estado e da saida sdo, respectivamente:
x(k+1,0) :[Ad(k,e)—K(k,G) C(k,0) ]3?(k,9)+Bd(k,e)u(k)JrK(k,G) y(k), (1.96)
y(k|0)=C(k,0)x(k,0) . (1.97)

Também as matrizes de covaridncia passam a ser variantes no tempo, isto é, dependentes de
k.

1.3.2.2. Linearizacao de modelos com nao linearidades

Normalmente, se o caracter da nao linearidade ¢ conhecido € possivel tratd-la de modo a obter
um modelo linear para o sistema. Uma situagdo bastante comum consiste nos sistemas
descritos por modelos nao lineares mas cuja dindmica pode ser descrita por um modelo linear
com nao linearidades estaticas a entrada ou a saida. Se a ndo linearidade estatica ¢ a entrada, o
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modelo linearizado ¢ designado por modelo de Hemmerstein, e estd representado na figura
1.7.

¢ 30 lineari ¢ »(?)
—Pu( ) Na,o' hn?arldade —>f(u( )) Modelo linear pP—»
estatica a entrada

Figura 1.7: Sistema linear com ndo linearidade estatica a entrada, modelo de Hemmerstein.

Se a ndo linearidade estatica ¢ a saida, o modelo linearizado ¢ designado por modelo de
Wiener, figura 1.8.

t t 30 lineari f(n®)
_»u( ) Modelo linear —Pn( ) Na(? 1.1nee‘1r1d?1de —>
estatica a saida

Figura 1.8: Sistema linear com ndo linearidade estatica a saida, modelo de Wiener.

Nestes casos, tais modelos sdo linearizados através de uma transformagao nao linear adequada
sobre os dados adquiridos.

Como exemplo da linearizagdo representada na figura 1.7, considere-se a seguinte classe de
estruturas de modelos ndo lineares:

yv(k)y+ay(k-=1)+---+a,, y(k—na)=byu(k)+ bluz(k) +-+bu"(k)+e(k). (1.98)

A relagdo entre a entrada e a saida € claramente ndo linear, mas se definirmos o vector de n
entradas virtuais,

T ) LT
u, (k) =, (), (k) - u, ()] =[u(k) w’(k) -~ w'(k)], (1.99)

entdo podemos definir uma nova estrutura de modelos como se segue:
Aq)y(ky=[by, b - b, ]T u,(k)+e(k), (1.100)

que descreve o sistema ndo linear através de uma estrutura de modelos linear com uma saida e
n entradas virtuais.

De modo semelhante, ¢ possivel ter um sistema fisico descrito por um modelo ndo linear, com
varias entradas e varias saidas e redefinir novas entradas e saidas virtuais, através de uma
funcdo ndo linear relativamente as entradas e saidas reais, transformando o sistema fisico
original num novo sistema fisico virtual, mas descrito por um modelo linear, normalmente
variavel no tempo. Esta forma de linearizacao esta representada na figura 1.9.

u(r) Modelo | Y(®) Tratamento da |/ (), y(1)) Modelo linear | 2 )
— > . .. —> o 1 . ——P . . —>
nao linear nao linearidade u, (1) (sistema virtual)

T

Figura 1.9: Linearizacdo de sistemas ndo lineares.
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Como exemplo consideremos a seguinte estrutura de modelos nao linear,
ay(kyu(k —2) = y(k—Du(k -2)+by(k—2)u(k-1), (1.101)

parametrizada com os parametros @ € b. A mesma estrutura pode ser reescrita como se
segue:
b y(k—2)u(k-1)

1
y(k)—;y(k—l)+; -2 (1.102)

A ndo linearidade que resulta da multiplicacdo e divisdo entre amostras da entrada e da saida,
em instantes diferentes, pode ser resolvida se definirmos duas entradas virtuais:
_ y(k=2)u(k-1)

W)=k e (=TT

resultando:
1 b
y(k):;ul(k)+;u2(k). (1.103)

A estrutura de modelos continua, no entanto, ndo linear nos pardmetros a ¢ b. Se definirmos
um novo vector de pardmetros 0, como se segue:

T
e:[l 9} =[6, 6,], (1.104)

a a
podemos escrever uma nova estrutura de modelos, também linear nos novos parametros,

(k) =By (k) +0,u, (k) = 9" (k)8 , (1.105)
que ndo ¢ mais do que uma regressao linear em que o vector de regressao ¢ dado por:

o(k) = [, (k) w, (k)] . (1.106)

Veremos posteriormente que as formas de linearizacao aqui apresentadas podem ser utilizadas
na obtencdo de modelos lineares para o motor de indugdo trifasico, particularmente a
representada na figura 1.9.

1.3.2.3. Estruturas de modelos nio lineares sob a forma de espaco de estados

A modelacdo de sistemas pode ser realizada através de classes de estruturas de modelos de
espaco de estados, que ¢ a solucdo mais adequada quando se pretende inserir significado
fisico nos modelos e, mais concretamente, vectores de pardmetros com significado fisico. Esta
questdo torna-se ainda mais pertinente no caso dos sistemas lineares variantes no tempo e
sistemas nao lineares.

Consideremos a descricdo mais geral de espago de estados de um sistema nao linear
parametrizado com um vector de parametros 6, com um determinado significado fisico:

{x(kﬂ) = f(k,x(k),u(k),rs(k);e)
y(k) = h(k,x(k),u(k),r, (k);0)

A obtenc¢do de uma fun¢do de predicao para a estrutura (1.107) ndo € agora trivial. A solucao
eventualmente mais comum consiste na obten¢gdo de uma estrutura linear variante no tempo

(1.107)
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por linearizagdo do sistema ndo linear em torno de um ponto de funcionamento ou ao longo
de uma dada trajectoria, como apresentado em [Grewal 93].

A modelacdo do motor de indugdo trifdsico com vista a estimacdo simultdnea de estados e
parametros leva, como veremos posteriormente, a uma estrutura de modelos similar a descrita
em (1.107). Mesmo que as equagdes do motor fossem lineares, ao estimar-se conjuntamente
estados e parametros, que sdao variantes no tempo, a estrutura de modelos resultante seria
inevitavelmente ndo linear, com a seguinte forma:

x,(k+1) = £ (k,x(k),u(k),0(k),r,(k))
y(k) = h(k,x(k),u(k),0(k),r,,(k))

Na realidade o novo vector de estado passa agora a incluir ndo so6 os estados originais mas
também os parametros a estimar:

(1.108)

x,(k)=[x(k) 0k)]" . (1.109)

A estrutura de modelos (1.108) ¢ passivel de ser utilizada directamente pelo filtro de Kalman
estendido que, como veremos mais tarde, lineariza a estrutura (1.108) através do
desenvolvimento em série de Taylor de f(-) e A(-) em torno de um ponto de funcionamento.

Pela relevancia que tem, na presente dissertagdo, no dmbito da estimacdo em tempo real de
estados e de parametros fisicos do motor de indugdo, os quais sdo variantes no tempo, o filtro
de Kalman estendido sera descrito posteriormente de forma mais detalhada do que nesta breve
introducao.

1.3.3. A importancia do conhecimento previamente existente

Ao contrario dos sistemas lineares, para os quais os modelos nao paramétricos sao realizaveis,
¢ conveniente adoptar a modelagdo paramétrica quando estudamos sistemas ndo lineares e o
uso do conhecimento de que se dispde a partida sobre o sistema fisico ganha uma importancia
acentuada.

Habitualmente, nos casos em que ndo ¢ utilizado este conhecimento, surgem dois tipos de
problemas relacionados com a dimensao:

e do vector de parametros, resultando um nimero elevado de coeficientes a serem
estimados;

e do conjunto de dados observados, sendo necessario adquirir um numero elevado de
amostras dos dados de entrada e saida, para o método de estimagao.

Para sistemas nao lineares é conveniente utilizar o conhecimento previamente existente acerca
do sistema em causa, para a selec¢do da estrutura de modelos. Isto pode levar a uma ampla
variedade de estruturas de modelos direccionados para casos particulares com objectivos
especificos.

O uso de estruturas de modelos do tipo “caixa preta” pode ser atractivo de um ponto de vista
teorico, mas leva, muitas vezes, a solugdes arduas e desajustadas, pelo facto de ndo se ter em
conta, a partida, o conhecimento que se tem do sistema.

Assim, a potencial riqueza das classes de estruturas de modelos do tipo “caixa preta”, que
resulta da sua diversidade, deixa de ser aplicavel na maior parte dos casos. Em contrapartida,
o conhecimento do cardcter da ndo linearidade deve ser considerado no processo de
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modelacdo. A ndo linearidade ndo tem de ser incluida na forma analitica da estrutura de
modelos, mas podera ser definida em tabelas e o modelo paramétrico ter entradas nessas
tabelas.

O conhecimento inicial que se tem sobre o sistema pode estar ligado a varios aspectos como,
por exemplo:

e 0 conhecimento fisico ou matematico do sistema bem como da estrutura e possiveis
valores de alguns parametros;

e o0s valores iniciais dos parametros;
e 0 conhecimento da variagdo dos parametros.

O conhecimento da variagdo dos pardmetros ¢ uma necessidade basica e pode determinar a
aplicabilidade de um determinado tipo de implementagdo para o problema.

1.4. Identificabilidade

O conceito de identificabilidade pode ser considerado intuitivamente simples mas ¢
formalmente complexo e apresentado na literatura de formas diversificadas. Veja-se, por

exemplo, [Eykhoff 79], [Soderstrom 89], [Walter 97] e [Ljung 99], entre outros.

Considere-se um sistema descrito pelo modelo real M(0,) em paralelo com um modelo cujos

parametros sdo estimados, M(B), ambos com a mesma estrutura ¢ representados na figura
1.10.

M(GO) y(t’e():”)
u(t) e(t)=0
M(0) 3(,0,u)

Figura 1.10: Esquema idealizado para verificagdo da identificabilidade.

Mesmo antes de iniciar a aquisi¢do dos dados e a estimacdo dos pardmetros, deve questionar-
-se o eventual sucesso do procedimento de identificacdo, no sentido de averiguar se as
caracteristicas do sinal de entrada sdo adequadas para a estimacdo em causa. Por outras
palavras a questdo estd em saber, antecipadamente, se o sinal de entrada permitira estimular
todos os modos do sistema e excitar o modelo M(0) de parametros a estimar. Colocada a
davida nestes termos, nao ha, a partida, qualquer garantia de que a estimagdo dos parametros
seja bem sucedida. Sera, pois, necessario idealizar o contexto da figura 1.10 para que seja

sempre possivel, mesmo escolhendo 6 =0,, ajustar os parametros estimados de modo a

tornar idénticas as dindmicas do sistema e do modelo M(0) em qualquer instante. Isto
conduz-nos as seguintes condicdes ideais:

e 0 sistema e o modelo sdo descritos pela mesma estrutura de modelos, sem erros de
modelacao;
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e aauséncia de perturbagdes nos dados adquiridos;

e 0 sinal de entrada pode ser programado, de modo a ter caracteristicas de excitagdo
persistente (que serdo descritas no proximo capitulo);

e os instantes de aquisi¢ao dos sinais sdo convenientemente escolhidos.

Em termos gerais, sem recorrer a qualquer definicdo formal, um sistema ¢ identificavel se o

método de identificacdo conduzir a um vector de parametros estimados, é, unico e/ou se o
modelo resultante ¢ igual ao sistema em causa, tendo em conta as caracteristicas dos dados
observados (condi¢des experimentais), designadamente, no facto de se tratar de dados
suficientemente informativos para distinguir diferentes modelos numa estrutura de modelos.
Se o conjunto de dados ¢ suficientemente informativo, entdo, a questdo ¢ saber se diferentes

vectores estimados 0, podem dar origem a modelos iguais.
As caracteristicas dos sinais de entrada, nomeadamente o seu caracter informativo e

persisténcia, serdo objecto de andlise no préximo capitulo aquando da apresentacdo do
conceito global de identificagao.

Uma defini¢ao formal, simples e genérica ¢ apresentada em [Soderstrom 89] onde se refere
que um sistema, descrito por uma dada estrutura de modelos, ¢ identificavel se a estimacao do

I3

respectivo vector de parametros for consistente, isto €, se os parametros estimados
convergirem para os verdadeiros valores, com probabilidade 1, quando o numero de amostras
¢ suficientemente elevado:

0 — 0,,, com probabilidade1a medida que N — o . (1.110)

Para uma defini¢ao formal mais rigorosa ¢ necessario ter em conta que a identificabilidade de
um sistema ¢ funcdo dos seguintes factores:

e do proprio sistema;
e da estrutura de modelos seleccionada;
e do método de identificacdo para minimizacao do critério de erro;

e das condi¢des experimentais, designadamente, das caracteristicas do sinal de
excitacao;

e do numero de amostras, N .
Antes de passarmos para uma definicdo mais rigorosa, consideremos o dominio dos vectores
de parametros, D,, da respectiva estrutura de modelos, cujos valores dao uma descri¢cao
perfeita do sistema. Assim, podem ocorrer trés situacgoes:

e D, pode ser um conjunto vazio e, neste caso, o sistema ndo pode ser descrito pelo

J4

vector de parametros, independentemente do modo como este ¢ seleccionado.
Estamos perante uma sub-parametrizagdo, pelo que a estrutura de modelos nao foi
parametrizada com um numero de parametros suficiente para descrever
correctamente o sistema.

e D, consiste apenas num ponto do espaco paramétrico. Esta € a situacdo ideal e o

respectivo vector de parametros 0, corresponde ao conjunto de parametros reais.
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e D, consiste em diversos pontos do espago paramétrico. Neste caso existe um
conjunto de modelos dentro da estrutura de modelos que ddo uma descri¢ao perfeita
do sistema. Esta situac¢do ¢ definida como sobreparametrizacao.

A definicao (1.110) pode agora reescrever-se como se segue:
0> D, com probalidadela medida que N — o . (1.111)

Para que o sistema seja identificavel ¢ ainda necessario que D, ndo seja um conjunto vazio.
Se para além do sistema ser identificavel, o dominio D, consistir apenas num ponto do

espaco paramétrico, entdo o sistema ¢ designado, em [Soderstrom 89], como identificavel nos
parametros. Esta solugdo ¢ a ideal por se tratar de uma solugdo Unica e consistente. Os autores
desta referéncia bibliografica, separam assim, a identificabilidade em duas categorias: a
identificabilidade do sistema e a identificabilidade dos parametros. A primeira, refere-se a
convergéncia dos parametros estimados em direc¢do ao dominio D,, sendo uma propriedade
que depende, fundamentalmente, do método de identificacdo. A segunda, refere-se a
identificabilidade dos proprios parametros, a qual ¢ apenas funcdo da parametrizagao ou
escolha do modelo dentro da estrutura de modelos.

Em [Ljung 99] o conceito de identificabilidade refere-se a uma descrigdo tnica de um dado
sistema, dentro duma estrutura de modelos. Em [Walter 97] podem encontrar-se defini¢des
similares para os diferentes tipos de identificabilidade que iremos ver a seguir, mas ¢
acrescentada a propriedade de distinguibilidade entre estruturas de modelos. Depois de
seleccionada uma estrutura de modelos ou uma classe de estruturas de modelos, as suas
propriedades devem ser estudadas, tanto quanto possivel, independentemente dos valores que
0s seus parametros possam vir a ter. Preferencialmente, tal estudo devera ser realizado mesmo
antes da aquisi¢cao de dados de modo a evitar eventuais dificuldades.

Para caracterizarmos o conceito de identificabilidade, consideremos as seguintes definigdes:

e D, - dominio do vector de pardmetros 0, da estrutura de modelos M ;

e D - dominio do vector de pardmetros onde a estimacdo converge;
* A *
e 0O -um vector de pardmetros tal que 6 € D, .

Entdo, segundo [Ljung 99], uma estrutura de modelos, M, é globalmente identificavel em 0
se:

M(0)=M(©"), 0 €D, =0=0". (1.112)
Definida a identificabilidade num ponto, entdo a estrutura de modelos serd totalmente
identificavel se for globalmente identificavel em todos os pontos 8 € D,,:

M(0)=M(0"), 6 D, =6=6", V. . (1.113)

M

Na prética ¢ dificil obter uma estrutura de modelos que verifique a defini¢ao anterior pelo que

¢ apresentada uma definicdo menos rigorosa. Assim, uma estrutura de modelos, M, ¢é
globalmente identificavel se for globalmente identificavel em quase todos os pontos

0" eD,,:

M(0)=M(0"), 0 D,, = 06=0", para quase todos os pontos 0" € D, . (1.114)
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Por analogia, uma estrutura de modelos sera localmente identificavel se:

M(0)=M(6"), Oevy =0=6, (1.115)
em que f(/( 6 o) ¢ a vizinhanca de 8" de raio «.
Por fim, uma estrutura de modelos sera nao identificavel se a vizinhanga f{/( 65 ndo existir.

Walter e Pronzato, em [Walter 97], definem o conceito de identificabilidade com um
formalismo similar ao apresentado anteriormente, contudo adicionam a palavra estrutural a
situacdo caracterizada por (1.114) e (1.115), quando comparada com (1.113). Assim, a
definicdo (1.114), por exemplo, refere-se a uma estrutura de modelos estrutural e globalmente

identificavel porque tal acontece em quase todos os pontos 0° € D,,.

Utilizando as definigdes apresentadas anteriormente, em [Ljung 99] mostra-se que a classe
geral de estruturas de modelos (1.53) ¢ globalmente identificavel. Quando C(q) e F(g) sao

de ordem zero, a estrutura ¢ totalmente identificavel. As restantes estruturas do tipo “caixa
preta”, podem ser igualmente identificaveis, em termos gerais, fazendo com que tenham uma
ordem coincidente com o numero de saidas.

Para a classe de estruturas de modelos sob a forma de espago de estados existem diversas
formas de verificar a sua identificabilidade. Por exemplo a estrutura de modelos,

{x(k +1) = A,x(k) + B, u(k)

(1.116)
y(k) = Cx(k) + Du(k)

sera identificavel, segundo [Eykhoff 79], se a partir das varidveis de estado ¢ possivel
determinar a matriz do sistema, A, , cujo determinante ndo pode ser nulo,

[x(1) x(2) - x(n)]=Ad[x(O) A,x(0) - A;;—lx(O)]. (1.117)

Num sistema identificavel a matriz [x(O) A;x(0) - A:,’_lx(O)] tem dimensdo # . Repare-
-se que, atendendo a definigdo, se x(0)=0, o sistema ndo pode ser identificado.

Em geral, um sistema podera ndo ser identificavel, se os valores iniciais do vector de estado
ndo excitarem todos os modos do sistema.

Outras técnicas que permitem verificar a identificabilidade de estruturas lineares de espago de
estados, como a descrita por (1.116), sdo apresentadas em [Walter 97]. Salientam-se duas
técnicas: uma baseada na transformada de Laplace e outra numa transformag¢ao matricial. Sdo
ainda descritas outras técnicas para o caso de estruturas de modelos ndo lineares.

Especialmente relevante na presente dissertacdo ¢ a classe de estruturas de modelos de espago
de estados nao linear (1.108), agora reescritas do seguinte modo:

x,(k+1) = £k, x(k),u(k),0(k))
x(0) = x,(0) . (1.118)
y(k) = h(k,x(k),u(k),0(k))

E assumido que as fungdes f(-) e A(-) sdo infinita e continuamente diferenciaveis.
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Consideremos a seguinte defini¢do dos coeficientes a, :

k
a,(0)= limd—ky(t,e). (1.119)
t—0" dt
Dado que Wl(e) = M(0") implica,
a,(0)=a,(0"), k=01, |, (1.120)

entdo, como referido em [Walter 97], uma condi¢do suficiente para que a estrutura de
modelos seja estrutural e globalmente identificavel sera:

a,(0)=a,(0), k=0,1, -, k,, = 0=0", (1.121)

onde k,,. ¢ um nimero inteiro, positivo e suficientemente pequeno, por razdes de ordem

computacional. Este modo de verificagdo da identificabilidade da classe de estruturas de
modelos (1.118) ¢ baseado na série de Taylor e a sua aplicacdo ¢ exemplificada em [Walter
97]. Considere-se a estrutura de modelos nao linear M, definida por:

dx,
dt —0,x, —0,x,+06,0 1
M dt _ 1%1 2% U3 XX, , X(O) _ , y(t’e)le . (1122)
dx, 0,x, —0,0;x,x, —0,x, 0
dt

Os coeficientes a, calculam-se através das sucessivas derivagdes de y(#,0) utilizando
(1.119)em ¢t = 0", resultando:

a,(0) =1,

a,(0)=~(6, +0,).

a,(0) = (6, + 92)2 +630,,

ay(8) =—0365 —4636,(6, +6,)-636,0, (6, +6, )3 )

Pode verificar-se facilmente que
a,(0)=a,(07), k=0,1,--5=0=0",

pelo que a estrutura (1.122) ¢ estrutural e globalmente identificavel. A pertinéncia deste
exemplo justifica-se ndo s6 pela sua relevancia no contexto da presente dissertacdo, mas
também para ilustrar uma outra constatagao habitual. Repare-se que a estrutura (1.122) torna-
-se linear se o parametro 0, for nulo e, neste caso, a estrutura passa a ser ndo identificavel.
Com este exemplo, em [Walter 97] ¢ sublinhado o facto, que podemos considerar

surpreendente, de as estruturas lineares tenderem a ser, frequentemente, menos identificaveis
do que as nao lineares.
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1.5. Resumo

Este primeiro capitulo foi iniciado com a apresenta¢cdo de um conjunto de conceitos essenciais
para uma melhor compreensdo do texto da presente dissertacdo e, particularmente, dos
proximos capitulos. Destacam-se, em particular, os conceitos de modelagdo e identificagdo de
sistemas, como duas formas de construir modelos, consistindo, ndo raras vezes, em tarefas
complementares para a obtencdo de um modelo. Foram ainda introduzidos os conceitos de
estruturas de modelos e de classes de estruturas de modelos. Este ultimo, ndo ¢ mais do que a
representacdo de um conjunto ou familia de modelos com uma dada estrutura comum.

Na sec¢do 1.3 foram apresentadas as principais classes de estruturas de modelos paramétricos
para descrever sistemas lineares e ndo lineares, variantes e invariantes no tempo. Para o caso
dos sistemas lineares, foram referidas as duas formas clédssicas de representar modelos,
nomeadamente, a representacdo polinomial e a de espaco de estados. No que diz respeito ao
primeiro tipo de representacdao, foram apresentadas as principais classes de estruturas de
modelos do tipo “caixa preta”, cuja forma geral ¢ descrita pela equacdo (1.54) ou pela
equacgao (1.56). Relativamente a representacdo em espaco de estados, foi introduzida a sua
descricdo no dominio continuo e apresentado o modo de passagem para o dominio discreto,

utilizando o desenvolvimento em série de Taylor da fungio exponencial matriz e”” . Foram
ainda apresentadas as variantes do filtro de Kalman e da representacdo de inovagdes, que
serdo aprofundadas nos proximos capitulos.

Foi mostrado que nos sistemas variantes no tempo a dependéncia dos coeficientes das
equagdes diferenciais ou as diferencas ndo destroi a linearidade. Consequentemente, a analise
feita para os modelos de sistemas lineares invariantes no tempo, com representagao
polinomial, continua vélida. Contudo, ¢ conveniente tratar a varidncia no tempo, com a classe
de estruturas de modelos representada sob a forma de espago de estados, na qual a diferenca
reside no facto das matrizes passarem a ser variantes no tempo.

Viu-se também que a forma de construir estruturas de modelos para sistemas nao lineares
passa por estratégias de linearizagdo como as ilustradas nas figuras 1.7 a 1.9 ou, no caso da
descri¢do de espaco de estados, por um processo de linearizagdo, normalmente em torno de
um ponto de funcionamento. Pdde concluir-se, portanto, que o desenvolvimento de classes de
estruturas de modelos para sistema lineares ¢ de interesse pertinente, mesmo na modelacao de
sistemas ndo lineares. Viu-se ainda que, nos sistemas ndo lineares, o conhecimento prévio
sobre o sistema tem uma importancia relevante, nomeadamente, o conhecimento sobre o
caracter da ndo linearidade.

Em sumula, foi possivel concluir que as classes de estruturas de modelos do tipo “caixa preta”
sdo conjuntos de modelos flexiveis para englobar a modelagdo de uma grande variedade de
sistemas, sem olhar as suas leis fisicas, mas quando se pretende uma estrutura de modelos
cujos parametros tém significado fisico, € necessario entrar com as equacdes que descrevem a
estrutura fisica do sistema e, nesse caso, os modelos continuos de espago de estados
constituem a solugdo basilar para a concretizacdo desse objectivo. Na realidade, nestes casos,
o que normalmente se desconhece sobre o sistema s3o os seus parametros fisicos.

Por fim, foi apresentado com algum detalhe o formalismo que permite analisar a
identificabilidade, a qual se refere, em termos gerais, a uma descri¢do unica de um dado
sistema, utilizando uma estrutura extraida de uma dada classe de estruturas de modelos.
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1.6. Bibliografia

O presente capitulo foi elaborado com base num vasto conjunto de bibliografia, bem como na
experiéncia adquirida ao longo dos ultimos anos, particularmente, no ambito da identificagao
aplicada ao motor de indugdo trifasico, que se iniciou com a dissertagdo de mestrado [Leite
96].

Assim, o estudo realizado em [Leite 96] sobre modelos de sistemas e estruturas de modelos,
foi aprofundado neste capitulo e complementado com uma lista bibliografica, cujo nucleo
central pode ser identificado através das seguintes referéncias bibliograficas: [Eykhoff 79],
[Ljung 83], [Lewis 86], [Soderstrom 89], [Freitas 90], [Grewal 93], [Lewis 93], [Santos 94],

[Haykin 96], [Astrom 97], [Walter 97], [Ljung 99], [Ljung 00] e [Aratijo 01].
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2. Métodos de identificacao paramétrica

2.1. Introducao

O presente capitulo comeg¢a com a descricdo geral dos procedimentos executados na
identificagdo de um dado sistema e sdo analisadas, em particular, as caracteristicas do sinal de
entrada, designadamente, os requisitos para que o sinal que estimula o sistema seja de
excitacdo persistente.

Na sec¢do 2.4 sdo apresentados os fundamentos basilares dos métodos de identificagdo
paramétrica. Sao descritos, nomeadamente, os principais critérios ou fungdes de erro que dao
origem a um conjunto de métodos analiticos bem conhecidos, utilizados na estimacdo de
parametros.

Ao longo da sec¢do 2.5 sdo descritos os métodos numéricos mais frequentemente utilizados,
com implementacdo em muitos programas cientificos, para a minimizac¢ao, ou resolucdo, do
critério de erro, em procedimentos de identificagdo paramétrica.

2.2. Descricao geral dos procedimentos de identificacio

Como vimos no capitulo anterior, a constru¢ao de um modelo pode resultar de um processo
de modelagdo, de um procedimento de identificagdo, ou de um procedimento de identificagao
ap6s um processo de modelagdo prévio. De acordo com o conceito de identificagdo,
independentemente de haver uma fase de modelagdo prévia, a obtencdo de um modelo
envolve trés requisitos fundamentais:

e Os dados: Z(ZN ={u(), y(1), ---, u(N), )’(N)});

e Uma estrutura de modelos candidatos, M ;
e Um critério para a seleccdo do melhor modelo, J .

Segundo Ljung, o conceito de identificagdo consiste, simplesmente, na procura de um
modelo, de entre o conjunto de modelos candidatos, o qual representara tdo bem quanto
possivel, de acordo com um determinado critério, a informacao contida nos dados dos sinais
de entrada e de saida de um sistema especifico. Os dados resultam da observagao dos sinais a
entrada e a saida do sistema e, sempre que possivel, devem ser recolhidos durante a realizagao
de procedimentos previamente determinados. Com experiéncias programadas, € possivel
definir os sinais de entrada e saida, os instantes em que as aquisi¢des sao efectuadas bem
como seleccionar os sinais de entrada mais adequados de modo que a informagdo neles
contida seja maxima. Quando ndo € possivel a realizagdo de uma experiéncia especifica para a
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identificacdo, os dados devem ser adquiridos durante o funcionamento normal do sistema.
Existem, porém, situacdes em que os dados ndo sdo suficientemente informativos, pelo que,
por vezes, ¢ conveniente perturbar as entradas do sistema para que a identificagdo seja bem
sucedida.

A escolha do conjunto de modelos candidatos, ou estrutura de modelos de uma dada classe, ¢
um dos passos mais importantes na identificagdo de um sistema e foi abordada no primeiro
capitulo. Habitualmente, ¢ necessdrio combinar a intui¢do e o conhecimento previamente
existente sobre o sistema, com as propriedades da estrutura de modelos, a qual resulta, muitas
vezes, de um procedimento prévio de modelacdo. Assim, pode seleccionar-se uma estrutura
de modelos a partir de leis fisicas e relagdes matematicas conhecidas, parametrizada com um
conjunto de pardmetros desconhecidos. Noutras situagdes, sdo utilizados modelos lineares,
sem recorrer a qualquer conhecimento do sistema. Nestes, os parametros sao simplesmente
ajustados, de modo a reflectir a dindmica do sistema e sdo os que designamos, no primeiro
capitulo, por modelos de “caixa preta”. Se, neste tipo de estruturas, os parametros tiverem
algum significado fisico, entdo o conjunto de modelos resultante pode ser designado por
estrutura de modelos do tipo “caixa cinzenta”. O capitulo 1 foi apresentada uma sintese das
principais classes de estruturas de modelos utilizados na modelagdo de sistemas. As
descrigdes sob a forma polinomial e fungdo de transferéncia correspondem, normalmente, a
estruturas de modelos do tipo “caixa preta”, enquanto que as classes de estruturas de modelos
sob a forma de espago de estados, resultam, quase sempre, de um processo de modelagdo com
base nas leis da ciéncia, que utilizam equacdes matemdticas com pardmetros com um
determinado significado fisico.

A seleccdo do melhor modelo ¢ aquilo que se designa por método ou algoritmo de
identificagdo. Normalmente, consiste na minimizagdo de um critério de erro que, em
principio, mede a precisdo com que o modelo consegue reproduzir os dados. No presente
capitulo serdo descritos os principais métodos de identificacdo com especial destaque para
aqueles que serdo referidos e/ou utilizados na identificagdo do motor de indugao trifasico.

A sequéncia dos procedimentos necessarios a identificagdo de um modelo surge de uma forma
natural e esta representada na figura 2.1.

Assim, para identificar o modelo que melhor descreve as propriedades essenciais de um
sistema, € necessario:

e Programar, sempre que tal for possivel, o sinal de excitagdo de modo que este possua
caracteristicas que lhe permitam estimular suficientemente todos os modos do sistema
e recolher um conjunto de dados suficientemente informativo para os objectivos
pretendidos. As caracteristicas dos sinais de entrada serdo objecto de analise na
proxima secgao.

e Escolher uma classe de estruturas de modelos e seleccionar a melhor estrutura de entre
todas as estruturas candidatas. Como referido no primeiro capitulo, pode e deve ser
feita uma andlise das principais propriedades da estrutura de modelos seleccionada,
nomeadamente a sua identificabilidade, mesmo antes da aplicacdo do sinal de
excitacdo e recolha dos dados.

e Adoptar um método de identificagdo adequado aos objectivos pretendidos, que
minimize o critério de erro adoptado, na maior parte dos casos, um critério quadratico.
A escolha do método de identificacdo depende, fundamentalmente, das caracteristicas
dos sinais de entrada e de saida, das propriedades da estrutura de modelos adoptada e
do funcionamento em tempo real ou em modo diferido, tendo em conta os objectivos
do resultado da identificacao.
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e Validar o modelo adoptado. Ndo ¢ conveniente limitar a validagdo de um modelo aos
dados utilizados na sua determinagdo. E também importante comparar o modelo com o
sistema, a partir de dados adquiridos noutras situagdes que recriem, o mais possivel, o
objectivo que se tem em vista com a identificacdo. Se os resultados ndo forem
satisfatorios, € necessario averiguar as causas possiveis € se necessario repetir os
respectivos procedimentos. A validacdo de modelos ¢ um aspecto crucial no problema
da identificagdo, mas ndo existe um procedimento infalivel para esse fim.

O modelo resultante da aplicacdo do conjunto de procedimentos utilizados na identificagao,
nao devera ser visto como uma descri¢ao real do sistema, mas antes como a melhor descri¢ao
possivel, das propriedades do sistema que interessam identificar, para os objectivos
pretendidos.

Por vezes, como afirmado em [Soderstrom 89], a identificagdo de sistemas ¢ referida mais
como uma arte do que como uma ciéncia. De facto, ndo existem métodos infaliveis que levem
sempre, e directamente, a resultados correctos. O que na realidade existe ¢ um conjunto de
conceitos teoricos que sao uteis do ponto de vista pratico e, mesmo assim, ¢ necessario
combinar a aplicacdo de tais conceitos tedricos com a sensibilidade e a intui¢do para se obter
os resultados que melhor se adequam aos objectivos inerentes a identificagdo em causa.

2.3. Caracteristicas do sinal de entrada

Para que a identificagdo de um sistema dindmico se realize com sucesso o sinal de entrada
deve cumprir certos requisitos. Um desses requisitos ¢ que o sinal de entrada excite
permanentemente a dindmica do sistema durante o periodo de identificagdo. Esta
caracteristica ¢ designada de excitagdo persistente. Em termos simples um sinal ¢ de excitagao
persistente se permitir excitar todos os modos do sistema.

Em [Goodwin 84], um sinal de entrada escalar ¢ dito de excitagdo persistente de ordem 7 se,
para qualquer ¢, existir um nimero inteiro m de modo a verificar-se a condigdo:

pl > ng d()O" (k) > p,I @.1)

em que p;,p, >0 e Q) ¢ dado por:

0@ =[u-1) u@t=2) - u@t-n] . 2.2)

Na mesma referéncia bibliografica podemos encontrar uma segunda condi¢do para a definicao
de excitacdo persistente:

puT > lim %gwwa) > p,l. (2.3)

No caso da condicao (2.1) a propriedade de excitacdo persistente ¢ adicionalmente
classificada de forte e no caso da condigdo (2.3) de fraca.
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Em [Soderstrom 89] ¢ apresentada uma definicdo alternativa baseada na matriz de
covariancia, R, , e refere-se a relagdo proxima entre essa defini¢do e a que resulta da condigao
(2.3) tendo em conta que:

g 13 T
R, = lim NE(I)(f)d) (). (2.4)

A defini¢do baseada na condigdo (2.3) tem uma interpretacao correspondente no dominio das
frequéncias. Nesse caso, um sinal ¢ de excitag@o persistente se o seu espectro for ndo nulo em
pelo menos n pontos. Isto leva-nos a defini¢do de excitagdo persistente apresentada em
[Ljung 99], segundo o qual um sinal quase estacionario, {u(t)}, com espectro @, (m), ¢ de

excitacdo persistente de ordem 7, se para qualquer filtro da forma:

F ()= fig "'+ g7 ++ fuq", (2.5)

se verificar a condicao:

F @) @,(0)=0 = F,*)=0, 2.6)

Por outras palavras, {u(t)} ¢ de excitacdo persistente de ordem 7, se o seu espectro, O, (o),
for diferente de zero em, pelo menos, n pontos no intervalo -t <o < 7.

Em [Ljung 99] mostra-se também que a definicdo de excitacdo persistente de ordem =,
baseada em (2.5) e (2.6) é equivalente a impor que a matriz de covariancia R, definida por:

RO)  R() - R(n-1)
Ro| RO RO RE-D| o
R,(n=1) R,(n=2) - R/(0)

seja ndo singular.

Independentemente da definicdo ser baseada na matriz de covariancia, ou no dominio das
frequéncias, com base na analise do espectro do sinal de entrada, em [Soderstrom 89] mostra-
-se que, por exemplo:

e O ruido branco ¢ um sinal de excitagdo persistente de ordem infinita;

e Uma soma de m sinusoides ¢ um sinal de excitagdo persistente de ordem finita »,
uma vez que no intervalo - T < ® < 0 seu espectro tem 7 riscas, em que:

2m, se 0<w, ®, <7
n=<2m-1, se o, =0 ou ®, =7 ;

2m-2, se ;=0 ¢ 0, =7

e Uma sequéncia binaria pseudo aleatéria de periodo P ¢ um sinal de excitagdo
persistente de ordem P ;

e Um degrau ¢ um sinal de excitacdo persistente de apenas ordem 1;

e Um impulso ndo € um sinal de excitacao persistente (ordem zero).
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Quando o sistema estd em malha fechada e, portanto, inclui realimentacdo da saida para a
entrada, pode nao ser possivel identificar os parametros, mesmo sendo a entrada de excitagdo
persistente. Contudo, se for adicionado um sinal de referéncia de excitacdo persistente os
parametros podem ser razoavelmente bem identificados.

Antes de concluir a presente sec¢do torna-se oportuno fazer referéncia a um outro conceito
relacionado com os dados adquiridos para a identificacdo um dado sistema. Um conjunto de
dados adquiridos ¢ suficientemente informativo em relacdo a estrutura de modelos, M, se
permitir distinguir quaisquer dois modelos de M. Assim o funcionamento do sistema, durante
a identificacdo, serd suficientemente informativo, se permitir recolher dados suficientemente
informativos. Por sua vez, o funcionamento do sistema (em malha aberta) serd
suficientemente informativo se for persistentemente excitado.

2.4. Fundamentos dos métodos analiticos de identificacdo paramétrica

Depois de apresentadas, no capitulo anterior, as classes de estruturas de modelos mais
frequentemente utilizadas, estamos agora em condi¢des de admitir que foi seleccionada uma
dada classe, C, com uma estrutura, M, que melhor se adequa a descrigdo do sistema, com um
conjunto de modelos, M(0), parametrizados com um vector de pardmetros 0 .

Um modelo, M(0), pode ainda incorporar determinadas suposi¢des acerca do caracter do erro
de predicao correspondente, tais como a varianciaoua f.d.p., f,(x,0).

SejaZ, o conjunto de dados observados ou em condigdes de serem adquiridos, consistindo
em N amostras dos sinais de entrada e saida do sistema, definido como se segue:

zZV =y, u®), ), u®), -, ¥N), u(N)]. (2.8)

A questdo reside agora em decidir o modo como a informagio contida em Z" ¢ utilizada
para obter o vector de parametros estimados 0. Em termos formais o problema consiste em
realizar o mapeamento dos dados Z" no dominio D,,, isto é:

z¥ > 6eD,, (2.9)

o qual ¢ designado por método de estimacdo paramétrica.

Pretendemos agora conceber um teste através do qual possamos avaliar diferentes modelos,
aptos a descrever os dados observados. Uma caracteristica fundamental de um modelo ¢ a sua
capacidade de predi¢do do sinal de saida do sistema, com base nesses dados, a qual nos
permitird avaliar o desempenho do modelo relativamente a essa capacidade de predigdo.
Consideremos entdo o erro de predi¢ao definido como se segue:

&(t,0) = v(t) - 3(1,9). (2.10)

A forma como os diferentes modelos descrevem os dados observados ¢ quantificada através

do erro de predi¢do. A partir do momento em que os dados Z”" sdo obtidos, os erros podem
ser calculados em cada instante de tempo discreto ¢ =1,2,3,---, N .

Um “bom” modelo, ¢ aquele que desempenha bem a sua capacidade de predigdo, isto &,
aquele que produz erros de predicdo pequenos quando aplicado aos dados observados. Existe
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uma flexibilidade consideravel, na seleccdo das véarias fungdes de predi¢ao e, portanto, uma
correspondente liberdade na defini¢do daquilo que ¢ um “bom” modelo, em termos da
avaliacdo do seu desempenho relativamente a capacidade de predicao.

Segundo [Ljung 99] o principio basico da estimagdo de parametros ¢ o seguinte: com base nos
dados Z', calcula-se o erro de predicdo &(¢,0), utilizando a equagio (2.10). Ao fim da
iteracdo 7 = N, seleccionamos o vector de pardmetros estimados 6, de modo que os erros de
predigdo &(t, é), sejam tao pequenos quanto possivel.

A questdo esta em definir o significado de pequeno, neste contexto. Nas proximas sec¢des sao

referidos alguns dos critérios, ou fungdes de erro, mais utilizados na minimizacao dos erros de
predicao.

2.4.1. Critério de minimizacio do erro de predicao

2.4.1.1. Definicao geral

A sequéncia de erros de predigao, calculados através de (2.10), pode ser interpretada como um
vector em RY. A “amplitude” deste vector pode ser medida utilizando qualquer norma em

R" | quadratica ou ndo, o que nos conduz a um nimero substancial de possibilidades. Vamos
restringir um pouco o modo como avaliamos a “amplitude” das sequéncias do erro de
predicdo. Admitamos entdo que o erro de predicao (2.10) ¢ filtrado através de um filtro linear
L(q), dado por:

ep(1,0)= L(q)e(t,0), 1<t< N 2.11)

e consideremos a norma, ou func¢do de erro, seguinte:
1 N
J(0,27) :NZK(SF(LO)), (2.12)
t=1

onde /(-) ¢ uma fun¢do, geralmente positiva.

Para um dado conjunto de dados Z" , a fungio (2.12) é uma fungdo dos pardmetros 0 e pode
ser considerada como uma medida natural da validade do modelo, M(6). Nesse caso, a
estimacao do vector de parametros € obtida minimizando a fung¢do de erro (2.12), isto é:

0=0(Z")= val min J(0,Z"). (2.13)

Assim, 6 corresponde ao valor de 0 € D,,, que minimiza a fung¢do J(0,Z My.

A minimizagdo de J(0,Z") em (2.13), leva a procedimentos de estimagio bem conhecidos e

utilizados, designados por métodos de identificacdo de erro de predicdo, PEM - “Prediction-
-Error Methods”. M¢étodos particulares, com nomes especificos, resultam de (2.13),
dependendo da escolha de /(-), do filtro L(g), da estrutura de modelos e, em alguns casos, da

forma como a minimizag¢ao ¢ realizada.

Escolha de L

O objectivo do filtro L(g) ¢ permitir uma maior liberdade em determinadas situagdes, no que
diz respeito as propriedades do erro de predi¢do. Se este ¢ linear e invariante no tempo e se
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u(t) e y(t) sdo escalares, entdo a aplicagdo do filtro ao erro €(¢,6) tem o mesmo resultado
que uma pré-filtragem dos sinais u(z) e y(¢).

No dominio das frequéncias, o filtro L(g) tem um efeito de pesagem de frequéncias. Assim,
certas propriedades podem ser reforcadas ou removidas e fendmenos de altas frequéncias,
nomeadamente as perturbagdes de ruido, podem ser parcialmente retirados.

Quando se trata da andlise e descricdo de métodos com modelos de ruido genéricos, em
sistemas lineares, a escolha habitual ¢ L(g) =1.

Escolha de /
Quanto a escolha da funcdo /(-), a primeira candidata ¢ a fungdo de erro quadratica que pode
escrever-se do seguinte modo:

(e) 2%82 : (2.14)

Se considerassemos para a fun¢do de erro /(-), directamente o erro ¢, ilustrado na figura

2.2(a), era possivel que os erros negativos e positivos se compensassem mutuamente em
(2.12), no conjunto das N amostras. Também poderiamos considerar o valor absoluto do erro

| €|, apresentado na figura 2.2(b), mas ¢ preferivel o quadrado do erro, representado na figura

2.2(c), relativamente ao valor absoluto, porque tem a particularidade de evidenciar os erros de
maior significado e, portanto, permite uma melhor adaptagdo na compensacao dos parametros
longe do minimo, embora o valor absoluto seja mais rapido muito préximo deste.

A

e(t,0) 4 ‘S(Z,e)‘ 1 % (,0) i

Dy
Dy
D

(@ (b) (©)

Figura 2.2: Algumas fungdes de £(-): (a) erro de predigdo, (b) mddulo do erro e (c) erro quadratico.

Podem-se sumariar algumas razdes que justificam a utilizagdo da fun¢do quadratica:
1. a funcdo quadratica ¢ uma das mais simples com um minimo bem definido;

2. uma fungdo geral, desenvolvida em torno de um minimo local, ¢ convenientemente
aproximada pela funcao quadratica (desenvolvimento em série de Taylor de ordem
dois);

3. embora seja mais lenta muito proximo do minimo, a fun¢ao quadratica ¢ mais eficaz
do que a aproximagdo linear numa vizinhanga mais alargada, sendo portanto,
preferivel,

4. os métodos baseados numa fun¢do quadratica podem ser invariantes quando se
fazem transformacoes lineares de variaveis.



Capitulo 2: Métodos de identifica¢do paramétrica 57

2.4.1.2. Critério de erro de predi¢cao variante no tempo

Pode acontecer que os dados observados nos diferentes instantes, tenham um grau de
confianga que varia ao longo do tempo. Isso pode dever-se, por exemplo, a modificagcdes nas
perturbagdes de ruido, ou o nivel de informag¢do nos sinais ndo se manter sensivelmente
constante. Nestes casos a fungdo /(-) passa a ser variante no tempo:

J(6,72) = %%E(s(r, 0),6,7). (2.15)

Deste modo, os dados menos fiaveis podem ter um peso menor no critério (2.15). E frequente
trabalhar-se com um critério que tenha explicitamente uma dada funcdo de pesagem, B(N,?):

J(0,72) = % %1 B(N, 1) ((e(z,0),8). (2.16)

Quando as estimativas 0, do vector de pardmetros sdo comparadas para diferentes valores de
N, como por exemplo na identificagdo recursiva, torna-se importante definir a variagdo da
funcao B(N,?) com N. Veremos este caso no proximo capitulo.

2.4.1.3. Condicdes para a existéncia de um minimo da funcio de erro

O problema da minimizacdo do critério que permite seleccionar o melhor modelo, ndo ¢ mais
do que encontrar um minimo da fun¢do J(6,Z), no espago dos parametros, que designamos

por 6, no ponto minimo da funcdo. Na pratica, podemos encontrar um minimo que podera

opt
ndo ser o minimo global que pretendemos, mas um minimo local, num dado ponto do espago
paramétrico.

As dificuldades encontradas para garantir a convergéncia para o minimo global sao
consideraveis, principalmente se este se encontra numa regido do espaco dos pardmetros com
varios minimos locais. O procedimento de minimizagdo, pode convergir, de forma nao
desejada, para um minimo local que tomaremos, erradamente, por minimo global.

Podem-se colocar duas questoes:
1. Como determinar se o vector de pardmetros estimados ¢ a solu¢do optima?

2. Se ndo ¢ a solugdo Optima, como prosseguir no espago dos parametros, de modo a
encontra-la?

A primeira questdo leva ao desenvolvimento dos critérios de minimizacdo que permitem
determinar se um dado ponto ¢ ou ndo a solu¢do optima da funcdo a minimizar.

Para resolver o problema da segunda questdo ¢ possivel fazer uma procura sistematica no
espaco paramétrico, mas tal procedimento pode requerer um tempo ndo desprezavel e,
portanto, devem procurar-se estratégias mais expeditas. Todavia, muitos dos métodos,
limitam-se a resolver a primeira questao.

Os critérios de minimizag¢ao de uma fung¢do, com mais de uma variavel, sdo obtidos a partir do
desenvolvimento em série de Taylor da funcdo a minimizar, como veremos mais tarde. Na
auséncia de conhecimento a partida sobre a natureza da fun¢ao no dominio dos pardmetros, os
critérios caracterizam apenas, os minimos locais. E suposto que a fungdo a minimizar seja
continuamente derivavel, pelo menos, na primeira e segunda derivadas.
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As condigdes necessarias e suficientes para um minimo local 6, , sdo entdo:
o =J'0,,)=0, (2.17)
00|,
opt
d"Hd >0V, (2.18)

onde:

e J'(6,,) ¢o gradiente da fungéo a minimizar, no ponto minimo;

e H ¢ amatriz hessiana da fungao (matriz das segundas derivadas parciais);
e d¢adirecgdo de procura do minimo, no espago paramétrico.

Grande parte dos métodos, baseiam-se na primeira condi¢do para encontrar o vector de
parametros Optimo. Neste caso, o minimo ¢ um ponto estaciondrio e, para que seja um
minimo local, € necessario que se verifique a segunda condigao.

Um vector gradiente nulo, significa, apenas, que ndo existe nenhuma direc¢do, a partir de
60pt , onde a funcdo J(0) aumente ou diminua. Podemos ter, entdo, um minimo, um maximo

ou um patamar de J(0). Uma matriz hessiana, positiva definida', corresponde ao conceito
geométrico de convexidade local estrita. Isto significa que J(0) apresenta uma curvatura
crescente em todas as direcgdes, a partir de 6,,, .

Ao longo das proximas sec¢des vamos apresentar um conjunto de critérios, ou fungdes de
erro, que dao origem a métodos de estimagdo bem conhecidos.

2.4.2. Critério de minimos quadrados

Vimos no capitulo anterior que as estruturas de modelos sob a forma de uma regressao linear,
sdo muito uteis ndo sO para descrever sistemas lineares mas também para os sistemas nao
lineares. Estes ultimos sdo linearizados utilizando, por exemplo, os procedimentos entdo
descritos na secgao 1.3.2.2..

A fungdo de predicao para o caso de uma regressao linear toma a forma:

y(t|0)=¢" (). (2.19)

Como apresentado no capitulo anterior, o vector de regressdao ¢(¢), para o caso da estrutura
ARX, ¢ dado por:

T
o) = [—y(t -1) - —y(t—na) u(-1) - u(t- nb)] (2.20)
e o vector O consiste no seguinte vector de parametros:

0=[a, ay - ay, b - by, (2.21)

correspondendo a estrutura de modelos ARX, definida como se segue:
A(q)y(t) = B(q)u(t) +e(1), (2.22)

! Uma matriz Q é designada por positiva definida quando: Q > 0 se xQxT >0,Vx#0.
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em que:

—ha

A(q):l+a1q_1 +ta,,q e B(q):blq_1 +-~-+aan_"b. (2.23)

Tendo em conta (2.20) e (2.21), a estrutura de modelos (2.22) pode escrever-se do seguinte
modo:

y(t) =" (1)0+e(t) . (2.24)
Na equagdo (2.24), o termo e(¢) corresponde a um erro de equacdo dado por:
e(t) = y(1)— 9" (1)6. (2.25)
Se escolhermos:
Lig)=1 e ((e)= %ez (1), (2.26)
obtemos o critério de minimizacao do erro de equacao seguinte:
J(0,2) = 1s lez(r) (2.27)
, Ni52 ' '

O critério anterior ¢ designado por critério de minimos quadrados e a estimac¢do de minimos
quadrados obtém-se minimizando (2.27), isto é:

- 1 X1
0=0(Z")=valmin J(6,Z)=valmin—Y —¢’(). 2.28
(Z")=valmin J(6,2) = val min— . &1 (2.28)

t=1

2.4.2.1. Método de minimos quadrados

Desprezando o erro de equagdo em (2.24), a predicao da saida do sistema pode ser obtida
através de (2.19). Assim, podemos escrever (2.25) do seguinte modo:

e(t) = y(t) - y(t]6), (2.29)

passando a ser interpretado como um erro de predigdo. Isto explica o facto de se considerar o
método de minimos quadrados como um caso particular dos métodos de erro de predicao.

Deste modo, o método de minimos quadrados determina o vector de parametros 6 que

minimiza a soma dos quadrados dos erros de predigdo. Por outras palavras, 6 corresponde ao
conjunto de parametros que torna os quadrados dos erros de predicdo tdo pequenos quanto
possivel. Entdo, podemos descrever o método de minimos quadrados, em termos genéricos ¢
tal como na literatura classica, como se segue:

- 1N, {1N ; T[IN } .
O=valmin —) —e“(¢t) =| — t t — Hy@®) =R (N)f(N), 2.30
Ngz () NEI(P()(P (®) NE(P())/() (N)f(N) (2.30)
em que R(N) ¢ uma matriz quadrada dada por:

R(N) = %2@(0@%) 231)

e f(N) éum vector coluna dado por:

£ ﬁi}@(r)ym. (2.32)
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O método dos minimos quadrados ¢ um método analitico com muitas vantagens. A mais
importante reside no facto do minimo global ser garantidamente atingido (ndo existem
minimos locais). A principal dificuldade deste método verifica-se quando, em certas
estruturas como a ARX, o ruido ndo for ruido branco. Para analisarmos mais em detalhe as
propriedades do método dos minimos quadrados consideremos a sua aplicagdo a estrutura de
modelos:

Ay (@) y(t) = By (q)u(r) +9(1) , (2.33)
que pode também escrever-se sob a forma de uma regressao:
() =" ()0, +9(t), (2.34)

onde 0, representa o conjunto dos pardmetros reais. O vector de pardmetros estimados 0O,

obtido através de (2.30), sera considerado tanto melhor quanto mais proximo estiver do seu
valor real 0, .

Para verificar se o vector 6 é “bom” vamos a procura da expressao do erro de estimagao.
Substituindo (2.34) em (2.30) obtemos:

I 1 N ; I N ; 1 N
O=R"(N)f(N)= NZ(P(I‘)(P (0 WZ(PU)(P (1), +NZ(P(1‘)9(1) ; (2.35)
t=1 t=1 t=1

que pode escrever-se do seguinte modo:

~ 1 N T -1 1 N
9—90=[Nt§1@(t)@ (t)} [Fgcp(t)\‘}(t)}, (2.36)

correspondendo a expressao do erro de estimacao que procuravamos.

Mediante determinadas condigdes (veja-se por exemplo [Soderstrom 89]) os somatdrios em
(2.36) tendem para os respectivos valores médios quando o niumero de amostras tende para
infinito. Assim, o vector de parametros estimados, 0, ¢ consistente, isto €,

0— 0, quando N — oo,
se:

E {(p(t)(pT (t)} ¢ ndo singular e (2.37)

E{o()9(1)}=0. (2.38)

Enquanto que a condi¢do (2.37) ¢ normalmente satisfeita apenas com algumas excepgdes,
como por exemplo se o sinal de entrada ndo for de excitacdo persistente de ordem nb ou se
9(¢) =0, a condigdo (2.38) ndo ¢ satisfeita na maior parte dos casos. Exceptuando o caso em

que pode ser caracterizado como ruido branco, 9(¢#) sera correlacionado com (),
designadamente com valores anteriores da saida, visto que y(¢) depende de 3(t) (através de

(2.33)) para t<¢. Assim, a condi¢dao (2.38) ndo se verificard. Nestes casos o método dos
minimos quadrados ndo converge para os verdadeiros valores dos pardmetros.
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2.4.2.2. Critério de minimos quadrados ponderado

Para o caso de se pretender variar a importancia relativa dos dados observados, deve utilizar-
-se um critério ponderado que permita atribuir pesos diferentes aos dados adquiridos. Uma
func¢do de erro deste tipo pode escrever-se como se segue:

J(0,2)=¢" (1) Qe(r), (2.39)

, . - . ) .,
onde O ¢ uma matriz de pesagem nao negativa definida” e simétrica, sendo frequentemente

utilizada a matriz diagonal e, neste caso, o critério quadratico pode escrever-se como se
segue:

J(0,2) =%§at [ y(t)—(pT(t)OT . (2.40)

Os coeficientes de ponderacdo a,, sdo entdo positivos ou nulos e fixados a partida.
Correspondem, portanto, aos elementos da diagonal da matriz Q e podem ser escolhidos
empiricamente. O peso a, reflecte, deste modo, a confianca relativa que se tem na medida da
saida no instante 7. Assim, por exemplo, para a resposta de um sistema a uma entrada em
degrau, se:

e «, =t,favorece o desempenho em regime permanente;
e o, =1/t,favorece o desempenho durante o periodo transitorio.

Introduzindo uma fung¢do de pesagem genérica, P(NV,?), o critério (2.40) pode escrever-se
agora do seguinte modo:

J(6.2) =%§B(N,t)[y(t)—cpT(t)9T (2.41)

e neste caso, a estimagao do vector de parametros através de (2.30) passa a ser:

1
6= [%%B(N, Do()e" (r)} {%%B(N, Do) y(z)} . (242)
=1 t=1

O método de minimos quadrados recursivo encontra-se descrito num imenso conjunto de
bibliografia, do qual se referem aqui apenas alguns exemplos: [Lawson 74], [Ljung 83],

[Soderstrom 89], [Scharf 91], [Solo 95], [Haykin 96], [Astrom 97] e [Walter 97].

2.4.3. Critério de maxima verosimilhanca

Embora seja possivel ajustar uma estrutura de modelos aos dados adquiridos sem recorrer a
qualquer tipo de informagdo estatistica que possa existir ou determinar-se, para a estimacgao de
um vector de pardmetros 0, vamos abordar nesta sec¢do a inclusdo dessa informagdo na
estimacao de parametros. Efectivamente, a area da inferéncia estatistica, bem como a
identificagdo de sistemas e estimagdo de parametros, trabalham com o problema da extrac¢ao
de informacao a partir de dados observados pouco fidveis, ou sobre os quais temos alguma
incerteza. Esses dados adquiridos sdo entdo representados como varidveis estocasticas.

? Uma matriz Q é designada nio negativa definida quando: Q > 0 se xQxT >20,Vx#0.
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Vamos admitir que antes de adquirir os dados, sabemos que o vector de saida, y, ¢ uma
sequéncia de variaveis aleatorias com uma fungao densidade de probabilidade conjunta:

f(xlaxza”"xN;e):fy(x;e), (2.43)
isto ¢é:
P(y)=[f,(y:0)dx. (2.44)

Depois de adquiridos os dados, conhecemos as amostras {y(l), y(2),--, (N )}, que sdo os
valores que resultam das varidveis aleatorias {x(l), x(2),~-,x(N)}. Pretendemos agora,

determinar as estimativas 6. A relagdo entre as amostras {y(l), y(2),-, y(N)} e 0 éa

mesma que existe entre (2.43) e 0. Por outras palavras, sendo conhecido o vector de
parametros 0, entdo (2.43) corresponderia a funcdo densidade de probabilidade da varidvel
aleatoria x gerada por um modelo parametrizado com um dado vector de parametros 6 . Pelo
contrario, dispomos das observagdes que sdo as variaveis {y(l), y(2),-, y(N )} e pretendemos

estimar o vector de pardmetros 0. Assim, (2.43) é agora funcdo de 0 e designa-se por fungio
de verosimilhanca:

V(Y25 Yn:0) =7,(30). (2.45)

Na pratica, ¢ habitual considerar-se o logaritmo de 7/(:), uma vez que o maximo de 7/(:) e do

seu logaritmo, ocorrem para o mesmo valor de 0 . Deste modo, (2.45) é substituida por:
Jma'x. veros. — 10g r{/y (ya e) : (246)

Assim, a estimativa de méxima verosimilhanca corresponderd ao vector de parametros
estimados que maximiza o critério de maxima verosimilhanca (2.46):

0 = val max log ¥, (1;6). (2.47)

Nas proximas seccoes sdo apresentados dois casos particulares do critério de maxima
verosimilhanga.
2.4.3.1. Caso particular do erro de predicio

Consideremos um modelo descrito genericamente por:
= — Zt71
{yme) g@2"10) | 24%)
&(1,0) = (1) - y(1]0), f(x,1;0) — fd. p. de &(t,0)
sendo g(¢t,Z"'|0) a funcdo de predicdo do sinal de saida e {a(t, 9)} uma sequéncia de

variaveis independentes com fun¢do densidade de probabilidade, f,(x,#;0). Assim, a saida
do sistema ¢ obtida do seguinte modo:

y(t)=g(t,Z"" | 0)+¢(,0). (2.49)
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Tendo em conta a f.d. p., f,.(x,t;0), substituindo as varidveis x; pelos respectivos valores

de {e(1,0)} resultantes das amostras adquiridas e uma vez que se admitem serem variaveis
independentes, obtemos a fun¢ao de verosimilhanga, [Ljung 87]:

V(Ersa00en,830) = ¥, (130) = [ £, (61, 0),150). (2.50)
t=1

Como referido anteriormente, maximizar esta fungdo ¢ o mesmo que maximizar o seu
logaritmo:

N
L log 7, (6:0) = — 3. log /, (e(t,0),:6). (2.51)
N N o

Se definirmos a funcao /(-) de (2.12) como sendo:
0(s,1,0) = —log f.(£(1,0),£;0), (2.52)

entdo, a estimativa de maxima verosimilhanga, obtida por:

_ 1 N
0 = val min NZ ﬁ(s(r,e),t;e) , (2.53)
=1

nao ¢ mais do que um caso particular do critério do erro de predigao.

Quando este erro for considerado como uma varidvel independente, com distribui¢dao
gaussiana, valor médio nulo e variancia A, vem, [Ljung 87]:

2
l(g,t,0) =—log f, (s(t, 0),t; 6) = const + %logk + %% . (2.54)

Se a variancia for conhecida, entdo, o critério implicito em (2.53), com a funcdo (2.54), ¢
equivalente ao critério quadratico (2.27) e, se ndo o for, temos um critério parametrizado.
Conforme a estrutura em causa, a varidncia pode ser parametrizada, ou nio,
independentemente dos parametros da fun¢do de predigao.

2.4.3.2. O método TLS

Até agora tem-se referido que o ruido a saida consiste numa sequéncia de variaveis
independentes. Quando este resulta da passagem por filtros, como nas estruturas do tipo
“caixa preta” apresentadas no capitulo anterior, a independéncia ¢ destruida. Nestes casos, €
possivel definir um erro de predicdo que corresponde a uma sequéncia de varidveis aleatorias
independentes [Walter 97].

Consideremos agora a situagdo em que (2.49) corresponde ao caso de uma regressao linear
como em (2.34),

y(6)=9" (18, +e(1), (2.55)

a qual aplicamos o método de minimos quadrados, mas agora com {a(t)} definido como uma
sequéncia de variaveis independentes, com distribuicdo gaussiana, valor médio nulo e
varidncia A%, isto é A (0,A%), onde ndo s6 a saida, como até aqui, mas todas as variaveis do
vector de regressao sao contaminadas por ruido e defina-se o novo vector de regressao x(¢):

x0=[»0. o'®] . (2.56)
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A dimensdo de 0 ¢ agora no+1, devido a inclusdo de y no novo vector de regressdo. Se as
varidveis de x(¢) ndo contaminadas por ruido, isto €, os valores reais x,, satisfizerem a
relagdo x,0, =0, entdo no caso mais geral do sistema ter diversas saidas, X () passa a ser
uma matriz de regressao, verificando-se a seguinte condi¢ao:

X,0,=0 = XJX,0,=0. (2.57)

Os valores reais do vector de parametros, 0, pertencem assim ao nicleo da seguinte matriz
de covariancia, [Walter 97]:

1
T, = WXOTXO. (2.58)

Infelizmente ndo se conhece a matriz real Iy mas apenas uma matriz I" tal que:
'=r,+I,, (2.59)

onde I', corresponde ao erro na matriz de covariancia devido ao ruido, o que torna,
normalmente, a matriz I' ndo singular.

Na literatura sdo apresentadas varias solugdes para estimar o vector de parametros, admitindo
que todas as varidveis sdo contaminadas por ruido. Uma solugdo que evita quaisquer
consideragdes acerca de I',, desde que o sistema seja estacionario, consiste em realizar dois
ensaios independentes e estimar o vector de parametros de tal modo que o ruido seja
eliminado por subtracdo. Para mais detalhes sobre esta metodologia veja-se, por exemplo,
[Walter 97]. Quando o ruido ndo pode ser eliminado desta forma, sdo utilizadas outras
técnicas para a estimacdo do vector de parametros, que diferem nas hipdteses acerca de I, .

Admitindo que as varidveis da matriz de regressdo sdo contamidadas por ruido aditivo e
independente com a mesma variancia, isto €,

L, =\, (2.60)

entdo o método de estimagdo utilizado ¢ designado na literatura de lingua inglesa por TLS —
Total-Least-Squares. Para o caso de se admitir que cada varidvel pode ter uma variancia
diferente, entdo I', devera ser substituida por:

A0 0 0
2
T, = 0 2 ,0 O (2.61)
0 0 -. 0
0 0 0 A

2.4.4. Critério de erro de predicao correlacionado com dados anteriores
No capitulo anterior foram considerados modelos de predi¢ao da forma:
7(1,0)= " (1,0)6, (2.62)

a qual foi designada por regressdo pseudo-linear pelo facto do vector de regressdo, ¢(¢,0),
depender de 6. Em (2.62), o vector de regressdo contém dados referentes a instantes
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anteriores, obtidos a partir do proprio modelo e, consequentemente, do vector de parametros
estimados, 0. Idealmente, para um bom modelo, &(¢,6) deveria ser independente dos dados
passados, Z'™'. Se &(¢,0) ¢ correlacionado com Z'', entdo é porque existia mais informagio
em Z'™" acerca de y(¢) do que aquela que se conseguiu com y(¢|0). Assim, a predi¢do ndo é

ideal. Um bom modelo produzird erros de predicdo que sdo independentes de dados
anteriores.

Podemos seleccionar um vector de dados, &(f), a partir de Z'™', de modo que £(z,0) seja ndo
correlacionado com esse vector, isto €:

1 N
N;&(t)a((g(tﬁ)) = /(6,2)=0. (2.63)

O vector 0 que satisfaz a condi¢do anterior ¢ a melhor estimativa para o vector de
parametros. A equacao (2.63) corresponde a condicdo mais geral, na qual se selecciona,
normalmente, oc(s(t,e)) =¢(t,0).

Se fizermos &(¢) = ¢(,0), obtemos:

6 = solugdes de {%%(p(t, 0) (y(t) —¢’ (£,0)0 ) = 0}. (2.64)
=1

Os métodos que geram as solugdes como em (2.64), sdo designados por métodos de
correlagdo ou de regressoes pseudo-lineares, PLR - Pseudo-linear Regression.

Se aplicarmos (2.64) ao caso de uma regressdo linear, em que &(¢) = ¢(¢), o resultado ndo ¢

mais do que a estimagcdo de minimos quadrados, uma vez que (2.30) se pode escrever,
alternativamente, por:

6 = solugdes de {%ﬁw) (v - 9" (10 = o}. (2.65)
t=1

Nas proximas sec¢des sao apresentados alguns casos particulares de métodos de regressdes
pseudo-lineares.

2.4.4.1. O método ELS

Consideremos uma estrutura de modelos do tipo ARMAX, apresentada no primeiro capitulo,
que ¢ descrita pela equagdo seguinte:

A(q,00)y(t+1)=B(q,0,)u(t+1)+C(q,0,) e +1), (2.66)

onde &(¢) ¢ definido como em (2.55), isto €, uma sequéncia de variaveis independentes com

distribuicdo gaussiana, de valor médio nulo e varidncia A*. Definindo o vector de regressdo
por:
(P(taeo) = [_y(t)a _Y(t_l), Tt _y(t+1_na)a
T (2.67)
u(t), -, u(t+1-nb), &), ---, 8(t+l—nc)] ,
entdo, como vimos anteriormente, (2.66) pode escrever-se do seguinte modo:

Yt +1) =7 (£,0,)0, +e(t +1). (2.68)
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Repare-se que, por um lado, seria necessario conhecer os verdadeiros valores dos parametros
para se obter os valores anteriores de €(¢) que aparecem no vector de regressao (2.67), a partir

dos valores historicos da entrada e da saida do sistema e, por outro lado, se o vector de
regressao fosse conhecido seria suficiente utilizar o método de minimos quadrados recursivo
(que abordaremos no proximo capitulo), seguindo o critério de maxima verosimilhanca, dada
a defini¢do de &(¢).

Para ultrapassar esta dificuldade, surge com naturalidade a seguinte aproximacao:
P +1,0)=" ()0, (2.69)

que ¢ efectuada utilizando §(¢) em vez de ¢(¢,0,), substituindo os valores historicos do
ruido &(7), pelos respectivos residuos, isto é:

r(t) = y(t) - f(t, é(t)), (2.70)
ou seja, o vector de regressao passa a ser:
&)= [—y(t), —y(-1), -+, —y(t+1-na),
(2.71)

u(t), -, u(t+1=nb), r(t), -, rt+1-nc)]" .

A aplicagdo do método de minimos quadrados recursivo € agora possivel. O procedimento de
estimacao tal como acabamos de apresentar corresponde ao que na literatura ¢ designado por
método ELS — Extended-Least-Squares.

As principais propriedades deste método encontram-se descritas em [Walter 97]. Contudo, ¢é
oportuno referir que a convergéncia dos parametros estimados para 6, ndo ¢ garantida e,

quando tal acontece, convergem lentamente. Por outro lado, de modo a ndo penalizar os
valores estimados finais deve utilizar-se um factor de esquecimento devido a eventuais erros
significativos nos valores iniciais.

2.4.4.2. O método GLS

Vamos considerar agora o caso em que o vector de parametros original pode ser subdividido
em varios vectores de parametros,

o=[[0.]". [0,], - ]=[0, 0, =0, 0, =] @72)

de modo que a estrutura de modelos resulte linear relativamente a cada subgrupo de
parametros se todos os outros forem considerados constantes. Nestas situagdes ¢ possivel
utilizar o método de minimos quadrados para estimar, sucessivamente, cada um destes
vectores de pardmetros que sdo subconjuntos do vector de parametros inicial:

0, =valmin J(0,|0,,0,,)
0, = valmin J(0, |0,,0,,--), (2.73)

Consideremos, por exemplo, a estrutura de modelos do tipo “caixa preta”, ARARX, descrita
como se segue:

A(g,0,)y(t+1) = B(q,eo)u(t+l)+m8(t+l). (2.74)
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Definindo a variavel auxiliar,

1
T](t + 1) = mS(I + 1) , (275)

a estrutura de modelos (2.74) corresponde a uma forma compacta de escrever as seguintes
equagdes recorrentes:

y+)=—ay y(O)—ay y(t-1)—-—a,, y(t+1-na)+

+by u(t)+ - +b,, y(t+1-nb)+n(t +1) (2.76)
e
N+ =—d, n@)-d,n(t-)—--—d, nt+1-nd)+e(+1). (2.77)
Se definirmos os dois novos vectores de parametros seguintes:
0,=[a,  a, b - bnb]T e 0,=[d, - dnd]T g (2.78)
a estrutura de modelos (2.74) passa a escrever-se,
A(q,0,,)y(t+1)=B(q,0, Ju(t+1)+ ;g(z‘ +1). (2.79)

D(q’ 9b0 )

A partir da fungdo de predi¢ao da classe geral de estruturas de modelos do tipo “caixa preta”,
apresentada no primeiro capitulo, e atendendo a que neste caso ¢ C(q) = F(¢g) =1, obtém-se a

seguinte fungdo de predicao para a estrutura (2.79):

y(t+1,0)=B(q,0, ) D(q,0, Iu(t+1)+ (1 - 4(q,9,,)D(q,6,, ))y(t +1), (2.80)
que se pode reescrever da seguinte forma:
y(t+1) =yt +1,6) = D(q,6,)(4(g,0,) y(t +1) - B(q,0,)u(t +1)), (2.81)

correspondendo ao erro de predi¢ao que, por sua vez, coincide com a expressao de g(z+1)
retirada a partir de (2.79). Admitindo que {s(t)} corresponde a uma sequéncia de variaveis
independentes com distribuicdo gaussiana, com valor médio nulo e variancia A%, entdo
estamos perante o primeiro caso particular que referimos anteriormente aquando da

apresentacao do critério de maxima verosimilhanga, que corresponde assim, ao critério de
minimos quadrados e, consequentemente, 8 minimizagao de

1Y, 1 X _ 2
J0.2)= e (t+1,6)zﬁg[y(t+1)—y(t+l,9)] . (2.82)

Como se constata facilmente a partir de (2.81), o erro de predi¢ao nao ¢ linear em relagdo ao
vector de parametros, 6. Como consequéncia, o método de minimos quadrados nao pode ser
aplicado directamente para a estimacgdo destes parametros. Repare-se, contudo, que fixando o
vector de pardmetros 0,, o erro de predi¢do torna-se linear relativamente aos parametros 0, e
vice-versa. Ora, o que acabamos de constatar sugere-nos a utilizagdo do algoritmo que
passamos a apresentar.

Passo 1: k=0 e 05(0)=0, isto ¢, D(¢q,0)=1.
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Passo 2: minimizar a fun¢do de erro,
1Y Ak AT
IO 2) =3[ A(q.0,)77(1.05) - B(g.0,) up(1.6)) ] . (2.83)
=1

relativamente ao vector de pardmetros 0,. Atendendo a (2.81) os sinais de entrada e saida sdo

filtrados pelo filtro D(q,é],j ), COmo se segue:

up(6,00) =u(t) +bru—1)+---+b u(t—nb) e

Vi (6,684) = y(0) + b u(t =1+ -+ by y(t — nb).
O método de minimos quadrados pode agora ser utilizado para minimizar o critério quadratico
(2.83), linear nos parametros 0,, para obter o minimo global que correspondera ao vector
estimado na iteragdo k, 0% .

Passo 3: minimizar o critério

N
J(©,,2) = 2{D(g.6,) (4(.05)y()-B(g.6}) u(v))

t=1

2
s

(2.84)

relativamente a 0,. O método de minimos quadrados pode ser novamente utilizado para

minimizar agora o critério quadratico (2.84), linear relativamente ao vector de parametros 0, ,

de modo a obter o minimo global 6% .

Passo 4: k < k +1, voltar ao passo 2.

O método de estimagdo que acabamos de apresentar ¢ designado na literatura por método
GLS — Generalized-Least-Sequares.

2.4.4.3. O método IV

No caso de uma regressao linear contaminada por ruido, isto é:
7(0) = 0" ()0, +e(?), (2.85)

o método de minimos quadrados ndo converge para o verdadeiro valor de 0. Isto deve-se a
correlacdo entre o ruido e(t) e o vector de regressdao ¢(f). Se substituirmos @(z) por um

vector genérico £(¢), em que:

E {&(t) o (t)} ‘ ¢ ndo singular e (2.86)

N>
E{E®e®),._,, =0, (2.87)

entdo, as estimativas resultantes de:
R N
0 =solugdes de {%z E(1) (y(;) -o'(1) 0 ) = 0} , (2.88)
=1

ou de

6= Pﬁaa)qﬂ (t)} . [iﬁaa)y(r)} (2.89)
N t=l1 N t=1 ’ .
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correspondem ao método IV - Instrumental-Variable Method. &(t) ¢ designada por variavel
instrumental, ou instrumentos, e devem ser correlacionados com o vector de regressao, mas
ndo correlacionados com o ruido, de acordo com (2.86) e (2.87), respectivamente.

A escolha dos instrumentos ¢ dos métodos para os gerar contribuem decisivamente para a
qualidade dos resultados obtidos com o método da varidvel instrumental. Para ilustragcdo das
formas mais simples de obtencao dos instrumentos, considere-se a regressao linear (2.85), que
também se pode escrever através da equagao:

y(t)=—-ay(t-1)—a,, y({t—na)+bu(t—1)---+b,,u(t—nb)+e(t), (2.90)

visto que

(p(t):[y(t—l) c Y(t—na) u(t-1) - u(t—nb)]T. (2.91)

O vector de regressao @(¢f) estd naturalmente correlacionado com os valores historicos de
e(t), isto &, {e(t—l), e(t—2), e(t—3), }, devido a contaminagdo da saida pelo ruido. Uma
forma simples de obter a varidvel instrumental ou o vector de varidveis instrumentais, consiste
em substituir o vector de regressdo ¢(¢) por:

&(t)z[x(t—l,) o x(t—na) u(-1) --- u(t—nb)]T, (2.92)

sendo o vector x(¢) obtido por:

N(q)x(t) = M(q)u(t), (2.93)

onde N(q) e M(g) sdo polindmios no operador atraso, como introduzido no capitulo 1:

N(g) =1+mg ™ +-+n,qg ™ (2.94)

-n,,

M (q) =m0+m1q_1 +-+n,q

De acordo com [Ljung 99] esta ¢ a estratégia mais frequente para gerar os instrumentos x(z).

Em [Soderstrom 89] refere-se que os coeficientes dos polinomios N(g) e M(q) podem ser

escolhidos de varias formas. Uma possibilidade consiste em estimar previamente os
coeficientes dos polindmios A(qg) e B(gq) utilizando o método de minimos quadrados e o

vector de regressdo ¢(¢f) e fazer coincidir N(q) e M(q) com A(q) e B(q),
respectivamente.

Outra possibilidade que ¢ referida, consiste em fazer N(q)=1 e M(q) = —¢™"™ . Assim, a
variavel instrumental passa a ser:

E(@0)=[u(t=1) - u(t-na—nb)] , (2.95)

depois de reordenados os instrumentos, isto €, as sequéncias do sinal de entrada.

A principal propriedade do método da variavel instrumental ¢ que, ao contrario dos métodos
referidos anteriormente, permite eliminar os desvios nos pardmetros estimados sem
necessidade de ser muito especifico em relacdo a natureza da geracao de ruido. Contudo, esta
propriedade pode ndo ser uma vantagem muito significativa. Por vezes, ¢ preferivel aceitar
um pequeno desvio e reduzir a variancia do erro de estimagao.
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2.5. Métodos numéricos para a minimizacio da funcao de erro

Muitos métodos de minimizacdo da fungdo de erro ndo obrigam a que esta seja quadratica ou
que o erro seja linear relativamente aos parametros. Nestes casos, a fungao

J(0,Z) = %ié(e(t,e),e), (2.96)

nao pode, em geral, ser minimizada através de métodos analiticos nem a equacao (2.63) pode
ser resolvida directamente. A solugdo passa pela utilizagdo de métodos numéricos iterativos.

2.5.1. Consideracdes gerais sobre os métodos numéricos

Os métodos numéricos actualizam os pardmetros estimados, minimizando, iterativamente, o
critério de erro J(0), em cada ponto. Em termos gerais, este procedimento ¢ realizado

utilizando a seguinte equacao geral recursiva:
0(k +1) = 0(k) + a(k)d (k) (2.97)

em que as varidveis d(k) e o(k) sdo, respectivamente, a direc¢do de procura do minimo e o
ganho, na iteracdo k. A direc¢do d(k) ¢ obtida com base na informagdo da fun¢do de erro
J(B) em iteragdes anteriores € o ganho o(k) ¢ um valor positivo escolhido de modo a reduzir
convenientemente a func¢ao de erro.

Na figura 2.3 ¢ apresentado um esquema genérico das estratégias adoptadas nas principais
familias de métodos numéricos de minimizagao do critério de erro, também chamados de
métodos de convergéncia. Os métodos de convergéncia de procura directa ndo requerem o
calculo explicito do gradiente do erro ou da funcdo de erro, enquanto que os métodos de
gradiente partem do pressuposto que € possivel calcular o valor do gradiente, o qual, em
termos simples, ¢ calculado usando as derivadas parciais do erro relativamente as estimativas
dos parametros. Nos métodos de gradiente o ajuste dos parametros pode ser continuo ou
intermitente. Enquanto que no primeiro caso o modelo ¢ ajustado de forma que a trajectéria
descrita no espago paramétrico seja continuamente perpendicular as linhas de isocritério, no
segundo existe alterndncia entre o calculo do erro e o ajuste dos parametros do modelo. Neste
ultimo caso, os métodos de ajuste ciclico dos parametros apresentam a desvantagem de que
nem sempre convergem para o minimo, particularmente quando a superficie ndo ¢
suficientemente regular.

Meétodos de convergéncia

A
de procura directa de gradiente
/\
de ajuste continuo de ajuste intermitente
/\
de ajuste ciclico dos de ajuste simultaneo
parametros de todos os parametros

Figura 2.3: Métodos numéricos de convergéncia.
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A figura 2.4 ilustra, de modo compacto e simplificado, as curvas de isocritério (ou seja, as
linhas da superficie de erro do espago paramétrico de dimensdo dois, D, e®?, onde o
critério de erro tem valor constante), a direc¢do d(k) de procura do minimo e o ganho da
iteracdo k, a(k), e ainda a forma como os pardmetros estimados sdo ajustados em cada
iteracdo nalguns métodos de convergéncia.

A
04

Ajuste simultdneo de todos os pardmetros

/ Ajuste ciclico dos parametros
,/ : o)
=0

59 aJ

v/ 00,

a(k)-d(k)

J(0) =constante
(curvas de isocritério)

»
»

0,

Figura 2.4: Tlustragdo dos métodos numéricos de convergéncia.

Dependendo da informacao disponivel para determinar a direc¢do de procura do minimo,
d(k), os métodos numéricos de minimizagdo do critério de erro, pertencem a um dos trés

grupos seguintes, os quais utilizam:
I. apenas valores da funcdo de erro a minimizar, J(0);

II. além dos valores da fungdo, também o seu gradiente;

III. ou ainda, os valores da fun¢do de erro, do seu gradiente e da matriz hessiana,
isto €, a matriz das segundas derivadas.

O ultimo grupo inclui uma familia importante de algoritmos que fazem o ajuste dos
parametros segundo a direc¢do designada por direccdo de Newton, que se obtém de acordo
com a seguinte expressao:

d(ky=—{ 7' @) ] T O). (2.98)

Do segundo grupo fazem parte os métodos que utilizam (2.98) mas em vez da matriz hessiana
utilizam uma aproximagdo desta e sdo designados por algoritmos de quasi-Newton. Os
métodos que integram o grupo I fazem uma estimativa do gradiente por aproximagdo as
diferengas e depois prosseguem como os métodos de guasi-Newton ou entdo t€ém uma outra
estratégia especifica de procura do minimo.

Actualmente, existem programas cientificos que incluem a implementagdo de grande parte
destes algoritmos como, por exemplo, a System Identification Toolbox [Ljung 00], integrada
no programa MATLAB. O utilizador apenas necessita de seleccionar a estrutura de modelos e
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fornecer a informacdo necessaria de modo adequado e o algoritmo faz o resto. Em todo o
caso, ¢ necessario calcular os valores da funcao de erro (2.96) que necessita do célculo da
sequéncia dos erros de predi¢ao {s(t, 6)} , que nem sempre € uma tarefa simples.

Quanto ao calculo do gradiente da funcao de erro (2.96),

1N 00((1,6),0)  a1(s(s, 9),9)} (2.99)

J'(0,2)= —Nz{w, 0)

t=1

Oe 00

o esfor¢o computacional principal recai sobre o calculo do gradiente,

_ 0e(t,0) _ oy(1]6)
00 00

que ¢ uma matriz de dimensdo nexny. Por vezes, o calculo do gradiente pode ser

v(t,0) = (2.100)

excessivamente pesado e, nestes casos, ¢ necessario recorrer aos métodos do grupo I, acima
referido.

Conclui-se facilmente, que a eficiéncia de um algoritmo pode medir-se pelo volume de
calculo necessario para reduzir suficientemente a fungao de erro.

Com o objectivo de explorar melhor as diversas familias de métodos numéricos de
minimizacdo do critério de erro, sistematizar-se-3o, ao longo das préximas seccgdes, 0s
principais conceitos que estdo subjacentes a um conjunto de algoritmos bem conhecidos na
area da identificacdo de sistemas, bem como as suas principais propriedades.

2.5.2. Método do gradiente

Retomemos a funcdo de erro genérica (2.96), especificando-a agora para o caso do critério
quadréatico (2.14):

J(® Z)—iﬁlgz(r 0) (2.101)
) N = 2 s s .
para a qual o gradiente ¢ calculado através de:

J(0,2) = —%ﬁlw, 0)e(2,0) . (2.102)

De acordo com o principio (2.98), na referéncia [Ljung 99] descrevem-se os métodos de
minimizag¢ao do critério de erro através da seguinte equagdo geral recorrente:

Ok +1) = 6(k) — (k)[R T (606).2), (2.103)

a qual servird de base para descrever um conjunto de algoritmos conhecidos. R(k)¢ uma
matriz de dimensdo nexne que modifica a direc¢do de procura do minimo da fungdo de erro e

a sua escolha ¢ um factor decisivo na definicdo do método resultante. O ganho em cada
iteracdo € definido, como ja referimos, por a(k), de tal modo que se verifique a condigdo:

IOk +1),2)< J(0k). 2). (2.104)
O método do gradiente ou de maximo declive, ndo ¢ mais do que a aplicacdo da formula
recorrente (2.103) fazendo:

R(k) = Il’leXl‘le N (2.105)
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ou seja, o método do gradiente ¢ entdo definido por:
0(k +1) = B(k) — (i) (B(k), 2). (2.106)

Uma forma alternativa e mais directa de chegar a este resultado, eventualmente mais intuitiva,
pode ser encontrada em [Walter 97] ou [Eykhoff 79]. Assim, se o critério ou fun¢do de erro
for suficientemente derivavel relativamente ao vector de parametros 6, entdo & possivel

utilizar o seu desenvolvimento em série, em torno da estimativa mais recente, 0, para definir
a direc¢@o de procura do minimo da fungao de erro d , isto ¢é:

J(0k+1)) = J (8(k +1)+A0) =
R Lo Lo , (2.107)
=J(6(k))+ﬁ\|f (9(k),k)A9+zA9 H(G(k),k)A9+---

onde y(-) e H(-) sdo, respectivamente, o gradiente e a matriz hessiana de J(-) e sdo dados
por:

8J(0)

~ )
. H(B(k). k)= 222

v{oh.k)= 0sbce 000"

(2.108)

0=0(k)

Quando o ajuste no vector de pardmetros, A8, ¢ suficientemente pequeno, o desenvolvimento
em série (2.107) pode ser aproximado por:

IOk + 1))~ SOk + 1)+ 40) = J(6(Kk) )+ y" (k). k)6 . (2.109)
Uma vez que para minimizar J(-) se deve minimizar
AT(0) = J(B(k +1) + A0)— J(B(K)) ~ w7 (B(k), k)0, 2.110)

obtida a partir de (2.109), entdo, de acordo com este resultado, deve escolher-se A0 segundo
a direccdo do gradiente mas, naturalmente, em sentido oposto, ou seja:

A0 = —a(k)y” (000, k). @.111)
Isto conduz-nos precisamente ao resultado (2.106) que se pode escrever do seguinte modo:
Ok +1) = B(k) — o)y (B(k). k). 2.112)

Por outras palavras, podemos concluir que o método do gradiente ndo ¢ mais do que o
resultado do desenvolvimento de 1* ordem da funcao de erro.

O que até agora foi apresentado, indica-nos que o algoritmo do gradiente define a direc¢do da
iteracdo seguinte, no processo de minimizacao da funcao de erro, mas ndo estabelece qualquer
regra para a defini¢do do passo de cada iteracdo, isto €, a maior ou menor rapidez com que se
prossegue em direc¢do ao minimo da funcdo. Se o ganho for demasiado pequeno, isso traduz-
-s€ num passo pequeno e, consequentemente, a convergéncia serd muito lenta. Por outro lado,
se 0 passo for demasiado grande o desenvolvimento de 1* ordem deixa de ser valido e em
resultado disso o algoritmo pode divergir. Isto sugere que o ganho de cada iteragdao deve ser
modificado tendo em conta a evolugao da funcao de erro. Para mais detalhes sobre a forma
como o ganho pode ser programado sugere-se a leitura de [Walter 97] ou [Solo 95].

As propriedades do algoritmo do gradiente podem ser encontradas, de forma detalhada, em
[Walter 97]. Apesar de ndo ser muito utilizado, as suas principais propriedades serdo aqui
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referidas uma vez que constitui um bloco de outros algoritmos mais potentes e as suas
desvantagens sao comuns a muitos outros algoritmos.

e A sua implementagdo ¢ simples e com amplo dominio de convergéncia;

¢ A medida que se aproxima do minimo, a convergéncia ¢ cada vez mais lenta e pode
mesmo tornar-se inaceitavel,

e As duas propriedades anteriores mostram que o algoritmo ¢ adequado para a fase
inicial da procura do minimo no espaco paramétrico, altura em que o vector de
parametros estimado esta ainda longe do valor 6ptimo;

e A progressao em direcgdo ao minimo ¢ mais eficiente quando a superficie de
isocritério € esférica, isto €, quando os parametros tém uma importancia relativa
comparavel, mas se tal ndo se verificar, torna-se crucial efectuar um escalonamento
conveniente dos parametros;

e Se a fun¢do de erro tem varios minimos locais o algoritmo do gradiente converge
para um minimo local ou global a partir do ponto inicial, qualquer que este seja, pelo
que o valor minimo estimado ¢&, nestes casos, dependente do valor inicial;

e Se um parametro ndo ¢ identificavel, o algoritmo ndo o detectard e convergira para
um minimo local ou global que depende do ponto inicial.

Das propriedades anteriores ressalta o facto do algoritmo do gradiente poder ser ineficiente,
proximo do minimo, de modo inaceitdvel. Os chamados métodos de Newton sdo mais
adequados nestas situacdes.

2.5.3. Método de Newton

A matriz hessiana para a fun¢do de erro (2.101) ¢ dada por:
" 1 N T 1 N '
J(0)=—2y(t,0)y (1,6)——2 v (1,0)e(2,0), (2.113)
NS NS

onde y'(1,0) ¢ a matriz hessiana do erro de predi¢do, &(¢,0). Se em (2.103) optarmos por
seleccionar:

Rk =J"(6(k)). (2.114)

obtemos o chamado método de Newton. Podemos compreender melhor este resultado se
tivermos em conta que o método de Newton resulta do desenvolvimento de 2* ordem da
funcdo de erro em torno do valor estimado mais recente. Assim, de (2.107), resulta a seguinte
aproximacao:

J(Ok +1))= 70k +1)+ 40) ~ J(0(k) )+ w7 (6(k). k)20 + %AGTH@(k), K)Ae  (2.115)

onde o gradiente e a matriz hessiana da funcao de erro sdo calculados de acordo com (2.108).
O valor de AB que introduz o maior decréscimo na fungdo de erro e, consequentemente, que
minimiza,

AT(0) = J(0(k +1))- J(B(K)), (2.116)
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satisfaz a equagao,

OAJ(0)
0AO

=0, (2.117)

AO=A0

necessaria para a condicao de minimo. A solucdo da equagdo anterior sera:

" (6Ck). k )+ H(B(k), k)Ad =0, (2.118)

sugerindo que o passo devera ser:

A8 =—H"(6(k).k) y" (B(k). k), (2.119)

resultando o algoritmo de Newton que ¢ descrito por:

Ok +1) = 0(k) — H ™ (0k). k) " (B(k). k). (2.120)

Este algoritmo pode agora ser comparado com o algoritmo do gradiente dado por (2.112). No
método de Newton a direccdo de procura do minimo e o ganho, sdo definidos
simultaneamente, ao contrario do método do gradiente, onde o ganho ndo ¢ definido de
imediato. Contudo, o factor a(k) pode continuar a ser utilizado mas ndo é mais o ganho da

iteracdo &, sendo designado por relaxing factor e tem uma funcgao especifica que da origem a
designacdo de método de relaxed Newton. Detalhes adicionais podem ser encontrados em
[Walter 97] onde também se encontram descritas as propriedades do algoritmo de Newton,
entre as quais se destacam as seguintes:

O célculo em cada iteracdo ¢ mais pesado no método de Newton, comparativamente
com o método do gradiente;

Sendo a matriz hessiana nao singular e a superficie de erro do tipo parabdlico, o
método converge para um ponto estaciondrio da fung¢do de erro, num passo, e
demonstra-se em [Walter 97] que, para o caso de utilizar o critério quadratico e a
estrutura de modelos consistir numa regressao linear, o método de Newton
corresponde ao método de minimos quadrados;

Mesmo quando a fungdo de erro ndo ¢ quadratica relativamente ao vector de
parametros 0, a convergéncia, se ocorrer, ¢ normalmente muito rapida (tipicamente,
ao fim de 5 iteragdes o resultado ja ¢ muito melhor quando comparado com mais de
1000 iteracdes no método do gradiente);

Ainda quando comparado com o método do gradiente, o seu desempenho ¢ tanto
melhor quanto pior condicionado estiver o problema (superficie ndo esférica) mas, ¢
também nestes casos que os erros na matriz hessiana t€m as piores consequéncias;

Longe do ponto minimo o seu desempenho pode ser inferior ao método do gradiente;

O dominio de convergéncia ¢ normalmente muito menor do que o do método do

gradiente, visto ndo haver garantia de que o passo A0, de cada iteracdo, seja
suficientemente pequeno de modo a permanecer valida a aproximag¢ao de 2* ordem do
desenvolvimento em série da funcao de erro;

Quando o método converge, fa-lo para qualquer ponto do espaco paramétrico, seja ele
um maximo, um minimo ou uma zona plana da superficie de erro, pelo que a
inicializa¢ao do método de Newton ¢ um aspecto critico;
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e A matriz inversa da matriz hessiana no ponto 8(k) contém informacio util sobre a
incerteza dos parametros, pelo que ¢ conveniente dispor dos valores da matriz
H™' (G(k)) ou, pelo menos, os elementos da sua diagonal.

Como podemos concluir facilmente, o método de Newton requer a inversdo da matriz
hessiana por cada iteragdo. Os detalhes de implementagdo do método de Newton podem ser
encontrados, por exemplo, em [Solo 95] e [Walter 97], incluindo um tipo de implementagao
que evita a inversdo da matriz hessiana, resolvendo em seu lugar um sistema de equagodes
lineares.

2.5.4. Método de Gauss-Newton

Considerando a descri¢do do método de Newton através de (2.103), (2.113) e (2.114), ¢
relativamente facil prever que o céalculo da matriz hessiana do erro de predicdo &(¢,0),
v (1,0), pode ser uma tarefa ardua. Mas se admitirmos que existe um vector de parimetros
0, de tal modo que os erros de predi¢do sejam independentes, isto é, £(¢,0,) = e, (¢), entdo

havera um minimo global de E{J(6,Z)} em que J(6,Z) ¢é dado por (2.101). Assim, proximo
do minimo global 6,, o segundo termo em (2.113) serd proximo de zero, visto que

E{\V'(t, 0,)e, (t)} =0 e, nesta situagdo, (2.113) pode ser aproximada por:

" N
J (B)z%a\u(t,@)\uT(t,e). (2.121)

Desde que a aproximacao anterior seja possivel, a matriz hessiana torna-se positiva definida,
mesmo que antes ndo o fosse. Em resultado, o novo algoritmo produzird, com toda a certeza e
ao contrario do método de Newton, a minimizagdo da fun¢do de erro, o que garante a
convergéncia do método. Este método que resulta da substituicdo de R(¢), dada por (2.121),
isto €:

1 X ~ (. A
ROk = - 2wle.000))u” (1.6k)) (2.122)
t=1
em (2.103), ¢ designado por método de Gauss-Newton. Na literatura sobre controlo ¢ também
designado por Newton-Raphson modificado, entre outras designagdes.

Este método tem também a desvantagem da ndo convergéncia global. Assim, a forma como o
algoritmo ¢ inicializado, particularmente para um numero elevado de parametros, ¢ de
extrema importancia. Esta ¢ a razdo que leva, muitas vezes, a optar-se por métodos de
estimagao directa, onde a estimagdo pode ser eventualmente enviesada (como nos minimos
quadrados), para se conseguir uma boa inicializagao.

2.5.5. Método de Levenberg-Marquardt

Mesmo sendo a matriz R(¢), definida por (2.122), positiva semidefinida, pode acontecer que

ela seja singular ou proxima de uma matriz singular. E o que acontece, por exemplo, se o
modelo esta sobreparametrizado, ou se os dados ndo sdo suficientemente informativos. Nestes
casos, surgem alguns problemas ao utilizar (2.103) conjuntamente com (2.122). Existem
varias técnicas, ditas de regularizacdo, para resolver estes problemas. Uma destas técnicas
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consiste num procedimento que d4 origem ao algoritmo desigando por método de Levenberg-
-Marquardt. Para evitar certos problemas de ordem numérica, este método utiliza a seguinte
modificacdo em relagdo a (2.122):

R(k) = %%w(z,é(k))w (t.6(k))+ 51, (2.123)

onde O ¢ um numero positivo utilizado para controlar a convergéncia do método.
Aumentando & a partir de zero (método de Gauss-Newton), a direc¢ao de procura do minimo
da fungdo de erro vai tendendo para a direccdo do gradiente.

Uma forma simples de utilizar o valor & consiste no seguinte procedimento:

e Se J (é(k + 1))£ J (é(k)), o algoritmo converge e, entdo, diminuir & e continuar
(com o método a aproximar-se do método de Newton ou Gauss-Newton);

o Se J (é(k+1))> J (@(k)), o algoritmo comeca a divergir e, entdo, aumentar & e
continuar (com o método a aproximar-se do método do gradiente, diminuindo o
ganho).

2.5.6. Método quasi-Newton

O chamado método guasi-Newton procura reunir as vantagens do método do gradiente e dos
métodos de Newton. A ideia fundamental consiste em gerar, em cada iteracdo, uma matriz
M (k) que se aproxime da inversa da matriz hessiana sem recorrer a qualquer inversdo de

matrizes.
Neste caso, a fun¢do de erro ¢ quadratica em relacdo ao vector de parametros e, a semelhanga
do método de Newton, resulta do desenvolvimento em série de 2* ordem:

J(0,2) =7 (0(k))+y" (é(k),k)(e—é(k))+%(6—é(k))T H()(0-0(k)).  (2.124)

Como neste caso o critério de erro ¢ quadratico relativamente a 0, a matriz hessiana (que se
admite positiva definida) ndo depende do vector estimado, é(k) . Por outro lado, o seu

gradiente, avaliado em duas iteragdes consecutivas € ap0s uma operagao de subtracgao,
permite escrever:

{0k + 1),k )= y(0(k). & )+ H (k) (6K + 1) - 8(k)). (2.125)

A variagdo do gradiente entre duas iteragdes consecutivas ¢ assim relacionada com a variagao
do vector de parametros nas mesmas iteragoes:

Ay (k)= {0k + 1),k )—y(0(k). k)= H(B(k +1) - 6(k)) = HAO(K). (2.126)

Para progredir no espaco paramétrico, este método utiliza o algoritmo de Newton, mas com a
matriz hessiana inversa substituida pela matriz M (k) :

O(k +1) = B(k) — au(k)M (k) (0(k), & ). (2.127)

A matriz M (k), que substitui a inversa da matriz hessiana, ¢ actualizada na iteragcdo seguinte,
utilizando uma outra matriz simétrica C(k):

Mk +1) = M(k)+ C(k) . (2.128)
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Se M (k+1) fosse a matriz inversa da matriz hessiana, poderiamos escrever, de acordo com
(2.126):

M(k+1)Ay(k)=AB(k) < (M(k)+C(k))Ay(k)= AB(k) (2.129)
e desenvolver a expressao de C(k)Ay(k) por simples manipulacao algébrica:

C(R)Ay (k) =AB(k) - M (k) Ay(k) =

_ (AG(k)—M(k) Ay (k) ) (AB(k)—M (k) Ay (k) )T Av(k) (2.130)
(A0()-M (k) Ay(k) ) Ay(k)
onde ¢ possivel identificar a matriz C(k) que ¢ dada por:
T
Ciy~ (B0 =M @E) Av(h) ) (A0 -M(K) Av(k) ) 013

(AO(K)~M (k) M(k) )" Ay(k)

Existem, naturalmente, outras possibilidades para determinar a matriz de correc¢do C(k).

Para isso pode consultar-se [Walter 97], onde sdo também referidos outros trabalhos que
abordam especificamente este assunto. Sdo agora sumariadas as principais propriedades do
algoritmo:

e Em cada iteracdo, utiliza apenas os valores da fun¢do de erro e do seu gradiente;

e Como a fungdo de erro ¢ quadratica em relagdo ao vector de pardmetros, a matriz M ¢
positiva definida e o algoritmo converge em ne¢ iteragdes (nas mesmas condicdes, 0
método de Newton converge num s6 passo mas requer a resolu¢do de um sistema de
ne equagodes para obter outros tantos parametros);

e A matriz M pode tornar-se singular e, neste caso, a direccdo de procura do minimo
toma a direc¢do do gradiente fazendo M (k) =1;

e O método ¢é mais sensivel a erros numéricos na calculo do gradiente do que o
algoritmo de Gauss-Newton;

e Converge para um minimo, local ou global, qualquer que seja o ponto inicial;

e A convergéncia ¢ lenta no principio e torna-se mais rdpida a medida que se aproxima
do minimo;

e O método ¢ inicializado com M (0) =1, pelo que na primeira iteracdo o algoritmo
comporta-se como o método do gradiente. A medida que as iteragdes prosseguem,
M (k) aproxima-se cada vez mais da inversa da matriz hessiana e o método quasi-
-Newton vai-se transformando num algoritmo semelhante ao do método de Newton.

2.5.7. Método do gradiente conjugado

Tal como o método anterior, o algoritmo do gradiente conjugado utiliza uma funcdo de erro
quadratica relativamente ao vector de parametros, 6 . Para defini¢cdo da procura do minimo da
funcdo de erro, estabelece que duas direcgdes, em duas iteragdes consecutivas, sejam
conjugadas em relacdo a matriz hessiana, isto ¢&,

dT (k+1)H(k)d(k) =0. (2.132)



Capitulo 2: Métodos de identifica¢do paramétrica 79

Contudo, a direccdo d(k+1) ndo requer a matriz hessiana (nem uma aproximagdo da sua
inversa), sendo definida como se segue:

'~ T ~
d(k +1) = —y(0(k +1),k )+ (W(e(k”)’l;)f wlbk )]f)) Wl + 1)k >d(k). (2.133)
w’ (0Ck). & Jw(0(k). k)
Os principais detalhes da implementagdo do método do gradiente conjugado podem ser

encontrados em [Walter 97], bem como as suas principais propriedades que sdo aqui
sumariadas:

e Tal como o método quasi-Newton, utiliza apenas os valores da func¢do de erro e do seu
gradiente, em cada iteragao;

e Converge para o minimo em e iteragdes, uma vez que a funcdo de erro ¢ quadratica
em relagdo ao vector de parametros, 0 ;

e E mais sensivel a erros numéricos na calculo do gradiente do que o algoritmo de Gaus-
-Newton;

e Como ndo calcula a matriz hessiana (nem uma aproximagdo a sua inversa), nao
disponibiliza informagao relativamente a incerteza nos parametros;

e Ao contrario do método de gquasi-Newton, por ndo actualizar em cada iteragdo
qualquer aproximag¢ao da matriz hessiana, este método ¢ ainda mais simples e as suas
vantagens sao tanto mais significativas quanto maior for o nimero de parametros. Por
esta razdo, o algoritmo do gradiente conjugado tem sido utilizado em problemas onde
o numero de parametros pode atingir varios milhares como, por exemplo, em
processamento de imagem.

2.5.8. Métodos de substituicio e de Newton-Raphson

Para concluir esta revisdo geral dos principais métodos de convergéncia, falta referir a forma
de resolver a equacdo (2.63). Nestes casos, como referido em [Ljung 99], os procedimentos
habituais sao o método de substitui¢ao:

0(k +1) = 0(k) — a(k) £ (0, 2) (0(k). Z ). (2.134)

que ¢ a solucao correspondente a (2.103) e (2.105), e o método de Newton-Raphson:

0(k +1) = (k) - a(k)[ £, Z)T 1(0.2)(6(k).2), (2.135)
que corresponde a (2.103) e (2.114).

2.6. Resumo

Este segundo capitulo comecgou por apresentar a descricdo dos procedimentos habitualmente
executados na identificacao de sistemas, destacando-se a concepgdo da experiéncia, incluindo,
sempre que possivel, a programacao do sinal de excitagdo, a seleccdo da estrutura de modelos
e do método de identificacao e, por fim, a validacdo do modelo. Pudemos concluir que a
escolha da estrutura de modelos ¢ uma das tarefas mais importantes na identificacdo de
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sistemas e que o conhecimento previamente existente sobre o sistema que se pretende
identificar deve estar presente, particularmente nesta tarefa, mas também em todas as outras.
Outra tarefa relevante para o sucesso da identificacdo ¢ a programac¢do do sinal de entrada e
concluimos que este deve ser de excitagdo persistente ou, por outras palavras, deve excitar
convenientemente todos os modos do sistema, para produzir um conjunto de dados

suficientemente informativo em relacdo a estrutura de modelos e assim permitir distinguir
quaisquer dois modelos da respectiva estrutura.

Na seccdo 2.4 foram descritos os principais critérios, ou fungdes de erro, que dao origem a um
conjunto de métodos analiticos bem conhecidos, utilizados na estimagdo de parametros.
Comecamos por apresentar, na sec¢ao 2.4.1, a defini¢do geral do critério de minimizagao do
erro de predicdo bem como a sua formulagdo para o caso de ser variante no tempo e as
condi¢gdes necessarias e suficientes para a existéncia de um minimo (local ou global). Na
seccao 2.4.2 foi descrito o critério de minimos quadrados, simples e ponderado, a partir do
qual se obtém o bem conhecido método de minimos quadrados e pudemos verificar que
corresponde a um caso particular do critério de erro de predi¢do. Um critério de natureza
diferente, foi apresentado na seccdo 2.4.3 o qual ¢ designado por critério de maxima
verosimilhanga. A principal diferenga reside no facto de, neste caso, se ajustar uma estrutura
de modelos aos dados adquiridos recorrendo a informacgao estatistica, que possa existir ou
determinar-se, para efeitos da estimacdo do vector de parametros. O objectivo ¢ lidar com o
problema da extrac¢do de informacao a partir de dados observados pouco fidveis, ou sobre os
quais temos alguma incerteza, sendo entdo representados como varidveis estocasticas. Na
mesma sec¢ao, vimos também como o critério de erro de predigdo pode ser considerado como
um caso particular do critério de méaxima verosimilhanca. Verificamos também que o critério
de minimos quadrados aplicado a uma regressao linear em que a saida é contaminada por
ruido com distribuicdo gaussiana, valor médio nulo e uma dada variancia, corresponde a um
caso particular do critério de maxima verosimilhanga. Neste contexto, foi apresentado o
método TLS no qual se passa a admitir que ndo s6 a saida ¢ contaminada por ruido mas todas
as entradas do vector de regressdo passam a estar contaminadas por ruido aditivo e
independente. Na seccao 2.4.4, encontra-se descrito o critério de erro de predi¢ao, quando este
¢ correlacionado com dados anteriores, por se utilizar o modelo de pardmetros estimados na
geracdo de alguns dados, o que acontece no caso das regressdes pseudo-lineares. Vimos que a
sua aplicacdo as classes de estruturas de modelos do tipo ARMAX, ARARX e regressao
linear contaminada por ruido, d4 origem aos métodos de estimacdo designados por,
respectivamente, ELS, GLS e IV.

A seccdo 2.5 foi dedicada aos métodos numéricos de identificagdo paramétrica, utilizados
quando a estimac¢do ndo pode ser obtida directamente, nomeadamente por minimizacdo da
funcao de erro através de métodos analiticos. Depois da introdugdo geral aos métodos de
convergéncia, apresentada na sec¢do 2.5.1, foram apresentados os métodos iterativos mais
frequentemente utilizados e implementados em bibliotecas cientificas, ao longo das secgdes
2.5.2 a 2.5.8, incluindo as principais propriedades, diferengas, vantagens e desvantagens. O
método do gradiente, introduzido na sec¢do 2.5.2, ¢ um algoritmo de implementagdo simples
que resulta do desenvolvimento em série de 1* ordem. Concluimos que, pelas suas
propriedades, na proximidade do minimo pode ser demasiado lento. Nestas situagdes os
chamados métodos de Newton tém um desempenho significativamente melhor. O método de
Newton, apresentado na seccao 2.5.3, resulta do desenvolvimento de 2* ordem da fungao de
erro em torno do valor estimado mais recente. Consequentemente, ¢ um algoritmo mais
pesado do ponto de vista computacional, porque requerer o calculo da matriz hessiana da
fungdo de erro, bem como a sua inversao, em cada iteragdo. No calculo da matriz hessiana da
funcdo de erro € necessario, por sua vez, calcular a matriz hessiana do erro de predigdo que
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pode ser uma tarefa ardua. Assim, o método de Gauss-Newton, referido da seccdo 2.5.4,
introduz uma aproximacao no calculo da matriz hessiana da funcao de erro onde ¢ desprezado
o termo que depende da matriz hessiana do erro de predigdo. Para além das vantagens
computacionais, este algoritmo leva, com certeza, & minimiza¢ao da func¢ao de erro, ao
contrario do método de Newton, o que garante a sua convergéncia. Com a aproximagao
utilizada no método de Gauss-Newton a matriz hessiana da funcao de erro passa a ser positiva
definida mas isso ndo evita que ela se torne singular ou proxima da singular, o que cria
problemas a sua inversdo. Para estes casos existem varias técnicas de regularizacdo que
permitem resolver estes problemas. Uma delas consiste em adicionar a aproximagdo da matriz
hessiana da fung¢dao de erro, utilizada no método de Gauss-Newton, a matriz identidade
multiplicada por um niimero positivo, dando origem ao método de Levenberg-Marquardt,
referido na sec¢ao 2.5.5. O método designado por quasi-Newton, introduzido na secg¢ao 2.5.6,
procura reunir as vantagens do método do gradiente e dos métodos de Newton. A ideia
fundamental consiste em gerar, em cada iteracdo, uma matriz que se aproxime da inversa da
matriz hessiana sem necessitar da sua inversdo. Na fase inicial, o algoritmo comporta-se
como o método do gradiente e a medida que as iteracdes prosseguem, o método guasi-Newton
vai-se transformando num algoritmo semelhante a0 do método de Newton. O método do
gradiente conjugado, introduzido na sec¢do 2.5.7, ndo calcula a matriz hessiana, nem uma
aproximacao a sua inversa, utilizando apenas os valores da fun¢do de erro e do seu gradiente,
em cada iteracdo, sendo, portanto, um algoritmo simples e com vantagens significativas
quando a dimensdo do vector de parametros a estimar for consideravel. Por fim, foram
referidos os métodos de substituicdo e de Newton-Raphson, na sec¢do 2.5.8, equivalentes aos
métodos de gradiente e de Newton, respectivamente, para a resolucdo numérica da equacao
correspondente ao critério de erro de predicdo correlacionado com dados anteriores,
apresentado na sec¢do 2.4.4.

2.7. Bibliografia

O capitulo que agora se conclui foi elaborado com base num conjunto de bibliografia e na
experiéncia adquirida ao longo dos ultimos anos, particularmente, no dmbito da identificacao
de sistemas aplicada a estimacao de diversas grandezas do motor de indugdo trifasico, que se
iniciou com a dissertagdo de mestrado [Leite 96].

O trabalho que resultou de [Leite 96], foi aprofundado neste capitulo e complementado com
uma lista bibliografica, cujo nucleo central pode ser identificado através das seguintes

referéncias bibliograficas: [Lawson 74], [Eykhoff 79], [Ljung 83], [Séderstrom 89], [Freitas

90], [Scharf 91], [Caussat 95], [Jayme 95], [Solo 95], [Haykin 96], [Astrom 97], [Walter 97],
[Landau 98], [Ljung 99] e [Ljung 00].
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3. Métodos recursivos de identificacao parametrica

3.1. Introducio

Este capitulo ¢ dedicado aos métodos recursivos de estimacdo de pardmetros em sistemas
lineares e nao lineares, sendo neste caso, descritos através de classes de estruturas de modelos
com representacao de espaco de estados.

Ao longo das secgdes 3.2 a 3.5 sdo apresentadas varias familias de métodos recursivos bem
conhecidos, nomeadamente, método recursivo de minimos quadrados (RLS — Recursive Least
Squares), método recursivo da varidvel instrumental (RIV — Recursive Instrumental
Variable), método recursivo de erro de predicdo (RPEM — Recursive Prediction Error
Method) e método recursivo de regressdes pseudo-lineares (RPLR - Recursive PseudoLinear
Regression).

Na seccdo 3.6 ¢ apresentado o modo como podem ser seleccionadas as modificacdes da
direc¢do de convergéncia, do ganho e do factor de esquecimento.

Na secc¢dao 3.7 ¢ apresentada a versdo geral do método recursivo de erro de predigdo,
admitindo que os pardmetros sdo variantes no tempo de modo aleatério.

A seccgdo 3.8 ¢ dedicada a identificagdo recursiva de estruturas de modelos sob a forma de
espaco de estados, que descrevem sistemas lineares na sec¢do 3.8.1 e 3.8.2, e sistemas nao
lineares na secc¢ao 3.8.3. Ao longo da secgdo 3.8.1 é abordado o algoritmo do filtro de Kalman
(KF — Kalman Filter) e estudada a influéncia das matrizes de covariancia do ruido de sistema
e de observagdo na dinamica do algoritmo. S3o ainda abordados alguns aspectos relacionados
com a eventual divergéncia do algoritmo. A variante do KF para a representacao de inovagdes
¢ apresentada na sec¢do 3.8.2 e na seccdo 3.8.3 ¢ desenvolvido o algoritmo do filtro de
Kalman estendido (EKF — Extended Kalman Filter) para a identificacdo recursiva de sistemas
ndo lineares, cuja ndo linearidade pode resultar da estimagdo simultanea de estados e de
parametros do sistema ou do caracter ndo linear da propria dindmica do sistema.

Na sec¢ao 3.9 apresenta-se uma metodologia alternativa ao EKF para a estimagdo conjunta de
estados e parametros, a qual assenta no conceito de estimac¢do de estado adaptativa.

Os sistemas variantes no tempo, referidos no primeiro capitulo, constituem uma forte razao
para a utilizacdo, na pratica, de métodos recursivos de identifica¢do, porque ¢ necessario que
o algoritmo de estimacdo acompanhe a variagao temporal dos parametros. Neste contexto,
apresentam-se, ao longo das proximas secgoes, as bases dos métodos recursivos no tempo.
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3.2. Método de minimos quadrados recursivo (RLS)

Consideremos o algoritmo de estimagdo de minimos quadrados, ponderado pela fungdo de
pesagem [(z,k), como apresentado no capitulo anterior, o qual utiliza a fun¢do de erro

quadréatica J(0,Z7), definida como de segue:

J(0,2)= % kz Bt k) (k)" ()0) . (3.1)
O método de minimos quadrados pode entdo escrever-se do seguinte modo:
0(1) = arg min% kz Be.k)(v(k)— 0" (h)6) . (32)
que também pode tomar a forma:
60 =[R0] 10, (3:38)
em que:
R() = kzl Bt K)ok)e” (k). (33b)
£ = kz B(t. )o(k)y (k). (330)

Para obter 0(¢), utilizando (3.3), é necessario obter R(f) e f(¢) a partir do vector de dados
Z' e resolver a equacdo (3.3a). Se por acaso no instante ¢, ja dispuséssemos de 0(t—1), isso

ndo acrescentaria qualquer ajuda adicional. No entanto, 6(7) ¢ 6(/—1) estdo intimamente
relacionadas através de (3.3). Exploremos entdo, de perto, esta relagao.

Vamos admitir, de acordo com [Ljung 99], que a funcao de pesagem [(z,k) tem a seguinte
propriedade:

{BW‘) =MOPELE) y pcin (3.4)

P10 =1
na qual A(¢) corresponde ao factor de esquecimento. Repare-se que a propriedade (3.4)
também se pode escrever do seguinte modo:
t
B,k =TT M)). (3.5)
j=k+1
Adiante sera abordado o significado desta propriedade. Para ja, ela permite-nos reescrever
R(t) e f(t) como se segue:
R(@®) = MOR(E =D +o(0)o" (1), (3.62)
JO=r@) f(t=D)+o@)y(). (3.6b)

Repare-se que, embora um pouco demorada, a demonstragao de (3.5) e (3.6) ¢ muito simples.
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Retomando a expressdo de 6(¢), em (3.3a), podemos escrever sucessivamente:
60 =B (0. (1) = B O[10) f(t =D+ 0(0)p(0)] =
= B (0 Mo)R( =101+ o(0) (1) | =
= B {[Ro)-e00" (0]6¢ -1+ o0y}

Obtemos, deste modo, o seguinte algoritmo recursivo:

0(r) = B¢ —1)+ R~ ()9 »(©) - 0" ()0~ |, (3.7a)

R =MOR(-D+o(0)o” (7). (3.7b)
Note-se que, no instante ¢ —1, guardamos apenas os valores de 0(t—1) e R(t —1), os quais sdo
actualizados no instante ¢ através de (3.7a) e (3.7Db).

Vimos no capitulo anterior, que existe um conjunto de métodos numéricos de minimizagao do
critério de erro, que tem por objectivo evitar a inversdao de uma matriz em cada iteragao,
designadamente a matriz hessiana da funcao de erro e/ou do erro de predi¢do. Também aqui €

conveniente encontrar um procedimento que evite a necessidade de inversio da matriz R(¢),
em cada passo do algoritmo recursivo. Com este intuito, consideremos a matriz P(f) como
sendo:

P@t)=R7' (), (3.8)

Utilizando o lema da matriz inversa (demonstrado, por exemplo, em [Astrém 95]), dado por:
_ -1
[4+BCD] " =47 —a'B| D4™'B+C"' | D4 (3.9)
e definindo 4, B,Ce D como se segue:
A=MOR'(t-1), B=D" =0p(t) e C=1,

obtemos para a matriz P(¢) a seguinte expressao:

T
0| e 00t | a1

Deste modo, o algoritmo recursivo (3.7) pode agora escrever-se:
(1) =¢" ()b -1, (3.11a)
e(t) = y(t)-y(t9), (3.11b)
0(¢) = 0( = 1)+ P(t)p(1)e(?), (3.11c¢)

com P(t¢) calculada através de (3.10). Repare-se ainda que na estimacdo de é(t), utilizando
(3.11c¢), P(t)p(t) pode substituir-se por L(t), cuja expressao ¢ obtida do seguinte modo:

L(t) = P()o(t) =
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_Pa-Do(r) 1 Pt=Den)o” ()PE-1)g(t) _
M) MO M0+  (OP(-De()

_ P=De®) (k(r)wT(t)P(t—l)cp(t)_cpT(t)P(r—Dcp(t)]:
Me)+ o7 ()Pt -1)o(7) M) i)

__ Pu=De®)
MO+ (P10

O método de minimos quadrados recursivo (RLS) ¢ entdo descrito através do seguinte
conjunto de equacdes:

0(t)=0(t=1)+ L(1)e(?), (3.12a)
e(t) = (1) - o' (1)0(r-1), (3.12b)
B Pt —1Do(?)
MO e OP-Do)” (120
pty= | p_1y_ Pa=De@e PG | (3.12d)
X0) M)+ ()Pt —1)o(?)

A actualizagdo introduzida sobre é(t—l) em (3.7a) depende dos valores da matriz R(7), em
(3.3b) e (3.7), que por sua vez depende de A(f). O modo de actualizagdo do vector de
pardmetros estimado pode tornar-se intuitivo se a matriz R(¢) for normalizada. Atendendo a
(3.3b) a normalizacdo pode ser feita do seguinte modo, como descrito em [Ljung 99]:

R(t) =y(O)R(?), (3.13)
em que y(¢) ¢ dado por:
y(t)=t;. (3.14)
2 B(t,k)
k=1
Atendendo a (3.4) podemos verificar que:
1 ﬁ B(t, k)= til B, k)+P(t,t) = k(t)til B(t—1Lk)+1= M) +1. (3.15)
Y(@) k=l k=1 k=1 y(—-1)
Reescrevendo (3.7b), atendendo a (3.13), resulta:
R(z)=v<r>{MR<r—1)—cp(z>cpT(t)}. (3.16)
y(=1)
Tendo em conta, a partir de (3.15), que:
ve=1) v

e entrando com este resultado em (3.16), vem:

R() = Rt =1)+y()] o(t)o” ()= R(=1) |. (3.18)
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Assim, o algoritmo descrito por (3.7) pode, agora, ser também descrito como se segue:

e(t) = y(1)—o" (1)0(t-1), (3.19a)
0(t) = 0( =)+ YR ()p()e(r) (3.19b)
R() = R(t=1)+7(1)] 9(t)9" (- R(z-1) ]. (3.19¢)

Atendendo a equacao (3.19b), a variavel y(¢) pode ser interpretada como o passo ou o ganho
do algoritmo (3.19) e visto que a matriz R(¢) ¢ normalizada, este algoritmo ¢ designado por
método de minimos quadrados recursivo de ganho normalizado.

Os sistemas variantes no tempo justificam a utilizagdo, na pratica, de métodos recursivos de
identificagdo, porque ¢ necessario que o algoritmo de estimacdo acompanhe a variagdo
temporal dos parametros. Efectivamente, o acompanhamento atrds mencionado, ¢ realizado de

acordo com a equagdo (3.2), associando um peso menor a dados mais antigos € um peso
maior aos dados mais recentes. Isto significa que para a funcdo de pesagem B(z,k),

introduzida em (3.4), podemos escolher:
B(t,k)=A"F, com A(r)=Ar<I. (3.20)

Deste modo, os dados mais antigos t€ém um peso que decresce exponencialmente ao longo do
tempo. Por essa razdo, 1 ¢ designado por factor de esquecimento. O valor correspondente de
v(?) , de acordo com (3.15), sera:

y@)=y=1-\. (3.21)

Uma forma alternativa, mais conceptual, de trabalhar com pardmetros variantes no tempo, ¢
postular que os verdadeiros pardmetros variam ao longo do tempo de modo aleatoério, isto é:

0(t+1)=0(t)+e(?), (3.22)

onde {e(t)} ¢ uma sequéncia de varidveis aleatorias independentes com distribuigdo

gaussiana e matriz de covariancia, R (¢), dada por:

R.(1)= E{e(t)eT (t)} . (3.23)

Por outro lado, como vimos nos capitulos anteriores, para o caso de uma regressdo linear, a
funcao:

¥(t10)=¢" (0(-1), (3.24)
corresponde a predi¢ao da saida real do sistema que se pode escrever na forma:

y(t) =" ()8, +v(1), (3.25)
em que:

Ep(en (1)} = R, (). (3.26)

Repare-se que as equagdes (3.22) e (3.25) formam uma classe de estruturas de modelos
estocastica na representacao de espaco de estados:

{x(t +1) = Ax(t) + Bu(t) + e(t)

(3.27)
y(t) = Cx(t)+ Du(t) +v(¢)
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em que x(t)=0(t), A=1 B=D=0¢ C=0" ().

A estrutura de modelos composta por (3.22) e (3.25) pode ser aplicado o filtro de Kalman,
introduzido no primeiro capitulo, equagdes (1.81) a (1.83), resultando:

e(t)=y( 9" ()0 -1), (3.28a)
0(t) =01 =)+ L(1)e(?), (3.28b)
L) = P =De(?) (3.28¢)

TR, (0)+0T ()P(E-Do(t)’

o, PE=Do)e" (NP1
P(t) = P(t—1) E O+ 0T PG Do) +R.(1). (3.28d)

O algoritmo do filtro de Kalman (3.28) foi introduzido no primeiro capitulo e sera detalhado
mais adiante, pela sua relevancia do contexto da presente dissertacdo. Contudo, ¢ de salientar,
nesta altura, a sua semelhanca com o método de minimos quadrados recursivo (3.12),
enquanto estimador de parametros. Repare-se que se R (1)=0 e R () =1, resulta de facto, o
método de minimos quadrados recursivo com factor de esquecimento igual a 1, isto &, A() =1
em (3.12).

De realcar o facto de A em (3.12) e R, em (3.28), serem varidveis de projecto com uma
funcionalidade similar. Devem ser seleccionados de modo a satisfazer, convenientemente, o

compromisso entre:

e a capacidade de acompanhamento da evolucdo temporal dos pardmetros, o que
implica A “pequeno” e R, “grande” e

e a convergéncia adequada e variancias reduzidas nos parametros estimados em
sistemas invariantes no tempo, o que requer A proximo de 1 e R proximo de 0.

De realgar também que o algoritmo (3.28) oferece maior flexibilidade do que o algoritmo
(3.12), uma vez que todos os elementos da matriz R, podem ser convenientemente

programados. Por exemplo, a matriz pode ser diagonal (como acontece na maior parte dos
casos) e pode atribuir-se diferentes valores aos elementos da mesma. Esta possibilidade, ¢ de
importincia relevante quando se deseja associar diferentes dindmicas, isto ¢, diferentes
variagOes temporais, aos diferentes parametros.

Mais detalhes sobre o RLS e o KF enquanto estimadores de pardmetros, podem ser
encontrados em [Ljung 83], [Soderstrom 89], [Walter 97], [Landau 98] e [Ljung 99].

3.3. Método recursivo da variavel instrumental (RIV)

No caso de se usar a varidvel instrumental, ou instrumentos, que introduzimos no capitulo
anterior, entdo (3.3) passa a ser:

0 =[R0O] f), (3.29a)
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R = kzl Bt b)E)OT () (3.29b)
fo= kzl (e, K)EC) ¥ (K) . (3.29)
O algoritmo €, consequentemente, similar a (3.12):
d(t) = 6@t 1) +L(r)[ () — 0" (1)(t —1)} , (3.30a)
Pt =D&
L(t) = : 3.30b
© AE)+ 0" (1) P(r—1)E(r) ( :

P(t) = L{P(z )

B P(t=DED)" ()P -1) +R (1) (3.30c)
7\((2‘) s : )

M) +o" (P ~1)E(7)

Podemos constatar que a tnica diferenga, do ponto de vista algébrico, consiste na substituicao
de o(¢) pela variavel instrumental &(¢), enquanto que ¢’ () se mantém. Mais detalhes sobre

o método RIV encontram-se a em [Ljung 83] e [Soderstrom 8§9].

3.4. Métodos recursivos de erro de predicio (RPEM)

De modo semelhante ao caso dos minimos quadrados, pesado pela funcdo de pesagem B(¢,k),
consideremos a fungdo de erro quadratica, definida por:

J(6,2") :y(t)%élﬁ(t,k)ez(k,ﬁ). (3.31)
Repare-se que a partir de (3.14), resulta:
0Bk =1.
O gradiente de (3.31) relativamente ao vector de parametros ¢ obtido do seguinte modo:

J(8,2")= —V(t)kilﬁ(t, kv (k,0)e(k,0) =

_ L g 71y
= Y(f){K(t) D JO0,Z77) —y(1,0)e(t, 9)} ;
pelo que o gradiente ¢ dado por:
J(0,2')=J'0,7"" )+ y(t)[—w, 0)(t,0)— J (6, zf—l)] : (3.32)

Para o caso do erro de predigdo temos a formula geral do algoritmo iterativo de minimizacao
da funcao de erro J(0,Z), introduzida no capitulo anterior, reescrita como se segue:

0k, 2"y = 0(k -1, Zt)—oc(k,Z’)[R(k,Z’)]_l J (é(k—l,Z’),Z’), (3.33)
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onde Z' representa o conjunto de dados observados até ao instante ¢ e a varidvel k refere-se
ao nimero da iteragcdo no processo de minimizac¢ao do critério de erro.

Vamos agora admitir que, por cada iteracdo k, adquirimos um novo conjunto de dados, ou
seja, a amostragem e o calculo associado a iteracdao sao realizados a mesma cadéncia. Assim,
podemos escrever o algoritmo geral como se segue:

0(1) =0 -1)—a)[RO]"J (é(z - 1),zf) : (3.34)

Vamos assumir que o vector de parametros estimado 6(#—1), minimiza a funcdo de erro

J(6,Z H) , que ¢, naturalmente, uma aproximagao. Nesse caso,

JO@-1),Z"H=0 (3.35)
e a partir de (3.32) vem:
J (é(z —1),Z’) - —y(t)\u(t,é(t - 1))8(t,é(t - 1)) . (3.36)
Com a aproximacao anterior ¢ fazendo o(z) =1, obtemos o algoritmo:
0(t)=0(t-1)+ y(f)R*l(t)w(t, o(t —1))e(t, o(t —1)) . (3.37)

A principal dificuldade em (3.37) esta no calculo de \|/(t, é(t —1)) e e(t, é(t —1)) que, por sua

vez, derivam da predicao da saida do sistema, j/(t | é(t —1)). O célculo deste sinal de predi¢ao

depende da estrutura de modelos mas, em geral, necessita de todos os dados até ao instante

t—1,isto é, Z'™'. Assim, fica inviabilizada a possibilidade de o algoritmo (3.37) funcionar de
modo recursivo com utilizagao reduzida de memoria.

Para tornar o algoritmo (3.37) recursivo sem recorrer aos dados historicos, deve utilizar-se
uma aproximagdo as varidveis w(t,é(t—l)) e s(t, é(t—l)). Para isso sdo efectuadas as

seguintes aproximacaoes:
P(e16¢-1)=»(). (3.382)

v, 0 -1)) = y(0), (3.38b)

as quais podem ser realizadas em tempo real. Mais detalhes sobre este assunto podem
encontrar-se em [Ljung 83], [Soderstrom 89] ou [Ljung 99]. O modo como estas
aproximagdes sdo realizadas depende da estrutura de modelos e esta exemplificada em
[Soderstrom 89], para o caso da classe de estrutura ARMAX.

Para o caso da escolha da direc¢do de procura do minimo da fungdo de erro, apresentada no
capitulo anterior, ser feita de acordo com o método de Gauss-Newton (equagdo 2.122), as
aproximacodes (3.38a) e (3.38b) sugerem a seguinte opgao:

R(t) = Y(f)kil B )y’ (@) . (3.39)
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O algoritmo recursivo de Gauss-Newton, ¢ um dos métodos recursivos de erro de predicdo e
obtém-se entrando com (3.38) e (3.39) em (3.37), resultando o seguinte algoritmo:

et)=y()-y(@), (3.40a)
0(r) = 0(r = 1)+ y(OR ™ ()w(t)e(?), (3.40b)
R(t)=R(t=1)+v(?) (\u(t)wT (t)- R(t - 1)) . (3.40¢)

Os métodos recursivos de erro de predi¢do, RPEM — Recursive Prediction-Error Methods,
resultam da utilizagdo do algoritmo que assenta em (3.40b). Da escolha da estrutura de
modelos bem como da escolha de R(¢) para este algoritmo, resulta um conjunto de métodos

recursivos de erro de predigdo bem conhecidos, entre eles o de método de Gauss-Newton
recursivo que acabamos de introduzir.

Outros métodos recursivos de erro de predicao

I. Consideremos o caso de uma regressao linear:
P(t]0)=0" (1)0. (3.41)
Neste caso,
y(£,0) =y (1) = (1) (3.42)

e (3.40) corresponde ao método dos minimos quadrados recursivo, com ganho normalizado,
descrito por (3.19).

II. Ainda para o caso da regressdo linear (3.41), mas escolhendo a direccdo R(¢) de acordo
com o algoritmo do gradiente, isto € R(¢) =1, resulta:

0(t) =0t =) +y(O)o(1)e(?) (3.43a)

onde y(¢) pode ser normalizado por:

yoy="14 (3.43b)
lo(1)

Assim, (3.43a) corresponde ao método designado por LMS - Least Mean Squares, muito
utilizado em problemas de processamento adaptativo de sinais, como por exemplo, em
[Orfanidis 90], [Haykin 96], [Diniz 97] e [Abrantes 00].

III. Se considerarmos a estrutura ARMAX, obtemos o método recursivo de maxima
verosimilhanga, cujos detalhes de aplicagdo podem encontrar-se em [Ljung 83], [Goodwin
84], [Landau 98] e [Ljung 99].

IV. Aplicando o algoritmo a estrutura ARARX (que utiliza os polindémios A, B e D,
descritos no capitulo 1), temos uma versdo diferente do método de méxima verosimilhanca,
enquanto que, se for dada uma forma diagonal a R(¢), resulta o método recursivo de minimos

quadrados generalizado, RGLS - Recursive Generalised Least Squares, [Landau 98].

V. Aplicado a classe de estruturas de modelos de espaco de estados, o algoritmo RPEM ¢
muito proximo do filtro de Kalman estendido, EKF - Extended Kalman Filter, como se
comprova em [Ljung 83]. O aprofundamento deste assunto pode ser encontrado em [Grewal
93], [Lewis 86], [Haykin 96] e [Walter 97]. Pela relevancia que tem na presente dissertacao, o
filtro de Kalman estendido sera objecto de um estudo detalhado, mais adiante, neste capitulo.
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Uma das principais vantagens dos RPEM que resultam de (3.40b) consiste na sua aplicacao
genérica. O unico requisito destes métodos relativamente a estrutura de modelos ¢ a garantia
de ser possivel efectuar o calculo do gradiente. O principio basico dos RPEM esté ilustrado na
figura 3.1.

u(t) y(1)

> Sistema *

\4

TY £(1,0)
A .

/
Fungdo de predigdo

Y

com vector de »(2,0)

parametos, 6,

Y

ajustaveis.

Algoritmo de minimizagao
do critério de erro, J(6, Z),

que ¢ funcao do erro de

A

predigdo, &(¢,0)

Figura 3.1: Diagrama de blocos dos RPEM.

3.5. Método recursivo para regressoes pseudo-lineares (RPLR)

Consideremos de novo a regressao pseudo-linear:

$(t10)=0¢"(t,0)0, (3.44)
para a qual em [Ljung 99] ¢ apresentado o algoritmo geral:
Ok, 2"y =0(k-1,Z") + [R(k 1, Z’)]_l f(é(k ~1,7"), 7' ) (3.452)
R(:=1.2') =y(0) X Btk o (k.6 ~1.2)) ¢ (k,B(k~1,2")). (3.45b)
k=1
£00,2") =v() ki_] B(, k)(p(k, O(t— l))s(k, O(t— 1)) . (3.45¢)

Tal como foi feito no caso dos métodos recursivos de erro de predi¢do, vamos assumir que
cada iteragdo ¢ realizada quando novos dados sao adquiridos e que o valor estimado 0(z —1) ¢
solucdo da equacao:

f(é(t—l),Z”l)zo.
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Assim, a partir de (3.45) vem:
B(t)=0(t—1)+ y(t)R_l(t)(p(t, Bz — 1))8(t, B(r— 1)) , (3.462)

R(6)= R(1—1)+ y(t)[(p(t, 8c=D)o" (1.6 -1)-R(t - 1)] (3.46b)

Este algoritmo tem o mesmo problema dos RPEM: o célculo de o(z, é(t—l)) e e(t, é(t—l)) ,

ndo pode ser feito recursivamente. Resolve-se esta dificuldade de modo semelhante ao que foi
feito com os RPEM, isto €, recorrendo as seguintes aproximagoes:

(t10¢-1)= (@) e ot.0¢-1)~0(0),

obtendo, assim, os designados métodos recursivos para regressdes pseudo-lineares, RPLR -
Recursive Pseudolinear Regression:

P10) =" (1B -1), (3.47a)
e(t)=y(t)—(t10), (3.47b)

(1) = 61 =) +y(OR ' ()o()s(t) , (3.47¢)
R(t)=R(t—1)+ ((p(t)(pT (t)-R(t - 1)) . (3.47d)

Estes métodos sdo muito similares a0 método de minimos quadrados recursivo (3.19). O
mesmo programa pode ser utilizado tanto para estes métodos, como para o método dos
minimos quadrados recursivo. A diferenga pratica € que ¢(¢) em (3.47) contém entradas que

sdo construidas a partir de dados obtidos a custa de modelos baseados em parametros
estimados anteriormente. Note-se ainda que os RPLR podem obter-se a partir dos RPEM,
substituindo y(¢) em (3.40) por ¢(%) .

O algoritmo (3.47), representa uma familia de métodos bem conhecidos quando aplicado a
casos especificos de (3.44), entre os quais, 0 mais conhecido talvez seja o que resulta da sua
aplicagdo na estrutura de modelos ARMAX, conhecido por ELS - Extended Least Squares,
veja-se por exemplo, [Ljung 83] e [Landau 98].

3.6. Seleccao das modificacoes de cada iteracao

O calculo do sinal de predi¢ao resulta da correspondente estrutura de modelos e a escolha de
¢o(¢) ou y(¢) tem as suas raizes na adopcao do algoritmo do erro de predi¢do ou de regressoes

pseudo-lineares. A questdo que ainda se mantém pendente ¢ a escolha da direc¢do de procura
do minimo do critério de erro, R™'(t—1), e o ganho de cada iteragdo. O que a seguir se
apresenta, refere-se aos RPEM, mas para ser valido nos RPLR, basta substituir y(¢) por ¢(¢).

3.6.1. Escolha da direc¢ao de convergéncia

Como referido em [Ljung 99], ha duas escolhas bésicas para a direccao de convergéncia:



96 Parte I: Identificacdo de modelos paramétricos

i. A direc¢do de Gauss-Newton, que corresponde a aproximar a matriz R(f) a matriz hessiana
da funcao de erro:

R =R =D+y(0) w0y ()= R(t-1). (3.48)

iil. A direccdo do gradiente, que corresponde a escolher R(¢#) igual a matriz identidade
escalada como se segue:

RO =y’ I, (3.49)

ou entao:
R(t) = R(t—1)+y(t)(|w(t)|2 I—R(t—l)). (3.50)

A escolha entre as duas direc¢des € um compromisso entre a rapidez de convergéncia e a
complexidade do algoritmo como se conclui da leitura do capitulo 2.

A direccdo de Gauss-Newton requer, claramente, maior volume de célculo. Tipicamente, a
direccdo do gradiente requer um nimero de operagdes proporcional a mne por iteracao,
enquanto a direc¢do de Gauss-Newton requer um namero de operagdes proporcional a (n6)”.
Por outro lado, a convergéncia €, muitas vezes, drasticamente mais rapida segundo a direc¢ao
de Gauss-Newton.

Como referido em [Ljung 99], se os verdadeiros pardmetros variam no tempo ¢ melhor
utilizar outra direccdo como a que € inerente ao algoritmo apresentado mais adiante na secgao
3.7.

3.6.2. Escolha do ganho e do factor de esquecimento

Um aspecto importante dos algoritmos recursivos € a sua adaptag@o aos sistemas variantes no
tempo. Ha duas formas diferentes de o conseguir:
i. Seleccionando um factor de esquecimento, através da func¢do de pesagem B(z,k), ou um
ganhoy(¢) , de modo adequado, embora estes dois aspectos sejam equivalentes, como se
demonstra em (3.15);

ii. Introduzindo uma matriz de covaridncia conhecida, ou assumida, R (f), para as
variagOes reais dos parametros por amostra, como em (3.30c). Assim, a matriz P(¢)
aumentara e, consequentemente, o ganho L(%).

Em qualquer caso, a escolha do ganho ¢ um compromisso entre a capacidade de
acompanhamento da dindmica dos parametros e da sensibilidade ao ruido. Um ganho elevado
significa que o algoritmo est4 sensivel a modificagdes nos parametros, mas a0 mesmo tempo,
sensivel a perturbacdes de ruido nos dados, as quais podem ser interpretadas, erradamente,
como alteragdo nos valores dos parametros.
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3.6.2.1. Escolha do factor de esquecimento

A escolha do factor de esquecimento ¢ conceptualmente simples. Este deve ser seleccionado
de tal modo que o critério contenha, essencialmente, os dados relevantes para as propriedades
mais recentes do sistema. Para um sistema que varia lentamente no tempo, o factor de
esquecimento pode ser um valor constante:

B(t,k)=A""%, isto & Me)=N\. (3.51)
A constante A ¢ escolhida de modo a ser sempre ligeiramente inferior a 1, de modo que:
B(t k) :e(t—k)logk ~ e—(l—k)(l—)») ) (3.52)
Isto significa que os dados que sdo mais antigos do que,
1
I, =—— 3.53
0=1s (3.53)

amostras, sdo incluidos no critério com peso que ¢ e”' ~36% dos dados mais recentes. Por
1ss0, (3.53) ¢ chamada constante de tempo da memoria do critério de erro.

Se o sistema permanece aproximadamente invaridvel durante 7; amostras, um valor

conveniente para A, pode tirar-se de (3.53). Uma vez que o intervalo de amostragem reflecte,
em principio, as constantes de tempo naturais da dindmica do sistema, podemos seleccionar A
de modo que 7T; reflicta a relagdo entre as constantes de tempo das variagdes na dindmica do
sistema e as constantes de tempo da dindmica do sistema. A gama tipica de valores para o
factor de esquecimento ¢ de 0.98 a 0.995.

Também podemos considerar a resposta do sistema a uma mudanca abrupta, por exemplo um
degrau, que ocorreu k amostras atras. A razdo entre os dados relevantes e obsoletos para o
critério é 1—A*. A resposta a um degrau no sistema, é como um sistema de 1* ordem com
constante de tempo dada por (3.53).

E possivel conceber um factor de esquecimento adaptativo para sistemas que sofrem
mudangas bruscas nos seus parametros, seguidas de variacdes lentas. Quando a variacdo
brusca ¢ detectada, A(¢#) deve ser pequeno de modo a ndo ter em conta as amostras mais

antigas do critério de erro, e depois deve aumentar novamente até proximo de 1.

3.6.2.2. Escolha do ganho

Intuitivamente, o ganho y(¢) devera reflectir a informagdo relativa contida nas observacdes

actuais. Dados com informagdo importante (tendo em conta o que ja é conhecido), devem ter
um ganho elevado e vice versa. Isto ¢ um principio bésico que pode ser aplicado a vérias
situagoes:

e para um sistema que se mantenha invariante, a importancia de uma amostra decai
1/t;

e apos alteracdes substanciais na dindmica do sistema, a informacao relativa dos dados
aumenta;

e aquisicdes com fortes perturbagdes de ruido tém baixo conteudo de informagao;

e cftc..
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3.7. Forma geral dos RPEM que inclui a variacao de parametros

De modo andlogo a versdo do filtro de Kalman, (3.28), podemos assumir que os verdadeiros
parametros variam no tempo de acordo com a seguinte “lei”:

0(t+1) = 0(t) +e(t) (3.54)

em que:
E {e(t)eT (z)} =R.(f).

Se admitirmos que a variancia do ruido na saida ¢ R (¢), entdo podemos escrever a versao

geral do algoritmo recursivo de erro de predi¢do (3.40), para estimacdo de parametros
variantes no tempo, resultando:

e()=y()-3(), (3.552)
0(t)=0(t—=1)+ L(1)e(?), (3.55b)
L) = Py (3.55¢)

R, (O+y (OPE-Dy(0)’

e _py PE=DYOW (P -1
P(t)=P(t-1) Rm(t)+\|1T(t)P(t—1)\|1(t)+Rv(t)' (3.55d)

Antes de iniciar a nova secc¢do, convém realcar que os métodos (ou familias de métodos)
recursivos de estimacdo paramétrica, estudados até ao presente momento, gozam,
globalmente, das mesmas propriedades dos métodos correspondentes ndo recursivos, alguns
dos quais descritos do capitulo anterior, juntamente com as suas principais propriedades.

3.8. Identificacio recursiva de estruturas de modelos de espaco de estados

Nesta seccdo ¢ apresentado o desenvolvimento do filtro de Kalman, KF - Kalman Filter,
enquanto estimador de estado, para sistemas descritos por classes de estruturas de modelos
lineares, com representacao de espaco de estados.

Para o caso de sistemas nao lineares ¢ apresentado o desenvolvimento do filtro de Kalman
estendido, EKF — Extended Kalman Filter, o qual permite realizar a estima¢do conjunta do
vector de estado e do vector de parametros desconhecidos da estrutura nao linear de espago de
estados.

3.8.1. Filtro de Kalman (KF)

Consideremos um dado sistema, descrito no dominio discreto e na representagao de espaco de
estados, de acordo com as seguintes equacoes:

x(t+1) = Ax(t) + Bu(t), (3.56a)
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V() =Cx(?). (3.56b)

Com os elementos das matrizes 4, B e C perfeitamente conhecidos, seria possivel estimar o
vector de estado, x(¢), a partir do comportamento da saida do sistema, y(¢), e da estimulacado,

ou sinal de entrada, u(¢), em malha aberta, de acordo com a figura 3.2.

> Sistema > (1)
u(t)
+ x(t+1 x(t
» B j(+) o PS50
A > X(t)

Figura 3.2: Observador basico.

Um observador de estado como este, conduziria a bons resultados se o modelo utilizado
correspondesse a uma descricdo precisa e estavel do sistema fisico em causa. O vector de
estado seria correctamente estimado logo apds um periodo transitério durante o qual seriam
ultrapassadas as dificuldades devidas a uma eventual ma inicializagdo. Contudo, tal situacao
levara a ocorréncia de erros grosseiros, uma vez que a descrigdo do sistema fisico através das
equacgdes (3.56), estard, certamente, longe de corresponder a um modelo perfeito.

Ao contrario do observador de estado anterior, representado na figura 3.2, o observador de
Kalman-Luenberger realimenta o modelo com o desvio entre a saida real do sistema e a saida
estimada do modelo, depois de multiplicado pela matriz de ganho K, como se pode ver na
figura 3.3.

> Sistema — J(t)
+
u(t) K lf®
+v x(t+1) x(1) B
» B . >
A z C ()
A le > %)

Figura 3.3: Observador de Kalman-Luenberger.

Os valores da matriz de ganho, K, determinam a dindmica do observador, isto ¢, a rapidez
com que o seu vector de estado se aproxima do estado do sistema, desde que o modelo
descreva correctamente o sistema na auséncia de ruido.
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O KF utiliza a mesma estratégia de realimentagdo do modelo, mas considera também, e
explicitamente, a presen¢a de ruido, nomeadamente as perturbacdes que afectam o sistema e
as medidas realizadas. E facilmente extensivel a sistemas variantes no tempo, assumindo que
este pode ser descrito através das equagdes seguintes:

xX(t+1) = Ax(t) + Bu(t)+7.(t), (3.57a)
Y(t) = Cx(t)+7,,(1). (3.57b)

E possivel realizar o objectivo de estimar o vector de estado actual do sistema, x(t), a partir

do vector de dados observados até ao instante ¢, proveniente da aquisicdo dos sinais de
entrada, u, e de saida, y, conhecidas as matrizes 4, B ¢ C em qualquer instante ¢.

O ruido do sistema, r,, corresponde a entradas ndo deterministicas, tais como, erros de
modelacdo, imperfeigdes dos controladores e outras perturbagdes externas. O ruido de

r

observagdo, ou de medida, r,,, expressa fundamentalmente as imperfei¢des dos sensores. E

assumido tratar-se de ruido gaussiano, em ambos os casos, pelo que:

E{r,(t)} =E{r, (0} =0, (3.58a)
E{rs t)r! (r)} =0, (3.58b)
E{r, (0] (0} =R,(0), (3.58¢)
E{rm(z)r,,{ (z)} =R, (1). (3.58d)

As equacgdes (3.58a) a (3.58d) correspondem a descricao de perturbacdes aleatorias, com valor
médio nulo e ndo correlacionadas no tempo. Admite-se que as matrizes de covariancia do
ruido do sistema e das medidas, respectivamente, R (¢) e R, (¢), sdo conhecidas. Trata-se de
matrizes diagonais cujos elementos da diagonal sdo valores positivos. Quanto maiores forem
estes valores pior serd o desempenho do sistema. A matriz R (¢) atribui este facto ao ruido de
sistema enquanto que a matriz R, (¢) o atribui a erros nas medidas. O vector de estado inicial,
X, , ¢ definido como aleatdrio, com valor médio m, e covariancia X,,, conhecidos. Além

disso, admite-se que x, ¢ r,(¢) ndo sdo correlacionados no tempo.

Nas seccdes seguintes vamos abordar a implementacdo do KF a partir da estimacdo de
minimos quadrados e posteriormente a sua utilizagao na identificagao estocastica do estado do
sistema e estimagao de parametros.

3.8.1.1. Estimacio de minimos quadrados recursiva de sistemas MIMO

Comecamos por introduzir o critério de minimos quadrados no capitulo 2 para sistemas onde
a predicdo da saida ¢ descrita por (2.19). Depois foi introduzido o critério de minimos
quadrados ponderado por uma matriz de pesagem O em (2.39). J4 no presente capitulo, na
sec¢ao 3.2, foram apresentadas algumas versoes do método de minimos quadrados recursivo,
para sistemas com uma Unica saida. Consideremos agora um sistema com ny saidas, descrito
por uma estrutura de modelos linear em relacdo aos seus no parametros, de acordo com a
seguinte regressao linear:

y(+110)=¢" (18, (3.59)
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onde o vector de regressao ¢(¢), se transforma numa matriz de dimensdo noxny . O método
de minimos quadrados minimiza o critério quadratico:

N
J0.2)= 3 (-0 (- D) 0()(y)—o” (1-10). (3.60)

onde Q(¢f) ¢ uma matriz positiva definida e diagonal, a qual corresponde a uma matriz de
pesagem do critério de erro anterior.

A estimacdo de minimos quadrados pode ser calculada recursivamente através do seguinte
algoritmo, similar a (3.12):

0(+1)=0()+K(t+De(t+1), (3.61a)

e(t+1) = p(t+1)— Pt +1]0), (3.61b)

P(r+1]0) =0 ()0, (3.61¢)
P(t)o(t)

K(t+1)= : 3.61d

(D O +1)" +o" ()P(1)e(1) o1

P(t+1)=P(t)-K(t+1)o" (H)P(t). (3.61¢)

Repare-se que para obter o algoritmo escalar descrito pelas equagdes (3.12a) a (3.12d) basta
substituir as matrizes K e Q pelas varidveis L e A, respectivamente. Note-se que P(f+1)

também se pode escrever:

Po()e" (1)P(1)
Pt+1)=P(t)- 3.62
D = D o ()POe) (362

e pode ser interpretada como a matriz de covariancia do erro de estimagao, [Walter 97],
- A AT
P(1) = E{(e— 6(r))(0-6()) } (3.63)

desde que Q(#) seja a matriz inversa da covaridncia do ruido das medidas de y(¢), [Walter

97]. Mesmo quando O™'(f) ¢ conhecida & partida, o algoritmo requer, em cada iteracdo, a
inversao de uma matriz de dimensao nyxny .

3.8.1.2. Sistema estacionario sem ruido de sistema

Quando o estado do sistema ¢ invariante no tempo, a representacdo de espaco de estados
reduz-se a:

x(t+1)=x(1), (3.64a)
y(t)=Cx(t)+r,(1). (3.64b)
Dadas as condigdes impostas a 7, , a forma mais natural de estimar o estado x consiste na

minimizag¢do do erro quadratico, ( y(@)-C (t)x(t))2 , pesado pela matriz inversa de covariancia
do ruido de medida. O método de estimagdo assim implementado ¢ designado por Gauss-

-Markov ou méxima verosimilhanca se, para além das condi¢des ja referidas, o ruido nas
medidas, 7, , for considerado gaussiano.

b m?
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A aplicagdo directa do método de minimos quadrados, com

0(t)= (1), O() =R, (1) e ¢ (t)=C(t+1),

leva-nos ao algoritmo do KF, similar a (3.28), descrito pelas equagdes seguintes:

P(t+11%0)) = CO)x(0), (3.65a)

e(t+1) =yt +1)—p(t+1] %)), (3.65b)
x(t+)=x()+ K@ +1)e(t+1), (3.65¢)
Ke+l)= R, (t+1) f (Ct')(tC: g;(lz))cT (t+1)’ (3.65d)
P(t +1) = P(t) - K(t +1)C(t + ) P(¢). (3.65¢)

3.8.1.3. Sistema dindmico com ruido de sistema

Consideremos de novo o sistema estocastico descrito pelas equagdes (3.57a) e (3.57b). O
estado do sistema ¢ variante no tempo e evolui entre dois instantes de tempo de aquisi¢ao
consecutivos devido a sua dindmica e a presen¢a de ruido no sistema torna essa evolugdo
imprevisivel. Assim, € necessario implementar duas fases:

e A de predicdo, onde sdo calculadas as predicdes de x e P no instantes+1,
respectivamente, x(t+1|¢) e P(t+1)|t), dada a informagdo disponivel no instante

t, sendo os valores a partida;

e A de estimagdo, onde ¢ actualizada a matriz P ¢ estimado o vector x, no instante
t+1, tendo j4 em conta a informagdo nesse instante ¢+1, respectivamente,
X(t+1]t+1) e P(t+1|t+1), sendo os valores a posterior.

Predicdo dex e P

O ruido de sistema, 7,, ¢ constituido por uma sequéncia de vectores de variaveis aleatorias e

independentes. Deste modo, valores passados ndo acrescentam qualquer informagdo ao valor
actual. Substituindo 7, pelo seu valor médio, que € nulo, obtemos a seguinte predi¢do de x:

X(t+1]t)=A@)x(t|t)+ B(H)u(t), (3.66)

que corresponderia a actualizacdo do estado do sistema relativamente a x(¢ |#) se ndo fosse a
presenga do ruido .

O erro de predigdo sera entao:
x(t+1) =%t +111) = AQ@) (x(t) - %(¢| 1)) +7,(2) . (3.67)
Se a predi¢do for ndo enviesada, isto ¢,
E{x(t+1)-%(r+1]1)} =0,

e sé-lo-ase £ {x(t) —x(t] t)} =0, entdo a matriz de covariancia do erro sera:

P(t+l|t)=E{(x(t+1)—)2(t+1|t))(x(t+1)—fc(t+l|t))T} -
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_ E{A(t)(x(t) i) (x(t) -3 1)) AT(z)} VE{r (0! (1) =

= A@)P(t| ) A" (1) + R,(1). (3.68)
Os restantes termos sdo nulos, visto que r(f) e x(¢)—x(¢]?) sdo mutuamente ndo
correlacionados.
Estimacido de x e P

Durante esta fase, o conhecimento de x(#+1) e P(¢+1) ¢ actualizado e optimizado através da

aquisi¢ao de novas medidas no instante ¢+1. Isto corresponde a um passo no caso do sistema
estacionario referido na secgdo anterior, visto que o valor actual x(¢ +1) ndo se altera durante

a actualizagdo do seu valor.

As equacdes utilizadas no caso de um sistema estacionario, (3.65a) a (3.65d), podem assim
ser utilizadas, desde que se proceda a alteragdo da notacdo como se indica a seguir, para
distinguir os valores a partida e posteriores:

X+ > x(@+1]t+1),
x() —> x(t+1|1),
Pit+1) —> P(+1|t+1),
Pty — P(+1]1).

Uma iteragdo do algoritmo corresponde a obter x(¢+1|z+1) e P(t+1|t+1) podendo ser
sintetizada como se segue:

e Predicdo do vector de estado e da matriz de covariancia do erro de predigdo:
X(t+1)=A@)x(|t)+ B(t)u(t), (3.69)
P(t+1]t)=AQ@)P(t|)A" () + R (1) (3.70)
e (Calculo do ganho do filtro de Kalman:

K(t+1)= P(t+1|0)CT (t+1) 3.71)
R (t+1)+C(t+)P(t+1|)CT(t+1) '

e Estimagao dos valores das variaveis do vector de estado:
X(@+1t+1)=x(@+1] t)+K(t+1)(y(t+1)—C(t+1))2(t+1 | t)) . (3.72)

e Estimag¢do da matriz de covariancia do erro de predicao:
P+1|t+1)=P(t+1|t)-K(+1)C(t+1)P(t+1]1). (3.73)
Naturalmente, verificar-se-a que P(¢+1|t+1)< P(¢+1|t) e a informagdo recente de y(¢+1)
sO podera contribuir para a diminui¢@o da incerteza no vector de estado.

Quanto a inicializagdo do algoritmo, sendo conhecidos os valores médios do vector de estado
e da matriz de covaridncia do erro de predicdo, do estado inicial x(0), respectivamente,

E(x(0)) e E£(P(0)), entdo dever-se-a escolher x(0|0) = E(x(0)) e P(0]0)=E(P(0)). Caso

contrario, pode fazer-se x(0/0)=0 e P(0|0)=05/, em que & ¢ um valor escalar positivo e
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suficientemente elevado de modo a expressar a falta de confianga no vector de estado inicial.
A inicializacdo da matriz P pode ainda ser efectuada através de uma matriz diagonal cujos
valores iniciais da diagonal devem reflectir, tanto quanto possivel, as amplitudes relativas dos
valores reais das varidveis de estado, particularmente quando estes sdo significativamente
diferentes. Nestas situagdes, € conveniente escalar convenientemente o vector de estado, de
modo que todas as variaveis de estado tenham aproximadamente a mesma importincia
relativa.

A caracteristica mais importante do KF consiste na sua natureza recursiva, contribuindo,
assim, para uma implementacdo relativamente simples em tempo real como ¢ o caso de
aplicagdes de controlo do motor de indugao, como veremos mais adiante.

3.8.1.4. Influéncia das matrizes de covariancia do ruido de sistema e de medida

A férmula (3.71), utilizada para calcular a matriz de ganho K(¢+1), implica que:
K(t+1)[Rm(t+l)+ Ct+1)P(t+1] z)CT(z+1)] = P(t+1]6)CT (¢ +1).
Depois de multiplicar ambos os membros da equagdo por R’ (¢ +1), obtém-se:
K(t+1) [1 +C(t+D)PE+110CT (t+ DR, (¢ + 1)] = P(t+1|)CT (t+ )R, (t+1).
Assim,
K(@+)=[P(t+1|)-K+DC(E+)P(t+1]0)]CT ¢+ DR, (t+1).

Atendendo a (3.73) a equacdo anterior pode escrever-se do seguinte modo:
P+1|t+1)
R, (t+1)

Consequentemente, para uma dada matriz R, (t+1), o ganho do filtro aumenta com

K(t+1)= CT(t+1). (3.74)

P(t+1|t+1). Esta sera elevada se P(0|0) o for também, embora este efeito inicial
desapareca rapidamente. Mais significativo é notar que P(¢z+1]|z+1) sera grande se o ruido do
sistema, r,(t), for elevado. Quanto maior for o ganho mais dindmico serd o comportamento

do filtro, isto €, mais rapidamente a estima¢do do estado serd modificada de modo a ter em
conta novas medidas. Este comportamento expressa a falta de confianca na predi¢do do estado
estimado.

Por outro lado, para uma matriz P(¢+1|¢+1), quanto maior for a covarancia do ruido das
medidas, 7, (¢) , menor serd o ganho, pelo que menos importancia serd dada a novas medidas

na actualizagdo da estimacao do novo vector de estado. Isto expressa a falta de confianga nas
novas medidas. A figura 3.4 apresenta um esquema simplificado que ajuda a sistematizar as
duas possibilidades de aumentar o ganho K bem como o seu efeito sobre a dindmica do KF.

Repare-se que fica implicito, numa analise mais profunda a figura 3.4, que ¢ possivel ajustar
individualmente e de modo diferenciado, os elementos das matrizes. Assim, € possivel, por
exemplo, aumentar a dindmica do filtro relativamente ao acompanhamento de uma dada
variavel de estado ¢ manter ou diminuir a sua dinamica em relacdo as restantes variaveis de
estado, conforme a informacao disponivel a partida sobre a dinamica do vector de estado. Esta
flexibilidade ¢ também importante quando o conteudo informativo dos sinais e a relag@o sinal
ruido variarem ao longo do tempo.
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Aumentar a dindmica do KF
U
Aumentar o ganho do KF, K
U
Aumentar R, Diminuir R,
) )
falta de confianga maior confianga
no estado estimado nas medidas

Figura 3.4: Possibilidades de ajuste da dindmica do filtro de Kalman.

3.8.1.5. Deteccao de divergéncia

E possivel testar se o KF estd a convergir, calculando a covariincia do desvio entre a predi¢do
e a medida real da saida do sistema, de modo a detectar qualquer desvio que possa ser
considerado como improvavel. Consideremos o erro de predi¢do da saida:

e(t+1) = y(t+1) =Pt +1]1)=Ct+1)(x(t+1) =Xt +1]2))+r,(t+1).

Se E {s(t +1)} =0, que serd verdade no caso de o valor inicial do vector de estado estimado

ser ndo enviesado, entdo a covariancia do erro de predicao da saida sera calculada por:
E{S(t+1)8T(t+1)} =C(t+)P@+1|)C" (t+1)+R (t+1)

e o desvio padrao associado a cada saida ¢ a raiz quadrada do respectivo elemento da
diagonal. Qualquer desvio entre a predi¢do e a medida das saidas que exceda trés desvios
padrao pode ser considerado excessivo. A menos que este seja apenas um fendmeno
transitdrio, tal indicard que o filtro esté a divergir.

A divergéncia, a ocorrer, podera dever-se a, por exemplo:

e Modelagdo incorrecta ou deficiente da dindmica do sistema devido, por exemplo, a
possibilidade das matrizes A(f), B(f) e C(f) terem sido mal escolhidas e certas
hipdteses de linearidade nao se verificarem;

e Subestimagdo do ruido de sistema, em resultado de se considerar R (¢) baixa;
¢ Inicializacdo incorrecta, com P(0|0) muito pequena.

Uma forma ad hoc de evitar a divergéncia do KF consiste no aumento da matriz de
covariancia do ruido do sistema R (¢), como sugerido em [Walter 97].

3.8.2. Variante do filtro de Kalman para a representaciao de inovacoes

Para a implementagdo do KF ¢ necessario conhecer o conjunto de matrizes 4, B, C, R, € R,

em cada instante 7. Se esta informacao ndo esta disponivel a partida, € necessario obté-la com
base no conhecimento dos dados provenientes do conjunto de entradas e saidas do sistema.
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Neste caso, estamos perante um problema de identificagdo estocastica uma vez que
procuramos identificar um conjunto de parametros do modelo que descreve a dinamica do
sistema, incluindo os parametros que caracterizam o ruido.

Sendo aquelas matrizes conhecidas, o KF consiste num filtro de estimagdo de estado que
obtém x(z+1|t+1) a partir de x(¢]|7). O algoritmo pode ser transformado num filtro de
predicdo, calculando x(¢z+1|¢) a partir de x(¢|z—1). Assim, dado que a partir de (3.72) se
pode escrever:

X(tt)y=x(t]t-1)+ K@) (y(@)-C(Ox(t|1-1)), (3.75)
entdo, o filtro de predicdo obtém-se substituindo (3.75) em (3.69), resultando,
Xt +1]t)= A@OF(t |t —1)+ B@u(t)+ K () ( y(t)-C@)x(t|t— 1)) , (3.76)
em que o ganho do filtro passa a ser dado por:
K(t)=A0K(). (3.77)
Seja o erro de predi¢do €(¢), também designado por “inovagdo”, definido por:
e®)=y(@)-C()x(t|t-1). (3.78)
Deste modo, o filtro de predi¢ao pode escrever-se como se segue:
Xt +1]t)= A@O)x(t |t 1)+ BOu(t) + K(t) () (3.79a)
y(@)=C@t)x(t|t-1)+e(2). (3.79b)

Esquecendo o facto de x(¢+1|¢) ser uma predigdo do estado do sistema e designando
x(t|t—1) por x(¢), o sistema pode entdo ser modelado pela variante da classe de estruturas de

modelos de espaco de estados, introduzida no primeiro capitulo, designada por representagao
de inovacgdes, que se descreve do seguinte modo:

xX(t+1) = A@)x(@) + BOu() + K@) (), (3.80a)
1(t) = C(OX(E) +£(t) . (3.80b)

Esta classe de estruturas de modelos modela o sistema em causa recorrendo a um unico sinal
de ruido &(¢), enquanto que a classe descrita como em (3.57) utiliza dois sinais de ruido.

Embora as representagdes do sistema (3.57) e (3.80) sejam equivalentes para uma dada
parametrizacdo, para efeitos de identificacdo recursiva existem algumas diferencas
significativas. Repare-se que enquanto na representacdo de inovagdes a matriz de ganho de
Kalman ¢é parametrizada explicitamente, no caso (3.57) a matriz de ganho & calculada
indirectamente através da equacdo de Riccati e utilizando um conjunto de matrizes referidas
no inicio da presente sec¢do. Por outro lado, o nimero de parametros relacionados com o
ruido ¢ reduzido drasticamente. Este aspecto ¢ detalhado em [Ljung 83], onde sdo também
discutidas outras consideragdes relacionadas com a escolha das classes de estruturas de
modelos (3.57) e (3.80). Nesta referéncia bibliografica, Ljung e Séderstréom sugerem a escolha
da representagdo de inovagodes (3.80), salvo se a variagdo temporal do filtro de predi¢ao
durante o periodo transitorio for importante, ou entdo, se existir a partida algum conhecimento
estrutural sobre as matrizes de covaridncia do ruido que reduza o niimero de parametros
abaixo do niimero de parametros da classe (3.80), isto ¢, nyxn.° de estados. Uma situacdo

destas acontece, por exemplo, quando um estado ¢ a derivada de outro (por exemplo, posi¢ao
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e velocidade angulares) e, neste caso, esta varidvel de estado ndo ¢ afectada por ruido de
sistema, sendo zero o respectivo elemento da diagonal da matriz R, .

A variante do KF para a representacao de inovacoes (3.80) ¢ similar ao algoritmo descrito
pelas equacdes (3.69) a (3.73) com as alteragdes introduzidas por (3.76) e (3.77), resultando
de forma mais compacta o algoritmo seguinte:

P(t|H)CT (1)

B R v core0c 0 81
X(t+1]8) = AOX( | 1 =1+ B(O)u(t) + AOK () (y(t) - C(Ox(t | 1 -1)), (3.81b)
P(t+1[t)= At)(P(t|t) - K@)C@t)P(t|t)) AT () + R,(2). (3.81c¢)

Para o estudo sobre o KF existe disponivel uma vasta bibliografia da qual se pode destacar:
[Ljung 83], [Lewis 92], [Grewal 93], [Lewis 86], [Solo 95], [Haykin 96], [Walter 97].

3.8.3. Filtro de Kalman extendido (EKF)

O filtro de Kalman descrito ao longo das ultimas secgdes tem por objectivo a estimacao do
vector de estado de classes de estruturas de modelos lineares sob a forma de espago de
estados. O estudo realizado até agora, sobre o KF, pode ser estendido aos sistemas ndo
lineares na representa¢do de espago de estados, que assim nos levard ao designado filtro de
Kalman estendido (EKF), como demonstrado em [Ljung 83].

Consideremos a classe de estruturas de modelos de um sistema ndo linear, no dominio
discreto, descrita como se segue:

x(t+1) = £ (x(0),u(0),00))+1,(1), (3.82a)
x(0) = x(1 =0,6(0)), (3.82b)
9(6) = h(x(0),0(8))+7,,(¢) . (3.82¢)

Um modelo retirado da estrutura anterior pode resultar da discretizacdo do modelo de um
dado sistema, descrito no tempo continuo. O modelo discreto depende de um vector de
parametros 0O(¢), possivelmente variantes no tempo. Podemos querer estimar o vector de
estado como no KF e, simultaneamente, estender a estimacdo ao vector de parametros 0(¢).
Neste caso, o novo vector de estado ¢ “estendido” ao vector de parametros 6, passando a ter a
seguinte composi¢ao:

T
x,(t) = [x(t) G(t)] . (3.83)
Considerando que os parametros evoluem no tempo de acordo com a seguinte equagao:
O(t+1)=0()+74(2), (3.84)

a evolugao temporal do vector de estado estendido, x,(¢), pode ser descrita como se segue:

t),u(t ,et S(l‘)
(4= {f (x( )ez(tt()) ( ))}{;(z‘)} = £ (5. (0.u(0) +1,(0). (3.85a)



108 Parte I: Identificacdo de modelos paramétricos

x(t=0, 9(0))}_ (3.85b)

xe(0)=[ 8(0)

Repare-se que a “lei” de evolugdo dos parametros definida por (3.84) corresponde a ideia ja
anteriormente apresentada, aquando da introducdo do KF, equacdo (3.22), a proposito do
algoritmo para estimacao de parametros variantes no tempo de acordo com (3.54).

A equacdo de saida (3.82c) passara a ser:
Y(0) = by (x,0)) +1,). (3.86)

Repare-se que (3.82) ¢ uma forma geral de descrever um sistema nao linear. Para o caso de
uma estrutura de modelos de espaco de estados com pardmetros desconhecidos e que se
pretendem estimar, podemos escrever:

x(t+1)= A(O(t))x(t) + B(O(t))u(t) +r,(1), (3.87a)

y(0)=C(0(1)) x(1)+7,,(2) . (3.87b)
Mesmo quando o modelo inicial ¢ linear, o modelo estendido ao vector de parametros 0 &,

naturalmente, nao linear, pelo que o KF ndo pode ser aplicado directamente.

Normalmente, apenas ¢ utilizado o KF estendido de 1.* ordem que passamos a descrever. Para
isso, vamos substituir f, (xe(t),u(t)) pelo primeiro termo do seu desenvolvimento em série,

em torno do vector de estado estimado, x,(¢|7):

o (e (@) = £ (3,21 0,u()) + F(6) (x,(0) - %,(]1)), (3.88)
em que:
po B l0u) G55
O NN

of (x(0),u(1),0(1))  of (x(2),u(?),0(2))
= o’ (1) 00" (1) : (3.89b)
0 I

x, (1)
Para o caso da estrutura de modelos descrita por (3.87), sera:
of (4, (8) %)+ B, (8))u()) o (4, (01)) (1) + B, (8(0))u(t))
F()= ot (1) oo’ 0 . (3.89¢)
0 1

Podemos ainda escrever de modo mais compacto:

R E1,1 "' El,ne
A, (0(¢ :
F(t) = d( ( )) - p (3.90)
nx,1 nx,nd
- 0 I - ;(e (l‘l)
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Onde o célculo de E, ; pode sintetizar-se do seguinte modo:

J

(3.91)

i,j

X (2l)

Tal como fizemos para a matriz F'(k) vamos substituir 4, (xe(t)) pela sua expansao de 1.*

ordem em torno de x,(z|7—1):

h,(x, ()= h, (X, (1t =1))+H(@)(x, () —x,(t|1-1)), (3.92)
onde a matriz H ¢ calculada como se segue:

on, (x,(0)) _ [ﬁh(x(t),e(t)) ﬁh(x(t),e(t))}
%, (tt-1)

(3.93)

7)= ox! (1) o’ (1) 207 (1)

X, (tt=1)

As matrizes F' e H sdo, habitualmente, designadas por matrizes de gradiente. As equagdes
(3.82a) e (3.82c) sdo agora aproximadas por:

X, (t+1) = F(0)x, () + £, (%, (t| 0),u(t)) = F ()%, (t | ) +7,, (1), (3.94a)
y(t)=HOx () +h, (3,(t|t=1) - HOX,(t |t - D) +7,(0) . (3.94b)

Uma vez que se trata de uma aproximacdo linear relativamente a x,(k), pode ser utilizado o
EKF desde que as caracteristicas de r,,(¢) e r, (¢) sejam conhecidas, ou definidas a partida. A
menos que haja informagao em contrario, ¢ assumido, habitualmente, que:

E{r, 1)} =E{r,(1}=0, (3.95a)

E{r (0 ()} =0, (3.95b)
R0

Elr.Orr(Hl=Rr, =| , 3.95

{r.OrL(H} =R, {O RJ (3.95¢)

E{rm ) ( j)} =R, . (3.95d)

As matrizes de covariancia do ruido sdo, na maior parte dos casos, matrizes diagonais com o0s
elementos da diagonal positivos. Quanto maior for um dado elemento da diagonal de R,,

mais rapidamente o filtro modificard o valor estimado do respectivo parametro, mediante
novas medidas. Por outro lado, quanto maior for um dado elemento da diagonal de R,,,
menos importdncia sera dada a novas medidas. Sera necessario, portanto, ajustar
convenientemente os elementos da diagonal destas matrizes para obter um desempenho
adequado do EKF. Por exemplo, ¢ possivel indicar que um dado parametro tende para um
valor constante entrando com o respectivo elemento da diagonal de R,, igual a zero. Se, pelo

contrario, se prevé que um parametro 0, ird ter uma variacao consideravel ou ndo preditiva,
serd necessario ter em conta este facto, atribuindo ao respectivo elemento da diagonal de R,,
um valor relativamente elevado. As mesmas observagdes podem ser feitas em relagdo as
variaveis de estado x(¢) e matriz R, que lhe esta associada.
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O KF e o EKF sdo considerados métodos de identificagdo estocastica uma vez que necessitam
do conhecimento das propriedades estatisticas do ruido de sistema e de medida. Apresenta-se
agora, genericamente, o algoritmo do EKF, o qual podemos sumariar nos passos que se
seguem.

1. Inicializar os valores do vector de estado, x,(0|0), e das matrizes de covariancia
R,=R_(0),R, =R, (0) e P0O]0).

2. Calcular a predigdo do vector de estado x,(#+1|¢) a partir da entrada u(¢) e o vector

de estado estimado x,(¢|?):

%t +110) = £, (3] 0,u(6),00 | 1)) = £, (5.t | ),u(D)). (3.96)

Para a estrutura de modelos (3.87), sera:

)?e(t+1|t):{A(%(t)) ﬂ)?e(t|t)+[3(?)(t))}u(t).

3. Calcular a matriz de covariancia do vector de estado:
P(t+1|t)=F()P(t|t)F" () + R, (3.97)
em que F(7) se calcula através da equagao (3.89) ou da equacao (3.90).

4. Calcular a matriz de ganho do filtro de Kalman:
-1
K(t+1)=P(t+1|0)HT (¢ + 1)[H(z +D)PE+1|OHT (¢ +1)+ Rm] : (3.98)
em que H(t+1) ¢ calculada como em (3.93), isto é:

oh, (x.(0)) [on(x0),000)  an(x(r).000))
O | L& 00" (1)

H(t+1)=

% (t+11)
5. Estimar o vector de estado no instante #+1:
X+ t+1)=x,(t+1|0)+ K@ +D [yt +1) -yt +1)], (3.99)
emque y(¢+1)=h,(x,(t+1[1)).
6. Estimar a matriz de covariancia do erro de estimacao:
P(t+1|t+)=[I-K@+D)H(+D)]|Pt+1]1). (3.100)
7. Actualizar ¢, t < t+1, e voltar ao passo 2.

O EKF pode ser utilizado para estimar os parametros contidos no vector 0, para além de
estimar as variaveis de estado. Fisicamente, o principio do EKF pode ser sintetizado do
seguinte modo: no instante de tempo #+1, sdo calculadas as predigdes do vector de estado

x(t+1|t), e do vector de parametros 0(t+1 |t), a partir da entrada u(¢) e do vector de estado
estimado x,(¢|¢), assumindo que ndo existe ruido. De seguida sdo actualizadas as matrizes de
covariéncia do erro de predi¢do e do ganho do KF, P(t+1|f) e K(t+1), respectivamente.
Numa segunda fase, sdo estimados os vectores de estado x(¢z+1|7+1) e do vector de
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parametros é(t+1 |t+1) tendo em conta as diferencas entre as saidas medidas e as predigdes

das mesmas no instante ¢+1, pesadas pela matriz de ganho do KF. Esta ltima 4 calculada de
modo a minimizar a matriz de covariancia do erro de estimagdo. A figura 3.5 apresenta um
esquema com a implementagdo completa do EKF para a classe geral de estrutura de modelos
dada por (3.82).

(1) |
—_ Z_
£(ZC[0,u®,0¢10) | 5¢+1]0)

u(t)y —> Calculo de F(7)
” Calculode P(t+1]¢)

+  »O-3@) K(t+1) X,(t+1|1+1)
—>O———>

X P(t+1]t+1)
£~—>6(1+11+1)}

0t 1)

1

Y

+

L > X(r+1]1+1))

Y

W) —

ty +

-1

A

V4

y(+1)

h(x,(t+1]1))
Calculo de H(r)

A A

Figura 3.5: Algoritmo do filtro de Kalman estendido.

Mais detalhes sobre o algoritmo do EKF podem encontrar-se, por exemplo, em [Lewis 92],
[Grewal 93], [Lewis 86], [Solo 95], [Haykin 96] e [Walter 97].

3.9. Estimacio de estado adaptativa

Como vimos ao longo das ultimas secgdes, o filtro de Kalman constitui uma solugao
adequada para o problema da estimacdo de estados de um sistema dindmico, linear e
estocastico, com dimensao finita, descrito através de uma classe de estrutura de modelos sob a
forma de espago de estados como a definida por (3.57) e (3.58).

Para o caso dos sistemas nao lineares o filtro de Kalman ndo pode ser aplicado directamente.
O filtro de Kalman estendido procura resolver esta dificuldade através da linearizagdo da
estrutura de modelos em torno do estado estimado actual, como vimos anteriormente, ou ao
longo da sua trajectoria nominal, como definido e apresentado em [Grewal 93]. A ndo
linearidade da estrutura de modelos pode resultar da propria ndo linearidade da dindmica do
sistema ou de se incluir pardmetros como variaveis de estado, como em (3.83). O filtro de
Kalman estendido foi concebido para sistemas ndo lineares, de modo a ter um formato similar
ao filtro de Kalman utilizado nos sistemas lineares.
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3.9.1. Estimador de estado adaptativo baseado no filtro de Kalman estendido

O filtro de Kalman estendido pode ser interpretado como um estimador de estado adapativo,
quando comparado com o filtro de Kalman simples, uma vez que, sendo os pardmetros da
estrutura de modelos (3.57) desconhecidos, passam também a ser estimados. Contudo,
verificou-se, através de simulacdes e aplicacdes praticas, como se refere em [Goodwin 84],
que o algoritmo do filtro de Kalman estendido pode produzir valores estimados enviesados e,
por vezes, divergir. Uma das razdes que pode contribuir para a divergéncia do algoritmo
reside na aproximacao aos termos lineares (3.88) e (3.92), do desenvolvimento em série,
utilizado no processo de linearizagdo. O comportamento do filtro de Kalman estendido, em
termos de convergéncia e enquanto estimador de estado, para o caso especifico de sistemas
lineares, foi investigado em [Ljung 79], onde ¢ demonstrado que as dificuldades de
convergéncia t€ém origem numa combinagdo de diversos factores. Entre eles esta a incorrecta
especificagdo das matrizes de covariancia do ruido e a dependéncia do ganho de Kalman dos
valores estimados. Tendo em conta estes factores, foi introduzida uma alteracao que envolve a
sensibilidade do ganho de Kalman relativamente aos parametros e transforma as propriedades
de convergéncia do algoritmo resultante, também apresentado em [Goodwin 84], similares as
do método de mdaxima verosimilhanga, como se conclui pela leitura de [Walter 97].
Infelizmente, algumas das equagdes recursivas do algoritmo sdo muito dificeis de
implementar, particularmente para sistemas de ordem elevada. Consegue obter-se uma
simplificagdo importante se o sistema for modelado utilizando a descricdo de inovagdes da
classe de estruturas de modelos sob a forma de espaco de estados. Assim, o algoritmo do filtro
de Kalman estendido torna-se muito mais simples sendo apresentado em [Goodwin 84] e
detalhado em [Ljung 83], para o caso especifico de sistemas lineares. A mesma metodologia
pode ser aplicada nos sistemas nao lineares. Para isso basta incluir o vector de parametros no
vector de estado, como em (3.83), tendo em conta a “lei” de evolu¢ao temporal dos
parametros (3.84). Neste caso o algoritmo do filtro de Kalman estendido (ndo linear)
apresentado anteriormente, pode ser utilizado para o efeito. Contudo, em [Goodwin 84] somos
alertados para as dificuldades inerentes a esta solu¢do, nomeadamente, viés ¢ problemas com
fenomenos de divergéncia, devido a natureza nado-linear do problema. Deste modo, ¢
apresentada uma estratégia que evita muitos dos problemas identificados, a qual consiste
numa metodologia que interliga um algoritmo estimador de estado e um método de erro de
predi¢do para estimacdo dos parametros desconhecidos, com ambos os algoritmos a serem
executados de forma encadeada. Esta estratégia pode ser interpretada, naturalmente, como
estimacdo de estado adaptativa e pode ser adequadamente utilizada na identificacdo de
sistemas, para estimagao simultanea de estados e de parametros.

3.9.2. Estimador de estado adaptativo baseado no KF e num RPEM

O filtro de Kalman tem uma natureza recursiva e corresponde a avangar um passo em frente
na predi¢do do estado do sistema. Como refere [Goodwin 84] isto sugere que o filtro de
Kalman para sistemas lineares pode ser transformado num filtro adaptativo, ou estimador de
estado adaptativo, se for interligado com um algoritmo recursivo de minimizagao do erro de
predicdo, como ilustra a figura 3.6, em que ambos os algoritmos trabalham de forma
encadeada.
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Me¢étodo recursivo
de erro de predicao

> 0(/)
Estimagao de estado: filtro de Kalman _
” ) A —e—» {1(1)}
{u®} (¥} —8— %t +1)= 40)2(t) + BO)u(t)+ K(®) (1) - 3(t))
_ — X(7)
y(t)=C(0) x(¢)

Figura 3.6: Estimador de estado adaptativo.

Deste modo, a convergéncia do algoritmo global goza das propriedades de convergéncia dos
algoritmos recursivos de minimizacdo do erro de predi¢do, referidos no presente capitulo.
Como referido em [Goodwin 84], se for possivel demonstrar que o vector de parametros

estimados (), corresponde a uma boa estimagdo dos pardmetros do sistema modelado por
um modelo particular M(0), numa estrutura de modelos M, entdo o vector de estado
estimado x(#), correspondera a uma boa estimacao das variaveis de estado do sistema.

Esta metodologia parece constituir uma alternativa atraente ao filtro de Kalman estendido,
para obter um estimador de estado adaptativo destinado a estimagdo de estados e parametros,
nomeadamente, em sistemas nao lineares.

Utilizando a metodologia de estimacgao sugerida pela figura 3.6, sera necessario decidir:

i. o modo como a estrutura de modelos ¢ parametrizada, isto ¢, que varidveis fazem
parte do vector de estado e

ii. 0 modo como ¢ obtido o ganho de Kalman, K(0).

No que diz respeito ao ponto ii, de acordo com as vantagens referidas anteriormente, ¢ de todo
conveniente parametrizar directamente o ganho K(0) em termos de 6, em vez de recorrer a

equacgao de Ricatti, introduzida no capitulo 1, sendo eliminada, deste modo, grande parte da
complexidade do algoritmo, como pudemos concluir na secc¢ao 3.8.2.

Relativamente ao primeiro ponto, a escolha do sistema de coordenadas, isto ¢, das variaveis
de estado, depende fortemente da aplicacdo em causa. Em certas aplicagdes as variaveis de
estado sdo escolhidas de modo a conter um dado significado fisico como, por exemplo,
velocidade ou fluxo electromagnético como veremos mais tarde para o caso do motor de
indugdo. Noutras situacdes, as variaveis de estado podem ser escolhidas de modo arbitrario o
que pode, eventualmente, simplificar determinados aspectos relacionados com a identificagdo
e controlo de sistemas.

A mesma metodologia de estimacao da figura 3.6 pode ser aplicada ao caso de sistemas ndo
lineares como os descritos por (3.82). Consideremos, por exemplo, um sistema nao linear
descrito por:

x(t+1) = f(x(@),u(1),0,(0),7,(1)),
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y() = h(x(2),u(0),0,(1),1,,(1)),

onde se admite que as sequéncias {r,(r)} e {r,(¢)} correspondem a ruido branco. De acordo

com a algoritmo do filtro de Kalman estendido, anteriormente desenvolvido, pode deduzir-se
que uma boa forma de dar um passo em frente na estimacao do vector de estado ¢ dada por:

X(t+1) = £ (3(0),u(t),0,(t)) + K(0,)(»(t) - 5(1)),
P(1) = h(x(0),u(t),0,(1)).

A equacdo de predicdo de estado anterior pode assim ser interligada com um método
recursivo de minimiza¢do do erro de predi¢do, que por sua vez realiza a estimacdo dos
parametros (ou vectores de parametros) 0,, 0, e 0,, resultando o estimador de estado

adaptativo da figura 3.7.

Método I‘eCU.I'S‘iVNO E
de erro de predicao

» 0(7)

F(e+1)= £ (2(0),u(0),6,(1))+ K@) (y() - 3(1)) [~ {3()}
(O = h(%(@),u(0),0,()) > %)

{u}, {y()} —e—

Figura 3.7: Estimador de estado adaptativo para sistemas néo lineares.

Podemos concluir a presente sec¢ao afirmando que a metodologia que ¢ ilustrada pelas figuras
3.6 e 3.7 constitui um modo natural e simples de implementar um estimador de estado
adaptativo o qual parece permitir ultrapassar as desvantagens associadas ao filtro de Kalman
estendido que foram referidas anteriormente. Veremos posteriormente, na presente
dissertacdo, que esta ideia demonstra ser adequada para a identificagdo conjunta de estados e
de parametros do motor de indugao trifésico.

3.10.Resumo

O capitulo que agora se conclui foi dedicado a identificagdo recursiva de sistemas lineares e
ndo lineares. Para esse efeito foram apresentadas varias familias de métodos recursivos de
identificagcdo paramétrica, no ambito da sua vocagdo natural para a estimagdo de parametros
variantes no tempo.

A seccdo 3.2 foi dedicada ao método recursivo de minimos quadrados cujo algoritmo foi
desenvolvido e ¢ descrito pelo conjunto de equagdes (3.12). Foi também desenvolvida a sua
versdo com o ganho normalizado, descrita pelas equagdes (3.19). Foi também apresentada a
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forma mais conceptual de caracterizar a variacdo temporal dos parametros (3.22) a qual da
origem ao algoritmo do KF, para efeitos de estimag¢ao de parametros, a partir do algoritmo
RLS. Concluimos que o KF descrito por (3.28) oferece maior flexibilidade do que o algoritmo
RLS por permitir associar diferentes dindmicas a estimacao de diferentes parametros.

Na seccdo 3.3 foi introduzido o algoritmo RIV o qual ¢ algébricamente similar ao RLS.

A seccao 3.4 foi dedicada ao algoritmo conhecido por RPEM e foram apresentados os
fundamentos que estdo na origem dos métodos que resultam deste tipo de algoritmo. Pudemos
constatar que, por exemplo, no caso da sua aplicacdo a uma regressao linear resulta o RLS
com ganho normalizado, mas se, adicionalmente, a direccdo de convergéncia corresponde a
do método de gradiente, entdo obtém-se o algoritmo LMS. Para o caso da classe de estruturas
de modelos ARMAX resulta o0 método recursivo de maxima verosimilhanca, enquanto que
para a classe ARARX obtemos uma outra versao deste algoritmo ou o método RGLS. Quando
aplicado a estruturas de modelos com representagdo de espago de estados o algoritmo
resultante ¢ relativamente préximo do EKF.

Na seccdo 3.5 foi apresentado o algoritmo correspondente ao método RPLR. Verificamos que
em relacdo a descrigado do RPEM basta substituir o gradiente pelo vector de regressao pseudo-
-linear.

Na secc¢do 3.6 foram referidos aspectos importantes relacionados com a utilizagdo adequada
do ganho e do factor de esquecimento em algoritmos recursivos de estimagdo de parametros
variantes no tempo, ¢ também relacionados com a direc¢cdo de convergéncia a qual consiste,
basicamente, na direc¢do de Gauss-Newton ou de gradiente.

O algoritmo geral do RPEM, quando ¢ postulado que os verdadeiros valores dos pardmetros,
variantes no tempo, evoluem de iteragdo para iteragdo de modo aleatério segundo (3.22), estd
descrito na sec¢do 3.7.

A secgdo 3.8 foi inteiramente dedicada a identificacao recursiva de classes de estruturas de
modelos de espago de estados, utilizando o KF e o EKF. Comecamos por apresentar, na
seccao 3.8.1, o desenvolvimento do KF, enquanto estimador de estado de sistemas lineares, a
partir do RLS desenvolvido para sistemas MIMO e aplicado a um sistema estatico sem ruido
de sistema. Verificdmos que a generalizagdo do KF para sistemas dinamicos com ruido de
sistema torna necessario implementar duas fases em cada iteragdo: a de predi¢do e a de
estimacdo, quer do vector de estado quer da matriz de covariancia do erro de estimacdo. A
fase de estimagdo corresponde a um passo no caso do algoritmo desenvolvido para sistemas
estaticos sem ruido de sistema. Na sec¢do 8.3.1.4 foi analisado o modo como as matrizes de
covariancia do ruido de sistema e de observacdo influenciam a dindmica do KF e pudemos
concluir que para aumentar a dinamica do filtro, que significa aumentar o grau de alerta em
relacdo a variacdo das variaveis de estado, se deve aumentar a primeira e diminuir a segunda.
Algumas fontes de possivel divergéncia foram identificadas na sec¢do 3.8.1.5, bem como
algumas formas simples de a detectar e evitar.

A seccdo 3.8.2 apresenta a variante do algoritmo do KF para a representacdo de inovagdes, de
estruturas de espaco de estados, assim como as vantagens da sua utilizag¢do, designadamente
em termos computacionais, por evitar o calculo do ganho de Kalman através da equagdo de
Riccati.

A secc¢do 3.8.3 descreve o desenvolvimento do EKF para a estimacdo conjunta dos vectores
de estado e de pardmetros, quando o sistema ¢ descrito sob a forma de espago de estados. Tal
¢ realizado passando a incluir no vector de estado inicial os parametros a estimar como novas
variaveis de estado, admitindo que estes evoluem no tempo de modo aleatorio como no KF. A



116 Parte I: Identificacdo de modelos paramétricos

estrutura de modelos resultante passa a ser ndo linear mesmo que antes fosse linear, devido a
multiplicacdo dos estados iniciais pelos parametros. O EKF lineariza a estrutura de modelos
em torno do valor estimado do novo vector de estado, estendido ao vector de pardmetros, € o
seu algoritmo, similar ao do KF, foi descrito nesta secc¢ao.

A seccdo 3.9 comega por apresentar o EKF como um estimador de estado adaptativo, quando
comparado com o KF, uma vez que estima o vector de pardmetros, cujos valores sao
desconhecidos, juntamente com o vector de estado. Contudo, pudemos constatar que o EKF
pode, por vezes, produzir valores estimados enviesados e eventualmente divergir. Assim, na
seccdo 3.9.2 ¢ descrita uma alternativa ao EKF que consiste num estimador de estado
adaptativo o qual utiliza o KF para a estima¢ao do vector de estado conjuntamente com um
RPEM para a estimag@o do vector de pardmetros, como representado na figura 3.6. A mesma
metodologia de identificacdo, foi generalizada para sistemas ndo lineares e encontra-se
ilustrada na figura 3.7. Concluimos referindo que esta alternativa, consiste num estimador de
estado adaptativo para estimagao conjunta de estados e parametros desconhecidos do sistema,
o qual permite ultrapassar algumas desvantagens do EKF.

3.11.Bibliografia

Este capitulo foi elaborado a partir da experiéncia adquirida ao longo dos ultimos anos,
particularmente, no ambito da identificacdo de sistemas aplicada a estimacdo de diversas
grandezas do motor de indugao trifasico utilizando:

e 0 método de minimos quadrados recursivo na estimacao de pardmetros [Leite 96];

e 0 filtro de Kalman e o filtro de Kalman estendido, na estimacao simultanea de fluxos
e parametros, [Leite 02a] e [Leite 02b];

e cstimadores adaptativos, como os descritos na sec¢do 3.9.2, baseados na estimagao
conjunta de fluxos e de pardmetros, com base, respectivamente, no filtro de Kalman
estendido e diversos métodos de erros de predi¢ao, [Leite 03a] e [Leite 03b];

e 0 filtro de Kalman e o filtro de Kalman estendido na estimacao de velocidade.

O estudo apresentado foi aprofundado com base num conjunto de bibliografica, cujo nicleo
central pode ser identificado através das seguintes referéncias: [Eykhoff 79], [Ljung 83],

[Goodwin 84], [Lewis 86], [Soderstrom 89], [Orfanidis 90], [Lewis 92], [Grewal 93], [Vas
93], [Astrom 95], [Caussat 95], [Jayme 95], [Solo 95], [Haykin 96], [Diniz 97], [Walter 97],
[Landau 98], [Ljung 99] e [Ljung 00].
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4. Modelacao do motor de induciao trifasico

4.1. Introducao

Neste capitulo ¢ apresentado o modelo matematico classico do motor de indugado trifasico e
sdo descritas as formas de tratamento das suas equacgdes que permitem obter o seu modelo
dindmico, descrito por um sistema bifasico ortogonal, utilizado no desenvolvimento de
técnicas de controlo moderno, através de conversores electronicos de frequéncia.

Assim, na seccdo 4.2 ¢ descrito o0 modelo matematico classico que assenta nas suas equagoes
eléctricas e magnéticas dos sistemas trifasicos do estator e do rotor.

A seccdo 4.3 descreve as duas formas de manipulagdo das equacdes do motor que sdo
utilizadas no processo de modelagdao que conduz a obtengdo de um modelo dinamico bifasico
equivalente, descrito num referencial ortogonal, nomeadamente, a teoria generalizada das
maquinas eléctricas, na sec¢ao 4.3.1, e o método dos fasores espaciais, na secgao 4.3.2.

O modelo dinamico resultante, referido ao referencial geral ortogonal dg, ¢ apresentado na
seccdo 4.4. As condicdes que definem o seu dominio de validade sdo descritas na sec¢do 4.5 ¢
o correspondente modelo equivalente por fase, de quatro parametros, ¢ descrito na seccao 4.6.

A seccdo 4.7 aborda a problematica da variagdo temporal dos parametros eléctricos e
magnéticos, designadamente, as causas, na sec¢ao 4.7.1, e as consequéncias, na sec¢do 4.7.2.

O modelo dinamico de quatro pardmetros, no referencial geral dg, ¢ apresentado na secgao
4.8, na representacao de espago de estados de 2%, 3* e 4* ordem, na sec¢do 2.8.1, e sob a forma
de fungdo de transferéncia, na secc¢ao 4.8.2.

4.2. Modelo matematico classico

Embora as maquinas eléctricas tenham surgido ha ja mais de um século, a investigacdo e
desenvolvimento na 4area dos accionamentos electromecanicos continuam com grande
actividade. Contudo, a sua evolugdo tem sido lenta quando comparada com a evolucdo dos
semicondutores de poténcia, a conversdo estitica de energia e a electronica digital,
nomeadamente, os processadores digitais de sinal (DSPs), particularmente no ultimo quarto
de século.

Tradicionalmente, as maquinas eléctricas de corrente alternada eram utilizadas em aplicagdes
com velocidades constantes enquanto que as maquinas de corrente continua eram utilizadas
nas aplicacdes de velocidade variavel pela maior simplicidade no seu controlo e boa resposta
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dindmica em termos de bindrio, apesar do seu preco ser mais elevado, ter maior inércia
rotorica e todas as desvantagens relacionadas com o sistema de colectores e escovas,
incluindo a sua manuten¢do. Nas tltimas décadas, tem-se assistido a um grande empenho na
investigacdo e desenvolvimento nos sistemas de accionamento de velocidade varidvel
utilizando maquinas eléctricas de corrente alternada como consequéncia do enorme
desenvolvimento da electronica de poténcia moderna e o aparecimento dos DSPs. Em
resultado, as maquinas de corrente continua tém vindo a ser progressivamente substituidas por
maquinas de corrente alternada, designadamente a maquina de inducgdo trifasica,
especialmente a de rotor em gaiola de esquilo, sendo a mais utilizada na industria pelo seu
baixo custo, a sua robustez, simplicidade de manutencdo e disponibilidade numa extensa
gama de poténcias.

O esquema eléctrico classico da maquina de inducdo estd representado na figura 4.1. O seu
funcionamento e desempenho dindmicos sdo significativamente complexos em resultado do
movimento relativo do sistema trifasico do rotor em relagdo ao do estator, como representado
na figura 4.1. De um modo simples, este acoplamento pode ser visto como um transformador
no qual o secundario se move e cujos parametros de acoplamento entre o estator € o rotor
variam continuamente com a posi¢ao do rotor.

Figura 4.1: Esquema eléctrico da maquina de indugdo trifasica.

Como representado na figura 4.1, a maquina de inducdo ¢ representada por dois sistemas
trifasicos, um no estator e outro no rotor, ambos constituidos por trés enrolamentos a, b e c.
As equagdes eléctricas fundamentais resultam da aplicacdo da lei das malhas e da lei de
Faraday. As equacgdes eléctricas do estator sdo descritas por:

u sa isa ¢ sa

U, |=R i, |+— 4.1a
sb s ‘sb d ¢ (I)sb ( )
U Ly (I)sc
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e as do rotor por:

U, ira d ¢ra

u, |=R.|i, |[+— . 4.1b
rb r 'rb dt q)rb ( )

Upe L a ¢rc

Por outro lado, as equagdes magnéticas podem escrever-se, para o estator:

q)sa isu ira
¢sb = [LSS ] isb + [M sr irb (423')
q)sc _isc i irc

€ para o rotor:
(I)ra isu iru
O |=[M,s] |ig |+[L] |G |- (4.2b)
(I)rc isc irc

Na figura 4.1 e nas equagdes (4.1) e (4.2) ¢ utilizada a seguinte nomenclatura:

* as(r),bs(r),cs(r) - conjunto de eixos do sistema trifdsico do estator (rotor),
desfasados de 120

" dq - referencial de eixos ortogonais, comum para os sistemas bifasicos do estator e do
rotor;

= 0 - angulo eléctrico de rotagao, entre uma fase do estator e a correspondente fase do
rotor;

= 0

, - angulo eléctrico entre uma fase do estator e o eixo d do referencial dg ;

= 0

- angulo eléctrico entre uma fase do rotor e o eixo d do referencial dg ;

7

" Uy - tens@o simples da fase a (b ou ¢) do estator (rotor), do sistema trifésico;
" (b - corrente da fase a (b ou c¢) do estator (rotor), do sistema trifasico;

" Oy(r)a(be) - luxo que atravessa a fase a (b ou c¢) do estator (rotor).

A matriz de indutancias, L., contém os coeficientes de auto-inducdo na sua diagonal e os

8§82

coeficientes de indugdo mutua entre fases do estator nos restantes elementos, tal como L,, , no
caso do rotor. Estas matrizes sdo dadas por:

LS Lms Lms LI‘ mr mr
LS S = LmS LS LmS e L}" T = Lm r L}" Lm r
Lms Lms LS Lmr mr L}"
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Sao matrizes constantes e encontram-se definidas na literatura especializada, por exemplo em
[Carvalho 85] e [Krause 86], bem como a matriz de indu¢do mutua [M 1= [M o ]T, entre
fases do estator e do rotor, dadas por:

cos 0 cos(0+120) cos(6—-120)
[MS, ] =L, | cos(6—-120) cos0 cos(0+120) |= [Mrs ]T .
cos(0+120) cos(6—-120) cos0

Como podemos verificar na matriz de indugdo mutua, os seus elementos variam com o angulo
0, entre o rotor e o estator, indicado na figura 4.1.

Assim, a maquina de indugdo pode ser descrita por um sistema de equacdes diferenciais com
coeficientes de indug¢do mutua, entre fases do estator e do rotor, variantes no tempo,
resultando um modelo matematico de grande complexidade. Os respectivos sistemas trifasicos
do estator e do rotor podem ser substituidos, como veremos, por sistemas bifasicos ortogonais
que lhes sao equivalentes do ponto de vista electromagnético. Embora tal transformagao possa
ser realizada de um modo muito simples, a dificuldade inerente a variagdo no tempo dos
coeficientes de indugdo mutua mantém-se, uma vez que os sistemas bifasicos estdo descritos
em referenciais distintos e continuam animados de um movimento relativo. Obtém-se,
contudo, uma simplificacdo importante visto que, com os eixos magnéticos em quadratura,
ndo ha ligacdo magnética entre as respectivas fases.

Neste contexto, o significado de coeficientes variantes no tempo, referido no paragrafo
anterior, ¢ de natureza diferente da mesma designagdo utilizada ao longo dos capitulos
anteriores. Aqui, a variacao temporal dos coeficientes de indu¢do mutua do motor de indugao,
¢ funcdo do angulo 0 e estd perfeitamente caracterizada. O conceito utilizado nos capitulos
anteriores, aplica-se, de facto, mas ao proprio parametro L .. que ¢ variante no tempo, como

msr

veremos mais tarde.

Em [Bose 02] ¢ apresentado um breve resumo da histéria da modelagdo das maquinas
eléctricas, no que diz respeito a resolucdo do problema relacionado com a variacdo dos
coeficientes de indugdo mutua com a dngulo 6. Da sua leitura verificamos que nos anos 20,
R. H. Park propds uma nova teoria para analise das méaquinas eléctricas rotativas que resolvia
esta dificuldade. Essencialmente, Park formulou uma transformagdo na qual as grandezas do
estator de uma maquina sincrona, nomeadamente tensdes, correntes e fluxos, passavam a ser
referidas a um referencial fixo com o rotor. Demonstrou, deste modo, que a variagdo dos
coeficientes de indu¢do, em resultado do movimento relativo dos circuitos eléctricos do rotor
face aos do estator, podia ser eliminada. Mais tarde, nos anos 30, H. C. Stanley mostrou que
os coeficientes de indugdo variantes no tempo das equagdes das tensdes da maquina de
inducdo, em resultado do movimento dos circuitos eléctricos do rotor em relagdo aos circuitos
eléctricos fixos do estator, podia ser eliminada, transformando as varidveis do rotor em
variaveis “pseudo-estaciondrias” fixas em relacdo ao estator. Posteriormente, G. Kron propos
a transformagdo de ambas as grandezas, as associadas ao estator e ao rotor, de modo que
fossem referidas a um referencial solidario com o campo girante ¢ D. S. Brereton propos a
transformagdo das grandezas do estator para um referencial fixo com o rotor. Finalmente, foi
demonstrado mais tarde por P. C. Krause e C. H. Thomas que os coeficientes de inducao
variantes no tempo no modelo da maquina de indu¢do podem ser eliminados referindo todas
as grandezas do rotor e do estator a um referencial geral unico que roda a uma velocidade
qualquer.
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Para um estudo mais aprofundado propde-se a consulta das referéncias [Carvalho 85] ou
[Krause 86]. Na primeira ¢ apresentada a teoria generalizada para o estudo das maquinas
eléctricas em geral, em qualquer regime de funcionamento.

De seguida ¢ apresentada uma sintese da modelacdo da maquina de indugdo trifasica com
rotor em gaiola de esquilo uma vez que o resultado sera utilizado extensivamente ao longo
desta dissertacdo e constitui uma pedra basilar no processo de obtencao de quaisquer modelos
para a estimacao de parametros e outras grandezas, nomeadamente, fluxos e velocidade.

4.3. Formas de modelacdo para obtencido da maquina bifasica equivalente

Sao utilizadas, tradicionalmente, duas formas de representacdo das maquinas eléctricas
quando reduzidas a maquina biféasica equivalente de eixos magnéticos ortogonais.

A primeira forma de modelacdo, utilizada por exemplo em [Carvalho 85], consiste na
utilizacdo das componentes dg, segundo os respectivos eixos, das grandezas eléctricas e

magnéticas da maquina, que passam a representar-se por:

xX=x,+ jX,, 4.3)

onde x, e x, sdo as componentes real e imaginaria da grandeza electromagnética x. As

componentes dq sdo obtidas directamente através de um conjunto de transformadas

desenvolvidas na teoria generalizada das maquinas eléctricas [Carvalho 85], ou [Krause 86], e
sintetizadas em [Leite 96].

O vector no plano complexo X, ndo ¢ mais do que o fasor espacial da mesma grandeza e
consiste na utilizagdo da notacdo complexa a qual estd na origem da segunda forma de
representacao das maquinas eléctricas conhecida como método dos fasores espaciais, utilizado
por exemplo em [Kovacs 84], [S4 88] e [Vaz 96].

As duas formas de representacdo aqui referidas nao sao mais do que a utilizagdo da notagao
real ou complexa das mesmas grandezas. Embora a notagdo complexa pareca introduzir um
nivel de abstrac¢do desnecessario, ela torna a manipulacdo algébrica mais simples e
compacta, permitindo também a explanacdo grafica de conceitos dificeis de desenvolver
utilizando as variaveis reais. Ao longo da dissertacdo serdo utilizadas ambas as notagdes,
consoante o que se tornar mais conveniente ou mesmo necessario.

Daqui em diante, sera referido, quase sempre, o motor de indugdo trifdsico, com rotor em
gaiola de esquilo e ndo a maquina de indugdo trifasica, independentemente do tipo de rotor,
por esta ser maioritariamente utilizada como motor nas suas aplicagdes e porque o trabalho
desenvolvido ao longo desta dissertacdo se centra neste tipo de motor dadas as suas vantagens
e utilizagdo industrial. Contudo, o estudo que se segue nao perde generalidade.

4.3.1. Modelacio utilizando transformacoes matriciais

A modelagdo do motor de indugdo trifasico de rotor em gaiola de esquilo, com base na teoria
generalizada das maquinas eléctricas, [Carvalho 85], utiliza a notag@o real e um conjunto de
matrizes de transformacao, encontrando-se ilustrada na figura 4.2.
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®)

Figura 4.2: Tlustragdo da modelagdo do motor de indug@o trifasico utilizando a teoria generalizada das maquinas
eléctricas. (a) Sistemas trifasicos do estator e do rotor; (b) sistemas bifasicos do estator e do rotor obtidos por
aplicagdo da transformada do numero de fases; (c) sistemas bifasicos do estator e do rotor referidos a um

referencial geral.

Na figura 4.2 e ao longo da dissertagdo ¢ utilizada a seguinte nomenclatura:

0, - angulo eléctrico entre uma fase do estator e o referencial geral g ;

. S s do
o - velocidade de rotagao eléctrica do rotor, ® = 7 rad/s;
t

do
o, - velocidade de rotagdo eléctrica do referencial geral g, ®, = Tg rad/s;
t
gls,r) d Aot f ial lo &
x$ grandeza genérica x , no referencial g, como por exemplo i, que

corresponde a componente directa, ou real, da corrente do estator, no referencial geral
g;
[1;] [1,] [P] - matrizes de transformagdo do numero de fases, eixos méveis/eixos fixos

e de Park, respectivamente;
as(r)Bs(r) - referencial ortogonal, af}, para o sistema bifasico do estator (rotor);
ds(r,g)gqs(r,g) - referencial ortogonal, dg, comum para os sistemas bifasicos,

equivalentes aos respectivos sistemas trifisicos do estator e do rotor, fixo em relagdo
ao estator (rotor) ou a girar a uma velocidade “qualquer” o, .
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Numa primeira transformag¢ao, designada por transformada do niumero de fases em [Carvalho
85], os sistemas trifasicos do estator e do rotor sao convertidos nos seus equivalentes bifasicos
de eixos ortogonais através da matriz 7, dada por:

_1 _l _l_
2 2
u u u
so sa \/g \/g sa
up |=[0]us =510 5 = |[ua | (44)
Uy Uge l l l Uge
_2 2 2 ]

Na equacdo (4.4), u, representa a componente homopolar da tensdo u, . Os sistemas bifésicos
do estator e do rotor, representados pelas respectivas componentes af3, continuam animados

de um movimento relativo definido pelo angulo de rota¢do do rotor 0. Assim, pelas razdes
apontadas anteriormente, torna-se necessario referir ambos os sistemas bifasicos, do estator e
do rotor, a um referencial geral, inico e comum, identificado com o indice g, que roda a uma

velocidade qualquer, ®,. Esta segunda transformacdo, definida em [Carvalho 85] por

¢
transformada eixos moveis/eixos fixos, ¢ definida como se segue:

gy Uy, cosO sen® O] |u,,
uf, |= [T2 ] ug |=|-send cos® 0| |ug |. (4.5)
ug Ugo 0 0 1 U

As componentes directa (ou real) e em quadratura (ou imagindria), respectivamente, u?, e

usgq , hum referencial geral, podem ser obtidas directamente a partir dos sistemas trifasicos a,

b e c,utilizando a transformada designada, habitualmente, por transformada de Park:

ugy Uy, Uy, 5 cos® cos(0-120) cos(6+120) ug,
ul |=[P] |uy |=[G] [B] |us|= 3 —senf —sen(0-120) -sen(0-120) | [u, |. (4.6)
ng Use Use l l l U,

L 2 2 2 J

As transformagdes apresentadas anteriormente mantém as amplitudes das grandezas
transformadas. Existem, no entanto, matrizes similares que sdo invariantes em relagdo a
poténcia, apresentadas em [Carvalho 85].

As matrizes de transformacdo anteriores foram apresentadas com base na tensdo do estator,
mas a sua aplicagdo é genérica para as restantes grandezas eléctricas e magnéticas,
nomeadamente, correntes e fluxos, quer do estator quer do rotor.

4.3.2. Modelacao utilizando o método dos fasores espaciais

A utilizacdo do método dos fasores espaciais para a modelacdo do motor de indugdo ¢
ilustrada na figura 4.3, na qual ¢ utilizada a nomenclatura x® que corresponde ao fasor de
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uma grandeza genérica x_, num referencial g, como por exemplo i¥ que consiste no fasor

espacial da corrente do estator, no referencial geral g.

A
Bs
pr 2 v
>
.,-
I ar
. 0
lra
os
| UUv + . >
<« Tl

(b)

N

VAR >
| A =i+ iy
—S S .8
Uy =g, + Jus‘B
(© (d)

Figura 4.3: Ilustragdo do método dos fasores espaciais. (a) Sistemas trifasicos do estator e do rotor; (b) sistemas
bifasicos do estator e do rotor obtidos por aplicagdo da transformada do niimero de fases; (c) representagdo dos
fasores das grandezas do estator e do rotor referenciados aos respectivos eixos magnéticos; (d) representag@o dos
fasores das grandezas do estator e do rotor num referencial geral Unico.

Também aqui se substituem os sistemas trifasicos pelos seus equivalentes bifasicos, utilizando
a transformacao do niimero de fases (4.4). Mas neste caso, a partir da figura 4.3(b), em vez de
se trabalhar com o célculo matricial ¢ tido em conta o desfasamento de 90° e o operador
complexo j e reduzem-se os sistemas bifasicos do estator e do rotor, a um tUnico fasor

complexo em cada uma das partes de acordo com a figura 4.3(c). Assim, os sistemas trifasicos
das tensdes e das correntes passam a representar-se por um vector complexo variante no
tempo, de modo a produzir os mesmos efeitos das grandezas iniciais. A dificuldade referida
anteriormente, resultante do acoplamento entre o estator e o rotor através do dngulo 6 que ¢
variante no tempo, resolve-se referenciando os fasores do estator e do rotor a um referencial
geral comum, que apresenta um angulo 6, em relagdo ao estator e um angulo 6, —6 em

relagdo ao rotor e encontra-se representado na figura 4.3(d). Assim, ¢ possivel imaginar dois
enrolamentos ligados ao referencial geral g, um para o estator e outro para o rotor, entre 0s

quais passa a existir um acoplamento constante. Torna-se entao possivel estudar os fendmenos
que se desenvolvem quer no estator quer no rotor, através destes dois enrolamentos virtuais.
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Neste sistema de um eixo complexo ¢ possivel descrever o comportamento estatico e
dinamico do motor de inducao trifdsico de uma forma relativamente simples e compacta.

Uma ilustracdo alternativa e directa ¢ apresentada na figura 4.4 e permite passar directamente
da situacao representada na figura 4.3(a) para a situagdo da figura 4.3(c), sem utilizar qualquer
transformada. Recorrendo ao operador complexo a =e/'?°, o fasor genérico X pode ser
definido como se segue:

(t) = %(x (0)+ ax, (1) + a’x,(6)) = x, (1) + jix, (). 4.7)

axy

2
Za’x, 2
q 3 Eaxb
Xq X
d
—> » >
X, zx X,
3 a
1 1 1
—X —X —X
a2xc a - 3 b R c‘
» » >
»
X0

Figura 4.4: Tlustragdo do método dos fasores espaciais na transformag@o de uma grandeza do sistema trifasico
para o fasor equivalente no plano complexo.

Outra ilustragdo da conversao do fasor x(#) para um referencial geral ¢ apresentada na figura

4.5 e permite passar directamente da situacdo representada na figura 4.3(c) para a situagdo da
figura 4.3(d), sem recorrer ao conceito de transformada. Utilizando o operador complexo

a=e", que em termos geométricos corresponde a uma rotagio de 0 radianos, o fasor X
pode ser referido ao referencial geral através da seguinte rotagdo:

¥ =% o/
Xig = Xape -

- "‘\: qu,xaﬁ

Yo,
/rcvi
0
—> £ » a(fixo)

Figura 4.5: Rotagdo do fasor x do referencial fixo afy para o referencial dg que roda a velocidade o, .
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De facto, a partir da figura 4.5 ¢ relativamente simples comprovar a relagdo (4.5) entre as
componentes dg no referencial geral, que roda a velocidade ®,, ¢ as componentes do

referencial fixo af, fazendo as projecgdes de x, e x; segundo os eixos dg do referencial

geral.

4.4. Modelo dinamico no referencial ortogonal dg

A aplicagdo de transformadas ou do método dos fasores espaciais que permite modelar o
motor de inducdo com dois eixos magnéticos em quadratura, quer no rotor quer no estator, e
referidos a um referencial geral comum, tem como finalidade evitar a presenca de coeficientes
de indu¢do mutua dependentes da posi¢do do rotor, nas equagdes de funcionamento.
Utilizando qualquer das notagdes ilustradas anteriormente, podem obter-se as equacdes
fundamentais do motor de indugao trifasico que sdo agora apresentadas e referenciadas a um
referencial geral.

As equagdes magnéticas sdo descritas pelas seguintes equagdes:

O5s = Lyisy + Liizg (4.8)
€ ZLf 4Lt 4.9)
=L,i% + L%, (4.10)
5 =L,is + L, (4.11)
nas quais os parametros tém o seguinte significado:
= L, - coeficiente de auto-indugdo por fase do estator, referido ao estator;
= L, - coeficiente de auto-indugao por fase do rotor, referido ao estator;
= [, - coeficiente de indugdo mutua estator-rotor, por fase e referido ao estator.
As equagoes eléctricas sdo descritas pelas equagdes seguintes:
d g
gy =Ri +—dt ——<|>vq, (4.12)
d(l)g do
uf =Ryt Moy L 4.13
o T gy P (-15)
dog, d(6, —)
uf =0=R,if +—~L-—=~ <, 4.14
e Tt a (19
d d 6,-06 d
=0=Ri% by , 40O, ~0) &+ ¢”’. (4.15)

i dt dt dt
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Sendo:

= R -aresisténcia por fase do estator e

S

= R -aresisténcia por fase do rotor.

7

Em [Novotny 00] estdo descritas oito expressdes diferentes para o binario electromagnético,

T,,, entre as quais, a que utiliza as correntes e fluxos do estator:
~ olosis, - o5,
Tom =2 P\OGLsG = 0l ) (4.16a)
e a que utiliza os fluxos do rotor e as correntes do estator:
3 L
Tem 2 L ((I);dlsq ~Yrq sd) (416b)

A equagdo mecanica ¢ definida por:

Tem

LI (4.17)

na qual:
* p -numero de pares de polos;
= J - momento de inércia;
= B -coeficiente de atrito ou viscosidade;
* T. - binario de carga.

As equacoes (4.8) a (4.16) podem escrever-se, de forma mais compacta, utilizando a notagao
complexa, como se segue:

65 :leng +Lmirg’ (418)
08 =L if+Lif%, (4.19)
e pie 908 o 4.20
uS SlS + dt +.] dt ¢S > ( * )
_. des  d®,-0)_
ﬁszerirg+dj’ +j ( y ) g, (4.21)
t t
3 Y
T,, =5pIm Sif, (4.22a)
L, - (=g
T :%pL—mIm(isg ). (4.22b)

Nas equacgdes (4.22a) e (4.22b) Im significa parte imaginaria ¢ * o complexo conjugado.
Como podemos verificar a partir da equagdo (4.21), a tens@o no rotor, em motores de rotor em
gaiola de esquilo, que é nula, ¢ composta por um termo devido as perdas 6hmicas na
resisténcia do rotor, outro termo que corresponde a uma forga electromotriz induzida, uma
tensdo devida a rotacdo do referencial geral e ainda outra tensdo devida a rotagdao prépria do
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rotor. Este ultimo termo, naturalmente apenas existe na equagdo da tensdo do rotor e € o
responsavel pela conversao electromecanica de energia.

Atendendo a que:
de, do

—=0, ¢ —=
dt £ dt
podemos ter varios referenciais conforme a escolha adoptada para a velocidade ou posicao do
referencial geral. Assim:

®, (4.23)

e se o, =0, oreferencial geral ¢ fixo em relagéo ao estator;

* se o, =, oreferencial geral coincide com o referencial do rotor (fixo em relagéo ao
rotor);

* se o, =, o referencial geral acompanha o campo girante (gira & velocidade de

s

sincronismo);

Naturalmente, ¢ possivel definir outros referenciais para além dos agora referidos, mas nao
sdo relevantes para a continuidade do presente trabalho.

4.5. Condigoes de validade do modelo dinamico

O motor de indugdo trifasico € significativamente complexo para poder ser integralmente
modelado por um conjunto de equacgdes matematicas de modo suficientemente simples e
comodo. Assim, a descricdo matematica do motor, apresentada nas ultimas secgdes, assenta
num conjunto de condigdes de estudo simplificativas da realidade fisica do motor. As
hipoteses simplificativas estabelecidas na modelagdo do motor de inducdo trifasico, descritas
em [Guedes 94] e apresentadas também em [Araujo 01], definem o dominio de validade do
modelo adoptado e sdo aqui sumariamente referidas:

e considera-se que o entreferro ¢ completamente liso, constante e pequeno;

e 0s circuitos eléctricos do estator e do rotor sao equilibrados do ponto de vista eléctrico
e magnético e iguais para cada uma das fases;

e desprezam-se efeitos de capacidades distribuidas entre os enrolamentos ou entre os
enrolamentos e a massa metalica, considerando-se que a energia armazenada € apenas
magnética;

e admite-se que o motor funciona na parte rectilinea da caracteristica de magnetizagdo o
que significa que se considera existir uma relagdo constante entre as correntes
eléctricas e o fluxo magnético por elas criado;

e ndo sdo considerados fenémenos como o efeito pelicular e de proximidade dos
enrolamentos, nem a presenca de correntes de Foucault;

e a forca magnetomotriz indutora criada pelo circuito eléctrico do estator tem uma
distribuicdo periddica no espago do entreferro, com forma sinusoidal e valores
maximos segundo os eixos polares.
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Nem todas as hipodteses simplificativas terdo de ser admitidas, como em [Sé 88], dependendo
da extensao das consideragdes sobre a modelacao matematica adoptada.

4.6. Esquema equivalente for fase

Atendendo a defini¢do de fasor espacial (4.7) e tendo em conta a equacao do fasor do fluxo do
estator (4.18), podemos escrever, no caso de referencial do estator, a seguinte relacao:

0y =05 + s = Liiy +L,0; (4.24)
e considerando a situagdo de regime permanente, passamos a escrever:
O =LI +L,I;. (4.25)

I], resulta a seguinte expressdo para o

m=s

Adicionando os termos simétricos aL, I e —alL
fluxo do estator:

@ =(L, —aL,)I +aL,, (1'; + I—VJ : (4.26)
a

Nesta expressdo a ¢ um factor de correccdo definido na literatura da especialidade

relacionada com o controlo vectorial do motor de inducgdo. As correntes I /a e I sdo,

respectivamente, a corrente do rotor referida ao estator e a corrente do estator, ambas em
regime permanente.

O fluxo do rotor referido ao estator, em regime permanente, ¢ definido por a®’ e a sua

expressdo obtém-se a partir da equacio (4.19), somando os termos aL, I /a ¢ —al, I} /a,

resultando:

o _ I_s I_s K _ I_s ]s

a®® =al, I’ +al, —+a’L, ~—al, " =al,, (IS + —*] + (aer ~alL, )—’ . (427
a a a a a

Definindo o factor de correc¢do a=L, /L., como em [Vas 93], ou substituindo

simplesmente a por L, /L. [Novotny 00], ou ainda substituindo 1/(1+c,) por L, /L. em

[Leonhard 97] e combinando as equagdes dos fluxos, (4.26) e (4.27), com as equacdes das
tensdes do estator e do rotor, no referencial do estator, reescritas a partir de (4.20) e (4.21),
respectivamente, obtém-se o esquema eléctrico equivalente por fase do motor de indugdo
trifasico, apresentado na figura 4.6(a), na qual:

, L L L L o, — 0 L

L =L __maL :_maR :_Mar :_r’ §=—= € a:_m, 4.28
L M Lr rref T Lr ( )

-
sendo:

= L. - coeficiente combinado de fugas referido ao estator (indutancia transitéria, em

N

regime permanente, sinusoidal e simétrico), por fase do estator e referido ao estator;
= L, - coeficiente de indu¢do mutua modificado, referido ao estator;
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" R, -resisténcia do rotor referida ao estator, modificada e referida ao estator;

* 1. - constante de tempo do rotor, com o estator em circuito aberto;

= [, -corrente de magnetizagao;
= s -deslizamento;

= [, - componente da corrente do estator responsavel pela criagdo de binario;

* [, - componente da corrente do estator responsavel pela magnetizagio.

: L . :
Note-se que L, =cL,,emque c=1— i Z representa o coeficiente de fugas ou de dispersao.
Rs .]O)S‘L'Y [Sd = _[_r / a Rs .](DSL]@ jo‘)sl‘fr
Wl LI — AM—TTTT T
I
_ s - . . : . R
7, L, =jly| 8oLy Zhe gjoL, T
s s
(a) (b)

Figura 4.6: Circuito eléctrico equivalente por fase do motor de indugdo trifisico, em regime permanente: (a)
modelo de 4 parametros; (b) modelo convencional de 5 parametros.

O circuito equivalente, por fase, convencional, descrito por cinco parametros e apresentado na
figura 4.6(b), tem como principal inconveniente o facto de assentar numa defini¢do de certo
modo aleatéria das indutancias de fugas. Em [Loron 93] refere-se um trabalho de Yamamura
de 1986 onde este mostra que o motor de indu¢do modelado pelo circuito equivalente por fase
baseado nos cinco parametros clédssicos, pode ser definido por um numero infinito de
conjuntos de parametros. Assim, torna-se necessaria uma condi¢do adicional e [Loron 93]
refere a eliminagdo da indutancia de fugas do rotor e defini¢do de uma indutancia de fugas
global. Em [Bose 02], por exemplo, a indutincia de fugas do rotor ¢, por vezes desprezada.

Contrariamente ao circuito equivalente convencional, no esquema de 4 parametros
representado na figura 4.6(a) e descrito em [Vas 93] e [Vas 96], a indutancia de fugas do rotor
ndo esta presente, sendo definido por um conjunto de quatro parametros.

Relativamente as vantagens do esquema equivalente por fase de 4 parametros, em relacdo ao
convencional, acresce o facto de o primeiro ser amplamente utilizado no contexto do controlo
vectorial, sendo [Vas 96], [Leonhard 97] e [Novotny 00] alguns exemplos.

4.7. Variacao temporal dos parametros eléctricos e magnéticos

4.7.1. Causas da variacio dos parametros

Em [Caussat 95] ¢ apresentado um estudo das principais causas das variagdes dos parametros
do motor, que vamos sumariar para o caso das resisténcias e das indutancias.
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4.7.1.1. Variacao das resisténcias

As resisténcias do estator e do rotor variam, fundamentalmente, devido 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 o aquecimento destes levando ao aumento das suas resisténcias. Com
efeito, a resistividade dos condutores varia em funcdo da temperatura de um modo
aproximadamente linear, através de uma relagdo simples que, habitualmente, se escreve:

R=R,(1+aT), (4.29)

onde R, ¢ aresisténcia a 0° C, a ¢ o coeficiente de temperatura e 7' a temperatura em graus
centigrados. Num motor de inducdo o coeficiente o para os enrolamentos do estator em cobre

vale 4.1x107 e para as barras do rotor em aluminio 4x107. Os dois coeficientes de
temperatura sdo idénticos e, portanto, as resisténcias do estator e do rotor variam, em funcao
do tempo, aproximadamente, na mesma proporg¢ao.

Se o motor pertencer a classe de isolamento B, onde a temperatura pode atingir 120° C,
podemos calcular a variagdo maxima que podem ter as resisténcias dos enrolamentos, quando
a temperatura subir até aos 120° C, a partir da temperatura ambiente de 20° C. Assim, para
esta variacdo de temperatura, os valores das resisténcias variam cerca de 38%, o que
corresponde a uma variagao importante para as leis do comando.

As variagoes das resisténcias sdo consideradas como fenomenos relativamente lentos, no que
diz respeito ao efeito térmico.

Efeito pelicular

O efeito pelicular ¢ responsavel por uma distribuicdo ndo homogénea da densidade de
corrente nos condutores. A densidade de corrente pode concentrar-se na periferia nos mesmos
e ser quase nula no seu interior, se a frequéncia de trabalho for elevada. Este efeito tem como
consequéncia o aumento das resisténcias e ¢ mais significativo nas barras do rotor. Contudo, a
variacao da resisténcia estatorica ¢ diferente da variagao da resisténcia rotdrica, relativamente
a variacao da frequéncia.

4.7.1.2. Variac¢ao das indutancias

As indutancias variam, fundamentalmente, devido ao efeito de saturagdo magnética. A nao
linearidade do material ferromagnético nas zonas de saturagdo afecta os valores das
indutancias.

A dindmica da variagdo das indutancias ¢ a da corrente de magnetizagdo. Sdo, portanto,
fenomenos relativamente rapidos porque a sua dindmica corresponde a da constante de tempo
do rotor.

Nos materiais sujeitos a fendmenos de saturagdo magnética, sdo considerados dois tipos de
indutancias: a indutancia estatica e a indutancia dindmica. A primeira ¢ definida pela relagao
entre o fluxo e a corrente ¢ ¢ utilizada quando o estado magnético do motor é constante. A
segunda resulta de uma alteracdo do estado magnético do motor e ¢ definida como sendo a
relagdo entre a variacao do fluxo e a varia¢ao da corrente, em torno do valor da corrente.

A indutincia estatica ¢ sempre superior a dinamica. Contudo, quando a corrente de
magnetizacdo atinge o seu valor nominal, a indutancia estatica sofreu uma variacao de 20% a
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30%, enquanto que a indutancia dindmica teve uma variagdo de 70% a 80%. Apds o motor ter
atingido a sua magnetizacao nominal, as indutancias t€ém tendéncia a diminuir, o que permite
definir os valores maximos das zonas lineares de magnetizagao.

4.7.1.3. Sumula

As resisténcias do estator e do rotor aumentam com o funcionamento do motor, devido ao
aquecimento deste. As suas variagdes sdo 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 a do aquecimento
do motor. Deste modo, a estimacdo das resisténcias pode ser realizada com intervalos de
tempo relativamente grandes.

Em contrapartida, as indutancias estdo relacionadas com o nivel de magnetizagdo do motor e,
portanto, sdo fendmenos caracterizados por uma dinamica relativamente rapida, pelo que a
sua estimag¢do deve ser realizada com maior frequéncia.

4.7.2. Consequéncias da variacido dos parametros

4.7.2.1. Contextualizacio

O contexto em que se insere a presente dissertacdo leva, naturalmente, a que a andlise dos
efeitos das variagdes dos parametros se centre nas aplicagdes de controlo do motor de inducao
trifasico, nomeadamente, controlo por orientacdo do campo. Este método de controlo
vectorial impds-se no controlo dos sistemas de accionamento electromecanicos de velocidade
variavel com elevado desempenho, também designados por conversores de frequéncia. A sua
complexidade foi considerada como a sua principal desvantagem, mas o desenvolvimento
recente de processadores cada vez mais potentes, nomeadamente os DSPs, tornou esta
dificuldade menos relevante. Contudo, em resultado da variagdo temporal dos pardmetros do
motor, os seus valores tornam-se diferentes dos introduzidos nos controladores digitais, a
menos que a sua estimacao seja realizada ao longo do tempo de funcionamento do motor.

O modelo do motor na representagdo de espaco de estados, obtido a partir das equagdes (4.18)
a (4.21), como veremos mais tarde nesta dissertagdo, ¢ ndo linear e possui uma forte
interligacdo entres as suas equacgdes. Isto torna o controlo do motor de indu¢do muito mais
complexo do que o controlo do motor de corrente continua de excitacdo separada onde as
correntes de magnetizacdo e de binario sdo fisicamente desacopladas. As solugdes de controlo
industriais com o motor de indugdo, foram sendo utilizadas ao longo dos anos por
demonstrarem possuir um desempenho dindmico muito elevado. No entanto, o motor de
inducdo trifasico com rotor em gaiola de esquilo, a que nos vimos referindo, apresenta
dificuldades significativas pelo facto de certas grandezas, nomeadamente, fluxos e correntes
do rotor ndo poderem ser medidas directamente, sem um aumento de custos que tornam o
motor menos competitivo comparativamente com o motor de corrente continua, por um lado,
e sem introduzir distor¢des incompativeis com as caracteristicas de controlo desejaveis, por
outro.

O controlo por orientagdo do campo transforma o controlo do motor de inducéo trifdsico num
controlo equivalente ao do motor de corrente continua de excitacdo separada, controlando de
modo independente a corrente que produz binario e a corrente de magnetizacao que produz o
fluxo do rotor, [Leonhard 97], e pode ser dividido em duas categorias distintas:

e controlo por orientagao do campo directo e
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e controlo por orientacdo do campo indirecto.

A designacdo de controlo vectorial, ¢ muitas vezes utilizada em vez de controlo por
orientagdo do campo. Como referido em [Bose 97], as categorias de controlo anteriores
podem ainda ser designadas por, respectivamente,

e controlo por orientagdo do campo e
e controlo da frequéncia de deslizamento.

Nestes dois tipos de controlo, as componentes directa e em quadratura do fasor da corrente do
estator sdo construidas com base na posi¢do do fluxo do rotor. Por conseguinte, o
conhecimento preciso da posi¢do instantanea do fluxo do rotor ¢ crucial para a eficiéncia do
controlo vectorial.

No controlo por orientagdo do campo directo, o fluxo, cuja orientagdo do respectivo fasor
corresponde a direc¢do do eixo d do referencial comum, ¢ medido ou estimado a partir das
grandezas disponiveis aos terminais do motor, utilizando um observador de estado. No
método de controlo da frequéncia de deslizamento, ou controlo vectorial indirecto, a posi¢ao
do fasor do fluxo do rotor em relacdo ao eixo directo do referencial fixo do estator, 6¢,~ ,

representado na figura 4.7(a), € obtida somando o angulo de deslizamento, 0, e o angulo da

posicdo do rotor, 6. O angulo de deslizamento da a posi¢cdo do fasor do fluxo do rotor em
relacdo ao eixo directo do referencial fixo com o rotor o, sendo obtido a partir da estimagao
da frequéncia de deslizamento que, por sua vez, utiliza a constante de tempo do rotor. Torna-
-se, portanto, necessario conhecer com precisdo este parametro para uma correcta estimagao
da frequéncia de deslizamento, ®,;.
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Figura 4.7: Principio da orientagdo do campo baseado no controlo da frequéncia de deslizamento. (a) Relagao
entre os referéncias do estator, rotor e do fluxo do rotor; (b) estimagido do angulo e médulo do fluxo do rotor para
orientacdo do campo; (c) diagrama basico de controlo.

O método baseado no principio da orientag@o indirecto, pelo facto de ndo utilizar sensores de
posicdo do fluxo, para além da facilidade de operagdo a baixas velocidades quando
comparado com o directo, tornou-o muito atractivo e popular como estratégia de controlo.
Uma vez que a posi¢ao do fluxo do rotor ndo ¢ medida directamente, mas estimada com base
no modelo do motor de inducdo, utilizando por exemplo o esquema da figura 4.7(b), ¢
necessario conhecer previamente alguns parametros do motor e acompanhar a sua evolucao
temporal. Quaisquer desvios entre os parametros utilizados pela lei de controlo e os
parametros reais do motor ao longo do seu funcionamento levam, inevitavelmente, a perda de
eficiéncia e deterioracdo do seu desempenho.

De entre todos os pardmetros fisicos do motor de indu¢do, a constante de tempo do rotor ¢ o
que mais influencia o desempenho do controlo vectorial baseado no controlo da frequéncia de
deslizamento, porque dele depende fortemente a estimacdo do angulo do fluxo do rotor e
consequentemente o perfeito desacoplamento entre as componentes de magnetizagdo e de
bindrio da corrente do estator. Contudo, a constante de tempo do rotor varia com a
temperatura e o nivel de saturagao.

Tradicionalmente, o valor da constante de tempo do rotor, juntamente com o0s outros
parametros, era estimado previamente através dos ensaios cldssicos, nomeadamente, os
ensaios em vazio e em curto circuito. Este tltimo, impde a necessidade de travar o rotor o que
constituia um obstaculo dificil a automatizacao destes testes. Em [Vas 93] ¢ apresentado um
conjunto de procedimentos para a estimagdo automatica dos pardmetros do motor de indugao
trifasico, nomeadamente a constante de tempo do rotor, antes do arranque do sistema
electronico de controlo. Nao ha necessidade de travar o rotor mas ¢ ainda necessario realizar o
ensaio em vazio. A travagem do rotor ¢ evitada com a alimentagdao de apenas uma das fases e
com o motor controlado em corrente por um conversor electronico. Em alternativa aos
métodos classicos e para aplicagdes de controlo vectorial, diferentes trabalhos tém sido
publicados, como por exemplo [Vas 93], [Globevnik 98], [Caussat 95]. Contudo, o
acompanhamento da evolucdo dos valores dos parametros apresenta-se como uma
necessidade adicional, para além do correcto arranque do sistema de controlo.

Assim, os factos até agora enumerados justificam o nimero significativo de trabalhos que, em
diferentes estratégias de controlo, se dedicam a estimagdo em tempo real da constante de
tempo do rotor uma vez que esta varia quer com a temperatura quer com o nivel de fluxo. As
referéncias [Shieh 98], [Aksoy 96], [Cho 96] e [Tzou 96], sdo alguns exemplos do que
acabamos de dizer.
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Ambos os tipos basilares de orientagdo do campo sdo sensiveis a variagdes nos parametros do
motor provocando caracteristicas de bindrio nao ideais sempre que os parametros da lei de
controlo diferem dos pardmetros reais do motor. Os efeitos destes desvios, quer em regime
permanente quer em regime dindmico, sdo referidos em [Krishnan 91] e [Krishnan 01], e
estdo sumariados a seguir.

4.7.2.2. Consequéncias em regime permanente

No caso da referéncia de controlo ser em bindrio, quer dizer, sem realimentacdo de
velocidade, os sinais de comando consistem no fluxo e no bindrio electromagnético, e a
velocidade de deslizamento ¢ mantida igual ao seu valor de comando. O erro na velocidade de
deslizamento tem como consequéncia a existéncia de um erro no binario, em regime
permanente. Em termos gerais, quaisquer diferengas entre os parametros utilizados na lei de
controlo, particularmente a constante de tempo do rotor, € os do motor resultam em desvios
nas componentes da corrente do estator responsaveis pela produgdo de fluxo e de binério e,
consequentemente, no angulo de binario. Também os efeitos do aumento o nivel de saturagdo
e da temperatura sdo referidos em [Krishnan 91] e [Krishnan 01], para este tipo de controlo. O
aumento da temperatura leva ao aumento do binario e do fluxo, enquanto que o aumento do
nivel de saturacdo leva a sua diminuicdo. Deste modo, a relagdo entre o bindrio de entrada e
de saida deixa de ser linear e torna o sistema de controlo inadequado para aplicagdes de
elevado desempenho onde seja necessario ter precisdo no binario electromagnético.

Para o caso da referéncia de comando ser a velocidade, o binario electromagnético mantém-se
igual ao bindrio de carga mesmo com variagdo dos pardmetros. O fluxo e o binario diminuem
devido ao efeito de saturagdao, aumentando a corrente do estator e consequentemente as perdas
no cobre limitando a gama de poténcia do motor e do conversor electronico.

4.7.2.3. Consequéncias em regime dinimico

No funcionamento dindmico do motor de indug@o controlado vectorialmente por controlo da
frequéncia de deslizamento, o fluxo e o binario t€ém uma constante de tempo igual a constante
de tempo do rotor e uma frequéncia natural de oscilacdo igual a frequéncia de deslizamento
[Krishnan 91] e [Krishnan 01].

Nos sistemas de controlo em binario, estas oscilagdes sdo altamente indesejaveis e contribuem
uma vez mais para a inadequacdo em aplicagdes em que o motor deveria funcionar como
amplificador linear de bindrio.

Nos sistemas de controlo com a referéncia em velocidade, as oscilagcdes de binario nao sao
transmitidas a carga devido a ampla largura de banda da realimentacdo da velocidade que
contribui para que o bindrio electromagnético se torne igual ao da carga em intervalos de
tempo curtos e, também, devido a ac¢do de filtragem introduzida pela inércia do motor e da
carga.

A saturacdo do motor faz aumentar a componente da corrente do estator que controla o fluxo
enquanto diminui a componente que controla o binario. Este efeito afecta a capacidade do
motor em termos de bindrio maximo e faz aumentar os tempos de aceleracdo e de
desaceleragdo. Assim, a selec¢do do motor de indugdo em funcdo de alguns dos seus
parametros, tais como coeficientes de indu¢do mutua podem aliviar os efeitos mais severos de
dependéncia dos restantes parametros, embora possa, por vezes, entrar em conflito com outros
requisitos do ponto de vista do seu fabrico.
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4.7.2.4. Sumula

Tendo em conta o referido nas sec¢des anteriores € por observagao da figura 4.7(b), podemos
denunciar os erros na constante de tempo do rotor e no coeficiente de indugdo mutua como
sendo aqueles com influéncia mais significativa no desempenho do motor de indugao
trifasico. Em stmula, podemos citar [Loron 93], referindo que a falta de precisdo no
coeficiente de inducdo mutua traduz-se num erro no fluxo e no bindrio, em regime
permanente, enquanto que o erro no valor da constante de tempo do rotor leva a uma resposta
oscilatdria do binario electromagnético.

4.8. Modelos de quatro parametros num referencial geral

Do exposto nas sec¢des anteriores, fica evidente a necessidade de estimacdo dos parametros
do motor de inducao trifasico, particularmente nas aplicagdes modernas de controlo vectorial.
Com esse intuito, na secc¢do 4.8.1 vamos desenvolver um modelo dindmico, na representagao
de espaco de estados, com base nos quatro parametros descritos anteriormente, € na sec¢ao
4.8.2 vamos obter a funcdo de transferéncia para regime permanente, com 0s mesmos quatro
parametros. Nesta fase, ambos os modelos serdo descritos genericamente num referencial
geral e ao longo da dissertagdo serdo oportunamente convertidos para os referenciais do
estator e do rotor, conforme necessario.

4.8.1. Modelos dinAmicos na representacao de espaco de estados

Substituindo o fluxo do estator dado pela equacgdo (4.18) e a sua derivada na equagdo (4.20) e
tendo em conta as relagdes em (4.23), obtemos facilmente a seguinte expressao para a tensao
do estator, fun¢ao das correntes do estator ¢ do rotor:

d_g d
7¢ = (R, + jo,L, )i : Ly (4.30)
dt
A expressao da corrente do rotor pode ser obtida a partir da equagdo (4.19), da qual resulta:
_ 1 -, L —
P8 =—0¢f——i%. 431
r Lr d)r Lr ) ( )

Substituindo (4.31) em (4.30) e reagrupando, convenientemente, os termos da equacdo,
obtemos:

di L,—, L, do¢
+jo, M GE I 4.32
rjdt ]gLr(I)” L. dt (432)

2
Atendendo a que L =L, —L—m e

r

uf =R+ jo, L ——]
L
L—’” =a , como definido em (4.28), passamos a escrever:

dif d$g
R+coL g+L +(oag+a 4.33
£ =(R, + jo,L, )i " jo,abf +a (4.33)
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Por outro lado, substituindo a corrente do rotor, dada pela equagdo (4.31), na equacdo da
tensao do rotor (4.21) e resolvendo em ordem a derivada do fluxo do rotor obtemos:

e L, -, |R —
—L =—"Rif—|—L+jlo, o). 4.34
AR Lr /o, )}br (434)
I 2
Multiplicando pelo factor de transformagdo a = L_m e atendendo a que L,, = L—’”, vem:

r r

r r

dos Ly -, |1 . -y
a——=—"45 | —+jlo, —o)la . 4.35
=S s o, —o)|ad; (4.35)

Substituindo (4.35) em (4.33), resulta:

_ Ly . o \)eg o dif | R g
ul =| R +——+jo, L |[if +L ——+|-—+ jo |ad?. (4.36)
T, o) dt T,
Resolvendo em ordem a derivada da corrente do estator, obtemos:
di# 1 L . 1(1 |
o= ——| R+ |- jo, |if+—| —— jo|adp® +—uf. 4.37
dt {Ls( Trj Jg} LSL’C, J](b L, (*+37)
Definindo o novo fasor do fluxo do rotor, utilizando o factor de transformacao a, com:
L — _
e =g = alf, (4.38)

r

podemos modelar o motor de indugdo trifasico sob a forma de espaco de estados cuja equacao
de estado ¢ constituida pelas equagdes (4.37) e (4.35), reescritas como se segue:

i 1 L 1(1
dgtg | L LTV L1 T {_sg} I |ug. (4.39)
Y M ; v )
— -——+jlo-o r 0
dt T, T, ]( g)

O vector de estado € assim constituido pela corrente do estator e pelo fluxo do rotor referido
ao estator. Para a equacdo de saida, ¢ uma vez que o fluxo ndo ¢ medido, ¢ escolhida a
corrente do estator:

if=| O]Fgg} . (4.40)
v

Através de uma breve andlise a equacdo de estado (4.39), podemos verificar que o modelo
assim definido ¢ fortemente ndo linear pela interac¢do entre as equagdes, devido a
multiplicagdo da velocidade pelas varidveis de estado. No entanto, para velocidade
aproximadamente constante, ou para cada ponto de funcionamento, o modelo pode ser
definido como linear e variante no tempo.

Repare-se que na representacao de espaco de estados descrita por (4.39) e (4.40), a entrada, a
saida e as varidveis de estado, correspondem a varidveis complexas mas, na realidade, os
sinais adquiridos sdo as suas componentes real e imaginaria, para além das plataformas de
processamento digital de sinal ndo estarem preparadas para trabalhar directamente com sinais
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compostos por amostras complexas. Assim, nas proximas sec¢des vamos apresentar
descrigdes equivalentes a (4.39) e (4.40), mas utilizando apenas variaveis reais.

4.8.1.1. Modelo de ordem completa

Vamos retomar a equacao (4.39) e substituir os fasores da tensdo, corrente e fluxo pelas suas
representagdes complexas, isto € X = x5 + jx7 . Apos esta substitui¢do, igualando as partes

real e imagindria de ambas as equagdes de (4.39), obtém-se o seguinte sistema de equagoes,

sob a forma matricial:

dt L, Lcx, ¢ Lr, Lo |- L
dit R, L, | e | | L
A b 1 [us
dt s 5 Cr s s Tr 4 + 0 — 5 . (4.41)
dy’ L 1 g L g
M M 0 — (Dg - Vi S usq
dt T, T, ye 0 O
rq
p L*rg ]
| | 7N e A
L dt . TV ’CV |
Procedendo da mesma forma em relagdo a equagao (4.40), obtém-se:
i
&1 oo ol i
[.Z } { " (4.42)
lsq 0100 Wfd
v
Podemos agora escrever (4.41) e (4.42) de forma compacta, como se segue.
% = A(t)x()+ B(t)u(t), (4.43a)
y(t)=C(t)x(t)+ D(t)u(t) . (4.43b)

Podemos verificar que os vectores de estado, das entradas e saida sdo, respectivamente,

X0 =[50 &0 vi©O vE0] . (4.44)
uO)=[u(®) w0 =[xt 0 w0] . (4.45)
yo=[n0 »ol =[E0 #o]. (4.46)
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e as matrizes A(t), B(t), C(¢t) e D(t) sdo dadas por:

R, L, 1 a
— Q)] ' — r 7
L, Lcr, £ Lr, L, 1y,
R L
A(f)z s STV s S’cr , B(t)z 0 -,
L
L 0 1 e -0 °
T, T, g 0 0
L 1 0 O
0 M w—mg - L i
L Ti’ Ti’ _
CiH=C L0 00 D(t)=0
= = c = .
01 00

Repare-se que as matrizes A(f) ¢ B(t) sdo variantes no tempo se admitirmos que os

parametros sdo variantes no tempo e se a velocidade for considerada com um pardmetro
variante no tempo cujo valor ¢ medido ao longo do tempo.

O modelo que representa o motor de indugdo trifasico, descrito por (4.41) e (4.42) ou
equivalentemente por (4.43), corresponde a uma estrutura de modelos sob a forma de espago
de estados de 4* ordem. Adicionalmente, para esta estrutura de modelos no dominio continuo,
vamos utilizar a designagdo mais simplificada de modelo de ordem completa, pelo facto de no
vector de estado serem incluidas as componentes directa e em quadratura da corrente do
estator, as quais podem ser medidas fisicamente.

4.8.1.2. Modelos de ordem reduzida

Na presente dissertagdo vamos introduzir simplificagcdes inovadoras e relacionadas com a
utilizagdo de modelos de ordem reduzida. Uma delas ¢ introduzida de seguida e outras serdo
referidas ao longo dos proximos capitulos. Assim, atendendo ao principio de funcionamento
do motor de indugdo trifdsico e & sua modelacdo descrita no presente capitulo, podemos
constatar que o conteido informativo, para efeitos de identificagdo, das duas primeiras
equacdes que compdem a equagdo de estado (4.41) ¢ similar, pelo que ¢ suficiente utilizar
apenas uma delas. Se escolhermos, por exemplo, a primeira dessas duas equagdes, 0 motor de
inducdo passa a ser representado pelo modelo de 3* ordem descrito por:

di | [_R_ Ly 1 © B 7
dt L'S L'Sr, Esrr ES g - 0,
dy? L ! SR uf
\Vrd _ ‘M g sd
= — -—— 0,0 +| 0 0 , 4.47a
dt T, T, & W;d I i ( )
dw?® \Iqu 0 M
Vrg 0 O-0, _L T,
| dt | | T, - -
i5a
& =[1 0 0]|vé | (4.47b)
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As vantagens desta simplifica¢do sdo essencialmente de ordem computacional, como veremos
posteriormente. Mas atendendo a que ambas as componentes da corrente do estator podem ser
medidas quase directamente, como veremos posteriormente, a ordem do modelo designado
por modelo de ordem completa e apresentado na sec¢do anterior, pode ser ainda mais
reduzida, obtendo-se a seguinte equacao de estado de 2* ordem:

g L
d\‘ljrd _i (’Og - g _M 0 g
T 7 'Cr ls
dtg _ r | ng n gd ' (448)
dqu w—O _ \qu O L_M lsq
dt ¢ T T

Neste caso podemos obter a equacdo de saida a partir das duas primeiras equagdes que
compdem a equagdo de estado (4.41), ou directamente a partir de (4.36), depois de substituir
os fasores pela sua notacdo complexa e igualar as partes real e imaginaria da equagdo
resultante. Deste modo obtém-se o sistema de equagdes seguinte:

g L 4 ¢ | R Ly |.¢ P, dis,
Uy ==V _(D\lqu + s + La — smglsq + s
T, T, dt
1 ' . LM .o ! dl‘;‘gq ’
uy =0y ——vyE + Lo iy +| Ro+—" |i§ + L
T, T, dt
a partir do qual se retira a equagdo de saida descrita por:
.g ,
g _r digy _1 —® R +L_M Lo
Ugg s g ) $g 8
dt _ T, Yo i T, Lsa (4 49)
it | NI - Ly |li¢ | '
ul — %4 o -—— |V Lo, R+ |l
sq s T s g s T
dt r r

Repare-se que, neste caso, ambas as saidas que integram a equagdo de saida do sistema,
podem ser consideradas como saidas virtuais uma vez que as derivadas das componentes da
corrente do estator ndo sao medidas directamente, mas podem ser calculadas como veremos
posteriormente.

r

Uma vez mais introduzimos aqui a simplificacdo inovadora que ¢ aplicada ao modelo
anterior. Assim, passamos a descrever o sistema através de uma unica saida retirada de (4.49),
sem impor quaisquer restricdes, uma vez que ambas tém conteudo informativo similar,
podendo ser consideradas redundantes, para efeitos de identificagdo. Deste modo, podemos
definir a equagdo de saida como sendo, por exemplo:

- dif rg ||
N D S| S T R (4.50)
sd s dt T \I,lg s T s g

rq

r r

Podemos constatar, facilmente, que a representacdo mais compacta equivalente a (4.43) para

descrever (4.49) e (4.50) corresponde a definir o vector de estado, as entradas e a saida como
se segue:

g 2

NORNHAGIRTAGY

T
B

(4.51)

u()=| & 0] (4.52)



Capitulo 4: Modelag¢do do motor de indugdo trifdasico 145

- di
=us, —L —
y sd s dt

Naturalmente, as matrizes A(t), B(t), C(¢t) e D(t) sdo dadas por:

(4.53)

1 L,
T 0, —® o 0
A(r) = ' , By=| ' :
(D_(Dg _L 0 L_M
T, T,

L \
C(t)= {—L —co} e D(t)= {RS + M —Lsmg} .
T, T,
O modelo que representa o motor de inducgdo trifasico, descrito por (4.48) e (4.50),
corresponde a uma estrutura de modelos sob a forma de espago de estados de 2* ordem e de

saida unica.

Para esta estrutura de modelos no dominio continuo, vamos utilizar a designacdo mais
simplificada de modelo de ordem reduzida, pelo facto de no vector de estado serem incluidas
apenas as componentes directa e em quadratura do fluxo do rotor, tendo em consideracdo o
facto das componentes da corrente do estator poderem ser medidas, isto €, sem necessidade de
recorrer a sua estimagao.

4.8.2. Funcio de transferéncia para regime permanente

O motor de indugdo trifdsico também pode ser modelado através de uma funcdo de
transferéncia que relaciona o fasor da corrente e tensdo do estator. Tal s6 ¢ possivel
manipulando convenientemente as equagdes (4.18) a (4.21), eliminando os fluxos e a corrente
do rotor nessas equagdes e resolvendo a equagao (4.20) em ordem a corrente do estator. Mas a
tarefa continua ardua ou mesmo impossivel de atingir tendo em conta que sdo variantes no
tempo e, principalmente, porque a velocidade ¢ um sinal variavel no tempo. Assim, como
referimos no primeiro capitulo, a transformada de Laplace ndo se apresenta muito util.
Contudo, ¢ possivel continuar a utilizar as vantagens desta transformada, restringindo o
dominio de validade do modelo matematico do motor de indugdo, descrito pelas equagdes
(4.18) a (4.21), considerando que a velocidade e os parametros eléctricos € magnéticos do
motor sdo constantes, passando o sistema a ser linear e invariante no tempo, podendo entao
utilizar-se a transformada de Laplace. Na pratica, atendendo ao conhecimento previamente
existente sobre o sistema, cuja utilizagdo temos vindo a promover ao longo dos capitulos
anteriores, podemos tornar esta restricdo, no dominio de validade do modelo, menos rigida.
Assim, do funcionamento do motor, sabemos que podemos considerar um regime de
funcionamento em que a velocidade varia lentamente, comparativamente com a dinamica dos
sinais eléctricos, 0 mesmo acontecendo com os parametros do modelo do motor. Neste
contexto, podemos introduzir as seguintes simplificagdes:

o = constante , (4.54a)
Parametros ~ constantes. (4.54b)
Convém ainda notar que na descricdo do motor de indu¢do, baseada em (4.49) ¢ (4.50), a

velocidade do referencial geral, ®,, ¢ uma constante que depende do referencial que se

escolher.
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Atendendo a (4.54) e ao que acabamos de expor, vamos aplicar a transformada de Laplace as
equagoes (4.18) a (4.21), resultando:

=L I8+L, 15, (4.55)

D=L IS+LI°, (4.56)
US=RI®+ 5+joag)CT)§, (4.57)

U8 =0=R I} +(s+ j(0, ~))®F, (4.58)

em que Srepresenta a variavel de Laplace.

Substituindo (4.56) em (4.58) obtém-se a seguinte expressao para o fasor da corrente do rotor:

L 5'+j(cog—co) _

I8=-1tm 1. (4.59)
b (o -o)
Substituindo (4.55) em (4.57) resulta:
Us = [RS +(s+jo, )Ls}fsg +(s+jo, ) LI, (4.60)
e entrando com (4.59) em (4.60) obtemos:
7e . B stileme) |
8= [Rs+(5+]cog)Ls}—(s+](og)L— ] 18,

rs+—+jlo, -
. (@, - )
Manipulando convenientemente esta equacao, utilizando um conjunto de operagdes algébricas

simples, e depois de algum trabalho de desenvolvimento, obtemos finalmente a seguinte
fun¢ao de transferéncia:

- 5+i+j(c) —(0)

15 1 T g

S oo i , (4.61a)
s L, S +as+a,

N

na qual os parametros complexos a, € g, sao dados por:

a =%+%+%+]’[mg+(mg—wﬂ, (4.61Db)
a, :LB; -0, ((og—(o)—i-j{(og[LL,’Z +%J+%(mg—m)}. (4.61c)

A relacgdo entre os fasores da corrente e da tensdo do estator do motor de inducao trifasico,
dada pela equagdo (4.61a), corresponde, no contexto do seu desenvolvimento, a fun¢do de
transferéncia valida para regime permanente, no dominio continuo, eventualmente com um
dominio de validade um pouco mais alagado desde que se verifiquem as condigdes (4.54a)
(4.54b).
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4.9. Resumo

Neste capitulo foi apresentado o processo de modelagdo do motor de indugdo trifasico, a partir
do seu modelo matematico cldssico, que permitiu desenvolver um modelo dinamico bifasico
de 4 parametros, referido a um referencial geral ortogonal, comum aos sistemas bifasicos do
estator e do rotor.

Comecamos por apresentar, na sec¢ao 4.2, o modelo matematico classico do motor de
indugdo, baseado nas suas equacdes eléctricas e magnéticas que descrevem os sistemas
trifasicos originais do estator e do rotor, utilizado no desenvolvimento de técnicas de controlo
moderno em sistemas de accionamento de velocidade variavel.

Na sec¢do 4.3 foram descritas as duas formas de manipulacdo das equacdes matematicas do
motor, que permitiram obter o modelo dindmico bifasico equivalente, descrito num referencial
ortogonal, nomeadamente, a teoria generalizada das maquinas eléctricas, na sec¢do 4.3.1, e o
método dos fasores espaciais, na sec¢ao 4.3.2. A primeira consiste na utilizagao de algumas
transformagdes matriciais que permitem passar de um sistema trifdsico para um sistema
bifasico equivalente, em quadratura, obtendo-se uma representacao do motor descrita por dois
enrolamentos ortogonais e, consequentemente, o acoplamento magnético entre ambos ¢ nulo,
como acontece no motor de corrente continua. Esta transformacdo pode ser aplicada a
qualquer sistema trifasico de grandezas eléctricas e magnéticas, quer do estator quer do rotor.
A segunda forma de manipulacdo das equagdes do motor, designada por método dos fasores
espaciais, ndo ¢ mais do que uma alternativa da primeira, e permite obter uma representacao
mais compacta, através da utilizagdo da notagao complexa, tendo em conta que o sistema de
eixos resultante ¢ ortogonal e, assim, as grandezas sdo representadas por um fasor espacial
composto por duas componentes, uma real e a outra imagindria, variantes no tempo.

O modelo dindmico resultante da aplicacdo das duas formas de modelagdo referidas no
paragrafo anterior, descrito num referencial geral de eixos ortogonais dg, foi apresentado na
seccdo 4.4. As condigdes que definem a validade do modelo, designadamente as que se
prendem com um conjunto de simplificagdes relacionadas com aspectos construtivos do
motor de inducdo, sdo descritas na sec¢do 4.5. O correspondente modelo equivalente por fase,
de quatro parametros, ¢ obtido na seccdo 4.6 e comparado com o modelo convencional de
cinco parametros.

A seccao 4.7 abordou a problematica da variagao temporal dos parametros eléctricos e
magnéticos, designadamente, as causas, na sec¢do 4.7.1, e as consequéncias, na sec¢ao 4.7.2.
Relativamente as causas, pudemos concluir que as resisténcias aumentam devido ao aumento
da temperatura e ao efeito pelicular. As variacdes das resisténcias do rotor e do estator sao
praticamente idénticas e podem-se considerar como lentas, por estarem relacionadas com a
constante de tempo térmica do motor. Em contrapartida, a variagdo das indutancias esta
relacionada com o nivel de magnetizagdo do motor e, portanto, sdo fendémenos acompanhados
por uma dindmica relativamente rapida. Em relacdo as consequéncias da variacdo dos
parametros, constatamos que os erros na constante de tempo do rotor e no coeficiente de
indugdo mutua sdo os que influenciam de forma mais significativa o desempenho do motor de
inducdo trifasico. A falta de precis@o no coeficiente de indu¢do mutua traduz-se num erro em
regime permanente no fluxo e no binério, enquanto que o erro no valor da constante de tempo
do rotor leva a uma resposta oscilatoria do binario electromagnético.

O modelo dindmico de quatro parametros, no referencial geral dq, foi desenvolvido na sec¢ao
4.8, com representagdes de espaco de estados de 2%, 3* e 4 ordens, na sec¢do 2.8.1, e sob a
forma de funcao de transferéncia, na secg¢ao 4.8.2. O trabalho realizado nestas duas secc¢oes
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corresponde, no conceito de identificacdo de sistemas, a um processo de modelagdo prévio
tendo em conta o conhecimento previamente existente sobre o funcionamento do motor. No
primeiro caso, a dimensdo da saida dos modelos de espago de estados foi reduzida a uma
saida unica, constituindo um elemento inovador, no contexto dos trabalhos publicados e
relacionados com estimac¢do do motor de indugdo trifasico, utilizando estruturas de espaco de
estados. A simplificagdo introduzida tem vantagens significativas do ponto de vista
computacional. A func¢do de transferéncia, foi obtida na secgdo 4.8.2 e ¢ valida para regime
permanente, ou para zonas de funcionamento de velocidade quase constante. Esta restri¢ao
resultou, como vimos, da necessidade de utilizagdo da transformada de Laplace e da
eliminacao das grandezas do motor que ndo podem ser medidas num motor convencional.
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O trabalho de modelagdo do motor de indugado trifasico, apresentado neste capitulo, constitui a
primeira parte do resultado da investigagdo realizada ao longo dos tultimos anos, sobre a
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[Biihler 99], [Novotny 00], [Krishnan 01] e [Bose 02].

Foram ainda consultadas as seguintes referéncias [Sa 88], [Krause 89], [Loron 93], [Guedes
94], [Jayme 95], [Roboam 95], [Globevnik 98], [Chapman 99], [Palma 99] e [Aratjo 01],
entre outros.
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5. Estruturas de modelos para estimacao de fluxos,
parametros e velocidade

5.1. Introducao

Este capitulo comeca com a apresentacdo, na sec¢do 5.2, do contexto em que se pretende
investigar a estimagdo dos parametros eléctricos do motor de indug¢do, bem como das
componentes do fasor do fluxo do rotor e da velocidade de rotagdo. As principais dificuldades
dos procedimentos de identificacdo, na estimagdo destas variaveis € no contexto em causa,
estdo descritas na sec¢do 5.3, enquanto que os sinais utilizados pelos diferentes algoritmos,
utilizados ao longo dos proximos capitulos, estdo referidos na 5.4.

Na seccdo 5.5 ¢ detalhado o modo como podem ser estimados os pardmetros do motor de
indugdo através dos métodos directo e indirecto, utilizando classes de estruturas de modelos
lineares e discretos, desenvolvidas para esse efeito.

As classes de estruturas de modelos, na representacdo de espago de estados no referencial do
estator, utilizadas para identificagdo do motor de inducdo, estdo detalhadas na sec¢do 5.6. A
seccdo 5.6.1 descreve a aplicacdo do filtro de Kalman na estimagao das componentes do fasor
do fluxo do rotor, enquanto que a seccdo 5.6.2 apresenta a estrutura de modelos para
estimacdo da velocidade de rotacdo, conjuntamente com as componentes do fluxo do rotor.
Nas secgoes 5.6.3 e 5.6.4, sdo descritas, respectivamente, as estruturas de modelos de ordem
completa e de ordem reduzida para estimagdo das componentes do fluxo do rotor e dos
parametros eléctricos do modelo equivalente por fase do motor de inducgao, utilizando o filtro
de Kalman estendido (EKF), cuja aplicagdo sera detalhada.

A secgao 5.7 ¢ dedicada a apresentacdo do estado actual da investigacao de metodologias de
estimacdo dos parametros e da velocidade do motor de inducdo, o que ¢ feito nas secgdes
5.7.1 e 5.7.2, respectivamente.

Por fim, na seccdo 5.8, sdo apresentadas algumas consideracdes gerais sobre a escolha do
referencial adoptado para descrever as estruturas de modelos, para efeitos de identificacao do
motor de indugao.
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5.2. Contextualizac¢io

As estruturas de modelos apresentadas nesta seccdo, foram desenvolvidas com vista a sua
utilizacao integrada com métodos de identificagdo de natureza recursiva, designadamente o
EKF, para estimacao de:

e cstados, neste caso as componentes do fasor do fluxo do rotor,
e parametros eléctricos e
¢ velocidade de rotacao,

do motor de inducao trifasico em sistemas de accionamento de velocidade variavel, utilizando
técnicas de controlo moderno em aplicagdes de elevado desempenho. Assim, foram
desenvolvidas e utilizadas novas estruturas de modelos, em particular de ordem reduzida, bem
como metodologias de identificagdo inovadoras para:

e estimagdo de estados (componentes do fluxo do rotor);
e estimagdo conjunta de estados e do maior numero possivel de parametros eléctricos;

e estimagdo conjunta de estados e da velocidade de rotagdo para aplicagdes de
controlo do motor de indu¢do sem transdutor de velocidade de rotagdo.

A integracdo das estruturas de modelos desenvolvidas com métodos de identificagao
recursivos teve por objectivo realizar a estimagdo das diversas variaveis:

e em tempo real;

e com capacidade de acompanhamento da evolugao temporal das variaveis estimadas;

em condi¢des de funcionamento normal, isto é:

- sem executar procedimentos especificos de identificacdo para uma variavel ou
um conjunto de variaveis em particular, que pressuponham a alteracdo do
funcionamento normal do motor de inducao;

- sem adicionar sinais auxiliares, por exemplo, sobrepostos aos sinais de
funcionamento normal do motor, incluindo sinais de alta frequéncia, para além
das componentes harmoénicas provenientes do método de modulagao;

e valida ou adaptavel a qualquer ponto de funcionamento, ou seja:
- para qualquer regime dinamico, permanente € transitorio;
- para toda a gama de velocidade e
- para qualquer bindrio de carga;

e com um esfor¢o computacional tdo baixo quanto possivel, mesmo tendo em conta os
DSPs mais actuais, uma vez que estes executam, para além da identificagdo, o
controlo e outras funcdes, nos sistemas de accionamento de velocidade variavel.

Evidentemente, os requisitos referidos anteriormente, sdo extremamente ambiciosos € nao
podem ser cumpridos simultaneamente, sendo mesmo, alguns deles, incompativeis.

Ressalta do contexto anterior, que a estimacdo simultanea de estados (como os fluxos do
estator, do rotor e de magnetizacdo, ou ainda as correntes do rotor e de magnetizagdo), da
velocidade e dos parametros eléctricos e mecanicos €, na pratica, impossivel. O estado da
investigacdo actual e do passado recente demonstram esta afirma¢cdo. Mesmo diminuindo o
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nivel de ambig¢do, limitando a estimac¢do de varidveis aos pardmetros eléctricos do motor, a
robustez com que tal ¢ conseguido, no contexto genérico, referido anteriormente, torna a
identificagdo utdpica. A solucdo passa pelo desenvolvimento de procedimentos e
metodologias de identificagdo orientadas para as condi¢des de funcionamento e aplicagdo em
causa. Algumas das razdes que justificam estas afirmacdes sdo identificadas ja na proxima
sec¢do e outras irdo surgindo, naturalmente, ao longo deste capitulo e dos capitulos seguintes.

5.3. Identificacio das principais dificuldades

A grande vantagem do motor de indug¢do trifasico de rotor em gaiola de esquilo, resulta do
facto de ndo haver necessidade do sistema de colectores e escovas para aceder ao circuito
eléctrico do rotor, como no motor de corrente continua e outros de rotor bobinado. Este facto,
torna-o numa escolha preferencial nas aplicagdes recentes de velocidade variavel. Tal so foi
possivel a partir do desenvolvimento extraordindrio da electronica de poténcia e dos
processadores digitais de sinal, durante as ultimas 2 décadas. Contudo, as suas principais
desvantagens resultam do mesmo facto, uma vez que a sua identificacdo e controlo em
aplicagdes de elevado desempenho dinamico, continuam a ser um grande desafio e a
concentrar um grande esfor¢o de investigacdo no mundo inteiro, mais de um século apds o
seu aparecimento.

No motor de indu¢do convencional, ndo existe medida directa de fluxo nem das grandezas do
rotor. Isto significa que, em geral, para estimar parametros e velocidade ¢ imprescindivel
estimar outras grandezas ndo acessiveis como fluxos, correntes no rotor ou corrente de
magnetizacao, que sao também necessarias para os algoritmos de controlo. Isto significa, por
outras palavras e para efeitos de identificacdo, que temos menos informacgao disponivel e mais
variaveis para estimar.

No inicio do capitulo 2 comegdmos por descrever, genericamente, 0s principais
procedimentos que ¢ necessario executar para realizar com sucesso a identificacdo de um
dado sistema. Tais procedimentos, encontram-se ilustrados na figura 2.1, dos quais
destacamos agora nos seguintes pontos:

1. A concepgdo da experiéncia que inclui a programagdo do sinal de excitacdo e a
aquisicao dos dados;

2. A escolha da estrutura de modelos;

3. A escolha do método de identificagao;

4. A validacdo do modelo estimado.

Como referido no capitulo 2 a utilizacdo do conhecimento previamente existente acerca do
sistema, neste caso sobre o motor de indugdo accionado por conversores de frequéncia, ¢ de
interesse pertinente em todos os pontos acima referidos.

Relativamente ao ponto 1, resulta da leitura do capitulo 2 que, o sinal de excitagdo deve ser
programado, sempre que tal for possivel, de modo que este possua caracteristicas que
permitam estimular suficientemente todos os modos do sistema e recolher um conjunto de
dados suficientemente informativo para os objectivos pretendidos. Alias, as caracteristicas dos
sinais de entrada foram objecto de andlise na seccdo 2.3.
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No contexto em que se pretende realizar a identificacdo do motor de indugdo trifasico,
descrito na sec¢ao anterior, nao ¢ possivel programar convenientemente o sinal de excitagdo
uma vez que se pretende estimar um conjunto de varidveis com o motor a funcionar
normalmente numa dada aplicacdo de controlo de elevado desempenho. Por outro lado,
entende-se ndo ser conveniente perturbar o funcionamento normal do motor, designadamente
com a introducdo de oscilagao no binario desenvolvido, com a injec¢ao de sinais adicionais de
frequéncias criteriosamente escolhidas de modo a melhor estimular algumas das varidveis que
se pretendem estimar. Assim, podemos constatar, desde ja, que em regime permanente, a
excita¢do serd de ordem 2, de acordo com a analise da sec¢do 2.3, se limitarmos a aquisi¢ao a
componente fundamental da tensdo de alimentagao do motor. Por outro lado, ¢ possivel
incluir algum conteudo harmodnico da tensdo, o que obriga a aumentar a frequéncia de corte,
mas mesmo assim nao ¢ garantido que as frequéncias das componentes harmonicas e a sua
amplitude sejam de interesse relevante de modo a garantir que os dados passam a ser
suficientemente informativos.

Para aumentar, de forma natural, a persisténcia dos sinais de excitagcdo, que sdo na pratica as
componentes directa ¢ em quadratura da tensdo do estator, ¢ conveniente e necessario
aproveitar o regime de funcionamento dindmico do motor e, se este for suficientemente rico,
isto €, com frequentes aceleragdes, desaceleragdes, inversoes de marcha e rotagdo a diferentes
velocidades incluindo baixas velocidades, entdo ¢ possivel explorar convenientemente esta
diversidade de pontos de funcionamento que pode incluir uma gama de frequéncias de
excitagdo desde OHz até algumas centenas de Hz. Nos proximos capitulos sdo apresentadas
metodologias de identificacdo inovadoras que visam explorar esta realidade, [Leite 03a] e
[Leite 03b].

Um outro factor que introduz dificuldades acrescidas no processamento de sinal neste tipo de
sistemas consiste na propria natureza da tensdo gerada pelos inversores de tensdo, tornando
obrigatodria a filtragem dos sinais, 0 que impde um compromisso entre o atraso introduzido
pelos filtros, a frequéncia de amostragem e os requisitos de tempo real exigidos pela lei de
controlo. Para obter suficiente flexibilidade em relacdo a esta questdo, foi desenvolvido um
sistema electronico adequado [Leite 01], o qual utiliza filtros activos passa baixo, elipticos, de
5* ordem, com frequéncia de corte programavel numa ampla gama a partir de 1Hz. Este
sistema electronico sera descrito sumariamente no capitulo 8.

Por outro lado, aos sistemas de accionamento de velocidade variavel baseados em conversores
electronicos de frequéncia, ¢ inerente um ambiente de forte interferéncia electromagnética,
cujas fontes e solugdes sdo objecto de investigacdo, veja-se por exemplo [Skibinski 99] e
[Rossetto 99], e motivo para a realizacdo de semindrios em conferéncias internacionais,
[Kerkman 03] e [Laeuffer 03].

Em relagdo ao ponto 2, anteriormente referido e relativo a escolha da estrutura de modelos,
pode afirmar-se que ¢ um procedimento basilar na identificacdo de sistemas. Na presente
dissertacdo o capitulo 1 foi dedicado a descrigdo geral de classes de estruturas de modelos. No
capitulo anterior foi desenvolvida uma modelagdo matematica, prévia, a partir do modelo
classico do motor, a partir da qual se vao obter as classes de estruturas de modelos, no tempo
discreto, que serdo descritas no presente capitulo e as quais podem ser aplicados os métodos
de identificagdo descritos nos capitulos 2 e 3.

A principal dificuldade relacionada com a escolha da melhor estrutura de modelos, prende-se
com o facto das classes de estruturas de modelos no tempo continuo, que resultaram da
modelacdo matematica desenvolvida no capitulo anterior, serem fortemente nao lineares. Isso
deve-se, por um lado, a interac¢do entre estados, velocidade e parametros variantes no tempo,
que constitui o conjunto de varidveis que se deseja estimar e, por outro, a0 acoplamento entre
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as equagoes diferenciais das estruturas de modelos, sob a forma de espaco de estados, obtidas
no capitulo anterior, devido a presenca da velocidade que aparece a multiplicar por varidveis,
como os fluxos, em termos cruzados das referidas equagdes. Para ilustrar melhor o que
acabamos de dizer, repare-se que o modelo do motor descrito pela equagdo matricial (4.41),
obtida no capitulo anterior, pode escrever-se através do seguinte sistema de equagdes,
substituindo d/dt pela variavel de Laplace s e referindo as equagdes ao referencial do
estator, isto ¢, fazendo 0, = 0:

. ' (5.1)
1 L 1
P = ' w — RIS, — _Ml-s -, —ov
sd SLS sd stsd [ T, sd T, Vi \ljrq J:|
.5 1 K .5 LM .5 Ky 1 s
Iy ZS_L'S ug, — R, _[r_,,lsq + oy, —Z\prqﬂ

O sistema de equagdes (5.1) pode descrever-se graficamente e esta ilustrado na figura 5.1. Por
observacdo desta figura podemos verificar facilmente o acoplamento existente entre a parte
que modela o eixo d e a parte que modela o eixo ¢ . Note-se que para o caso da velocidade

ser igual a zero, os eixos directo e em quadratura podem ser modelados através da mesma
estrutura, mas autonomamente, como representado na figura 5.2.

A nio linearidade do motor de inducdo em relagdo aos parametros fisicos (t,, L;, L), € R,)

e a velocidade ¢ também evidenciada pela figura 5.1. Repare-se, por exemplo, como a
velocidade vem multiplicada pelas componentes do fasor do fluxo do rotor.

O mesmo acontece, naturalmente, se for utilizada a estrutura de modelos representada pela
funcao de transferéncia complexa do motor de indu¢do, em regime permanente, descrita pelas
equacdes (4.1a) a (4.1c) do capitulo anterior, que reescrevemos agora para o caso do
referencial do estator:

1 {1 .
I LS s
== . L . (5.2)
U; ) |1 L, | R((1 .
S°H R+ |+ —jo|s+ | ——jo
LS ’CV Tl" LS Tl"
Ou, reagrupando convenientemente os termos do numerador ¢ do denominador temos:

1 1 J o
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Figura 5.1: Representacdo grafica do modelo dinamico dg do motor de indugdo, no referencial do estator.
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(b)

Figura 5.2: Representacdo grafica do modelo dinadmico dg do motor de indugdo, no referencial do estator, para
velocidade nula. (a) Eixo directo e (b) eixo em quadratura.

que se pode ainda escrever do seguinte modo:

I _N,($)+Ni(s)
J: D.(s)+jD(5)’

N

(5.3)
em que os termos do numerador sdo dados por:

_ __e
Nr(s)—L,[5'+TJeNI.(5') L,

S r A

e os do denominador por:

D,(S):.S'z-}-{%(Rs +L_M]+i}5+ {QS e D,-(S'):[—S—%]w.

T T Lt

r r sr

S S

Multiplicando o numerador e o denominador da funcdo de transferéncia (5.3) por
D,.(s)— jD,(s), obtemos uma fun¢do de transferéncia para a parte real G,.(s) e outra para a

parte imaginaria G;(S):

L _N.(S)D,(5)+Ni(5)D,(5) , . N($)D,(5)=N,(5)D,(5)
0° DAs)+DXs) 7 DAs)+DXs)

N

=G,(5)+ JG(5).

Podemos entdo escrever:
I3+ j1 =(G.(5)+ jG())(Us + jU; ) =
=G, (5)U; =G ($)U; +(G(S)U; + G, ()U; ).

cuja representagdo grafica esta ilustrada na figura 5.3. Note-se uma vez mais que para
velocidade nula G,(s)=0, resulta um desacoplamento perfeito entre o eixo directo e em

quadratura, passando a descrever-se o motor por uma fun¢do de transferéncia real de
coeficientes reais.



158 Parte 1I: Desenvolvimento de classes de estruturas de modelos para o motor de indugdo trifisico

e o . L)
s G.(5)
> G.(5)

WO o ; 1,(5)

Figura 5.3: Representacdo grafica do modelo do motor de inducdo, em regime permanente, baseado na fungao de
transferéncia, no referencial do estator.

Outra observacdo importante, que ¢ agora oportuno referir, consiste na comparagao entre a
descri¢do através da representacdo de espaco de estados, que ¢ inerente a ilustracdo da figura
5.1, e a descricdo através da fungdo de transferéncia, representada na figura 5.3. No primeiro
caso os parametros fisicos estdo bem presentes enquanto que no segundo se vao perdendo
pela densidade de transformacgdes algébricas sucessivas. Este problema torna-se ainda mais
dificil ap6s o processo de discretizacdo e a transformacdo inversa, que permite recuperar os
parametros fisicos, torna-se bastante ardua, como veremos mais tarde. Podemos, assim,
confirmar, que para a estimagdo de pardmetros fisicos do motor, os modelos do tipo “caixa
cinzenta” sob a forma representacdo de espaco de estados, sdo preferiveis em relagdo a
modelos do tipo “caixa preta” sob a forma de funcao de transferéncia, como afirmamos no
primeiro capitulo. Esta observacao tornar-se-a4 ainda mais clara posteriormente.

No que diz respeito ao ponto 3, referido no inicio da presente seccao e relativo a escolha do
método de identificagdo, a decisdo recai necessariamente sobre métodos recursivos de
identificacao paramétrica descritos no capitulo 3. De especial interesse, sao os métodos que
integram, de algum modo, uma dada modelacdo do ruido presente no sistema, que como ja foi
referido € significativo nos sistemas electronicos de accionamentos de velocidade variavel. Os
métodos que consideram, ou assumem, certas propriedades para o ruido, sdo designados por
métodos estocasticos. Aqueles que se podem aplicar as estruturas de modelos que resultam do
processo de discretizagdo e linearizacdo de modelos no tempo continuo, obtidos no capitulo
anterior, ou que deles derivam, sdo de interesse relevante. Assim, os métodos de identificacdo
que reunam, cumulativamente, as seguintes caracteristicas:

e de natureza recursiva,
e vocacionados para estruturas de modelos na representagdo de espago de estados,
e para estimacao conjunta de estados e parametros,

e capazes de lidar com sinais extremamente ruidosos (dependendo também da
frequéncia de corte),

e aplicavel (juntamente com a estrutura de modelos adoptada) a qualquer regime
dinamico e ndo so para regime permanente €

e com esfor¢co computacional reduzido para aplicagdo em tempo real,
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sdo uma escolha natural para estimacdo das varidveis ja identificadas e no contexto referido
na seccao anterior. Dos métodos descritos ao longo dos capitulos 2 ¢ 3 o que melhor cumpre
os requisitos anteriores ¢ o filtro de Kalman estendido (EKF). O tnico requisito que nao
constitui uma vantagem, sendo mesmo o principal inconveniente do EKF, para além da
complexidade que lhe ¢ habitualmente apontada, é o tempo de computagdo. A presente
dissertacdo da um contributo significativo e inovador para atenuar esta dificuldade, utilizando
e integrando novas estruturas de modelos de ordem reduzida com algoritmos baseados no
EKF e outros capazes de se ajustarem de forma integrada no contexto, introduzida na sec¢ao
anterior.

Por fim, falta referir as dificuldades relacionadas com a validacao dos modelos estimados, a
que se refere o ponto 4 do inicio da presente sec¢do. Nao sendo possivel medir com exactidao
os parametros do motor de indug¢do e conhecer a sua evolugdo real ao longo do tempo, bem
como a evolugdo real da maior parte das varidveis de estado que se podem considerar,
nomeadamente os fluxos, a forma possivel de validagdo dos modelos estimados consiste,
fundamentalmente, na comparagdo entre as componentes directa e em quadratura da corrente
do estator que s@o medidas e as mesmas componentes simuladas utilizando os parametros e
variaveis de estado (se for o caso) estimados com o método de estimagdo adoptado. Trata-se,
portanto, de uma forma de validagdo indirecta. Outra possibilidade consiste em estimar o
binério electromagnético com base nas variaveis e parametros estimados e compara-lo com o
binario medido, desde que exista um transdutor adequado, para aquisi¢ao de binario em
regime dindmico, que s6 € aceitavel para validagdo em laboratorio e ndo em aplicagdes
industriais.

Em conclusdo, podemos afirmar que os aspectos construtivos do motor, nomeadamente o
facto do rotor ndo estar acessivel e a falta de persisténcia dos sinais de excitagdo, em
funcionamento normal, constituem a maior dificuldade e, simultaneamente, o maior desafio a
identificagdo do motor de indugao trifasico de rotor em gaiola de esquilo.

5.4. Sinais utilizados nos algoritmos de identificacao

Para os procedimentos de estimag¢do de parametros e de estados, de um motor de inducao
convencional, controlado por conversores electronicos de poténcia ou simplesmente,
conversores de frequéncia, em accionamentos de velocidade varidvel, estdo disponiveis
apenas os sinais de tensao e de intensidade de corrente aos terminais do motor. Deste modo, €
possivel medir directamente o sistema trifasico de tensdes e de correntes e a velocidade
mecanica do motor, utilizando um transdutor adicional para o efeito.

Até ao final da presente dissertacdo admitem-se dois casos possiveis.
1° Caso: sdo adquiridas pelo menos
e duas tensdes e duas correntes dos respectivos sistemas trifasicos e
e aposi¢do mecanica do rotor.
2° Caso: sdo adquiridas directamente

e 0s sinais em quadratura que compdem os sistemas bifasicos, equivalentes, de
tensdo e corrente, referidos quer ao referencial do estator quer ao do rotor e
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e avelocidade de rotacdo mecanica do rotor.

No primeiro caso, os sinais em quadratura que compdem os sistemas bifasicos, equivalentes,
de tensdo e corrente, referidos ao referencial do estator e do rotor, sdo obtidos através de
processamento digital recorrendo as transformagdes referidas no capitulo anterior, utilizando a
posi¢ao do rotor.

No segundo caso, os mesmos sinais sdo convertidos para os respectivos sistemas bifésicos
através de sistemas de instrumentagdo electronica adequados como por exemplo os
apresentados em [Leite 99] e [Leite 01], os quais foram desenvolvidos no ambito dos
trabalhos conducentes a presente dissertacdo. Em [Vas 93] sdo também descritas diversas
formas e circuitos electronicos simples para aquisi¢do directa das componentes directa e em
quadratura dos fasores da tensdo e corrente do estator.

Em qualquer dos casos e para os procedimentos de identificacdo que serdo apresentados, os
sinais utilizados sdo os do conjunto seguinte, ou subconjunto deles, enumerados de forma
compacta recorrendo a respectiva nomenclatura:

A -5 -5 r r -7

s .y
{usd ’ usq > Lego lsq > Uggs usq > Leas lsq , © e/ou e} :

Nos algoritmos de estimagdo da velocidade, esta ¢ adquirida somente para efeitos de
validacdo. Como veremos, posteriormente, a estimacdo da velocidade requer apenas a
aquisi¢ao do conjunto de dados:

s s .S .5
{usd s usq > Lsao lsq} :

5.5. Classes de estruturas de modelos discretos e lineares

Na identificagdo de sistemas podem distinguir-se dois objectivos, cujos requisitos sdo de certo
modo integrados e até complementares, mas que podem resultar de necessidades
significativamente diferentes. Assim, a identificagdo pode ser realizada com vista

1. aestimagdo de varidveis com determinado significado fisico ou
2. apredi¢do do sinal de saida do sistema.

No primeiro caso, o objectivo consiste em ajustar os valores estimados dos parametros, com
algum significado fisico, de modo a minimizar a funcdo do erro entre a saida do sistema e a
sua predicdo obtida a partir do modelo assente nos pardmetros estimados.

Em contrapartida, no segundo caso, o objectivo consiste em obter um boa predi¢ao do sinal de
saida do sistema, independentemente do tipo de estrutura de modelos adoptada. O mais
importante ¢ saber se o0 modelo resultante ¢ adequado aos requisitos iniciais de predi¢cdo da
saida do sistema, ndo sendo de todo relevante o numero de parametros utilizados nem os
respectivos valores estimados. Neste caso, pretende-se apenas obter um modelo, qualquer que
ele seja, que reproduza tao fielmente quanto possivel a saida real do sistema em causa, pelo
menos num determinado sub-dominio.

Na presente dissertacao, como ja foi referido, em particular na contextualizacao efectuada na
sec¢do 5.2, o principal objectivo € realizar a estimagdo de pardmetros e/ou grandezas do
motor de inducgao trifasico com significado fisico, o que nos leva a considerar a identificagao
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de estruturas de modelos no tempo continuo, mas procurando aplicar as estruturas habituais
dos modelos do tipo “caixa preta” descritos no primeiro capitulo, para as quais existe um
conjunto de programas comerciais muito significativo, com a maior parte dos métodos
descritos nos capitulos 2 e 3, j& implementados.

Os caminhos a seguir para a obtencao de estruturas de modelos lineares e discretos, a partir de
estruturas de modelos no tempo continuo, para identificagdo paramétrica do motor de
inducdo, sdo diversos, mas podem ser referidas, essencialmente, duas formas genéricas de o
fazer, sintetizadas em [Araujo 01]:

e 0 método indirecto e
e 0 método directo.

O método indirecto implementa a estimagdo de pardmetros em duas fases: em primeiro lugar
¢ realizada a estimagdo dos parametros do modelo discreto e, em segundo, os parametros do
modelo continuo s3o estimados a partir dos pardmetros estimados do modelo discreto. A
transformagdo do modelo continuo num modelo discreto, ¢ realizada através de
transformagdes bem conhecidas como a transformagdo bilinear que, na pratica, substitui a

variavel de Laplace s (ou d/dt) pela variavel z (ou o operador atraso ¢ ) de acordo com a
seguinte expressao:

z—1
z+1°

(5.4)

2
T
0 que equivale a passar do dominio de Laplace para o dominio z ou, por outras palavras, do
dominio continuo para o dominio discreto. Enquanto que a transformacao do modelo continuo
para o modelo discreto, em geral, ndo oferece dificuldades a realgar, a transformagdo inversa
pode revelar-se bastante problematica uma vez que poderd ter solucdes multiplas ou ndo ter
mesmo solugio.

Para demonstrar o que se acabou de referir, consideremos de novo a funcao de transferéncia
(5.2), reescrita como se segue:

I b
Lo beth (5.59)
U, s +a5+a,
em que os coeficientes do numerador e denominador sdo dados por:
1
b = L—,S, (5.5b)
- 1(1
b =— —— ‘(1) . 55C
0 L (Tr J J ( )
cTI:L, RS+L—M +L—jm, (5.5d)
L, T T

a, =—,S[L—j(o . (5.5¢e)
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Entrando com (5.4) em (5.5a) e ap0s varias transformagdes algébricas obtemos:

1)(z)  Nyz*+Niz+N,

- = — 5.6
Ui(z) 22+Dz+D, ©-0)
ou, utilizando o operador atraso:
Ts T oAl T2
I;(q9) _ No+Nig— +Nyg (5.7)

Ui(g) 1+Dyg ' +Dyg”
em que:
o _ 2T 4T

N, = , 5.8a
" 442aT +a,T? (582)

_ 2b,T*
= (5.8b)
4+2a,T, +a,T;
_ 2bT.+b,T?
N, = bl BT (5.80)
4+2a,T, +a,T,
_ —8+2a,T*
D, = —SF2a, - (5.8d)
4+2a,T, +a,T,
e — 2
52 _4-2a]T, +a,l, (5.8¢)

4+2aT +a, T’

Note-se que a estrutura de modelos (5.7) pode ser transformada de imediato numa regressao
linear, ou numa estrutura de modelos do tipo ARX, descrita no primeiro capitulo, fazendo os
polinomios A(q) e B(q) coincidirem com o denominador e numerador de (5.7),

respectivamente, e admitindo que a corrente Tf ¢ contaminada por ruido branco. Pode ainda
ser convertida para uma estrutura do tipo ARMAX considerando adicionalmente C(g)=1.

Estas classes de estruturas de modelos gozam das propriedades e vantagens referidas no
primeiro capitulo e seguintes. Contudo, existe logo a partida uma diferenca muito
significativa que resulta do facto de, neste caso, os coeficientes dos polinomios A(g) e B(q)

serem complexos.

Repare-se que a dimensao do vector de parametros do modelo continuo,
B T
0.=a @ b b].
e a dimensao do vector de parametros do modelo discreto,
— — - - = T
0, :[No N, N, D, DJ )

ndo sdo iguais. Verifica-se, assim, que a transformacdo inversa do dominio discreto para o
dominio continuo nao ¢ biunivoca, resultando, neste caso, numa sobreparametrizacao. Em
certas situacdes, quando isto acontece, a obtengdo dos parametros fisicos do motor de indugao
¢ ainda possivel, como se demonstra em [Leite 96], mas bastante fastidiosa e envolve dois

passos: a determinagdo dos parametros 0. a partir de 6d e a obtengdo dos valores dos

c
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parametros fisicos do motor a partir dos parametros do vector 0, . Para resolver, de um modo

geral, este problema da transformagdo inversa do dominio discreto para o dominio continuo,
no caso de se usar a transformac¢do bilinear na discretizagdo do modelo continuo, foi
desenvolvida em [Aratjo 01] e [Aratjo 02] uma solu¢do baseada num filtro polinomial para
filtrar previamente o sinal de entrada.

O segundo método referido acima, isto ¢, o método directo, para obten¢do de estruturas de
modelos lineares e discretos a partir de estruturas de modelos no tempo continuo, consiste na
estimacdo dos parametros do modelo no tempo continuo, com base no processamento dos
dados observados, ou seja, o conjunto dos sinais de entrada e de saida, sem necessidade de
efectuar a estimacdo prévia de qualquer modelo correspondente, no tempo discreto. A
aplicacdo do método directo a estimagdo de parametros do motor de indugdo requer o céalculo
das derivadas das componentes directa e em quadratura dos fasores da tensdo e corrente do
estator. Assim, a varidvel de Laplace s=d/dt em (5.5a) ¢ substituida directamente por

filtros recursivos, bem como s, que corresponde a segunda derivada.

Calculo das derivadas

Os métodos mais simples e conhecidos para o célculo da primeira e segunda derivadas de um

dado sinal, sdo os seguintes:

dx _dx X)) =X y)
= ~ ,

di dr 2T

1=ty N

(5.9)

A’ dx| x(t,,)-2x(6) + x(1, ) |

= ~ 5.10
e di*| 477 ¢-19)

t=t,

Embora os métodos, ou filtros de (5.9) e (5.10) apresentem resultados relativamente precisos,
tétm o inconveniente de necessitarem de amostras futuras o que obriga a atrasar o
processamento relativamente ao instante actual, sendo isso um inconveniente em aplicagdes
de identificacdo e controlo em tempo real. Existem outros métodos para estimacdo de
derivadas como por exemplo os observadores de estado, mas de um modo geral produzem
excessiva propagac¢do de ruido, viés e dindmica adicional, capaz de provocar efeitos
perturbadores em relagdo a estabilidade.

Em [Harrison 95] ¢ apresentado um método pratico, generalizado a estimagdo da derivada de
qualquer ordem, que consiste na implementacio de um filtro discreto de ordem m que
optimiza o compromisso entre a precisdo no calculo da derivada e a propagacdo do ruido,
garantindo ainda a auséncia de viés. Segundo este método a estimacdo da derivada de ordem
d pode ser obtida pela seguinte expressao:

dx d’x 1 2 .
W:W zT_dlg(:)Cix(tk_lTV)' (511)

1=ty

Os coeficientes C; de (5.11) sdo determinados recorrendo ao desenvolvimento em série de
Taylor, como em [Forsythe 79a], [Forsythe 79b] e [Thomas 79].
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Com os desenvolvimentos adicionais introduzidos em [Harrison 95] para a determinacdo dos
coeficientes C,, resultam as tabelas 5.1 e 5.2 com os coeficientes que poderdo ser utilizados

na estimagao da 1* e 2* derivadas, respectivamente, onde:

o n={d+1, ---, 5, 6} corresponde ao numero de pontos ou amostras utilizados na
estimacao das derivadas;

o m={l, 2, ---, n} corresponde a ordem do filtro de estimacao da derivada.

Os filtros obtidos de acordo com (5.11) e os coeficientes das tabelas 5.1 e 5.2, sdo adequados
a estimacdo de derivadas de sinais com ruido significativo e/ou quando o intervalo de
amostragem for muito pequeno, [Harrison 95].

Tabela 5.1: Coeficientes dos filtros de estimagdo da 1° derivada, d=1.

n m Cl C2 C3 C4 C5 C6

2 1 [ | -1 ]

3 1 [ | 0 -1 12

3 2 [ 3 -4 | 12

4 1 [ 3 1 -1 -3 1/10

4 2 [ 21 -13 -17 9 1720

4 3 [ 11 -18 9 -2 16

5 1 [ 2 1 0 -1 -2 1/10

5 2 [ 54 -13 -40 =27 26 1/70

5 3 [ 125 -136 -48 88 -29 1/84

5 4 [ 25 -48 36 -16 3 1/12

6 1 [ 5 3 1 -1 -3 -5 1/35

6 2 [ 165 -1 -92 -108 -49 85 17280

6 3 [ 925 -674 -632 92 539 -250 1/756

6 4 [ 1375  -2024 268 992 -811 200 /756

6 5 [ 137 -300 300 -200 75 -12 1/60
Tabela 5.2: Coeficientes dos filtros de estimagdo da 2? derivada, d=2.

n m C] C2 C3 C4 C5 C6

3 2 [ 1 -2 1 ]

4 2 [ 1 -1 -1 1 12

4 3 [ 2 -5 4 -1 ]

5 2 [ 2 -1 -2 -1 2 17

5 3 [ 9 -15 -2 13 -5 17

5 4 [ 35 -104 114 -56 11 1/12

6 2 [ 5 -1 -4 -4 -1 5 1/28

6 3 [ 110 -127 -88 52 118 -65 1/126

6 4 [ 155 -349 134 214 -209 55 172

6 5 [ 45 -154 214 -156 61 -10 1/12

Especificando (5.11) para um filtro de ordem m =2 e utilizando n =3 amostras, resulta para
a estimacao da 1* derivada:

dx dx 1

— =] ~—[3x(k)—4x(k-1)+x(k-2 5.12

a " dil,, 2Ts[() (k=1)+x(k-2)] (5.12)
e para a 2* derivada:

d*x  d*x 1

—=— =—|x(k)-2x(k-1)+x(k-2)|. 5.13

v, 7 [0 220k =D+ xk-2)] (5.13)
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Retomando a fun¢do de transferéncia (5.5a) e entrando com (5.12) e (5.13) podemos escrever:
1
2

[Zs(k)—zzsx(k—l)+ZS(k—2>}+za__Tls[3?(k>—4?<k—1>+?(k -]+ @i (0=

:%[317;(@—455 (k=1)+u’ (k—z)] +byit’ (k).

N

Depois de algumas manipulacdes algébricas simples, obtém-se:

L5+ g1 (k=1 +g,1° (k= 2) = hyit® (k) + hyie (k—1)+ hyie (k—2), (5.14a)
sendo os coeficientes dados por:

2(+aT

g = 3( tal) (5.14b)
1+ aT, +aT;
Sl ‘

l+iar,

&= 2 ; (5.14¢)

hy = (5.14d)

h = , (5.14e)

by =— 2 . (5.14f)
L@l + &l

Repare-se, uma vez mais, que a estrutura de modelos que acabamos de obter pode ser
transformada directamente numa regressdo linear, numa estrutura do tipo ARX ou ARMAX,
se nesta ultima for C(g)=1. Novamente aqui, tal como em (5.7), a estrutura discreta (5.14)

estd sobreparametrizada contendo 5 pardmetros:

— - — =T
ed:[& 8 hy hy hz} )
para a determinacao de apenas 4:

- _ T
0. = [ao a, by bl]
e, posteriormente, obter o vector de parametros fisicos:

0=[v, L L, R .
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No entanto, neste caso, ¢ possivel resolver de modo simples o problema da
sobreparametrizacdo. Para isso basta considerar uma nova entrada virtual definida como se
segue:

it, (k) = —2u° (k—1)+%b7; (k-2),

definir um novo coeficiente:
bT;

e= 3
2@l +al;

e utilizar o processo de linearizacdo referido na seccdo 1.3.2.2, do primeiro capitulo, por
modelo de Hemmerstein. Assim, podemos escrever, finalmente:

(1+29" + 2,97 ) =hy i (k) +ew, (k), (5.15)

que ndo ¢ mais do que um sistema virtual com uma Unica saida e duas entradas, modelado
através de uma estrutura do tipo ARX, que pode ser convertida numa regressao linear ou
numa estrutura ARMAX, por exemplo, como vimos ao longo dos primeiros capitulos.

As estruturas de modelos nao lineares nos parametros fisicos do motor de indu¢dao podem,
assim, ser transformadas em estruturas de modelos lineares nos novos pardmetros como, por

exemplo, g,, g,, h,, € e em (5.15). Para isso basta usar algumas formas simples de

linearizagdo introduzidas no primeiro capitulo, considerando que a velocidade ¢ um parametro
variante no tempo e conhecido. Persiste, contudo, uma dificuldade de ambito pratico que
reside no facto destas estruturas de modelos linearizadas terem parametros e sinais
complexos. Para ultrapassar esta dificuldade, basta considerar separadamente as partes real
e/ou imagindria das estruturas de modelos lineares obtidas, como por exemplo (5.14) ou
(5.15). No entanto, a forma mais simples de o fazer ndo ¢ a partir destas classes de estruturas
de modelos finais, mas a partir das equagoes (5.1), seguindo um percurso semelhante ao que
foi feito no capitulo anterior, isto €, eliminando fluxos e correntes do rotor e considerando a
velocidade aproximadamente constante, ou directamente a partir da fun¢do de transferéncia
(5.2) e, neste caso, podemos escrever:

d’i* (R, L 1 di’* R [1 . ldat 1(1
_’; T T VAU S e L T A iicce M L 7B B ()
dt L Lt T, d L\t S L odt Lt ’

S sr S r S r

Substituindo os fasores da corrente e tensdo do estator pelas respectivas componentes real e
imaginaria, ou seja,

TS .S .S —s _ .8 .
ls _lsa’ +jlsq € Z/IS _usd +ju

N
sq

e igualando as respectivas partes reais € imaginarias em (5.16), obtemos, depois de algumas
manipulagdes algébricas, para o eixo real:

iy, g Ly 1 \diy
dt* dt Lz, 1, ) dt

R, ( di, ) R . 1 [ du, 1
-2 2t |- — ot ou,, |[+—u, 5.17a
L ( dt “’J Lt ™ LS( dt “’] Lz, ™ C-17)
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€ para o eixo imagindrio:

dZiS .5 d-S
sq © dlsd __ LM +L lsq _
dr’ dt

Lt, 1, )dt

R, | di, R 1 | dug, 1
s | 8t =+ ——ou,, |+—1u,,. 5.17b
L\ dt e Lr, ML dt L ( )

' '
s A sor

Repare-se que ¢ possivel obter (5.17b) directamente a partir de (5.17a) bastando, para isso,
substituir d por ¢ € ® por —®.

Para efeitos de estimagdo dos parametros fisicos do motor de inducdo ¢é possivel utilizar
apenas uma das equacdes (5.17) uma vez que o conteudo informativo de ambas ¢ o mesmo,
atendendo a modelag¢do e funcionamento do motor. Isto permite-nos passar de um sistema
com duas saidas para um sistema com uma unica saida. Assim, vamos seleccionar por
exemplo a equagdo (5.17a) para prosseguir o processo de obten¢do de estruturas de modelos
lineares. Para ja ¢ evidente que, mesmo considerando a velocidade como um parametro
conhecido e calculando as derivadas da tensdo a da corrente utilizando (5.11), a estrutura de
modelos (5.17a) e os modelos que dai se podem extrair sao fortemente ndo lineares nos

. T
parametros fisicos do motor, 6 = [rr L L, RSJ .

No primeiro capitulo da presente dissertacdo, foram apresentadas algumas formas de
linearizagdo que podem ser agora aplicadas, designadamente as da sec¢do 1.3.2.2. ¢ em
particular a ilustrada na figura 1.9. Assim, podemos conceber um novo sistema virtual a partir
de (5.17a) com uma saida e cinco entradas, virtuais, definidas como se segue:

2.5 .5
— d Lsa o dlS(I

no=—3 - (5.18a)
u, = —‘Z—%, (5.18b)

u, =—%—mijq, (5.18¢)
Uy, =l (5.18d)

vy Z%mu;, (5.18¢)
u, =uly, (5.180)

em que as derivadas podem ser estimadas com base em filtros do tipo (5.11). O novo sistema
passa a ser linear no novo vector de parametros, definido por:
L 1
0, = +—, (5.192)
Lz, 7,
RS
0, = L—,S, (5.19b)
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R
0,=—>", 5.19¢
} L, ( )
1
94=L—,S, (5.19d)
1
0. =———, 5.19¢
s (5.19)

Atendendo a (5.18) e (5.19), podemos entdo descrever o novo modelo linear nos parametros
como se segue:

Y, =0, +0,u, +05u, +0,u, +0u, (5.20)
que ndo ¢ mais do que uma regressao linear, definida no primeiro capitulo por:

y()=60"0(1), (5.21a)

em que,

u, (1) u, (D

o(1) = (5.21b)

u, (N) - u, (N)

e a qual pode ser aplicado directamente o0 método de minimos quadrados recursivo ou o filtro
de Kalman, enquanto estimador de parametros, entre outros referidos nos capitulos 2 e 3.

Uma vez mais a estrutura de modelos (5.20) esta sobreparametrizada, visto que s@o estimados
os 5 parametros de (5.19) e apenas procuramos estimar 4 parametros fisicos do motor.

Para resolver este problema existem varias possibilidades, algumas delas ja referidas
anteriormente, que passamos a sumariar.

e Utilizando o método indirecto:

— pode efectuar-se o processamento do sinal de entrada, por filtragem adequada,
como proposto em [Aratjo 01] e [Aragjo 02].

e Utilizando o método directo:

— sdo estimados os 5 parametros e ¢ ignorado aquele que nao for correctamente
estimado, uma vez que, de facto, existem 4 parametros que sao identificaveis
em determinadas condi¢gdes como em [Stephan 94] e [Leite 96];

— podem definir-se outras estruturas de modelos para estimagdo parcial de um
subconjunto do vector de pardmetros do motor de cada vez, [Stephan 94],
[Caussat 95] e [Leite 96];

— substituir os termos relativos as derivadas da tensdo e corrente do estator pelas
expressoes dos filtros que resultam de (5.11) e procurar reagrupar os termos
como em (5.15).

Até agora introduzimos um conjunto de técnicas para a obtengdo de estruturas de modelos
lineares relativamente simples, para as quais existe um vasto conjunto de métodos de
identificacao prontos a utilizar em programas cientificos como o MATLAB, [Ljung 00]. Para
além desta vantagem significativa, habitualmente estes métodos ndo tém um tempo de calculo
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muito elevado e sdo amplamente utilizados em diferentes areas cientificas estando, também
por esse facto, bem estudados e documentados na literatura e os detalhes mais importantes
foram introduzidos ao longo dos capitulos 2 e 3 da presente dissertagao.

No entanto, a sua aplicacdo, no contexto referido na sec¢ao 5.2, enfrenta dificuldades
significativas relacionadas directamente com:

e dominio de validade limitado a Cil—(; ~0;

e a estimagdo de fluxos é realizada, autonomamente, através de métodos de natureza
deterministica;

o falta de persisténcia dos sinais de excitagdo, para estimagdo de alguns parametros.

De certo modo, os aspectos que se podem considerar com vantagens e desvantagens das
classes de estruturas descritas anteriormente invertem o seu papel nas classes de estruturas de
modelos que serdao desenvolvidas na proxima sec¢ao.

5.6. Classes de estruturas de modelos de espaco de estados no referencial
do estator

Ao contrario das classes de estruturas de modelos anteriores, as que se vao obter na presente
sec¢ao permitem realizar a estimacdo de estados, de parametros ou de estados e parametros,
simultaneamente, quer em regime permanente quer em regime transitorio e serdo concebidas
tendo em vista a sua aplicacdao no EKF.

5.6.1. Estimacao do fluxo do rotor

Admitindo que os parametros do motor de inducdo sdo conhecidos e a velocidade do rotor
medida, as componentes do fluxo do rotor podem ser estimadas a partir da estrutura de
modelos de ordem completa, no tempo continuo, constituida pelas equagdes (4.41) e (4.42) do
capitulo 4, depois de serem devidamente discretizadas, utilizando o processo de discretizagao
apresentado para o efeito na seccdo 1.3.1.2.2.2. do primeiro capitulo.

Vamos admitir que a estimagdo do fluxo ¢ realizada no referencial do estator, onde ®, =0,

pelo que as equagdes (4.41) e (4.42) passam a escrever-se do seguinte modo:

diiy, | [ R Ly 0 1 e ) )

dt L, L, Lt L | 1 0

di, o  _R_Ly _o 1|\ |IL

“a L L L L i 1| u

di e e I | T
d‘"ll_”d L—M 0 _i —-® Vi LS usq

dt T, T, _Wiq_ 0 o0

d\vrq O L_M ® _L —0 O—
L dt _ L Tr T}"_
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R
[iﬂ{l 0 0 0} iy | (5.225)
iy | L0 10 0ffys,

Wi |

A estrutura de modelos na representagdo de espago de estados no tempo continuo, descrita
pela equacao de estado (5.22a) e pela equagdo de saida (5.22b), pode ser convertida para o
dominio discreto através do desenvolvimento apresentado no primeiro capitulo utilizando as
equagdes (1.71) e (1.72). Assim, podemos usar aproximagoes de 1? ordem:

Ay ~ I+ AT,, (5.23a)
B, ~ BT, (5.23b)
de 2% ordem:
1 22
Ay~ I+ AT+ AT (5.24a)
de3n+%ABﬁi (5.24b)

ou de ordem superior, o que ndo se justifica nem se torna vidvel porque, por um lado, o
intervalo de amostragem ¢ pequeno e, por outro, a matriz do sistema em (5.22a) depende da
velocidade que, ndo sendo portanto constante, comporta-se como um parametro variante no
tempo, devido ao regime dinamico do motor, aumentando significativamente o niimero de
operacdes e consequentemente o tempo de calculo em cada iteragdo. Em ambos os casos,

Cd:C'

A aproximagdo de 2* ordem garante uma melhor precisdo e estabilidade da estrutura de
modelos discreta do que a aproximagdo de 1* ordem. Permite ainda aumentar o intervalo de
amostragem e, por conseguinte, utilizar frequéncias de amostragem mais baixas. No caso do
motor de inducdo, o desenvolvimento da matriz exponencial pode ser aproximado apenas
pelos termos lineares (5.23a) e (5.23b) uma vez que, para tempos de amostragem da ordem de
1 ou 2 ms, as matrizes 4. ¢ B. podem ser consideradas constantes durante esse intervalo de
amostragem.

Vamos entdo discretizar a estrutura de modelos descrita pelas equagdes (5.22a) e (5.22b).
Utilizando a aproximacdo de primeira ordem, definida pelas relagdes (5.23a) e (5.23b),
obtemos:

fig (k1) a; 0 a3 a,,0(k) igq (k) a, O
kD 1 10 a) —a,0k)  a ig, (k) . 0 ay || uyk)
v (k+)| |4 O a3 —o(K) T |y, (k)| | 0 O
k| LO e o®Tas [y | L0 O
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isq (k)
i, (k) _[1 0 0 0} iy (K) (5.25b)
(0] [0 1 0 0l
| Wi (K) |
R
T
a; =—L.i ; (5.25d)
Ay :%’ (5.25¢)
L,T
a3 :%, (5.25%)
T

7

Na estrutura de modelos discretos, descrita pela equag¢do de estado (5.25a) e pela equagdo de
saida (5.25b), admite-se que os parametros (5.25¢) a (5.25g) sdao conhecidos e que a
velocidade ¢ medida, comportando-se como um pardmetro variante no tempo, pelo que a
estrutura de modelos (5.25) ¢ linear mas variante no tempo.

A estrutura de modelos (5.25) pode escrever-se, através da representacdo geral:
x(k+1)=A4,(k)x(k)+ B, (k)u(k)+r,(k), (5.26a)
y(k) = Cy(k)x(k) + 1, (k) . (5.26b)

O ruido de sistema, 7,(k), corresponde a entradas de natureza ndo deterministica, tais como
erros de modelagdo. O ruido de observacdo ou de medida 7, (k), expressa, fundamentalmente,
os erros nas medidas.

Quando o motor de inducdo ¢ alimentado através de um inversor controlado por modulagao
de largura de impulsos, o conteudo harmonico das tensdes estende-se ao longo de uma banda
larga de frequéncias. Este contetido harmoénico de banda larga, inerente as tensdes resultantes
da sintese de modulacao de largura de impulsos, pode ser considerado como um conjunto de
entradas aleatorias de ruido branco gaussiano. Deste modo, o Filtro de Kalman pode realizar a
identificagdo em tempo real das varidveis de estado, sem necessidade de sinais externos. As
entradas do sistema serdo as componentes fundamentais das duas tensoes adquiridas (directa e

em quadratura) do fasor da tensdo do estator, u,, ¢ ugy , ¢ os harmonicos de banda larga

serdo considerados no ruido do sistema, ry(k), que se assume ser ruido branco gaussiano de
valor médio nulo e independente do vector de estado.

A saida do sistema serd constituida pelo vector das componentes directa e em quadratura da
corrente estatdrica adquirida. Os harmonicos de banda larga serdo considerados como ruido
nas medidas, com as mesmas caracteristicas admitidas para o ruido do sistema.
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Assim, a estrutura de modelos discretos (5.26) € possivel aplicar directamente o algoritmo do
filtro de Kalman descrito na sec¢ao 3.8.1.3. do capitulo 3 e ilustrado na figura 5.4. As
matrizes de covariancia do ruido de sistema e de medida, respectivamente, R, ¢ R, , sdo

m >
matrizes diagonais cujos elementos da diagonal s3o valores positivos calibrados
convenientemente de modo a garantir a convergéncia do algoritmo e ajustar a sua dinamica a
relacdo sinal-ruido. Quanto maiores forem estes valores pior sera o desempenho do sistema. A
matriz R, atribui este facto ao ruido de sistema enquanto que a matriz R, o atribui a erros

nas medidas.

Inicializagdo
x(0)=0, P0)=05I

A 4 \ 4

Predicao do vector de estado e da matriz de covariancia do erro de predi¢ao
X(k+1k)=A4,@)x(k | k)+ B, (k)u(k)
Plk+11k)=A,(k)P(k]| k)AdT(k) +R,

\ 4

Calculo do ganho do filtro de Kalman

P(k+1|k)CT (k+1)

k+1)=
Kle+D R, +C(k+D)P(k+1|k)CT (k+1)

A 4

Estimagdo dos valores das variaveis do vector de estado

R(k+1]k+1) = 2k +1]k)+ K (k + D) [ y(k+1) = Clk + DE(k +1] k)]

\ 4

Estimagdo da matriz de covariancia do erro de predi¢ao

Pk +1]k+1)=[I = K(k+1)C(k +1)] P(k +1] k)

Figura 5.4: Algoritmo do filtro de Kalman para a estimag@o da corrente do estator e fluxo do rotor.

5.6.2. Estimacao do fluxo do rotor e da velocidade

Se, para além do fluxo, se pretende estimar conjuntamente a velocidade de rotacdo, entdo a

velocidade passa a ser considerada como uma nova variavel de estado e o vector de estado
inicial,

T

x(k) =i, (0) 5,6 i, (k) v, (0] (527)
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¢ estendido a estimagao da velocidade, isto é:

x, (0 =[x(k) o®)] =[5, 5,0 w0 v,k o]

Adicionalmente, tal como foi feito ao longo dos primeiros capitulos, vamos postular que a
velocidade evolui de modo aleatério durante o intervalo de amostragem, isto €:

T

(5.28)

o(k+1) = (k) +r, (k). (5.29)
Deste modo, a estrutura de modelos descrita por (5.25a) e (5.25b), toma agora a forma:
(%, (k+D] [a, 0 ay  ayx (k) 0][x, (0]
x,, (k+1) 0 a; —ayx, (k) a; 0 || x,, (k) a, O S
0 “n Usq (k)
X, (k+1) |=|ay; O as, —x, ()T, 0 x, (k) |+ 0 0 ‘| (5.30a)
U
x,, (k+1) 0 ay x (0T, s 0| x., (k) 0 0 1
x, (k+D)] [0 0 0 0 1| xe, (k)
[ x, (k)]
& 100 0 o )
l
y=| { } X, (k) |. (5.30b)
15, (k) 01 0O
x,, (k)
L Yes (k)_

Mesmo sendo a estrutura inicial (5.25) linear, embora variante no tempo, a nova estrutura de
modelos (5.30) torna-se ndo linear devido a multiplicagdo de estados, uma vez que agora a

matriz 4, (x,(k)), também contém varidveis de estado, designadamente a velocidade,

passando a escrever-se em termos gerais COMmMo S¢€ seguc:

x,(k+1) = f (x(k),uk), (k) + 1, k), (5.31a)
(k) = h(x(k), (k) +1,, (k). (5.31b)

Consequentemente, o filtro de Kalman ja nao pode ser aplicado, passando a aplicar-se o EKF,
descrito na sec¢do 3.8.3., o qual lineariza (5.30) em torno do ponto de funcionamento do
motor.

A aplicagao do EKF para estimagdo da corrente do estator, do fluxo do rotor referido ao
estator e da velocidade de rotagdo do motor, utilizando (5.31), ¢ muito similar a sua aplica¢do
na estima¢ao de pardmetros e sera detalhada na proxima secgao.

5.6.3. Estimacio do fluxo do rotor e dos parametros

Na presente sec¢do vamos estender a estimacdo do vector de estado (5.27) a estimacdo do
vector de parametros eléctricos do motor de inducdo, definido da seguinte forma:

T
e:[l Li L, RS} . (5.32)
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Assim, o novo vector de estado sera:

T
x, (k) =[x(k) e(k)]T{iid(k) B, 0) () i, (k) % Li Ly Rs] (533)

r N

Relativamente aos parametros, postula-se uma vez mais que evoluem de modo aleatério
durante o intervalo de amostragem, isto é:

0,(k+1)=0,(k)+1, (k). (5.34)

Assim, a estrutura de modelos descrita por (5.25a) e (5.25b), passa agora a ser dada por:

{x(k + 1)} _ ![Ad (60)], , [0]4X4]{x(k)} s !':Bd (G(k))LXz"”SS% (k)] . (5.35a)

G(k + 1) [0]4><4 []]4)(4 e(k) [0]4><2 u;ql (k)
B igq (K) ~ x(k)
Y Lih (k)} _[[C]2><4 [0]2x4}{e(k):|’ (5.35b)

T
em que as matrizes 4, ¢ B, dependem do vector de pardmetros 0 = [x X, X xeg] e

es [ e

sao dadas por:

1—(x, x, +x,x, x, )T, 0 x,x, T, x,oT, ]
6 8 5 6 7 5 6 6
0 1-(x,, X, +x,.%, X, ) —x, T x, x, T
A, (0(k))= ,(5.35¢
d( ( )) xesxe71—:v 0 l_xesTs _(’OTS ( )
0 XesXe Ts OJTS l_xe T;
L 57 €7 5~ S|
T 0]
6
0 xT,
B, (6(k)) 6 (5.354d)
0 0
- O 0 —
Atendendo a expressao geral (5.31a), podemos escrever:
x, (k1) = £, (x, (0, uk)) = (1= (x, (o), () +x,, (0)x, (K)x, ()T, ), (k) +
(5.36a)

+ (o, (o)x, (OT, ) x,, () + (x,, ()T, ) x,, (k) + (x,, (KT, Jusy () + 7, (),

x, (k+1) = £ (x, (0, u(k)) = (1= (x, (), (0)+ x, (), (k)x, ()T, )%, () -

5.36b
—(xe6(k)m(km)xe3(k)+(xes(k)xeﬁ(k)Ts)xe4<k>+(xeé<k>Ts)u5ql(k)+rsz<k>,( :

x,, (k+1) = £ (x, (0, u(k)) = (x,, (k)x,, ()T, ) x, (k) + (1= x, ()T, ) x,, (k) -

5.36
()T, ) x,, (k) +7,, (k), 369
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3y (k1) = £, (3, (). (k) = (x,, (K)x, (W)T, ), (K) + ()T, ) x,, (k) +

+(1=x, (DT, )x,, (k) + 1, (K), o300
%, (k+1) = £y (x,06),u(k)) = x, (k) +7, (k) (5.36¢)
x, (k+1) = fi (x,(k),u(k)) = x, (k)+r, (k), (5.36f)
x,, (k+1) = £ (x, (), u(k)) = x, (k) + 1, (k). (5.362)
X, (k+1) = fy (x, (k) u(k)) = x, (k) + 7, (k). (5.36h)

A matriz de gradiente F(k) do algoritmo do EKF ¢ calculada, em cada iteracdo, de acordo
com a equacao (3.90) do capitulo 3, isto é:

I ~ E1,1 El,ne |
. | 4:(00)], . B | 537
nx,l nx,n0
[0 GV
em que os elementos E; ; sdo calculados utilizando a equagéo (3.91), ou seja:
= 9.0 . (5.38a)

5, (klky

Aplicando (5.38) a (5.36), obtemos sucessivamente:

= afi (X(k)ae(k),u(k))| =X, (k)xe (k)xe (k)T3 +xe (k)xe (k)]: R (538b)
o, (k) % (klK) | 6 7 3 6

£, - of, (x(k), e(k),u(k))| _ _(xex (k) +x,, (k)x,., (k))xe1 (KT, + x,, (k)x, (k)T +
axes (k) . (5.38¢)

+x,, (K)o (k)T + u.:dl (KT,
o of (x(k), e(k),u(k))| = —x, (k)x, (k)x, (K)T., (5.38d)

ox, (k) % Hb) 1 ’ ‘
g0 (), 00k u(b)| . (B (O (5.38¢)
ox,, (k) ) o
3 %, (klk)
E, - of, (x(l;), e((]f)),u(k))| =—x,, (k)x, (k)x, ()T, +x,, (k)x, (KT, (5.380)
X
es %, (klk)
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o 0 (x(h).00k).u(h))
* o, (k)

=—(x,, (k) + x, (k)x,, (k) ) x,, ()T, = x, (K)o(k)T, +
%, (kIk) (5.38g)

+x,, (k)x, ()T, +u’, (KT,

o 8 (x(h).00k).u(h))

1 SRR o
= LEOIOUB) o (5.38)
O, (F) L‘%(k\k) 2 6
P A COLIOTIC) R ———— (5.38))
Gxes (k) ‘?ce(k|k) 1 7 3
AC! 0(k),u(k))| 0. (538
36 ox, (k) )
PO LX) A (5.38)
8x67 (k) o ! >
P/ C1CO XTOONIED) (5.38m)
* axes (%) Lz (klk) ’
P/ L K TC3) N (5380
Gxes (k) ‘?ce(k|k) ’ 7 '
RACOXGNC) 0, (5.380)
46 Gx% (k) L,%(k‘k)
P A GGG ) (5.38p)
8x67 (k) ‘)Ee(k\k) 2 5
_ (k.0 m) (5.389)
48 8x68 (k) ‘i o

A equacdo de saida (5.35b), na forma geral sera:

isq (F) h (x,(0)) ] | 1, ()
k)= =h(x,(k k)= .
y(k) [i;?q(k)] (x,(k))+r, (k) {hz()% (k))}{rmz(k) : (5.39)
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e a matriz de gradiente H (k) do algoritmo do EKF ¢ calculada, em cada iteragdo, de acordo
com a equacao (3.93),

oh, Oh, Oh Oh, Oh Oh Oh  Oh
ox, oOx, Ox, Ox, Ox, Ox, Ox, Ox,
oh, oh, ©Oh, ©Oh, ©h, Oh, Oh, Oh,
ox, oOx, Ox, Ox, Ox, Ox, Ox, Ox

e e e ey es [ e e ||; (e+11k)
e

H(k)=

resultando, neste caso, muito simples:

10000000}

H(k) =
01000000

pelo que:

~ ~ {1 000O0O0TO 0O
y(k+1)=H(k)X,(k+1|k) =

iy (k+1)
01 00O0O0O0O0 '

?S;(k+1)

}[2e(k+1k)]—[

Estamos, finalmente, em condi¢des de aplicar o EKF, o qual se encontra ilustrado na figura
5.5.

5.6.4. Estimacido do fluxo do rotor e dos parimetros, utilizando um modelo de ordem
reduzida

Nas estruturas de modelos apresentadas nas secg¢des anteriores, o vector de estado estimado
as quais podem ser medidas

s

inclui as componentes da corrente do estator, iy, e i,

directamente. Se tivermos em conta esta realidade ¢ possivel retirar estas correntes do vector
de estado, reduzindo, assim, a ordem das estruturas de modelos e, consequentemente, baixar o
tempo de calculo de modo significativo.

Manipulando convenientemente as equagdes (5.25a) e (5.25b), podemos converter esta
estrutura de modelos de 4.* ordem numa estrutura de 2.* ordem, passando o vector de estado a
ser:

x(k)=[ w0 v, 0] . (5.40)

Neste caso, a equagdo de estado passa a ser extraida das duas ultimas linhas de (5.25a),
enquanto que a nova equacao de saida ¢ baseada nas duas primeiras.

Consideremos, portanto, a equagdo (5.25a) reescrita como se segue:
{wid (ke +1) = a3y, () = ()T, () + iy ()

, , o (5.41a)
W2, (k+1) = ()T, (K) + asswr, () + i, (k)

i, (k+1) = a1, (k) + a8, (k) + ay ,o(k)w?, (k) + ayul, (k)
{ d Y (5.41b)

I (k+1) = ay iy (k) = a0k, (k) + ay3yy, (k) + aygug, (k)
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Inicializagao
%(0[0). P(0]0), R =R, (0). R,=R,0).

A A 4

Predicao do vector de estado e da matriz de covariancia do erro de predicio

x,(k+1k)= f()?(k | k), u(k),0(k | k)) = f()?e(k | k),u(k)), através de (5.36)
Calculo da matriz de gradiente F(k), através de (5.37) e (5.38)
P(k+1|k)=F(k)P(k|k)FT (k)+ R,

A 4

Calculo do ganho do filtro de Kalman

Pk+1|k)H" (k+1)

D e D PG+ 1 O H (e D)

A 4

Estimacao dos valores do vector de estado
y(k+1)=h(x,(k+1|k))=H(k)x,(k+1|k)
X,(k+1|k+D)=X,(k+1] k)+K(k+1)[y(k+1)—)7(k+1)]

A 4

Estimacio da matriz de covariincia do erro de predicio

P(k+1]k+1)=[I - K(k+ ) H(k+1)] P(k +1| k)

Figura 5.5: Algoritmo do filtro de Kalman estendido para a estimagdo da corrente do estator e fluxo do rotor dos
parametros eléctricos do motor de indugdo trifasico.

A equacao de estado de ordem reduzida (5.41a) pode escrever-se como:

x(k+1)=4, (G(k)) x(k)+ B, (G(k)) u(k), (5.42a)
na qual as matrizes t€ém agora dimensdo 2x2 em vez de 4x4 e sdo dadas por:
33 —o(k)T, a0
A, (0(k))= , B,(06(k))= . 5.42b
4 (8(k)) [m(k)TS o ACG) 0 a (5.42b)

No que diz respeito ao vector de entradas, repare-se que deixa de ser constituido pelas
componentes directa e em quadratura da tensdo do estator e passa a dar lugar as componentes
do fasor da corrente estatorica, isto é:
.S .S r
u(k) =i, (k) 5,(0)] .

(5.42¢)
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Estendendo o vector de estado (5.40) ao vector de parametros (5.32), admitindo que os
parametros evoluem durante o intervalo de amostragem como em (5.34), e tendo em conta
que temos agora:

T

L0 =[x O] = viu® v, — < L, R|. (5.43)

obtemos a seguinte estrutura de modelos nao linear:
x,(k+D)=f (xe (k), u(k)) +r, (k), (5.44a)
v(k)=nh (xe (k),u(k)) +r,(k), (5.44b)

em que:

x, (k+1) = fi (x,(k),u(k)) = asy;, (k) = ()T, (k) + gy (k)

(5.44c)
= (1=x,, ()T, ) x, (k) = ()T, ) x, (k) +(x,, (), (KT, )5, (k) + 7, (),
X, (k+1) = £, (x,(k),u(k)) = () T3, (k) + asyyrs, (k) + as, i (K) 5440
= (0(K)T, ) x,, (k) + (1=, ()T, ) x, (k) +(x,, (b)x, ()T, )iz, (k) + 1, (K),
x, (k+1) = £ (x,(k),u(k)) = x, (k) +7, (k), (5.44¢)
X, (k+1) = f, (2, (k). u(k)) = x, (K)+ 7, (k). (5.44f)
X, (k+1) = f5 (x, (k) u(k)) = x,, (k) + 7, (k), (5.44g)
x, (k+1)= fo (x,(0),u(k)) = x, (k)+7, (k). (5.44h)

A matriz de gradiente F'(k) do algoritmo do EKF ¢ calculada, em cada iteragdo, como em
(5.37), mas a sua dimensao ¢ agora de 6x6 e ndo 8x8 como no modelo de ordem completa:

[ ~ ] El,l El,ne
4,(60)) : :
= 2x2
F(t) Enx,l Enx,ne (545a)
0 1
L [ ]4><4 [ ]4><4 _ ie(klk)
Atendendo a (5.42b) e (5.43) a matriz A4, (é(t)) ¢ dada por:
L [1ex, T e,
4,(6())= ’ : 5.45b
4 (00) ()T, 1-x,T, (:430)
Os coeficientes E; sdo obtidos de acordo com (5.38a), obtendo-se:
0 k),u(k
gy - ALW®)) —x, (T, + x, ()T,i%, (k). (5.450)

N ox,, (k)

X (Klk)
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() 0 (5.45d)
N o, (k) | (klk) ’
= o (xe(k),u(k))| = x, ()T, (k), (5.45¢)
ang () x, (klk) 3
o (x,(6),u(h))
_ =0, 5.45
X ax% (k) X, (klk) ( "
= of, (xe(k),u(k))| =—x, ()T, +x, (k)TSj;q(k)’ (5.45h)
o, (k) |, (klk) 2 5
_ o (. (k)’”(k))| -0 (5.451)
“ O, (k) |, (ki) ’
- 9, (xe(k),u(k))| = x, ()T,i, (k), (5.45j))
6xe5 (k) . 3
_ 9P} (xe(k)’”(k))| 0. (5.45k)
* ox, (k) %, (k)

Neste caso, ao contrario da equagao de estado, a equacao de saida nao ¢ tao simples e a matriz
de gradiente H deixa mesmo de ser constante o que obriga ao seu calculo em cada iteracao.
Contudo, o esfor¢o computacional global ¢ menor. Adicionalmente, outra vantagem
importante da estrutura de modelos de ordem reduzida ¢ que a dimensdo do vector de estado
inicial x,(0]0) e das matrizes de covariancia do ruido de sistema e do erro de predigdo,

respectivamente R, e P(0]|0), vem reduzida, simplificando de modo significativo a
inicializacdo e ajuste do algoritmo do EKF.

A matriz de gradiente H ¢ calculada, em cada iteragdo, de acordo com a equacdo (3.93) do
capitulo 3, em que temos, para este caso:

Iy (3, (), u(R)) = 5 (e +1) =22, (k) = (x,, (), ()T, ) x,, (5) +(x,, () Ty0(k) ) x,, (k)

(5.46a)
— (0, Gy, () + x,, (), (), () Ty )+ x,, (R) Tyl (),
y (x, (), u(k)) = 5, (e + 1) = i, () = = (x,, ()T, (k) ) %, (k) + (xe3 (k)x,, (KT, )xez (k) (5460)
~ (3, (o), o)+ x,, (o), ()x, () T, () + x,, (k) Ty, (), '
pelo que:
Oy (x, (k). u(k)) _ . (), (0T, (5.460)

ox

€l
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Ohy (x, (k),u(k)) _ x, ()T ok), (5.46d)
ox, | !
oh, (xia(k)au(k)) —x, (k)xe4 ()T, ~x,, (k)xe5 (K)T.i%,(k), (5.46¢)
X,
ah1 (Xe(k), M(k)) _ xel (k)xe3 (k)Tg + Tsm(k)xe2 (k) -
o, (5.46f)
~ (0, G+ x, o), () T,y () + Tt (),
Oh, (Xe;k),u(k)) = —x, (k)x,, ()T, (k), (5.46g)
X,
oh (xe(k)’”(k)) = —x, (W)T.i%,(k), (5.46h)
ox,, !
6h2 (xe(k),u(k)) =—x, (k)TS(D(k) , (5461)
ox,, *
Oh, (xe(k),u(k)) =x, (k)x, (k)T,, (5.46))
ox, | ? *
oOh, (xz(k),u(k)) = x, (k)x, (T, - x,, (k)x, (Ti5, (k) , (5.46k)
X,
ohy (x,(k),u(k)) = —T,0(k)x, (k) +x, (k)x, ()T, -
ox,, (5.461)
(e, () o, (R () T, () + T ),
oh, (xz(k),u(k)) =—x, (k)x,, ()T,i5, (k), (5.46m)
X, |
oh, (xia (k),u(k)) _ v, (BT (K. (5.460)
X,

O erro de predi¢ao que é pesado pela matriz do ganho de Kalman ¢ calculado como se segue:

i5d<k+1>i;d<k>Hh1 (fe(k),uac))}

5.46
B8, (k+1) =il (k) | | o (% (R),u(k)) e

e(k) = y(k) - y(k) = [

O algoritmo do EKF a aplicar, nesta situagdo, ¢ similar ao ilustrado na figura 5.5.
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5.7. Estado actual da investigacio em metodologias de estimacao de
parametros e velocidade

As caracteristicas mais importantes do motor de inducdo trifdsico, como a robustez, a
auséncia de manutencao e o preco, fazem dele o substituto do motor de corrente continua, em
quase todas as aplicacdes industriais actuais. A identificacdo de modelos e respectivos
parametros, tem sido objecto de estudo desde o aparecimento do motor e, particularmente,
desde a generalizagdo da sua utilizacdo com a teoria de controlo moderna. A utiliza¢do de
modelos para descrever o comportamento dindmico do motor de inducdo e das maquinas
eléctricas em geral, pode ter diversos objectivos, dentro dos quais se podem evidenciar:

e Projecto de motores;
e Controlo de qualidade numa linha de producao;
e Simulacao;
e Monitorizagdo e detec¢ao de falhas, particularmente em motores de grande poténcia;
e Dimensionamento de conversores;
e Aplicagdo das técnicas de controlo moderno, designadamente, para:
— calibragdo automatica das leis de controlo;
— acompanhamento da evolucao temporal dos parametros;
— estimagdo do fluxo ou corrente do rotor, ou corrente de magnetizacao;

— estimagdo de velocidade em sistemas de controlo sem transdutor de
velocidade.

A aplicacdo industrial e generalizada das técnicas de controlo moderno, nomeadamente em
aplicagdes de accionamento de velocidade variavel de elevado desempenho, fez despontar
uma grande actividade na identificacdo dos parametros do motor de indugdo trifasico,
principalmente desde o inicio dos anos 90. As técnicas tradicionais de estimagdo dos
parametros, baseadas nos ensaios classicos, ndo sdao minimamente adequadas, quando,
actualmente, se requer um conhecimento suficientemente preciso desses parametros, bem
como a sua actualizagdo ao longo do tempo, de modo a garantir o desempenho esperado das
técnicas de controlo moderno, nomeadamente, as leis baseadas no controlo vectorial.

Tendo em conta a pesquisa efectuada sobre um vasto conjunto de trabalhos publicados,
conclui-se que ndo existe nenhum procedimento que permita estimar os paradmetros do motor
de inducao, em condigdes normais de funcionamento, com uma robustez aceitavel para fins
industriais. Efectivamente, apds mais de um década de investigacdo, continuam a ser
desenvolvidos trabalhos dedicados ao desenvolvimento de metodologias de identificagao,
para o motor de indug¢do e para as maquinas eléctricas em geral, quer para estimacdo em
tempo diferido quer para acompanhamento da evolug¢ao dos parametros em tempo real.

Convém recordar, uma vez mais, que o objectivo fundamental, no contexto da presente
dissertacdo, nao ¢ identificar um dado modelo do motor para efeitos de predi¢ao adequada do
sinal de saida, mas consiste, fundamentalmente, em estimar os parametros fisicos do motor
para fins de controlo adaptativo, com actualizacdo permanente dos parametros, o que ¢
significativamente diferente e cria mais dificuldades, no caso do motor de indugdo.
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Inversamente, se os parametros fossem conhecidos com alguma exactiddo, entdo era possivel
construir um observador para estimar estados, como por exemplo o fluxo do rotor. No
entanto, pelo facto de ndo ser conveniente, nem absolutamente fidvel, medir os fluxos e ao
mesmo tempo conhecer os verdadeiros parametros do motor, o problema torna-se bastante
mais complicado e dificil, porque ndo cai directamente nas ferramentas mais habituais de

identificacdo paramétrica, devido a ndo linearidade do modelo do motor, como ja foi
evidenciado nesta dissertagao.

Os trabalhos desenvolvidos, que apresentam os procedimentos mais robustos, na identificagao
dos parametros, prendem-se com situagdes especificas e particulares de funcionamento,
distantes das condi¢des reais de funcionamento normal. Uma destas situagdes € a estimagao
dos parametros com o motor parado, isto ¢, velocidade nula. O anular da velocidade nas
equagdes do motor, cria um desacoplamento entre as suas equagdes € torna o procedimento de
identificagdo muito mais simples.

A longo das proximas secgdes sao apresentadas as principais metodologias de identificagao
utilizadas na estimag@o dos parametros do motor de inducdo, sendo referidos alguns trabalhos
de investigacdo que contribuiram significativamente para o seu desenvolvimento. Por
enquanto, pode referir-se que, de um modo geral, as metodologias mais utilizadas sao
baseadas:

1. Em procedimentos especificos a partir da sintese das equagdo do modelo do motor,
que serdo designados por métodos deterministicos;

2. No conceito de sistemas adaptativos de modelo de referéncia, MRAS - Model
Reference Adaptive Systems ¢ de MRAC - Model Reference Adaptive Control
[Landau 98];

3. Em métodos de identificagdo paramétrica;
4. Em observadores de estado.

A estimacdo de pardmetros estd também relacionada com a estimag¢do da velocidade de
rotagdo do motor. Nas aplicacdes de controlo moderno ha necessidade de usar um transdutor
para efectuar um controlo preciso de velocidade ou posicdo em malha fechada. O codificador
optico incremental que ¢ normalmente utilizado, contribui para o aumento do preco do
sistema de accionamento e introduz dificuldades acrescidas e relacionadas com a fiabilidade
para além de requisitos adicionais de ordem mecanica como a conciliagdo, no mesmo veio, da
ventilagdo do motor e o acoplamento do codificador, com o problema que resulta da
necessidade de um cabo adicional. Por estas razdes, foi possivel registar um grande esforgo ao
longo dos ultimos anos e que se mantém actualmente, no desenvolvimento de aplicacdes de
controlo de maquinas eléctricas e, em particular, do motor de inducao, sem necessidade de
utilizar um transdutor de velocidade. Nestes casos a velocidade ¢ estimada através de varias
metodologias sendo, as principais, descritas na seccdo 5.7.2. Este assunto ja comega a estar
documentado na literatura, como por exemplo em [Vas 98], [Bose 02] e na colectanea de
diversos trabalhos [Rajashekara 96]. Também ja existem disponiveis no mercado algumas
solucdes comerciais. Contudo, ndo obstante esta realidade, a substitui¢do da medida de
velocidade pela sua estimagao em aplicagdes de controlo moderno € muito provavelmente um
dos assuntos com o maior esforco de investigagdo nos anos mais recentes. A sec¢do 5.7.2 ¢
dedicada a revisdo do estado actual da investigagdo relativamente as metodologias utilizadas
na estimagao da velocidade do motor de indugao.
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5.7.1. Metodologias utilizadas na estimac¢ao de parametros

As diferentes metodologias investigadas ao longo destes ultimos anos para estimagdo de
parametros, estdo, normalmente, relacionadas com uma aplicagdo de controlo concreta que
requer o conhecimento preciso dos valores reais dos parametros. Assim, as técnicas
tradicionais baseadas nos ensaios cléssicos, deixam de ser adequadas, ndo s6 pela baixa
precisao mas principalmente porque requerem condigdes de teste ndo compativeis com uma
utilizagdo generalizada nos sistemas electronicos de controlo moderno. Em geral o fabricante
do conversor electronico de frequéncia e o fabricante do motor que ¢ accionado pelo
conversor ndo sdo o mesmo. Deste modo, foi necessario desenvolver metodologias expeditas
para a estimacdao de parametros que permitam executar o arranque automatico de sistemas
electronicos de accionamento electromecanico com o motor de indugdo. As técnicas utilizadas
para este fim, comecam, em geral por injectar sinais especificos de modo a garantir, por um
lado, que o motor permanega parado e, por outro, a estimacdo correcta de alguns parametros.
A fase seguinte envolve ja o funcionamento do motor com um regime dinamico adequado a
estimagdo dos restantes parametros. Também os controladores da lei de controlo sdo auto-
-calibrados durante este processo de arranque automatico. A referéncia [Khambadkone 91] ¢
um excelente exemplo do procedimento de arranque automatico desenvolvido para aplicagdes
de controlo moderno baseado em conversores de frequéncia. Para além desta referéncia, na
seccdo 5.7.1.1 s@o apresentados, sumariamente, alguns trabalhos relevantes no contexto que
acabamos de descrever.

A inicializa¢do correcta do sistema electronico de controlo ndo garante, contudo, um bom
desempenho das leis de controlo pelo facto dos pardmetros serem variantes no tempo. Deste
modo, para além da correcta inicializagdo das leis de controlo, com base nos parametros
estimados imediatamente antes do arranque, ¢ necessario acompanhar a evolugdo dos
parametros, pelo menos daqueles que influenciam mais significativamente o desempenho da
respectiva lei de controlo. A situagdo mais ambiciosa, mais dificil e naturalmente menos
robusta, ¢ a que consiste na situacdo mais geral, de identificagdo de todos os pardmetros, em
tempo real, em condi¢des normais de funcionamento. A sec¢do 5.7.1.3 aborda os principais
trabalhos publicados neste contexto. No entanto, nenhum procedimento se mostra
suficientemente robusto, para realizar tal tarefa, em quaisquer condig¢des. Por este facto, mas
também pela ampla utilizacdo do controlo vectorial indirecto, muitos investigadores tém-se
dedicado a estimagdo em tempo real da constante de tempo do rotor, ou da resisténcia do rotor
e a secgao 5.7.1.2 reflecte este facto e apresenta o estado da arte neste contexto.

Nas proximas secgoes ¢ apresentada uma sintese de alguns trabalhos relevantes que utilizam
diversas metodologias para aplicacdes de controlo moderno. Assim, na seccdo 5.7.1.1 sdo
referidos trabalhos cujo resultado se destina a estimacdo de parametros para arranque
automatico de sistemas electroénicos de controlo moderno. A sec¢do 5.7.1.2 descreve alguns
trabalhos relevantes que tém por objectivo a estimagdo em tempo real da constante de tempo
do rotor ou da resisténcia do rotor. Na seccdo 5.7.1.3 sdo apresentadas algumas das
publicagdes que tém contribuido mais significativamente para a estimagdo conjunta de varios
parametros e estados do motor. Por fim, na sec¢do 5.7.1.4, sdo referidas outras metodologias
utilizadas na estimagdo de parametros do motor de indugao.

5.7.1.1. Estimacio de parametros para arranque automatico de sistemas electronicos de
controlo moderno

No que diz respeito a métodos na natureza deterministica, destacam-se aqui algumas
referéncias, especialmente [Khambadkone 91], onde ¢é apresentado um procedimento de
calibracdo automadtica de sistemas electronicos de controlo do motor de inducdo, implemetado
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no microcontrolador 80196 e destinado a estimagdo de varios parametros, nomeadamente R_,

ot,, T, € T,, para além da corrente de magnetizacdo do rotor, sendo T, e t,, as constantes

5 m?
de tempo do estator e mecanica, respectivamente. O procedimento proposto foi
posteriormente implementado em diversos conversores de frequéncia industriais € encontra-se
detalhado, passo a passo, em [Bose 02]. Em [Vas 93] ¢é descrito um conjunto de
procedimentos para a determinagdo dos parametros do motor de indu¢ao quando alimentado
por inversores de tensdo em aplicagdes de controlo vectorial. Com o motor parado (0w =0),
sdo injectados sinais especificos de tensdo e de corrente, sob a forma de impulsos

rectangulares positivos e negativos, que permitem estimar, analiticamente, os parametros do
modelo equivalente por fase da figura 4.6(a) do capitulo anterior, nomeadamente, ES , R, T,

e R a partir dos quais se pode ainda obter: ©, =L, /R,, L, = TR, o s

Li=L +TR, €

rref o
c=L,/L,. Sdo também descritos os procedimentos para a determinagdo dos parametros

mecanicos, para o mesmo tipo de aplicacdes. Na referéncia [Lin 99] ¢ apresentada uma
redefinicdo dos métodos classicos de estimagdo dos pardmetros (teste DC, em vazio e em
curto-circuito) para o arranque automatico em aplicagdes de controlo vectorial sem transdutor
de velocidade. A realizacdo dos testes classicos, como proposto neste trabalho, permite
estimar os parametros sem qualquer atravancamento ou electronica adicionais baseando-se
somente num conjunto de operagdes que apenas processa as componentes da corrente do

estator. Os 4 pardmetros t,, L, L,, € R, sdo estimados analiticamente em [Globvnik 98],

para arranque automatico de uma aplicagao de controlo vectorial, realizando um teste em que
o motor ¢ alimentado pelo inversor de modo a garantir velocidade nula.

Em relagdo a procedimentos que utilizam métodos numéricos de identificagdo paramétrica
podem referir-se, por exemplo, as referéncias [Shaw 99] e [Lima 97]. Na primeira sio
descritos trés procedimentos para a estimagdo dos varios parametros do motor de indugdo a
partir de um conjunto de dados adquirido durante o arranque. O primeiro procedimento nao
minimiza qualquer funcdo de erro e destina-se a obtencdo de estimativas iniciais dos
parametros. Os outros dois utilizam o método de Levenberg-Marquardt para a minimizacao de
um erro de equagdo que resulta do modelo do motor e das grandezas eléctricas aos terminais
do motor. O aspecto mais relevante deste trabalho reside no facto de ndo ser necessaria a
medida de velocidade. Os parametros do modelo equivalente por fase sdo estimados em
[Lima 97] com base nas caracteristicas da corrente e da poténcia absorvida versus
deslizamento. Para o efeito, foi desenvolvido um algoritmo recursivo especifico que minimiza
uma funcdo de custo quadratica, cujo erro corresponde a diferenca entre as respectivas
caracteristicas experimentais e as calculadas com base nos parametros estimados.

O conceito de sistemas adaptativos de modelo de referéncia ¢ utilizado por exemplo em [Buja
95] num procedimento de estimagdo dos parametros com o motor parado.

5.7.1.2. Estimacao da constante de tempo do rotor ou da resisténcia do rotor

O método de controlo vectorial indirecto ou controlo por orientagdo do campo, parte do
principio que existe um desacoplamento perfeito entre as componentes da corrente do estator
responsaveis pelo fluxo e pela produgdo de binario. Para isso, ha necessidade de estimar com
precisdo a posi¢ao do fluxo do rotor, o que envolve o calculo do deslizamento que, por sua
vez, ¢ baseado no conhecimento da constante de tempo do rotor. A falta de precisdo neste
parametro reflecte-se de modo significativo no desempenho da lei de controlo. O coeficiente
de auto-inducdo do rotor varia com a amplitude do fluxo e a respectiva variagdo pode ser
compensada com dados previamente guardados em tabelas. Contudo, tal j4 ndo € possivel
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fazer com a variagdo da resisténcia do rotor que varia com a temperatura do motor. O que se
acabou de referir ¢ a razdo de muito trabalho de investigacdo ter sido desenvolvido para a
estimagdo da constante de tempo do rotor ou da resisténcia do rotor, em tempo real. Na
referéncia [Krishnan 91] ¢ apresentado um trabalho interessante sobre a sensibilidade e os
métodos de estimagdo para actualizacdo dos pardmetros em aplicacdes de controlo vectorial
indirecto do motor de indugao.

Métodos deterministicos

Relativamente a métodos de natureza deterministica, pode referir-se o trabalho recente [Kral
03] onde a resisténcia do rotor ¢ estimada de duas formas diferentes, uma para situagdes em
que o motor esta em carga e outra para condi¢des de vazio ou binario de carga baixo. Neste
ultimo caso o deslizamento ¢ muito pequeno e as correntes do rotor diminuem de tal modo
que a resisténcia do rotor ndo ¢ correctamente estimada. Nesta situagdo a estimacdo da
resisténcia do rotor ¢ efectuada com base num modelo térmico para estimagdo da temperatura.
Em [Kim 98] a resisténcia do rotor ¢ calculada durante o funcionamento normal do motor a
cada 0,5ms admitindo uma variacdo maxima de 0,2 /s. A medida das componentes directa e
em quadratura do fasor da tensdo ¢ apresentada como uma desvantagem e em vez desta
medida sdo utilizados os sinais de referéncia da tensdo. O célculo da resisténcia do rotor so ¢
efectuado quando os sinais utilizados atingem o regime permanente ¢ nao depende da
resisténcia e indutancia do estator. Em [Wade 97b] sdo injectados impulsos rectangulares de
curta duragdo no sinal de referéncia da corrente de fluxo de modo a provocar perturbagdes no
binério produzido. Um valor errado da resisténcia do rotor reflecte-se num desacoplamento
imperfeito, o que leva a actualiza¢do do seu valor. A esséncia do método reside no facto de se
verificar que enquanto o valor real for correctamente acompanhado pelo método de estimagao
o acoplamento ndo existe e as perturbagdes de bindrio nao se verificam.

Em [Razzouk 02] ¢ apresentado um procedimento para o calculo em tempo real da constante
de tempo do rotor com base na medida das componentes directa ¢ em quadratura dos fasores
da tensdo e corrente do estator e da velocidade. Neste caso, o valor estimado ndo depende da
resisténcia do estator.

Métodos de identificacdo paramétrica

Em relacdo a procedimentos que usam métodos de identificacdo paramétrica, pode destacar-
-se, por exemplo, a referéncia [Boussak 92] onde o modelo do motor ¢ discretizado utilizando
o método directo como ilustrado na seccdo 5.5 mas, em vez do referencial do estator ¢
utilizado o referencial do campo girante, com o objectivo de estimar a constante de tempo do
rotor. Neste caso as derivadas sdo calculadas através de expressdes recursivas que utilizam
valores das derivadas calculados em iteracdes anteriores. Os testes realizados envolveram a
utilizagdo do método RLS e uma versdo optimizada deste, Bierman RLS, que factoriza a
matriz de covariancia do erro de predigao.

Sistemas adaptativos de modelo de referéncia

O conceito de controlo adaptativo baseado num modelo de referéncia € utilizado em [Yu 02]
para estimar a resisténcia do rotor. O modelo de estimagdo proposto ¢ baseado no
desacoplamento entre as componentes da tensdo do estator, no referencial do campo girante.
O mesmo conceito ¢ utilizado em [Shieh 98] e [Jemli 94]. Na primeira referéncia ¢ estimada a
constante de tempo do rotor adoptando um novo referencial. Neste caso o modelo dindmico
do motor ¢ descrito num referencial em que o fasor da corrente do estator ¢ alinhado com a
componente directa do referencial do campo girante. Na segunda, a constante de tempo do
rotor ¢ estimada por minimizacdo do erro entre 0 modulo do fluxo, calculado a partir de dois
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modelos independentes, um baseado nas equacdes da tensdo do estator e o outro nas equagoes
rotor.

Observadores de estado

A estimagao com recurso a observadores de estado ¢ de especial interesse no contexto da
presente dissertacdo. O trabalho da referéncia [Atkinson 91] pode considerar-se marcante e
decisivo no esforco de investigacdo realizado até aos dias de hoje, no que diz respeito a
estimagdo conjunta de estados e de parametros do motor de indugao trifasico, no seu ambiente
normal de funcionamento. Na primeira parte deste trabalho, ¢ utilizado o filtro de Kalman
para estimar o vector de estado, constituido pelas componentes directa e em quadratura dos

\ .S .S .S

T
fasores das correntes do estator e do rotor, x = [zsd Iy qu} , para realizar a estimacdo,

em tempo real, das componentes da corrente do rotor em aplicacdes de controlo vectorial
directo. Naturalmente, o modelo do motor ¢ representado sob a forma de espaco de estados e,
neste caso, de 4* ordem e no referencial do estator. Trata-se, portanto de uma estrutura linear
variante no tempo. Para a estimacao sdo adquiridas as componentes directa € em quadratura
dos fasores da tensdo e da corrente do estator e a velocidade de rotagdo. De seguida, o vector
de estado anterior ¢ estendido a resisténcia do rotor como uma nova variavel de estado a ser
estimada, o que transforma a representacdo de espago de estados numa estrutura ndo linear e
variante no tempo, obrigando a utilizacdo do EKF. Assim, a resisténcia do rotor passa a ser
estimada em tempo real, conjuntamente com as variaveis de estado iniciais, integrando o novo

T
vector de estado, x, = [ijd N SR Rr} , numa estrutura de modelos de 5* ordem. Na

terceira parte do trabalho ¢ utilizado, pela primeira vez, o modelo de ordem reduzida que
consiste em retirar do vector de estado as componentes dg do fasor da corrente do estator,
uma vez que estas sdo medidas directamente, com o objectivo de reduzir o esfor¢o
computacional do EKF, o qual passa de 5* para 3* ordem, com o novo vector de estado dado

, T . .
por: x, = [ijd i, Rr] . Da comparacdo de ambos os algoritmos foi constatado que o seu

desempenho ¢ similar em termos de convergéncia e sensibilidade relativamente aos restantes
parametros. Contudo, foi detectada a possibilidade de divergéncia do EKF de ordem reduzida
(3* ordem, neste caso) mediante a variagdo dos coeficientes de indugdo mutua e de auto-
-induc¢ao do estator.

Em [Du 95] ¢é detalhada a implementacdo do ELO (Extended Luenberger Observer) para
estimagdo do fluxo do rotor e da constante de tempo do rotor. O desempenho do ELO ¢
comparado com o do EKF. Em ambos os algoritmos ¢ utilizado um modelo de ordem
completa cujo vector de estado é composto por: x, = [ijd i, G ¢, R ]T . Ao contrario
do observador de Luenberger, o ELO ¢ aplicavel a sistemas nao lineares, variantes no tempo.
Em contraste com o EKF, que assume determinadas caracteristicas do ruido, o ELO ¢ um
algoritmo igualmente recursivo mas de natureza deterministica e o seu objectivo ¢ escolher
convenientemente os polos do observador de modo a garantir a convergéncia adequada, com
relativa imunidade ao ruido nas medidas. Neste trabalho mostra-se que nao existe o viés
introduzido pelo EKF, referido na sec¢ao 3.9.1 do capitulo 3, se a resisténcia do rotor for
estimada com o ELO. E ainda referido que o EKF converge mais lentamente do que o ELO,
mas como se demonstra na presente dissertagdo, nomeadamente nos capitulo 7 e 8, a
convergéncia do EKF pode ser facilmente optimizada através de uma inicializacdo
exponencial adequada dos elementos da diagonal das matrizes de covaridncia do erro de
sistema e de medida. O desempenho do EKF e do ELO na estimacdo da resisténcia do rotor,
quer no referencial do estator quer no referencial do campo girante, sdo comparados em
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[Wade 95]. Na anélise dos resultados ¢ referido que a estimagdo via ELO ¢ mais ruidosa mas,
como veremos nos capitulos 7 da presente dissertacdo, o nivel de ruido das variaveis
estimadas via EKF ¢ ajustdvel de acordo com as matrizes de covaridncia do ruido. Da
comparacdo da estimagdo de R, nos dois referenciais foi constatado que o erro que se obtém

no referencial do estator ¢ significativamente maior. Tal facto ¢ atribuido a formula de Euler
utilizada na discretizagdo da estrutura de modelos e sugerem a utilizagdo de aproximacdes de
ordem mais elevada. O aspecto mais significativo deste trabalho parece ser, contudo, o
resultado obtido com a introdug¢do das perdas no ferro no modelo equivalente por fase do
motor. Sem aumentar a ordem dos algoritmos, a consideragdo daquelas perdas levou a
redugdo do erro no valor estimado ﬁr de 4% a 6% para 0,5% a 1%, respectivamente, quando

¢ imposta uma variagdo em degrau da resisténcia do rotor no motor de inducdo de rotor
bobinado utilizado. A convergéncia e a capacidade de acompanhamento da variagdo de R, ¢

similar em ambos os algoritmos. Os mesmos autores, em [Wade 94], comparam a estimagao
de R, utilizando um algoritmo designado por Westphal e os algoritmos do EKF de ordem

completa e de ordem reduzida, com o modelo do motor no referencial do estator. O primeiro
algoritmo, embora exija menos tempo de computagdo, foi rejeitado por nao acompanhar
convenientemente a variagdo de R. e por ser muito sensivel ao ruido nas medidas. O

algoritmo do EKF de ordem reduzida apresenta uma convergéncia um pouco mais lenta mas
com um esfor¢o computacional muito menor.

No controlo de velocidade proposto em [Lin 96] a resisténcia do rotor, utilizada para o célculo
do deslizamento, ¢ estimada através do EKF e o binario de carga, caracterizado como uma
perturbacdo externa, bem como os parametros mecanicos, sdo estimados através do método
RLS, o qual ¢ combinado com um observador que estima o binario de carga de modo a evitar
os problemas de viés inerentes ao método RLS. No algoritmo do EKF, que estima a

J4

resisténcia do rotor, ¢ utilizado um modelo de ordem completa no referencial do estator,

T
sendo o vector de estado constituido por, x, :[i‘fd P SR Rr] . Séo, portanto,

estimadas, conjuntamente com R, , as correntes do rotor.

O algoritmo do EKF de ordem reduzida, introduzido em [Atkinson 91], ¢ utilizado em [Askoy
T
96] para estimar o vector de estado x, = [wid Vo, r;l] , uma vez mais no referencial do

estator, sendo estimada a constante de tempo do rotor, neste caso. No entanto, nada ¢ dito
quanto a sensibilidade do algoritmo em relacdo aos erros nos restantes parametros.

A implementagdao em MATLAB do EKF de ordem completa, no referencial do estator, para
estimagao da resisténcia do rotor ¢ detalhada em [Wade 97a]. As variaveis estimadas sdo as

T
: | s .5 s s : XA
que integram o vector de estado x, = [zsd g ba R,J . A implementacdo ¢ baseada

em m-files e S-functions.
O KF ¢ também utilizado em [Finch 98] para estimar as varidveis do vector de estado

T
xX= [ijd A ifq] , numa aplicag¢@o de controlo vectorial. Com o objectivo de reduzir o

esforco computacional, e em alternativa ao modelo de ordem reduzida, ¢ proposta uma
implementagdo do KF que utiliza os ganhos do filtro em regime permanente, previamente
calculados e guardados em tabelas. Efectivamente, os ganhos do KF sdo tendencialmente
constantes para velocidades constantes do motor. Considerando este facto, o célculo da
equacgao de Riccati (equacao (1.83) do primeiro capitulo), que é responsavel por grande parte
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do tempo de computacdo, ¢ substituido pelos valores dos ganhos guardados em tabelas. A
resisténcia do rotor, utilizada no calculo do deslizamento da lei de controlo vectorial indirecto,
foi também estimada através do EKF tal como os mesmos autores fizeram em [Atkinson 91].

Em [Soto 99] ¢ apresentada a estimacdo da resisténcia do rotor para aplicagdes onde ¢
utilizado o controlo vectorial directo e indirecto. A estimagdo ¢ realizada utilizando o EKF em
conjunto com uma estrutura de modelos de ordem reduzida, descrita num referencial sincrono
com o fasor da corrente do estator [Leonhard 97]. Para efeitos de controlo vectorial indirecto,
a resisténcia do estator ¢ estimada através de uma expressao analitica, conjuntamente com a
resisténcia do rotor e as componentes do fluxo do rotor. Neste caso, o erro no fluxo estimado
nao ¢ pertinente desde que o erro no valor estimado da resisténcia do rotor seja pequeno.
Contudo, constata-se que ¢ significativo para baixas velocidades. Pelo contrario, no controlo
vectorial directo, a precisdo do fluxo estimado, em termos de amplitude e fase, torna-se
relevante. Assim, para esta situacdo, foi adoptada uma nova equacdo de saida passando a ter
dimensao dois, em vez de ser escalar como acontecia no caso anterior.

5.7.1.3. Estimacao conjunta de varios parametros

Naturalmente, a estimag¢ao dos parametros do motor de inducdo ndo se tem restringido a
constante de tempo do rotor ou a resisténcia do rotor. O desenvolvimento de procedimentos
de identificagdo para a estimacao simultanea de varios parametros tem sido alvo de um grande
esfor¢o de investigacdo no passado recente.

Métodos deterministicos

Em [Noguchi 97] ¢ apresentada uma metodologia de natureza deterministica interessante,

com dois procedimentos de identificagdo em tempo real, um para a estimagdo dos parametros

1

1. e L,, e o outro para a estimagdo de L . Estes pardmetros sdo necessarios para o controlo

adaptativo numa lei de controlo de binario que ¢ independente da resisténcia do estator. A
estimacdo da constante de tempo do rotor e do coeficiente de indu¢do mutua ¢ efectuada com
base no calculo da poténcia reactiva instantanea o que permite garantir a independéncia dos
valores estimados relativamente a resisténcia do estator. Contudo, o algoritmo usa o
coeficiente de fugas, pelo que ¢ utilizado outro procedimento de identificagdo para adaptagao

em tempo real deste pardmetro no procedimento de identificagdo de t.' e L, . Assim, o

coeficiente de fugas ¢ estimado a partir da poténcia reactiva instantdnea que ¢ calculada,
apenas, com base nas componentes harmonicas dos respectivos sinais, o que faz com que o
seu valor estimado seja praticamente independente dos restantes pardmetros e das condigdes
de funcionamento do motor. O calculo das poténcias activa e reactiva ¢ também efectuado em
[Ségard 94] para estimagdo de alguns parametros do motor.

Métodos de identificacio paramétrica

Os métodos recursivos de identificagdo paramétrica sdo, sem davida, os mais utilizados nos
trabalhos em que o objectivo ¢ a estimagao conjunta de varios parametros. Em [Holtz 91] ¢
utilizado o método do gradiente para estimar 4 pardmetros, nomeadamente, as resisténcias e
as reactancias do rotor e do estator. O algoritmo minimiza o erro entre as trajectorias da
corrente do estator medida e estimada. A trajectéria da corrente do estator corresponde a
resposta dinamica do motor e a sequéncia de comutagdo da sintese de PWM. A corrente
estimada ¢ calculada com base num modelo do motor que depende dos parametros os quais
sao adaptados de modo a minimizar o erro entre as duas trajectérias. Qualquer diferenca entre
ambas ¢ atribuido aos erros existentes nos parametros.
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A referéncia [Stephan 94] ¢ muito provavelmente um dos artigos publicados mais
referenciados relativamente a estimacao de parametros no contexto da aplicacdo do método
directo descrito na sec¢do 5.5, seguindo uma metodologia similar a utilizada ao longo das
equagdes (5.16) a (5.21). O método RLS, juntamente com uma estrutura de modelos
semelhante a descrita por estas equacdes mas no referencial do rotor, ¢ utilizado para estimar
em tempo real os parametros do motor. Sao estimados 5 parametros, como em (5.19a) a
(5.19e), a partir das quais apenas € possivel estimar 4 parametros fisicos do motor: R, L., c e

T,. Na pratica apenas 4 dos 5 parametros (5.19) sdo estimados correctamente uma vez que um

deles corresponde a um termo desprezavel na equagdo (5.20), como se demonstra em [Leite
96]. Para este problema de sobredimensionamento do modelo de estimacdo os autores
propuseram uma solucdo que consiste em realizar uma estimagdo parcial em duas fases. Em
primeiro lugar ¢ fixado o valor da resisténcia do estator e os restantes parametros sao
estimados através do RLS. De seguida, os valores estimados destes parametros sdo fixados e a
resisténcia do estator ¢ estimada utilizando o RLS. Esta sequéncia ¢ realizada iterativamente.
Esta solugdo apresentou bons resultados mas, no entanto, a convergéncia nao ¢ garantida. Em
[Caussat 95], ¢ utilizada uma ideia similar a utilizada em [Stephan 94] relativamente a
estimacdo parcial por fases. Considera-se que a resisténcia do estator, que possui uma
dindmica que se pode considerar relativamente lenta, ¢ o parametro que melhor se conhece de
entre todos e o que pode ser medido previamente. Assim, ¢ utilizado o valor de R , para

reformular um modelo similar a (5.20) e estimar os restantes parametros em duas etapas: 1* -
. ~ ' . . a . ~ '
estimagdo de t, e L., com R, e L, conhecidos; 2 - estimagdo de L, com t,, L, e R,

conhecidos. Na estimagdo de L; ¢ utilizado um sinal adicional de frequéncia elevada, de

modo a excitar convenientemente este parametro e a ndo perturbar o funcionamento normal
do motor. Em [Jayme 95], sdo sugeridas as seguintes etapas para a estimacdo dos 5
parametros: 1 - estimacdo de R, e R, ; 2" - estima¢do de L, L. e L, ; 3" estimagdo de R,
L,L elL,.

O método TLS (Total Least Squares) e uma versdo deste, vocacionada para situagdes em que
os sinais tém maior nivel de ruido, foram utilizados em [Moons 95]. S3o estimados,
simultaneamente, os cinco parametros do modelo matematico do motor. A metodologia
utilizada ¢ semelhante a descrita pelas equacdes (5.16) a (5.21) da seccdo 5.5, mas em
contrapartida, para poder estimar todos os 5 parametros, o modelo resultante inclui a terceira
derivada da corrente do estator e a segunda derivada da tensao do estator.

Em [Li 96] ¢ apresentado um procedimento para a identificacdo de R, t,,L, ¢ G, em duas

condi¢des de funcionamento, isto €, com o motor parado e a funcionar a velocidade constante.
A metodologia utiliza uma estrutura similar a do método directo de estimagao de parametros
referido na seccdo 5.5. Para evitar o célculo da segunda derivada da corrente e da primeira
derivada da tensdo, ¢ efectuada uma integracao prévia de uma equacdo similar a (5.17a). Por
outro lado, o motor ¢ excitado, numa das fases, com um sinal especialmente concebido de
modo a garantir a aquisicdo de um conjunto de dados suficientemente persistente. Trata-se de
um procedimento de identificag¢do efectuado em tempo diferido no qual foi utilizado o método
da variavel instrumental IV (Instrumental Variable), descrito nas secgoes 2.4.3.2 e 3.3 dos
capitulos 2 e 3, respectivamente. Numa primeira fase foi utilizado o método de minimos
quadrados para obter a predicdo do sinal de saida a qual foi, de seguida, utilizada na
constru¢do dos instrumentos que consistem naquele sinal de predicdo da saida e na mesma
entrada previamente utilizada no método de minimos quadrados.
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Em [Cecati 98] ¢ utilizada uma versdao do método RLS com factor de esquecimento variante
no tempo, para estimagdo em tempo real dos pardmetros do rotor R,, L, (assumindo L. =L )

e o coeficiente de dispersdo o. De modo a enriquecer a persisténcia dos sinais usados na
estimacdo foi utilizada modula¢do vectorial e os valores estimados dos pardmetros sdo
ilustrados num horizonte temporal de 15 minutos.

Na referéncia [Oliveira 98] ¢ proposto um procedimento de interpolagdo polinomial realizado
antes do cdlculo das derivadas necessario no método directo de estimacdo de parametros
referido na sec¢do 5.5. Os 5 parametros eléctricos sdo entdo estimados utilizando o método
RLS e o conceito de maquinas equivalentes introduzido neste trabalho.

Um método recursivo de minimizagdo do erro de predicdo baseado numa estrutura de
modelos do tipo erro de saida, introduzida na sec¢do 1.3.1.2.1.6 do capitulo 1, foi utilizada em
[Gorter 94] para estimar os parametros eléctricos do modelo equivalente for fase com
excepgdo da resisténcia do estator. Neste trabalho ¢ referido que os parametros podem ser
estimados em qualquer ponto de funcionamento se as componentes harmonicas forem usadas
como sinais de excitagdo. Os autores referem o facto de que ao considerar apenas as
componentes fundamentais das componentes dg dos fasores da tensdo e corrente do estator,
apenas ¢ possivel estimar dois pardmetros, em regime permanente, visto que o espectro dos
sinais terd somente duas riscas pelo que sdo de excitagao persistente mas de ordem 2, no
maximo, tendo em conta as caracteristicas do sinal de entrada descritas na sec¢do 2.3 do
capitulo 2. Assim, ndo considerando as componentes harmodnicas seria necessario injectar
sinais adicionais ou garantir condi¢des de funcionamento dindmicas do motor adequadas. Os
autores concluem ainda que o conteudo harmoénico dos sinais ¢ essencial para a estimagao do
coeficiente de fugas enquanto que as componentes fundamentais contribuem para a estimagao
do coeficiente de indug¢ao mutua ¢ da resisténcia do rotor.

A referéncia [Moraes 03] apresenta uma metodologia de estimacdo dos parametros baseada na
fungdo de transferéncia i, = f (i), similar & descrita por (5.2), € no esquema equivalente por

fase do motor de inducdo. Para o efeito sdo propostos dois modelos que estimam
subconjuntos do conjunto dos parametros eléctricos onde a velocidade também ¢ incluida para
efeitos de estimagdo. Os modelos sdo convertidos para uma estrutura sob a forma de regressao
linear, utilizando um procedimento similar ao descrito pelas equagdes (5.16) a (5.21) da
seccdo 5.5. Para o cdlculo das derivadas foi utilizada a forma mais simples

dx/dt = (x(tk +1)—x(tk))/ Ts . Como referido na secgdo 5.5, estes modelos sdo validos apenas

para regime permanente ou com dw/dt=0. Os pardmetros, incluindo a velocidade, do
respectivo subconjunto de parametros dos dois modelos propostos e transformados em
regressdes lineares, sdo estimados em tempo diferido utilizando método de minimos
quadrados. Os referidos modelos estimam os seguintes vectores de parametros: Modelo 4 -

T T

L . L 1

0,=|R+ L | emodeloB-0,=—~* o —
T T T

r r r

Os parametros do vector 0, podem ser estimados em 3 situagdes: 1* - alimentando o motor
com um sinal sinusoidal de poténcia baixa de modo a manter o motor parado (ou ® < 27f,,

sendo f, a frequéncia do sinal); 2* - a baixas velocidades ( f, <5Hz) adicionando um sinal

N

sinusoidal de frequéncia 60Hz, a componente fundamental; 3? - a altas velocidades, injectando
um sinal de frequéncia elevada, sendo neste caso, apenas possivel estimar o pardmetro L.

Conhecido o vector 0 ,, os parametros 0, podem ser estimados utilizando o segundo modelo
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injectando um sinal adicional, para esse efeito, que depende da frequéncia da componente
fundamental. Para velocidade ndo muito baixa, deve ser adicionado um sinal sinusoidal de
amplitude 5% e frequéncia 15% a 30% abaixo da componente fundamental. Para velocidades
reduzidas a frequéncia do sinal deverd ser cerca de duas vezes a da fundamental. Esta
metodologia devera ser, assim, adaptada a cada ponto de funcionamento estatico. A grande
vantagem desta metodologia parece residir no facto de evitar a necessidade de medida de
velocidade para poder estimar os pardmetros. A metodologia proposta em [Moraes 03] foi
previamente desenvolvida pelos autores em [Ribeiro 99] tendo em conta os diversos pontos
de funcionamento do motor. Neste trabalho ¢ apresentado um conjunto de regressdes lineares
mais alargado nos quais os parametros sdo estimados do mesmo modo, isto ¢, em tempo
diferido e utilizando o método de minimos quadrados, seleccionando a estrutura do tipo
regressao linear, de acordo com o ponto de funcionamento do motor. Esta estratégia
corresponde a um mapeamento do conjunto de 6 regressdes lineares em relacdo as condi¢des
de funcionamento do motor. Estas metodologias poderdo ser utilizadas para a calibragao das
leis de controlo antes da primeira entrada em funcionamento do motor mas podem ser
também utilizadas para actualizagdo dos parametros com o motor a funcionar em qualquer
ponto de funcionamento estatico. Para a estimagdo de todos os parametros, e sem medida de
velocidade, os autores sugerem uma sequéncia concreta de utilizagao das estruturas propostas
que estimam sucessivamente 0s respectivos parametros.

No contexto da modelizacdo da seccgdo 5.5, particularmente a descrita pelas equagdes (5.16) a
(5.21), a referéncia [Cirrincione 03] utiliza uma metodologia similar a realizada em [Stephan
94], [Caussat 95] e [Leite 96], mas utilizando o método designado por TLS (Total Least
Squares) e descrito na sec¢do 2.4.3.2 do capitulo 2 o qual admite que a regressdo linear ¢
contaminada por ruido de acordo com (2.55). Segundo os autores o método TLS ¢é mais
adequado para ambientes ruidosos e parece ser mais robusto que o método de minimos
quadrados, o qual pode ser visto como um caso particular, ndo considerando que a regressao
linear ¢ contaminada por ruido.

Os autores da referéncia [Telford 03] apresentam um procedimento de identificacdo em tempo
real para estimagdo dos pardmetros R,, L, e L, aplicando quer o método RLS quer o

método LMS (Least Mean Squares) as equagdes de tensdo segundo o eixo d e ¢, descritas no
referencial do campo girante. A comparagdo dos resultados obtidos com ambos os métodos
levou a adopg¢do do método RLS devido a maior rapidez de convergéncia. O procedimento ¢
similar ao descrito pelas equacdes (5.16) a (5.21), mas os autores evitam o célculo das
derivadas das componentes da corrente do estator, resultantes da lei de controlo em causa, ao
constatarem que estas apenas ndo sdo constantes em pequenos intervalos de tempo (alguns
ms) durante os periodos em que hé variagdo da velocidade. Deste modo, desprezam os termos
correspondentes as derivadas da corrente, nas equagdes correspondentes a (5.17), mas no

! ¢ realizada a partir do erro entre o valor L,

r

referencial do campo girante. A estimagao de t
estimado com base num método realizado em tempo diferido e que funciona como valor de
referéncia e o valor L, estimado em tempo real como referido anteriormente. Esta

metodologia de estimacgao de r;l apresenta melhores resultados do que a proposta por alguns

dos autores da referéncia [Wade 97b], ja citada anteriormente, € que consistia em injectar
impulsos de corrente rectangulares na componente directa da corrente do estator, responsavel
pela referéncia de fluxo.



Capitulo 5: Estruturas de modelos para estimagdo de fluxos, parametros e velocidade 193

Sistemas adaptativos de modelo de referéncia

Nao obstante a grande quantidade de trabalhos que utilizam métodos recursivos de
identificagdo paramétrica, o conceito de controlo adaptativo de modelo de referéncia ¢
também utilizado. Em [Attaianese 98], por exemplo, sdo apresentados dois procedimentos
para identificacdo em tempo real dos parametros do rotor para actualiza¢do dos seus valores
numa aplicagdo de controlo por orientagdo do campo.

Observadores de estado

De interesse relevante no contexto da presente dissertagao ¢ a estimacao dos parametros do
motor de inducdo utilizando metodologias baseadas em observadores de estado,
especialmente as que utilizam o EKF. Outro aspecto que motiva o interesse nestas técnicas de
identificacdo reside no facto de elas tornarem possivel a estimacdo conjunta de estados e de
parametros. A tendéncia mais recente aponta neste sentido uma vez que ¢ possivel estimar o
fluxo do rotor e alguns pardmetros que ¢ um requisito em termos de controlo vectorial directo.
O trabalho mais ambicioso ¢ melhor desenvolvido ¢ apresentado em [Loron 93] e representa o
avango mais significativo na estimacao conjunta de estados e dos varios parametros, depois de
[Atkinson 91]. O EKF de ordem completa ¢ utilizado em [Loron 93], para estimar

conjuntamente as componentes do fluxo do rotor e os quatro parametros seguintes: R, L,
R, e L,. Para isso ¢ utilizado um modelo de 8" ordem, com a particularidade de ser utilizado

o referencial do rotor, € o vector de estado ¢ constituido pelas seguintes variaveis de estado e
. ' T oqe .
parametros: x, =[i§d iy 0 ¢, R L R Lr] . Por ser utilizado o referencial do
rotor, a frequéncia de amostragem que foi utilizada é muito baixa, 1kHz, se atendermos ao
facto da frequéncia de amostragem utilizada ser, normalmente, da ordem de 10kHz e quase
nunca inferior a SkHz. Sendo o intervalo de amostragem maior, foi utilizada a aproximacao
de 2* ordem definida por (5.24), cuja aplicacdo vem significativamente facilitada por se
utilizar o referencial do rotor no qual as matrizes da estrutura de modelos se tornam diagonais.

Como veremos, ao longo dos capitulos 7 e 8 da presente dissertagdo, a inicializagdo do
algoritmo ¢ tanto mais ardua quanto maior for a dimensdo do vector de estado a estimar. Em
[Loron 93], a inicializagdo dos parametros foi efectuada a partir da informagado da chapa de
caracteristicas do motor de acordo com [Leonhard 97]. E também apresentado o teste
realizado para a estimacdo, que consistiu numa situacdo de regime transitorio continuo, com
uma lei de controlo escalar a inverter continuamente a velocidade de rotagdo. A utiliza¢do de
uma frequéncia de amostragem muito baixa (1kHz) tem vantagens significativas do ponto de
vista computacional mas obriga a adoptar uma frequéncia de corte também muito baixa, neste
caso 50Hz, com filtros de Bessel e 8* ordem. Ora, isto limita a largura de banda dos sinais a
sua componente fundamental, ndo permitindo a inclusdo de componentes harmodnicas que
poderdo ser importantes, para a estimacao de parametros, nomeadamente o coeficiente de
fugas.

Na presente dissertacao serd investigado um algoritmo baseado no EKF de ordem reduzida (6
ordem), destinado a estimac¢do conjunta das componentes do fluxo do rotor e de quatro

-1
”

! T .o, . .
parametros: X, :[\pf,d v, T Lo Ly RSJ , permitindo reduzir o esforgo

computacional e aumentar a frequéncia de amostragem para SkHz, com uma frequéncia de
corte de 500Hz de modo a incluir o conteudo harmdnico contido nesta banda de frequéncias.
Em [Loukil 96] ¢ utilizado o EKF de ordem completa, no referencial do estator, para estimar

T
. _ .S .S .S .S ~ r
o vector de estado: x, —[zsd iy ba by R LMJ . Nao ¢, contudo, apresentada
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qualquer andlise de resultados, nem de sensibilidade em relagdo aos erros nos restantes
parametros.

Em [Aquila 96] ¢ utilizada uma versdo do EKF de ordem reduzida, no referencial do estator,
L L !
em que o vector de estado ¢ constituido por: x, = {L—’" oy L—’”d):q R, L T LM} A
r r
particularidade é que, neste caso, a equacdo de saida ¢ funcdo do vector de estado nos
instantes & e k+1, por utilizarem a expressdo seguinte, no calculo das derivadas:

dx/ alt|H :(x(k+1)—x(k))/ T,. Neste trabalho sdo apresentados apenas resultados de
"k

simulagdo e nada ¢ dito quanto as condigdes de funcionamento do motor em que os
parametros foram estimados nem ao dominio de validade tal como em [Aquila 98] onde a
mesma versdo do algoritmo EKF ¢ utilizada para estimar o vector de estado,

T
L L _ ' . . .
X, :[L’” oy L—mq);q ! R.., Lg| , numa aplicagdo de controlo vectorial directo.

r

Nesta ultima referéncia, ¢ utilizado um algoritmo adicional designado por LKF (Linear
Invariant KF) destinado a estimacao das perturbacdes de bindrio (de carga, de viscosidade e
de inércia, e outras perturbacdes devidas a ondulacdo da corrente). Também, neste trabalho,
apenas sao apresentados resultados de simulagao.

As dificuldades mais significativas na utilizagdo do EKF na estimac¢do de parametros,
concretamente a resisténcia do rotor e o coeficiente de indugao mutua, foram investigadas em
[Pena 93]. No trabalho realizado pelos autores, sdo analisados, entre outros aspectos, a
sensibilidade do algoritmo em relagao a variagdo dos parametros do motor € ao erro na
medida da velocidade.

5.7.1.4. Outras metodologias utilizadas na estima¢io de parametros

Uma sintese das metodologias utilizadas na identificagdo de parametros no ambito do
controlo moderno em sistemas de accionamento electromecanico de velocidade variavel, foi
publicada na referéncia [Raina 01].

Além das metodologias referidas nas ultimas secg¢des, outra técnica também utilizada na
estimacdo de parametros consiste na analise espectral das amostras dos sinais adquiridos de
tensdo e corrente. Neste caso, torna-se necessario injectar um sinal adicional uma vez que em
vazio e para cargas reduzidas, as correntes induzidas no rotor sd3o muito baixas e o
deslizamento ¢ pequeno fazendo com que os pardmetros do rotor ndo possam ser estimados
convenientemente. Diversas solu¢des tém sido apresentadas para a estimacdo de parametros
neste contexto, [Raina 01].

Nos ultimos anos tém surgido trabalhos de investigacdo que utilizam outras metodologias
para o controlo e estimagdo de parametros, nomeadamente: algoritmos genéticos, como por
exemplo [Pilay 97], [Alonge 98a], [Alonge 98b] e [Nangsue 99] e redes neuronais [Martinez
97] e [Cao 98].

5.7.2. Metodologias utilizadas na estimac¢ao da velocidade

A descrigao das diversas metodologias de estimacao da velocidade, bem como a sua evolugao
historica, pode ser encontrada na referéncia [Rajashekara 96], na qual é também reunida uma
colectanea de trabalhos relevantes no ambito da estima¢ao da velocidade do motor de indugao
em sistemas de accionamento sem transdutor de velocidade. Uma descricdo mais detalhada
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das diferentes metodologias pode ser encontrada na referéncia [Vas 98], que sdo também
descritas em [Bose 02], algumas delas com algum detalhe.

As metodologias de estimacgdo da velocidade sdo classificadas na referéncia [Bottiglieri 03]
por:

1. métodos de estimagao directos e
2. métodos de estimag¢ao indirectos.

Os primeiros sdo baseados na analise do conteudo harmonico de diversas grandezas do motor
e sdo praticamente independentes dos parametros do seu modelo. Sdo, de um modo geral,
bastante pesados do ponto de vista computacional quando comparados com os métodos
indirectos. E possivel realizar a estimagio directa da velocidade pelo facto do espectro das
tensdes e correntes do estator conterem componentes harmoénicas que sdo multiplas da
velocidade de rotagdo, [Holtz 98] ¢ [Wolbank 03]. Nos motores de inducdo convencionais
estas componentes resultam de aspectos construtivos e sdo provocadas pelas saliéncias
parasitas, pelas assimetrias e excentricidade do rotor, pelas ranhuras e pela saturacao
magnética. Adicionalmente, a distin¢do ¢ feita entre as técnicas que utilizam apenas os sinais
de funcionamento normal e as que injectam sinais auxiliares de excitacdo, sobrepostos aos
sinais de tensdo e de corrente do motor.

A estimagdo de velocidade, com base nos sinais de funcionamento normal do motor, [Zinger
90], consiste na detec¢do dos harmoénicos da tensdo do estator induzidos pelos harmoénicos
espaciais do fluxo no entreferro gerados pela modulagdo de relutdncia provocada pela
presenca das ranhuras na superficie do rotor. Deste modo, quando o rotor estd em movimento,
a componente fundamental da tensdo do estator sdo sobrepostos harmoénicos com amplitude e
frequéncia que sao proporcionais a velocidade de rotacdo que pode entdo ser estimada, quer a
partir da amplitude, quer a partir da frequéncia destes sinais. A maior dificuldade reside na
extraccao destes harmoénicos, importantes para a estimagao da velocidade, de entre todo o
conteudo harmoénico da tensdo do estator, uma vez que, normalmente, sdo de baixa amplitude
e desaparecem a baixas velocidades ou com o motor parado. Por outro lado, a sua frequéncia
espalha-se por uma ampla largura de banda devido a grande variacdo da velocidade. Na
pratica, a estimagdo da velocidade por esta via torna-se muito dificil a baixas velocidades e
para velocidades elevadas tem um desempenho equiparavel aos métodos de estimagdo
indirectos [Bottiglieri 03].

A injec¢do de sinais auxiliares de elevada frequéncia para apoiar a estimagdo da velocidade,
surgiu, recentemente, como a metodologia mais investigada, especialmente a baixas
velocidades, veja-se por exemplo, [Holtz 98], [Consoli 03] e [Drevensek 03]. Teoricamente,
estas técnicas permitem estimar a velocidade com boa precisdo e numa ampla gama, mas para
serem viaveis do ponto de vista pratico requerem o projecto e fabrico especiais do rotor, nos
motores de inducdo convencionais, de modo a introduzir caracteristicas de construcao
adequadas a estimagdo da velocidade como se constata pela andlise das referéncias
[Drevensek 03] e [Wolbank 03]. De certo modo, este facto constitui um limite a
aplicabilidade desta técnica e poderd constituir um motivo de rejei¢do por parte dos
fabricantes.

Os métodos indirectos estimam a velocidade com base nas equacdes do modelo dindmico do
motor. As equacdes do estator sdo utilizadas para estimar o fluxo do rotor e as equacgoes do
rotor permitem estimar a velocidade. As metodologias de estimacdo da velocidade baseadas
nos métodos directos atingiram, de um modo geral, um nivel de maturidade tecnologica
apreciavel e foram ja introduzidas no mercado, particularmente nas aplicagdes de média e
baixa poténcia e onde os requisitos a baixas velocidades ndao sdo criticos, ndo havendo
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necessidade de actualizacdo de parametros do modelo do motor. A estimagdo da velocidade
através de métodos indirectos permite obter melhor desempenho dindmico e maior robustez
de controlo a altas velocidades do que com o tradicional controlo escalar, como ¢ referido em
[Bottiglieri 03]. De acordo com [Bose 02] estes métodos podem ser baseados:

¢+ o calculo do deslizamento;

+ em esquemas directos obtidos a partir das equagdes do modelo dinamico do motor;
¢+ no conceito de MRAS;

¢+ em observadores adaptativos;

¢+ no EKF.

Os métodos de estimagao da velocidade mais simples sdo os que se baseiam no calculo do
deslizamento e em esquemas implementados directamente a partir da sintese das equagdes do
modelo dindmico do motor e estdo descritos em [Vas 98] e [Bose 02]. Os métodos baseados
no célculo do deslizamento tém uma largura de banda limitada devido a dificuldade de
integragdo da tensao do estator nas baixas velocidades (frequéncias do estator), por um lado, e
em vazio, por outro, porque a velocidade ¢ proxima da velocidade do campo girante e o
deslizamento ¢ muito baixo. Os métodos baseados em esquemas implementados directamente
a partir da sintese das equagdes do modelo dindmico do motor sdo muito dependentes dos
respectivos parametros e nao permitem estimar a velocidade com boa precisao.

Sistemas adaptativos de modelo de referéncia

A estimag¢dao da velocidade baseada no conceito de MRAS, na sua forma mais simples,
explora a possibilidade que existe de estimar o fluxo do rotor através de dois modelos
diferentes que resultam do modelo dinamico do motor. O primeiro ¢ extraido das equagdes da
tensdo do estator, por exemplo o que se obtém substituindo (4.48) em (4.49), passando a
escrever-se, no referencial do estator:

Ay, (1) _ s - digy (1)
_rrar’ t —R 1) — _sar 7
df usd( ) slsd( ) 's dt

Ay, (1) Cdi ()
M S (D -RiL (-
g O RO L=

O modelo definido por (5.47) ndo depende da velocidade e ¢ utilizado como modelo de
referéncia. O segundo modelo de estimacao do fluxo resulta directamente de (4.48), sendo:

(5.47)

d N t 1 ¢ s L .S

Weall Ly (-l 0+ 22012,
dt T, tr

o . (5.48)
W;’q t s 1 s LM N

_ gt t t _— t +— t
G SOV =V O+ 20

O modelo descrito pelas equagdes (5.48) depende da velocidade e ¢ utilizado para modelo
adaptativo. A estimacdo da velocidade ¢ efectuada com recurso a um algoritmo adaptativo
que actualiza a velocidade no segundo modelo de modo a que o erro entre os fluxos
calculados a partir de (5.47) e estimados a partir de (5.48) tenda para zero. O erro pode, por
-

exemplo, consistir na diferenga dos moédulos dos fluxos, 8:‘@ , ou definido por

E=W,,V,, —V,,V,, - Para a definicdo do algoritmo adaptativo utilizado nesta metodologia
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pode consultar-se [Landau 98]. Este algoritmo pode ser baseado, por exemplo, no controlador

. _ K, .
PI definido por o= S[K » +—’j . Na pratica, o célculo do fluxo do rotor, através do modelo
s

de referéncia (5.47), ¢ muito dificil de implementar devido & integracdo que € necessario
efectuar dos sinais do estator. Para evitar esta operagdo pode ser usada, em alternativa ao
fluxo do rotor, o fasor da forga contra-electromotriz. Em [Peng 94] ¢ utilizada a poténcia
reactiva instantanea. Contudo, esta metodologia, com os fluxos do rotor a funcionar como
saidas dos modelos de referéncia e adaptativo, mas com modificagdes a partir das tensdes e
correntes do estator, foi utilizada recentemente em [Levi 02], para estimagdo da velocidade
acima do seu valor nominal. Na referéncia [Rashed 03] foi desenvolvido um novo algoritmo
baseado nesta metodologia o qual utiliza a corrente do estator para obter o sinal de erro. No
entanto, os autores referem que o algoritmo ¢ muito sensivel a variagdes da resisténcia do
estator.

Esta estratégia de estimacdo da velocidade tem o inconveniente de ser dependente dos
parametros do motor e nao produz bons resultados se os parametros nao forem devidamente
actualizados em tempo real, particularmente no funcionamento do motor a baixas velocidades.

Observadores adaptativos

O conceito de observadores adaptativos ¢ também utilizado amplamente na estimagdo da
velocidade [Rajashekara 96]. Um observador ¢ basicamente um estimador que utiliza um
modelo do sistema, de ordem completa ou de ordem reduzida, e uma malha de realimentacao
com informagdo relativa a grandezas do sistema. Varios trabalhos dedicados a estimacao da
velocidade baseados em observadores estdo descritos em [Rajashekara 96], como por
exemplo [Kubota 93] onde foram introduzidos aspectos relevantes. Em [Attaianese 97] ¢
apresentado um observador de estimagdo da velocidade com estimagao conjunta da resisténcia
do rotor e do coeficiente de indugcdo mutua. Outros observadores foram apresentados
recentemente para estimacgdo de velocidade neste contexto: [Jezernik 02], [Proca 03] e [Rub
03].

Embora os diferentes métodos de estimag¢dao da velocidade desenvolvidos, com base em
observadores, tenham contribuido, em geral, para melhorar o desempenho da estimacdo da
velocidade numa ampla gama, para velocidade nula ou muito proxima de zero a dificuldade
mantém-se como se constata pela leitura da referéncia [Kowalska 02] e o erro aumenta
consideravelmente.

Observadores de estado

A estimagdo da velocidade de rotagdo com base em observadores de estado tem sido
investigada em alguns trabalhos, nomeadamente, o ELO em [Du 95] e o EKF em [Kim 94],
[Du 95], [TI 97], [Tayie 97], [Soto 99] e [Shi 02].

A utilizacdo do EKF na estimacdo da velocidade do motor de inducao tem um interesse
especial no contexto da presente dissertacdo. No proximo capitulo serd detalhada uma nova
estrutura de modelos de ordem reduzida, no referencial do estator, para a estimagao das
componentes do fluxo do rotor e da velocidade de rotacdo. A estrutura de modelos resulta,
como veremos, de um processo de discretizacao inovador que trata, separadamente, a equagao
de estado e a equacao de saida.

Até a presente data tém sido utilizadas quase exclusivamente estruturas de modelos de ordem
completa, as quais também incluem as componentes da corrente do estator no vector de estado

a ser estimado, [Kim 94], [Du 95], [Tayie 97], [TI 97] e [Shi 02]. A referéncia [Soto 99] ¢
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uma excep¢ao, na qual ¢ utilizado um algoritmo do EKF de ordem reduzida, mas com o
modelo do motor descrito num referencial sincrono com o fasor da corrente do estator.

O EKF pode ser utilizado para estimar estados do motor que ndo sdo medidos directamente,
como as correntes do rotor ou de magnetiza¢ao ou ainda o fluxo do rotor, conjuntamente com
a velocidade de rotacdo que passa a ser incluida na representagdo de espaco de estados como
um novo estado. O EKF foi utilizado em [Kim 94] para estimar o vector de estado de
dimensdo 5x1, composto pelas componentes da corrente do estator e do fluxo do rotor, as

r
quais foi adicionada a velocidade: x = [i‘fd i, O ) co] . Neste trabalho, o controlo

da corrente ¢ implementado no referencial do rotor pelo que a informagdo relativa a
velocidade estimada ¢ também utilizada na mudancga de referencial. A estimagao ¢ realizada a
partir da medida das componentes da corrente do estator e da tensdo no barramento DC. As
componentes da tensdo do estator ndo sdo usadas na lei de controlo pelo que ndo sao medidas
e em seu lugar sdo usadas as respectivas componentes da tensdo de referéncia, que na lei de
controlo em corrente adoptada, sdo aproximadamente iguais depois de compensado o tempo
morto. Os autores garantem que o erro acima das 100rpm ¢ inferior a 0.3%. Quando os
parametros do motor variam cerca de 20% o erro aumenta para o dobro. O erro ¢ mais
acentuado a velocidade nula ou proxima de zero onde o erro coincide praticamente com a
velocidade estimada e é cerca de 10rpm. Nas conclusdes desta referéncia refere-se que o erro
na velocidade aumenta com a variagdo dos pardmetros do motor e sugere-se o
acompanhamento da variacdo dos parametros com a temperatura. Efectivamente, em [Tayie
97] o algoritmo do EKF ¢ utilizado para estimac¢do conjunta da velocidade e da temperatura
do estator e do rotor, incluidas no vector de estado de dimensdo 7xlI:

T
| oss .5 .5 .5 sz . \
x—[zsd g ba by O 6 62} , em que as varidveis de estado 0, e 0, correspondem a
temperatura do estator e do rotor, respectivamente. Contudo, neste caso, a equagdo de estado
relativa a velocidade ¢ baseada na equagdo mecanica do motor o que requer o conhecimento
dos parametros mecanicos daquela equagdo. Nos restantes trabalhos admite-se que a

velocidade evolui aleatoriamente entre instantes de amostragem de acordo com (5.29).

Na referéncia [Du 95], que foi ja citada na sec¢do 5.7.1.2 aquando da estimacdo conjunta do
fluxo do rotor e da constante de tempo do rotor via ELO e EKF, o desempenho destes
algoritmos ¢ também comparado relativamente a estimagdo da velocidade. Neste trabalho ¢
referido que o ELO tem um desempenho superior ao EKF em termos de precisdo em regime
permanente ¢ melhor comportamento dindmico em regime transitorio. No entanto, os
resultados ndo sdo suficientemente conclusivos quanto ao facto de ambos os requisitos
referidos, poderem ser ajustados, de acordo com os valores das matrizes de covaridncia do
ruido de sistema e de medida, como se demonstrard nos capitulos 7 e 8 da presente
dissertacao.

A referéncia [TI 97] descreve detalhadamente a implementagdo em DSP do algoritmo do EKF

T
. ~ . ~ I X X K K
para a estimacdo do vector de estado de dimensdo 5xI, x—[zsd iy W Wi 03] ,

correspondente a estrutura de modelos (5.30).
Nas referéncias [Barut 02] e [Barut 03] o EKF ¢ utilizado para estimagdo do vector de estado,

T
de dimensdo 7x1, constituido por: x:[ijd iy, 0y ¢, o T Rr} . Nestes trabalhos

os autores estendem a estimagdo da velocidade ao binario de carga e a resisténcia do rotor
mas, no entanto, apenas sdo apresentados resultados de simulagdo. Nestes trabalhos, tal como
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em [Tayie 97], a equagdo de estado relativa a velocidade ¢ baseada na equagdo mecanica do
motor o que requer, adicionalmente, o conhecimento dos parametros mecanicos.

Os principais inconvenientes atribuidos ao EKF sdo, essencialmente, a sua complexidade, o
esforco computacional exigido e a dificuldade de ajuste do algoritmo, designadamente os
valores das matrizes de covariancia do ruido de sistema e de medida. Tal como referido em
[Shi 02], o ajuste adequado destes valores ¢ realizado de forma ad hoc, através de um
processo de tentativa-erro, realizado através de simulacdo prévia, ainda que com dados reais
processados em tempo diferido e por um operador experiente. Tendo em conta esta realidade,
na referéncia [Shi 02] ¢ proposto um algoritmo genético codificado para tempo real destinado
a optimizagdo das matrizes de covariancia do ruido do sistema e de medida. O algoritmo,
quando executado num PC PII 350MHz, tem um tempo de computacdo de aproximadamente
8 horas (para uma dimensao da populacdo igual a 100). Os sinais, gerados por uma lei de
controlo escalar e outra baseada em controlo vectorial, foram adquiridos para processamento
em tempo diferido, com uma frequéncia de amostragem de 20kHz.

Demonstrar-se-4, na presente dissertagdo, que os inconvenientes do EKF podem ser
consideravelmente atenuados, seleccionando uma estrutura de modelos, no referencial do
estator, de ordem reduzida e um método de discretizacdo adequado. O EKF passa a ser de
ordem 3 pelo facto do vector de estado ser de dimensao 3x1, contendo apenas as variaveis de

estado: y,,, vy, € ©. A redugdo da dimensdo das matrizes do algoritmo do EKF,

particularmente a de covaridncia do ruido do sistema torna o processo de arranque ¢
optimizacdo do EKF muito mais simplificado. Por outro lado, a inicializagdo e ajuste do EKF

T
¢ também facilitada pelo facto do vector de estado, x:[\yid Wy, 0)] , incluir as

componentes do fluxo e ndo as da corrente do rotor, visto que a gama de variagao do fluxo é&,
em geral, muito menor do que a da corrente.

O algoritmo do EKF de ordem reduzida ja foi utilizado em diversos trabalhos para a
estimacdo conjunta do fluxo (ou da corrente) do rotor e de pardmetros, como referido

anteriormente. Contudo, no que diz respeito a estimagdo conjunta do fluxo do rotor e da
velocidade o EKF de ordem reduzida foi apenas investigado em [Soto 99], tanto quanto ¢

T
possivel saber. Neste trabalho, os autores estimam o vector de estado xz[(bf,d by, (0} ,

com a estrutura de modelos de espaco de estados referida a um referencial sincrono com o
fasor da corrente do estator onde as grandezas sdo constantes em regime permanente. Com a
adopc¢ao da estrutura de modelos de ordem reduzida e a escolha deste referencial, os autores
procuram reduzir o esforco computacional ¢ o erro em regime permanente. Contudo,
constataram que a baixas velocidades, ocorrem oscilagdes, as quais foram atribuidas a
componentes DC parasitas nas correntes do estator e as imperfeicdes da tensao do estator
proveniente do inversor. Esta dificuldade acaba por limitar a estimacdo da velocidade acima
de algumas dezenas de rpm. De acordo com o referencial escolhido, a estrutura de modelos
depende do deslizamento que, por sua vez, depende da resisténcia do rotor. Por este facto, ®
e R. ndo poderdo ser estimados conjuntamente com esta estrutura de modelos. A precisdo da

r

velocidade estimada relativamente a variagdo da resisténcia do estator é critica a baixas
velocidades de rotacdo, pelo que o aumento da temperatura provoca erros na velocidade
estimada que deverdo ser compensados com procedimentos como os descritos, por exemplo,
em [Tayie 97] onde a temperatura também ¢ estimada.

Outras metodologias, para além das referidas anteriormente, t€ém sido investigadas quanto a
sua aplicagdo na estimacdo da velocidade de rotacdo do motor de indugdo, nomeadamente, as
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que utilizam ferramentas de controlo ndo linear, [Krzeminski 02] e [Maaziz 02], e as que
utilizam redes neuronais, [Brahim 93], [Simoes 95], [Sobczuk 98] e [Kim 98].

5.8. Algumas consideracoes gerais sobre a escolha do referencial

Como vimos no capitulo 4 e nas ultimas seccdes, a escolha do referencial, para descrever as
equagdes do estator e do rotor, podem ser referidas a referenciais diversificados de modo a
explorar, convenientemente, determinadas particularidades. Alguns dos referenciais mais
utilizados na estimagdo de parametros e velocidade sao agora enumerados:

e Referencial do estator;

e Referencial do rotor;

e Referencial do campo girante;

e Referencial sincrono com o fasor da corrente do estator.

O referencial do campo girante ¢ 0 que tem as expressdes mais complexas e ¢ necessario
conhecer correctamente a fase do campo girante, que ¢ geralmente dependente dos proprios
parametros do motor. Contudo, em [Boussak 92] ¢ utilizado este referencial para estimar a
constante de tempo do rotor através do método dos minimos quadrados recursivo.

A maior parte dos trabalhos de estimagdo dos pardmetros do motor de indugao trifasico, ndo
utiliza este referencial e dividem-se entre o referencial do rotor e do estator, com maior
incidéncia neste ultimo. Em [Soto 99], por exemplo, ¢ utilizado um referencial sincrono com
o fasor da corrente do estator, como vimos anteriormente.

Apesar do referencial do estator ser, a partida, o mais natural, a escolha do referencial do rotor
¢ relativamente sedutora, porque corresponde a um bom compromisso entre as expressoes
relativamente simples e as varidveis de entrada-saida, a frequéncia das grandezas do rotor, que
¢ muito baixa (alguns Hz), principalmente em regime permanente, e corresponde a frequéncia
de deslizamento. Esta ¢ a principal razdo, apontada por alguns investigadores, devido a
necessidade de realizar a derivada da tensdo e a primeira e segunda derivadas da corrente
como em [Stephan 94], que sdo operagdes delicadas por amplificarem o ruido. As grandezas,
quando referidas a este referencial, sofrem 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 posicao, tenha uma boa precisdo para que a transformacao dos sinais, para o
referencial do rotor, se faca sem erros que ponham em causa a conversdo dos sinais. Em
[Jelassi 93] sdao investigados os erros relacionados com os efeitos de quantificagdo,
discretizagdo, atraso e erros nos sinais de velocidade ou posi¢ao, designadamente na mudanga
de referencial. A simplicidade das equacdes do modelo do motor, que resulta da escolha do
referencial do rotor, ¢ explorada na presente dissertacao, particularmente no que diz respeito a
estimagao do fluxo do rotor e dos parametros do rotor. A simplificacdo resulta do facto dos
termos das equagdes do circuito do rotor correspondentes a forga contra-electromotriz serem
nulos. Como veremos, ao longo dos proximos capitulos, as equagdes diferenciais relativas as
componentes do fluxo do rotor deixam de depender directamente da velocidade, no
referencial do rotor, o qual roda a velocidade mecanica do veio do motor multiplicada pelo
seu numero de pares de polos.
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Da escolha deste referencial resultam, contudo, algumas restrigdes no dominio de validade
dos parametros estimados. De facto, existe uma zona de funcionamento que nao excita
suficientemente o motor para a identificacdo de certos parametros, nomeadamente a
resisténcia do rotor ou a constante de tempo do rotor. Assim, por exemplo:

¢ (Quando o motor estd em vazio ou o bindrio de carga ¢ baixo, a frequéncia rotorica €
directamente proporcional ao binario electromagnético, que assim ¢ igualmente
baixa. Deste modo, os sinais de informagao entrada-saida fornecidos ao sistema de
identificagdo sdo praticamente continuos, sendo necessario um bindrio de carga
minimo para haver confianga no resultado da estimacao.

e A frequéncia das grandezas no referencial do rotor ¢ também influenciada pela
velocidade de rotagcdo do motor. A um binario de carga constante, uma diminuigdo
da velocidade introduz uma diminuicao da amplitude dos sinais que, por sua vez, faz
baixar a relacdo sinal-ruido. A informag¢do pode confundir-se com o ruido e
prejudicar, assim, o desempenho da identificagao.

No referencial do estator as dificuldades prendem-se com a maior largura de banda das
frequéncias e com as derivadas dos sinais que amplificam o ruido. Por outro lado, a
frequéncia de corte dos filtros dos sinais deverd ser maior, bem como a frequéncia de
amostragem. Neste referencial, os sinais adquiridos ja estdo referidos ao estator pelo que ndo
¢ necessario fazer qualquer transformacao e, deste modo, a precisdo na medida de velocidade
ou posicdo ndo ¢ tdo importante, para este efeito, [Jelassi 93].

Nos trabalhos conducentes a presente dissertacdo, a aquisicdo passou por duas fases: na
primeira, os sinais eram adquiridos depois de convertidos para o referencial do rotor, através
de um sistema electronico desenvolvido para o efeito e descrito no capitulo 8. Na fase final,
depois de instalado o sistema da dASPACE, que também sera apresentado no capitulo 8, os
sinais passaram a ser adquiridos no referencial do estator e as operacdes de conversdo sdo
efectuadas por programacao adequada em simulink.

5.9. Resumo

O presente capitulo comecou com a apresentacdo, na sec¢ao 5.2, do contexto em que se
pretende estimar as componentes do fasor do fluxo do rotor e:

* os parametros eléctricos do motor de indu¢do, com medida de velocidade, ou
¢+ avelocidade de rotagdo, conhecidos os parametros eléctricos.

As respectivas estruturas de modelos serdo desenvolvidas com vista a estimacdo, em tempo
real, para permitir o acompanhamento da evolucao temporal dos parametros eléctricos, de
modo que estes possam ser actualizados nas leis de controlo de sistemas electronicos de
accionamento do motor de inducdo em aplicacdes de elevado desempenho de velocidade
variavel. E suposto o motor operar no seu ambiente normal de trabalho pelo que se pretende
realizar a estima¢ao em qualquer ponto de funcionamento, quer em termos de binario de carga
quer em termos de velocidade de rotacdo, procurando reduzir tanto quanto possivel o tempo
de execucao dos algoritmos de identificagao.

Na sec¢do 5.3 foram descritas as principais dificuldades dos procedimentos de identificacao,
na estimacao das variaveis e no contexto referido anteriormente. Efectivamente, no motor de
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indugdo de rotor em gaiola de esquilo ndo ha acesso as varidveis do rotor € o seu modelo ¢
fortemente nao linear e com um forte acoplamento entre as suas equagdes para velocidade nao
nula. Por outro lado, os sinais de tensdo e corrente do estator, em funcionamento normal e,
particularmente, em regime permanente, ndo sao suficientemente informativos para a
estimagdo conjunta de estados e parametros, havendo, portanto, falta de persisténcia dos sinais
utilizados na estimagdo. Outra dificuldade consiste na validacao indirecta do modelo
estimado, visto que ndo ¢ possivel comparar o fluxo e parametros estimados com os seus
valores reais porque estes nao estao acessiveis.

Os sinais disponiveis para os procedimentos de identificagdo sdo descritos na seccdo 5.4 e
consistem nas componentes dos fasores da tensao e corrente do estator. No caso da estimagao
dos parametros eléctricos e das componentes do fluxo do rotor, a velocidade/posi¢do ¢ medida
por ser utilizada nos algoritmos e também na mudanca de referencial.

Na secgdo 5.5 ¢ detalhado o modo como podem ser estimados os pardmetros do motor de
inducao através dos métodos directo ¢ indirecto, utilizando classes de estruturas de modelos
lineares e discretos, nomeadamente, as estruturas com representacdo em funcdo de
transferéncia, polinomial ou sob a forma de regressdo linear, as quais sao validas apenas em
regime permanente. O método indirecto implementa a estimagdo de pardmetros em duas
fases: em primeiro lugar ¢ realizada a estimacao dos parametros do modelo discreto e, em
segundo, os pardmetros do modelo continuo sdo determinados a partir dos pardmetros
estimados do modelo discreto. A transformagdao do modelo continuo num modelo discreto, é
realizada através de transformag¢des como, por exemplo, a bilinear. Neste método, a
recuperagdo dos parametros fisicos do motor, a partir dos parametros estimados do modelo
discreto, ¢ dificil e para o fazer foram apontadas algumas solucdes possiveis. O método
directo consiste na estimacdo dos parametros do modelo no tempo continuo, com base no
processamento dos sinais adquiridos, sem necessidade de efectuar a estimacdo prévia de
qualquer modelo correspondente, no tempo discreto. A aplicagdo do método directo requer o
calculo das derivadas das componentes directa ¢ em quadratura dos fasores da tensdo e da
corrente do estator. Para isso, foi introduzida uma formula geral de filtros recursivos para
processamento das derivas, definida por (5.11).

As classes de estruturas de modelos, na representagdao de espaco de estados no referencial do
estator, para identificacdo do motor de inducao, estdo detalhadas na sec¢do 5.6. A secgdo
5.6.1 descreve a estrutura de modelos com vista a aplicacdo do filtro de Kalman para
estimagao das componentes do fasor do fluxo do rotor, enquanto que a sec¢ao 5.6.2 apresenta
essa mesma estrutura de modelos estendida a estimagao da velocidade de rotacdo. A descrigao
detalhada da aplicagdo do algoritmo do EKF, na estimacdo das componentes do fluxo do rotor
e dos pardmetros eléctricos do modelo equivalente por fase do motor de inducdo, ¢
apresentada nas secgoes 5.6.3 e 5.6.4, utilizando estruturas de modelos de ordem completa e
de ordem reduzida, respectivamente.

De um modo geral, a identificagdo do motor de indugdo ¢ realizada, quer utilizando métodos
de identificacdo paramétrica juntamente com estruturas de modelos lineares do tipo “caixa
cinzenta”, como descrito na sec¢do 5.5, quer utilizando o EKF juntamente com estruturas de
espaco de estados, como demonstrado na seccdo 5.6. Enquanto que no primeiro caso o
dominio de validade ¢ limitado ao regime permanente, ou variacdo lenta da velocidade, no
segundo, tal restricdo ndo se verifica, sendo possivel efectuar a estimag¢do em qualquer regime
de funcionamento dinamico.

Na seccdo 5.7 foi apresentado o estado actual da investigagdo em metodologias de
identificacao para a estimagdo dos parametros ¢ da velocidade do motor de indugdo, o que €
feito nas secgdes 5.7.1 e 5.7.2, respectivamente. A estimagdo dos pardmetros estd
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normalmente associada a uma dada aplicacdo de controlo vectorial em sistemas electronicos
de accionamento electromecanico de velocidade varidvel. O objectivo pode ser o arranque
automatico do sistema com capacidade de auto-ajuste, utilizando técnicas como as descritas
na sec¢do 5.7.1.1, ou a necessidade de acompanhamento da variacao temporal dos pardmetros.
Dada a popularidade do controlo vectorial indirecto e a importancia da resisténcia do rotor ou
da constante de tempo do rotor, neste tipo de controlo, a estimagdo destes parametros tem sido
amplamente investigada de acordo com a revisdo apresentada na sec¢do 5.7.1.2. Contudo o
desempenho das técnicas de controlo moderno, ¢ também afectado por outros parametros
sendo necessario proceder a actualizacdo temporal dos mesmos através de metodologias de
identificacdo adequadas. A seccdo 5.7.1.3 apresenta uma revisdao do estado actual da
investigagdo neste contexto. Na sec¢do 5.7.2 ¢ apresentada uma revisao equivalente mas para
o caso da estimacdo da velocidade de rotacao, em aplicagdes sem transdutor de velocidade,
sendo também um tema com grande relevo actual.

Por fim, na sec¢ao 5.8, foram apresentadas algumas consideragdes gerais sobre a escolha do
referencial seleccionado para descrever estruturas de modelos, para efeitos de identificacdo do
motor de inducdo. Relativamente ao referencial do rotor, ¢ de realcar a simplificagdo que
resulta do facto dos termos da equagdes do circuito do rotor correspondentes a for¢a contra-
-electromotriz serem nulos. Este facto sera explorado convenientemente nos proximos
capitulos.
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6. Novas estruturas de modelos para a estimacao do
fluxo do rotor, parametros e velocidade

6.1. Introducao

O presente capitulo ¢ dedicado ao desenvolvimento de novas estruturas de modelos, de ordem
reduzida, para a estima¢ao do fluxo do rotor, pardmetros e velocidade do motor de indugao.

Na sec¢do 6.2.1 sera desenvolvida a estrutura de modelos, no referencial do estator, para
estimacao do fluxo do rotor, a qual serd estendida a estimagdo da velocidade na secgdo 6.2.2.
Na sec¢do 6.2.1 ¢ ainda introduzida uma metodologia inovadora para o processo de
discretizacdo das estruturas de modelos de espago de estados no tempo continuo. A aplicagao
do filtro de Kalman estendido (EKF), na estimacdo das componentes do fluxo do rotor e dos
parametros do motor de inducdo, utilizando uma estrutura de modelos de ordem reduzida, ¢é
detalhada na sec¢do 6.2.3. De realcar, a adopgdo do referencial do rotor e a simplificagdo que
dai resulta.

A seccdo 6.3 apresenta um conjunto de novos procedimentos para a estimagdo das
componentes do fluxo do rotor e dos parametros eléctricos do motor de indugdo, através de
algoritmos interligados com base no principio de estimadores de estado adaptativos, como
referido no capitulo 3. Assim, ao longo das sec¢des 6.3.1 e 6.3.2, sdo desenvolvidas as
estruturas de modelos com vista a sua utilizagdo em algoritmos RPEM e no algoritmo EKF,
os quais serdo interligados, na sec¢do 6.3.3, para estimacdo conjunta das componentes do
fluxo do rotor e dos parametros do rotor via EKF, e dos parametros do estator através de
RPEM, como detalhado nas secgdes 6.3.1 e 6.3.2, respectivamente. Nesta ultima, sdo
propostas estruturas de modelos que consistem em regressdes lineares muito simples para a
estimacdo dos parametros do estator, quer no referencial do rotor, quer no referencial do
estator, como ilustrado, respectivamente, nas sec¢oes 6.3.2.1 e 6.3.2.2. A sua utilizagdo em
algoritmos baseados nos RPEM ¢ detalhada na secc¢do 6.3.2.3, nomeadamente, os algoritmos
do gradiente, RLS e KF.

Por fim, na sec¢do 6.3.3, estes algoritmos serdo interligados com o algoritmo do EKF com
vista a estimacdo conjunta, mas autdbnoma, dos parametros do estator, por um lado, e das
componentes do fluxo do rotor e pardmetros do rotor, por outro, entre outras configuragdes
possiveis.
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6.2. Estruturas de modelos de espaco de estados de ordem reduzida

Tendo em conta o peso computacional do EKF, principalmente quando utilizado com
estruturas de modelos de espago de estados de ordem completa, a presente sec¢cdo ¢ dedicada
ao desenvolvimento de estruturas de ordem reduzida, com vista a reducdo do tempo de
computacao do algoritmo.

6.2.1. Estimacao do fluxo do rotor no referencial do estator

O desenvolvimento de estruturas de modelos de ordem reduzida, sob a forma de espago de
estados, para a estimagdo de estados e de pardmetros, tem sido efectuado a partir da
discretizagdo da estrutura de ordem completa, utilizando as aproximacgdes aos termos lineares
dos desenvolvimentos (1.71) e (1.72) descritos no primeiro capitulo, isto é:

A, ~1+AT,, (6.1a)
B, ~BT.. (6.1b)

Por conseguinte, em primeiro lugar ¢ discretizada a estrutura de ordem completa, através de
(6.1) e s6 depois € que a equacdo de estado discreta ¢ manipulada, convenientemente, de
modo a reduzir a sua ordem, como foi demonstrado na sec¢ao 5.6.4. do capitulo anterior, para
o caso da estimagdo do fluxo do rotor e dos parametros do motor de indugao.

Como referido no primeiro capitulo, a utilizacdo de (6.1) no processo de discretizagdo €
equivalente a substituir as derivadas das variaveis do vector de estado, na equagdo de estado,
pela bem conhecida formula de Euler, dada por,

de(t)| _ x(k+1)—x(k)
dr |, T

t=t, s

(6.2)

e resolver a equacdo estado em ordem a x(k+1).

Ao contrario desta forma classica de discretizacdo das classes de estruturas de modelos com
representacdo de espago de estados, o ponto de partida, na presente dissertacdo, ¢ a estrutura
de modelos de ordem ja reduzida, ainda no dominio do tempo continuo, descrita pelas
equagdes (4.48) e (4.49) do capitulo 4, no referencial do estator, pelo que ®, =0, resultando:

dy,, (1) _1 —o(t) Ly 0
dt T, W,q (0 T, iy (1)
) = ) + 3 , (6.3a)
dt | TI’ _ TV
(1) ~L dig ()| |_ L —o(t) R+ L 0 '
sd s dt Tr \‘Vf‘d (t) * Tr l;d (t)
J = ! + I . (6.3b)
did (t (¢ i (t
Z/l;q(t)—LS 3q( ) (,O(l) _T_ \qu( ) 0 RS+T_M sq( )
dt r r

O processo de discretizagdo aqui proposto consiste, em discretizar, de forma autéonoma, a
equacdo de estado de ordem reduzida, no tempo continuo, dada por (6.3a) e a equacdo da
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saida, também no dominio continuo, (6.3b). Esta, por sua vez, também se pode reescrever
como se segue:

r r

. dit L ]
uid(l‘)—leS#(t)—[Rs+T—M}§d(1) —TL —0(1) [ 64

W, (0)
v, 0|

7

_ujq O-L diZt(t) _( R+ I;_M ] 5 (t)_ o(7)

r

sendo discretizada directamente, através da estimacdo da derivada das componentes dg da

corrente do estator usando filtros obtidos a partir da expressdo (5.11), introduzida no capitulo
anterior. Deste modo, resulta:

ujd (k) - L's dlSd - (Rs + L_M] issd (k) _L —a(k)
dt t=t; T, 3 T, {\I]id (k)} (6 5)
o dil - ; k 5 .
s k)~ L, = ‘[Rs +L—Mji§q<k> k) Vg (k)
dr| T )
- — k |

em que, no caso de se utilizar 4 amostras (n =4) e um filtro de ordem 3 (m =4), obtém-se,
para o célculo das derivadas, o seguinte filtro:
dis, |

dt

sd,q

1 .S .S o5 [RY
< [1 128, , (k) —18i%, (k=1 +9it,  (k—2)~2i%;  (k~ 3)] , (6.6)

‘ 1=t s

pelo que, a equagdo de saida no dominio discreto, passa a escrever-se como se segue:

\ L, 11L ), L, 5 s 5
usd(k)—(Rs +%+ oT std(k)— oT (—18zsd(k—1)+9zsd(k—2)—213d(k—3))

N L llL's .S Es LAY .S .S )
usq(k)—(Rs +%+ T stq(k)— oT (—1813q(k—1)+9lsq(k—2)—213q(k—3))

1
—— o) |,
T, [wk)} 67

(k) Wf‘q (k)

r

Para a discretizacdo da equacdo de estado (6.3a) ¢ utilizada uma aproximacgdo de (1.71) e
(1.72), que podera ser a aproximacgao de 1* ordem (6.1), resultando:

\ -5 —o(k)T, |r Luls s
Y, (k+1) _ T, Vyq (k) N T, Iy (k) 6.8)
Vi kD] or 1L v ® ]| g LT |[5,60 )
T T

r r
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ou de 2% ordem, isto ¢, com

A, ~ 1+ AT, +%A2Tf (6.9a)
B, ~ BT, + %ABTSZ : (6.9b)

Sendo as matrizes 4 e B de dimensao reduzida, 2x2 em vez de 4x 4, e uma delas diagonal,
a determinagdo analitica de (6.9) ndo ¢ tdo fastidiosa nem envolve tantos calculos, em termos
computacionais, como no caso de estruturas de modelos de ordem completa. Esta vantagem
torna-se ainda mais pertinente e comparativamente mais significativa quando esta estrutura de
modelos ¢ estendida a outras varidveis como a velocidade ou os pardmetros eléctricos.

Utilizando entdo a aproximacao de 2% ordem (6.9), a equagdo de estado discreta passa a ser

dada por:
el dwm | et |-
Vi (kD) N T, Vi (k)
B +
S (k+1 S
qu( ) (D(k)z [1_&] 1_5_’_1(%_@2(]{)]7;2 qu( )
T, T, 2( 1 |
_L_M[l_LJT k)L, T ]
T, 2t ) ° 2 i (k
" ;d( |, (6.10)
oML T Ly(, T ), |li®
2 T, 2t )¢

que ¢ significativamente menos complexa do que a que obteriamos se utilizdssemos a equagao
de ordem completa (5.22a), com matrizes de dimensao 4x4.

Constatamos, uma vez mais, que a estrutura de modelos de ordem reduzida descrita por (6.10)
e (6.5) ¢ linear, desde que os parametros sejam considerados constantes e conhecidos, mas
variante no tempo porque a velocidade de rotagdo, que ¢ varidvel, entra directamente nas
equagdes da estrutura de modelos como um parametro variante no tempo.

O algoritmo do filtro de Kalman ilustrado na figura 5.4 do capitulo anterior, pode entdo ser
aplicado. As matrizes 4, e B, sdo as matrizes do sistema e de distribui¢do, das equagdes de

estado (6.8) e (6.10), se for usada a aproximacao de 1* ou 2% ordem, respectivamente. A matriz
de saida ¢ dada por:

1 —a(k)
T
C,(ky=Ck)=| " O (6.11)
o(k) -——
T

[

Outra diferenca significativa em relagdo ao algoritmo da figura 5.4 ¢ que as dimensdes das
matrizes 4,, B,, C, R, e P passam, respectivamente, de 4x4, 4x2, 2x4, 4x4 e 4x4

para 2x2.
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6.2.2. Estimacao da velocidade no referencial do estator

Estendendo a estrutura de modelos da sec¢ao anterior a estimagao da velocidade de rotacao do
motor, o novo vector de estado ¢ estendido a velocidade que se comporta como um parametro
variante no tempo, sendo incluida como uma nova variavel de estado a estimar. O vector de
estado estendido passa entdo a ser definido por:

w0 =[vu® v,k om ] =[®] o®m] =[y® L@ L®]. 612

Atendendo ao algoritmo do EKF, descrito na secgdo 3.8.3. do capitulo 3, e tal como foi feito
no capitulo anterior, vamos postular que a velocidade evolui de modo aleatdrio durante o
periodo de amostragem, de acordo com a seguinte lei de evolugdo temporal aleatoria:

ok+)=o(k)+r(k) < x, (k+1)=x,(k)+r, (k). (6.13)

A equacao (6.13) ¢ adicionada a (6.8) ou (6.10) conforme se utilize a aproximagao de 1% ou de
2* ordem, respectivamente. Em qualquer dos casos, a nova estrutura de modelos torna-se
inevitavelmente nao linear, devido a multiplicacdo entre estados, sendo necessario utilizar o
EKF em vez do filtro de Kalman.

Atendendo a (6.12) e (6.13), a estrutura de modelos de ordem reduzida, para a estimagao do
fluxo do rotor e da velocidade, ¢ descrita por uma das equagdes de estado apresentadas a
seguir.

Na aproximagdo de 1? ordem, a partir de (6.8), temos:

- 15 —x, (0T, 0 Luls
x, (k+1) t x, (k) b ‘o
1
v (k)| = x o 1= ollx (o l+] o s (k)| (6.14)
“ R T, “ T || g, (K)
Na aproximagdo de 2% ordem, a partir de(6.10), temos:
sl 2wl s wni-] o
T, 2\ 1) } } T,
x, (k+1) x, (k+1)
T T 11 , s
x, (k+1)|= x, (K)T,|1-— I-—+—| 5 —x; (k) T O] x, (k+D) |+
: ’ ’ T, T, 21 } ‘ g
x, (k+1) . ) N ERCED
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- -
L_M(I_LJTV _ e )Ly T,
T, 2T, )

X, (k)Ly T

2

2
0

Ly, (1_ T, ij iszaz(k)
o o2t )" | i)

0

A equacdo de saida ¢ obtida a partir de (6.5):

N dt

dt

t=t;

(-1, 2t —(RS{—M};(/«)
1=t

dit L
u‘fq (k) _Ls ~ _(Rs +_M
T

r

]i‘fq (k) | | %0

_L —x, (k) 0 || %, (k)
T

(6.15)

(6.16)

com as derivadas das componentes da corrente do estator calculadas com um filtro obtido a

partir de (5.11) do capitulo anterior.

A matriz de gradiente F(k) ¢é calculada de acordo com a equacgao (3.90) e para a aproximagao

de 1* ordem (6.14) ¢ dada por:

Ell

F(k) _ [Ad ]2><2 {EZI

[0}, 1

-1 —x, (0T, —x, ()T,

r

T

=|x, (0T, 1-=
T

7

0 0

e para a aproximacao de 2* ordem (6.15) por:

o T
1__S+ S _ 3 o
T, 2
Ell 2 2
A T . 12 X, (k)T
F(k): [ d]2X2 |:E21:| — x@(k)Tq(l_T_sJ l_r_s_'_ 52_ 3( )
[O]1x2 1 ' '

em que:

Ey, =-T}x, (k)x, (k)-T, (1 - 5} x,, (k) — Lty

T
£y =1, (1_4]
’t}"

T

r

L,T*
x, (k)—=T}x, (k)x, (k)— MT oy

_xe3 (k)Tv (

(6.17)

,(6.18a)

(6.18b)

(6.18¢)
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A matriz de gradiente H (k) ¢ calculada de acordo com a equacdo (3.93) e para a equagdo de
saida (6.16) resulta:

Oh, Oh,  Oh 1
ox, Ox, Ox, T e e
H(k)y=| ? Pl=l 7 , (6.19)
Oh, Oh, Oh, 1
X, —— X,
ox, Ox,  Ox, ’ T, '
onde:
h, (xe (k)) = —ixe1 (k)— Xe, (k)xe2 (k)+ B (k), (6.20a)
Tr
Iy (3,06) =, (6)x, (K)=—x,, () +1,, (K) (6.20b)
T

r

e, consequentemente, o erro de predigao ¢ calculado do seguinte modo:
e(k) = y(k) = y(k) = y(k) = h(x,(k)) <

ﬂm}%@w)awaw)
1 _ r

SN ENCINGERSRE

r

o gk) { (6.21)

De notar que, nesta estrutura de modelos, destinada a estimagdo da velocidade, tal como na da
seccdo anterior, o vector dos sinais de saida ¢ calculado utilizando as componentes
fundamentais, dq, dos fasores da tensdo e da corrente do estator, no referencial do estator, de

acordo com:

s (k) — L, Y —(Rs+fﬂ)ﬁguo
T
=t

dt
k ‘ r
ﬂ@{”?}= . , (622)
Y 2( ) s A dlSq _ L_M -S
w (=L, | R+ i (k)

1=ty

constituindo, assim, duas saidas virtuais, nas quais as derivadas das componentes dg da
corrente do estator sdo estimadas através do filtro (6.6), ou outro, resultante da forma geral
(5.11). Por outro lado, o vector das entradas ¢ constituido pelos termos fundamentais das
componentes dg do fasor da corrente do estator, no referencial do estator:
.S .S r
u(k) =i, (k) i5,(0)] .
Estamos agora em condi¢des de aplicar o EKF para a estimagdo da velocidade de rotacdo do

motor, juntamente com as componentes do fluxo do rotor referido ao estator. O respectivo
algoritmo esté apresentado na figura 6.1.
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Inicializacao
x,(010), P(0]0), R, =R (0), R,=R,(0),

A 4 A

Predicio do vector de estado
%,k +11k) = f(%,0k | k), u(k)) = A, (0k | k)%, (k| k) + B, (OCk | k) )uk)

- através de (6.14) para aprox. 1* ordem
- através de (6.15) para aprox. 2* ordem

A

Predi¢ao da matriz de covariincia do erro de predicao

1.° Calculo da matriz de gradiente F(k):

- através de (6.17) para aprox. 1* ordem
- através de (6.18) para aprox. 2¢ ordem

2° P(k+1|k)=F(k)P(k| k)F" (k)+R,

A

Calculo do ganho do filtro de Kalman

P(k+1|k)H" (k+1)

k+1)=
D PG TG

A

Estimacao dos valores do vector de estado
1.° y(k+1)=h (fce (k+1] k)) utilizando (6.20)
2.° e(k+1)=y(k+1)—y(k+1) utilizando (6.21)
3° x,(k+1|k+1)=x,(k+1|k)+ K(k+1)e(k+1)

A

Estimac¢fo da matriz de covariiancia do erro de predicio

P(k+11k+1)=[1 - K(k+1)H(k +1)] P(k +1| k)

Figura 6.1: Algoritmo do filtro do EKF para estimag@o do fluxo do rotor e velocidade de rotagdo do motor de
inducdo, utilizando uma estrutura de modelos de ordem reduzida.
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6.2.3. Estimacao dos parametros no referencial do rotor

Os sistemas electronicos de accionamento de velocidade variavel de elevado desempenho, sdo
equipados com um transdutor que permite medir a velocidade e calcular a posi¢ao do rotor, ou
vice versa. Normalmente, ¢ utilizado um codificador dptico incremental. Partindo do principio
que este existe, € possivel efectuar a estimagao dos parametros eléctricos do motor de indugao
no referencial do rotor. Ao longo do presente capitulo e restantes, demonstra-se que as
estruturas de modelos na representacdo de espago de estados de ordem reduzida, como as das
duas seccdes anteriores, mas destinadas a estimacao dos parametros eléctricos do motor, tém
especial interesse se forem referidas ao referencial do rotor.

Na sequéncia do que referimos no paragrafo anterior, consideremos a estrutura de modelos no
tempo continuo, descrita pelas equacdes (4.48) e (4.49) do capitulo 4, agora no referencial do
rotor, para 0 qual ®, = ®, resultando:

dy,, (1) 1 0 |- Ly 0 ‘
dt | W, (0) N T, iy (1) (6.23a)
dy, O | o _L{v,0] | ¢ LuliOf
dt T Ty
ul,(t) - L M _L —(?) - R, +L—M —L'Sco(t) -
§ s dt _ Tr [Wrd (t):l n ’cr [lsd (1)} (6 23b)
Sq( ) S T S S T
dt r | r

O processo de discretizacdo da equacao de estado (6.23a) e da equacdo de saida (6.23b) ¢
semelhante ao das suas homdlogas, no referencial do estator, realizado nas secc¢des anteriores.
Para a equagdo de estado (6.23a) e no caso de se adoptar a aproximagao de 1* ordem resulta:

I—E 0 LT 0
"o(k+1 ) Tk i, (k
\If,rd( ) _ T, Wrd( ) N T, ,,d( ) . (6.24)
vk | |y L] Lk |2,

T, T,

Optando pela aproximagado de 2* ordem obtemos:

) -2y 0 )
[\Vrd (k + 1):| TV Tr |:Wrd (k):| +

v, (k1) v, ()

G 22 ’ [z‘:dac)]
. (6.25)

iy (k)
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Por se utilizar o referencial do rotor, podemos identificar, desde ja, uma vantagem importante
que resulta do facto da equacao de estado (6.23a):

e conter apenas matrizes diagonais e
¢ ndo depender da velocidade de rotacdo nem dos pardmetros do estator.

Sendo as matrizes de sistema e de distribuicdo diagonais a obtenc¢do analitica de aproximagodes
de ordem mais elevada e, portanto, mais precisas, torna-se muito mais simples e com muito
menos calculos, principalmente em relacdo as estruturas de modelos de ordem completa da
sec¢cao 5.6 do capitulo anterior. Repare-se como a aproximagao de 2* ordem, (6.9), se pode
aplicar de modo muito simples para obter (6.25). Isto acontece porque o produto e soma de
matrizes diagonais sdo operagdes muito simples, mesmo quando analiticas, como ¢ o caso.

A equacdo de saida discreta, obtém-se directamente a partir de (6.23b), reescrita como se
segue:

1 RS+L—M i (k) + L, iy (1) — (k)i (k)
r - _O)(k) r T, dt 3 7
[usd(k)]_ T, {w,d<k>]+ 626
uy, (k) 1w, (k) '
B e (R‘V+L—M]z‘;q(k>+L; % + (k)i (k)
r 1=t,

Estendendo o vector de estado aos parametros do motor, passamos a ter o seguinte vector de
estado:

T
xe(k):|:w:d(k) Y, () %(k) L(k) Ly (k) Rs(k)} =

T

=[x(k) 8W)] =[x, () x,®) x, (k) x, (k) x (k) x, &) (627)

Naturalmente que ao incluir os parametros como novas variaveis de estado a estimar, a
estrutura de modelos que resulta de (6.24) e (6.26) ou de (6.25) e (6.26) ¢ fortemente nao
linear devido a multiplicagdo dos fluxos pelos parametros.

Para incluir os pardmetros de acordo com (6.27), vamos considerar, como até aqui, que eles
evoluem de modo aleatorio durante o periodo de amostragem, isto ¢:

0,(k +1)=0,(k) +7, (k). (6.28)

No caso de se optar pela aproximacao de 1* ordem e atendendo a notagdo genérica (1.108),
passamos a escrever (6.24) do seguinte modo:

x, (e +1) = £, (x, (), utk)) = (1= Tyx,, (k) ) x,, (k) + Ty, (k)x, (k)il, (k) +7, (k),  (6.29a)
%, (k+1) = £y (x, (), u(k)) = (1= Tyx, () x,, (k) + Ty, (k)x, (K)il, (k) +7,, (k) (6.29b)
X, (k+1) = f; (x, (k) u(k)) = x, (k) +r, (k) , (6.29¢)

x, (k+1) = £, (x, (k) u(k)) = x,, (k) + 1, (k), (6.29d)
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x, (k+1)= fs (xe (k),u(k)) =x, (k) +r, (k), (6.29%¢)

X, (k1) = fo (x, (R),u(k)) = x, (k) +1,, (k). (6.29f)

Tendo em conta (3.90), (3.91) e as fungdes (6.29a) a (6.29f), a matriz de gradiente F'(k)
resulta como se segue:

1-Tx, (k) 0 T, ()+Tx, (i (k) 0 T, (k)i (k) 0]
0 1-Tx, (k) -Tx, (k)+Tx, (k)i (k) 0 Tx, (k)ig,(k) 0
F(k)= 0 0 1 0 0 01. (6.30)
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1]

No caso de se utilizar a aproximagao de 2* ordem, resulta de (6.25) e (6.27) que:

( T2x2 (k)x,, (k)]

1—Tsxe3<k)+1;2x§3<k))xel(k){nx%(k)x%(k)— e

Si= ity (k)+r, (k) , (6.31a)

2.2
wj it (k) + 1, (k).(6.31b)

f2 =(1—Tsxe3 (k)+Tszer3 (k))xe2 (k)-{-(]‘sxe3 (k)xes (k) - s Xe, .

As equacgdes (6.29¢) a (6.29f) mantém-se e a matriz de gradiente F(k) passa a calcular-se
como se segue:

(1-Tx,, () + T2 (k) 0 Ey(k) 0 Ey(k) 0]
0 (1—Tsxe3 (k)+fo§3(k)) Ey (k) 0 Ey(k) 0
F(k)= 0 0 1 0 0 01,(6.32a)
0 0 o 1 0 0
0 0 o 0 1 0
I 0 0 0o 0 0 1
sendo os coeficientes E; (k) calculados de acordo com (3.91), obtendo-se:
By (k) =(=T, + 2T, (k) ) x, (k) +(Tx, (6) = T7x, (k)x,, (k) )iy (k) , (6.32b)
Ey (k) = (=T, + 2T 7%, (k) ) x,, (k) +(Tyx,, (k) = T, (), (k) )i, (k). (6.32c)
T} x;, (k)
By (k) =| T, (0) === lify (6), (6.32d)
T2x (k) ),
By (k) =| T, (1) === i, (k). (6.32¢)
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Tendo em conta a descri¢ao geral (1.108) e a equagdo de saida (6.26), podemos escrever:

Iy ==, (K)x,, (k) — o(k)x,, (k) +(x,, (k) + x,, (k)x,, (k) )iZ, (k) +

- (k){%

hy = 0(k)x, (k) —x,, (k)x,, () + (x,, (k) + x,, (6)x,, (k) )i, (k) +

—o(k)il, (k)J. (6.33a)

=t

dig, (1)

+x,, (k) —a +o(k)i, (k) |. (6.33b)

t=t;

A matriz de gradiente H (k) ¢ calculada de acordo com a equagdo (3.93), e para a equagdo de
saida (6.33) resulta:

Oh, Oh, Oh, Oh  Oh  Oh

ox, oOx, oOx, Ox, Ox, Ox

¢ e) e ey es e

H(k)=| , (6.34a)
oh, 0oh, ©oh, ©Oh, 0Oh, Oh,
ox, Ox, Ox, Ox, Ox, Ox,
Ty _ —x,, (k), (6.34D)
axel 3
si =—o(k), (6.34c)
ahl -7
=X, (k) +x, (k)i (k), (6.34d)
8x63 ! >
— =0k, () +—"— 6.34
a ) (D( )lsq( ) dl’ ( e)
4 =t
o _ X, (K)igy (k) (6.341)
8xes 3
oh
—=iyk), (6.34g)
8x€6
o o(k), (6.34h)
Gxel
ah2 .
=%, (k) 6.34i
axez xe3 ( ) ( )
oh

=, 0+, (B, (), (6.34))

]
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oh, . dig, (1)
—2 = k)i, (k) +—2~ , 6.34k
ox, o(k)igy (k) i (6.34k)
4 =ty
oh .
8_2 =x,, (k)ig, (k), (6.341)
oh, .,
i =g, (k). (6.34m)
O erro de predigao sera calculado como se segue:
u., (k h(x,(k),u(k
e(k) = O 1()%( ) , (6.35)
ul, (k) | | 1o (% (),u(k))

sendo as fungdes de predigdo A (X, (k),u(k)) e hy(x,(k),u(k)) calculadas através de (6.33a)

e (6.33b), respectivamente. As derivadas das componentes da corrente do estator em (6.34d) e
(6.34j) sdo estimadas através do filtro (6.6), ou outro, resultante da forma geral (5.11)
introduzida no capitulo anterior.

Mostrar-se-4, posteriormente, que em certas situagdes, em vez de utilizar as duas equagdes
(6.26) ¢ suficiente utilizar apenas uma delas. Neste caso, vamos considerar apenas a primeira
para equacgdo de saida e, assim, podemos escrever:

(k) = =x, (k)x, (k) = o(k)x, (k) + (x,, (k) + x, (k)x, (k)i (k) +

+x,, (k)

dig, (1) .r
’;t —o(k)il, (k) |. (6.36)

t=t,

A matriz de gradiente H (k) passa de uma matriz de dimensdo 2x6 para 1x6 elementos:

(6.37)
ox ox Oox ox ox ox

e e, ey ey es e

H(k):[ahl oh, ok oh oOh  Oh ]

cujos valos sdo calculados utilizando (6.34b) a (6.34g) e o erro de predicdo passa a ser
calculado como se segue:

e(k) = uly (k) ~ hy (%,(K).u(k)). (638)

Com a transformacao da estrutura de modelos com duas saidas, numa estrutura de uma saida
unica, o nimero de equacdes de base (sem incluir as relativas aos pardmetros), que compdem
as equacodes de estado e de saida, ¢ reduzido para metade e, consequentemente, todas as
matrizes véem a sua dimensdo reduzida. Repare-se, em particular, que com esta Ultima
simplifica¢do, a matriz de covaridncia do erro de medida, R,,, passa de uma matriz diagonal

de dimensdo 2x2 para uma variavel escalar.
A aplicacdo do EKF a estrutura de modelos descrita por (6.24) e (6.36), bem como a robustez

associada a estimacao conjunta das componentes do fluxo do rotor € 2, 3 ou 4 parametros
eléctricos, foi apresentada em [Leite 02a]. Em [Leite 02b] mostra-se que tal ¢ possivel desde
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que as condi¢des do funcionamento dindmico do motor incluam uma ampla gama de variagao
de velocidade ou, por outras palavras, um regime dindmico continuo.

6.3. Nova metodologia para a estimacio dos parametros e fluxo do rotor

Na sec¢do 3.9.1 do capitulo 3, constatamos que o EKF pode ser interpretado como um
estimador de estado adaptativo uma vez que para além da estimacao dos estados do sistema
(fluxos do rotor, neste caso), permite estimar simultaneamente os pardmetros variantes no
tempo da estrutura de modelos, isto €, a velocidade no caso da sec¢do 6.2.2 ou os parametros
eléctricos, no caso da sec¢do 6.2.3. Os problemas inerentes a esta solucdo para estimacao
conjunta de estados e parametros foram também identificados na sec¢ao 3.9.1,
nomeadamente, os relacionados com viés nos valores estimados dos pardmetros e fendmenos
de divergéncia. As solugdes para estes problemas foram referidas na sec¢do 3.9 destacando-
-se, especialmente, a solugdo descrita na seccdo 3.9.2 que consiste num estimador de estado
adaptativo baseado no filtro de Kalman e num método recursivo de erro de predi¢ao. Assim, a
convergéncia do algoritmo global passa a gozar das propriedades de convergéncia dos
algoritmos recursivos de erro de predi¢ao descritos no capitulo 3.

Para além das vantagens desta solucdo, no que diz respeito ao método de estimacao
propriamente dito, esta metodologia de estimagdo de estado adaptativa pode ser aplicada ao
motor de indu¢do trifasico, no contexto da presente dissertagdo, com outras vantagens
relevantes, na estimacao de estados e parametros do motor, tendo em conta o conhecimento
do seu principio de funcionamento e respectiva modelacdo. A aplicacdo desta estratégia de
identificacdo ¢ um factor de inovacdo da presente dissertacdo e constitui uma nova
metodologia para a estimacdo conjunta de estados e parametros do motor de inducdo. Dois
estimadores de estado adaptativos, baseados nesta nova metodologia de identificagdo, para
estimacao do fluxo do rotor e parametros eléctricos do motor de indugdo, foram apresentados

em [Leite 03a] e [Leite 03b].

6.3.1. Estimacao conjunta do fluxo do rotor e dos parametros do rotor, utilizando o
EKF, no referencial do rotor

Para a estimac¢do dos dois pardmetros do rotor do modelo equivalente por fase introduzido no
capitulo 4, vamos proceder como anteriormente, isto ¢, discretizar a equagao de estado (6.23a)
e estender o vector de estado, constituido pelas componentes dg do fluxo do rotor, ao vector

de parametros:

T
(k) = Li (k) L, (k)} . (6.39)

r

O novo vector de estado estendido, passa a ter a seguinte composicao:

T p , 1 ! T
x (k) =[x(k) 6(k)] :|:Wrd(k) Wiy (F) - —(k) LM(k):| Z[xel(k) er - (6.40)

Considerando a evolu¢do dos parametros como em (6.28) e o vector de estado (6.40), a
equagao de estado (6.23a) passa a ser definida por:



Capitulo 6: Novas estruturas de modelos para estimagdo de fluxos, parametros e velocidade 221
D] g 0 0 0][*a®] b 0
X, (k+1) | 10 a 0 0| x, ()| |0 b||il,(k)
= + . (6.41)
x, (k+1) 0 01 Ofx, (k)| |0 O i, (k)
x, (k+1)| [0 0 0 1jx (k)| [0 O
A matriz de gradiente F'(k) tera a seguinte composi¢ao:
a 0 E,(k) E,(k)
0 E, (k) E,(k
F(k) = a E, (k) Ey(k) . (6.42a)
0 0 1 0
0 0 0 1
No caso da aproximagdo de 1* ordem os coeficientes a, b e E;(k) sdo dados por:
T
a=1-—=1-Tx, (k), (6.42b)
T}"
b= Lty _ Iix, (K)x,, (k), (6.42¢)
Tr
Eyy (k) = =T, () + Tox, (K)ily (). (6.42d)
Ey = (k)-T,x,, (k) +T,x,, (k)ig, (k), (6.42¢)
Eyy = (K)Tyx,, (k)igy (k) , (6.421)
Exy (k) =T,x, ()i}, (k) (6.42¢)
e na aproximacao de 2% ordem por:
2
a =1—£+T‘—v2 =1-T,x, (k)+ T x; (k), (6.42h)
T, T
2.2
LT, L,T? IS x;, (k)x,, (k) :
b_T_WZITV'Xq (k)x,, (k)—%, (6.421)
Ey\ (k) = (=T, +2T7x, (k) x, (6) + (T, () = T x, (), (k) )iy (k). (6.42))
Ey (k) = (=T, +2T7x,, (k) )x,, () +( Ty, (k) = T, (K)x,, (k) )i, (k) , (6.42K)
T'x; (k)]
E (k) =| Ty, () === iy (K). (6.421)
Tx, (k)
Epy (k) =| T, () === i, (k). (6.42m)
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Para a equacdo de saida podera ser utilizada apenas uma das duas equacdes (6.26), como
referido no final da sec¢do anterior, por exemplo a primeira, que passamos a reescrever do
seguinte modo:

— (k)i (k) | = —Tiw:d (k) - kN, (k) +LT—Mi:d (k). (6.43)

1=t r r

)= Rty (-1, | 20

Admitindo que os valores estimados dos parametros do estator, R, e L., sdo obtidos através
de um outro algoritmo e tendo em conta o vector de estado (6.40), temos:

s 0= RiL, 00— B0 —aihi, )| -
= —x, (k)x, (k)= o(k)x,, (k) + x, (k)x, (K)il, (k). (6.44)

A matriz de gradiente H (k) terd a seguinte composicao:

Hk) = oh oh Oh Oh ’ (6.452)
ox, Ox, Ox, OX,
cujos elementos sao calculados como se segue:
/R—— (6.45b)
ox, ’
Oh_ =—w(k), (6.45¢)
ox,,
Oh -
—— =%, (k) +x, (k)i (k), (6.45d)
axe3 1 5 -
Oh _ x, (k)i (k). (6.45¢)
0x,, ’
O erro de predigdo sera:
e(k) = y(k)— y(k) = y(k) — h(x, (k),u(k)) , (6.462)
em que:
Y =y ) Ry 0L | L1 iy, iy | (6.46b)
dt —
k) = h(Z,(k),u(k)) = =%, ()%, (k) ()%, (k) + %, ()%, ()ily (k). (6.46¢)

Estamos agora em condigdes de aplicar o EKF para estimar as variaveis de estado do vector
de estado (6.40), conhecidos os parametros do estator, R, e L, .
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6.3.2. Estimacao dos parametros do estator utilizando um algoritmo RPEM

6.3.2.1. No referencial do rotor

Na sec¢do anterior foi referido que os pardmetros do estator seriam estimados através de um
outro algoritmo. Na presente sec¢do vamos obter uma estrutura de modelos muito simples e
linear, destinada a estimagdo R, e L, de forma autdnoma em relagdo a estimacdo do fluxo e

parametros do rotor através do EKF como descrito na sec¢ao anterior. Para isso, consideremos
de novo a equagdo (6.43) reescrita como se segue:

o () + 2 () + 00, (024 15, (0 = Ry )+ L) S —otioi, (0| (647)

Ty T, 1=t,

Pretende-se, agora, estimar o vector de parametros:

ok =[R k) LK =[0,k) 0,®)] . (6.48)

Admitindo que as componentes dg do fluxo e pardmetros do rotor sdo estimados através da
aplicacdo do EKF a estrutura da sec¢do anterior, podemos entdo considerar que sao
conhecidos os valores estimados ., (k), \TI:q (k), T, ¢ ]:M . Assim, tendo em conta (6.48) a

equacdo (6.47) pode ser reescrita como se segue:

Ugy (k)+— \Tfrd (k)+0)(k)\|!rq(k)— iy (k) =

" "

=6, (k)ig, (k)+8,(k)

dii,(t ”
%) — ()i, (k) | (6.49)

t=t,
Por outro lado tira-se de (6.23a) que:

dy,(t)
dt

1, L, .
=——wrd(k)+T—Mlsd(k), (6.50)

— r r
t=t,

pelo que a equacdo (6.49) também se pode escrever:

ug (k) + o(k)w,, (k) - =0, (k)igy (k) +0,(k)

t=t,

d\Tfn;(t) —o(k)ig, (k) | (6.51)

dig, (1)
dt

t=t,

A equagdo (6.51) ndo ¢ mais do que uma classe de estruturas de modelos que se pode
descrever através de uma simples regressao linear:

6, (%)

$06) = 8,0k () + 0,y () = [, () 1, ()] L, o
2

} =o' (k)0(k), (6.52)

que descreve o motor de inducao trifasico recorrendo ao processo de linearizacao introduzido
na sec¢do 1.3.2.2 do primeiro capitulo, definindo para o efeito uma saida virtual e duas
entradas virtuais, definidas como se segue:
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$0) =1, () + oy () - D) (6.53)
u (k) =iy (k), (6.54)
uz(k):% — (k)i (k). (6.55)

As derivadas em (6.53) e (6.55) s@o estimadas através de filtros descritos genericamente por
(5.11), como ilustrado no capitulo anterior.

A estrutura de modelos descrita por (6.52) a (6.55), pode ser aplicado um vasto conjunto de
métodos recursivos de identificagdo paramétrica, como os descritos no capitulo 3.
6.3.2.2. No referencial do estator

Consideremos e equagdo correspondente a (6.47) no referencial do estator. Para isso basta
reescrever a primeira equacao de (6.3b) como se segue:

s 1 s s L .5 .S ! dlvs J
o )+ () 00w, (0= 2415, ) = Ry () + £, P2 (6.56)
r r t:tk
De (6.3a) conclui-se que:
dy’ (t 1 s Ly,
DDl Ly, (- tws, 0+ 222, 8. (6.57)
t T, T,
=t
Substituindo (6.57) em (6.56) resulta:
s dy,, (1) s - digy (1)
Ugy (k) - ; = Rslsd (k) + L > (658)
dt - dt

t=t,

Considerando que a componente directa do fluxo do rotor ¢ estimada, utilizando, por
exemplo, o EKF e a estrutura de modelos descrita na sec¢do 6.3.1., e visto que se pretende
estimar o vector de parametros (6.48), podemos reescrever (6.58) do seguinte modo:

dig, (1)
dt

dy,,(t)

Uy (k) — ”

=0, (k)igy (k) +6,(k) (6.59)

t=t, t=t;

Tal como na seccdo anterior, a equagdo (6.59) nao ¢ mais do que uma classe de estruturas de
modelos que se pode descrever através de uma regressao linear como a descrita por (6.52) em
que a saida e as entrada virtuais sdo agora definidas por:

Ay, (1)

(k) =usg (k) =—

: (6.60)

t=t,

(k) =15, (k), (6.61)
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dig, (t)

u, (k) = r

(6.62)

t=t,

Seguindo esta estratégia, ¢ possivel estimar separadamente qualquer pardmetro. Vamos
admitir que se pretende estimar periodicamente a resisténcia do estator apenas mediante certas
condi¢des de funcionamento do motor. Neste caso, podemos escrever (6.58) do seguinte
modo:

gy~ O B O i, 9= 00T (), (6.63a)

t=t, t=t,

admitindo que o pardmetro L, ¢ conhecido ou estimado autonomamente. Deste modo
passamos a ter um sistema SISO em que:

y(k)zumk)—% —Z;% , (6.63b)
u(k) =i, (k). (6.63¢)

6.3.2.3. Aplicacio de RPEM na estimaciao dos parametros do estator

Depois de obtidas as estruturas de modelos das duas secgdes anteriores, podemos aplicar o
algoritmo geral dos métodos recursivos de erro de predi¢ao da sec¢do 3.7 do capitulo 3, para
estimar os parametros do estator. Assim, torna-se necessario calcular o gradiente do erro de
predi¢do de acordo com (2.100), isto é:

oe(k,0) oy(k)
00 00

Deste modo, as estruturas de modelos (6.51), (6.59) e (6.63a), correspondem,
respectivamente, as seguintes predi¢cdes do sinal de saida:

y(k,0) =~

(6.64)

_ ~ ~ di’ )
$(k) = 0, ()%, (k) + 0, (k) % — (k)i (k) |. (6.65)
k)= 0, (R, (k) + B, () P D) “’(’) , (6.66)
(k) =0(k)is, (k). (6.67)

Aplicando (6.64) a (6.65), (6.66) e (6.67), obtém-se, respectivamente:

wkO)=| 1,0 i, )+ D) (6.69)
y(k,0) =iy (k) % , (6.69)
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y(k,0) =i, (k). (6.70)

A aplicacdo do algoritmo geral dos métodos recursivos de erro de predicao apresentado na
seccdo 3.7 do capitulo 3, esta ilustrada na figura 6.2. Um conjunto de especificacdes
particulares da origem a métodos recursivos que foram apresentados no capitulo 3 e cuja
aplicacdo € descrita nas proximas seccoes.

Inicializacao

6(0), P(0), R =R/(0), R, =R, (0)

A 4

Estimacao do vector de parametros

e(t)=y(t)- ()
0(¢) = 0(¢ —1) + L(1)e(7)

y

Calculo do ganho
P(k-1)
R, +y" (k)P(k =Ty (k)

L(k) = Q(k)y(k)

(k) =

A 4

Calculo da matriz de covariancia

P(k) = [I—L(k)wT(k)}P(k—l)ms

Figura 6.2: Algoritmo geral dos métodos recursivos de erro de predigao.

6.3.2.3.1 Algoritmo do filtro de Kalman

Note-se que as predigdes do sinal de saida (6.65) e (6.66) podem tomar a forma de regressdes
lineares como em (6.52) e, nesse caso, o gradiente coincide exactamente com o vector de
regressao, isto é:
y(k) =o(k). (6.71)
Retomemos os pressupostos definidos nas equagdes (3.22) a (3.27). De modo conceptual,
considera-se que os verdadeiros parametros variam ao longo do tempo de modo aleatério, ou
seja:
0(k+1)=06(k)+e(k), (6.72)
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onde ¢ assumido que {e(t)} consiste em ruido branco com distribui¢do gaussiana e matriz de

covariancia, R (k) , dada por:

R.(k)=E {e(k)eT (k)} . (6.73)
Admite-se que o sistema real pode ser descrito através da seguinte regressao linear:

y(k) =" (k)8 +v(k), (6.74)
em que:

E {v(k)vT (k)} =R (k). (6.75)

A forma mais natural de obter a predigao da saida do sistema ¢ a seguinte:

(k| 6) =o' (k)0(k-1). (6.76)
Assim, com os pressupostos anteriores, o algoritmo da figura 6.2 corresponde ao filtro de
Kalman descrito pelas equacdes (3.28a) a (3.28d) do capitulo 3.

6.3.2.3.2 Método de minimos quadrados recursivo

Atendendo ao facto de se verificar a igualdade dada por (6.71), porque as estruturas de
modelos para estimagdo dos pardmetros do estator sdo regressdes lineares e considerando a
predicdo do sinal de saida como em (6.76), a aplicacdo do algoritmo de minimos quadrados
recursivo consiste em fazer R (k)=0 e R, (k) =1 no algoritmo da figura 6.2.

Para introduzir um factor de esquecimento A(k), basta considerar R (k)=0 e R, (k)=A(k),

no algoritmo da figura 6.2, e substituir o calculo da matriz de covariancia, P(k), por:
P(k) = L[l ~ L(k)" (k) | P(k 1) (6.77)
0 . .

O algoritmo da figura 6.2, corresponde, deste modo, ao método de minimos quadrados
recursivo com factor de esquecimento A(k), descrito no capitulo 3, pelas equacdes (3.12a) a

(3.124d).
6.3.2.3.3 Métodos de gradiente normalizado e nao normalizado

O algoritmo de gradiente pode ser obtido a partir de (3.40a) a (3.40b) definindo R(k)=1 que

corresponde a escolher a direc¢do do gradiente ou, a partir do algoritmo da figura 6.2, fazendo
O(k)=1vI e considerando uma vez mais (6.71), pelo que:

0(k) = 0(k —1) +yo(k)e(k) (6.78a)

onde o ganho do algoritmo, v, pode ser normalizado por:

Y= |(p(1)|2 I. (6.78b)
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6.3.3. Estimacao conjunta de todos os parametros e do fluxo do rotor com algoritmos
interligados

Nas tultimas seccdes foi apresentado um conjunto de estruturas de modelos para estimagao,
em tempo real, dos parametros eléctricos do motor de indugdo e do fluxo do rotor, utilizando
métodos de identificagdo paramétrica de natureza recursiva. A seccdo 6.3.1 apresenta uma
estrutura de modelos para a estimagdo conjunta da constante de tempo do rotor, do coeficiente
de indu¢do mutua e das componentes dg do fasor do fluxo do rotor. Esta opcdo resulta do

facto de se ter constatado, através de testes de simulacdo e experimentais, como veremos nos
capitulos finais, que aqueles dois pardmetros sdo relativamente bem estimados mesmo em
regime permanente e, por essa razao, a estimacao conjunta destes parametros com o fluxo ¢
oportuna, quando for necessario proceder a sua estimagao.

Como veremos posteriormente, a validacdo dos algoritmos de estimagdo, no contexto da
presente dissertacdo, assenta essencialmente, na comparacdo entre as componentes dg da

corrente medida do estator e as mesmas componentes simuladas utilizando o modelo do
motor com o conjunto dos pardmetros estimados. Pode adiantar-se, desde ja, que a

sensibilidade da corrente do estator em relagdo aos parametros do estator (R, e ES) ¢

reduzida em determinadas zonas de funcionamento do motor. Assim, a estimacdo destes
parametros pode produzir erros significativos aquando da estimacdo simultdnea de todos os
parametros se ndo for considerado o ponto de funcionamento do motor.

Da leitura dos capitulos seguintes constata-se que diferentes parametros requerem diferentes
condi¢des de funcionamento do motor, para poderem ser convenientemente excitados e,
portanto, correctamente estimados. A partir do conhecimento deste facto, torna-se evidente e
pertinente considerar a hipotese de estimar separada e autonomamente os diferentes
parametros. Deste modo, justifica-se uma metodologia da algoritmos interligados controlados
por um “algoritmo supervisor” que possa inibir ou habilitar a estimacdo dos pardmetros
mediante determinadas condi¢des de funcionamento dinamico do motor.

A figura 6.3 ilustra a interligagdo do algoritmo do EKF para estimagdo conjunta dos
parametros e fluxo do rotor, no referencial do rotor, utilizando a estrutura de modelos da
seccdo 6.3.1 e de um algoritmo recursivo baseado na minimizagdo do erro de predi¢do para
estimacao dos pardmetros do estator utilizando a estrutura de modelos da seccdo 6.3.2.1. Na
figura 6.3(a) estd representada a estimacdo separada entre estados e alguns pardmetros,
enquanto que a figura 6.3(b) apresenta o esquema para estimacgao do fluxo e parametros do
rotor via EKF e estimagdo dos parametros do estator, também no referencial do rotor,
utilizando métodos recursivos de erro de predi¢do. A mesma ideia estd presente na figura
6.3(c) mas com estimagao individual dos parametros do estator.

Adoptando a estrutura de modelos da sec¢do 6.3.2.2 para a estimagdo dos parametros do
estator, a qual ¢ realizada no referencial do estator, entdo a metodologia de identificagdo ¢ a
ilustrada, em termos gerais, na figura 6.4(a). O esquema para estimagdo do fluxo e parametros
do rotor, no referencial do rotor, via EKF e dos parametros do estator, no referencial do
estator, através de algoritmos recursivos de erro de predi¢do estd representado nas figuras
6.4(b) e 6.4(c), quando se pretende estimar os parametros do estator em conjunto ou de modo
separado, respectivamente.
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0,(k—1), 0,(k—1)

Y
EKF RPEM

X, (k+1) = f (x(k),u(k))+r,(k) y(k,x,) = u(k)®" (k)
y(k)y=h ()?e(k),e(k - 1)) +7, (k) RLS, KF, gradiente ...
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Kad)
~
b
~—
)

&
~
b
~

\ 4

=)
—_
=
bl
&
—
=
N

(a)
P
2 I
RPEM
Referencial do rotor ———
Estimagdo de L' e R, R, L,
A
~ \V:d’ \Ij:q‘
EKF —
Referencial do rotor —>
Estimagdo de t e L,, Ly ,
(b)
e
1€
RPEM i
» Referencial do rotor >
Estimagdo de L
: X T v,
EKF —
Referencial do rotor —
Estimagdo de 1 e L), L,
A Y
RPEM R
» Referencial do rotor >
Estimagéo de R
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Figura 6.3: Estimacao do fluxo do rotor e dos parametros do motor com algoritmos interligados no referencial do
rotor. (a) Ilustragdo geral da estimagdo autonoma entre estados e alguns pardmetros; (b) Esquema para estimagdo
do fluxo e parametros do rotor utilizando o filtro de Kalman estendido e estimagao dos pardmetros do estator
através de métodos recursivos de erro de predi¢do; (¢) O mesmo que em (b) com estimagdo individual dos
parametros do estator.
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RPEM 0k -1)_ EKF
Refer. do estator > Refer. do rotor
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Figura 6.4: Estimacao do fluxo do rotor e dos parametros do motor com algoritmos interligados. (a) Ilustragao
geral da estimacdo autébnoma entre estados e alguns parametros; (b) Esquema para estimacao do fluxo e
parametros do rotor, no referencial do rotor, utilizando o filtro de Kalman estendido e estimag@o dos pardmetros
do estator, no referencial do estator, utilizando métodos recursivos de erro de predi¢ao; (c) O mesmo que em (b)
com estimagdo individual dos pardmetros do estator.
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A ideia

aqui desenvolvida tem as suas raizes na estimacdo de estado adaptativa e foi

introduzida na sec¢ao 3.9 do capitulo 3. Para usufruir das vantagens entao referidas podemos
generalizar completamente esta metodologia estimando, por um lado, os estados (neste caso
os fluxos) utilizando o algoritmo do filtro de Kalman e a estrutura de modelos lineares e
variantes no tempo da sec¢do 6.2.1, ou a sua correspondente no referencial do rotor e, por
outro lado, estimando um ou mais parametros com um dado interesse especifico, utilizando
métodos de erro de predi¢do e estruturas de modelos como as descritas nas sec¢des 6.3.2.1 e
6.3.2.2. A metodologia que se acaba de propor corresponde a adopcao de estimadores de
estado ou filtros adaptativos como representado na figura 6.5.

{u(®)}
{y(0}

Estimacao de parametros

—> . .
(Métodos recursivos de erro de predicao - RPEM)
> 0(0)
Estimacao do fluxo do rotor
(Estimador de estado: filtro de Kalman - KF) o> { }(t)}

%(k+1)= 4, (0(k))2(k) + B, (0(K) Juk) + K (06) ) (y(b) - 3(0)) |5 5(s)
y(k)=C, (6(K)) (k)

Figura 6.5: Estimador adaptativo para estima¢do do fluxo via KF e parametros via RPEM.

A motivacdo para a metodologia de identificagdo descrita anteriormente resulta,
fundamentalmente, da constatacdo dos seguintes factos:

O sucesso dos procedimentos de identificacdo ¢ fortemente dependente da
persisténcia dos sinais que, por sua vez, depende do ponto de funcionamento
dinamico do motor de indugao;

Os sinais adquiridos em funcionamento normal ndo sdo suficientemente
informativos para a estimacao simultanea de todos os parametros em certas zonas de
funcionamento;

Diferentes pardmetros requerem diferentes condi¢des dindmicas durante o
funcionamento normal;

O modelo estimado pode ndo ser Unico, isto ¢, os valores dos varios pardmetros,
quando estimados simultaneamente, podem ajustar-se entre si, de modo a produzir
uma boa predicao da corrente do estator;

A sensibilidade das estruturas de modelos em relacao a diferentes parametros pode
ser significativamente diferente, particularmente em certas zonas de funcionamento;

Pode nao ser absolutamente necessario, ou conveniente, estimar em tempo real todos
os parametros, sendo suficiente a sua actualizagdo periodica, devido, por exemplo, a
propria dindmica dos parametros.
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A metodologia de identificagdo, descrita na presente sec¢do, quando gerida por um “algoritmo
supervisor”, apresenta-se como uma estratégia capaz de introduzir toda a flexibilidade
necessaria para:

e Utilizar estruturas de modelos especificas, juntamente com algoritmos adequados,
para estimacdo de estados e/ou parametros em situacoes especificas;

e Ajustar os algoritmos de estimagdo a dindmica do motor;

e Adaptar a estimacdo as condi¢des de regime permanente e transitorio, de modo a
explorar a0 maximo a informacdo contida nos sinais da tensdo e da corrente do
estator;

e Ter em conta o ponto de funcionamento do motor, designadamente:
— as condi¢des de carga
— ¢ o valor actual da velocidade de rotacao.

Na pratica, os procedimentos de estimacdo adoptados devem ser orientados a aplicagdo em
causa, incluindo os requisitos e o principio da lei de controlo. A presente metodologia
constitui uma base suficientemente genérica, flexivel e configuravel, para estimacdo de
diferentes variaveis associadas ao controlo do motor de inducao, em sistemas electronicos de
controlo vectorial do motor de indu¢do em aplicagdes de elevado desempenho.

6.4. Resumo

No presente capitulo foram desenvolvidas novas classes de estruturas de modelos e detalhada
a aplicagdo de algoritmos EKF e RPEM, para a estimacao das componentes do fluxo do rotor
e da velocidade ou, das componentes do fluxo do rotor e dos pardmetros eléctricos do motor
de inducao.

Na seccdo 6.2.1 foi desenvolvida uma estrutura de modelos, no referencial do estator, para
estimacdao do fluxo do rotor, a qual foi estendida a estimagdo da velocidade de rotacdo na
seccdo 6.2.2. A estrutura de modelos resultante consiste numa representacdo de espago de

T
estados, na qual o vector de estado é composto por x, = [w;d Wiy 03} . Trata-se, portanto,

de uma estrutura de ordem reduzida com vista a estimacdo da velocidade através do EKF,
procurando atenuar significativamente duas dificuldades, nomeadamente, o tempo de calculo
exigido pelo EKF e a dificuldade na sua calibragdo inicial. Nestas secc¢des foi introduzida uma
metodologia inovadora no processo de discretiza¢ao das estruturas de modelos de espago de
estados no tempo continuo. Ao contrario do que ¢ habitual neste contexto, antes de discretizar
a estrutura de modelos de ordem completa e depois reduzir a sua ordem, neste caso partiu-se
directamente duma estrutura de espago de estados de ordem reduzida no tempo continuo e a
discretizagdo das novas equacdes de estado ¢ de saida foi tratada separadamente. Assim,
consegue-se, por um lado, simplificar significativamente a discretizacdo da equacdo de
estado, que ¢ agora de ordem reduzida, podendo utilizar-se facilmente aproximagdes de
ordem mais elevada e, por outro, utilizar o método directo na equacao de saida com o célculo
das derivadas das componentes da corrente do estator com muito melhor aproximacao do que
a formula de Euler, utilizando para o efeito os filtros introduzidos no capitulo anterior,
descritos através de (5.11). De realgar ainda que esta estratégia, além de permitir utilizar
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aproximagdes de ordem diferente e de modo independente na discretizagdo das equacdes de
estado e de saida, continua a garantir a aplicacdo directa do algoritmo do EKF sem qualquer
modifica¢do adicional.

A aplicagdao do EKF na estimacao das componentes do fluxo do rotor utilizando a estrutura de
modelos da sec¢do 6.2.1, estendida a estimagdo dos parametros eléctricos do motor de
indugdo, ¢ detalhada na seccdo 6.2.3. De realcar, a adopg¢dao do referencial do rotor e a
simplificagdo que dai resultou por serem nulos os termos do circuito do rotor correspondentes
a forca contra electromotriz.

Na seccdo 6.3 foi detalhado um conjunto de novas metodologias para a estimagdo das
componentes do fluxo do rotor e dos parametros eléctricos do motor de inducao, através de
algoritmos interligados com base no principio de estimadores de estado adaptativos, como
referido no capitulo 3. Ao longo das secc¢oes 6.3.1 e 6.3.2, foram desenvolvidas as estruturas
de modelos com vista a sua utilizagdo em algoritmos RPEM e no algoritmo EKF, os quais
foram interligados, na sec¢ao 6.3.3, para estimagdo conjunta das componentes do fluxo do
rotor e dos parametros do rotor via EKF, e dos parametros do estator através de RPEM, como
detalhado nas secgoes 6.3.1 e 6.3.2, respectivamente. Na seccao 6.3.2, foram propostas novas
estruturas de modelos que consistem em regressdes lineares muito simples para a estimagao
dos parametros do estator, quer no referencial do rotor, quer no referencial do estator, como
ilustrado nas secg¢des 6.3.2.1 e 6.3.2.2, respectivamente. A sua utilizacdo, em algoritmos
baseados nos RPEM, foi detalhada na sec¢do 6.3.2.3, nomeadamente, os algoritmos do
gradiente, RLS e KF.

Por fim, na sec¢do 6.3.3, estes algoritmos foram interligados com o algoritmo do EKF para a
estimacdo conjunta, mas autébnoma, dos pardmetros do estator, por um lado, e das
componentes do fluxo do rotor e parametros do rotor, por outro, entre outras configuragdes
possiveis. Entre elas deve salientar-se a utilizacdo conjunta da estrutura de modelos da secc¢ao
6.3.1 para estima¢do do fluxo do rotor e dos pardmetros do rotor via EKF e das estruturas
lineares da sec¢do 6.3.2.2 para estimagdo dos parametros do estator via RPEM. Com esta
metodologia, ilustrada na figura 6.4, a equagdo de estado utilizada no EKF para a estimacao
dos parametros do rotor nao depende nem da velocidade nem dos parametros do estator ¢ as
regressoes lineares utilizadas para a estimacdo dos pardmetros do estator ndo dependem da
velocidade nem dos parametros do rotor. Contudo, em ambos os casos, ¢ utilizado o fluxo
estimado do rotor ¢ mantém-se a necessidade do transdutor de velocidade ou posi¢do para as
mudancas de referencial envolvidas. Ao concluir a seccdo 6.3.3 foram sintetizadas as
motivagdes e as potenciais vantagens da utilizagdo das metodologias de identificacio
propostas neste capitulo.

O desempenho destas metodologias e respectivas estruturas de modelos serd investigado
através de testes de simulagdo e experimentais, nos capitulos 7 e 8, respectivamente.
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7. Estimacao de fluxos, parametros e velocidade

7.1. Introducao

A identificagdo do motor de inducdo trifasico, utilizando as metodologias desenvolvidas no
capitulo anterior para a estimacdo das componentes do fluxo do rotor, dos parametros
eléctricos e da velocidade de rotagdo, serd investigada e analisada no presente capitulo através
de um conjunto de testes de simulagdo, que constitui uma fase prévia e imprescindivel,
relativamente ao capitulo seguinte.

Na seccao 7.2 € apresentado o modelo de simulagdo do motor de inducdo baseado nos quatro
parimetros do esquema equivalente por fase da figura 4.6(a). E ainda apresentado,
sumariamente, o esquema de controlo vectorial utilizado para gerar os sinais utilizados pelos
diferentes procedimentos de identificagdo, cuja abordagem foi iniciada no capitulo 4.

O modelo de simulagdo do motor de inducdo ¢é readaptado na secgdo 7.3 de modo a poder ser
utilizado no procedimento de validagdo dos pardmetros estimados e das componentes
estimadas do fluxo do rotor.

A secc¢do 7.4 ¢ dedicada a estimacdo do fluxo do rotor e dos pardmetros eléctricos do motor
de indugdo através do EKF e das estruturas de modelos de espaco de estados de ordem
reduzida e discretizadas como proposto no capitulo anterior. Neste contexto, a estimac¢ao dos
quatro parametros ¢ a estimagdo apenas dos parametros do rotor, conhecidos os pardmetros do
estator, ¢ investigada nas sec¢des 7.4.2 e 7.4.3, respectivamente. Em ambos os casos, o fluxo
do rotor ¢ estimado conjuntamente com os parametros. Assim, na seccao 7.4.1 a estimagdo
das componentes do fluxo do rotor ¢ analisada no que diz respeito a utilizagdo de uma ou duas
equagdes de saida e a influéncia da incerteza dos parametros eléctricos.

A nova metodologia de identificagdo proposta na seccdo 6.3 do capitulo anterior, para a
estimacao dos parametros e fluxo do rotor, ¢ aplicada na sec¢do 7.5 do presente capitulo. Na
seccdo 7.5.1 ¢ realizada a estimacdo do fluxo e parametros do rotor via EKF no referencial do
rotor e estimacdo dos parametros do estator via RPEM no referencial do estator e a estimagado
do fluxo do rotor via KF no referencial do rotor, dos parametros do rotor via RPEM no
referencial do rotor e dos pardmetros do estator via RPEM no referencial do estator, ¢é
realizada na sec¢do 7.5.2. As principais conclusdes sdo sumariadas na sec¢do 7.5.3.

A seccdo 7.6 ¢ dedicada a estimagdo da velocidade de rotagdo conjuntamente com o fluxo do
rotor através do EKF e da estrutura de modelos de espaco de estados de ordem reduzida e
discretizada como proposto no capitulo anterior. Na seccdo 7.6.1 sdo apresentados os
principais resultados do estudo realizado sobre a influéncia da incerteza nos valores dos
parametros na estimac¢do da velocidade e na secgdo 7.6.2 ¢ investigado o desempenho do
algoritmo do EKF na estimacao da velocidade em regime dindmico.
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As caracteristicas nominais e parametros do motor de indugdo trifasico de rotor em gaiola de
esquilo, utilizado neste capitulo e no préximo, sao apresentadas no anexo da secc¢ao 7.8.

7.2. Simulacao e controlo do motor de inducio

No contexto da presente dissertacdo a necessidade de realizar a simulagdo do motor de
inducdo e respectivo controlo ¢ imprescindivel pelo facto de ser necessario analisar, por vezes
exaustivamente, um conjunto de factores directa ou indirectamente relacionados com os
algoritmos de estimacgdo, ndo s6 com dados de simulagdo mas também com dados reais, na
estimagdo em tempo diferido. O arranque dos algoritmos para diferentes inicializagdes do
vector de estado e das matrizes de covariancia do ruido de sistema e de medida, a analise do
seu desempenho em relagdo ao escalonamento das varidveis de estado e a robustez em
diferentes pontos de funcionamento, o estudo de sensibilidade e o procedimento de validagao
do fluxo e pardmetros estimados, sdo alguns exemplos que obrigam a uma fase prévia de
investigacao dos procedimentos de identificacdo em ambiente de simulagao.

7.2.1. Modelo de simulacio

Para obter o modelo de simulacao do motor de indugdo vamos retomar o sistema de equagdes
(5.1). Para o eixo directo temos as seguintes equagdes:

(L, , 1
s e _ls —_— S — (D S . 7.13
Yo 5( T, sd T, Vi quj ( )
1 L 1
l-S — ' uS _R l-S _ ‘M l-S _ S - S . 71b
sd SLS sd stsd [ T, sd T, Vi \ljqu ( )

As equacodes (7.1), relativas ao eixo directo, podem ser simuladas utilizando o esquema
correspondente, representado na figura 7.1.

R, [«
N - | i
Usa  + - N sd
Vk Ll 1 Ll — Ll
A LS s
S
g1 Vra
s v ]
S
qu T, T,
o ¥ 1. X
> < O

Figura 7.1: Esquema de simulagdo do eixo directo, do modelo dindmico do motor de indugio.
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Do mesmo modo, para o eixo em quadratura temos as seguintes equagoes:

s 1L .5 s 1 s
vy, = ;(T_Mzsq + oy, —T—quj, (7.2a)
.5 1 s .5 LM .5 s 1 s
lsq = S—L,S|:usq _Rslsq _(?lsq + (’O\Ilrd —;\qu j:| . (72b)

As equagodes relativas ao eixo em quadratura corresponde o esquema da figura 7.2.

R, «
K _ 7S
Ug, + L N 1 lsq‘
> > ' i >
x_ Ls s
s
1 Vg
S l v
T Ly
s
\Vm’ Tr Tr
o dily X
> < { )<

Figura 7.2: Esquema de simulagdo do eixo em quadratura, do modelo dinamico do motor de indugao.

A equacao do binario electromagnético (4.16b) pode escrever-se do seguinte modo:

T, = %p%(d)idi‘fq - ¢iqi::d ) = %P (W;Sfdi::q - W;S'qijd ) . (7.3)

A partir da equagdo (4.17) podemos escrever a equagdo mecanica como se segue:

|
(,Omz
sJ+B

(T, -T.). (7.4)

Entrando com (7.3) resulta:

1 3 5 .8 5 s
®,, = sJ+B (Ep(\ljrdlsq _qulsd)_ch : (75)

A equacao mecanica (7.5) ¢ simulada através do esquema ilustrado na figura 7.3.

v, >
" Loy
lsq + 3 + 1 ®,,

.S — p > > > p —>
lsd = 2 = s J + B ®

Wiy T,

Figura 7.3: Esquema de simulag@o da equacdo mecanica, do modelo dinamico do motor de indugao.
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O modelo completo de simulagdo do motor de indugdo trifasico, no referencial do estator,
utilizando os quatro parametros do esquema equivalente for fase da sec¢ao 4.6 estd
representado na figura 7.4.

u;d .5
- Lsa
N Eixo d S
| eq (7.1) |V

—  Equagdo | Lo

" X |  mecanica R

v L, g ea () '
Eixo ¢ s

] eq. (7.2) Yrg T T,

Figura 7.4: Modelo completo de simulagdo do motor de indugdo trifasico.

7.2.2. Esquema de controlo

Nao sendo o desenvolvimento ou a analise de leis de controlo do motor de indu¢do um
objectivo da presente dissertagdo, apenas se apresenta, na figura 7.5, o esquema de controlo
por orientagdo do campo, introduzido no capitulo 4 e ilustrado na figura 4.7, o qual foi
utilizado para gerar os sinais do motor utilizados pelos algoritmos de identificacdo
investigados na presente dissertagao.

Passamos agora a apresentar, sumariamente, os diferentes blocos do esquema de controlo por
orientagdo do campo, representado na figura 7.5. Assim, a transformagdo dg < abc ¢

implementada através da aplicacdo sucessiva dos diagramas das figuras 7.6 ¢ 7.8. Por outro
lado, a transformacdo dg — abc consiste na aplicagdao sucessiva dos diagramas das figuras

7.7 e 7.8 mas, neste caso, o angulo 6, deve ser multiplicado por -1. Repare-se que os
diagramas das figuras 7.6 ¢ 7.7 correspondem, respectivamente, a implementacao compacta
da transformada do niimero de fases 7, e sua inversa 7, ', definida pela equagdo (4.4) do
capitulo 4, enquanto que os diagramas da figura 7.8 correspondem a implementacdo da
transformada eixos moveis/eixos fixos 7, definida pela equagdo (4.5). Neste caso, a

transformada inversa T 2_1 obtém-se multiplicado o éangulo 6, por -1 como referido
anteriormente. Na figura 7.8(a) esta representada de forma compacta a rotagdo do fasor i° do

referencial fixo af para o referencial dg que roda a velocidade do fasor do fluxo do rotor,
®, , enquanto que na figura 7.8(b) esta ilustrada a sua implementag¢do. Este conceito foi

apresentado na sec¢do 4.3.2 do capitulo 4.
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Figura 7.6: Transformada do nimero de fases.
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Figura 7.7: Transformada inversa do nimero de fases.
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i
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Figura 7.8: Transformada eixos moveis/eixos fixos. (a) [lustracdo compacta e (b) implementagao.

Os diagramas dos principais blocos da figura 7.5, estao ilustrados nas figuras 7.9 a 7.12.

_ l¢r
(I)d)r 1 sd, ref
rref| —» — ——»
Lm

Figura 7.9: Calculo de iji; ref -

o
D '4)/‘
T 2 L,, N ‘.' lsq,ref
em,ref — QL_ sl —

Figura 7.10: Calculo de ij)(;,ref .

mr

. 0.
o 1 Lurd =

o

» L ——>

51, +1

Figura 7.11: Estimacao do fluxo do rotor
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§r— -
L, D
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g » -

N ottt
(O]

Figura 7.12: Calculo do angulo 6, .

“|—

Para mais detalhes relativamente ao esquema de controlo veja-se, por exemplo, [Novotny 00]
e sobre a simulacdo e implementacdo no programa simulink pode consultar-se [Ong 98] e
[Sybille 00].

7.3. Metodologia de validacio dos modelos estimados

Um dos procedimentos de identificacdo mais importantes, referidos no capitulo 2 e ilustrados
na figura 2.1, consiste na validagao do modelo estimado. Reside aqui uma das dificuldades da
estimag¢dao das diversas variaveis do motor de induc¢do, como referido na secg¢do 5.3 do
capitulo 5. A dificuldade advém, fundamentalmente, da impossibilidade de medir o fluxo num
motor convencional mas também da impossibilidade de conhecer com precisdo os valores
reais dos parametros. Assim, tendo em conta o modelo do motor da sec¢ao 7.2.1, os sinais de
entrada sdo, a partida, as componentes directa e em quadratura do fasor da tensdo do estator,
enquanto que os sinais da saida sdo as componentes directa € em quadratura do fasor da
corrente do estator, a velocidade e o bindrio electromagnético, se existir um transdutor de
binario adequado que permita a medida em regime dinamico.

Considerando a velocidade de rotacdo como um sinal de saida, com o objectivo de comparar o
sinal de velocidade medido com a velocidade estimada a partir dos estados e parametros
estimados, torna-se necessario conhecer ou estimar os pardmetros da equacdo mecanica do
motor (7.5), nomeadamente, 0 momento de iné€rcia e o coeficiente de viscosidade, para além
da necessidade de conhecer o binario de carga. A necessidade de conhecer estes parametros e
a imprecisdo nos seus valores ¢ absolutamente indesejavel para efeitos de validacdo dos
valores estimados de estados e parametros eléctricos do motor. De facto o erro na velocidade
seria muito mais dependente do erro nos parametros mecanicos ¢ da medida de binario do que
dos estados e parametros eléctricos. De notar, ainda, que a constante de tempo mecanica €, em
geral, muito mais lenta do que as constantes de tempo eléctricas associadas ao modelo
eléctrico do motor as quais se relacionam com os parametros eléctricos. Outra dificuldade de
ordem pratica, relacionada com a estimagao dos parametros mecanicos, prende-se com o facto
dos métodos utilizados na estimacdo deste parametros, particularmente o0 momento de inércia,
serem realizados em tempo diferido, como descrito em [Vas 93], com necessidade de recorrer
a uma das seguintes estratégias, as quais utilizam, para além da medida da velocidade:

e um disco auxiliar com momento de inércia de valor conhecido;

e as componentes directa e em quadratura dos fasores da tensdo e corrente do estator e
alguns parametros eléctricos para estimac¢ao do binario electromagnético;

e um transdutor de binario.
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Pelo que se acabou de referir ¢ conveniente desenvolver uma metodologia de validacdo que
transforme a velocidade de rotacdo também num sinal de entrada. Deste modo, deixa de ser
necessario utilizar a equag¢do mecanica (7.5) que, por sua vez, requer 0s parametros
mecanicos. Naturalmente, esta forma de validacdo do modelo estimado sera, de facto,
pertinente aquando da realizagdo dos testes experimentais do préximo capitulo, uma vez que
em testes de simulagdo tudo ¢ conhecido a partida, incluindo os parametros mecanicos.

Na presente dissertagdo ¢ utilizada uma metodologia de valida¢do baseada no modelo do
motor de inducdo da secg¢do 7.2.1 sem utilizar a equagdo mecanica, considerando, para isso,
que a velocidade de rotagdo ¢ um sinal de entrada ou, por outras palavras, o valor medido da
velocidade ¢ injectado directamente nos diagramas de simulagdo dos eixos d e ¢ ilustrados

nas figuras 7.1 e 7.2, respectivamente. Deste modo, o conjunto de dados de entrada consiste
nos valores das seguintes variaveis:

fug (0, w3, (), w(k), 8(k)} (7.6)

e os dados de saida reais consistem nas componentes do fasor da corrente do estator e no
binario caso exista um transdutor de binario dinamico, ou seja:

5,0, 8,0, T, (k). (7.7)

Os dados (7.6) sao injectados no esquema da figura 7.13 de modo a gerar os mesmos sinais de
(7.7), utilizando o vector de parametros estimados, isto €:

{i2s (800). 22, (8G0)). T.,,(8G0))} (7.8)

Deste modo, ¢ possivel comparar os sinais medidos das correntes e binario (7.6) com os
mesmos sinais, em (7.8), simulados através do diagrama da figura 7.13. Adicionalmente,
também ¢ possivel comparar as componentes do fasor do fluxo estimadas através dos
algoritmos de identificacdo referidos nos capitulos anteriores, com as mesmas componentes
geradas pelo diagrama da figura 7.13 o qual utiliza os pardmetros estimados nos respectivos
algoritmos.

Ugy
— |
—  Eixod
®
> eq.(7.1)
: >
} X
usq R
> Eixogq
> eq.(7.2)

Figura 7.13: Diagrama utilizado na validagdo dos modelos estimados.
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7.4. Estimacio do fluxo do rotor e dos parametros

Na presente sec¢ao e em resultado do trabalho de modelagao realizado no capitulo anterior, as
estruturas de modelos sdo referidas ao referencial do rotor. Deste modo, a equagao de estado
resultante ¢ muito mais simples, sendo independente da velocidade e dos pardmetros do
estator. Por outro lado, a dinamica dos sinais passa a ser da ordem de grandeza do
deslizamento, pelo que a frequéncia dos mesmos, em regime permanente, serd de alguns Hz,
no maximo.

7.4.1. Estimacio das componentes do fluxo do rotor

Para se obterem estruturas de modelos destinadas a estimagao dos parametros, sem restricdes
no dominio de validade das mesmas, ¢ necessario estimar conjuntamente algumas variaveis,
como por exemplo a corrente do rotor, ou o fluxo do rotor. Quaisquer destas variaveis podem
ser importantes do ponto de vista do controlo, mas para efeitos de identificacdo através de
estruturas de espago de estados, a estimacao das componentes do fluxo do rotor ¢ preferivel
face as restantes varidveis uma vez que, como veremos na sec¢do 7.4.2, ¢ importante que as
variaveis de estado sejam, tanto quanto possivel, da mesma ordem de grandeza. Neste
contexto, a estima¢do do fluxo ¢ mais adequada porque a sua dindmica, nomeadamente em
termos de amplitude, ¢ muito mais constante do que a corrente do rotor.

7.4.1.1. Sensibilidade relativamente a dimensao do vector de saidas

A estrutura de modelos que vamos utilizar nesta sec¢ao, para a estimagao do fluxo do rotor,
via EKF, ¢ similar a obtida na seccdo 6.2.1 do capitulo 6, mas em vez de se utilizar o
referencial do estator, a estima¢ao do fluxo sera realizada utilizando a estrutura de modelos,
no referencial do rotor, correspondente a definida pela equagdo de estado (6.8) e de saida
(6.7), obtida para o referencial do estator.

Na presente sec¢do pretende-se ilustrar a sensibilidade da estimacdo do fluxo do rotor
relativamente a dimensao do vector de saidas. Por outras palavras, vamos analisar a diferencga
que resulta da utilizacdo de ambas ou apenas uma das equagdes de (6.7), como equacgdo de
saida mas, neste caso, no referencial do rotor.

Pode referir-se, desde ja, que o resultado ndo depende do referencial pelo que se opta pela
utilizacao do referencial do rotor uma vez que ¢ este o utilizado na estimacao simultanea do
fluxo do rotor e parametros eléctricos do motor de indugdo, usando o EKF.

O vector de estado ¢ entdo definido pelas componentes directa e em quadratura do fasor do
fluxo do rotor, no referencial do rotor, isto é:

xk)=[ vl ® v,®] =[xk u®] (7.9)
No estudo realizado o conjunto de dados,
ug (D ug, (D iy () iy v, D) o)
ZNky=| : : : : : Co, (7.10)
Uy (N) ug, (N) igy(N) i, (N) i, (N) v, (N) o(N)
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utilizado no algoritmo de estimag¢ao foi obtido utilizando o esquema de controlo da figura 7.5,
o qual foi compilado utilizando a ferramenta do MATLAB - Real-Time Workshop, que por
sua vez gera um ficheiro executavel que permite guardar em ficheiro os dados (7.10). Esta
estratégia resultou da conjun¢do de dois factores, nomeadamente, do elevado tempo de
computagdo e da necessidade de utilizacdo sistematica dos mesmos dados em muitos testes de
identificacao.

Os sinais contidos no conjunto de dados (7.10) foram gerados com um passo de simulagdo de
2us, filtrados com um filtro anti-aliasing eliptico de 5* ordem com frequéncia de corte

/. =500Hz e registados com uma frequéncia de amostragem de f, = 5kHz . Estes requisitos

correspondem aos utilizados nos testes experimentais e manter-se-ao até ao final da presente
disserta¢do, salvo informac¢ao em contrario.

No que diz respeito a inicializagdo do algoritmo do EKF, os valores utilizados foram os
seguintes:

+  vector de estado inicial: x(0)=[0 O]T;

* matriz de covariancia do erro de predi¢do:

P(0) = diag ([le-8 16—8],o)=[1e0_8 108}
o

¢+ matriz de covariancia do erro de sistema:

. le—9 0
0 = Q(0) = diag ([le—9 1e—9],0)={ 0 16_9}

¢+ matriz de covariancia do erro de medida:

R, =R, (0)=diag([le=2 le-2] o)—[le_2 0 }
me T T T 00 te-2)

Para ndo haver qualquer confusdo com a resisténcia do estator, a matriz de covariancia do erro
de sistema passa a representar-se por O e ndo por R, como até aqui.

A estimagdo das componentes dg do fasor do fluxo do rotor foi realizada num conjunto

muito diversificado de pontos de funcionamento do motor, tendo em conta a gama de
velocidade e de bindrio de carga. Na figura 7.14 ¢ apresentada a comparagdo entre a
amplitude do fasor do fluxo do rotor, simulado e estimado, para dois pontos de funcionamento
distintos no que diz respeito a velocidade de rotagdo, quando sdo utilizadas duas equagdes de
saida, na coluna da direita, ou apenas uma equagdo, na coluna da esquerda. A figura 7.14(a)
corresponde a um arranque para as 100rpm e a figura 7.14(b) a um arranque para as 1500rpm,
com um bindrio de carga igual a 8Nm (pouco mais de metade do binario nominal) em ambos
os casos. Os dois graficos, na parte inferior das figuras, correspondem ao erro absoluto entre o
fluxo simulado e o estimado.
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0.2

0.94

0.955

Madulo do fluxo: estitnagio com 1 equacio de saida

Mlddulo do fluxzo: estimacdo com 1 equacdo de saida
T T T

(b)

0.2

0.94

0.955

Madulo do fluzo: estitmacdo com 2 equagtes de safda

Ilddulo do fluxzo: estimacdo com 2 equagdes de saida
T T T

Figura 7.14: Comparacéo entre o modulo do fasor do fluxo do rotor, simulado e estimado, num arranque com
binario de carga 8Nm, utilizando 1 equagdo de saida (coluna da esquerda) e 2 equagdes de saida (coluna da
direita). (a) arranque para as 100rpm e (b) arranque para as 1500rpm.
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Conclui-se da figura 7.14 e do estudo realizado para outros pontos de funcionamento que para
velocidades nao muito elevadas (varias centenas de rpm) ¢ indiferente utilizar 1 ou 2
equacdes, contudo, para velocidades muito elevados a utilizacdo de apenas uma equacao leva
a estimacao do fluxo com um erro maior (embora pequeno, inferior a 1.5%) e pulsatorio cuja
frequéncia depende do binario de carga sendo tanto maior quanto maior o valor deste. Foi
ainda possivel verificar que estas conclusdes se aplicam também ao fluxo estimado no
referencial do estator.

7.4.1.2. Sensibilidade relativamente a incerteza nos valores dos parametros

Nesta sec¢do ¢ apresentado um conjunto de resultados que permite ilustrar a sensibilidade de
da estimac¢do do fluxo do rotor relativamente a incerteza nos valores dos parametros eléctricos
do motor. Tendo em conta que o nimero de pontos de funcionamento ¢ extremamente
diversificado, atendendo a gama de variagao de velocidade de rotacdo do motor e de binario
de carga, na figura 7.15 ¢ ilustrado e erro relativo no médulo do fluxo do rotor estimado, em
regime permanente, para um conjunto de pontos de funcionamento suficientemente
representativo, quando os parametros variam, um de cada vez, de —50% a +50%.

O desempenho do algoritmo do EKF na estimag¢do do fluxo do rotor, relativamente a incerteza
nos valores dos parametros do motor, em varios pontos de funcionamento, esta ilustrado na
figura 7.15. Da sua andlise, podemos concluir que o pardmetro que, em geral, mais interfere

negativamente na estimagdo do fluxo do rotor € o coeficiente de fugas, LS' , para a estrutura de
modelos definida pelas equagdes (6.7) e (6.8), mas no referencial do rotor.

Na situagdo inversa, admitindo que era possivel medir fisicamente o fluxo do rotor, o
parametro que melhor seria estimado era o coeficiente de fugas, enquanto que outros
parametros seriam dificilmente estimados de forma correcta, como por exemplo a resisténcia
do estator, R , em vazio e¢ para velocidades elevadas, ou a constante de tempo do rotor em

vazio.

Podemos também verificar que, para baixas velocidades de rotagdo e binario de carga da
ordem do valor nominal, a sensibilidade do fluxo ¢ equilibrada relativamente ao valor dos
parametros, como se pode ver na figura 7.15(h), o que corresponderia a uma situa¢do optima
do ponto de vista de estima¢do dos parametros.

Erro no fluzo estimado: weloc.=100rpm, Tc=8Nm

e Erro no fluxo estimado: veloc.=100rpm, em vazio
T T T T T T T I T
i i i i H V| — Etro devidoa Tr

T
— Erro devido a Tr
— Erro devidoa Ls” — Erro devido a Ls”
— Erro devido a LM 10 — Erro devido a LM

] R . T [ . 11— Erro devidoaRs ] — EnodevidoaRs []

Erro relativo (%)
Erro relativo (%)

_ i i i i i i i 15 i i i i i i i i i
S50 400 -300 -200 -10 0 10 20 3o 40 50 50 40 30 20 -10 0 10 20 30 40 50
Wariagdo nos pardmetros (%) “ariagdo nos parimetros (%)

(a) (b)
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Figura 7.15: Desempenho do algoritmo do EKF na estimag¢@o do fluxo do rotor, no referencial do rotor,
relativamente a incerteza nos valores dos pardmetros do motor para varios pontos de funcionamento. (a) Erro no
fluxo do rotor para ® =100rpm e 7.=8Nm; (b) ® =100 rpm, em vazio; (¢) ® =800 rpm e 7.=8Nm; (d)
® = 800 rpm, em vazio; (¢) ® =1500rpm e 7.=Nm; (f) ® = 1500 rpm, em vazio; (g) ® =1500rpm e 7,=15Nm,;

(h) ®=100rpm e 7,=15Nm.
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7.4.2. Estimacao de todos os parametros e fluxo do rotor via EKF

Depois de analisada a estimag¢ao do fluxo do rotor, no referencial do rotor, relativamente a
equacdo de saida, por razdes de ordem computacional, e a incerteza nos valores dos
parametros, essencialmente por razdes de identificabilidade em diferentes pontos de
funcionamento, pretende-se analisar, nesta sec¢do, os resultados da estimagdo simultanea dos
parametros eléctricos e das componentes do fluxo do rotor, através do EKF.

A estrutura de modelos, utilizada para o efeito, ¢ a que foi obtida na sec¢do 6.2.3 do capitulo
6, e descrita pelas equacdes (6.24) e (6.26), que sdo, respectivamente, a equagao de estado e
de saida, sendo utilizadas, portanto, como saidas ambas as componentes da tensdo do estator.

O vector de estado (7.9) ¢ entdo estendido ao vector de parametros de acordo com (6.27), isto
é:
T

x () =| Wiy (k) (k) Ti(k) L) Lyk) R®)| . (7.11)

r

Devido a grande disparidade da ordem de grandeza dos valores reais das variaveis de estado,
contidas no vector de estado (7.11), h4 necessidade de efectuar um escalonamento adequado
destas variaveis, de modo a garantir tanto quanto possivel que todas elas tenham uma
amplitude da mesma ordem de grandeza. Tal necessidade deve-se, essencialmente, a dois
factores decisivos:

e arazdes de ordem computacional, para evitar que as matrizes se tornem singulares
ou se aproximem de matrizes singulares;

e a erros significativos que ocorrem nos parametros com uma importancia relativa
muito menor, como € o caso do coeficiente de fugas.

Deste modo, o vector de estado (7.11) passa a escrever-se:

xe(k):[xel(k) X, (k) x, (k) x, (k) x, (k) xeﬁ(k)]T, (7.12)
em que:
x ()
xel (k) = Kl\lj:d (k)9 - \V:d (k) = ]1< s
1
x, (k)
xo (0= Koyl (0), = v (k) ="2,
2
=K m, > Lw=Te
T, T, K,
(7.13)
x,, (k)

X, (k)= KyL(k), — Li(k)= :
4 K4

x (k)
xes(k):KsLM(k)a = Ly (k)= 15< )

5
x, (F)

6

X, (k)= K¢R (k), — R (k)=
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Do anexo apresentado na seccdo 7.8 resultam os seguintes valores, para os parametros
eléctricos:

©'=7.07 (ms)”

L, =202 mH (7.14)
L, =220.1mH

R =234Q

Por outro lado, ¢ um facto que a amplitude do fluxo é da ordem da unidade pelo que se
adoptou a estratégia de escalar as varidveis de estado para a ordem de grandeza da amplitude
do fluxo do rotor. Deste modo, as constantes de escalonamento escolhidas, K, foram as

seguintes:
K =1, K,=1, K;,=02, K,=50, K,=5 K,=0.5, (7.15)

pelo que os verdadeiros valores das varidveis de estado correspondentes aos parametros
escalados sdo:

x, =141s", x, =1.01H, x, =11H, x, =1.17Q. (7.16)

Naturalmente, foi necessario reescrever a estrutura de modelos descrita pelas equacdes (6.24)
e (6.26), substituindo as varidveis de estado originais pelas respectivas expressdes em (7.13),
manipulando convenientemente as equagoes.

7.4.2.1. Estimacio em regime permanente

Na presente seccdo vamos analisar o desempenho do EKF na estimacdo dos parametros e
componentes do fluxo do rotor em regime permanente. Consideremos entdo a situacdo de um
arranque do motor seguido de regime permanente com o motor a rodar a velocidade constante
e estimemos os parametros eléctricos do motor para os seguintes vectores de estado iniciais:

x,0),=[0 0 01 01 01 0.1]

x,(0,=[0 0 06 06 0.6 0.6]

x,0);=[0 0 1 1 1 1] (7.17)
x,0),=[0 0 1.5 15 15 15]

x,0)5=[0 0 2 2 2 2]

0 que corresponde a admitir erros nos valores inicias da ordem de +100% relativamente aos
valores reais (7.16).

Relativamente a inicializacdo das matrizes do algoritmo do EKF, os valores utilizados foram
0s seguintes:

¢+ matriz de covariancia do erro de predigdo:
P(0)=diag([le—=6 le—6 le—6 le—6 le—6 le—6],0);
¢+ matriz de covariancia do erro de sistema:

Q=Q(O)=diag([le—8 le-8 le—7 le—-8 le—7 16—8],0);
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¢+ matriz de covariancia do erro de medida: R, = R, (0) = diag ([1 1], 0) .

A figura 7.16 mostra o desempenho do EKF perante os diferentes valores iniciais das
variaveis de estado (7.17). Aos vectores de estado x,(0), a x,(0); correspondem os

parametros estimados com as cores vermelho, cinzento, preto, verde e castanho,
respectivamente, sendo a linha azul o valor real do parametro.

Da andlise figura 7.16 podemos concluir, de imediato, que o conjunto de dados ndo ¢
suficientemente informativo uma vez que o algoritmo converge para valores estimados
diferentes, perante diferentes valores iniciais das variaveis de estado.

Iddulo do fluxo do rotor Mddulo do fluxo do rotor - ampliagio

0.8H R

D 1 1 1 1 D 6 1 1 1 1
Itwerso da constante de tempo do rotor Inwerso da constante de tetnpo do rotor - atnpliacio

Coeficiente de fugas

Coeficiente de fugas - ampliagio

T . 0.024
0.02 E =|
0.022 L~ E
UHT I 0.02 -
D 1 1 1 1 DDIB 1 1 1 1
04 Coeficiente de de induglo tnitua 04 Coeficiente de de induco muitua - ampliacio
=
0.2 0.2F "
D 1 1 1 1 Dl 1 1 1 1
4 Resisténcia do estator 15 Resisténcia do estator - ampliacio
3F i
2 5 g
2 =
D 1 1 1 1 15 1 1 1 1
0 2 4 i 8 10 0 2 4 fi 8 10
Segundos Segundos

Figura 7.16: Desempenho do algoritmo do EKF para um arranque do motor seguido de regime permanente para
diferentes valores iniciais do vector de estado. Na coluna da esquerda encontram-se o modulo do fluxo estimado
e os valores estimados dos parametros. Na da coluna a direita ¢ apresentada uma ampliag@o dos respectivos
graficos da coluna da esquerda.

Acresce ainda o facto de se poder constatar, facilmente, que ndo obstante os valores dos
parametros estimados ndo convergirem para os verdadeiros valores, tal ndo serd detectado
pelo procedimento de validacdo que ¢ possivel de aplicar experimentalmente e que foi
descrito na seccao 7.2.1. De facto, a figura (7.17) mostra que, quer o modulo do fluxo do rotor
estimado, quer os parametros estimados, convergem para valores errados, figuras (7.17)(a) a
(7.17)(e), mas a comparagdo entre as componentes reais do fluxo do rotor e da corrente do
estator e as mesmas componentes simuladas, utilizando o modelo de validagdo com os
parametros incorrectamente estimados, resulta perfeita como se pode ver nas figuras (7.17)(f)
e (7.17)(g). Deste modo fica demonstrada a ndo unicidade do modelo ou, por outras palavras,
a falta de persisténcia dos sinais para a estimagdo simultdnea de todos os pardmetros em
regime permanente.
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Esta realidade ¢ deveras dificil de controlar do ponto de vista experimental uma vez que os
verdadeiros valores dos parametros ndo sdo conhecidos, sendo apenas conhecidas as suas
estimativas, ao contrario da estimac¢do utilizando resultados de simulag¢do. Por outro lado,
também as componentes reais do fluxo nao poderao ser medidas experimentalmente pelo que

a sua comparagao com as respectivas componentes estimadas ndo € possivel.
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Fluszo do rotor no refer. do rotor 40 isd no referencial do rotor
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Figura 7.17: Ilustracdo da ndo unicidade do modelo estimado: coincidéncia perfeita entre as verdadeiras
componentes do fluxo do rotor e da corrente do estator e os respectivos sinais obtidos por simulacdo utilizando o
modelo de validagdo com um conjunto de pardmetros incorrectamente estimados.

7.4.2.2. Estima¢do em regime dindmico

Consideremos as mesmas condi¢gdes de teste da seccdo anterior, relativamente a inicializagao
das matrizes de covaridncia e os valores iniciais do vector de estado,

x,0)=[0 0 0.1 01 0.1 0.1], (7.18)

0 que equivale a admitir que se desconhecem de todo os seus valores reais. Contudo sera
sempre conveniente ter uma ideia da ordem de grandeza relativa dos parametros para efeitos
de escalonamento o que constitui um dificuldade facilmente ultrapassavel, visto ser possivel
obter estimativas dos valores dos parametros a partir das caracteristicas nominais do motor
[Leonhard 97], para além dos ensaios classicos que requerem testes de laboratério, ou da
informagao que o fabricante pode fornecer.

Ao contrario da secc¢do anterior, vamos arrancar o motor ¢ manté-lo em regime dindmico
continuo através de uma referéncia de velocidade sob a forma de onda quadrada que fara o
motor inverter consecutivamente a sua velocidade entre +500 rpm, como se pode ver na figura
7.18(a) na qual sdo também ilustradas as componentes dq dos fasores da tensdo e corrente do

estator. Nesta situacdo, podemos verificar que quer o fluxo, figura 7.18(b), quer os
parametros, figuras 7.18(c) a 7.18(f), sdo estimados correctamente.

Na figura 7.19 ¢ ilustrado o comportamento do algoritmo do EKF perante diferentes valores
iniciais das varidveis de estado. Mantendo o motor com inversdes entre £500 rpm e bindrio de
carga de 8Nm, podemos comparar a evolu¢do dos pardmetros para os seguintes vectores de
estado iniciais:

x,0),=[0 0 01 01 01 0.1],
%0),=[0 0 1 1 1 1], (7.19)
%, 0),=[0 0 2 2 2 2].
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Figura 7.18: Desempenho do algoritmo do EKF na estimagdo do fluxo do rotor e todos os pardmetros, no
referencial do rotor, em regime de funcionamento dindmico continuo, com inversdes de velocidade entre +500
rpm e bindrio de carga de 8Nm. (a) Sinais utilizados pelo algoritmo de identifica¢do: na coluna da esquerda sdo
apresentados os sinais de velocidade e as componentes dg da tensdo e corrente do estator € na coluna da direita

uma ampliagdo dos mesmos sinais; (b) médulo do fluxo do rotor; (¢) inverso da constante de tempo do rotor; (d)
coeficiente de fugas; (e) coeficiente de indugdo mutua; (f) resisténcia do estator; (g) comparagéo entre a
componente directa real e simulada (utilizando o modelo de validagdo com os parametros estimados) do fluxo do
rotor e (h) a mesma comparacdo de (g) para a componente directa da corrente do estator.
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Podemos constatar, da observacdo da figura 7.19, que ao fim de cerca de 2 segundos os
valores estimados convergem para os valores reais. Aos vectores de estado iniciais x,(0), a

x,(0); correspondem os pardmetros estimados com as cores preto, vermelho e verde,
respectivamente, sendo a linha azul o valor real. Repare-se que os valores iniciais de x,(0), e

x,(0); equivalem a admitir erros da ordem de £100% relativamente aos valores reais.
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Figura 7.19: Teste de robustez do algoritmo do EKF na estimag@o do fluxo do rotor e todos os parametros, no
referencial do rotor, em regime de funcionamento dindmico continuo, para diferentes valores iniciais das
variaveis de estado. Os graficos da coluna a direita sdo uma ampliacdo dos respectivos graficas da coluna da
esquerda.

Na sec¢ao 3.8.1.4 do capitulo 3, pudemos constatar que quanto maior for o ganho mais
dindmico serd o comportamento do filtro, isto ¢, mais rapidamente a estimacao do estado sera
modificada de modo a ter em conta novas medidas. Este comportamento expressa a falta de
confianga na predi¢cdo do estado estimado e pode ser ajustado aumentando os valores da
diagonal da matriz de covariancia do ruido de sistema, Q (R, nas capitulos 1 a 6). Por outro

lado, quanto maior for a covariancia do ruido de medida, menor sera o ganho, pelo que menos
importancia serd dada a novas medidas na actualizagcdo da estimacdo do vector de estado o
que expressa a falta de confianga nas novas medidas.

Deste modo, é possivel ajustar individualmente e de modo diferenciado, os elementos das
matrizes de covariancia para aumentar ou diminuir a dindmica do filtro relativamente ao
acompanhamento de uma dada varidvel de estado e manter ou variar a sua dindmica em
relacdo as restantes varidaveis de estado, conforme a informagdo disponivel a partida sobre a
dindmica do vector de estado. Esta flexibilidade ¢ importante quando o contetdo informativo
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dos sinais e a relagdo sinal-ruido variam ao longo do tempo, mas pode ser igualmente
aproveitada durante o periodo inicial da estimagdo para reduzir o tempo de convergéncia.

Para ajustar a dindmica do filtro simultaneamente ¢ do mesmo modo para todas as varidveis
de estado, podem ajustar-se os valores da diagonal da matriz de covariancia do ruido de
medida, R, enquanto que para ajustar individualmente e de modo diferenciado a dindmica
do filtro relativamente a cada varidvel de estado deve alterar-se o respectivo elemento da
diagonal da matriz de covariancia do ruido de sistema, Q, do modo anteriormente referido.

m?

A figura 7.20 apresenta o comportamento do EKF para os seguintes casos da matriz de
covariancia do erro de medida:

1. estimagdo com R, (k)= a’iag([l 1],0) ;
2. estimagdo com R, (k)=diag ([10 10], 0) ;

Ik Tk

3. estimacdo com R, (k)=diag||1+9x 1-10 5 | 149x|1-10 ,0

O 1° caso, com linhas de cor preta, parece ser uma boa opg¢ao para garantir uma convergéncia
mais rapida, em particular dos parametros do estator, mas o algoritmo fica muito sensivel a
novas medidas e também a eventuais perturbagdes que deverdo ser ignoradas. O ruido nos
parametros estimados €, portanto, consideravel e o algoritmo fica menos estavel. No 2° caso,
com linhas de cor verde, acontece precisamente o contrario, ou seja, o tempo de convergéncia
¢ maior mas o “ruido” dos valores estimados apds o periodo de convergéncia ¢ menor e,
consequentemente, a sensibilidade do algoritmo a eventuais perturbacdes de ruido serd
também menor. No 3° caso, com linhas de cor vermelha, temos os valores da diagonal da
matriz de covariancia do erro de medida a aumentarem exponencialmente no tempo com valor
inicial igual a 1 e valor final igual a 10. Podemos verificar que corresponde a integragao das
vantagens dos dois primeiros casos e ¢ particularmente importante para os pardmetros do
estator. De qualquer modo, os valores finais da diagonal desta matriz correspondem a um
compromisso entre a capacidade de acompanhamento dos pardmetros variantes no tempo e o
nivel de alerta em relacdo ao conteudo de novas medidas e a imunidade a perturbacdes de
ruido. As linhas azuis correspondem aos valores reais das varidveis de estado.

Uma alternativa, para este caso, poderia ser a aplicacdo de uma evolucdo exponencial
crescente, nos elementos da diagonal da matriz de covariancia do erro de sistema,
correspondentes a estimagao dos pardmetros do rotor.

Esta forma de inicializagdo das matrizes de covariancia, aqui introduzida, serd utilizada
posteriormente, incluindo o préximo capitulo que ¢ dedicado a validagdo experimental dos
algoritmos de estimacdo.

Outro aspecto importante a considerar ¢ o facto do algoritmo do EKF ndo ser completamente
indiferente ao instante em que ¢ iniciada a estimagdo das variaveis de estado. Para garantir a
convergéncia do algoritmo em poucos segundos, o instante em que se inicia a estimagao deve
coincidir com o inicio de uma aceleragao. Caso contrario, os valores iniciais dos parametros
deverdo estar mais proximos daqueles que se admitem ser os valores reais.

Na figura 7.21 ¢ ilustrado o desempenho do algoritmo do EKF quando inicializado em
t =2.25s. Este instante corresponde ao inicio de um periodo de velocidade constante, como se
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pode ver na figura 7.21(a), tendo sido programada a seguinte inicializa¢cdo do vector de
estado:

xO=[0 0 1 11 1]. (7.20)

Assim, com a inicializacdo (7.20), os pardmetros estimados convergem rapidamente para os
valores correctos mesmo com inicio num periodo de velocidade constante.
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Figura 7.20: Desempenho do EKF para diferentes valores da matriz de covariancia do erro de medida.
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Figura 7.21: Desempenho do algoritmo do EKF quando inicializado em ¢ = 2.25s, inicio de um periodo de
velocidade constante. (a) Pormenor da velocidade no instante inicial da estimagao e (b) médulo do fluxo e
parametros estimados a esquerda e respectivos erros a direita.

7.4.3. Estimacio do fluxo e parametros do rotor, conhecidos os parametros do estator

Do estudo realizado e dos resultados apresentados anteriormente, torna-se ja evidente que ha
dificuldades consideraveis na estimagao simultanea de todos os parametros, particularmente,

na estimag¢do dos parametros do estator, ou seja, o coeficiente de fugas, L, e a resisténcia do
estator, R, . Foi possivel constatar, na seccdo 7.4.2.1, que tal ¢ mesmo impossivel em regime

permanente. Vejamos o que acontece relativamente a estimacdo do fluxo e parametros do
rotor se admitirmos que os parametros do estator sdo conhecidos, o que ndo ¢ dificil no caso
da resisténcia do estator.

Admitindo que os pardmetros do estator sdo conhecidos, na figura 7.22 ¢ apresentada uma
situacdo de arranque para as 800rpm e binario de carga igual a 8Nm, com a estimagdo do
fluxo e parametros do rotor, iniciada em instantes de tempo distintos:

— estimagdo com inicio em t=0s, que coincide com o periodo transitdrio de arranque;

— estimagdo com inicio em t=2s, quando o motor j4 se encontra numa zona de
velocidade constante.

A inicializacdo foi feita como se segue:

x,0)=[0 0 0.1 0.1],
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P(0)=diag([le—=6 le-6 le—6 le—6],0),
0=0(0)=diag([le-8 le-8 le—7 le—7],0),
R, =R, (0)=diag([1 1],0).

Podemos concluir pela andlise da figura 7.22 que o fluxo e pardmetros do rotor sdo
correctamente estimados mesmo em regime permanente € com robustez consideravel
relativamente ao instante em que ¢€ iniciada a estimagao.

O erro nos pardmetros estimados ¢ inferior a 0.5% as 800rpm e inferior a 1.5% as 1500 rpm.
O erro no fluxo estimado ¢ praticamente nulo em ambos os casos.

Nesta situagdo, os erros no fluxo e parametros estimados do rotor sdo muito pequenos mas a
duvida coloca-se agora sobre a influéncia dos erros nos parametros conhecidos do estator
sobre os valores estimados do fluxo e dos parametros do rotor. A figura 7.23 apresenta os
erros no fluxo estimado do rotor e nos parametros estimados do rotor, relativamente a
incertezas nos parametros do estator, quando estes variam +50%.

Como podemos verificar, da andlise da figura 7.23, o erro nos parametros pode atingir os 10%
se a incerteza nos parametros do estator for da ordem de +£50%. Outra conclusdo importante
que se pode extrair da figura 7.23 ¢ que quando sdo introduzidos erros nos parametros do
estator, o fluxo estimado do rotor e os parametros estimados do rotor ajustam-se rapidamente
de modo a anular o erro de predi¢do e, como podemos ver no quarto grafico das figuras
7.23(a) e 7.23(b), a corrente do estator simulada, utilizando os parametros estimados, ¢
praticamente insensivel as altera¢des verificadas no conjunto dos 4 parametros eléctricos do
motor e coincidente com a corrente real. Este facto sugere que a adopgao desta estratégia de
estimacdo do fluxo e pardmetros do rotor deve ser complementada com outros algoritmos que
permitam actualizar, periodicamente, os parametros do estator devido, por exemplo, a
varia¢do da resisténcia do estator com a temperatura.

Welocidade mecinica (rpm)

Wlodulo do fluxzo do rotor

200 ! B
0.8 — Sinulado
600 06 — Estimado (indc.=05)
400 : —— Estimadao (inic.=2g)
0.4
200 0.2
D L 1 1 L D L L 1
0 2 4 f 8 10 2 4 f 3 10
[trwerso da constante de tetnpo do rotor Coeficiente de de inducdo mitua
0.25
[ fio
6 — Real 0.2 — Real
— Estimado (inic.=0s) 0.15 — Estimado (inic.=0s)
4 —— Estimado (inic.=2s) —— FEstimado (inic.=2g)
0.1
: 0.05
0 . . s 0 . . .
0 2 4 f 8 10 2 4 f 3 10
Segundos Segundos

Figura 7.22: Desempenho do EKF na estimagdo do fluxo e parametros do rotor em regime permanente. Arranque
para as 800rpm com binario de carga igual a 8Nm
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Figura 7.23: Erros no fluxo estimado do rotor e nos parametros estimados do rotor, relativamente a incertezas
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variagdo de £50% na resisténcia do estator.
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7.5. Aplicacdo de novas metodologias de identificacao

A estimacao conjunta do fluxo do rotor e de todos os parametros eléctricos do motor vai ser
implementada nas proximas secc¢des, de acordo com a nova metodologia de identificagao
descrita na secc¢do 6.3 do capitulo 6.

7.5.1. Estimacio do fluxo e parametros do rotor via EKF no referencial do rotor e dos
parametros do estator via RPEM no referencial do estator

Na presente seccdo vamos estimar o fluxo do rotor e os parametros do rotor, t, e L,,,

utilizando a estrutura de modelos descrita na sec¢do 6.3.1. Tal foi ja realizado na secg¢ao 7.4.3
acima, admitindo que os parametros do estator eram conhecidos. Na sec¢do 6.3.2 foram
obtidas estruturas de modelos lineares em ambos os referenciais, do rotor e do estator, para a
estimacdo dos parametros do estator, utilizando métodos recursivos de erro de predi¢ao
(RPEM), cuja aplicagao foi detalhada na sec¢ao 6.3.2.3.

Na presente sec¢do sera demonstrada a utilizagdo da estrutura de modelos da secc¢do 6.3.2.2
que permite estimar os parametros do estator no referencial do estator, utilizando alguns
RPEM. Por outro lado, a metodologia utilizada esta ilustrada nas figuras 6.4(a) e 6.4(c), isto &,
com estimag¢do autonoma e independente entre os parametros do rotor e do estator € 0 mesmo
entre estes dois ultimos.

Na figura 7.24 sao apresentados os resultados da estimagdo do fluxo e parametros do rotor via
EKF no referencial do rotor e dos parametros do estator via RPEM no referencial do estator,
utilizando neste ultimo caso trés algoritmos recursivos diferentes, nomeadamente:

¢+ algoritmo do filtro de Kalman (KF);
¢+ método de minimos quadrados recursivo com factor de esquecimento (RLS);
¢+ método do gradiente ndo normalizado (Grad.).

Os resultados da estimagdo do fluxo e parametros do rotor via EKF e dos parametros do
estator via RPEM, utilizando neste ultimo caso o algoritmo do KF, estdo apresentados na
figura 7.24(a). As figuras 7.24(b) e 7.24(c) apresentam os resultados da estimag¢dao dos
parametros do estator utilizando o algoritmo RLS e do gradiente, respectivamente.

O teste foi realizado com o motor de indugao em regime dindmico continuo, invertendo a sua
velocidade entre £500rpm e com binario de carga igual a 8Nm. A inicializagdo dos algoritmos
foi efectuada como apresentado nas tabelas 7.1 a 7.3.

Dos testes realizados foi possivel concluir que a estimagdo independente dos pardmetros do
estator e autonoma em relacao a estimacao do fluxo e parametros do rotor, mas realizada em
simultaneo e de modo interligado, ndo depende significativamente do algoritmo recursivo de
erro de predigdo utilizado, embora se possa destacar o método do gradiente pelos erros
obtidos na estimagdo dos parametros do estator serem mais baixos, pelo esforgo
computacional ser mais reduzido em relagao ao KF e RLS, bem como pela maior rapidez de
convergéncia. Contudo, e uma vez mais, foi também possivel constatar que para haver
sucesso no procedimento de identificagdo, o motor de indugdo deverd permanecer em regime
dindmico. Caso contrario, deve ser inibida a estimacao dos parametros do estator, mantendo o
seu valor estimado mais recente, podendo o algoritmo do EKF continuar com a estimagdo do
fluxo e parametros do rotor, aguardando por um novo periodo de funcionamento que seja
adequado a estimagao dos parametros do estator.
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Figura 7.24: Estimagdo do fluxo do rotor e pardmetros do rotor via EKF, no referencial do rotor, ¢ dos
parametros do estator via RPEM, no referencial do estator, utilizando neste Gltimo caso trés algoritmos
recursivos diferentes, nomeadamente: (a) Algoritmo do filtro de Kalman, (b) método de minimos quadrados
recursivo com factor de esquecimento e (c) método do gradiente.

Tabela 7.1: Utilizag@o conjunta do algoritmo do EKF e do filtro de Kalman.

EKF, referencial do rotor RPEM (KF), referencial do estator

1

Estimagdo de y,, v,,,T, € Ly Estimagdo de L, e R,

x,0)=[0 0 01 0.1] |
Quer para L, quer para R_ foi utilizado:

P(0)=diag([le=6 le—6 le—6 le—6],0) O=le-7 ¢ P(0)=le—6
O =diag([le-7 le=7 le—6 le-6],0) R (k)=1+9x107%

R, =diag([10 10],0)
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Tabela 7.2: Utilizagdo conjunta do algoritmo do EKF e do método de minimos quadrados recursivo, com factor
de esquecimento.

EKEF, referencial do rotor RPEM (RLS), referencial do estator

1

Estimagdo de v, v,,,T, € Ly Estimagdo de L, e R,

Ioual 3 tabela 7.1 Quer para Ls' quer para R, foi utilizado o
SRR factor de esquecimento: A =0.995

Tabela 7.3: Utilizag@o conjunta do algoritmo do EKF e do método do gradiente.

EKF, referencial do rotor RPEM (Grad.), referencial do estator
Estimagdo de w7, v}, T e L, Estimagdo de L, e R,
Igual a tabela 7.1, mas com Ganho na estimagdo de L,: le—6
R, = diag([l 1],0) Ganho na estimacdo de R, :le—5

7.5.2. Estimacio do fluxo do rotor via KF no referencial do rotor, dos parimetros do
rotor via RPEM no referencial do rotor e dos parametros do estator via RPEM
no referencial do estator

A metodologia de identificagdo que ¢ investigada nesta sec¢do, para estimagdo conjunta das
componentes do fluxo do rotor e dos pardmetros eléctricos do motor de indugdo, consiste na
utilizagdo de estruturas de modelos lineares, embora variantes no tempo, evitando a utilizagao
do EKF, recorrendo a metodologia de estimagdo com algoritmos interligados. Por outras
palavras, podemos descrever esta estratégia como a aplicacdo de um filtro adaptativo baseado
no filtro de Kalman para a estimagdo do fluxo do rotor, no qual os pardmetros sdo
actualizados em cada itera¢do, ou sempre que possivel, os quais, por sua vez, sdo estimados
recorrendo a métodos recursivos de erro de predi¢do. Os parametros do estator sdo estimados
tal como foi feito na ultima seccdo enquanto que os parametros do rotor passam a ser
estimados, conjuntamente e no referencial do rotor, utilizando também um método recursivo
de erro de predi¢do. Neste caso, porém, em vez de ser estimado o coeficiente de indugao
mutua L,, sera estimada a resisténcia do rotor referida ao estator, dada por R, =L /1,. A

estratégia que acabamos de descrever encontra-se ilustrada na figura 7.25.
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Figura 7.25: Metodologia de algoritmos interligados para estimaggo do fluxo do rotor via KF no referencial do
rotor, dos parametros do rotor via RPEM no referencial do rotor ¢ dos parametros do estator via RPEM no
referencial do estator.

Os resultados da aplicagdo da metodologia ilustrada pela figura 7.25 estdo apresentados na
figura 7.26. No caso na figura 7.26(a) foram utilizados os algoritmos do KF, do gradiente e
RLS para a estimagdo do fluxo, dos parametros do rotor e do estator, respectivamente. No
caso na figura 7.26(b) foram utilizados os algoritmos do KF e do gradiente, para a estimagao
do fluxo e dos parametros, respectivamente. A inicializa¢do dos algoritmos foi efectuada de
acordo com a tabela 7.4.

Os testes de simulacdo realizados mostram que a medida que mais algoritmos vao sendo
integrados maior ¢ a dificuldade em sintonizar o arranque adequado dos algoritmos
interligados, partindo de valores muito afastados dos valores reais como foi o caso até aqui e,
em particular, na figura 7.26. Durante a fase inicial da estimacao, e em todos os algoritmos, a
predicdo dos sinais de saida, dos sistemas virtuais inerentes a cada algoritmo, estio muito
longe das saidas “reais” desses sistemas virtuais, uma vez que sao baseadas em parametros
e/ou fluxos que estdo também a ser estimados por outros algoritmos. Consequentemente, a
dificuldade e o tempo de convergéncia aumentam significativamente, sendo este facto visivel
na figura 7.26. Por outro lado, o ajuste dos algoritmos ¢ tanto mais dificil quanto maior for o
seu numero, uma vez que, como se encontram interligados, ndo pode ser feito de modo
completamente independente. Note-se, por exemplo, que 0 modo como um algoritmo arranca
influencia decisivamente o arranque dos restantes, apesar de se ter procurado garantir, atraveés
de um trabalho de modelagao profundo, os seguintes factos relevantes:
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1. os parametros do estator ndo sdo utilizados pelos algoritmos de estimagdo dos
parametros do rotor e vice-versa;

2. avelocidade ndo ¢ utilizada pelos algoritmos de estimagao dos parametros.

Tabela 7.4: Inicializagdo dos algoritmos utilizados na figura 7.25.

Estimagdo de: vy, v,, Estimagio de: T, R, Estimagdo de: L, R,
KF Gradiente RLS
x(0) =[0 o]T 1.1(0)=0.1 1,'(0)=0.1; R, (0)=0.1
R .(0)=0.1 Factor de esquecimento:
P(0) = diag([le-8 1le—8],0) rer (0)
Ganho: y=1e-4 7¥sz =hp =0.998
Q0 =diag([le-8 1e-8],0)
Gradiente Gradiente
R =diag([1 1{,0
m g([ ] ) Y=1€—4 'Y=1€—5
Mddulo do fluzo do rotor Erro (%)
1 [ j " k| S i b
’V — Real
0.5 — FEstimado U o
0 : : -5
10 Iwerso da constante de templo do rotor 5 . Erro (%)
0 J — Real
—— Estimado i
-10 ol
220 : : -5
Resisténc%a do rotor referida elm eatator 5 . Erro (%)
2 FL B
1 — Rea | 0
— Fstimada
0 ' ' -5
(Ijoeﬁcimte de fugasl 10 . Erro (%)
0.02 ——
e — Real
.01t — Fstimada ]
0
Resisténcia do estator
3 : :
g — Feal
L — FEstimada [
D 1 1
0 10 15
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Figura 7.26: Desempenho da metodologia de algoritmos interligados. (a) Estima¢ao do fluxo do rotor via KF no
referencial do rotor, dos pardmetros do rotor via método do gradiente no referencial do rotor e dos pardmetros do
estator via RLS no referencial do estator; (b) o mesmo que em (a) mas com os pardmetros do estator também
estimados com o método do gradiente.

Repare-se que tal s6 € possivel utilizando as estruturas de modelos desenvolvidas no capitulo
6, as quais descrevem as estruturas de modelos recorrendo, simultaneamente, ao referencial
do rotor, para o fluxo e parametros do rotor, e ao referencial do estator, para os parametros do
estator.

Apesar das vantagens que advém dos factos referidos, o algoritmo do KF que estima as
componentes do fluxo do rotor necessita dos valores estimados de todos os pardmetros e os
restantes algoritmos necessitam, por sua vez, das componentes estimadas do fluxo do rotor,
como se constata da observacdo da figura 7.25.

As dificuldades de arranque podem ser, contudo, facilmente ultrapassadas se os valores
iniciais dos parametros forem bastante mais proximos das estimativas dos valores reais dos
parametros. Nao desprezando esta possibilidade, que na pratica devera ser entendida como um
requisito, nem os resultados obtidos do trabalho de modelagdo, a estratégia ilustrada pela
figura 7.25 tem a mesma dificuldade incontornavel dos algoritmos das sec¢des anteriores que
resulta da ndo unicidade do modelo quando estimado em regime permanente e, portanto, o
conjunto de parametros estimados que produz correntes do estator praticamente iguais as
respectivas correntes medidas, ndo ¢ Unico. Por outro lado, o esforco computacional,
particularmente no caso se nao se usar o método do gradiente na estimacgdo dos parametros,
pode ser incompativel com requisitos de estimacdo simultdnea, em tempo real, do fluxo do
rotor e de todos os parametros.
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Embora as dificuldades acima enumeradas sejam decisivas, o conceito de identificagdo que
esteve na origem da metodologia de identificacdo da figura 7.25, permanece valido e pode ser
descrito como uma forma de algoritmo supervisor que estimara o fluxo do rotor em cada
iteracdo, por requisitos das leis de controlo, enquanto que os parametros serdo estimados
sempre a sua actualizacdo for pertinente e as condi¢des de funcionamento do motor
garantirem a persisténcia dos sinais adequada a excitacdo conveniente do(s) parametro(s) a
estimar. Neste contexto, a estratégia adoptada na seccdo 7.5.1 ndo ¢ mais do que um caso
particular.

7.5.3. Sumula

Em termos gerais, os testes de identificagdo realizados, utilizando diferentes metodologias de
estimacdo do fluxo do rotor e dos parametros eléctricos do motor de indugdo, permitem
concluir que a estimagdo simultanea destas variaveis e em qualquer ponto de funcionamento,
ndo ¢ garantida pelas razdes ja referidas nas tltimas sec¢des. Contudo, foi possivel concluir o
seguinte:

e o fluxo do rotor pode ser estimado em cada iteragdo, para ser usado na lei de
controlo, utilizando o algoritmo do KF ou EKF;

e a influéncia da variagdo temporal dos parametros eléctricos do motor sobre a
estimagdo do fluxo do rotor, como demonstrado na sec¢ao 7.4.1.2, pode e deve ser
compensada pela actualizag@o dos valores dos pardmetros;

e a actualizagdo dos pardmetros eléctricos do motor, em tempo real e em
funcionamento normal, pode ser realizada tendo em conta o ponto de funcionamento
do motor;

e o coeficiente de indugdo mutua, L,,, ndo exige um ponto de funcionamento
especifico para ser correctamente estimado;

e a constante de tempo do rotor, t,, poderd ser estimada conjuntamente com o

coeficiente de indu¢ao mutua, como demonstrado nas sec¢des 7.4.3 ¢ 7.5.1, mesmo
em regime permanente, desde que se “congele” a estimagdo nos periodos de
funcionamento em vazio ou de binario de carga muito baixo;

e os parametros do estator deverdo ser estimados, preferencialmente, no referencial do
estator, ao contrario do fluxo e pardmetros do rotor, os quais deverdo ser estimados,
preferencialmente, no referencial do rotor;

e o coeficiente de fugas, L , devera ser estimado em periodos de regime dindmico
importante, onde a derivada da corrente do estator seja significativa;

e a resisténcia do estator, R , devera ser estimada em zonas de funcionamento de

baixas velocidades, onde a tensdo do estator ¢ mais baixa e a queda de tensdo devido
a resisténcia do estator ganha uma importancia relativa mais significativa.
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7.6. Estimacao da velocidade de rotacio e do fluxo do rotor

A presente seccdo ¢ dedicada a estimagdo conjunta da velocidade e do fluxo do rotor,
utilizando a estrutura de modelos de espaco de estados de ordem reduzida, desenvolvida na
seccdo 6.2.2 do capitulo 6. Como se constatou na altura, a estrutura de modelos da sec¢do
6.2.1 que permite estimar o fluxo do rotor no referencial do estator, passa a ser ndo linear
quando se estende o vector de estado, composto pelas componentes do fasor fluxo do rotor, a
velocidade de rotacdo do motor. Assim, serd utilizado o EKF para a estimac¢ao conjunta da
velocidade de rotagdo e do fluxo do rotor, naturalmente, no referencial do estator.

A estrutura de modelos de ordem reduzida ¢ descrita pelas equagdes (6.14) e (6.16) que sao,
respectivamente, a equagdo de estado e de saida. O vector de estado, como referimos, ¢
estendido a velocidade de rotacdo como em (6.12), contudo, a semelhanca do que foi feito
para a estimagdo dos parametros, a velocidade eléctrica foi devidamente escalada de modo a
ter aproximadamente a amplitude do fluxo, a velocidade nominal. Deste modo, o vector de
estado (6.12) ¢ definido por:

T T
x (0) = Ky xyi (k) Ky xyh, (k) K xo()] =[x, &) x, & x,0], 721)

emque K;, K, e K, sdo constantes de escalonamento definidas como se segue:
K, =K,=1, K, =0.0032. (7.22)

O algoritmo do EKF, para esta aplicacdo, estd ilustrado na figura 6.1 do capitulo 6. A
inicializacao foi efectuada como se segue:

x,0)=[0 0 0],
P(0) =diag([le—8 le—8 1e—8],0).

As matrizes de covariancia do erro de sistema e de medida que foram utilizadas sao,
respectivamente,

0 =diag([le-=6 le-6 1e-9],0) (7.23)

R, =diag([1 1],0). (7.24)

7.6.1. Influéncia na estimacio da velocidade da incerteza nos valores dos parimetros

Nesta sec¢do ¢ analisada a influéncia dos erros nos parametros, relativamente a estimagao
conjunta da velocidade e fluxo do rotor, tendo em conta que sdo conhecidos a partida com
alguma incerteza e que variam no tempo de modo significativo.

A influéncia referida no pardgrafo anterior varia, naturalmente, com o ponto de
funcionamento do motor. Na figura 7.27 sdo apresentados os erros relativos na velocidade e
no fluxo do rotor quando a referéncia de velocidade ¢ de 100rpm e o bindrio de carga ¢ igual a
8Nm (pouco mais de metade do binario nominal). Os erros foram obtidos variando
individualmente cada pardmetro de —50% a +50% do seu valor real. O mesmo estudo da
figura 7.27 foi repetido para uma referéncia de velocidade igual a 1500 rpm e estd
apresentado na figura 7.28.
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Através dos testes de simulagdo realizados foi possivel concluir que o erro na velocidade
estimada, bem como no fluxo estimado, pode ser significativo as baixas velocidades se os
parametros ndo forem conhecidos com alguma precisdo, particularmente os parametros do
rotor. Esta conclusao ¢ também confirmada pela observacao das figuras 7.27 e 7.28.

7.6.2. Desempenho do algoritmo de estimac¢ao da velocidade em regime diniAmico

O desempenho o6ptimo do algoritmo do EKF na estimacao da velocidade de rotagao do motor
em regime dinamico deve ser um compromisso entre:

*+ 0 regime permanente ou as zonas de funcionamento onde a variagdo da velocidade
do motor ¢ relativamente pequena e

+ 0 regime transitorio onde a variagdo de velocidade ¢ significativa.

Este compromisso reflecte-se, em termos praticos e de modo mais significativo, no valor da

\

diagonal da matriz de covariancia do ruido de sistema relativa a variavel de estado
correspondente a velocidade, isto é, 055, que em (7.23) é igual a 107°.

Na figura 7.29 ¢ ilustrado o comportamento do EKF na estimagdo da velocidade durante um
arranque do motor para as 1500 rpm, em 4 testes nos quais foram utilizados os 4 valores

\

seguintes no elemento (Q;;, que ajusta a dindmica do EKF relativamente a estimagdo da
velocidade:

testel: Oy, =1le—6
teste2: Oy =le—7
teste3: Oy, =1e—8
teste4: Oy =1e—-9

Pela comparacdo da velocidade real com a evolugdo da velocidade estimada, bem como pela
analise ao erro absoluto da velocidade estimada, presentes na figura 7.29, pode concluir-se
que o valor Q;; =le—6 produz o menor erro em regime transitorio enquanto que o valor

05y =1e—9 produz o menor erro em regime permanente.

A constatacdo do paragrafo anterior ¢ pertinente em aplicacdes de controlo do motor de
inducdo em que a referéncia corresponde a velocidade de rotacdo. Nestes casos, o algoritmo
de estimagdo de velocidade pode ter em conta a referéncia de velocidade para reagir em
antecipacgdo a alteracdes mais significativas da velocidade real do motor. Isto permite que o
algoritmo se ajuste automaticamente e em antecipacdo, a realidade dos instantes seguintes,
sabendo a partida quando € que deve estar alerta em relagdo a variagdes de velocidade bruscas
ou lentas.

Outro aspecto importante a ter em conta no compromisso anteriormente referido, reside no
facto do aumento do valor do elemento Qs;, € consequentemente da dindmica do filtro em
relacdo a estimacao da velocidade, tornar o algoritmo mais sensivel em relacdo as imprecisdes

nos parametros eléctricos do motor, contribuindo assim para um aumento do erro na
velocidade estimada, a baixas velocidades.

O comportamento do algoritmo de estimagdo da velocidade em regime dindmico continuo
pode ser observado nas figuras 7.30(a) a (d) com inversdes de velocidade entre =1500rpm,
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+500rpm, £60rpm e £10rpm, respectivamente, e bindrio de carga igual a 8Nm. No caso da
figura 7.30(e) a velocidade varia continuamente entre 0 ¢ 10rpm.

Os resultados apresentados na figura 7.30, mostram a grande robustez do algoritmo do EKF
de ordem reduzida na estimagao da velocidade de rotacdo do motor de inducdo, a qual sera
confirmada com dados experimentais, no proximo capitulo. O erro na velocidade estimada ¢
muito pequeno mesmo a velocidade nula ou muito baixa. Contudo, neste caso, tal s6 ¢
garantido se os parametros do motor forem conhecidos com alguma precisao.

7.7. Resumo

O presente capitulo comegou com a descri¢do, na sec¢ao 7.2, do modelo de simulagdo do
motor de inducdo e do esquema de controlo vectorial que foi utilizado para gerar os sinais
necessarios a investigacdo do desempenho das metodologias desenvolvidas no capitulo
anterior para a estimacdo das componentes do fluxo do rotor, pardmetros eléctricos e
velocidade de rotagdo. Os diferentes procedimentos de identificagdo foram analisados através
de um conjunto de testes de simulagdo, como fase prévia e imprescindivel antes de passar aos
testes experimentais cujos resultados sdao apresentados no préximo capitulo.

Welocidade real e estimada (radfs)

— Weloc. real
— Weloc. est. com Q33=le-6 [
— Weloc. est. com Q33=le-7
— Weloc. est. com Q33=1e-8 |
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— Erro com Q33=le-6 |
— FErro com Q33=1e-7
— Erro com Q353=1e-8
— Efro com Q33=1e-9 |

10 | | | | | | | | |
]

Figura 7.29: Desempenho do EKF na estimagéo da velocidade, durante um arranque do motor para as 1500 rpm,
em 4 testes nos quais foram utilizados 4 valores diferentes no elemento Qs3 da matriz de covariancia do erro de
sistema. Em cima encontram-se a velocidade real e estimada e em baixo o erro absoluto.
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Figura 7.30: Desempenho do EKF na estimag@o da velocidade, em regime dindmico. Inversdes de velocidade
entre: (a) £1500rpm, (b) £500rpm, (¢) £60rpm e (d) £10rpm. (¢) Variagdo de velocidade entre Oe 10rpm. Em
cima encontram-se a velocidade real e estimada e em baixo o erro absoluto.

O modelo de simulacdo foi alterado na sec¢do 7.3 de modo a poder ser utilizado no
procedimento de validagdo dos parametros estimados e das componentes estimadas do fluxo
do rotor. O modelo de validacdo tem como entradas a velocidade de rotagdo e os parametros
estimados, para além das componentes da tensdo do estator, e tem como saidas o binario
electromagnético e as componentes do fluxo do rotor e da corrente do estator. Assim, as
saidas, geradas através do diagrama da figura 7.13, podem ser comparadas com os
verdadeiros sinais, gerados por simulagdo. Na validagdo experimental, a comparacdo ¢
limitada, em termos praticos, a comparagdo das componentes da corrente do estator geradas
pelo diagrama da figura 7.13 com as respectivas componentes medidas.

A sec¢do 7.4 foi dedicada a estimag@o do fluxo do rotor e dos pardmetros eléctricos do motor
através do EKF e das estruturas de modelos de espago de estados de ordem reduzida,
discretizadas como proposto no capitulo anterior. Na seccdo 7.4.1 a estimacdo das
componentes do fluxo do rotor foi analisada no que diz respeito a utilizagdo de uma ou duas
linhas da equacgdo matricial de saida e a influéncia da incerteza dos parametros eléctricos.
Relativamente a dimensdo da equagdo de saida concluiu-se que para velocidades ndo muito
elevadas (varias centenas de rpm) ¢ indiferente utilizar 1 ou 2 equagdes, contudo, para
velocidades elevadas a utilizagdo de apenas uma equacdo leva ao aumento do erro no fluxo
estimado (embora se mantenha pequeno, isto &, inferior a 1.5%) e oscilatério cuja frequéncia
depende do bindrio de carga sendo tanto maior quanto maior o valor deste. Também foi
possivel verificar que estas conclusdes se aplicam a estima¢do do fluxo em ambos os
referenciais, do estator e do rotor. Em relagdo a influéncia da variagcdo dos parametros
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eléctricos, foi possivel constatar que o erro na estimacdo do fluxo do rotor depende
significativamente do ponto de funcionamento. O estudo efectuado permite prever algumas
dificuldades na estimacdo de diferentes parametros em diferentes condi¢des de carga e
velocidade de rotacao.

Os resultados da estimagdo dos quatro pardmetros conjuntamente com o fluxo do rotor,
através do EKF, foram apresentados na sec¢ao 7.4.2. O desempenho do EKF em regime
permanente, ilustrado na sec¢do 7.4.2.1, permitiu concluir que os sinais de tensdo e corrente
nao sdo suficientemente informativos para a estimagdo simultanea dos quatro parametros
eléctricos. Foi ainda demonstrado que o modelo estimado ndo ¢ unico uma vez que diferentes
vectores de parametros estimados injectados no modelo de validagcdo produzem uma boa
predicdo das componentes da corrente do estator. O mesmo procedimento de identificacdo foi
utilizado na secc¢ao 7.4.2.2 com o motor a funcionar em regime dindmico continuo através de
uma referéncia de velocidade em onda quadrada. Nestas condi¢des de funcionamento o
algoritmo mostrou ser robusto, nomeadamente, em relacao a inicializagdao do vector de estado
e as matrizes de covariancia do ruido de sistema e de medida, bem como ao instante em que ¢
iniciada a estimagao. Contudo, em relacdo a este ultimo ponto, a estimagdo deve iniciar-se,
tanto quanto possivel, na fase inicial de uma acelera¢do para que o tempo de convergéncia
seja curto.

Tendo em conta a constatacio do pardgrafo anterior, relativamente a estimacdo dos
pardmetros em regime permanente, na sec¢do 7.4.3 foi realizada a estimacgao dos pardmetros
do rotor admitindo que os pardmetros do estator sdo conhecidos. Neste caso, a estimagdo
correcta dos parametros do rotor conjuntamente com o fluxo do rotor através do EKF ¢
garantida mesmo em regime permanente. No entanto, a variagdo dos parametros do estator
pode introduzir erros significativos no fluxo e parametros estimados, especialmente em
determinados pontos de funcionamento. Por outro lado, dependendo do ponto de
funcionamento, o modelo de validacdo pode n3o conseguir detectar os erros no fluxo e
parametros uma vez que continua a garantir uma boa predi¢ao das correntes do estator, com
base nos parametros estimados do rotor e dos valores conhecidos nos parametros do estator.

A nova metodologia de identificagdo proposta na seccdo 6.3 do capitulo anterior, para a
estimacdo dos parametros e fluxo do rotor, foi aplicada na sec¢do 7.5 deste capitulo,
designadamente, a estimacao do fluxo e parametros do rotor via EKF no referencial do rotor e
estimacao dos parametros do estator via RPEM no referencial do estator, na sec¢do 7.5.1, ¢ a
estimagao do fluxo do rotor via KF no referencial do rotor, dos parametros do rotor via RPEM
no referencial do rotor e dos parametros do estator via RPEM no referencial do estator, na
seccdo 7.5.2. As principais conclusdes estdo descritas na sec¢do 7.5.3. Os testes realizados na
seccao 7.5.2 mostraram que, partindo de valores muito afastados dos valores reais, a medida
que mais algoritmos vao sendo integrados maior ¢ a dificuldade em sintonizar o arranque
adequado dos algoritmos interligados. Durante a fase inicial da estimagdo, e em todos os
algoritmos, a predicdo dos sinais de saida, dos sistemas virtuais inerentes a cada algoritmo,
estd muito longe das saidas reais, desses sistemas virtuais, uma vez que sdo baseadas em
parametros e/ou fluxos que estdo também a ser estimados por outros algoritmos.
Consequentemente, a dificuldade e o tempo de convergéncia aumentam significativamente.
Por outro lado, o ajuste dos algoritmos ¢ tanto mais dificil quanto maior for o seu nimero,
uma vez que, como se encontram interligados, ndo pode ser feito de modo completamente
independente e 0 modo como um algoritmo arranca influencia decisivamente o arranque dos
restantes. Por estas razdes, e pelo tempo de calculo envolvido, o procedimento de
identificacao da secgdo 7.5.2 ¢ de dificil implementagdo pratica.
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A secc¢do 7.6 foi dedicada a estimacdo da velocidade de rotagdo conjuntamente com o fluxo
do rotor através do EKF e da estrutura de modelos de espago de estados de ordem reduzida,
discretizada como proposto no capitulo anterior. Na sec¢do 7.6.1 foram apresentados os
principais resultados do estudo realizado sobre a influéncia da incerteza nos valores dos
parametros na velocidade estimada e, posteriormente, na sec¢do 7.6.2, foi investigado o
desempenho do algoritmo do EKF na estimagdao da velocidade em regime dinamico.
Relativamente a influéncia da variacdo dos parametros na estimacao da velocidade de rotacao
constatou-se que o erro na velocidade estimada pode ser significativo na zona das baixas
velocidades se os parametros do rotor ndo forem conhecidos com alguma precisdo e se a sua
variacdo temporal ndo for devidamente acompanhada. Em contrapartida, acima de algumas
centenas de rpm o erro na velocidade estimada ¢ reduzido mesmo com variagdo significativa
dos parametros eléctricos do motor. Quanto ao desempenho do algoritmo do EKF na
estimagdo da velocidade em regime dindmico, verificou-se que o ajuste do algoritmo no
sentido de reduzir o erro em regime permanente faz aumentar o erro em regime transitorio e
vice-versa. Assim, a calibrag¢do inicial do EKF consiste num compromisso entre o erro em
regime permanente € o erro em regime transitorio. Nas aplicagcdes de controlo do motor de
inducdo em que a referéncia corresponde a velocidade de rotacdo, o algoritmo pode ter em
conta a referéncia de velocidade para reagir em antecipagdo as alteracdes mais significativas
da velocidade real do motor. Isto permitird ao algoritmo ajustar-se automaticamente ¢ em
antecipacdo, a realidade dos instantes seguintes, sabendo a partida quando ¢ que deve estar
sensivel em relagdo a variagoes de velocidade bruscas ou lentas.

7.8. Anexo: caracteristicas nominais e parametros do motor

No presente capitulo foram apresentados resultados relativos a estimagao do fluxo do rotor,
parametros eléctricos e velocidade de rotagdo do motor de indugdo. Todos os resultados foram
obtidos com base em simulacdo, a qual foi baseada nos dados de um motor disponivel no
laboratorio e os quais foram obtidos a partir da informagdo do fabricante e dos ensaios
classicos realizados. O mesmo motor foi também utilizado nos testes experimentais
apresentados no proximo capitulo.

As caracteristicas e parametros do motor de indugao trifasico sdo as seguintes:

e Poténcia nominal: P, =3kW ;

Corrente Nominal: /, =6.3A(Y), 10.9A(A);
e Tensdo nominal: U, =400V (Y), 230V (A);
e Frequéncia nominal: /' =50Hz;

e Factor de poténcia: cos(g,)=0.84 (Y,A);

e Numero de pares de polos: p=2;

e Velocidade mecanica nominal: o, =1430 rpm ;

e Resisténcia do estator, medida com o motor a temperatura ambiente: R, =2.34 Q) ;
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e Resisténcia do rotor: R, =1.7Q);
e Coeficiente de auto-inducdo do estator: L, =240.3 mH ;
e Cocficiente de auto-indugdo do rotor: L, =240.3 mH ;

e Coeficiente de indugdo mutua: L, =230 mH ;

e Momento de inércia: J =0.06 kg m? ;

e Coeficiente de atrito ou viscosidade: B=0.01kgm?*s™';

L
e Constante de tempo do rotor: T, = R—’ =141.4ms;

7

2
e Coeficiente combinado de fugas: L = L, —L—”’ =20.2mH;

r

. . . L
e Cocficiente de indugdo mutua modificado: L,, = L—’" =220.1mH;
oA . L,
* Resisténcia do rotor modificada: R, =——=1.56Q;
¢

r

2
e (oeficiente de dispersao: c=1- i -=(.0839.

sr
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8. Resultados experimentais

8.1. Introducao

Este capitulo final ¢ dedicado a apresentacdo dos resultados experimentais da estimagdo das
componentes do fluxo do rotor, dos parametros eléctricos ¢ da velocidade de rotagao do motor
de inducdo utilizando os procedimentos de identificacdo investigados nos dois capitulos
anteriores.

Os diferentes subsistemas que integram a banca de testes, utilizada na realizacdo dos testes
experimentais, estdo descritos sumariamente na sec¢do 8.2. A implementacdo da banca de
testes passou por diferentes fases de acordo com a descricdo dos trabalhos realizados e
descritos ao longo desta sec¢do. De realgar a constitui¢do base da banca de testes utilizada na
parte final desta dissertacdo, descrita na seccdo 8.2.5, e a configuragdo do sistema de
aquisicao e identificagdo, detalhada ao longo da secgdo 8.2.6.

A seccdo 8.3 apresenta o resultado da investigagdo, em condi¢des reais de funcionamento, da
estimagdo simultdnea de todos os parametros e fluxo do rotor, e permitira validar
experimentalmente o estudo realizado, com dados de simulacdo, na sec¢do 7.4.2 do capitulo
anterior. Os testes realizados incluem também a andlise do desempenho do EKF no
acompanhamento da variac¢do da resisténcia do estator.

As novas metodologias de identificagdo propostas no capitulo 6, sdo agora testados com
dados reais de funcionamento, quer em tempo diferido quer em tempo real, e os resultados sdao
apresentados na sec¢do 8.4. Concretamente, a estimacdo do fluxo do rotor e parametros do
rotor via EKF e estima¢do dos parametros do estator via RPEM, no referencial do rotor, ¢
apresentada na sec¢do 8.4.1, enquanto que a mesma metodologia, mas com a estimagdo dos
parametros do estator realizada via RPEM no referencial do estator, ¢ apresentada na seccao
8.4.2. A implementagdo dos algoritmos, em tempo real, ¢ detalhada na secgdo 8.4.3, para este
caso.

A estimagdo conjunta das componentes do fluxo do rotor e da velocidade de rotagdo foi
testada em tempo real e os resultados experimentais estdo apresentados na sec¢do 8.5. A
influéncia dos erros ¢ da variagdo dos parametros do motor na estimagdo da velocidade ¢
investigada na sec¢do 8.5.1. Na sec¢do 8.5.2 ¢ analisada a estimacdo da velocidade em regime
transitorio versus regime permanente. Por fim, na sec¢do 8.5.3 ¢ avaliado o desempenho do
algoritmo em regime dindmico, tendo em conta os diversos pontos de funcionamento em
termos de velocidade e binario de carga.
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8.2. Banca de testes

A longo da preparagdo desta dissertagdo foi instalada uma banca de testes que incluiu, por um
lado, a aquisicdo e instalacdio de um vasto conjunto de equipamento e, por outro, o
desenvolvimento de diversos moddulos electronicos construidos especificamente para o
contexto dos trabalhos conducentes a presente dissertagdo e posterior utilizagdo em
actividades de ensino, investigacao e desenvolvimento.

8.2.1. Descricao geral

A banca de testes ¢ constituida globalmente pelos seguintes componentes:

e Um moédulo electronico especialmente desenvolvido para captacdo, isolamento,
filtragem e processamento dos sinais relativos aos sistemas trifasicos de tensdo e de
corrente que alimentam o motor e provenientes de conversores electronicos de
frequéncia, descrito em [Leite 01] e apresentado na sec¢do 8.2.5;

e Sistema integrado de aquisi¢do de dados, descrito na sec¢do 8.2.2;
e Conversor de frequéncia industrial, ref.* ACS-601-0006-3 do fabricante ABB;
e Banca integrada da Leroy Somer, constituida por:

— motor assincrono trifasico de 3kW e 1500rpm, ref.* LSFMV100;

— motor assincrono trifasico de 3kW e 1500rpm, com codificador incremental de
1024 impulsos, ref.* LSVMV100;

— motor assincrono trifasico de 1.5kW com codificador incremental de 1024 impulsos,

LSVMV90;

— motor de CC de excitagdo paralela ou separada de 3kW e 1500rpm, ref.?
MSCI1;

— carga dindmica programavel: freio a pd, ref.? FP15/30;

— dinamo taquimétrico para medida de velocidade, ref.* DT444;

— sensor de binario, ref.* CAPCO;

— moddulo de medida de grandezas eléctricas, ref.* MODELEC3;
— moddulo de medida de grandezas mecéanicas, ref.* MODMECA3;
— chassi de suporte, ref.* CH3.

e Modulo da International Rectifier, ref.* IRMDAC3, o qual consiste num conjunto de
partes integradas que implementam um conversor de frequéncia para motores até
2.2kW. Este modulo inclui:

— a carta electronica principal com o circuito integrado IR2233 para o comando
dos IGBTs do inversor e com circuitos de comando e protecgdes essenciais,
disponibilizando também a medida da tensdo e da corrente do barramento DC;

— o moddulo de poténcia, ref.* IRPT2062A, que integra o inversor de tensao o
IGBT de frenagem, o rectificador trifdsico e sensores para medida de
temperatura e de corrente do barramento DC.
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e Equipamento electronico diverso: osciloscopio, gerador de funcdes, etc.

8.2.2. Sistema de aquisi¢ao de dados
O sistema de aquisicdo de dados foi inicialmente baseado num conjunto integrado de
ferramentas da National Instruments, constituido por:

— programa LabVIEW;

— carta de aquisicdo de dados, ref® PCI-6035E, com as seguintes caracteristicas
principais: 16 canais (8 em modo diferencial), resolugdo de 16 bits, frequéncia de
amostragem 200 Ks/S, controlo de ganho, 2 canais para saidas analodgicas com
resolucdo de 12 bits e 10Ks/S, 8 linhas digitais I/O, 2 counter/timers com resolugdo
de 24 bits e 2 triggers digitais;

— acessorio com 8 S/H, ref.* SC-2040, para aquisi¢cao simultanea de 8 canais;
— cabo, ref.* SH68-68-EP, € um conector, ref.* SCB 68.

Este sistema de aquisicdo de dados foi substituido, recentemente, por uma ferramenta de
desenvolvimento, ref.* ACE kit 1103, da dSPACE, o qual sera designado genericamente por
sistema da dSPACE, ao longo deste capitulo, sendo constituido pelos seguintes componentes:

— carta de controlo DS1103 PowerPC, a qual inclui o PPC 604 — 400MHz e o DSP
TMS320F240, e tem a caracteristicas técnicas que se seguem:

¢+ 2 MB SRAM local;
¢+ 128 MBDRAM global;
¢+ 4 unidades ADC de 16 bit, 4us, multiplexadas, com 4 canais cada;
¢+ 4 unidades ADC de 12 bit, 0.8us;
+ 8 canais DA de 14 bit, Sus;
+ interface para codificador incremental;
+ 4 canais digitais I/O com 8 bits cada;
¢ interface série ¢ CAN;
¢+ uma saida trifasica e 4 saidas simples de PWM.
— cabo e conector CLP1103;

— Real-Time interface (RTI), integrada no simulink, para interface entre esta pacote do
MATLAB ¢ a carta de controlo DS1103;

—  Microtec compiler;

— programa ControlDesk para controlo, monitorizagdo e automatizagdo, em tempo
real, de processos implementados em simulink, utilizando uma biblioteca de
instrumentos virtuais;

— MLIB/MTRACE para interac¢do, em tempo real, com as bibliotecas dos pacotes do
MATLAB e registo de dados.
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8.2.3. Equipamento e programas utilizados

Do diverso equipamento adquirido escrito na seccao 8.2.1, que constitui a banca de testes,
refere-se a necessidade de proceder a instalagcdo do seguinte conjunto de componentes:

sistemas de aquisi¢do de dados da National Instruments ¢ da dSPACE;
conversor de frequéncia industrial da ABB,;

banca de ensaios da Leroy Somer.

Durante a instalagdo e utilizagdo do equipamento referido anteriormente, destaca-se a
necessidade de realizar os seguintes trabalhos:

programacao do conversor de frequéncia;
realizacao dos ensaios classicos para estimacao dos parametros do motor de inducao;
programacao dos sistemas de aquisi¢ao de dados;
instalacdo e utilizacdo de diversos programas, designadamente:
— LabVIEW;

— MATLAB incluindo, entre outros, os pacotes: Simulink, System Identification
Toolbox, Real-Time Workshop, Power System Blockset;

— ControlDesck incluindo o pacote Real Time Interface (RTI) e
MLIB/MTRACE para utilizagdo com o Simulink.

8.2.4. Mddulos electronicos projectados e implementados

O conjunto de equipamento adquirido e instalado, referido anteriormente, foi complementado
com o desenvolvimento de diversos trabalhos, nomeadamente:

1.

interface para condicionamento das tensdes e correntes a saida de conversores de
frequéncia [Leite 99];

sistema electronico de condicionamento e processamento, em tempo real, das
tensdes e correntes do motor de inducdo trifasico alimentado por conversores de
frequéncia [Leite 01];

implementagao de uma banca de testes para sistemas de accionamento de velocidade
variavel, de baixo custo, [Araujo 03] e [Teixeira 03], com integracdo das seguintes
partes:

¢+ banca de testes da Leroy Somer;

¢+ modulo IRMDACS3 da International Rectifier;
+ sistema electronico do ponto anterior;

¢+ modulo de controlo escalar [Aratjo 03];

¢+ um mddulo de isolamento e outro para envio de sinais de comando, leitura de
diversos sinais e implementacao de tempo morto [Teixeira 03];

¢+ mobdulo para monitorizagdo dos fasores espaciais dos fluxos do rotor, do
estator e de magnetizagcdo, do bindrio electromagnético e poténcias activa e
reactiva [Leite 03c];
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4. projecto e implementa¢do de um inversor de tensao.

No primeiro trabalho foi desenvolvida e implementada uma interface baseada num circuito
electronico de condicionamento e filtragem anti-aliasing, destinado a medida e
processamento do sistema trifasico de tensdes e correntes do motor de indugdo controlado por
conversores de frequéncia [Leite 99]. Os sinais produzidos a saida do circuito da interface que
foi implementada estdo galvanicamente isolados do sistema de alimentacdo de poténcia,
condicionados e filtrados, de modo a tornar possivel a aquisicdo para PC ou outro qualquer
sistema de processamento digital de sinal. A interface ¢ baseada, fundamentalmente, em dois
circuitos, por fase, um para a tensdo e outro para a corrente, constituidos por trés blocos
principais: um transdutor isolado de efeito de Hall para a tensao (LV 25-P) e outro para a
corrente (LA 55-P); um moddulo de conversdo corrente/tensdo e um filtro activo passa-baixo
de Butterworth de 8* ordem (MAX274). O mddulo desenvolvido permite, assim, captar os
sinais de tensdo e de corrente que alimentam o motor, no referencial do estator, devidamente
isolados, condicionados e filtrados, para visualizagao, aquisi¢do e posterior processamento em
diversas aplicacdes e foi utilizado na fase inicial dos trabalhos conducentes a presente
dissertagao.

O segundo trabalho referido acima corresponde a uma extensdo do primeiro e consiste num
conjunto de modulos electronicos, desenvolvidos para condicionamento, filtragem e
processamento das tensdes e correntes do motor de inducdo, alimentado por conversores de
frequéncia, ndo so no referencial do estator mas também noutros referenciais, em particular no
referencial do rotor. O sistema ¢ constituido, basicamente, por um conjunto de modulos que
permitem adaptar e isolar os sinais captados relativamente aos sinais de poténcia, realizar a
funcao de filtragem anti-aliasing com frequéncia de corte regulavel de modo dindmico, obter
o angulo da posi¢ao do rotor via codificador incremental e realizar a transformacdo dos
sistemas trifdsicos de tensdes e correntes em sistemas bifasicos equivalentes, em quadratura e
efectuar a mudanca de coordenadas entre o referencial do estator ¢ do rotor, isto é, realizar as
transformadas do nimero de fases e eixos moéveis/eixos fixos, respectivamente, descritas no
capitulo 4. Os sinais processados, referidos ao estator ou ao rotor ou outro referencial, podem
ser visualizados e armazenados para processamento em tempo diferido, ou utilizados em
processamento de sinal para estimagdo, controlo, monitorizagdo e diagndstico, em tempo real,
principalmente na 4rea dos accionamentos electronicos de velocidade variavel. Este sistema
electronico foi amplamente utilizado nos trabalhos conducentes a presente dissertacdo e ¢
apresentado na figura 8.1, sendo constituido, essencialmente, por quatro modulos, interligados
por um barramento destinado a distribui¢ao de sinais.

5 TN
T — >

| Si electrénico desenvolvido
. lap Filtragem
o 3 le| Isolamentoe ld
c 34) - 24) 1 l«— adaptagdo dos
le| LY
] sinais de
[ Uyp 34) 5 24) :: poténcia
T mod 2 mod 1
c I
: nnr
x 0 (12 bits) Obtengio da posicao rotorica e sentido T
de rotagdo
mod 4 mod 3

Figura 8.1: Sistema electronico desenvolvido para o condicionamento e processamento das tensdes € correntes a
saida de conversores de frequéncia.
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O primeiro mddulo permite adaptar e isolar os sinais captados relativamente aos sinais de
poténcia e utiliza os transdutores LV 100-400 para as tensoes ¢ LTS 25-NP para as correntes,
ambos do fabricante LEM.

O segundo realiza a funcdo de filtragem anti-aliasing dos sinais adaptados e isolados,
implementada com os filtros activos passa-baixo, elipticos, de 5* ordem, com frequéncia de
corte regulavel dinamicamente, MAX7411 da MAXIM.

O terceiro modulo determina o angulo da posicao do rotor e o sentido de rotagdo através dos
sinais provenientes do codificador incremental com resolu¢ao de 1024 impulsos por rotagao,
integrado no motor. A frequéncia dos impulsos ¢ multiplicada por quatro e o sinal de onda
quadrada resultante ¢ utilizado para reldégio de um contador que disponibiliza, a sua saida,
uma palavra bindria que corresponde directamente a posi¢do angular do rotor, com uma
resolucao de 12 bits. O contador incrementa ou decrementa o seu valor actual de acordo com
o sentido de rotagao.

O quarto modulo realiza a transformagao dos sistemas trifasicos de tensoes e de correntes nos
sistemas bifasicos que lhes sdo equivalentes do ponto de vista magnético, com as suas
componentes em quadratura e faz a mudanga de referencial entre o rotor e o estator ou outro,
com base no angulo 8,, entre os referenciais, fornecido em formato digital de 12 bizs. Estas

duas operagdes correspondem as transformadas do nimero de fases e eixos moveis/eixos
fixos, respectivamente. O nucleo deste modulo ¢ baseado no circuito integrado especifico da
Analog Devices, AD2S100, um para as tensoes € outro para as correntes.

No desenvolvimento das especificagcdes do sistema electronico desenvolvido, um dos critérios
fundamentais foi o da largura de banda proporcionada aos sinais recolhidos em face de dois
aspectos essenciais: o conteido harmonico relevante dos mesmos distribuido em frequéncia e
a frequéncia de amostragem a usar no sistema de aquisicdo. Se em algumas tarefas de
medicao ¢ suficiente e apenas deve ser contemplado o contetido da frequéncia fundamental
dos sinais, noutras aplica¢des tal ¢ manifestamente insuficiente comprometendo até o seu bom
desempenho. Sao os casos do estudo da composi¢do harmoénica dos sinais e das tarefas de
controlo e identificagdo paramétrica nas quais o conteudo harmonico de ordens relativamente
elevadas pode assumir um caracter essencial. Assim, foi adoptada uma concep¢ao do modulo
de filtragem com a frequéncia superior da banda passante reguldvel de 1Hz a 15kHz através
de um gerador interno de onda quadrada.

No trabalho n.° 3, referido anteriormente e ilustrado na figura 8.2, destacam-se, em particular,
a carta de isolamento e a de controlo escalar.

A carta de isolamento ¢ necessaria para efectuar o isolamento entre a parte de controlo e a
parte de poténcia que consiste no modulo IRMDAC3 da International Rectifier o qual nao
dispde deste requisito essencial. O isolamento ¢ implementado através dos acopladores
opticos HCPL2611 devido a sua imunidade ao ruido e elevada capacidade de suportar valores
elevados de dv/dt .

A carta de controlo implementa a lei de controlo escalar em malha aberta, devido a sua
simplicidade e a necessidade de testar de modo rapido, simples e isolado, quer o modulo
IRMDACS3 e a electronica associada, quer o inversor de tensdo modular e de baixo custo
entretanto desenvolvido e implementado o qual se encontra, actualmente, em fase de
optimizacdo. O diagrama de blocos estd sumariamente ilustrado na figura 8.2 e descrito em
[Araujo 03]. Esta carta inclui, essencialmente, um bloco que implementa a lei de controlo
escalar e a inversao do sentido de rotacdo de acordo com a referéncia de velocidade, um
oscilador que gera dois sinais de tensdao sinusoidais em quadratura, um circuito de PWM
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baseado em dois multiplicadores analogicos (MPY100) para realizar a modulagdo de
amplitude, um circuito de conversao do sistema de referencia de tensdes bifasico para
trifasico, 3 comparadores e um gerador de sinal MAX038 que gera o sinal triangular que
funciona como portadora.

A entrada de controlo consiste numa tensdo DC na gama 10V, que determina a velocidade
de referéncia e impode directamente a frequéncia de saida do inversor depois de passar por um
circuito limitador de aceleracdo e desacelerag@o. Este sinal de controlo da frequéncia define
também a tensdo de referéncia do estator no bloco de modulagdio de PWM de modo a
satisfazer a lei de controlo escalar, v/ f = const . Depois da modulacao de amplitude os dois

sinais sinusoidais em quadratura sdo convertidos num sistema trifasico equivalente através da
implementagdo da transformada inversa do numero de fases, constituindo assim a referéncia
trifasica na modulagdo PWM. Sempre que a tensdo de referéncia passa por zero uma das
sinusoides em quadratura ¢ multiplicada por —1 invertendo, deste modo, o sentido de rotagao.
Para mais detalhes pode consultar-se [Teixeira 03].

O oscilador que gera dois sinais de tensdo sinusoidal em quadratura ¢ implementado através
de dois multiplicadores analdgicos de precisdo, MPY 100, e dois integradores baseados em
dois amplificadores operacionais e malha de realimentagdo apropriada, também baseada num
amplificador operacional. A frequéncia dos sinais ortogonais varia linearmente com a tensao
DC de controlo [Aratjo 03].
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Entre a carta de controlo e a carta de isolamento existe uma outra de comando que
implementa o tempo morto, processa os sinais de medida provenientes do modulo IRMDAC3
e o de Fault e envia os sinais de Reset, Start e Stop.

Por fim, no quarto trabalho, referido anteriormente, foi implementado um inversor de tensao
com especial interesse em aplicacdes de investigacdo e desenvolvimento bem como
actividades de ensino na area dos sistemas de accionamento de velocidade variavel por reunir
cumulativamente as seguintes caracteristicas:

e modular;
e de facil reparagio;

e configuravel como inversor monofasico ou trifasico ou como conversor CC/CC de
um, dois ou quatro quadrantes;

e de baixo custo.

O inversor de tensdo foi ja implementado e encontra-se em fase de optimizagdo em termos de
atravancamento mecanico e robustez electromagnética e mecanica. O inversor € constituido,
essencialmente, pelas seguintes partes:

¢+ 3 moédulos independentes, cada um com os dois circuitos de comando de porta dos
IGBTs correspondentes a uma fase;

+ carta de comando e de tempo morto;

¢ carta de comunicagoes;

¢ carta de medida da tensdo ¢ corrente no barramento DC;

¢+ carta de medida das tensoOes e correntes a saida do inversor.

O modulo com os dois circuitos de comando de porta dos IGBTs de uma fase ¢ configuravel
para diferentes calibres de corrente e tipo de caixa dos semicondutores, incluindo IGBTs
discretos ou em modulos de dois, sendo, por exemplo, um inversor de tensdo trifasico
constituido por trés destes mdodulos e um conversor CC/CC de quatro quadrantes por dois. O
componente principal dos circuitos de comando dos IGBTs ¢ o integrado HCPL-316J que
permite controlar IGBTs com Vg=1200V e corrente até 150A, com isolamento Optico e com
integracdo de algumas protecc¢des, designadamente contra curto-circuitos. A recep¢do € envio
dos sinais (PWM, Start/Stop, Reset, Faulf) é realizada em modo diferencial, TIA/EIA-422.

A carta de comando e de tempo morto realiza as seguintes fungdes:
— tempo morto;

— configuracdo como inversor (nonofésico ou trifdsico) ou conversor CC (de 1, 2 ou 4
quadrantes);

— proteccdes diversas: sub-tensdo, sobre-tensdo e sobre-corrente no barramento DC,
para além das proteccdes realizadas pelo proprio integrado HCPL-316J (sub-tensdo e
curto-circuito);

— inibi¢ao dos semicondutores sempre que uma das protecgdes esteja habilitada.

A carta de comunicacdes recebe o sinal de Fault (sintese das varias protecgdes) € envia 0s
sinais de PWM, Start/Stop e Reset (para limpar a sinalizagdo de falhas ocorridas), em modo
diferencial, de modo a garantir maior imunidade ao ruido e utiliza a comunicacao TIA/EIA-
422. Deste modo torna-se possivel separar fisicamente e de modo significativo a parte de sinal
da parte de poténcia.



Capitulo 8: Resultados experimentais 293

As cartas de medida das tensdes e correntes (nas fases e barramento DC) realizam a captagao,
isolamento, condicionamento e filtragem dinamica, dos respectivos sinais de tensdo e
corrente.

8.2.5. Constituicao base da banca de testes

A configuragdo nuclear da banca de testes, utilizada na parte final dos trabalhos e, em
particular, na obtencdo dos resultados experimentais que serdo apresentados no presente
capitulo ¢ a seguinte:

e computador pessoal com;

— MATLAB e os pacotes: Simulink, System Identification Toolbox, Real-Time
Workshop, Power System Blockset, entre outros;

— sistema da dSPACE (ACE kit 1103):
¢ carta de controlo DS1103, cabo e conector CLP1103;

¢ programas - Real-Time interface (RTI), ControlDesck e
MLIB/MTRACE;

e conversor de frequéncia industrial ACS-601-0006-3 da ABB;

e sistema electronico de condicionamento e processamento, em tempo real, das
tensdes e correntes do motor de indugdo trifasico alimentado por conversores de
frequéncia [Leite 01];

e motor de indugdo trifasico de 400V, 6.3A, 50Hz, 3kW e 1430rpm, com codificador

incremental de 1024 impulsos;

e freio a p6 FP15/30, sensor de binario CAPCO, mddulo de comando do freio e de
medidas mecanicas MODMEC3, da Leroy Somer;

8.2.6. Configuracio do sistema de aquisicao e identificacao

Nesta sec¢do ¢ descrita, sumariamente, a programagao efectuada no conversor de frequéncia,
para controlo do motor de inducgdo, e ¢ caracterizado o modo como os dados sdo adquiridos
através do sistema da dSPACE, integrado com o simulink.

8.2.6.1. Conversor de frequéncia

O accionamento do motor de inducdo ¢é realizado através da utilizacdo do conversor de
frequéncia da ABB Drives, da familia ACS 600 (ref. ACS-601-0006-3), com tecnologia DTC
(controlo directo de bindrio) para controlo de velocidade de motores assincronos trifasicos até
4kW.

O conversor de frequéncia pode ser controlado local ou remotamente, através de uma consola
de programacdo e/ou um conjunto de entradas e saidas analdgicas e digitais.

A consola de programagdo contém quatro modos diferentes de utilizagdo conforme o que se
deseja visualizar, alterar ou programar:
e modo de leitura dos dados actuais;

e modo de parametros;
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e modo de funcdes e
e modo de selec¢ao do conversor.

O modo de leitura dos dados actuais permite visualizar dois tipos de informagao: a leitura dos
dados actuais e o historial de erros ocorridos. Este modo ¢ o que aparece pela primeira vez
quando se liga o conversor e ao qual retorna, ao fim de um minuto, quando ndo ¢ premida
nenhuma tecla nesse periodo.

O modo de parametros ¢ utilizado para introduzir e modificar os pardmetros do conversor que
¢ programado através da modificagdo adequada de um conjunto de parametros, ou mais
precisamente através de 22 grupos de parametros.

Os ultimos dois modos nao foram utilizados nos trabalhos no ambito da presente dissertacao.

Como ja foi referido este conversor ¢ programado através de um conjunto de parametros
agrupados em familias conforme a sua fun¢do, num total de 22 grupos. Cada grupo ¢é
constituido por um determinado nimero de pardmetros. Por exemplo, o grupo n.° 99, onde sao
introduzidos os dados iniciais (caracteristicas nominais do motor), contém um total de 10

parametros.

O conversor pode ser controlado local ou remotamente, conforme os sinais de “Referéncia”,
“Ligar”, “Desligar” e “Sentido de Rotag@o”, sejam dados a partir da consola de programagao
ou através de um circuito externo, ligado as entradas e saidas analogicas e digitais.

A programagdo ¢ realizada através de macros de aplicagdo, vocacionadas para determinados
tipos de aplicacdes, consistindo em séries de parametros pré-programados, que permitem por
em funcionamento, de modo simples e rapido, o conversor de frequéncia. Os parametros de
cada macro podem ser alterados convenientemente, de acordo com os requisitos da aplicagao,
e permitem minimizar o n.° de pardmetros que ¢ necessario ajustar para por o motor em
funcionamento. Existem 5 macros de aplicacdo vocacionadas para as aplicagdes industriais
mais habituais e duas macros para serem definidas pelo utilizador. Todos os parametros das
macros de aplicagdo tém valores por defeito definidos pelo fabricante.

A macro utilizada para a obtencdo dos resultados experimentais, apresentados ao longo das
proximas secgoes, foi a de controlo sequencial a qual permite programar, através da consola e
/ou entradas e saidas analogica e digitais, entre outros, 0s seguintes requisitos:

— o tipo de referéncia de velocidade;
— as ordens de ligar, desligar e inverter o sentido de rotacdo;
— aprogramacao até 15 velocidades de referéncia, constantes;

— a seleccdo da velocidade de referéncia, de entre as 15 pré-programadas, através de
entradas digitais;

— o envio dos dados através da consola ou das entradas e saidas analdgicas e digitais;
— diversos limites (velocidade, frequéncia, intensidade de corrente, binario, etc.);
— os tempos de aceleragdo e desaceleracao;

— o tipo de rampa de aceleragcdo/desaceleracao: linear (a velocidade evolui de modo
linear para o valor final) ou diferentes formas de “S” (a velocidade evolui em forma
de curva mais ou menos suave para o valor final);

— definir os parametros do controlo de velocidade;

— etc.
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8.2.6.2. Caracterizacao da aquisicio e conversiao de dados

Os sinais adquiridos pelo sistema da dSPACE (ACE kit 1103), para utilizagao nos algoritmos
de estimagdo, sdo os seguintes:

¢+ componentes directa e em quadratura do fasor da tensdao do estator no referencial
do estator: uy, € ug,;
¢+ componentes directa e em quadratura do fasor da corrente do estator no referencial
do estator: i, e i;,;
+ posi¢ao incremental do rotor.
A frequéncia de amostragem utilizada foi: f, =5KHz.

O diagrama de blocos, implementado em simulink, para aquisicdo dos sinais utilizados nos
algoritmos de estimagao de parametros, fluxo e velocidade estd ilustrado na figura 8.3.
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Figura 8.3: Diagrama de blocos, implementado em simulink, para aquisi¢ao dos sinais utilizados nos algoritmos
de estimagdo de pardmetros, fluxo do rotor e velocidade de rotagdo. (a) Diagrama geral, (b) bloco para o calculo
da posicao eléctrica do rotor e (c) bloco de conversao do referencial do estator para o referencial do rotor.

Para a aquisicao das tensdes e correntes sdo utilizados os blocos DS1103MUX_ ADC _ CONI
a DS1103MUX_ ADC CON4 ilustrados na figura 8.3(a) e disponibilizados pelo pacote Real-
Time Interface (RTI) que ndo ¢ mais do que uma biblioteca de blocos integrada no simulink
como outra qualquer foolbox. Estes blocos impdem uma atenuagdo de 10 pelo que os sinais
sdo multiplicados por 10 antes de aplicado o factor de escala respectivo e que é imposto pelo
“Sistema electronico de condicionamento e processamento, em tempo real, das tensdes e
correntes do motor de inducdo trifasico alimentado por conversores de frequéncia”, descrito
anteriormente na sec¢ao 8.2.4.

No sistema electronico referido, a frequéncia de corte dos filtros activos anti-aliasing
(analdgicos, passa-baixo, elipticos e de 5* ordem) foi programada para 500Hz através de um
oscilador interno.

A obtencdo da posicdo e velocidade do rotor ¢ efectuada utilizando o bloco
DS1103ENC _POS C1 da RTI como representado na figura 8.3(a). Uma das saidas deste
bloco corresponde ao niimero de impulsos do codificador incremental, contados durante o
intervalo de amostragem, ao qual corresponde um incremento da posi¢do do rotor no mesmo
periodo de tempo, dado por:
imp.
0 1024><27t><p (rad), (8.1)

em que 1024 corresponde ao nimero de impulsos por rotagdo do codificador incremental, p
o nimero de pares de polos e imp. o numero de impulsos durante o intervalo de amostragem.

A obtengdo da posigao eléctrica do rotor € obtida facilmente pela equagao:
0(k)=06(k—1)+A0 (rad), (8.2)

limitando a posi¢do eléctrica do rotor ao intervalo —m a +m, como implementado no
diagrama da figura 8.3(b).
A obtencao da velocidade eléctrica do rotor ¢ efectuada de acordo com a seguinte expressao:

0=A0xf, (rad/s), (8.3)
em que f, representa a frequéncia de amostragem.

A velocidade calculada ¢ suavizada através de um filtro passa-baixo, eliptico e de 5* ordem,
com frequéncia de corte 460Hz. A necessidade de filtrar a velocidade deve-se a forma da sua
obtencdo. A frequéncia de corte foi seleccionada de modo a cumprir com o requisito de
filtragem propriamente dito, mas também, de modo a impor o mesmo atraso dos filtros
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analogicos dos sinais de tensdo e corrente para garantir uma sincroniza¢do adequada da
velocidade com aqueles sinais. Também por esta razdo, a posi¢ao do rotor ¢ atrasada de um
nimero de amostras que corresponda, o mais aproximadamente possivel, ao atraso imposto
pelos filtros anti-aliasing, cujo valor ¢ aproximadamente de 0.93ms. A frequéncia de corte foi
programada para 5S00Hz, como referido anteriormente.

Para converter para o referencial do rotor os sinais de tensdo e de corrente, adquiridos no
referencial fixo do estator, € utilizada a transformada eixos moveis/eixos fixos introduzida no
capitulo 4, que requer a posicao eléctrica do rotor anteriormente obtida e a qual corresponde o
bloco xalfabeta->dq da figura 8.3(a). O bloco de conversao esté ilustrado na figura 8.3(c).

De referir, como nota final, que dadas as potencialidades do sistema da dSPACE, através da
integracao da biblioteca RTI no simulink, a qual dispde de blocos destinados a leitura directa e
simples dos sinais do codificador incremental, a vantagem oferecida pelo sistema electronico
de condicionamento e processamento das tensdes e correntes do motor de indugdo, descrito na
sec¢ao 8.2.4, no que diz respeito a mudanca de referencial, deixa de ser tdo pertinente, embora
a frequéncia de conversdao seja muito mais elevada e, consequente, mais precisa, se for
utilizado o sistema electronico. Por outro lado, se a conversao dos sinais for realizada pelo
sistema electronico, entdo a frequéncia de amostragem e de estimacdo poderdo ser mais
baixas, o que pode ser importante em termos de implementacao em tempo real.

8.2.6.3. Implementacio em simulink

O diagrama de blocos, implementado no programa simulink, esta apresentado na figura 8.3(a).
Destina-se, portanto, a aquisi¢do dos sinais de tensdo e corrente, no referencial do estator, a
sua conversao para o referencial do rotor e a aquisi¢ao da posicdo e velocidade do rotor. Este
diagrama foi utilizado em duas situagdes, no que diz respeito a estimag¢do de paradmetros,
fluxo ¢ velocidade de rotacao:

1. na aquisi¢do dos sinais para estimacao em tempo diferido e
2. na estimagdo em tempo real.

Na primeira situagdo os sinais sdo adquiridos, monitorizados e guardados em ficheiro,
utilizando as ferramentas ControlDesk ¢ MLIB/MTRACE, para posterior utilizagdo nos
algoritmos de estimagdo. O diagrama da figura 8.3(a) ¢ compilado directamente a partir do
simulink utilizando para isso o sistema da dSPACE e o pacote Real-Time Workshop do
MATLAB. Durante o processo de compilagdo sdo gerados diversos ficheiros entre os quais
um que ¢ lido, posteriormente, pelo programa ControlDesk que ¢ basicamente um conjunto de
instrumentos virtuais comparavel ao LabVIEW, como se pode ver na figura 8.4. Nessa altura,
¢ possivel aceder a todas a varidveis do diagrama implementado no simulink, ndo s6 aquelas
cujo objectivo ¢ monitorizar e guardar em ficheiro sempre que necessario, mas também as
variaveis de controlo utilizadas, por exemplo, nos algoritmos de estimagdo, cujo valor inicial
introduzido no simulink pode ser alterado a partir do ControlDesk.

Na segunda situagdo o diagrama da figura 8.3(a) ¢ utilizado como um bloco de aquisi¢ao dos
sinais e integrado nos diagramas destinados a estima¢do, em tempo real, de pardmetros, do
fluxo do rotor e da velocidade de rotagdo. O processo de compilagdo, monitorizacdo e
controlo dos algoritmos ¢ realizado da mesma forma, descrita no paragrafo anterior.

A figura 8.4 apresenta o aspecto tipico da interface com o utilizador, implementada utilizando
o ControlDesk, com um conjunto de instrumentos virtuais destinados a monitoriza¢do e
controlo dos algoritmos de estimagdo em tempo real cujos resultados sdo apresentados na
seccao 8.4.2.
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Figura 8.4: Aspecto tipico da interface com o utilizador, implementada utilizando o programa ControlDesk, para
a estimacao conjunta do fluxo do rotor e pardmetros eléctricos do motor de indugdo.

8.3. Estimacio simultanea de todos os parametros e fluxo do rotor

Nesta seccdo vao apresentar-se os resultados experimentais da estimagao simultanea de todos
os parametros eléctricos do motor de inducdo e das componentes dg do fluxo do rotor. A

estimagdo ¢ realizada no referencial do rotor, utilizando a estrutura de modelos na
representacdo de espaco de estados de ordem reduzida obtida na sec¢do 6.2.3 do capitulo 6, e
descrita pelas equagdes (6.24) e (6.26) com o vector de estado estendido aos parametros
eléctricos do motor de acordo com (6.27). Para o efeito é utilizado o filtro de Kalman
estendido (EKF) para o qual as principais equacoes e matrizes de gradiente foram obtidas na
seccdo 6.2.3. Por outro lado, pretende-se validar experimentalmente e em tempo real, os
resultados ja obtidos por simulagdo na sec¢do 7.4.2. Tal como foi feito nessa altura, também
aqui o vector de estado serd devidamente escalado de modo a garantir que todas as varidveis
de estado tenham aproximadamente a mesma importancia relativa. Deste modo o
escalonamento efectuado em (7.13) foi também aplicado aqui.

No anexo do capitulo 7 estdo apresentadas as caracteristicas do fabricante e as obtidas nos
ensaios classicos realizados sobre o motor de inducdo trifasico disponivel no laboratorio e que
foi utilizado nos testes de identificacao cujos resultados sdo apresentados neste capitulo.
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O vector de estado ¢, como em (7.12), dado por:

x (=[x, k) x, k) x, k) x, k) x. k) x,B)].

em que:

£ =Ky (0, xR =Ko, (0, 0, (K) = K, - (B)

X, (k)= K L (k), x, (k)=KsLy(k), x, (k)=KsR (k).

Com base no anexo apresentado do capitulo 7, temos a seguinte estimativa para os parametros
do motor de indugdo:

©1=707(ms)",  L,=202mH, L, =220.lmH, R =234Q.

Aplicando os mesmos factores de escalonamento de (7.15), isto é:
K, =1, K, =1, K; =02, K, =50, K =5, K,=0.5,

obtemos uma estimativa, a partida, dos verdadeiros valores das varidveis de estado
correspondentes aos parametros escalados que sao:

x, =141s",  x,=101H, x, =L1H, x, =117Q.
Relativamente a inicializagdo das matrizes do algoritmo do EKF, os valores iniciais utilizados
foram os seguintes:

*+ matriz de covariancia do erro de predigdo:
P(0)=diag([le—=6 le—6 le-6 le—6 le—6 le—6],0);
¢+ matriz de covariancia do erro de sistema:

0(0) =diag([le-=10 le—=10 le-9 le-8 le—9 le—8],0);
¢+ matriz de covariancia do erro de medida: R, = R, (0) = diag([l 1],0) .

De modo a diminuir o tempo de convergéncia foram programadas funcdes de evolucao
exponencial decrescente para os elementos da diagonal da matriz de covariancia do erro de
sistema, Q, cujos graficos sdo apresentados na figura 8.5, correspondendo as expressdes

dadas por:

{9+1><|:1—exp(—tk /1.5)]}

Q33(k):Q55(k):10_ >

—18+2x l—exp(—t /1.5)

O (k) = Qg (k) =10 { [ ‘ ]}

Os sinais medidos e utilizados no algoritmo de estimagdo estdo ilustrados na figura 8.6,
nomeadamente, a velocidade mecanica e as componentes dos fasores da tensdo e corrente do
estator, depois de convertidos para o referencial do rotor.
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Figura 8.5: Evolu¢do exponencial decrescente para os elementos da diagonal da matriz de covariancia do erro de
sistema, Q. Em cima Q;; ¢ (s, embaixo O,, € O .

Como demonstrado no capitulo 7, para estimar simultaneamente todos os parametros ¢
necessario que o motor de indugdo funcione em regime dindmico continuo, uma vez que os
parametros do estator ndo sdo correctamente estimados em regime permanente. Assim, o
procedimento de identificacdo consistiu em definir a referéncia de velocidade como uma onda
quadrada, estando os primeiros 5 segundos apresentados na figura 8.6.

Os resultados da aplicagdo do algoritmo do EKF estdo apresentados na figura 8.7, onde se
pode ver a evolu¢do temporal do mddulo do fluxo estimado do rotor e dos pardmetros
estimados utilizando os sinais medidos da figura 8.6.

Imediatamente antes da aquisicdo dos sinais a resisténcia do estator foi medida tendo-se
obtido o valor de 2.4Q o qual inclui a resisténcia do cabo de alimentagcdo e corresponde a
metade do valor médio das resisténcias medidas entre as 3 fases, com o motor ligado em
estrela.

Na tabela 8.1 sdo apresentados os valores conhecidos dos parametros obtidos pelos ensaios
classicos e os valores estimados a partir da média dos ultimos 5 segundos dos parametros
estimados apresentados na figura 8.7.

Tabela 8.1: Parametros estimados via EKF

Parametro Ensaios classicos Estimac¢ao via EKF

T, (ms) 141.4 170.3
L, (mH) 20.2 10.1
Ly, (mH) 220.1 202.7

R, (Q) 2.4 2.45
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Figura 8.6: Conjunto de sinais medidos e utilizados no algoritmo de estimag¢ao, depois de convertidos para o
referencial do rotor. De cima para baixo: velocidade mecénica; componentes do fasor da tensdo do estator;

componentes do fasor da corrente do estator.

Para validacao dos resultados obtidos ¢ apresentada na figura 8.8 a comparacao, no referencial
do rotor, das componentes medidas do fasor da corrente do estator e das componentes
estimadas do fasor do fluxo do rotor, com as mesmas componentes simuladas, utilizando o
modelo de validacdo e os parametros estimados.

A mesma comparacdo estd apresentada na figura 8.9 mas com os sinais referidos ao
referencial do estator. Como a frequéncia ¢ muito maior, ¢ ilustrado apenas o tltimo segundo
para manter a legibilidade da comparagao dos sinais.
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Figura 8.7: Desempenho do algoritmo do EKF com dados reais. Mddulo do fluxo do rotor estimado e dos
parametros estimados.

Os resultados apresentados na figura 8.7 ¢ na tabela 8.1 mostram que os valores dos
parametros obtidos pelos ensaios cldssicos foram corrigidos pela estimacdo do EKF, com
excepcao da resisténcia do estator cujo valor medido e estimado sdo praticamente o mesmo. A
estimacdo correcta dos pardmetros ¢ garantida pela conjuncdo dos seguintes factores: a
convergéncia do algoritmo; a coincidéncia das componentes do fluxo do rotor e da corrente
do estator, ilustrada nas figuras 8.8 e 8.9; o regime dindmico do motor e a semelhanga dos
valores estimados da tabela 8.1, principalmente o valor medido e estimado da resisténcia do
estator. Outro aspecto a realcar ¢ que a inicializagdo exponencial dos elementos da diagonal
da matriz de covariancia do ruido de sistema permitiu reduzir significativamente o tempo de
convergéncia. A inicializacdo exponencial ¢ ainda mais pertinente na estimagdo em tempo
diferido porque permite reduzir significativamente a dimensdo do conjunto de dados
adquiridos e, consequentemente, o intervalo total de observacao.
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Figura 8.8: Comparagdo, no referencial do rotor, das componentes medidas do fasor da corrente do estator e das
componentes estimadas do fasor do fluxo do rotor, com as mesmas componentes simuladas, utilizando o modelo
de validacdo e os parametros estimados.

A figura 8.10 apresenta a comparacao do binario motor medido e o mesmo binario calculado
com base na equagdo 7.3, que utiliza as componentes estimadas do fluxo do rotor e as
componentes medidas da corrente do estator, depois de subtrair o bindrio de inércia e de
atrito. A comparagao foi efectuada quer no referencial do rotor quer no referencial do estator.
Em qualquer dos casos a validacdo através da comparacdo do bindrio ndo ¢ adequada para
efeitos de validagdo em regime dindmico como mostra a figura 8.10. Acresce ainda o facto de,
para este efeito, ser necessario conhecer correctamente os parametros mecanicos.
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Figura 8.9: Comparag@o, no referencial do estator, das componentes medidas do fasor da corrente do estator e
das componentes estimadas do fasor do fluxo do rotor, com as mesmas componentes simuladas, utilizando o
modelo de validagdo e os parametros estimados.

Para avaliar a consisténcia dos valores estimados e porque ndo ¢é possivel conhecer os valores
reais dos parametros, a sua estima¢do foi analisada para diferentes dindmicas do ganho do
EKF, utilizando diferentes valores na inicializacdo dos elementos da diagonal da matriz de
covariancia do ruido de sistema. Assim, foram analisados os 3 casos seguintes:

¢ caso 1: Q=diag([le-10 1le—10 Oy Q. Oss 0Okl:0):
¢ caso?2 Q=diag([le—10 le-10 1le—8 le—8 1le-8 16—8],0);

* caso3: Q=diag([le-10 le-10 le-10 le—10 le—10 le—10],0).
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Figura 8.10: Comparacdo do binario motor medido e calculado a partir das componentes estimadas do fluxo do
rotor e das componentes medidas da corrente do estator. Com os sinais no referencial do rotor em cima e no
referencial do estator em baixo.

Para o caso 1 foi adoptada a seguinte fun¢do de compromisso entre a dindmica no periodo de
convergéncia e a dinamica apds essa fase inicial:

Os3 (k) = Oy (k) = Os5 (k) = Qg (k) =10

A evolugao dos pardmetros estimados ¢ apresentada na figura 8.11 e a média dos seus valores
nos ultimos 5 segundos esté registada na tabela 8.2.

{8+2x 1-exp(—1; /1.5) ]} .

Tabela 8.2: Parametros estimados para diferentes matrizes de covariancia do ruido de sistema

Parametro  Ensaios classicos Casol Caso2 Caso3

T, (ms) 141.4 1703  169.0  170.3
L, (mH) 20.2 10.1 9.6 10.1
L), (mH) 220.1 202.7 2019 2027

R, () 2.4 2.45 2.55 2.45
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Figura 8.11: Desempenho do algoritmo do EKF com dados reais para diferentes matrizes de covariancia do ruido
de sistema.

Pode concluir-se da tabela 8.2 e da figura 8.11 que os parametros estimados para diferentes
matrizes de covaridncia do ruido de sistema, sdo consistentes e coerentes com 0S
anteriormente obtidos o que contribui para a garantia de que o algoritmo converge para os
valores correctos.

Tal como foi constatado no capitulo 7, a estimacdo dos parametros do motor com dados
experimentais ¢ dificil de validar visto que o modelo ndo ¢ Unico e os valores reais dos
parametros ndo sao conhecidos com precisao, para além de variarem no tempo. O parametro
que melhor se conhece a partida €, naturalmente, a resisténcia do estator a qual pode ser
previamente medida com razoavel precisdao. Assim, foram realizados alguns testes que
incluiram a colocacdo de um redstato trifasico de 12 em série com o motor e estimagdo com
o motor frio e quente.

Para provocar o aquecimento do motor foi desligada a ventilagdo do mesmo. Tal ¢ possivel
pelo facto de esta ser autonoma em relacao ao veio do motor uma vez que neste esta acoplado
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o codificador incremental. Assim, o motor funcionou durante cerca de 10 minutos em carga e
sem ventilacao.

A resisténcia do estator foi medida, incluindo o cabo de alimentacdo, nas 3 situagdes
seguintes:

— com o motor frio: R, =2.4Q);
— com o redstato em série com o motor: R, =3.42Q;
— com o motor quente: R, =2.53Q).

Os valores apresentados para a resisténcia do estator correspondem a metade da média da
resisténcia medida entre fases com o motor ligado em estrela.

Consideremos entdo os seguintes testes:
¢ teste 1: estimacao com o motor frio;
¢+ teste 2: estimacdo com redstato;
¢+ teste 3: estimagdo com o0 motor quente.

Adicionalmente, a estimacdo dos parametros foi também realizada com uma filtragem
adicional no simulink, logo apdés a aquisi¢do dos sinais. Naturalmente, para manter a
sincronizagdo do angulo do rotor com os sinais filtrados, com a nova frequéncia de corte,
/. =100Hz, foi necessario introduzir um atraso de 22 amostras (4.4ms) em vez de 5 (1ms) no

caso de se terem apenas os filtros anti-aliasing com frequéncia de corte, f, =500Hz.

A matriz de covariancia do ruido de sistema utilizada foi a do caso 1 acima e os resultados
estdo apresentados na tabela 8.3. Os resultados desta tabela permitem tirar duas conclusdes
importantes a realgar. A primeira ¢ que os valores estimados dos pardmetros sdo consistentes
com as condi¢des em que os testes foram realizados, com particular destaque para os valores
estimados da resisténcia do estator com o motor frio, com e sem redstato, € com o motor
quente, uma vez que estes foram medidos experimentalmente nos trés testes realizados.
Repare-se também que a constante de tempo do rotor diminui com o aumento da temperatura
do motor o que indicia um aumento da resisténcia do rotor com a temperatura, como seria de
esperar. A segunda conclusdo importante a extrair dos resultados da tabela 8.3 ¢ que o valor
estimado do coeficiente de fugas depende da frequéncia de corte do filtro e, portanto, do
conteudo harmoénico contido nos sinais de tensao e corrente do estator. Foi possivel constatar

que o valor estimado de L, aumenta de 10mH para 20mH quando se diminui a frequéncia de
corte de S00Hz para 50Hz, aproximando-se, assim, do valor obtido pelos ensaios classicos,

quando apenas ¢ considerada a componente fundamental dos sinais de tensdo e corrente do
motor.

A situagdo que se segue consistiu na introdu¢do e/ou retirada instantanea do redstato durante a
aquisi¢ao dos sinais, com o objectivo de analisar a capacidade de acompanhamento da
variacdo da resisténcia do estator. A matriz de covariancia do ruido de sistema utilizada foi a
seguinte:

0 =diag([le=10 1e-10 le-9 le—10 le—9 1e—9].0).
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Tabela 8.3: Pardmetros estimados em diferentes testes e para frequéncias de corte de 100 e SO0Hz

Teste Parametro f.=100Hz f, =500Hz
T, (ms) 179.5 170.7
| L, (mH) 17.3 10.3
Ly, (mH) 200.0 204.8
R, (Q) 2.47 2.47
T, (ms) 183.7 168.7
) L, (mH) 18.4 7.6
Ly, (mH) 205.6 211.9
R, (Q) 3.52 3.57
T, (ms) 170.5 161.5
; L, (mH) 17.7 10.2
Ly, (mH) 200.5 205.5
R, (Q) 2.63 2.64

O primeiro ensaio consistiu na estimacdo dos parametros com introdugdo do redstato e
posterior retirada. A evolucdo dos parametros estimados esta ilustrada na figura 8.12.

Na figura 8.12 ha 3 intervalos a salientar para efeitos de registo dos parametros estimados:
¢+ intervalo 1: dos 5 aos 10 segundos;
¢+ intervalo 2: dos 20 aos 25 segundos;
¢+ intervalo 3: dos 35 aos 40 segundos.

A média dos valores estimados nestes intervalos foi registada na tabela 8.4.

Tabela 8.4: Parametros estimados com introducdo do reostato e posterior retirada.

Parametro Intervalo1 Intervalo2 Intervalo3

T, (ms) 165.1 170.1 163.6
L, (mH) 7.1 8.2 6.7
Ly, (mH) 206.2 211.0 206.2

R, (Q) 2.54 3.57 2.60
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Figura 8.12: Desempenho do algoritmo do EKF no acompanhamento da variagdo da resisténcia do estator com
introducdo do reostato (depois dos 10s) e posterior retirada (depois dos 25s).

Da anélise dos resultados apresentados na tabela 8.4, pode concluir-se que os valores
estimados dos pardmetros sdo consistentes com os obtidos até agora e que os valores
estimados da resisténcia do estator, nos referidos intervalos de tempo, sdo também
consistentes com os valores medidos.

A situagdo inversa consistiu em dar inicio ao funcionamento do motor com o redstato que foi
retirado de seguida e posteriormente inserido de novo. Os resultados estdo apresentados na
figura 8.13 e na tabela 8.5. Neste caso o intervalo 1 refere-se ao periodo que vai dos 10 aos 15
segundos.



310 Parte IllI: Aplicagdo de novas metodologias de identificagdo ao motor de indugdo trifasico

MIddulo do fluzo do rotor

I
T T S S S eonananane
i

Coeficiente de fiugas

0.2 oo ryradeves '

I I
R s e drneenea s T S
. | | |
4 Eesisténcia do estator
I I
) foreaeeaes femeeeans rrenanees — e oo oo -
0 i i i i i i i
0 5 10 15 20 25 30 35 40
segundos

Figura 8.13: Desempenho do algoritmo do EKF no acompanhamento da variagdo da resisténcia do estator com
retirada do reostato (depois dos 15s) e nova insercdo (depois dos 25s).

Tabela 8.5: ParAmetros estimados com retirada do redstato e posterior insercao.

Parametro Intervalo 1 Intervalo 2 Intervalo 3

T, (ms) 169.9 162.5 168.9
L, (mH) 7.9 6.1 8.1
Ly, (mH) 212.0 206.4 2115

R, (Q) 3.59 2.63 3.63
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As conclusdes a extrair dos resultados apresentados na tabela 8.5 sdo as mesmas que foram
retiradas da tabela 8.4. Pode verificar-se pela analise das figuras 8.12 e 8.13 que, em ambos os
casos, a estimacdo do fluxo do rotor e dos restantes parametros ¢ ligeiramente afectada pela
introducao e retirada do redstato, principalmente o coeficiente de fugas.

Um outro aspecto importante a ter em conta ¢ a adequagdo da dinadmica do filtro a dinamica
dos parametros. Neste caso, a resisténcia varia essencialmente com a temperatura pelo que se
trata de um fendmeno de variagdo lenta ao contrario do que foi feito experimentalmente em
que a resisténcia do estator sofreu variacdes instantaneas da ordem dos 40%. Ora o algoritmo
do EKF deve ser ajustado de modo a ter um ganho que tenha em conta a dindmica inerente a
cada parametro e, se um deles ¢ constante, o elemento da diagonal da matriz de covariancia
do ruido de sistema deve ser nulo. Por outro lado, o ganho ndo deve ser demasiado elevado
uma vez que isso introduz variagdes instantdneas nos parametros estimados que nao
correspondem a uma variagdo fisica. A figura 8.14 mostra o compromisso entre estes dois
aspectos em que o reostato € colocado em série com o motor provocando uma variagao em
degrau de aproximadamente 40%. Por um lado, pretende-se ter um ganho elevado de modo a
acompanhar a forte dindmica deste parametro e, por outro, € necessario nao ter ganho
demasiado elevado de modo a garantir imunidade a perturba¢des de ruido que possam ser
interpretadas como informacao 1til no procedimento de identificagao.

Na figura 8.14 estd apresentada a evolugdo dos parametros estimados com dindmica
diferenciada, controlada pelos elementos da diagonal da matriz de covariancia do ruido de
sistema, tendo sido utilizadas as seguintes matrizes:

+ caso 1: Q=diag([le-10 le—10 le-9 le-10 le-9 1e—9],0);

* caso2: Q=diag([le-10 le—10 Qy(k) le—11 Qs (k) Ou(k)].0);

sendo, no caso 2, Oy, (k) = Oss(k) = Qg (k) = 10_{9+1X[1‘e"p(‘fk N3)J) _

Como podemos verificar, a dindmica do EKF relativamente a cada pardmetro ¢ um
compromisso entre 3 requisitos importantes:

1. rapidez de convergéncia;
2. acompanhamento da variagdo temporal dos pardmetros;
3. imunidade a perturbacdes de ruido.

Na tabela 8.6 sdao apresentados os resultados da estimagdo dos parametros para os dois casos
anteriores e com a média dos valores estimados nos intervalos seguintes:

¢+ intervalo 1: dos 15 aos 20 segundos;
¢+ intervalo 2: dos 35 aos 40 segundos.

Da analise da figura 8.14 ¢ dos resultados da tabela 8.6 comprova-se que a dinamica do
algoritmo do EKF deve ser devidamente ajustada a dindmica esperada para cada parametro e
que deve existir um compromisso entre a dindmica desejada no acompanhamento da variagao
dos parametros e o nivel de alerta adequado em relacdo ao conteudo dos dados adquiridos,
que se reflecte na “ondulagdo” dos parametros estimados.

Os resultados até agora obtidos mostram ainda que o algoritmo ¢ capaz de acompanhar a
variagao temporal dos pardmetros do motor, o que ficou amplamente demonstrado para o caso
da resisténcia do estator.
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Figura 8.14: Desempenho do algoritmo do EKF com diferentes dindmicas. Compromisso entre o
acompanhamento da varia¢@o temporal dos pardmetros, com a introdug@o do redstato (depois dos 20s), e a
imunidade a perturbagdes de ruido.

8.4. Estimacdo dos parametros e fluxo do rotor utilizando novas
metodologias de identificacao

Na presente sec¢ao sdo apresentados os resultados da estimagdo dos parametros do motor de
inducdo a partir de dados experimentais, utilizando as novas metodologias de identificacao
com algoritmos separados mas interligados, para a estimagdo conjunta do fluxo e parametros
do rotor, por um lado, e dos parametros do estator por outro.



Capitulo 8: Resultados experimentais 313

Tabela 8.6: Parametros estimados com diferentes dinamicas e introdugdo do redstato.

Caso Parametro Intervalo 1 Intervalo 2
T, (ms) 165.3 172.5
L, (mH) 6.1 8.1
Caso 1
L), (mH) 207.6 213.2
R, (Q) 2.52 3.51
T, (ms) 166.1 172.6
L, (mH) 6.3 8.3
Caso 2
Ly, (mH) 207.9 213.7
R, (Q) 2.49 3.49

8.4.1. Estimac¢ao do fluxo do rotor e parametros do rotor via EKF e estimacao dos
parametros do estator via RPEM, no referencial do rotor

Na metodologia adoptada nesta secc¢do, o fluxo do rotor e pardmetros do rotor sdo estimados
via EKF, como foi descrito na seccdo 6.3.1 do capitulo 6, e a estimagdo dos parametros do
estator ¢ realizada com um algoritmo RPEM, como descrito na sec¢do 6.3.2.1. Ambos os
algoritmos utilizam, portanto, estruturas de modelos no referencial do rotor. Esta estratégia de
identificacdo foi ilustrada nas figuras 6.3(a) e 6.3(c) da seccao 6.3.3 do capitulo 6.

O teste foi realizado uma vez mais com o motor de inducdo a funcionar em regime dinamico
continuo, invertendo a sua velocidade entre +500 rpm, com bindrio de carga igual a 8Nm. A
inicializac¢ao dos algoritmos foi efectuada como apresentado a seguir.

Caso 1 - utilizagdo conjunta do algoritmo do EKF e do filtro de Kalman:

EKF, referencial do rotor

Estimagao de /., /", clel, RPEM (KF), referencial do rotor

x,0=[0 0 01 0.1] Estimagéo de L
P(0)=diag([le—=6 le—6 le-5 le-5].0) L(0)=0.1, P(0)=le-5, R, =1
O=diag([le-=9 1le=9 0y 04,].0) Oty = 107>l
0,5 (k) =10 2 entu/19)] Estimacdo de R,

O, () = 107 E P Imepl0/19)] R (0)=0.1, P(0)=le-5, R =1

R, =diag([1 1],0) (k) = 10~ Lo 1)
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Caso 2 - utilizag@o conjunta do algoritmo do EKF e do método do gradiente:

EKF, referencial do rotor '
Estimagdio de y/,, v/, , T;l e L, RPEM (Grad.), referencial do rotor

L (0)=0.1, R, (0)=0.1

Igual ao caso 1 Quer para LS' quer para R_ foi utilizado:
P(O) = le — 5
ganho =1 0—{5+1x[1—exp(—tk /.5)])

Caso 3 - utilizagdo conjunta do algoritmo do EKF e do método de minimos quadrados
recursivo, com factor de esquecimento:

EKF, referencial do rotor

Estimagdo de ',y ,t e L RPEM (RLS), referencial do rotor
rd> Yrg> *r ‘M
L (0)=0.1, R (0)=0.1
Tgual ao caso 1 Quer para L, quer para R, foi utilizado:

P(0)=1le—5
A =0.999+0.0009x (1—exp(—z, /1.5))

Na figura 8.15 sdo apresentados os resultados da estimagdo do fluxo e pardmetros do rotor via
EKF no referencial do rotor e dos parametros do estator via RPEM também no referencial do
rotor, utilizando neste ultimo caso trés algoritmos recursivos diferentes, nomeadamente:

¢+ algoritmo do filtro de Kalman (KF);
¢+ método de minimos quadrados recursivo, com factor de esquecimento, (RLS);
¢+ método do gradiente ndo normalizado (Grad.).

Na tabela 8.7 ¢ apresentada a média dos valores estimados nos tltimos 5 segundos.
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Madulo do fluzo do rotor
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Figura 8.15: Estimacdo do fluxo e parametros do rotor via EKF no referencial do rotor e dos parametros do
estator via RPEM também no referencial do rotor, neste tltimo com trés algoritmos diferentes.

Tabela 8.7: Pardmetros estimados, no referencial do rotor, com diferentes algoritmos interligados.

Parametro Caso 1 Caso 2 Caso 3
T, (ms) 170.1 171.2 170.6
L, (mH) 8.2 8.2 8.2
Ly, (mH) 207.7 208.5 208.0
R, (Q) 2.57 2.50 2.54

Pode verificar-se pela andlise da figura 8.15 e pelos valores estimados da tabela 8.7, que os
resultados obtidos com esta metodologia sdo consistentes com os valores estimados na sec¢ao
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anterior. Também se conclui facilmente que os pardmetros do estator podem ser estimados de
forma auténoma em relagao ao fluxo e parametros do rotor utilizando estruturas de modelos
muito simples e diversos métodos identificacdo da familia dos RPEM. De especial interesse ¢
a estimacao através do método do gradiente pela sua extrema simplicidade e reduzido tempo
de célculo relativamente aos restantes.

Embora ndo sendo visivel na figura 8.15, da observagdo do funcionamento do algoritmo em
tempo real, constata-se que existe uma ondulacdo de muito baixa frequéncia nos valores
estimados dos pardmetros do estator o que ndo acontece se estes parametros passarem a ser
estimados no referencial do estator, como € o caso da seccio seguinte.

8.4.2. Estimacio do fluxo do rotor e parametros do rotor, no referencial do rotor, via
EKF e estimacio dos parametros do estator, no referencial do estator, via RPEM

Nesta sec¢do o fluxo do rotor e pardmetros do rotor sdo estimados via EKF, como na seccao
anterior, mas a estimacdo dos pardmetros do estator ¢ realizada, no referencial do estator,
como descrito na seccdo 6.3.2.2, através de um algoritmo RPEM. Esta estratégia de
identificacdo foi ilustrada nas figuras 6.4(a) e 6.3(c) da sec¢@o 6.3.3 e foi também analisada
em testes com dados provenientes de simulagao na secgdo 7.5.1.

O teste foi realizado, tal como anteriormente, com o motor de indugdo a funcionar em regime
dindmico continuo, invertendo a sua velocidade entre =500 rpm, com binario de carga igual a
8Nm. A inicializa¢do dos algoritmos foi efectuada como apresentado a seguir.

Caso 1 - utilizag@o conjunta do algoritmo do EKF e do filtro de Kalman:

EKF, referencial do rotor

Estimagdo de y/, ., T;1 e L, RPEM (KF), referencial do estator

x,0)=[0 0 01 0.1] L(0)=0.1, R(0)=0.1
P(0) = diag ([le -6 le—6 le—6 le— 6] , ()) Quer para a estimagdo de Ls' quer para a

estimagdo de R foi utilizado:

P(0)=1e—5
Com Q33 (k) _ Q44 (k) _ 107{8+2x[17exp(*tk /1-5)]} Q(k) _ 10—{8+2x[l—exp(—tk /1.5)]}

R, =diag([1 1],0) R =1

m

Q:diag([le—l() le-10 0O, Q44]=0)
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Caso 2 - utilizag@o conjunta do algoritmo do EKF e do método do gradiente:

EKF, referencial do rotor

Estimagdo de y/,, ., lel, RPEM (Grad.), referencial do estator

L(0)=0.1, R (0)=0.1
Quer para st quer para R foi utilizado:

P(0)=le-5

Igual ao caso 1

ganho = 10‘{5+1X[1—exp(—tk n.s)J}

Caso 3 - utilizagdo conjunta do algoritmo do EKF e do método de minimos quadrados
recursivo, com factor de esquecimento:

EKF, referencial do rotor

1 RPEM (RLYS), referencial do estator

Estimagdo de v, v, T, € Ly

L (0)=0.1, R (0)=0.1
Quer para L; quer para R foi utilizado:

P(0)=1le-5

Igual ao caso 1

A =0.999+0.0009 x (1—exp(—t, /1.5))

Na figura 8.16 sao apresentados os resultados da estimagdo do fluxo e parametros do rotor via
EKF no referencial do rotor e dos parametros do estator via RPEM no referencial do estator,
utilizando neste ultimo caso os trés algoritmos recursivos da sec¢do anterior, nomeadamente:
KF, RLS e gradiente.

Na tabela 8.8 ¢ apresentada a média dos valores estimados nos ultimos 5 segundos.

Tabela 8.8: ParAmetros estimados do rotor e do estator, nos referenciais do rotor e do estator, respectivamente,
com diferentes algoritmos interligados.

Parametro Caso 1 Caso 2 Caso 3
T, (ms) 168.6 168.9 168.6
L, (mH) 10.0 10.0 10.0
Ly, (mH) 201.9 202.1 201.9

R, (Q) 2.54 2.52 2.54
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As consideracdes feitas na sec¢@o anterior acerca dos resultados obtidos podem repetir-se para
este caso. No entanto, o procedimento de identificagdo agora validado, demonstrou ter um
desempenho melhor relativamente a estimacao dos parametros do estator, indicando que estes
devem ser, preferencialmente, estimados no referencial do estator. Ao contrario do que
acontecia na sec¢do anterior com a estima¢do dos parametros do estator no referencial do
rotor, o funcionamento do algoritmo em tempo real permitiu verificar que ndo existe o
fenomeno de ondulagc@o de muito baixa frequéncia na estimacao dos parametros do estator, se
esta for realizada no referencial do estator.

MWddulo do fluxo do rotor

: : : : : : H— s
1} | | | | | | |
Inwerso da constante de tempo do rotor
I - e e P (e
: — ¥
: — grad
; — i
1} | | | | | | |
Coeficiente de fugas
I
0.0z -i ----------- ? ----------- i- — glr:d H
1 1 | — 1
0.01 : . :
0 i i i i i i i
Coeficiente de de inducio matua
T T T T T
0.2 [t : : : : : :
: : : : : : | — K
01 fpeseeeens e feorreeeas oo e frorroeeas feoeeoseeas H— o
: : : : : : | — s
1] | | | | | | |
Fesisténcia do estator
hi T T T T T T T
| s s S S BT
: : : : : : H o grad
: : : : : : | s
1} | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40
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Madulo do fluzo do rotor
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Figura 8.16: Estimagdo do fluxo do rotor e dos pardmetros utilizando diferentes algoritmos. (a) Estimacdo do
fluxo e pardmetros do rotor via EKF no referencial do rotor e dos pardmetros do estator via RPEM no referencial
do estator, neste ltimo com trés algoritmos diferentes. (b) Ampliaggo.

Para concluir pode dizer-se que as metodologias validadas na presente sec¢do e na seccao
anterior, permitem desacoplar a estimacao das componentes do fluxo e parametros do rotor da
estimacdo dos parametros do estator podendo, adicionalmente, desacoplar a estimacao destes
ultimos como foi o caso. Isto torna possivel, por exemplo, estimar continuamente o fluxo e
parametros do rotor, mesmo em regime permanente, e “congelar” a estimacdo dos parametros
do estator, cuja estimacdo seria activada apenas quando o ponto de funcionamento do motor
fosse adequado para esse efeito. Por exemplo, a estimacdo da resisténcia do estator seria
estimada apenas a baixas velocidades enquanto que o coeficiente de fugas deveria ser
estimado em periodos de aceleragdo e desacelaracdo onde a derivada da corrente ¢ mais
significativa. Assim, os parametros do estator seriam estimados periodicamente, ou sempre
que possivel, e actualizados no EKF, contribuindo para uma melhor precisdo nos valores
estimados dos parametros do rotor ¢ do fluxo do rotor.
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8.4.3. Implementacio dos algoritmos de estima¢ido em tempo real

, .

Na presente sec¢do ¢ ilustrado o modo como foram implementados os algoritmos de
estimagdo em tem tempo real. Para o efeito e como exemplo de aplicagdo, serd detalhada a
implementagao da metodologia de identificagdo da seccao anterior.

Na figura 8.17 estd representada a forma geral do diagrama principal implementado em
simulink para a estimacdo em tempo real do fluxo do rotor e dos parametros do motor.
Concretamente, o diagrama da figura 8.17 foi o utilizado no procedimento de identificacdo da
seccao anterior.

EEEEN |westen ceroe
DS1103ENC_SETUR E
1=stop
NOT

LS1103ENC_Sui_INDEX_C1

Enable seanch Index found Enatle

¥
o
J{ BIT #0
I | BIT 81
5 J{ BIT #2
- o Il A T =
zingis ref. rotor ——=inais ref. rotor — P BIT #2
Square +—P BIT #4
zingis ref. estator Pezinais ref. estator P BIT #5
J{ BIT #6
ang Je=1ang P BIT &7
Ao
quisigao ped=el alg E DS1103B1T_OUT_z0
1 KF Sel_alg EKFEZRFEM
aRLS algoritrmo

Figura 8.17: Diagrama principal implementado no programa simulink para estimagdo, em tempo real, do fluxo
do rotor e pardmetros do rotor, no referencial do rotor, via EKF e estima¢ao dos pardmetros do estator, no
referencial do estator, via RPEM.

Os blocos DS1103ENC_SETUP, DS1103ENC_SW INDEX C1 e DS1103BIT OUT GO,
fazem parte da biblioteca RTI da dSPACE. O primeiro permite configurar a leitura dos sinais
provenientes do codificador incremental, o segundo passa do nivel 16gico 0 ao nivel 16gico 1
quando detecta o primeiro impulso do codificador incremental que indica a posi¢ao “zero” ou,
por outras palavras, quando o veio passa pela 1* vez naquela posi¢do. Em termos praticos
significa que o veio comegou a rodar. O terceiro bloco controla 8 saidas digitais da carta de
controlo DS1103, das quais duas sdo utilizadas para controlar as duas entradas digitais do
conversor de frequéncia que foram programadas para ligar/desligar e inverter o sentido de
rotagao.

Os restantes blocos — “Square”, “Aquisicao” ¢ EKF&RPEM - foram implementados para
tarefas especificas no procedimento de identificagao.
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O bloco “Square” gera uma onda quadrada que funciona como comando de inversdo do
sentido de rotagdo para o conversor de frequéncia e esta representado na figura 8.18.
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u2]==ul1)2

— ufZ]==u[1]

Figura 8.18: Geragdo de onda quadrada: comando de inversdao do sentido de rotagdo para o conversor de
frequéncia.
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Figura 8.19: Implementag@o em simulink do bloco EKF&RPEM que estima o fluxo do rotor e os pardmetros
eléctricos do motor.
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A variavel “Periodo w”, da figura 8.18, que impde a frequéncia com que o motor inverte o
sentido de rotagdo, ¢ controlada através da interface construida através do programa
ControlDesk e que est4 apresentada na figura 8.4.

O bloco “Aquisi¢do” ¢ praticamente igual ao da figura 8.3. A unica diferenca reside no facto
da velocidade de rotacdo ser, neste caso, incluida, na saida correspondente aos sinais
convertidos para o referencial do rotor.

O bloco EKF&RPEM implementa a metodologia de identificagcdo da sec¢do 8.4.2 e ¢€
executado a partir do momento em que o veio do motor passa a 1* vez pela posi¢ao “zero” e
enquanto ndo houver ordem para parar. O respectivo diagrama esta ilustrado na figura 8.19.

O bloco EKF TrLM da figura 8.19, corresponde a implementacdo do algoritmo do EKF para
a estimagao do fluxo e parametros do rotor, no referencial do rotor. Os blocos RPEM Rs e
RPEM Lslinha implementam os algoritmos do KF, do gradiente e RLS, que estimam,
respectivamente, a resisténcia do estator e o coeficiente de fugas, no referencial do estator. O
bloco alfabeta->dq converte o fluxo estimado do rotor para o referencial do estator e
corresponde ao diagrama da figura 8.3(c), multiplicando previamente o angulo eléctrico por
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Figura 8.20: EKF_TrLM - diagrama principal da implementacao do EKF.



Capitulo 8: Resultados experimentais

323

e 1-E Bk
an ﬂ
n Horlz Cat
] IE0
T — o
rertl AR T e
= | HorECat
st . E > |]|:|[| - [ll:”] —.{;:}
g | R B [ D
] (- A E R VB N[ RG)
TEEN = 1
E'::I
kd T
%3—" o ewEmeate
[—D Lt ) ST O] .
o 0 —
=I G- ARG [T+ERC) VB [/ G Kt I—b
e |
—r{ e ] el R e ) QIO R T ) |—>
wpre?
] E B .
wpred
] " F—
wpred
(a)
Bl
Pe{ -u[EFAMETHTD
hZ
—P-I UGS R i o 5] u [AAk3 Fhia
- GRS
F————®  uETuBEMGEED) T
sinais/par vt o |:||:||:| - L
Ll H
1 Xpred1 - U1y
2 Xpredz
3 Xpred3
4 Xpredd el -uEAMETRHED
& isd h23
E::q —F-I -uf2]hE Fh2 i o[ u (S TR
& pd isd el
o pd isq t———®  uEFuBMkETWE)
10 usd
11 usg
12 Leest
12 Rs R
—P{ -u[ET U AE W u ] u (2] u[3]7 u (A3 TR 0 5]
h209 o
—P{ U7 a1 o310 [2 ] 2 T u[3] 7 u [ R u ] B
wimedido
—P-I u[10]-u[13"u 5] u1 2] (u [B]-u[FTuls]) I -
wZ2medido

U u[1E U B U 12T E U e ET I

(b)



324 Parte IllI: Aplicagdo de novas metodologias de identificagdo ao motor de indugdo trifasico

Fred iz )
Fpred
-
AR A
B
I
=D e Fsnas!
H - (LU
(5}

'

v

'

(d

Figura 8.21: EKF_TrLM - blocos da implementag@o do EKF. (a) Predi¢éo do vector de estado e célculo da
matriz de gradiente F'; (b) calculo da matriz de gradiente H e do erro de predicdo; (c) calculo do ganho do
EKF e (d) célculo das derivadas das componentes do fasor da corrente do estator.

8.4.3.1. Implementacio do EKF

A presente seccdo apresenta os detalhes de implementagdo em simulink do bloco EKF TrLM
correspondente ao algoritmo do EKF, cujo diagrama principal est4 ilustrado na figura 8.20.
As respectivas equacdes sdo as que foram obtidas na sec¢do 6.3.1.

A predicao do vector de estado e o calculo da matriz de gradiente F' sdo efectuados no bloco
“Matriz F”, ilustrado na figura 8.21(a), enquanto que a matriz de gradiente H e o erro de
predicao sao calculados no bloco “Matriz H e Yest”, ilustrado na figura 8.21(b).

O ganho do EKF ¢ calculado no bloco “Ganho K”, ilustrado na figura 8.21(c).

O célculo das derivadas das componentes do fasor da corrente do estator ¢ efectuado pelos
blocos “dx/dt” da figura 8.21(d).

8.4.3.2. Implementacio dos algoritmos RPEM

A presente seccdo apresenta apenas os detalhes de implementagdo em simulink do bloco
RPEM_Rs uma vez que o bloco RPEM_ Lslinha ¢ semelhante.
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Na figura 8.22 ¢ ilustrado o diagrama principal da implementa¢ao dos algoritmos RPEM para
estimagao da resisténcia do estator, no referencial do estator. No bloco “erro&grad”,
apresentado na figura 8.23(a), ¢ calculado o gradiente e o erro de predigdo, de acordo com a
sec¢ao 6.3.2.3, enquanto que os algoritmos RPEM, nomeadamente, do KF, do gradiente e
RLS, sdo implementados nos blocos “RPEM: KF”, “RPEM: mét. gradiente” e “RPEM: RLS”
e a sua implementagao encontra-se apresentada nas figuras 8.23(b), (c) e (d), respectivamente.

A figura 8.23(c) evidencia a simplicidade do método do gradiente face ao KF e RLS.
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Figura 8.22: RPEM_Rs - diagrama principal da implementacdo dos algoritmos RPEM.
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Figura 8.23: RPEM_Rs - blocos da implementagdo dos algoritmos RPEM. (a) Calculo do gradiente e do erro de
predicao; (b) algoritmo do KF, (¢) do gradiente e (c) RLS.

8.5. Estimacao da velocidade e do fluxo do rotor

Esta sec¢do ¢ dedicada a estimacdo da velocidade de rotacdo e do fluxo do rotor, utilizando a
estrutura de modelos de espaco de estados de ordem reduzida, no referencial do estator,
desenvolvida na seccdo 6.2.2. Com os resultados que aqui se vdo apresentar pretende-se
validar experimentalmente o estudo realizado e os resultados obtidos com testes de simulacao,
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na sec¢dao 7.6. Assim, serd utilizado uma vez mais o EKF para a estima¢do conjunta da
velocidade de rotagdo e das componentes do fluxo do rotor.

A estrutura de modelos de ordem reduzida ¢ a mesma do capitulo anterior e ¢ descrita pelas
equagdes (6.14) e (6.16), que sdo, respectivamente, a equacao de estado e de saida. O vector
de estado, como referimos, ¢ estendido a velocidade de rotagdo como em (6.12), contudo, a
semelhanca do que foi feito para a estimagdo da velocidade e dos parametros no ultimo
capitulo e para os pardmetros no presente capitulo, a velocidade eléctrica foi devidamente
escalada de modo a ter aproximadamente a amplitude do fluxo a velocidade nominal. Deste
modo, o vector de estado (6.12) ¢ definido por (7.21), isto é:
T
x (B = Kixwi () Kyxwl,(0) Kyxo() | =[x,() x,(0) x, (k)]

r
2
emque K, K, e K sdo constantes de escalonamento com os seguintes valores:

K, =K,=1, K,=0.0032.

O algoritmo do EKF, para esta aplicacdo, esta ilustrado na figura 6.1 do capitulo 6. A
inicializacao efectuada foi a seguinte:

x,0)=[0 0 o,
P(0) = diag ([le-8 le—8 1e-8].,0).

O algoritmo do EKF para estimacao da velocidade necessita dos parametros eléctricos do
motor, os quais foram estimados nas seccdes 8.3 e 8.4. Assim, tendo em conta os resultados
experimentais obtidos, foram utilizados os valores dos parametros eléctricos da tabela 8.9.

Tabela 8.9: Parametros eléctricos do motor utilizado na estimagdo da velocidade.

Parametro Valor utilizado

T, (ms) 160
L, (mH) 10
Ly, (mH) 200
R, (Q) 2.4

8.5.1. Influéncia na estimacio da velocidade da incerteza nos valores dos parametros

Nesta seccdo, tal como foi feito no capitulo anterior, ¢ apresentada a influéncia, na estimacao
da velocidade e do fluxo, da incerteza que persiste sobre os valores dos pardmetros da tabela
8.9, admitindo-se, portanto, que sdo conhecidos a partida com alguma incerteza e, por outro
lado, tendo em conta que variam no tempo.

Como foi referido aquando do estudo de simulacdo do capitulo anterior, a influéncia na
estimacdo da velocidade dos erros dos parametros, depende do ponto de funcionamento do
motor.
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Na figura 8.24 (a) sdo apresentadas a velocidade de rotacdo do motor, medida e estimada, e o
erro relativo, quando a referéncia de velocidade mecanica ¢ de 100rpm (= 30 rad. eléctricos/s)
e o binario de carga ¢ igual a 8Nm (pouco mais de metade do bindrio nominal). Na figura
8.24(b) sao apresentados os erros relativos na velocidade devido aos erros nos parametros nas
mesmas condicdes. Os erros foram obtidos em tempo diferido, variando individualmente cada
parametro de —50% a +50% relativamente aos valores da tabela 8.9, em regime permanente.
O mesmo estudo da figura 8.24 foi repetido para uma referéncia de velocidade igual a 1500
rpm e esta apresentado na figura 8.25.

As matrizes de covariancia do erro de sistema e de medida utilizadas foram, respectivamente,

Q=diag([le—7 le—7 16—8],0),
R, =diag([1 1],0).

As condigdes de aquisi¢do dos sinais sdo as mesma utilizadas até agora, nomeadamente,
frequéncia de corte dos filtros anti-aliasing igual a 500Hz, e a frequéncia de amostragem
igual a SkHz.

Neste momento ¢ oportuno referir que o ruido na velocidade medida, principalmente a baixas
velocidades, pode ser reduzido baixando a frequéncia de corte do filtro introduzido no
diagrama implementado em simulink, que ¢ de 460Hz, e utilizando um codificador optico
incremental com melhor resolucdo do que o existente no laboratério que gera apenas 1024
impulsos por rotagao.

Velocidade medida e estirnada (rad/s)

30 T
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Figura 8.25: Desempenho do algoritmo de estimacdo da velocidade para velocidades elevadas. (a) Velocidade
medida e estimada e o erro relativo num arranque para as 1500rpm, (b) erro da velocidade estimada quando os
parametros variam +50%.

A andlise das figuras 8.24 e 8.25 mostra que o algoritmo do EKF, utilizado na estimagdo da
velocidade de rotacdo do motor de indugdo, apresenta algumas dificuldades a baixas
velocidades se os pardmetros eléctricos ndo forem conhecidos com alguma precisdo. Como
mostra a figura 8.24, o erro na velocidade estimada quando o motor roda a 100rpm pode
atingir os 30% se o erro nos parametros for da ordem de +50%, nomeadamente, na constante
de tempo do rotor e no coeficiente de indugao mutua.

A baixas velocidades, o erro na velocidade estimada pode ser bastante menor diminuindo a
dindmica do filtro, relativamente a estimagao da velocidade. Contudo, isso faria com que o
algoritmo ficasse menos alerta em relacdo a variacdo da velocidade do motor. De facto a
velocidade ¢ uma variavel com uma especificidade dificil para o EKF uma vez que tanto pode
ser constante como variar subitamente de forma relativamente brusca. Assim, a dindmica do
EKF nao poderd ser nem demasiado rapida nem demasiado lenta, como se pretende
demonstrar na préxima secc¢ao.

8.5.2. Estimacio da velocidade em regime transitério versus regime permanente

Antes de avaliar o desempenho do EKF, utilizando a estrutura de modelos de ordem reduzida
obtida no capitulo 6, pretende-se analisar o comportamento do algoritmo do EKF na
estimagdo da velocidade de rotacdo em regime transitorio e permanente. Como ficou
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demonstrado, pelos testes de simulagdo do capitulo anterior, deve haver um compromisso
entre o regime permanente, ou as zonas de funcionamento onde a variagdo da velocidade do
motor ¢ relativamente pequena, € o regime transitorio, onde a variacdo de velocidade ¢
significativa.

Foi também referido que este compromisso se reflecte, em termos praticos e de modo mais
significativo, no valor da diagonal da matriz de covariancia do ruido de sistema relativa a
variavel de estado correspondente a velocidade, isto é, O, cujo valor utilizado na secgdo

anterior foi de 1075

Analisemos, com sinais reais, o comportamento do EKF na estima¢do da velocidade durante
um arranque do motor para as 1500 rpm, em 3 testes nos quais foram utilizados 3 valores
diferentes no elemento Q,;, o qual permite ajustar a dindmica do EKF relativamente a

estimag¢ao da velocidade:
testel: Oy =1e—6
teste2: Oy =le—7
teste3: Oy, =1le—8

Os resultados da estimagdo da velocidade para as diferentes matrizes de covariancia do erro
de sistema estdo apresentados na figura 8.26.

Welocidade medida e estimada (rad/s)
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Figura 8.26: Comportamento do EKF na estimagdo da velocidade em regime transitorio versus regime
permanente.
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Da analise da figura 8.26 constata-se que, tal como se havia verificado nos testes de simulagdo
do capitulo 7, o desempenho do EKF na estimagdo da velocidade do motor de indugdao pode
ser optimizado para regime transitdrio e para regime permanente, obtendo-se erros muito
pequenos (inferiores a 1%), mas ndo para ambos em simultaneo. Neste caso o desempenho do
EKF ¢ um compromisso entre o erro em regime transitorio € o erro em regime permanente.

8.5.3. Desempenho do algoritmo de estimacio da velocidade em regime dinAmico

Nesta sec¢do vao ser apresentados os resultados da estimacdo da velocidade de rotacdo do
motor de inducdo, com dados experimentais resultantes de um conjunto de testes
representativo, de diversos pontos de funcionamento.

Uma série de testes de estimacgdo da velocidade permitiu optimizar a matriz de covariancia do
erro de sistema:

0 =diag([le-=6 le—6 1le-6],0).

O desempenho do algoritmo de estimagdo da velocidade foi entdo testado em regime
dindmico com inversao continua de velocidade numa gama suficientemente ampla.

Na figura 8.27 estdo apresentados os sinais tipicos que foram medidos e, neste caso,
correspondem a inversdes continuas do sentido de rotacdo de £500rpm, com binario de carga
igual a 8Nm, com as aceleragdes e desaceleracdes programadas no conversor de frequéncia do
tipo “S”. A velocidade medida e estimada, para este teste, estdo apresentadas no canto
superior esquerdo da figura 8.28. Os restantes resultados, apresentados na figura 8.28, foram
realizados com as aceleragdes e desaceleragdes do conversor de frequéncia programadas para
o tipo “Linear”.

A figura 8.28 apresenta os resultados de um conjunto de testes com inversdes continuas da
velocidade, com um leque de valores de velocidade e de bindrio de carga, suficientemente
representativo em termos de pontos de funcionamento. Os tempos de aceleragdo e
desaceleragdo foram programados para 0.2 segundos.

A comparacao da velocidade medida e estimada na figura 8.28, mostra a grande robustez do
algoritmo do EKF na estimagdo da velocidade em pontos do funcionamento muito
diversificados, em termos de velocidade e binario de carga, e perante um regime dindmico
bastante exigente.

A figura 8.29 apresenta o resultado de um unico teste de 40s com estimacdo em regime
dindmico numa ampla gama de limites de velocidade. O erro absoluto na velocidade estimada,
em radianos eléctricos por segundo, ¢ apresentado na figura 8.30. De um modo geral, pode
verificar-se que o erro ¢ inferior a 10 rad/s o que significa menos de 3% da velocidade

nominal. Nos intervalos [5,5 6,5], [I12 13] e [24 26], por exemplo, os erros relativos

médios sdo de -2,4%, 1,1% e 2.3%, respectivamente.
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Segundos

Figura 8.27: Conjunto de sinais medidos e utilizados na estimagao de velocidade: primeiros 2s de uma série de
inversdes continuas do sentido de rotagdo de £500rpm, com binario de carga igual a 8Nm e com programagao de
rampas do tipo “S”.
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Figura 8.28: Desempenho do algoritmo de estimacdo da velocidade em inversdes continuas de velocidade para
diversos pontos de funcionamento. A azul esta a velocidade medida e a vermelho a velocidade estimada.
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Pela analise da figura 8.29 fica demonstrada uma vez mais a grande robustez do algoritmo do
EKF de ordem reduzida na estimac¢do conjunta do fluxo do rotor e da velocidade de rotagao
do motor de indugao.

Welocidade medida e estimada (rad/s)

315 38 383
Segmdos Segundos

Figura 8.29: Desempenho do algoritmo de estimacdo da velocidade em regime dindmico numa ampla gama de
limites de velocidade durante um Unico teste.

Erro (radisy
T
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Begundos

Figura 8.30: Erro absoluto, em rad/s, da velocidade estimada no teste da figura 8.29.
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Para concluir, referem-se ainda dois factos importantes. O primeiro diz respeito ao processo
de validacao da estimacao da velocidade que, ao contrario da estimacao dos parametros e do
fluxo do rotor, pode ser feito de forma directa uma vez que ¢ possivel medir a velocidade com
bastante precisao, sendo, por isso, muito mais simples validar e analisar o desempenho do
algoritmo, relativamente a estima¢do da velocidade. O segundo facto importante a referir ¢
que a estimacao da velocidade, utilizando os valores dos parametros do motor baseados nos
resultados da estimagdo realizada neste capitulo ¢ também uma forma adicional e fidvel de
validagao dos proprios valores estimados dos parametros eléctricos do motor.

8.6. Resumo

Este capitulo final foi dedicado a apresentacdo dos resultados experimentais da estimagao das
componentes do fluxo do rotor, dos parametros eléctricos e da velocidade de rotagao do motor
de inducdo utilizando os procedimentos de identificacdo investigados nos dois capitulos
anteriores.

Os trabalhos desenvolvidos no contexto da presente dissertacdo e que foram integrados, em
diferentes fases, na banca de testes utilizada na realizacao dos testes experimentais, foram
descritos sumariamente na sec¢do 8.2. De salientar, a constitui¢do base da banca de testes,
descrita na seccdo 8.2.5 e utilizada na realizacdo dos testes experimentais, cujos resultados
foram apresentados neste capitulo, e a configuracdo do sistema de aquisicdo e identificacdo,
detalhada na seccao 8.2.6.

Na seccdo 8.3 foram apresentados os resultados da investigacdo, em condigdes reais de
funcionamento e em tempo real, da estima¢ao simultanea de todos os parametros e fluxo do
rotor. Foi possivel validar experimentalmente o estudo efectuado, com dados de simulacdo, na
sec¢ao 7.4.2. A inicializacao exponencial dos elementos da diagonal da matriz de covariancia
do ruido de sistema permitiu reduzir significativamente o tempo de convergéncia. A
estimacgao correcta dos parametros foi garantida pelo modelo de validacao, pela convergéncia
do algoritmo, pelo regime dindmico do motor e pela comparagdo dos valores estimados com
os valores obtidos pelos métodos classicos, principalmente os valores medido e estimado da
resisténcia do estator. Foi constatado que o valor estimado do coeficiente de fugas depende da
frequéncia de corte do filtro e, portanto, do conteudo harmoénico contido nos sinais de tensao e

corrente do estator. Verificou-se que o valor estimado de L, aumentou de 10mH para 20mH

quando se diminuiu a frequéncia de corte de 500Hz para 50Hz, aproximando-se, assim, do
valor obtido pelos ensaios cldssicos, quando apenas ¢ considerada a componente fundamental
dos sinais de tensdo e corrente do motor. Os resultados obtidos, com a introducdo de um
redstato em série com o motor, mostraram que o algoritmo ¢ capaz de acompanhar a variacao
temporal dos parametros do motor, o que foi amplamente demonstrado para o caso da
resisténcia do estator.

As novas metodologias de identifica¢do, propostas no capitulo 6, foram implementadas em
condigdes reais de funcionamento, quer em tempo diferido quer em tempo real, e os
resultados foram ilustrados na sec¢do 8.4. Os resultados da estimacdo conjunta do fluxo do
rotor e dos parametros do rotor via EKF, e da estimacdo dos parametros do estator via RPEM,
no referencial do rotor, foram apresentados na seccdo 8.4.1. Esta metodologia produziu
resultados consistentes com os valores estimados na sec¢do 8.3, e permite estimar os
pardmetros do estator de forma auténoma em relacdo ao fluxo e parametros do rotor,
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utilizando estruturas de modelos muito simples e diversos métodos de identificacdo da familia
dos RPEM. De realgar o método do gradiente pela sua extrema simplicidade e reduzido tempo
de calculo relativamente aos restantes. Contudo, constata-se que existe uma ondulagdo de
muito baixa frequéncia nos valores estimados dos parametros do estator. A mesma
metodologia foi utilizada na sec¢do 8.4.2 mas com a estimacao dos parametros do estator, no
referencial do estator. Ao contrario do que acontecia com a estimacao no referencial do rotor,
a sua estimag¢do no referencial do estator ndo sofre o fendémeno de ondulacdo de muito baixa
frequéncia. As metodologias validadas nestas duas secgdes permitem desacoplar a estimagao
das componentes do fluxo e parametros do rotor da estimagdo dos pardmetros do estator
podendo, adicionalmente, desacoplar a estimacao destes ultimos como foi o caso. Isto torna
possivel, por exemplo, estimar continuamente o fluxo e pardmetros do rotor, mesmo em
regime permanente, ¢ congelar a estimacdo dos parametros do estator, cuja estimacao seria
activada apenas quando o ponto de funcionamento do motor fosse adequado para esse efeito.
Por exemplo, a resisténcia do estator seria estimada apenas a baixas velocidades enquanto que
o coeficiente de fugas deveria ser estimado em periodos de aceleracdo e desaceleracdo onde a
derivada da corrente ¢ mais significativa. Assim, os parametros do estator seriam estimados
periodicamente, ou sempre que possivel, e actualizados no EKF contribuindo para uma
melhor precisao na estimacao dos parametros do rotor € do fluxo do rotor. A implementagao
em simulink dos algoritmos da sec¢do 8.4.2, encontra-se detalhada na seccao 8.4.3. O sistema
da dSPACE, descrito na sec¢do 8.2, permite fazer a compilagdo do diagrama implementado
em simulink directamente para o DSP da carta de controlo DS1103 a qual executa, em tempo
real, os diversos algoritmos de estimagao.

A estimagdo conjunta das componentes do fluxo do rotor e da velocidade de rotagdo foi
validada em tempo real e os resultados experimentais, processados em tempo diferido, foram
apresentados na seccdo 8.5. A seccdo 8.5.1 avaliou a influéncia dos erros e da variagdo dos
parametros do motor na estimagdo da velocidade. Verifica-se que o algoritmo do EKF
apresenta algumas dificuldades a baixas velocidades se os pardmetros eléctricos ndo forem
conhecidos com alguma precisdo. Quando, por exemplo, o motor roda as 100rpm, se a
variagdo nos parametros for da ordem de +50%, nomeadamente na constante de tempo do
rotor e no coeficiente de indugdo mutua, o erro na velocidade estimada pode atingir os 30%.
Na sec¢do 8.5.2 foi analisada a estimagdo da velocidade em regime transitorio versus regime
permanente. O desempenho do EKF na estimacao da velocidade do motor de indugdo pode
ser optimizado para regime transitdrio e para regime permanente, obtendo-se erros muito
pequenos (inferiores a 1%), mas ndo para ambos em simultaneo. Neste caso o desempenho do
EKF ¢ um compromisso entre o erro em regime transitorio € o erro em regime permanente.
Por fim, na seccdo 8.5.3, foi avaliado o desempenho do algoritmo em regime dinamico, tendo
em conta os diversos pontos de funcionamento em termos de velocidade e binario de carga e
os testes realizados permitiram confirmar a robustez do EKF de ordem reduzida na estimagao
da velocidade. O erro que pode ocorrer a baixas velocidades, devido a varia¢do dos
parametros, pode ser bastante atenuado, diminuindo a dinamica do filtro relativamente a
estimagdo da velocidade. Contudo, isso faz com que o algoritmo fique menos alerta em
relagdo a variacdo da velocidade de rotagdo do motor. Efectivamente, a velocidade é uma
varidvel com uma dindmica dificil uma vez que tanto pode ser constante como variar
subitamente e de forma relativamente brusca. Assim, a dindmica do EKF ndo devera ser nem
demasiado rapida nem demasiado lenta, como ficou demonstrado.
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Conclusao geral

Nesta dissertacdo foram desenvolvidas novas classes de estruturas de modelos na
representacdo de espaco de estados e aplicados algoritmos baseados no EKF (Extended
Kalman Filter) e nos RPEM (Recursive Prediction Error Methods), para a estimacao
dindmica das componentes do fluxo do rotor, dos parametros eléctricos e da velocidade
angular do motor de inducio trifasico, em tempo real. O factor de maior relevancia das novas
estruturas de modelos de espaco de estados ¢ o facto de nos vectores de estado
correspondentes, ndo constarem as componentes da corrente do estator que podem ser
medidas directamente. Consequentemente, as estruturas de modelos resultantes sdo
designadas de ordem reduzida, com vantagens significativas em termos de esfor¢o
computacional, relativamente as de ordem completa, caracterizadas por incluirem as
componentes da corrente do estator no vector de estado, para além das variaveis e parametros
que se desejam estimar.

A par da simplificacdo referida no pardgrafo anterior, foi introduzida uma metodologia
inovadora no processo de discretizacdo das estruturas de modelos de espago de estados no
tempo continuo. Ao contrario do que ¢ habitual neste contexto, antes de discretizar a estrutura
de modelos de ordem completa e depois reduzir a sua ordem, neste caso partiu-se
directamente duma estrutura de espago de estados de ordem reduzida no tempo continuo ¢ a
discretizacdo das novas equacgdes de estado e de saida foi tratada separadamente. Assim,
conseguiu-se, por um lado, simplificar significativamente a discretizacdo da equagao matricial
de estado, que passou a ser de ordem reduzida, podendo utilizar-se, facilmente, aproximagdes
de ordem mais elevada e, por outro, efectuar o calculo directo das derivadas das componentes
da corrente do estator, com muito melhor aproximacdo do que com a férmula de Euler,
utilizando para o efeito filtros adequados. De realcar ainda que esta estratégia, além de
permitir utilizar aproximacdes de ordem diferente e de modo independente, na discretizacao
das equacdes de estado e da equacdo de saida, continua a garantir a aplicacdo directa do
algoritmo do EKF sem qualquer modificacdo adicional. Assim, foi implementado um
conjunto de novas metodologias para a estimagdo das componentes do fluxo do rotor e dos
parametros eléctricos do motor de inducdo, através de algoritmos interligados com base no
principio de estimadores de estado adaptativos, como descrito no capitulo trés. Foram
desenvolvidas estruturas de modelos com vista a sua utilizagdo em algoritmos RPEM e no
algoritmo EKF, os quais foram interligados para estimagdo conjunta das componentes do
fluxo do rotor e dos parametros do rotor via EKF, e dos parametros do estator através de
algoritmos RPEM. Neste caso, foram propostas novas estruturas de modelos que consistem
em regressoes lineares muito simples, para a estimagdo dos parametros do estator, quer no
referencial do rotor, quer no referencial do estator. Foi detalhada a sua utilizagdo, em
algoritmos baseados nos RPEM, nomeadamente, os algoritmos do gradiente, método
recursivo de minimos quadrados e KF (Kalman Filter). Estes algoritmos foram interligados
com o algoritmo do EKF para a estimagdo conjunta, mas auténoma, dos parametros do
estator, por um lado, e das componentes do fluxo do rotor e parametros do rotor, por outro,
entre outras configuracdes investigadas. Entre elas deve salientar-se a utilizagdo de uma
estrutura de modelos, na representacdo de espago de estados de ordem reduzida, para a
estimagao do fluxo do rotor e dos parametros do rotor via EKF, conjuntamente com estruturas
lineares desenvolvidas para a estimac¢do dos pardmetros do estator via RPEM. Com esta
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metodologia, a equacdo de estado utilizada no EKF para a estimagdo dos parametros do rotor
ndo depende da velocidade nem dos parametros do estator e as regressdes lineares utilizadas
para a estimagdo dos parametros do estator ndo dependem da velocidade nem dos parametros
do rotor. Contudo, em ambos os casos, € utilizado o fluxo estimado do rotor € mantém-se a
necessidade do transdutor de velocidade ou posicdo para as mudangas de referencial
envolvidas. Foi também desenvolvida uma estrutura de modelos para estimacdo conjunta da
velocidade de rotacdo do motor de inducao e das componentes do fasor do fluxo do rotor. A
estrutura de modelos resultante, consiste numa representagdo de espago de estados de ordem
reduzida, com vista a sua utilizagdo no algoritmo do EKF, procurando atenuar
significativamente duas dificuldades criticas: o tempo de célculo exigido pelo EKF e a sua
calibracao inicial.

As potencialidades das metodologias de identificagdo investigadas, resultam,
fundamentalmente, da constatacdo dos seguintes factos:

e o sucesso dos procedimentos de identificagdo ¢ fortemente dependente da persisténcia
dos sinais que, por sua vez, depende do ponto de funcionamento dindmico do motor;

e 0s sinais adquiridos em funcionamento normal ndo sdo suficientemente informativos
para a estimacdo simultanea e adequada de todos os parametros em certas zonas de
funcionamento;

e diferentes parametros requerem diferentes condigdes dinamicas durante o
funcionamento normal;

e 0s modelos estimados podem ndo ser unicos, isto €, os valores dos varios pardmetros,
quando estimados simultaneamente, podem ajustar-se entre si, de modo a produzir
uma boa predicdo da corrente do estator;

e a sensibilidade das estruturas de modelos em relagdao aos diferentes parametros ¢é
significativamente diferente, particularmente em certas zonas de funcionamento;

e pode ndo ser absolutamente necessario, ou conveniente, estimar em tempo real todos
os parametros, sendo suficiente a sua actualizacdo periddica, devido, por exemplo, a
propria dindmica dos parametros.

A metodologia de identificagdo apresentada e desenvolvida nesta dissertagdo, quando gerida
por um “algoritmo supervisor”, apresenta-se como uma estratégia capaz de introduzir toda a
flexibilidade necessaria para:

e utilizar estruturas de modelos especificas, juntamente com algoritmos adequados, para
estimacao de estados e/ou parametros em situagdes especificas;

e ajustar os algoritmos de estimacdo a dindmica do motor;

e adaptar a estimacdo as condi¢des de regime permanente e transitério, de modo a
explorar ao maximo a informacao contida nos sinais da tensao e da corrente do estator;

e ter em conta o ponto de funcionamento do motor, designadamente, as condi¢des de
carga e o valor da velocidade de rotagao.

Na pratica, os procedimentos de estimacdo adoptados devem ser orientados a aplicagdo em
causa, incluindo os requisitos e o principio da lei de controlo. A metodologia que € proposta,
constitui uma base suficientemente genérica, flexivel e configuravel, para estimacdo de
diferentes variaveis associadas ao controlo do motor de indu¢ao, em sistemas electronicos de
controlo vectorial do motor de inducdo, em aplicagdes de velocidade variavel.

O desempenho das novas metodologias de identificagcdo, desenvolvidas no capitulo seis, para
a estimacdo das componentes do fluxo do rotor, pardmetros eléctricos e velocidade de rotacao,
foram analisadas e validadas através de um vasto conjunto de testes de simulagdo e
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experimentais, nos capitulos sete e oito, respectivamente. Nos resumos finais destes dois
capitulos, estdo sumariados os resultados e conclusdes mais importantes da aplicacdo das
metodologias de identificagdo ao motor de indugao trifasico.

Como conclusdes finais e em termos gerais, os testes de identificacdo realizados, permitem
concluir que a estimacao simultanea do fluxo do rotor e dos parametros eléctricos do motor de
indugdo, em qualquer ponto de funcionamento, ndo ¢ absolutamente garantida. Contudo, foi
possivel concluir o seguinte:

e o fluxo do rotor pode ser estimado em cada iteracdo, para ser usado na lei de controlo,
utilizando o algoritmo do KF ou EKF;

e a influéncia da variagdo temporal dos pardmetros eléctricos do motor sobre a
estimacgao do fluxo do rotor pode e deve ser compensada pela actualizacao dos valores
dos parametros;

e aactualizacdo dos parametros eléctricos do motor, em tempo real e em funcionamento
normal, pode ser realizada tendo em conta o ponto de funcionamento do motor;

e o coeficiente de indu¢do mutua, L, , ndo exige um ponto de funcionamento especifico
para ser correctamente estimado;
e a constante de tempo do rotor, t,, poderd ser estimada conjuntamente com o

coeficiente de indu¢do mutua, mesmo em regime permanente, desde que se “congele”
a sua estimag¢ao nos periodos de funcionamento em vazio ou de binario de carga muito
baixo;

e 0s parametros do estator deverao ser estimados, preferencialmente, no referencial do
estator, ao contrario do fluxo e pardmetros do rotor, os quais deverdo ser estimados,
preferencialmente, no referencial do rotor;

e o coeficiente de fugas, L , deverd ser estimado em periodos de regime dindmico
importante, onde a derivada da corrente do estator seja significativa;
e aresisténcia do estator, R, deverd ser estimada em zonas de funcionamento de baixas

velocidades, onde a tensdo do estator ¢ mais baixa e a queda de tensdo devido a
resisténcia do estator ganha uma importancia relativa mais significativa.

Relativamente a estima¢do da velocidade de rotacdo foi proposto um algoritmo baseado no
EKF e na estrutura de modelos de espago de estados de ordem reduzida, discretizada como
proposto no capitulo seis. A velocidade ¢ estimada conjuntamente com o fluxo do rotor € em
qualquer regime de funcionamento. Foram apresentados os principais resultados do estudo
realizado sobre a influéncia da incerteza nos valores dos pardmetros na estimacdo da
velocidade e foi investigado o desempenho do algoritmo em regime dindmico versus regime
permanente. Em relacdo a influéncia da varia¢do dos pardmetros na estimac¢do da velocidade
de rotagdo, constatou-se que o erro pode ser significativo a baixas velocidades se os
parametros do rotor ndo forem conhecidos com alguma precis@o e se a sua variagdo temporal
ndo for devidamente acompanhada. Em contrapartida, acima de algumas centenas de rpm o
erro na velocidade estimada ¢ reduzido mesmo com variacao significativa dos parametros
eléctricos do motor. Quanto ao desempenho do algoritmo do EKF na estimacao da velocidade
em regime dindmico, verificou-se que o ajuste do algoritmo, no sentido de reduzir o erro em
regime permanente, faz aumentar o erro em regime transitorio e vice-versa. Assim, a
calibragdo inicial do EKF consiste num compromisso entre o erro em regime permanente € o
erro em regime transitorio. Nas aplicagdes de controlo do motor de indugdo em que a
referéncia corresponde a velocidade de rotacdo, o algoritmo pode ter em conta a referéncia de
velocidade para reagir em antecipacdo as alteracdes mais significativas da velocidade real do
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motor. Isto permitird ao algoritmo ajustar-se automaticamente e em antecipagado, a realidade
dos instantes seguintes, sabendo a partida quando ¢ que deve estar sensivel em relacdo a
variagoes de velocidade bruscas ou lentas.

As diferentes metodologias de identificacdo foram amplamente validadas experimentalmente,
quer em tempo diferido, para analise sistematica dos resultados e recolha de dados, quer em
tempo real, utilizando para o efeito o sistema de desenvolvimento da dSPACE, baseado na
carta de controlo DS1103, no programa Simulink e outros programas especificos.

Perspectivas de evolucao e desenvolvimentos futuros

Relativamente a estimagdo de parametros pode-se considerar relevante a investigagdo e
desenvolvimento dos seguinte topicos sob a forma de desafios:

¢ aumentar a robustez, em quaisquer situagdes, estimando apenas os parametros que
mais afectam negativamente o desempenho da lei de controlo;

¢ desenvolver a estimagdo em tempo real dos pardmetros com maior dindmica e
actualizar periodicamente os de menor dindmica, estimando-os apenas quando for
possivel e/ou oportuno;

¢ utilizar sinais auxiliares, sobrepostos aos sinais de alimentagdo normal do motor,
programados com caracteristicas adequadas a excitacdo persistente de alguns
parametros, desde que tal seja possivel e toleravel pela lei de controlo;

¢ desenvolver a utilizagdo conjunta de classes de estruturas de modelos distintas e
independentes para a estimagdo de grandezas ou parametros distintos;

¢ desenvolver a aplicagdo do conceito de “algoritmo supervisor”, proposto nesta
dissertacdo, para adaptar a estimacdo dos diversos parametros, ao regime dindmico do
motor e estudar a possibilidade de integrar os topicos referidos nos pontos anteriores;

* testar os algoritmos com aplicagdes de controlo em malha fechada.

Uma perspectiva de evolugdo, um pouco diferente do actual contexto, mas com muito
interesse do ponto de vista industrial, consiste na monitorizacao, diagnostico e deteccdo de
avarias do motor de indug¢do, especialmente para poténcias elevadas.

Relativamente a estimac¢do da velocidade angular, utilizando o EKF, apontam-se os
seguintes topicos:
¢ desenvolver o algoritmo utilizado nesta dissertacdo de modo a dotd-lo de uma “acc¢ao
derivativa” que lhe permita extrapolar ou ter a capacidade previsao do modo como vai
variar a velocidade nos instantes seguintes, para que possa ajustar, de forma
automatica e em antecipa¢ao, a sua dinamica relativamente a da velocidade do motor;

¢ investigar a aplicagdo da metodologia de interligagdo de algoritmos, proposta para a
estimacdo de parametros, para estimag¢do do fluxo do rotor, via filtro de Kalman, e
estimacdo da velocidade, utilizando um método recursivo de erro de predigao,
reduzindo ainda mais o tempo de calculo;

+ investigar a possibilidade de acompanhar a variacdo temporal de alguns parametros,
estimando-os conjuntamente com a velocidade, particularmente aqueles cuja variagdo
mais influencia negativamente a estimagao da velocidade;

¢ optimizar a estimacdo a baixas velocidades, relativamente ao erro provocado pela
variagdo temporal dos pardmetros, procurando tornd-lo, tanto quanto possivel,
independente destes;

¢ implementar o algoritmo em aplicagdes de controlo em malha fechada.
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